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摘　 要:风电机组齿轮因长期处于多噪声、高转速工况下运行,振动信号呈现非线性特性,致形态学滤波中单尺度滤波方法难以

准确有效提取故障特征的问题,融合复合故障特征指标选取的最优结构元素( structuring
 

element,SE)尺度,提出一种自适应多

尺度组合差分积形态滤波(adaptive
 

multi-scale
 

composite
 

differentiation
 

product
 

morphological
 

filter,AMCDPMF)的齿轮故障特征提

取方法。 首先, 引入 3 种形态学差分算子, 构造多尺度组合差分积滤波器 ( multi-scale
 

composite
 

differentiation
 

product
 

morphological
 

filter,MCDPMF);其次,引用复合故障特征指标自适应选择多尺度滤波信号的最优 SE 尺度;最后,融合 MCDPMF
和最优 SE 尺度,计算每个尺度的权重系数,构造 AMCDPMF 滤波器实现自适应提取信号特征。 结果表明,AMCDPMF 能够有效

的提取齿轮仿真和实验信号故障特征,相较于单尺度和 3 种经典多尺度滤波器,AMCDPMF 故障能量比( energy
 

ratio,ER)和改

进的信噪比(improvement
 

in
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

ISNR)分别提高了 5. 15%、3. 5
 

dB,提取齿轮故障特征能力更佳,有效提升风电

机组运行的可靠性,推动可再生能源的高效利用。
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Abstract:The
 

gears
 

of
 

wind
 

turbines
 

operate
 

under
 

multiple
 

noise
 

and
 

high-speed
 

conditions
 

for
 

a
 

long
 

time,
 

and
 

the
 

vibration
 

signals
 

exhibit
 

nonlinear
 

characteristics,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

for
 

single
 

scale
 

filtering
 

methods
 

in
 

morphological
 

filtering
 

to
 

accurately
 

and
 

effectively
 

extract
 

fault
 

features,
 

a
 

method
 

for
 

gear
 

fault
 

feature
 

extraction
 

using
 

the
 

adaptive
 

multi-scale
 

composite
 

differentiation
 

product
 

morphological
 

filter
 

(AMCDPMF)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

three
 

morphological
 

differential
 

operators
 

are
 

introduced
 

to
 

construct
 

the
 

muti-
scale

 

composite
 

differentiation
 

product
 

morphological
 

filter
 

( MCDPMF).
 

Secondly,
 

an
 

adaptive
 

selection
 

of
 

the
 

optimal
 

structural
 

element
 

(SE)
 

scale
 

for
 

multi-scale
 

filtering
 

signals
 

is
 

achieved
 

using
 

a
 

composite
 

fault
 

feature
 

index.
 

Subsequently,
 

by
 

integrating
 

the
 

MCDPMF
 

with
 

the
 

optimal
 

SE
 

scale,
 

the
 

AMCDPMF
 

filter
 

is
 

formulated
 

to
 

enable
 

adaptive
 

filtering,
 

thereby
 

effectively
 

extracting
 

fault
 

features
 

from
 

simulated
 

and
 

experimental
 

signals
 

of
 

gear
 

dynamic
 

models.
 

Finally,
 

through
 

comparative
 

analysis
 

with
 

single-scale
 

filters
 

and
 

three
 

classical
 

multi-scale
 

filters,
 

The
 

energy
 

ratio
 

( ER)
 

and
 

improvement
 

in
 

signal-to-noise
 

ratio
 

( ISNR)
 

of
 

AMCDPMF
 

have
 

increased
 

by
 

5. 15%
 

and
 

3. 5
 

dB,
 

respectively.
 

The
 

ability
 

to
 

extract
 

gear
 

fault
 

features
 

is
 

better,
 

effectively
 

improving
 

the
 

reliability
 

of
 

wind
 

turbine
 

operation
 

and
 

promoting
 

the
 

efficient
 

utilization
 

of
 

renewable
 

energy.
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0　 引言

　 　 环境污染问题日益严重,清洁能源逐渐成为关注焦

点。 风能凭借其清洁、可再生、高效的特点,逐渐成为重

要的能源替代选择,而齿轮作为风电机组传动系统的主

要组成部分,起着动力传递的关键作用[1] 。 然而,齿轮处

于恶劣的运行环境,长期运行容易诱发故障[2] ,同时,其
振动信号通常呈现非平稳和非线性的特征,信号特征受

到高斯噪声和无关谐波的淹没,使得齿轮故障特征的难

以直接检测。 因此,抑制齿轮振动信号的噪声并增强故

障特征是齿轮故障诊断的关键。
基于形态学滤波的故障特征提取方法具有计算简

单、降噪效果好等优点[3] ,已广泛应用于旋转机械故障监

测和诊断等领域。 但也有学者关注到,形态学滤波的膨

胀、腐蚀、开和闭 4 种基本算子仅能提取单向脉冲,无法

同时有效地提取双向脉冲[4] 。 为此,Nikolaou 等[5] 首次

将四种算子组合作为故障诊断新的形态学滤波器。 胡爱

军等[6] 提出了一种开闭闭合式组合形态学滤波器,对旋

转机械的振动信号进行降噪。 Lyu 等[7] 提出了一种平均

组合差分形态滤波方法,提取滚动轴承故障特征。 Yu
等[8] 提出了一种增强型差分形态滤波器,检测滚动轴承

的故障特征。 上述单尺度滤波器在提取故障特征方面做

了大量研究工作,并取得了良好的应用效果。 然而,单尺

度滤波器提取故障特征时缺乏完整性,难以同时保留信

号细节和消除噪声,因此,学者们提出了多尺度形态学滤

波器[9] 。 Bai 等[10] 和 Guo 等[11] 先将振动信号分解成多

个尺度下的滤波信号,通过加权重构方法计算各个尺度

滤波的系数,再将系数和各个尺度下的滤波结果相乘,得
到多尺度滤波器,进而提取故障特征。 而韩笑乐等[12] 和

Yu 等[13] 利用选择性加权方法对不同尺度的滤波结果进

行自适应组合得到多尺度滤波器,提取振动信号故障

特征。
上述基于形态学滤波的滤波方法显著增强了故障特

征提取能力,但现有的结构元素尺度选择方法依赖于先

验知识选取尺度范围,会导致滤波时间长且无法获得最

佳滤波效果[14] 。 因此,寻找形态滤波算子 SE 的最佳尺

度对于提高故障特征提取性能是必要和有价值的。 赵思

雨等[15] 和杨滨等[16] 分别利用特征频率强度系数和冲击

自相关度来选取最优结构元素( structuring
 

element,SE)
尺度并融合至滤波器中来提取故障特征。 上述仅研究单

尺度滤波方法,为改进其故障特征提取能力的不足,Guo
等[17] 利用集时域和频域于一体的综合故障特征指标来

确定最优 SE 尺度,基于最优尺度迭代各个尺度的滤波结

果来提取故障特征。
综上,在解决因形态学滤波方法中的单尺度滤波问

题上,往往利用最优 SE 尺度的单尺度滤波方法或者基于

人为经验的多尺度滤波方法进行故障特征提取。 因此,
结合最优 SE 尺度和多尺度滤波方法的优点,提出了一种

用于齿轮故障特征提取的自适应多尺度组合差分积形态

滤波 方 法 ( adaptive
 

multi-scale
 

composite
 

differentiation
 

product
 

morphological
 

filter,AMCDPMF)。 所提方法通过

齿轮仿真信号和实验信号的验证,并与单尺度滤波器和

3 种经典多尺度滤波器相比较,证明所提方法在提取齿

轮故障特征方面的有效性和卓越性。

1　 形态学滤波

1. 1　 数学模型

　 　 膨胀算子和侵蚀算子作为数学形态学滤波的两个最

基本算子,其作用是实现信号的单边滤波,定义如下:假
设一维离散信号 f(n) 定义域范围为 F = (0,1,2,…,N -
1), SE 尺度的离散函数 g(m)定义域范围为 G= (0,1,2,
…,M-1)(N<M)。 膨胀算子和侵蚀算子如式(1)和(2)
所示:

( f 􀱇 g)(n) = max{ f(n - m) + g(m)} (1)
( f 􀱉 g)(n) = min{ f(n - m) - g(m)} (2)

式中:max 和 min 分别表示取最小值和最大值的运算符;
􀱇表示膨胀算子,其滤波效果为加宽信号的峰值来平滑

正脉冲,提高信号的谷值来抑制负脉冲;􀱉表示腐蚀算

子,其作用与膨胀算子相反。 开算子和闭算子是基于膨

胀算子和腐蚀算子构造的级联算子,实现单一信号脉冲

的滤波,开算子和闭算子如式(3)和(4)所示。
( f 􀳱 g)(n) = ( f 􀱇 g 􀱉 g)(n) (3)
( f·g)(n) = ( f 􀱉 g 􀱇 g)(n) (4)

式中: 􀳱示开算子,对信号先膨胀后腐蚀,其滤波效果是抑

制信号正脉冲,平滑信号负脉冲;·表示闭算子,对信号

先腐蚀后膨胀,其滤波效果与开算子相反。 上述 4 种基

本算子仅起到变量滤波的作用,不能有效提取振动信号

中的周期性脉冲特征。 为此学者们综合 4 种基本算子的

滤波性能,提出了等一系列新型组合滤波算子:
形态差分算子(DIF) [11] :
DIF( f(n)) = ( f·g)(n) - ( f 􀳱 g)(n) (5)
增强差分算子(EDMF) [12] :

EDMF( f(n)) =
FCDE-OED( f(n)) + FCDE-EOD( f(n))

2
(6)

形态梯度算子(CDMF) [13] :

CDMF( f(n)) =
FCD-EO + FDC-EO + FDC-OE + FCD-OE

2
(7)
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1. 2　 CDPMF 算子的构建

　 　 为了增强从信号中同时提取正脉冲和负脉冲的能

力,韩笑乐等[12] 提出 3 个新的滤波算子(FCDE、FEOD 和

FOED),并成功应用于滚动轴承故障特征提取。
首先,将膨胀算子与闭算子进行级联操作,来提取正

脉冲信号而抑制负脉冲信号,再与腐蚀算子级联,来修正

负脉冲信号,FCDE 如式(8)所示。
FCDE( f(n)) = ( f·g 􀱇 gΘg)(n) (8)
其次,将腐蚀算子与开算子进行级联操作,来提取负

脉冲而抑制正脉冲,再与膨胀算子级联对正脉冲进行校

正,FEOD 和 FOED 如式(9)、(10)所示。
FEOD( f(n)) = ( fΘg 􀳱 g 􀱇 g)(n) (9)
FOED( f(n)) = ( f 􀳱 gΘg 􀱇 g)(n) (10)
最后,将 FCDE、FEOD 和 FOED 作差得到差分运算符,使

得滤波器能够同时提取正脉冲和负脉冲分量,FCDE-OED 和

FCDE-EOD 如式(11)、(12)所示。

FCDE-OED( f(n)) =
FCDE( f(n)) - FOED( f(n))

2
(11)

FCDE-EOD( f(n)) =
FCDE( f(n)) - FEOD( f(n))

2
(12)

同时,受文献[17] 的启发,为提高滤波器在现场复

杂振动信号上的处理性能,提出了一种组合差分积滤波

算子( composite
 

differentiation
 

product
 

morphological
 

filter,
CDPMF)如式(13)所示。

CDPMF = FCDE-OED × FCDE-EOD (13)
为了验证 CDPMF 滤波算子的故障提取能力,基于第

3 节中齿轮动力学模型的振动信号进行了对比实验,其
中,fg 表示齿轮故障特征频率,2fg  ~ 12fg 表示故障特征频

率的倍频,齿轮仿真信号时域图和 3 种滤波算子滤波后

频谱图如图 1 所示。 从图 1(a)可知,振动加速度信号处

于无噪声和各种干扰分量影响,受到滤波器非线性特性

的影响,频谱图在故障特征频率前会有幅值比故障特征

频率频率高的部分,但不影响齿轮故障特征提取能力。
使用 CDPMF 滤波后,从图 1(b)可以观察到,频谱图故障

特征频率 fg 及 3fg ~ 12fg 在包络谱中清晰呈现,图 1(c)和
(d)可以看到,使用 FCDE-OED 和 FCDE-EOD 滤波后,两种滤波

算子在无干扰的振动信号中提取效果远不如 CDPMF 滤

波算子。
1. 3　 多尺度形态滤波器

　 　 风电机组齿轮实际运行过程中,振动信号呈现非线

性特性,采用多尺度形态滤波对振动信号做滤波处理,能
更准确的提取故障特征。

令 λg表示尺度 λ 的结构元素,λg是单位结构元素 g
经过 λ - 1 次自身膨胀所得如式(14)所示。

λg = g􀱇 g 􀱇 … 􀱇üþ ýï ï ï ï

λ-1

g (14)

图 1　 齿轮仿真信号时域图和 3 种滤波算子滤波后频谱图

Fig. 1　 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

gear
 

simulation
 

signal
 

and
frequency

 

spectrum
 

after
 

filtering
 

with
 

three
 

filtering
 

operators

式中: λ = 1,2,…,λmax , 因此,FCDE、FEOD 和 FOED 经过膨

胀后得到 FCDE(λ) 、FEOD(λ) 和 FOED(λ) 如式 ( 15 ) ~ ( 17 )
所示。

FCDE( f(n)) = ( f·λg 􀱇 λgΘλg)(n) (15)
FEOD( f(n)) = ( fΘλg 􀳱 λg 􀱇 λg)(n) (16)
FOED( f(n)) = ( f 􀳱 gΘλg 􀱇 λg)(n) (17)
CDPMF 在尺度 λ 下的定义如式(18)所示。
MCDPMF(λ) = FCDE-OED(λ) × FCDE-EOD(λ) (18)

2　 自适应多尺度形态学滤波

2. 1　 结构元素 SE
　 　 除了形态学算子之外,SE 的选择也对形态学滤波器

的滤波效果产生重要影响。 常用的 SE 形状主要包括三

角形、椭圆形和扁平形,由于 SE 形状对滤波结果的影响
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较小,且随着形状的复杂程度增加,计算时间也相应增

长[18] 。 因此,针对一维的齿轮振动信号选择了高度为零

的扁平形 SE。 扁平形 SE 长度与尺度的关系如表 1
所示。

表 1　 扁平形
 

SE 长度与尺度的关系

Table
 

1　 Relationship
 

between
 

flat
 

SE
 

length
 

and
 

scale
尺度 λ 长度

1 [0,0,0]
2 [0,0,0,0]
3 [0,0,0,0,0]
n [0,0,0,…,0]

　 　 扁平型 SE 的尺度 λ 和长度 L 满足数学表达式为 L=
λ+2,传统方法对 SE 尺度 λ 的取值范围为[1,⌊ fs / fg 」 -
2]。 fs 表示采样频率,fg 表示齿轮故障特征频率。 由于

齿轮信号采样频率为 12. 8
 

kHz,基于先验知识计算 SE 尺

度 λ 最大值为 766,严重降低了滤波器的滤波效率。 为

了提高滤波器的计算速度[19] ,参考文献[19]的取值方法

并综合考虑齿轮故障特征,计算得 SE 尺度 λ 的取值范围

为[1,
 

20]。
2. 2　 SE 尺度寻优指标

　 　 目前,针对最优 SE 尺度的选择问题,学者们提出了

多种寻优的评价指标, 其中最大相关峭度 ( maximum
 

correlated
 

kurtosis,MCK)是利用解卷积来有效地检测故

障特征,朱江艳等[20] 利用最大相关峭度 MCK 和平方包

络谱熵( square
 

envelope
 

spectrum
 

entropy,
 

SESE)构成的

复合故障特征指标作为最优 SE 尺度的目标函数,其指标

值越小,SE 尺度则越优。 因此,选择复合故障特征指标

作为评价指标来选取最优 SE 尺度,其定义如式( 19)
所示。

Rem = SESE ×| lgMCK | (19)
最大相关峭度 MCK 如式(20)所示。

MCKM(Ts) = max f

∑
N

n = 1
∏

M

m = 0
yn-mTs

( )
2

∑
N

n = 1
y2
n( )

M+1
(20)

式中:M 表示位移数;TS = fs / T 表示迭代周期的采样;T 表

示采样周期;fs 表示采样频率;
平方包络熵 SESE 如式(21)所示。

SESE =- ∑
kz

i = 1
PFZ( i)lgPFZ( i) (21)

式中: PFZ( i) = F_z( i)

∑
kz

i -1
F_z( i)

,F_z( i) 为信号的平方包络

谱,kz 为 F_z( i)的长度。
2. 3　 自适应重构多尺度滤波信号

　 　 不同 SE 尺度对振动信号的滤波能力不同,引入粒子

群算法对[1,λmax ]的各个尺度的权重系数进行归一化分

配,赋予滤波能力强的 SE 尺度更大的权重系数,进而提

高故障特征提取能力,归一化权重系数定义如式( 22)
所示。

ωλ =
eλ

∑ λmax

λ = 1
eλ

(22)

式中: ωλ 表示在 SE 的第 λ 尺度的权重系数;λmax 表示

SE 的最优 λ 尺度;eλ 表示在 SE 的第 λ 尺度对信号滤波

的结果定义如式(23)所示。

eλ = ∑ N-1

n = 0
MCDPO( f(n) λg) (23)

最后,将各尺度的 ωλ 与 eλ 相乘,再加权各个尺度下

的滤波结果,得到自适应多尺度组合差分积形态滤波

(AMCDPMF),其定义如式(24)所示。

AMCDPO = ∑ λmax

λ = 1
(ωλ × MCDPO( f(n) λg)) (24)

本文所提的 AMCDPMF 用于齿轮故障特征提取,具
体工作流程如图 2

 

所示。

图 2　 AMCDPMF 方法流程

Fig. 2　 Workflow
 

diagram
 

of
 

AMCDPMF
 

method

3　 齿轮仿真信号分析

3. 1　 齿轮动力学模型仿真信号

　 　 基于故障机理的动力学模型弥补了基于调制的模型

不考虑工况条件和齿轮啮合机理等因素的不足。 考虑时

变啮合刚度、齿侧间隙、齿间啮合阻尼、静态传递误差和

齿间滑动摩擦力等因素,建立如图 3 所示的 6 自由度齿

轮动力学模型[21] 。 采用龙格-库塔法求解齿轮系统的动

力学微分方程,得到了齿轮系统的振动响应,计算步长为

1×10-6。
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图 3　 6 自由度齿轮动力学模型

Fig. 3　 The
 

dynamic
 

model
 

of
 

gear
 

6-DOF

基于笛卡尔坐标系,其中 kx1、kx2
 、ky1、ky2 分别表示 X、

Y 方向的支撑刚度,cx1、cx2  、cy1、cy2 分别表示 X、Y 方向的

支撑阻尼,w1、w2 表示齿轮转速,T1、T2 表示扭矩,1 代表

主动轮、2 代表从动轮。 km 代表时变啮合刚度、cm 代表啮

合阻尼、e( t)代表静态传递误差,具体参数如表 2 所示。
每个齿轮均有 x 和 y 方向的平移自由度及绕轴旋转

的扭转自由度,动力学方程表示如下:
m1x

··
1 + cx1x

·
1 + kx1x1 - F fcosϕ = 0

m2x
··

2 + cx2x
·

2 + kx2x2 - F fsinϕ = 0

m1y
··

1 + cx1y
·

1 + kx1y1 - Fmcosϕ = 0

m2y
··

2 + cx2y
·

2 + kx2y2 - Fmsinϕ = 0

I1θ
··

1 - Rb1Fm - M1 = T1

I2θ
··

2 - Rb2Fm - M2 = T2

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(25)

式中:Rb1、Rb2 表示基圆半径;F f 表示摩擦力;Fm 表示动

态啮合力;M1、M2 表示摩擦力矩[22] 。

表 2　 齿轮系统参数

Table
 

2　 Gear
 

system
 

parameters
参数 主动轮 从动轮

齿数 Z1 = 27 Z2 = 73
模数 / mm m= 2 m= 2
齿宽 / mm W= 20 W= 20

压力角 / ( °) α0 = 20 α0 = 20
质量惯性 / (kg·m2 ) I1 = 0. 000

 

17 I1 = 0. 007
 

2
x、y 方向支撑刚度 / (N·m-1 ) kx1 =

 

kx2 = 1×107 ky1 =
 

ky 2 = 1×107

x、y 方向支撑阻尼 / (N·m-1 ) cx1 =
 

cx2 = 1×103 cy1 =
 

cy2 = 1×103

摩擦系数 μ= 0. 06 μ= 0. 06

3. 2　 仿真信号分析

　 　 仿真信号来自齿轮动力学模型所输出的振动加速度

数据,主动轮转速为 1
 

000
 

r / min,采样频率为 12. 8
 

kHz,
采样时间为 1

 

s,齿轮理论啮合频率 fm 为 450
 

Hz,故障特

征频率 fg 为 16. 7
 

Hz,仿真剥落齿轮如图 4 所示,剥落宽

度 ws 为 8
 

mm、长度 ls 为 0. 4
 

mm、深度 hs 为 1
 

mm,具体

齿轮参数如表 2 所示。

图 4　 齿轮剥落示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

gear
 

peeling

剥落状态下仿真信号波形和频域波形如图 5 所示。
仿真信号为没有谐波分量和噪声的干扰的齿轮振动信

号,从图 5(a)上看,可以直接观察到齿轮故障信号的周

期性脉冲。 从图 5( b) 上看,啮合频率 fm 及其倍频呈现

清晰,但是齿轮故障频率 fg 及其倍频(即 2fg、3fg、4fg、
5fg、6fg 和 7

 

fg)无法观察到。

图 5　 剥落状态下仿真时域波形和频域波形

Fig. 5　 Simulation
 

time
 

and
 

frequency-domain
waveform

 

under
 

peeling
 

state

为了验证所提的 AMCDPMF 方法在齿轮故障特征提

取方面的精确性,将 AMCDPMF 与单尺度 CDPMF 对齿

轮仿真信号的滤波效果进行了比较。

图 6　 SE 尺度与 Rem 的关系曲线

Fig. 6　 Relationship
 

curve
 

between
 

the
scale

 

of
 

SE
 

and
 

Rem
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首先,基于第 2 节, SE 尺度 λ 的取值范围为 [ 1,
 

20];其次,计算各个尺度下齿轮信号的滤波结果的 Rem
值,齿轮仿真信号的 SE 尺度 λ 与 Rem 的关系曲线如图 6
所示,由图 6 可知,当 SE 尺度 λ 取值为 1 ~ 7 时,Rem 值

有升有降,最终以降低的趋势发展,当 SE 尺度 λ>7 时,
Rem 值缓缓上升,基于最小值原则确定 SE 的最优尺度

λmax = 7;最后,基于最优尺度 λmax = 7;最后,基于[1,λmax ]
的各个 SE 尺度的滤波能力归一化权重系数,并加权求和

各个尺度的滤波结果。
仿真信号滤波后的时域及频谱波形如图 7 所示,从

图 7(b)呈现的结果观察到,故障特征频率 fg(16. 7
 

Hz)
及其倍频(即 33. 4、50. 1、66. 8、100. 2、116. 9 等) 被很清

晰的提取出来。
CDPMF 滤波算子的 SE 尺度选择多个尺度滤波结果

的最优 SE 尺度 λ = 7,滤波后的时域及频谱波形如图 8 所

示。 观察到图 8(b)中,故障频率 fg(16. 7
 

Hz)及 3 ~ 5 倍

故障频率被有效地提取,但是 2 倍故障频率无法有效提

取出来,且相比 AMCDPMF 滤波提取出的故障频率效果

不佳。

图 7　 AMCDPMF 滤波后时域和频域波形

Fig. 7　 Time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
waveform

 

after
 

AMCDPMF
 

filtering

4　 齿轮实验信号分析

　 　 为验证 AMCDPMF 在齿轮故障信号中降噪和故障特

征提取的能力,本实验采用自主搭建的实验平台采集振

动加速度信号,并将单尺度方法 CDPMF 和 3 种典型多尺

度差分滤波方法( AMDIF[11] 、AEDMF[12] 和 AMCDMF[13] )
与所提方法进行了比较。

图 8　 CDPMF 滤波后时域和频域波形

Fig. 8　 Time
 

and
 

frequency
 

domain
 

waveform
after

 

CDPMF
 

filtering

4. 1　 齿轮实验信号

　 　 实验室的风电机组故障模拟实验平台如图 9 所示,
包含驱动电机、平行齿轮箱套件和加速度传感器等设备。
其中研究对象是平行齿轮箱,齿轮故障类型为小齿轮剥

落,小齿轮为主动轮,剥落宽度 ws 为 8
 

mm、长度 ls 为

0. 4
 

mm、深度 hs 为 1
 

mm。 主动轮转速为 1
 

000
 

r / min,采
样频率为 12. 8

 

kHz,采样点数为 12
 

800,理论啮合频率 fm
为 450

 

Hz,故障频率 fg 为 16. 7
 

Hz,具体齿轮参数如表 2
所示。 图 9

 

实验平台在受控条件下生成包含典型动态激

励(如变转速、变负载) 的齿轮故障振动信号,以验证所

提故障特征提取算法的有效性。 平台所模拟的非平稳动

态特性与风电机组齿轮箱的运行挑战在机理上具有一致

性,为本方法的初步验证提供了可靠的实验基础。

图 9　 机械故障模拟实验平台

Fig. 9　 Mechanical
 

fault
 

simulation
 

experimental
 

platform

剥落状态下实验信号时域和频域波形如图 10 所示。
从图 10(a)可以观察到脉冲特征被淹没在各种干扰分量
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图 10　 剥落状态下实验时域波形和频域波形

Fig. 10　 Experimental
 

time-domain
 

waveform
 

and
frequency-domain

 

waveform
 

under
 

peeling
 

state

和噪声中,无法观察到齿轮的周期性脉冲,从图 10( b)看

出,啮合频率 fm 很清晰的呈现于频域图中,而无法有效

检测出故障频率 fg 及其倍频,无法判断齿轮是否有

故障。
首先,第 3. 2 节计算不同 SE 尺度滤波结果的 Rem

值并绘制成自适应关系曲线如图 11 所示,根据最小值原

则确定最优 SE 尺度 λmax = 11,并加权累加各个尺度滤波

结果得到 AMCDPMF 滤波后的时域及频谱波形如图 12
所示。 从图 12( b)可以清晰看到,采用 AMCDPMF 对含

有噪声的齿轮振动信号进行滤波,大多数各种干扰分量

和噪 声 已 被 有 效 消 除 且 有 效 的 提 取 出 故 障 频 率

fg(16. 4
 

Hz),受实际工况的影响,与理论计算的故障频

率 fg(16. 7
 

Hz)有 1. 79%的误差,在误差允许范围内,可
以证明所提取的故障频率是有效的。 此外,33. 6、50、

 

66. 4、83. 64、100、116. 4 和 133. 6
 

Hz 对应 2 ~ 8 倍故障频

率也被有效地提取。

图 11　 SE 尺度与 Rem 的关系曲线

Fig. 11　 Relationship
 

curve
 

between
the

 

scale
 

of
 

SE
 

and
 

Rem

图 12　 AMCDPMF 滤波后时域和频域波形

Fig. 12　 Time
 

and
 

frequency
 

domain
 

waveforms
after

 

AMCDPMF
 

filtering

4. 2　 对比实验分析

　 　 为验证 AMCDPMF 故障特征提取性能的优越性,选
取单尺度 CDPMF 和 3 种典型多尺度差分滤波方法

(AMDIF、AEDMF 和 AMGMF)作对比。
CDPMF 基于最优 SE 尺度 λ = 11 处理齿轮信号,滤

波后的时域及频谱波形如图 13 所示。 图 13( b)中,故障

频率 fg 及 2 ~ 5 倍频被有效地提取,但 5 倍故障频率后提

取性能表现不够完整。

图 13　 CDPMF 滤波后时域波形和频域波形

Fig. 13　 Time
 

and
 

frequency
 

domain
 

waveform
after

 

CDPMF
 

filtering
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3 种经典多尺度差分滤波计算方法与 AMCDPMF 相

同,AMDIF、AEDMF 和 AMCDMF 滤波后的时域及频谱波

形分别如图 14 ~ 16 所示。 从图 14( b) ~ 16(b)可以观察

到故障 频 率 fg 及 2fg ~ 5fg 被 有 效 地 提 取, 相 较 于

AMCDPMF,干扰噪声及 5fg 倍频之后干扰频率明显高于

故障频率的幅度,周期性脉冲也不清晰。

图 14　 AMDIF 滤波后时域波形和频域波形

Fig. 14　 Time
 

and
 

frequency
 

domain
 

waveform
after

 

AMDIF
 

filtering

图 15　 AEDMF 滤波后时域波形和频域波形

Fig. 15　 Time
 

and
 

frequency
 

domain
 

waveform
after

 

AEDMF
 

filtering

为了更进一步验证所提方法的有效性,引入故障能

量比(ER)作为评判指标[13] ,通过故障频率在其各自频

谱中的能量比例来评价上述故障特征提取方法的处理效

图 16　 AMGMF 滤波后时域波形和频域波形

Fig. 16　 Time
 

and
 

frequency
 

domain
 

waveform
after

 

AMGMF
 

filtering

果,能量比定义如式(26)所示:

ER =
E1 + E2 + … + En

E
(26)

式中:E1 +E2 +…+En 表示故障频率以及相应谐波的总能

量,E 表示信号在频带(0 ~ 200
 

Hz)中的总能量。 故障特

征提取能力随着 ER 值的增大而增大, ER 越大,方法

越好。
同时,为了多维度评估降噪效果,引入改进的信噪比

(improvement
 

in
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

ISNR) 作为另一个

量化指标。 ISNR 反映了滤波器对背景噪声的抑制能力,
其值越大,表明降噪效果越显著。

表 3 为 5 种方法对振动信号滤波后的 ER 值与 ISNR
值。 5 种形态滤波方法 ( AMCDPMF、 CDPMF、 AMDIF、
AEDMF 和 AMCDMF)对振动信号的故障特征提取均有

效,但从表 3 中的 ER 值和 ISNR 值可以直观看到,
AMCDPMF 滤 波 后 的

 

ER 值 为 11. 3%, ISNR 值 为

8. 7
 

dB,相较于其他 4 种方法在两个指标上均显著更优。

ISNR = 10lg
Var(xoriginal)

Var(xoriginal - x filtered)
(27)

表 3　 5 种方法的 ER 值和 ISNR 比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

ER
 

values
 

and
ISNR

 

of
 

five
 

methods
指标 AMCDPMF CDPMF AWMDIF AEDMF AMCDMF

ER / % 11. 3 6. 15 4. 14 5. 94 4. 81
ISNR / dB 8. 7 5. 2 3. 1 4. 8 3. 5

　 　 上述对比实验从可视化图(图 12 ~ 16) 和量化数据

(表 3)上验证了 AMCDPMF 的优越性。 其实际效果体现
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在两 个 方 面: 首 先, 从 频 域 图 ( 图 12 ( b )) 可 知,
AMCDPMF 能提取出更高阶的故障倍频(如 7、8 倍频),
对早期微弱故障具有更高的检测灵敏度,能为风电机组

的预测性维护提供更早的预警; 其次, 从时域图 ( 图

12(a))可知,AMCDPMF 滤波后的信号周期性冲击序列

非常清晰,有助于诊断人员通过时域波形进行初步判断,
与频域分析结论相互印证,提升了故障诊断的可靠性和

效率。

5　 结　 论

　 　 针对风电机组齿轮因长期处于多噪声、高转速工况

下运行,振动信号呈现非线性特性,现有单尺度滤波方法

难以准确有效提取故障特征的问题,联合多尺度组合差

分积滤波器 MCDPMF 与最优 SE 尺度, 提出了一种

AMCDPMF 方法,实现齿轮故障特征提取,为风电机组中

齿轮的实时、智能化故障诊断提供了有效的解决方案,并
得到以下结论:将多尺度形态滤波与最优 SE 尺度二者自

适应融合,可凸显齿轮箱中的故障特征;相较于单尺度

CDPMF 和 3 种经典差分滤波方法( AMDIF、AEDMF 和

AMGMF),从时域和频域的直观对比、ER 和 ISNR 等多个

量化指标相比,AMCDPMF 滤波方法故障特征提取能力

更强,能有效提取更高阶的故障倍频并呈现清晰的时域

冲击波形,具有显著的工程应用价值。
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