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Abstract: In order to monitor gearbox real-timely, which is the core component of wind turbine, a method is put for-
ward. This method is based on some vibration signals that are caused by different parts of gearbox at work and common 
faults of gearbox. Firstly, a gearbox working signal acquiring system is created. It uses high precision sensors to acquire 
signals when the wind turbine gearbox is working. Secondly, according to features of vibration signals of gearbox at 
work, using wavelet packet transform method can extract characteristics from working signals. Sending those data to 
Support Vector Machine (SVM), the system can implement intelligent fault diagnosis. At last, through experiments un-
der laboratory condition, this method can reach more than 97.5% classification accuracy in the case of small sample. 
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摘  要：为了对风力发电机组中故障高发的核心部件齿轮箱进行实时监控及故障分析，提出了一种根据齿轮箱

在工作时不同部位所产生的振动信号及齿轮箱常见故障事件的分析方法。首先设计了一套风机工作信号感知系

统，采用高精度传感器获取齿轮箱工作信号；其次，根据齿轮箱工作时的振动信号特性，通过小波包变换方法

对工作信号进行特征提取；将这些特征值送到支持向量机(SVM)中进行训练和分类，可以实现故障的智能诊断；

最后得出分析结果，通过在实验室现有的齿轮箱实验台进行验证，在小样本情况下能达到了 97.5%以上的分类

精度。 

 

关键词：风力发电机；齿轮箱；小波包；SVM；故障诊断 

1. 引言 

风力发电机长期工作在野外，其核心部件齿轮箱 

容易发生故障，对其故障诊断是最近该领域的研究热

点之一。国外在风机的智能诊断维护技术比较先进，
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较常见的理论方法有数据挖掘、模糊自组织神经网络

等；我国相关故障检测理论及技术刚起步，需要更深

入研究，特别在风机的智能监控领域[1]。如金风科技

公司搭建了 SACDA(Supervisory Control and Data Ac-

quisition)系统，对风电场进行监控和信息的共享、交

换、传输；北京东方振动和噪声技术研究所综合了

Hilbert 时频谱分析、连续小波分析等几种经典的振动

信号处理手段，建立风机监控系统；目前我国的研究

方法通常是针对风机部件振动信号，利用其时域或频

域上的异常来实现故障判断。 

齿轮箱工作异常时，振动信号因为幅度及频率的

变化会呈现明显的非平稳性，属于非平稳信号，可以

通过小波包获取其故障信息。小波包变换利用一个低

通滤波器 L 结合一个高通滤波器 H，能够将振动信号

分割为多个频率区间而且保存原信号的时域信息，能

够很好地对时域和频域信息进行分析[2,3]，所以利用其

对齿轮箱振动信号分析，能够提取其时频信息。在故

障诊断中，要实现计算机智能识别故障类型，这涉及

到分类问题。经典的人工神经网络分类方法存在需求

实际测量数据较多、计算时间长、无法保证全局最优

的缺点，由于支持向量机能在有限样本情况下具有较

好的分类推广能力，人为设置参数较少，计算速度

较快，所以近年来它在故障领域成为活跃的研究方

向[4-6]。使用支持向量机对风机齿轮箱进行故障识别，

能够解决样本数据收集较少、数据训练时间较长等问

题。因此，利用小波包变换和支持向量机的风机齿轮

箱故障诊断方法，能够对风力发电机齿轮箱进行有效

地监控。 

2. 小波包变换和支持向量机 

2.1. 小波包变换方法 

风力发电机在发电时，环境不断变化，使齿轮箱

内部件的振动能量不断的变化，此时因为齿轮箱某部

件工作异常、温度变化等因素，齿轮箱的振动信号会

显示强烈的非平稳性。非平稳信号在时域及频域上有

有着明显的特征，需要有效的手段对其进行分析。小

波包分析可以对信号的时域和频域信息同时进行分

析，能够有效地对非平稳信号进行特征提取[7]。 

利用小波包对信号进行分析，按照分析信号的需

要来计算小波包分解的次数，利用小波包分解信号，

能够提取需要的频率区间上的特征[8]。大部分的滤波

方法，会使信号丢失部分特征，但是小波包滤波对信

号进行分解及重组时能保留其原有信息[9]。用小波包

对信号分析的步骤如下[10]： 

步骤一：用 S 表示原始信号，选择合适的基函数，

将信号进行N次的小波包分解。用(i,j)表示第 j个节点，

其中 1, 2, ,i N  ， 1, 2, ,j N  ，Xij表示第 i 层得第

j 个区间的小波包分解幅值。 

步骤二：将底层的小波幅值分别进行重组，Sij是

Xij的重组信号。初始信号 S 可表示为： 

   0 1 2 2 2 2 1N Ni i i i i
S S S S S S

 
           (1) 

步骤三：计算出各个频率区间能量幅度。用 Sij

对应区间的幅度为 Eij，得到： 

  2 2

1

d
n

ij ij jk
k

E S t t x


            (2) 

式中，xjk( 0,1,2, , 2 1Nj   ， 1, 2, ,i N  )表示 Sij

的各个分量幅值。 

步骤四：用每个频率区间的幅度组成一个一维数

组 T，有特征值序列： 

 0 1 2 2 1
, , , , Ni i i i

T E E E E


    
          (3) 

要对这个结果进行归一化的处理。因此用下面的

归一化公式： 

1 2
2 1 2

0

N

ij
j

E E




 
   
 
                (4) 

 0 1 2 2 1
, , , , Ni i i i

T T E E E E E E E E E


      
  (5) 

公式(5)中，T 就是归一化处理后的特征值数组。 

2.2. 支持向量机(SVM)方法 

SVM 是为了解决小样本问题学习和分类而提出

来的，能够克服神经网络等方法所固有的过学习和欠

学习问题[11]，又有良好的非线性分类能力。它的基本

思想是通过事先选择的非线性映射将输人向量映射

到高维特征空间，在这个空间中利用结构风险最小化

原则，同时引入间隔的概念，来构造最优决策函数，

并巧妙地利用原空间的核函数取代高维特征空间的

点积运算，避免了复杂计算[12]。 
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针对风机一般处于恶劣环境下，样本采集成本较

高，并且风机齿轮箱在工作时所产生的振动信号与其

对应的故障状态有着非常复杂的非线性对应关系，所

以现阶段选取支持向量机作为故障智能识别方法具

有一定的优越性，并且由于支持向量机的人为设置参

数较少，算法收敛速度较快[11]，可以加快诊断系统的

开发速度。 

支持向量机解决最基础的问题是两类分类问题，

根据训练集     1 1, , , ,n nT x y x y  (其中 n
ix R 是输

入， iy 是输入数据对应的类别)，建立实值函数 g(x)，

能让分类决策函数     f x sng g x 把测试数据正确

分成两类。如果 g(x)是线性函数，即  g x w x b   ，

(其中 w 为权向量，b 为阈值)，对于非线性函数，通

过一个非线性映射，将输入数据映射到一个高维内积

空间(Hilbert空间)，并在Hilbert空间中进行线性分类。

称 0w x b   为分划超平面方程。支持向量机要求找

到的分划超平面不仅能将两类样本正确分开，还要使

分类间隔最大，这样的分划超平面称为最优分划超平

面。这样将两类分类问题转化为原始最优化问题[13]： 

  2

,

1
min

2w b
w w              (6) 

  1 1, 2, ,i iy w x b i N      ，      (7) 

根据对偶原理，可以将上述最优化问题转换为其

对偶问题： 

 
1 1 1

1

1
min

2

, 0 0

n n n

i j i j i j j
i j j

n

i i i
i

y y x x

y


  

 
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

 

 

 

其中

   (8) 

求解对偶问题得到最优解： 

 T* * *
1 , , n                (9) 

由对偶问题的解得到初始分类的最优解： 

* *

1

n

i i i
i

y x 


               (10) 

之后选择 * 中任意一个正向量 *
j 计算： 

*

1

( )
n

j i i i j
i

b y y x x


             (11) 

综合上述各式可得到最优分类函数为： 

   * *sgnf x x b               (12) 

对偶问题的最优解 * 中每个 *
j 都和训练样本

点一一对应，所以最后得出的最优分类函数只与对应
* 0  的样本有关。根据 KKT 条件，大部分 *

j 为 0，

为此将对应 * 0i  的样本输入称为支持向量[14]。易知

只有支持向量对最终的分划超平面起到作用。从中还

能够看出 SVM 可以有效解决小样本识别问题。 

3. 风机齿轮箱故障诊断实现 

本文中硬件中使用试验的齿轮箱为风机组中典

型的升速箱，诊断算法使用用 LabVIEW 和 MATLAB

混合编程来实现，图 1 是齿轮箱故障诊断实现框图。 

3.1. 齿轮箱故障及信号采集 

齿轮箱包括由箱体、齿轮、轴承、轴等部件，其

中，在发生的故障中，齿轮占了 65%，轴承占了 25%，

所以齿轮和轴承故障是重点研究的问题[15]。齿轮主要

发生的故障种类有断齿、齿面胶合、齿面磨损、齿面

点蚀、齿形误差。轴承发生的故障一般有：磨损失效、

疲劳失效、腐蚀失效、断裂失效、压痕失效、胶合失

效等。 

图 2 为实验使用的齿轮箱试验台，采集的振动信

号由三个振动传感器采集，分别安装在在输入齿轮的

前后固定端及输出齿轮的前端。并使用 2 个速度传感 
 
 振动信号

采集

振动信号

滤波去噪

信号特征

提取
故障诊断 结果显示

 

Figure 1. Wind turbine gearbox fault diagnosis flow chart 
图 1. 风机齿轮箱故障诊断实现框图 

 

齿轮箱

电机

齿轮

轴承

底座

联轴器

 

Figure 2. Gearbox experiment table schematic 
图 2. 齿轮箱实验台示意图 



基于小波包和 SVM 的风机齿轮箱故障诊断方法 

Open Access 40 

器计算输入齿轮和输出齿轮的转动速度，从而得出齿

轮和轴承等的特征频率。 

3.2. 基于小波包变换的信号特征提取 

齿轮箱正常工作时，振动信号在各个频率区间的

幅度大小变化很小，齿轮箱工作异常时，各个频率区

间的幅度会增加或者减小。通过实验，齿轮箱各种异

常状态下的各频率区间幅度大小不同，可以作为其特

征进行工作状态区别。下图为两种工作情况下采集的

振动信号，采样率为 10 kHz。 

如图 3 所示，设备出现各类异常情况和正常工作

时振动信号有显然不同的特征，两组不同工作情况下

的振动信号在时域和频域都有明显不同特征。这是因

为齿轮箱发生输出齿轮断齿时，齿轮啮合振动运动会

变得更强烈，采集振动信号在时域上会出现很强的振

动冲击，导致时域信号幅度波动明显增加，同时冲击

的频率为齿轮所在轴的转频，齿轮啮合频率会发生变

化，导致频域能量产生变化。这些变化可经过相关算

法处理作为特征成为齿轮箱工作状态的诊断依据。 

小波包能够很好地分析信号的时域和频域信息，

结合上述所知能够用来对风机齿轮箱振动信号进行

处理。经过试验分析，发现了利用小波包对振动信号

提取 8 个不同频率区间的幅值，在不同故障发生时频

率区间幅值变化最明显。本文测试了正常工作和各种

故障情况下的振动数据。如图 4 所示在输入齿轮前端

振动传感器测试点提取到并经过归一化的 3 种工作情

况下特征向量在频带上的分布图，可以发现在不同故

障发生的情况下其特征向量在各频率区间下的分布

显然不同。 

3.3. 基于支持向量机的故障分类实现 

经过上面的分析，得出振动信号表现出来的特征

值有其相应的故障种类。风力发电机的齿轮箱采集到

的振动信号和故障种类有着非常复杂的非线性数学

关系，而且户外样本数据采集成本和难度较高，考虑

支持向量机拥有良好的非线性分类技术，并且能够解

决小样本学习，所以可以利用它把振动信号和故障类

型对应起来。 
 

  
(a) 正常工作情况下振动信号时域及频域 

  
(b) 输出断齿情况下振动信号时域及频域 

Figure 3. In both vases the vibration signal in time domain and frequency domain 
图 3. 两种情况下振动信号时域和频域 
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(a) 部件正常工作时各频带能量分布                           (b) 输入端齿轮断齿状态能量分布 

 
(c) 输入端齿轮点蚀状态能量分布 

Figure 4. Curve: system result of standard experiment 
图 4. 标准试验系统结果曲线 

 

当齿轮箱故障训练样本集采集完之后，在利用

SVM 寻找分类决策函数时，首先要选择 SVM 中的核

函数。核函数用于将原输入空间需要用超曲面分划的

分类问题转化成 Hilbert 空间中用超平面分划的问题，

即核函数将非线性问题转化为线性问题，从而大大降

低了问题的难度[16]。核函数的选择有很大的灵活性，

其中蕴含着特征选择，目前还没有针对特定的数据集

选取核函数的方法[12]。多项式核函数在分类时将分类

决策函数分解成多个待分类向量的每个分量的多项

式，每个多项式的运算结果综合起来就能够得出 SVM

最终的分类结果。因此，多项式核函数分类速度时令

支持向量的个数不影响分类的运算量，因此加快了分

类运算速度，同时保存了每个支持向量的特征。经小

波包提取的特征个数不多，为了保持系统的识别率和

提高识别速度，因此选取了多项式核函数： 

   , , 100, 2
d

K x x x x c c d             (13) 

基本的支持向量机仅能解决两类分类问题，而齿

轮箱故障诊断是多类分类问题，为实现利用 SVM 进

行多类分类，可以采用一类对余类的 SVM 算法，即

将多类识别问题转化为二类识别问题来解决。在样本

训练时，先将训练样本值带入优化函数中，求出最优

解以及非零值对应的支持向量，并根据支持向量求出

权向量 * 和阈值 *b ，从而得到本分类器的分类决策函

数[11]。按照这样，分别求出所有故障对应的分类决策

函数。 

故障识别时，将输入特征送到每一个 SVM 计算

器进行分类，然后逐步检查各个 SVM 计算器的结果。

若一个计算器的结果为 1，则认为输入的故障为该类

所对应的故障；若所有结果均不为 1，则拒绝识别该

故障。由于识别存在一定的误差，可能同时有多个计

算器的结果为 1，此时判断为第一个结果为 1 的故障。

其大致分类算法流程图如图 5 所示。 

4. 实测数据处理及分析 

实验 8 次测量了齿轮转速在 280 rpm 和 420 rpm  
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Figure 5. Curve: system result of standard experiment 
图 5. 基于 SVM 分类算法的故障诊断结构 

 

两种典型转速情况下的数据共 120 组，其中齿轮箱正

常、输入端齿轮断齿、输出端轴承损伤、输出端齿轮

断齿、输出端齿轮点蚀、输入端齿轮误差这六种工作

情况各占 20 组，随机选择样本数据集中 66.7%比例的

数据作为样本数据，33.3%的数据作为测试数据。首

先，将 80 组数据送进训练集，每个样本数据带有 21

个输入(选取 3 个关键部位振动信号，每个振动信号用

小波包分解为 8 个特征值，丢弃其中 1 个不明显的特

征)，如表 1 上述六种工作情况的种类标记向量分别为

(1, 0, 0, 0, 0, 0)、(0, 1, 0, 0, 0, 0)、(0, 0, 1, 0, 0, 0)、(0, 0, 

0, 0, 1, 0)、(0, 0, 0, 0, 0, 1)。然后将其余 40 组数据送

进测试集进行试验，检验故障诊断系统是否能够正确

给出如表 1 所示的期望输出向量。 

之后，反复地将其它组次的 120 组数据随机抽取

80 组作为训练集，40 组作为测试集，进行试验，得

出的观察结果如表 2 所示。 

如表 2 所示，每次在用随机抽取 80 组小样本数

据进行训练之后，再使用剩下的 40 组数据进行结果

验证，如此进行了 8 次试验，仅在第 5 次试验时有 1

组数据分类发生了错误，未能正确地被系统所识别，

导致这一次的分类正确率为 97.5%，其它次数的数据

均获得了正确的分类，分类正确率都达到了 100%。

这说明网络的预测结果是准确的，也进一步说明了本

文训练完的网络能够解决小样本分类问题，能够准确

的将齿轮箱的故障类别进行识别，准确率达到了

97.5%以上。 

5. 结论 

基于齿轮箱振动信号提出了一种基于小波包变

换和支持向量机的风机齿轮箱故障诊断方法，首先介

绍了齿轮箱典型故障种类和其产生的振动信号，然后

使用小波包变换方法对振动信号进行分解，将得到的

故障特征向量作为输入参数送入支持向量机中进行

训练和故障诊断，最后在实验室环境下测试表明，本 

Table 1. A set of real data and the desired output vector 
表 1. 一组数据真实向量及期望输出 

工作情况 类别标签 期望输出向量 

齿轮箱正常 (1, 0, 0, 0, 0, 0) (1, 0, 0, 0, 0, 0) 

输入端齿轮断齿 (0, 1, 0, 0, 0, 0) (0, 1, 0, 0, 0, 0) 

输出端轴承损伤 (0, 0, 1, 0, 0, 0) (0, 0, 1, 0, 0, 0) 

输出端齿轮断齿 (0, 0, 0, 1, 0, 0) (0, 0, 0, 1, 0, 0) 

输出端齿轮点蚀 (0, 0, 0, 0, 1, 0) (0, 0, 0, 0, 1, 0) 

输出端齿轮误差 (0, 0, 0, 0, 0, 1) (0, 0, 0, 0, 0, 1) 

 
Table 2. Test results 
表 2. 测试结果 

测试编号 分类错误数 分类准确数 正确率 

1 0 40 100% 

2 0 40 100% 

3 0 40 100% 

4 0 40 100% 

5 1 39 97.5% 

6 0 40 100% 

7 0 40 100% 

8 0 40 100% 

 

方法在样本数量较小的情况下，故障诊断准确率达到

了 97.5%以上，具有很高的故障识别精度以及较强的

适应能力，可以有效的识别齿轮箱的各种常见故障。

在户外恶劣环境中，振动信号更为复杂，如何对采集

的信号进行滤波去噪，精确地提取到振动信号的特

征，是未来进一步研究的内容。 
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