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摘要：风电机组行星齿轮箱振动信号是一种典型的非平稳、非线性信号，传统故障检测方法对于此类信号处理能

力有限。为了克服传统方法的不足，提高故障诊断能力，提出了一种基于多重分形谱和支持向量机相结合的故障

检测方法。首先通过多重分形定义求取信号的多重分形谱。然后在多重分形谱中提取八个特征量。最后将特征量

作为支持向量机的输入向量，实现了在不同转速情况下对正常信号和四种太阳轮故障信号的分类与识别。实验结

果证实了所提方法对行星齿轮箱信号特征进行提取是有效的，在不同转速情况下均提高了故障识别率。 
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Abstract: The vibration signal of wind turbine is a typical kind of signal with nonstationary and nonlinear properties. The 

ability of traditional methods to process the kind of signal is limited. In order to solve the shortage of the traditional 

methods and improve the ability of fault diagnosis, this paper proposes a new method to detect the fault based on the 

multifractal and support vector machine (SVM). Firstly, the multifractal spectrum of the input signal is calculated through 

the definition of multifractal. And then the eight fractal characteristics of signal are extracted. Finally, taking the 

characteristics as the input vector of SVM, it achieves the classification and recognition of normal signal and fault signals 

of four kinds of sun gears under different rotation speed. The experimental result confirms that the proposed method can 

effectively extract the characteristics of the planetary gearbox signal, and can raise the fault recognition rate under the 

condition of different rotational speed. 
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0  引言 

风力发电是众多清洁能源中最具代表性的，由 
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于风力发电具有分布广泛、商业化程度高、技术成

熟等优势，成为各国对于清洁能源的研究热点之一。

但风电机组的运行环境恶劣，将面临风速不稳定、

内外环境温差大、载荷多变等问题。不同地点的风

电机组也将面临不同的恶劣环境，如海上风电机组

所处环境空气湿度大，机组中零部件易受到腐蚀；

陆上风电机组面临的最大环境问题是空气中沙尘
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大，当机组密封条件不好时，进入机组中易造成齿

轮损坏等问题，众多因素导致了风电场运维成本持

续居高不下。据估计，在风电机组的运行寿命周期

内，运维费用是发电总成本的重要组成部分，约占

总成本的 25%~30%[1]。同时，对海上风电机组的运

行统计中发现，50%的停运时间是由齿轮箱故障造

成的[2]。根据以上数据可以看出，对风电机组行星

齿轮箱运行状态做出及时的识别与诊断，极具实际

应用意义。  

行星齿轮箱的振动信号具有非线性、非平稳性

等特点，传统的 FFT 和小波分析法对于此类信号处

理能力有限，很难达到实际应用的精度。针对非线

性、非平稳信号特性提出的时频分析法也均具有各

自的局限性，如经验模态分解 (Empirical Mode 

Decomposition, EMD)[3]是自适应的时频分析方法，

对于非线性、非平稳信号处理能力突出，但端点效

应和模态混叠现象问题的出现影响了该方法的分解

能力，使固有模态分量失去其原有物理意义；局部

均值分解(Local Mean Decomposition, LMD)[4]在一

定程度上解决了 EMD 分解过程中出现的端点效应

问题，但仍未能解决模态混叠现象。众多关于机械

方面的研究均表明，机械系统振动信号具有明显的

分形特性，所以利用分形方法可以准确地对振动信

号特征进行提取。很多研究人员对于单重分形[5-7]

做出了相关研究。但单重分形是从单一测度来衡量

信号特征，无法全面地体现信号特征。而多重分形

不仅从整体上对振动信号的特征进行了全面描述，

并且可以对信号局部特征进行更细致的刻画[8]。 

本文将多重分形谱法引入到行星齿轮箱故障诊

断中，首先利用小波包对信号进行降噪处理，最大

程度地减小噪声对特征提取的影响；然后求取降噪

后信号的多重分形谱，并在多重分形谱中提取相关

特征量；由于支持向量机(SVM)能够较好地以较少

的样本数解决非线性特征的分类问题[9]，所以最后

将多重分形谱中提取得到的特征量输入到支持向量

机中，通过支持向量机对振动信号进行分类及相应

的故障诊断。 

1   多重分形谱 

1.1 多重分形 

多重分形作为一种在分形基础上发展而来的

复杂分形结构，本质上是由多个标度指数的奇异值

测度所组成的无限集合[10]，由于是从多个测度出发

对信号进行分形性质刻画，所以可以将研究对象划

分为不同子集来分别研究。因此多重分形可以表示

为不同测度下的分形子集之并，从而提高对信号整

体分形特征和局部特征尺度的精细刻画能力。一般

使用 ~ ( )f  来描述多重分形， ~ ( )f  即为多重分

形谱[11]。 

以振动信号为例来研究 和 ( )f  之间的关

系。设 X 为分形空间上的分形集，可以用 N个尺度

为 r 的盒子将其覆盖，在空间上定义归一化概率测

度 ( )( 1,2, , )iP i N   ，当 0  时，认为 ( )iP  在方

盒子上均匀分布，可定义奇异性标度指数 为 

( ) ~i iP r                  (1) 

式中， 可以反映信号中各个方盒子的奇异程度，

当使用单重分形时， 取值唯一；当使用多重分形

描述信号特性时，则可以根据 取值的大小将信号

划分成若干分形子集。同一 值下的子集中，盒子

数 ( )N r 与 r相关时，可以用式(2)表示其关系。 
( )( ) ~ fN r r 


               (2) 

式中， ( )f  表示具有相同值的分形子集的分维数。 

1.2 多重分形谱 

在多重分形谱计算中，首先要引入一个新的变

量，即 Renyi 信息维度。对于一个多重分形场来说，

当观测精度 t给定，则可以得到每个小盒子 r(t)中的

质量分布 ( )iP  ，则 Renyi 信息维度随观测精度变化

的速率 ( )q 如式(3)所示。 
( )

1

log( ( ))

( ) lim ( ) lim
log( ( ))

N t
q
i

i
t

t t

P

q q
r t



  

 
 


     (3) 

其中， t时， ( )q 取得极限，q 是可以取遍所

有实数的权重因子，如果 0q  ，则质量大的小盒子

对 ( )q 的贡献越大，从而 ( )q 将反映质量密集区

域随尺度变化信息量的增长速度；反之，若 0q  ，

则质量越小的区域对 ( )q 的贡献越大，于是 ( )q

反映的是质量较小区域信息量的增长速度。 

则多重分形谱 ~ ( )f  曲线可由 ( ) ~q q 曲线

通过 Legendre 变换得到，求取过程如式(4)、式(5)

所示。 

( ( )) ( ) ( )f q q q q              (4) 

d ( )
( )=

d

q
q

q


               (5) 

在实际应用中，多重分形谱一般为离散序列，

所以 ( )q 可由式(6)中的离散方式求得[8]。 

step

step

( ) ( )
( )=

q q q
q

q

 


 
          (6) 

整合以上求取 ( )q 、 ( )f  的过程，可以总结

多重分形谱计算步骤如图 1 所示。 



李东东，等   基于多重分形谱和支持向量机的风电机组行星齿轮箱故障诊断与研究            - 45 - 

 

图 1 多重分形谱计算流程图 

Fig. 1 Calculation flow chart of multifractal spectrum 

求得多重分形维数谱后，利用多重分形维数谱

的特点，确定需选取的特征值原则如下：利用

min 、 max 、  可以确定分形谱图形的宽度，

并在 轴上进行定位；利用 ( (min))f  、 ( (max))f  、

( )f  可以确定分形谱图形的高度、两端点的高度

差，并在 ( )f  轴上进行定位；最后使用 ( ) 0 、

( (0))f  确定 ( )f  的最大值和对应的 位置。所以

此 8 个分量可以完整地反映多重分形谱的图形特

性，因此以此 8 个特征值作为支持向量机的输入量

来实现故障的分类与识别可以较完整地反映信号的

特征。 

2   支持向量机 

支持向量机作为一种机器学习方法，在解决小

样本、非线性的实际分类问题中效果显著。鉴于以

上优点，支持向量机已经成为人工智能研究领域的

重点之一。目前在状态评估、故障检测、模式识别

等领域均得到广泛应用。在众多领域中，支持向量

机随着样本特性的变化也有所不同[11]。 

2.1 线性可分样本 

在线性可分样本 ( , )i ix y 中 1,2,3, ,i l  ， ix   

nR ， { , }iy l l   ，其中 l为训练样本总数，n为样

本的空间维度， iy 代表样本的类别标志。在线性可

分样本中存在能正确区分两类信号且训练误差为

零，同时保证分类间隔达到最大值的超平面，即为

最优分类超平面。在 d维空间中判别函数如式(7)所示。 

 ( )g x w x b                 (7) 

超平面方程如式(8)所示。 

=0w x b                  (8) 

式中，w是超平面在空间 Rn中的法向量。为了保证

分类间隔最大且样本分类全部正确，则需要满足式

(9)的约束条件。 

[( )] 1, 1,2,3, ,i iy w x b i l           (9) 

即将求取最优超平面的问题转化为在约束条件

(9)下求取式(10)的凸最优解的优化问题。 

2 T

, ,

1 1
min min ( )

2 2w b w b
w w w         (10) 

可以使用拉格朗日乘子法，对该问题进行求解，

如式(11)。 

T

1

1
( , , { [ ] 1}

2

n

i i i
i

L w b w w y w x b 


    ）=  (11) 

式中， i 为拉格朗日乘子。 

2.2 线性不可分样本 

对于线性不可分样本，最优超平面即可达到将

两种类型不同的信号区分的目的。但工程实际中

经常会出现线性不可分的情况，在线性不可分的

情况下，部分样本将不再满足式(1)的约束限制，

将产生一定的分类误差，所以在限制条件中引入松

弛变量 ( 0)i i   来解决误差问题，约束(9)扩展为

约束(12)。 

[( )] 1 , 1, 2, 3, ,i i iy w x b i l          (12) 

当松弛变量0 1i  时样本可以被正确分类，

而当 1i  时，样本点 ix 将出现分类错误问题。为

了改善分类效果，提高分类精度，在目标函数(10)

中加入惩罚因子
1

l

i
i

C 

 得到如式(13)的目标函数。 

2 T

, ,
1 1

1 1
min + min ( )

2 2

l l

i i
w b w b

i i

w C w w C 
 

     (13) 

则求取超平面问题转化为求取广义分类超平面的问

题，即将问题转化为在限制条件(12)下求取目标函

数(13)的最优解问题。在目标函数中，C 的取值将

直接影响对样本点的惩罚程度。若 C取值较大，则

分类误差小且分类间隔也小；若 C取值较小，则分

类误差大且分类间隔大。所以即为求取如式(14)的

优化问题。 

1 1 1

1

1
max ( ) ( )

2

s.t. 0 ; , 1,2,3, ,

0

l l l

i i j i j i j
i i j

i
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i i
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L y y x x

C i j l
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
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此外对于非线性问题，通常的处理方式是将输

入向量映射到某一个高维度空间，然后在高维空间

中构造最优超平面来解决分类问题。 

目前 SVM 常用的核函数有多项式函数、径向

基函数、双曲核函数等。由于径向基函数适用范围

广，即在无论维度高低、样本大小等情况下均有较

好的表现效果，而且收敛域足够宽，是十分理想的

核函数[12]。所以本文将采用带有径向基函数作为核

函数的 SVM 来进行特征分类。 

3   实验验证 

为了验证本文所提方法在不同转速下的有效

性，采用风电机组传动系统仿真平台(如图 2 所示)

的振动信号作为待诊断信号。平台运行转速分别为

1200 r/min(转频：20 Hz)、1800 r/min(转频：30 Hz)、

2400 r/min(转频：40 Hz)、3000 r/min(转频：50 Hz)，

在不同转速情况下分别采集 5种工况齿轮(如图 3所

示)，每种工况和每种转速情况下分别采 100 组数

据。以转频 30 Hz 情况为例，图 4 中为采集到的 5

种不同类型工况信号，分别为正常情况数据、太阳

轮点蚀故障数据、太阳轮磨损故障数据、太阳轮断

齿故障数据、太阳轮缺齿故障数据。 

3.1 利用多重分形谱提取信号特征 

对图 4 中的数据利用本文中方法先利用小波包

降噪处理，再求取其相应多重分形谱，其中 5 种类

型信号的多重分形谱如图 5 所示。 

 

图 2 行星齿轮箱模拟实验平台 

Fig. 2 Experiment platform of planetary gearbox 

        
  (a) 正常情况                (b)太阳轮点蚀情况 

 

    (c) 太阳轮磨损情况     (d) 太阳轮断齿情况    (e) 太阳轮缺齿情况 

图 3 正常太阳轮及各种缺陷太阳轮图片 

Fig. 3 Picture of the five kinds of sun gears 

 
图 4 仿真平台信号 

Fig. 4 Signal of the experiment platform 
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图 5 5 种情况的多重分形谱 

Fig. 5 Multifractal spectrum of five kinds of situation 

对 5 种运行工况进行故障特征提取，提取得到

的信号特征如表 1 所示。 

表 1 5 种工况的信号特征提取 

Table 1 Conditions of signal feature extraction 

信号特征 正常情况 
太阳轮

点蚀 
太阳轮

磨损 
太阳轮

断齿 
太阳轮

缺齿 
min   0.582 0.913 1.002 0.946 0.952 

( (min))f   0.351 0.626 0.965 0.706 0.773 

max   1.819 1.646 1.043 1.455 1.369 

( (max))f   -0.179 -0.050 0.833 0.117 0.292 

    1.238 0.733 0.041 0.509 0.417 

( )f    -0.5305 -0.677 -0.132 -0.588 -0.481 

(0)  0.8023 1.036 1.013 1.032 1.019 

( (0))f    0.944 1.017 1.012 1.021 1.01 

3.2 利用 SVM 对信号进行分类 

从表 1 中可以看出，5 种运行工况下部分特征

相似度较高，但一部分特征仍然区别较大。对表 1

中 5 种工况每种采样 100 次，SVM 的训练样本为采

集信号的 40%，即 40 组训练样本，其余 60 组为测

试样本。经过统计实验结果得到如表2所示的准确率。 

从表 2 中可以看出，使用多重分形谱和支持向

量机相结合的方法有效提高了分类准确率，保证了

工况的分类、识别效果。 

3.3 不同转速情况下的实验验证 

为了验证本文所用方法的有效性，通过不同转

速(20 Hz、30 Hz、40 Hz、50 Hz)下采集得到的数据

进行实验验证，实验过程与 30 Hz 实验过程一致，

此处不再赘述，经过整个实验过程得到的实验结果

如表 3 所示。 

表 2 5 种工况 SVM 分类准确度对比 

Table 2 Five kinds of working condition’s accuracy of  

the SVM classification  

准确略 多重分形谱 单重分形维数 

正常情况 95% 83% 

太阳轮点蚀 98.3% 78.3% 

太阳轮磨损 90% 80% 

太阳轮断齿 100% 91.7% 

太阳轮缺齿 93.3% 75% 

表 3 不同转速情况下分类效果对比 

Table 3 Effect contrast of case classification under 

 different speed 

准确率 20 Hz 30 Hz 40 Hz 50 Hz 

正常情况 93.3% 95% 90% 100% 

太阳轮点蚀 98.3% 98.3% 96.7% 95% 

太阳轮磨损 91.7% 90% 95% 93.3% 

太阳轮断齿 100% 100% 100% 98.3% 

太阳炉缺齿 95% 93.3% 93.3% 91.7% 

    从表 3 中可以看出，该方法在不同转速下分类

效果类似，准确率均在 90%以上，平均准确率均在

95%以上，可以证明不同运行转速对于该方法的准

确性影响较小，不影响工程基本应用的精度。 

4   结论 

本文提出了基于多重分形谱和支持向量机相

结合的新方法。首先利用小波包对初始信号进行降

噪，然后对降噪后的信号进行预处理得到信号的多

重分形谱，并从多重分形谱中提取 8 个信号特征，

利用 8 个特征量将多重分形谱的位置和形状特征基

本确定，最后将 8 个特征作为支持向量机的输入量

对信号进行分类。经过风电传动系统实验平台仿真

系统验证该方法效果明显，相比于单重分形维数法

准确率平均提升了 13.72%，并且对所有工况的分类

准确率均高于 90%，大部分工况高于了 95%，展现

了该方法的有效性；同时在不同转速的情况下该方

法的分类准确率也得到了保证，均高于 90%，平均

准确率高于了 95%。综上，本文所提方法可以很好

地应用于风电机组行星齿轮箱故障诊断与分析领

域，并在不同转速下的分类识别效果均有所保证，

符合实际工程应用中的准确性和稳定性要求。 
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