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摘要：为实现风机运行状态的监测功能，并完成监测数据智能诊断任务，开发了风机智能监测系统。首先，基于

振动理论建立了齿轮箱动态模型，并分析了不同故障类型的数据特征，为智能诊断提供了辨识依据。然后，利用

贝叶斯网络理论，分析了贝叶斯网络的全概率公式；并在此基础上进行研究，提出了简化广义逆矩阵的智能诊断

实现方法。最后，搭建了以广义逆矩阵的智能诊断方法为核心的智能监测系统实现结构。系统在现场进行了运行

检测，结果表明，智能监测系统输出结果和人工诊断结果相符。系统已在风场取得初步的工程应用。 
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Abstract: In order to obtain the functions of monitoring wind turbine’s working state and the task of intelligent diagnosis 

of these state data, an intelligent monitoring system for wind turbines is developed. Firstly, based on the vibration theory, 

the dynamic model of gearbox is established, and the data characteristics in condition of various fault types are analyzed, 

which provides identification basis for intelligent diagnosis. Then, the full probability formula of Bayesian network is 

analyzed by using Bayesian network theory, and on this basis, the research is carried out and an intelligent diagnosis way 

is proposed which consists of simplifying generalized inverse matrix. Finally, the intelligent monitoring system based on 

generalized inverse matrix is constructed. The system is tested on the spot. The results show that the output of the 

intelligent monitoring system is consistent with the results of artificial diagnosis. The system has been preliminarily 

applied successfully in the wind field.  
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0  引言 

风力发电是新能源发电的主要组成部分[1-2]，目

前，我国新增装机容量和累计装机容量保持全球首

位。在风电迅猛发展的同时，风力发电机组高额的 

 

基金项目：国家重点研发计划项目资助(2018YFB0904000)“智

能电网技术与装备”专项“大容量风电机组电网友好型控制技术”  

运行维护成本影响了风电场的经济效益[3-5]。风电机

组受恶劣自然环境、复杂多变工况等因素的影响[6]，

风力发电机组的部件(尤其是齿轮箱、轴承、发电机

等旋转部件)存在不同程度的恶化风险[7-9]。为提高

风电机组的运行效率和可靠性，对每台机组的主要

部件运行状况进行监测必不可少[10]。目前，风电监

测系统多停留在独立数据监测[11]、人工故障诊断阶

段，这种模式在装机容量不大时可以满足工程需要，
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但随着装机规模的扩大，人工数据分析和诊断显然

不能满足工程需要，且无法实现风机故障的规模化

分析和云计算需求。故此，具有智能诊断功能的风

机监控系统开发受到业界关注[12-15]。 

本文以齿轮传动为例，进行动力学建模[16-18]和

故障特征分析，用以说明风电机组状态监测的基本

原理和故障分析方法。然后深入分析贝叶斯网络在

智能诊断方面的应用，提炼出贝叶斯网络的广义逆

矩阵的方法。通过电力电子技术和计算机分析技术，

使传统动力学知识和贝叶斯概率统计理论进行有效

结合，形成风电机组智能监测技术。 

限于篇幅，本文并未全面论述风机状态监测内

容，而只用风机状态监测中的齿轮箱监测的 3 个故

障类型进行举例论述，旨在揭示传统振动力学和电

力电子技术等多学科结合所产生的技术优势，并重

点阐述广义逆矩阵方法的应用过程。 

1   齿轮传动模型及风电齿轮箱故障特征分析 

1.1 齿轮传动模型及齿轮传动特征提取 

齿轮运行过程中，参与啮合的齿数由一对变成

两对，再由两对变成一对，形成单双齿啮合交替变

化，从而导致齿轮副的啮合振动，也表现为啮合刚

度的周期性变化。齿轮啮合的力学方程可等效为图

1 所示的力学模型。图中： 1m 和 2m 为齿轮的质

量； 1T 和 2T 为齿轮的动能； 1x 和 2x 分别为轮齿的

位移； 1n 和 2n 为齿轮转速； ( )K t 和C分别为齿轮

啮合等效刚度和阻尼。 

系统的 Lagrange 方程组可表示为 
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式中：i 和i 为系统广义坐标位移和广义速度；

( )F t 为系统广义力； L为 Lagrange 函数；T 为系 

 

图 1 齿轮啮合等效力学模型 

Fig. 1 Equivalent mechanical model of gear meshing 

统动能；V 为系统势能； 1 和 2 为轮齿的角位

移； 1R 和 2R 为轮齿的半径； 1J 和 2J 为轮齿的转动

惯量； x为形变量。将式(2)代入式(1)得到 
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上述两式相减，再代入系统刚度 ( )K t 、阻尼

C和载荷 ( )F t ，得到系统振动方程为 

( ) ( )   Mx Cx K t x F t            (4) 

式中， 1 2 1 2/ ( ) M m m m m 为等效质量。考虑到载

荷 ( )F t 是啮合刚度 ( )K t 的函数，所以振动方程式

(4)具有形式为式(5)的解。 

   
0

( ) 1 ( ) cos 2 ( )
N

n n m n n
n

x t A a t nf t b t


        (5) 

式中： mf 为齿轮的啮合频率；函数 ( )na t 和 ( )nb t

分别是幅值调制和相位调制函数，包含齿轮的故障

信息，如齿形误差、点蚀、断齿、不对中和不平衡

等； N为基数分解阶数； nA 为各阶幅值。 

振动加速度传感器采集的齿轮振动信号即为式

(5)的二次导数 2 2d dx t ，因此，理论上齿轮正常振

动信号的特征如下。 

1) 主动轮和从动轮的转频。 

2) 啮合频率 mf 和非常小的啮合频率的倍频。 

3) 啮合频率两侧有非常小的高低速齿轮转频

的边带。 

1.2 齿轮故障特征提取分析例证 

风机齿轮箱的运行工况复杂，因风速随机变化

的不可预测性[18]，齿轮箱承受的载荷具有较大不可

预测的冲击载荷。因最优发电需要，控制器会控制

风机电机转速在 1 000 rpm到 1 800 rpm之间跟随风

速快速变化，故此齿轮箱所传递的扭矩及转速也时

常快速变化。在正常工作状态下，齿轮箱振动有效

值及峭度指标会较其他旋转部件大，在开发监测系
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统时，需用一组实测基准值确定正常运行指标，而

不能直接利用通用机械振动监测的相关指标。同时，

因多数故障频率与旋转速度关联，系统诊断需分转

速段进行故障提取。 

实验风机齿轮箱为 2 级行星加一级平行轴传动

结构。其结构的紧凑性会导致振动传感器测到相邻

测点正常啮合频率及转频现象，监测数据故障判断

时需考虑取舍。 

齿轮发生故障后，其传动特性会发生改变，现

以齿轮磨损故障、齿轮与所在轴不对中或者不平行

故障和齿轮裂纹或者断齿故障三个典型故障为例探

讨齿轮故障特征提取方法。 

齿面均匀磨损时一般不会产生冲击振动，所以

不会出现明显的调制现象。当磨损发展到一定程度，

齿面渐开线形状发生变化，振动时域波形向方波演

变，因此频谱中啮合频率 1X 及其高次谐波 2X、3X

和 4X 幅值也明显增大，且阶数越高增大得越明显。

其中 X 代表基的倍频符号。 

另外，齿轮系或单个齿轮的齿面磨损不均衡

时，会导致以故障齿轮啮合频率及其谐波为载波，

所在轴转频为调制的边带。综上，齿轮磨损故障的

主要特征如下： 

1) 齿轮啮合频率 mf 的幅值可能变化也可能不

发生变化，但是 2X mf 和 3X mf 的幅值明显增大，尤

其是3X mf 的幅值。 

2) 啮合频率 mf 及其谐波两侧出现边带。 

3) 振动能量(有效值)明显增大。 

齿轮与所在轴不对中或者不平行，则轴每转一

周，径向力交变两次，由此导致的齿轮不对中故障

的特征如下： 

1) 啮合频率 mf 的幅值正常，但 2X mf 和 3X mf

的幅值较高。 

2) 啮合频率二倍频 2X mf 的两边出现转速二倍

频 2X rf 的边频带。其中， rf 为轴的转频。 

3) 振动能量(有效值和峭度指标)有一定程度的

增大。 

4) 包络能量(有效值和峭度指标)存在一定程度

的增大。 

存在裂纹或断的轮齿每次啮合都会产生一个冲

击，因此时域波形中会出现特别大的以转频倒数为

间隔的冲击脉冲，频谱中转频 1X(所在轴的旋转频

率)增大，啮合频率及其谐波两边出现转频及其倍

频的边带，如果裂纹较大或者是断齿等严重故障，

还会激起齿轮和箱体的固有振动。 

综上，齿轮裂纹或断齿故障的特征如下： 

1) 有效值和峭度指标明显增大。 

2) 时域波形中出现明显的冲击，间隔为转频

的倒数。 

3) 频谱中转频 1X rf 增大。(不平衡也会导致该

特征，所以应同时参考峭度指标) 

4) 频谱中出现啮合频谱及其谐波为载波，转

频及其倍频为调制的边带。 

5) 较大的裂纹或者断齿等严重故障，会激起齿

轮和箱体的固有振动。 

2   基于贝叶斯网络的近似推理广义逆智能

诊断策略 

风机故障的人工诊断即利用监控数据，根据 1.2

节示例的故障特征，人工判断风机部件是否具有特

定故障特征，从而判断故障，目前工程上所应用的

诊断处于此阶段[19-20]。显然，在风机大规模安装的

情况下，人工诊断消耗人力巨大。利用智能设备对

数据进行判断，从而达到智能诊断效果具有重要实

用价值。现对贝叶斯网络算法进行改进，形成切实

可行的广义逆矩阵智能诊断方法。 

2.1 贝叶斯网络精确推理的联合概率 

贝叶斯公式描述了先验概率和后验概率之间

的关系[21-23]，贝叶斯公式如式(6)。 

( ) ( | )
( | )

( )

P A P B A

P A B
P B

         (6) 

式中： ( )P A 与 ( )P B 表示不考虑任何证据时事件 A

和 B发生的概率；而 ( | )P B A 表示证据 B发生的前

提下，事件 A发生的概率。 

贝叶斯网络是一种有向无圈图。每个节点都代表

一个随机变量，边代表随机变量之间的依赖关系。每

个节点都伴随一个概率分布，根节点伴随的是边缘分

布，非根节点伴随的是条件概率分布。例如齿轮箱齿

轮磨损故障用 F1 表示，齿轮与所在轴不对中故障用

F2 表示，其所表现出的故障征兆由 S1、S2、S3、S4、

S5 表示，故障所导致征兆出现的概率用其连线上的数

字表示，则可画出如图 2 所示的贝叶斯网络。 

 
图 2 贝叶斯网络结构图 

Fig. 2 Bayesian network structure diagram 
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贝叶斯网络的联合分布包含了网络的所有信

息，根据联合分布和贝叶斯公式可以实现精确推理。

例如，已知征兆组 1S , ,Sq ，求故障组 1F , ,Fm 的概

率 ， 1(Y , ,Y )i rY   代 表 除 F ( 1, , )i i m  和

S ( 1, , )j j q  之外的其他随机变量组，则 
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   (7) 

对于 N个节点的网络，联合分布 2N个元素，

因此直接给出贝叶斯网络的联合概率分布几乎是不

可能的。可以根据条件独立实现联合分布的分解，

降低推理的难度。 

一般地，考虑包含 n 个变量的联合分布

1( , , )nP X X ，根据概率分布链式公式可得 
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对于任意 iX ，如果存在  1 -1( ) , ,i iX X X   ，

使得给定 ( )iX ， iX 与 1 -1, , iX X 中的其他变量条

件独立，即 

1 1( | , , ) ( | ( ))i i i iP X X X P X X     

因此，得到 
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2.2 近似推理的广义逆方法 

贝叶斯网络精确推理的联合概率方法，虽然可

以通过条件独立进行分解化简，但依然需要根据知

识 y 库和历史数据提前给出很多条件概率分布的数

值，不但工作量大而且也会引入系统误差。为此，

需要研究近似推理方法。仍以图 2 中的贝叶斯网络

模型为例，当征兆层Si的事件发生，可以认为必然

存在故障层的事件Fj 发生，于是，故障层构成一个

完备事件组，应用全概率公式： 

(S ) (F ) (S | F )i j i j
j

P P P           (9) 

可得如下关系： 
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式中， P 为条件概率矩阵。记条件概率矩阵 P 的

广义逆矩阵为 P ，则  
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图 2 中，
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     如果征兆层Si 代表的事件发生就令其先验概

率为 1，即 (S ) 1iP  ，没发生就令其为 0。代入式 

(11)即可得故障层发生的概率。例如设征兆层的概

率矩阵为 
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5

1

(S ) 0

1

(S ) 0

1

 
 

   
    
   
    

  



P

P

 

则可计算故障层事件发生的概率为 

   1 2(F ) (F ) 0.4653 0.6127P P  

3   智能诊断 

3.1 风机智能诊断系统 

风机智能诊断系统以贝叶斯网络的近似推理

广义逆方法为算法核心，配合控制技术、通信技术

及计算机处理手段，形成集传感器检测、数据采集

及运算、数据传输、数据智能分析、控制指令下达

等任务为一身的智能监测系统。其融合状态监测和

风电机组运行数据，形成全面、开放的风电机组故

障预警和智能控制数据平台。系统同步采集风电机

组齿轮箱、发电机、联轴器、塔架等核心机械部件

的振动数据和变桨、偏航、变流、主控制系统、变

流系统等电气部件的运行信息，并存储于服务器上

的数据库中，便于服务器监控软件统一分析与处理。

系统组成如图 3 所示。 

图 3 所示的状态监测数据采集器位于风机机舱

中，是智能监测系统的核心部件。用于收集风机主

要部件的传感器监测数据，如齿轮箱振动传感器数

据；并通过 RS485 接口收集风机主控中的风机运行

数据以及螺栓预紧传感器数据。状态监测数据采集

器在收集一定量数据后会同步进行数据处理，数据

处理结果经 RJ45 通信接口反馈给风机控制器，以

指导风机作出必要保护动作。 
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图 3 智能监测系统构成 

Fig. 3 Composition of intelligent monitoring system 

每台状态监测数据采集器的数据处理结果及

部分有用原始数据经 RJ45 通信接口传给各自的风

机主控系统 PLC 中转，由环网网络经后台程序进行

整个环网内检测数据的收集及分类，然后进入数据

库中，用于历史数据记录及大数据分析。 

中控室服务器对数据库中数据进行调用分析，

本文所研究的近似推理的广义逆矩阵的智能诊断策

略即在中控室服务器中运行。 

3.2 数据处理 

数据处理在数据采集器内部芯片中完成，仍以

齿轮箱振动监测为例，内部芯片对振动数据原始信

号做必要的滤波处理，然后进行时域信号变换和频

域信号变换。 

其中时域信号主要做以下统计： 

均值计算、有效值计算、偏斜度计算、峭度计

算、波峰因数计算、峰峰值计算。时域信号各计算

结果会传给数据库，用于判断征兆层对应事件是否

发生。例如齿轮箱平行级的测点时刻段的一个扇区

的数据峭度计算为 5，而齿轮箱平行级的测点冲击

度大的定义阀值为 4，则说明此征兆为 1，冲击大这

一事件已经发生。 

频域信号主要做以下统计： 

振动频谱、振动包罗谱。频域信号各计算结果

同样传给数据库，用于判断征兆层对应事件是否发

生。一个测点的一个扇区频谱数据可以用于判断多

个征兆是否发生。计算示例如下： 

某2 MW机型的齿轮箱平行级测点可提取出26

个特征频率点，部分故障频率值如下：风机额定转

速下啮合频率 1X 为 790.233 Hz；平行级上风向轴

承内圈故障频率为 232.470 Hz；高速轴转频 1X 为

30.000 Hz。在一个频谱图中，可计算不同特征频率

点的能量集中情况，例如要识别啮合频率 1X 是否

过大，则要识别 790.233 Hz 处最大能量集中度(以特

征频率 790.233 Hz 为基准，取频谱图横坐标中特征

频率±5%范围内的最大能量集中值为所需值，以避

免数据采样过程中的各种误差的影响)。当能量集中

度值超过设定阈值时，则啮合频率 1X 振动过大征

兆认为发生，相应征兆向量变为 1。 

3.3 故障诊断 

诊断过程在中控室服务器中完成。诊断过程如

下所述。 

第一步，服务器数据采集器传入数据库中的数

据，利用存储在本地的征兆阈值表进行征兆发生与

否判断，计算出征兆层的概率矩阵。征兆层矩阵每

个扇区数据对应于一个征兆层的概率矩阵。 

第二步，对条件概率矩阵 P 进行求逆运算。条

件概率矩阵反映征兆和故障之间的概率联系，是智

能监测的知识库和专家系统的数字化描述，其定义

的优劣直接关系到诊断效果的好坏，通过更改矩阵 P

的相应值，可对诊断灵敏度和诊断正确率进行优化。 

第三步，做矩阵乘法得到故障层事件发生的概

率。对于每一个故障，一个扇区数据会相应输出一

个故障发生概率。因征兆层采用的过阈值取真的逻

辑，是近似的计算机描述方法，故此征兆层映射到

故障层的概率之和有大于 1 的现象。这里采取大于

1 取 1 的方法处理。 

第四步，概率趋势判断及诊断结果输出。故障

发生的概率大于 0.8 认为已经发生，否则认为该故

障没有发生。一个扇区概率统计只相当于约 5 min

的数据量，偶尔的故障发生不足以证明原件真的已

经损坏。故此用概率趋势图进行诊断结果判断。依

据故障概率超过 0.8 的多少，分为故障临界发生、

故障偶尔发生、故障恶化、故障已经发生 4 个等级。

如在概率趋势图上一个月的数据有过半时间某故障

发生概率都在 0.8 以上，则认为此故障已经发生，

继而输出故障提示。 

4   智能诊断系统现场数据实验 

为验证算法的有效性，在河南某风场 5 台机组

上进行为期 8 个月的测试实验。接入系统的 5 台风

机中，在第 3 月报出 F45 故障已发生提示。故障智

能诊断概率趋势图如图 4 所示。 

F45 故障为高速轴后轴承内圈故障。高速轴后

轴承内圈故障频率为 232.470 Hz。经人工诊断数据

检查，发现频谱图上出现如图 5 所示的频谱能量集

中频率，说明高速轴后轴承内圈有问题。经齿轮箱

厂家现场检测，得以确认。 
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图 4 故障 F45 概率趋势图 

Fig. 4 Fault F45 probability trend graph 

 

图 5 高速轴测点振动频谱图 

Fig. 5 High-speed axis measurement point vibration spectrum 

5   结论 

本文结合风电领域对智能监测系统的需求，搭

建了风机智能诊断系统的实现框架，完成了风机智

能诊断系统设计。并以齿轮箱状态监测为例，研究

了齿轮啮合传动过程，建立了齿轮箱动力学传动模

型，以模型为工具，进行齿轮传动故障特征的提取，

得到了故障诊断依据体系的建立过程。然后以贝叶

斯网络理论为基础，分析了精确推理的联合概率公

式，在此基础上引入矩阵计算这一数学手段，合理

简化联合概率公式，得到了近似推理的广义逆方法，

得到了故障诊断智能化的实现策略。并仍以齿轮箱

状态监测为例，逐次分析了振动数据处理方法、征

兆发生与否的判断方法、智能诊断的计算过程，完

成了整套智能诊断流程搭建。 

依托项目团队提供的试验条件，在风场实地做

了多台风机数据采集及智能诊断实验，试验结果表

明智能诊断系统诊断结果正确，得到实物检测佐证。

风机智能诊断系统取得了初步的工程应用效果。 
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