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　　摘要：针对风电机组主轴承故障难以诊断的问题，提出一种基于带宽感知自适应啁啾模式分解
（ＢａｎｄｗｉｄｔｈＡｗａｒｅＡｄａｐｔｉｖｅＣｈｉｒｐＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＢＡＡＣＭＤ）和秃鹰算法优化直接快速迭代滤
波（ＢａｌｄＥａｇｌｅＳｅａｒｃｈＤｉｒｅｃｔｆａｓｔＩｔｅｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＢＥＳＤＦＩＦ）的故障诊断方法。首先采用加权频谱
趋势法准确划分信号频段，诊断各频段的有效成分，随后利用模型拟合方法确定 ＡＣＭＤ方法中惩
罚因子α和初始中心频率ｆ，并通过ＢＡＡＣＭＤ方法实现对故障信号进行处理实现故障特征信息的
提取；其次利用秃鹰优化算法对ＤＦＩＦ方法中影响参数及分量选取过程进行寻优；最后使用最优滤
波区间参数的ＢＥＳＤＦＩＦ方法对所得分量进行分解降噪处理，从中诊断出微弱的风电机组主轴承故
障特征频率成分。现场数据分析结果表明，所研究方法可以有效诊断风电机组主轴承的微弱故障

特征，实现风电机组主轴承的故障诊断。
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０　引言

风电机组主轴承作为机组传动系统的关键部

件，受到自然风的影响，承受着巨大的随机冲击力，
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频繁发生多种类型的故障［１］。若能准确诊断主轴

承的故障状态，并根据故障状态制定有效的维护方

法，可以保障风电机组的安全稳定运行，降低维护成

本。因此，开展风电机组主轴承的故障诊断具有重

要意义［２］。

由于风电机组主轴承尺寸较大，所处环境恶劣，

噪声影响较多，对其进行微弱故障的故障诊断难度

较大，部分学者对其进行了一定的研究，例如石志

标［３］等提出了一种通过萤火虫算法优化支持向量

机的方法，实现对风机主轴承的故障诊断，但该方法

诊断准确性较低。张博［４］使用倒频谱的方法对振

动信号进行加权处理，从而诊断出故障发生的部位，

但该方法对微弱故障诊断难度较大。王振亚［５］等

提出了奇异谱分解联合互信息理论的主轴故障特征

提取方法，但该方法流程复杂，诊断速度较慢。王春

梅［６］采用深度置信网络对风电机组主轴承故障进

行诊断，王桂兰［７］等提出利用极端梯度提升算法预

测风机主轴承故障，但该类方法需要大量数据作为

基础，无法对风电机组故障进行快速诊断。

Ｃｈｅｎ［８］等最近研究了一种带宽感知自适应啁
啾模式分解（ＢａｎｄｗｉｄｔｈＡｗａｒｅＡｄａｐｔｉｖｅＣｈｉｒｐＭｏｄｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＢＡＡＣＭＤ）方法，该方法能够提取出
与轮轨激励相关的主导信号模态，然后提前从振动

信号中减去，从而成功诊断出轴承故障诱发的信号

模态。而风电机组主轴承在运行过程中同样易受到

来自风机叶片、传动系统、发电机形成的噪声分量干

扰，为此，该文将 ＢＡＡＣＭＤ方法引入风电机组主轴
承故障诊断领域，通过递归框架提取信号模态，将无

关噪声分量逐个剔除，实现故障特征信息的提取。

在现场监测数据的实际应用过程中，发现采集的风

电机组主轴承有效信号分量中存在强噪声干扰，使

得主轴承的故障特征无法被准确提取，诊断效果难

以达到预期水平。针对此问题，该文利用秃鹰优化

算法［９］的全局搜索能力对直接快速迭代滤波［１０］方

法影响参数及分量选取过程进行优化，研究了一种

秃鹰算法优化直接快速迭代滤波（ＢａｌｄＥａｇｌｅＳｅａｒｃｈ
ＤｉｒｅｃｔＦａｓｔＩｔｅｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＢＥＳＤＦＩＦ）方法。该方
法可以实现对振动信号进行自适应分解降噪处理，

完成微弱故障的诊断工作。

为了从风电机组主轴承的振动监测数据中准确

诊断出故障特征信息，该文将 ＢＡＡＣＭＤ方法与
ＢＥＳＤＦＩＦ方法进一步融合，分别作为预处理和后处
理方法对主轴承振动监测信号进行分析，实现对风

电机组主轴承故障特征的准确诊断。

１　ＢＡＡＣＭＤ方法

１．１　ＡＣＭＤ方法原理
ＡＣＭＤ方法旨在通过振幅调制和频率调制［８］，

将一个非平稳振动信号进行分解。具体过程如下：

首先通过最小化约束提取出目标信号分量：

ｍｉｎ
αｋ，βｋ，ｆｋ
∑
Ｋ

ｋ＝１

‖α″ｋ（ｔ）‖
２
２＋‖β

″
ｋ（ｔ）‖

２
２＋τ‖ｘ（ｔ）－

ｘｋ（ｔ）‖
[ ]{ }２

２

ｓ．ｔ．ｘｋ（ｔ）＝αｋ（ｔ）ｃｏｓ２π∫
ｔ

０
ｆ
～

ｋ（ｓ）ｄ[ ]ｓ＋βｋ（ｔ）
ｓｉｎ２π∫

ｔ

０
ｆ
～

ｋ（ｓ）ｄ[ ]











 ｓ

（１）

其中：ｆ
～

ｋ为解调算子的频率函数；αｋ（ｔ）和βｋ（ｔ）
为两个解调信号；‖‖２

２代表Ｌ２范数；τ代表权重
系数。

假设原始信号的样本数为 Ｎ，由式（１）得到目
标函数为：

ｍｉｎ
｛ｖ｝，｛Ｈ｝ｋ

｛‖Θｖ‖２
２＋τ‖ｘ（ｔ）－Ｇｖ‖

２
２｝ （２）

Θ＝
Ω ０
０[ ]Ω （３）

Ｃｋ＝ｄｉａｇｃｏｓ（θｋ（ｔ０）），．．．，ｃｏｓ（θｋ（ｔＮ－１[ ]））

（４）
Ｓｋ＝ｄｉａｇｓｉｎ（θｋ（ｔ０）），．．．，ｓｉｎ（θｋ（ｔＮ－１[ ]））（５）
其 中： ｖｋ ＝ αＴｋβ

Ｔ[ ]
ｋ
Ｔ， ｘ ＝

ｘ（ｔ０），．．．，ｘ（ｔＮ－１[ ]）Ｔ，Ｇｋ ＝ Ｃｓ，Ｓ[ ]
ｋ ，Ω为二阶

差分矩阵，θｋ ＝２π∫
ｔ

０
ｆ
～

ｋ（ｓ）ｄｓ。

从而将解调信号更新为：

ｖｍ ＝ １
τΘ

ＴΘ＋（Ｇｍ）ＴＧ[ ]ｍ －１
（Ｇｍ）Ｔｘ （６）

其中：Ｇｍ由中心系数构建；ｍ为迭代次数。
进一步地，提取目标分量：

ｘｍｋ＝Ｇ
ｍ
ｋｖ
ｍ
ｋ （７）

重复上述过程，直到两次相邻迭代的差值小于

预设收敛精度时，即可提取原始信号中的目标模式。

１．２　ＢＡＡＣＭＤ方法实现流程
ＡＣＭＤ的性能依赖于惩罚因子α和指定的初始

中心频率ｆ。如果提前得到各信号模式的频段，并确
定ＡＣＭＤ输入参数，就能得到风电机组主轴承的故
障信息。因此通过改进传统的频谱趋势法，引入加

权频谱趋势（ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｐｅｃｔｒｕｍＴｒｅｎｄ，ＷＳＴ）［１１］来
准确划分频段，采用能量密度作为加权因子来衡量
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各频段信号强度，诊断各频段的有效成分，找到合适

的带宽来覆盖有效的信号分量，继而自动确定惩罚

因子α和初始中心频率ｆ，具体步骤如下：
首先，将诊断到的有效频带按照各频带ＷＳＴ值

降序排列，排列的频带可以表示为：

Ｉｌ＝ ｆＤｉ，ｆＤｉ[ ]＋１ （８）
其中，ｌ＝１，…，Ｌ－１，Ｌ为布置频带的边界频

率。按照频带的先后顺序逐一提取信号模态，得到

的初始频率和带宽分别为：

ｆ０ｌ＝
ｆＤｉ＋ｆＤｉ＋１
２ （９）

ＢＷｌ＝ｆＤ＋１－ｆＤｉ （１０）
由于带宽随α的变化规律类似于幂函数，因此

采用模型拟合的方法得到带宽的定量表达式，可反

向得到惩罚因子ａ的表达式为：
α＝ ２．９８６８×（ＢＷ－０．[ ]００２１３７３．９３２３ （１１）
再次执行上述过程，对ＷＳＴ提取的其他信号模

态进行ＡＣＭＤ处理，计算所提取分量和原信号的相
关系数作为终止准则来判断是否已提取出所有有效

信号分量。

由此，利用提出的 ＷＳＴ和模型拟合表达式，可
以自动确定ＡＣＭＤ的所有控制参数，从而实现故障
特征信息的提取。

２　ＢＥＳＤＦＩＦ方法

２．１　ＤＦＩＦ方法原理
直接快速迭代滤波方法（ＤｉｒｅｃｔＦａｓｔＩｔｅｒａｔｉｖｅ

Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＤＦＩＦ）可以将一个十分复杂的信号通过滤
波器函数分解为若干个互不影响的 ＩＭＦ分量和一
个趋势项，采用内、外两个嵌套循环对复杂信号进行

分解，内循环负责生成单个 ＩＭＦ分量，外循环负责
生成总体ＩＭＦ分量，其具体过程如下：

Ｌｍ（ｆｍ）（ｘ）＝∫
ｌｍ

－ｌｍ
ｆ（ｘ＋ｔ）·ｗｍ（ｘ）ｄｔ （１２）

ｌｍ ＝２?α·
Ｎ
Ｋ」 （１３）

其中：ｔ为时间序列；ｘ为延迟时间序列；ｍ为迭
代次数；ｗｍ（ｘ）为滤波器函数；ｌｍ为半支撑长度；α
为滤波区间调正参数；Ｎ为样本点数；Ｋ为极值点
数；?．」表示将参数四舍五入至整数。

将所得信号分量Ｌｍ从原始振动信号中减去，获
得振荡信号分量为：

ＩＭＦｍ＝Ｍｍ（ｆｍ）＝ｆｍ－Ｌｍ＝ｆｍ＋１ （１４）
ｒ＝ｆ－ＩＭＦ１ （１５）

其中，ＩＭＦ１为满足产生条件的滤波所得第一个
信号分量，ｒ为所得振荡信号，随着迭代过程的进
行，原始信号被分解为若干个频率范围从高到低的

ＩＭＦ信号分量：
ＩＭＦＫ＝ｌｉｍｍ→%

Ｍｍ（ｆ－ＩＭＦ１－…ＩＭＦＫ－１） （１６）

ｆｍ ＝∑
ｎ

ｋ＝１
ＩＭＦ＋ｒ （１７）

其中，ｎ为ＩＭＦ数量，当满足迭代终止条件时分
解停止，其终止条件为：

ＮＯ
Ｎｏ

（ＮＯ＋１）
Ｎｏ＋１
＜ δ
Ｓ

%

ｎ－１－槡 ｋ
（１８）

其中，ｋ为［０，ｎ］的整数。
ＤＦＩＦ为了使获得 ＩＭＦ分量的计算更加直接简

便，根据以下表达式准确得出ＮＯ的值：

ＮＯ＝ｒｏｕｎｄ（
ｌｏｇ（ｋ）

ｌｏｇ（ｍａｘ
１－λｉ－τ

）（１－λｉ）
） （１９）

其中，阈 值 参 数 τ无 限 接 近 于 １，ｋ≈
ｍａｘ
１－λｉ－τ

（１－λｉ）
ＮＯ

２．２　滤波区间参数α的选取
滤波区间参数α的选取对 ＤＦＩＦ分解降噪效果

的影响很大，同时在 ＤＦＩＦ分解降噪过程中需要人
工筛选降噪效果最佳的 ＩＭＦ分量进行保留。为了
解决主观经验选取滤波区间参数和人为保留 ＩＭＦ
分量导致影响 ＤＦＩＦ算法处理效果的问题，利用秃
鹰优化算法［９］强大的全局搜索能力，该文提出一种

秃鹰算法优化直接快速滤波方法。秃鹰优化算法是

根据秃鹰捕食过程开发的全局式智能优化算法，具

有灵活性高、收敛速度快等优点，通过秃鹰优化算法

对ＤＦＩＦ方法中滤波区间参数 α进行寻优，并自动
选择最优ＩＭＦ分量，具体实现过程如下：

（１）秃鹰观测不同地区的捕食密度寻找最优搜
索空间，并根据观测结果更新位置，其中秃鹰表示搜

索的滤波区间参数α，所在位置为所得 ＩＭＦ分量适
应度函数的值：

Ｐｉ，ｎｅｗ＝Ｐｂｅｓｔ＋β·ｒａｎｄ·（Ｐｍｅａｎ－Ｐｉ） （２０）
其中：Ｐｉ，ｎｅｗ为第 ｉ只秃鹰更新后位置；Ｐｂｅｓｔ为根

据先前搜索确定的最佳位置；β为控制秃鹰位置变
化的参数，ｒａｎｄ为（０，１）范围内随机数；Ｐｍｅａｎ为平均
位置；Ｐｉ为第ｉ只秃鹰更新前位置。

（２）为了准确评估故障特征，引用一种最小信
息熵指标，采用不同滤波区间参数 α条件下 ＤＦＩＦ
处理所得到的所有 ＩＭＦ分量的信息熵［１２］作为适应

度函数，能更有效地衡量故障特征信息，当分解产生
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的ＩＭＦ分量越有序时，包含的故障信息越明显，熵
值也就越小。其表达式为：

Ｈ（ｘ）＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉｌｇｐｉ （２１）

其中：Ｎ和 ｐｉ分别表示 ＤＦＩＦ处理所得 ＩＭＦ分
量的样本点数和随机函数取值为ｉ时的概率。

（３）空间猎物搜索。在初始选择的搜寻空间
内，秃鹰螺旋式飞行寻找最佳俯冲捕捉地点，秃鹰位

置更新公式为：

Ｐｉ，ｎｅｗ＝Ｐｉ＋ｘ１（ｉ）·（Ｐ－Ｐｍｅａｎ）＋ｙ１（ｉ）·（Ｐｉ－
Ｐｉ＋１） （２２）

其中：Ｐｉ＋１为第 ｉ只秃鹰下一次更新位置；
ｘ１（ｉ），ｙ１（ｉ）为秃鹰的极坐标位置。

（４）俯冲捕获猎物。搜索到猎物位置后，秃鹰
迅速从最优搜索空间俯冲而下，群体其他个体同时

向猎物移动并发起攻击。秃鹰俯冲捕食的位置更新

公式为：

Ｐｉ，ｎｅｗ＝ｒａｎｄ·Ｐｂｅｓｔ＋ｘ２（ｉ）·（Ｐｉ－ｃ１Ｐｍｅａｎ）＋
ｙ２（ｉ）·（Ｐｉ－ｃ２Ｐｂｅｓｔ） （２３）

其中：Ｐｉ，ｎｅｗ为此阶段第 ｉ只秃鹰更新后位置；ｃ１
和ｃ２为运动强度值，取值均在［１，２］范围内。

随着迭代过程进行 ，秃鹰将围绕最优个体进行

搜索，当信息熵值最小，秃鹰所处为最优位置时，算

法将获得最优滤波区间参数 α，并成功选取最优
ＩＭＦ分量，实现对故障信号的分解降噪处理。

３　风电机组主轴承故障诊断流程

针对风电机组主轴承故障诊断问题，提出了基

于ＢＡＡＣＭＤ和ＢＥＳＤＦＩＦ的故障诊断方法。通过将
ＢＡＡＣＭＤ与ＢＥＳＤＦＩＦ进行改进并进一步融合，分别
作为预处理方法及后处理方法对风电机组主轴承原

始振动信号进行故障诊断，能够有效挖掘出主轴承

早期故障状态下蕴含的微弱特征信息，所提方法故

障诊断流程如图１所示，具体实现过程如下：
（１）加载现场实测风电机组主轴承振动监测信

号，初始化ＢＡＡＣＭＤ方法参数；
（２）通过ＷＳＴ方法准确划分频段，提取有效信

号分量，自适应确定惩罚因子α与初始频率ｆ；
（３）选择风电机组主轴承故障特征信息所在分

量进行ＢＡＡＣＭＤ分析，实现故障特征信息的提取；
（４）初始化 ＢＥＳ算法的参数，设置秃鹰种群规

模ｚ＝２０，最大迭代次数 Ｔｍａｘ＝１５，以所得 ＩＭＦ分量
的信息熵为适应度函数，确定滤波区间参数为秃鹰

个体解，设定滤波区间参数取值范围［１，５］；

（５）当迭代次数达到设定的最大值后，输出
ＤＦＩＦ方法所得最优滤波区间参数和保留的信息熵
值最小的ＩＭＦ分量；

（６）得到降噪ＩＭＦ信号分量后对其进行包络分
析，从包络谱中诊断故障特征频率，进而实现风电机

组主轴承局部故障的准确诊断。

图１　故障诊断流程图

４　风电机组主轴承现场监测数据验证

针对某风场风电机组主轴承振动数据进行分

析，机组主轴承型号为 ＮＪ３６／６２０ＥＣＭＡ／Ｖ，节径为
１６８０ｍｍ，接触角为２０°，滚子数目４６个，滚子直径
为４２ｍｍ。主轴承具体安装位置及环境如图２（ａ）
和图２（ｂ）所示，通过布设在主轴承水平及竖直方向
的压电加速度传感器如图２（ｃ）、图２（ｄ）所示对其振
动信号进行持续跟踪监测，采样频率ｆｓ为４０９６Ｈｚ，每
隔６ｈ监测采集一组数据，在持续监测过程中系统出
现报警，停机拆卸解体检查发现主轴承滚动体出现裂

痕。为验证该文方法对风电机组主轴承早期微弱故

障诊断效果，选取该轴承发生故障警告前１５天的某
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段振动数据进行分析。其转频 ｆｒ＝０．５３Ｈｚ，根据轴
承特征频率相关公式［１３］可以计算得到理论滚动体

故障特征频率为ｆｓ＝１０．５１Ｈｚ。

图２　主轴承安装位置及传感器安装位置示意图

　　选取主轴承振动数据中时长为２秒、数据量为
８１９２点的振动信号进行分析，滚动体故障信号波形
及包络谱如图３所示，其时域波形中干扰较多，无法
准确表征主轴承滚动体故障状态。包络谱中由于强

烈的背景噪声干扰，未能明确提取出故障特征频率。

图３　原始振动信号时域波形及包络谱

　　ＢＡＡＣＭＤ最终提取的信号模式如图 ４（ａ）所

示，可以看出，提取的四种模式分别对应于风电机组

主轴承运行中存在的随机脉冲、轴承故障信号、环境

噪声信号和多边形化谐波。选取其中第２模态进行
处理，所得结果如图４（ｂ）所示，其时域波形表现出
由滚动体故障诱发的较强周期性冲击特性，随后通

过ＢＥＳ优化算法对ＤＦＩＦ中滤波区间参数及分量选
择过程进行寻优，适应度函数值随迭代次数变化曲

线如图４（ｃ）所示，在第８次迭代时完成收敛。采用
ＢＥＳＤＦＩＦ算法对ＢＡＡＣＭＤ所得信号分量进行处理，
得到最优降噪分量信号后并进行包络分析，所得结

果如图４（ｄ）所示，包络谱中转频 ｆｒ、故障特征频率
ｆｓ及其倍频幅值明显，谱图清晰，能够准确诊断出主
轴承滚动体故障。

图４　该文研究方法处理结果

　　随后，利用原始 ＡＣＭＤ方法对主轴承振动数据
进行处理，根据人为经验选取惩罚因子 α与初始频
率ｆ，得到信号分量波形及包络谱如图５所示，其时
域波形中未能准确发现周期性冲击特征，包络谱中

无法找出主轴承滚动体故障特征频率。
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图５　ＡＣＭＤ方法处理结果

　　为进一步验证该文方法的优势，选用故障诊断
领域常用的变分模态提取（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｏｄｅＥｘｔｒａｃ
ｔｉｏｎ，ＶＭＥ）［１４］和最大相关峰度解卷积（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＣｏｒｒｅｌａｔｅｄＫｕｒｔｏｓｉｓＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＭＣＫＤ）方法［１５］分

别对主轴承振动数据进行分析对比。

经ＶＭＥ方法提取的信号波形及包络谱如图６所
示，其波形中无法准确诊断出规律的瞬态冲击，包络谱中

背景噪声较强，噪声信号掩盖了潜在的故障特征频率。

图６　ＶＭＥ方法处理结果

　　使用ＭＣＫＤ方法对主轴承振动信号进行处理，
所得解卷积信号波形及包络谱如图７所示，解卷积
信号时域波形中冲击杂乱不具有周期性，包络谱中

无法诊断出故障特征频率。

图７　ＭＣＫＤ方法处理结果

５　结论

由于风电机组主轴承的结构尺寸较大，局部故

障引起的故障脉冲相对较弱。在实际运行工况下，

强烈的噪声干扰使得难以精确诊断局部故障特征。

针对此问题，该文提出基于 ＢＡＡＣＭＤ和 ＢＥＳＤＦＩＦ
的风电机组主轴承故障诊断方法。通过对实际工程

数据进行验证，结果表明：

（１）通过 ＢＡＡＣＭＤ方法对原始振动信号进行
处理能够实现微弱故障特征信息的提取。采用ＢＥＳ
优化算法对ＤＦＩＦ方法中滤波区间参数进行寻优并
保留最优ＩＭＦ分量，能够对所得信号进行分解降噪
处理，准确判断风电机组主轴承故障位置；

（２）相较于单独使用ＢＡＡＣＭＤ方法或者ＢＥＳＤ
ＦＩＦ方法对主轴承振动监测数据进行分析而言，该
文将ＢＡＡＣＭＤ和ＢＥＳＤＦＩＦ这两种方法的优点进行
结合，所取得的诊断效果更加优异；

（３）主轴承的现场监测数据验证结果表明，该
文所研究方法能够有效提取出主轴承振动监测数据

中蕴含的微弱故障特征成分。
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化的交直流混合微网控制策略研究［Ｊ］．太阳能学

报，２０１８，３９（１２）：３５５８－３５６７．
［１３］　麻秀范，崔换君．改进遗传算法在含分布式电源的配

电网规划中的应用［Ｊ］．电工技术学报，２０１１，２６（３）：
１７５－１８１．

［１４］　戴上，张焰，祝达康．含有微电网的配电网规划方法
［Ｊ］．电力系统自动化，２０１０（２２）：４１－４５．

［１５］　盛四清，范林涛，李兴，等．基于帕累托最优的配电网多
目标规划［Ｊ］．电力系统自动化，２０１４，３８（１５）：５１－５７．

［１６］　肖峻，张婷，张跃，等．基于最大供电能力的配电网
规划理念与方法［Ｊ］．中国电机工程学报，２０１３，３３
（１０）：１０６－１１３．

［１７］　李高望，陈锐智，陈艳波．考虑网络划分优化的交直
流系统并行电磁暂态仿真研究［Ｊ］．电力系统保护与
控制，２０２１，４９（０４）：７２－８０．

［１８］　陈汉雄，李婷，李奥．提升电网运行的交直流系统协
调控制策略研究［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０２１，４９
（１０）：１２３－１３４．

［１９］　李兴，杨智斌，颜远，等．考虑换流站损耗特性的交直
流系统多目标无功优化控制［Ｊ］．电力系统保护与控
制，２０１７，４５（０９）：
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ｍｅｒｉｃａｌＯｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ，２０１３，４（２）：１５０－１９４．

［１２］　李中，路宇，王鑫，等．基于 ＡＢＣ－ＬＳＴＭ的变压器表
面振动基频幅值预测［Ｊ］．工业控制计算机，２０２１，３４
（０６）：２１－２３＋２６．

［１３］　马宏忠，赵宏飞，陈楷，等．基于振动的变压器铁心松动

判定方法［Ｊ］．电力系统自动化，２０１３，３７（１４）：１０１－１０６．
［１４］　韩中合，焦宏超，徐搏超，等．基于 ＥＥＭＤ样本熵和

ＳＶＭ的振动故障诊断研究［Ｊ］．汽轮机技术，２０１５，５７
（０６）：４５７－４６０．

［１５］　徐搏超．基于ＨＶＤ和相关向量机的转子多故障分类
优化［Ｄ］．保定：华北电力大学，２０１７．

［１６］　李浩瀚．燃气轮机控制系统执行器的复合故障诊断
研究［Ｄ］．北京：华北电力大学（北京），
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ｍｏｎｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１６，４１（２）：３８４４１１．

［１１］　ＬＩＵＹ，ＹＵＡＮＤ，ＧＯＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌ
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ｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＰｏｗｅｒ＆ＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２３，１４６：１０８７９７．

［１２］　李华，伍星，刘韬，等．基于信息熵优化变分模态分解
的滚动轴承故障特征提取［Ｊ］．振动与冲击，２０１８，３７
（２３）：２１９－２２５．

［１３］　ＪＡＣＥＫＤ．Ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇｏｆｒｏｌｌｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｂｅａｒｉｎｇｓｕｓｉｎｇ
ａｍｐｌｉｔｕｄｅｌｅｖｅｌｂａｓｅｄｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｍａｃｈｉｎｅｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎａｌ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１８，１２６：４１３１５３．

［１４］　ＬＩＣ，ＬＩＵＹ，ＬＩＡＯＹ，ｅｔａｌ．ＡＶＭＥｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆＶＭＤａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎ
ｍｕｌｔｉｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅ
ｍｅｎｔ，２０２２，１９８：１１１３６０．

［１５］　王建国，刘冀韬，张文兴．自适应ＭＣＫＤ和ＶＭＤ在行
星齿轮箱早期故障诊断中的应用［Ｊ］．机械设计与制
造，２０２２（６）：１３０－１３３．
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