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摘要:针对风电齿轮箱轴承故障问题,提出一种基于信息融合将BP神经网络与D-S证据理论

相结合的风电轴承故障诊断方法。首先基于大数据,挖掘SCADA(supervisorycontrolanddata
acquisition)系统中与风电齿轮箱轴承故障有关的振动、温度、电流、转矩和转速信号等故障特征;然

后将各信号故障特征量作为神经网络输入,将神经网络的输出归一化作为证据理论基本概率分配

值(BPA值),为解决各证据之间冲突问题,采用一种基于加权的方法来改进各条证据,以减小冲突;
最后利用组合规则将各条改进的证据融合,得出最终诊断结果。研究基于某风场2MW 风电机组

的实际运行数据,结果表明:随着融合信号维度的增加,最终诊断结果的准确率也逐步提高,融合多

维信号的可靠性明显高于单一信号。
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Abstract:Afaultdiagnosismethodforwindturbinesgearboxbearingswasproposedbasedoninformation
fusioncombiningBPneuralnetworkandD-Sevidencetheory.Firstly,basedonbigdata,thefault
characteristicsofvibration,temperature,current,torqueandrotatingspeedsignalsrelatedtothefaultsof
windturbinesgearboxbearingsinSCADAsystemwereexplored.Then,thefaultfeaturequantityofeach
signalwasusedastheinputoftheneuralnetwork,andtheoutputsoftheneuralnetworkwerenormalized
astheBasicProbabilityAssignment(BPAvalue)ofD-Sevidencetheory.Inordertosolvetheconflict
betweenevidences,aweighted-basedimprovementmethodwasusedtoimprovetheevidence.Finally,the
combinationruleswereusedtofusetheimprovedevidencestoobtainfinaldiagnosisresults.Thestudywas
basedonactualoperatingdataofa2MW windturbineinawindfarm,andtheresultsshowthatasthe
dimensionofthefusionsignalincreases,theaccuracyofthefinaldiagnosiswillgraduallyincrease.The



reliabilityoffusingmulti-dimensionalsignalsissignificantlyhigherthanthatofsinglesignals.
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随着风能的广泛应用,电力系统中风电的比例越来越高,风电机组的高运维成本、长时间停机已成为风

电行业发展的障碍,根据现有的统计数据,海上风机的运维成本每年大概是10~30万英镑,陆上风机是

4.5万英镑,因此降低风机的运维成本越来越受到关注[1]。目前开展的研究主要致力于降低运维成本和停机

时间,重点是基于预测状态的维修[2]。
齿轮箱作为风机的关重零部件,其故障导致的风机停机时间最长[3],当前关于风力发电机的故障诊断主

要集中在齿轮箱上,基于风机齿轮箱的研究有2个发展方向,一是在诊断方法上的创新,采取更为精确的混

合故障诊断模型,如模糊逻辑和神经网络相结合,深度学习(DL)和支持向量机(SVM)相结合等;其次是关于

诊断对象的变化,对象的变化也有2个方向,一是由小变大,即由齿轮箱扩展到整个传动链甚至是整机,二是

由大变小,即由齿轮箱具体到齿轮箱内部关重零部件,如轴承、齿轮等。事实证明,齿轮箱大多数故障都是由

齿轮箱轴承引起的。国家可再生能源实验室一篇论文表明齿轮箱70%的故障是由轴承故障引起的,26%的

故障是由齿轮故障引起的[4]。所以轴承的运行状态至关重要,它关系到风机经济效益。
过去关于轴承的故障诊断大多针对单一传感器获得的信息进行分析,如诊断分析[5]、声发射分析[6]、热

成像解释[7]等,但风机运行环境恶劣,传感器的可靠性无法保证,且单一传感器的故障信息具有局限性,会出

现误诊情况,诊断精度有时也难以达到要求。为了得到准确的识别结果,需多个传感器获取故障信息。多信

息融合就是充分利用不同时空的数据,通过一定的准则将传感器观测数据进行分析,获得对观测对象的一致

性描述与解释,做出综合决策,获得比单信息更准确与充分的信息[8]。信息融合应用于很多领域,常用的方

法有人工神经网络(ANN)、深度学习(DL)、支持向量机(SVM)、遗传算法(GA)和D-S证据理论等。文献

[9]融合加速度和重力传感器的数据,能够检测出有缺陷的轴承和故障位置,文献[10]将神经网络和D-S证

据理论用于风机振动故障诊断,可以避免误诊,提高准确率,文献[11]将基于集合深度卷积神经网络和改进

D-S证据理论融合方法用于轴承故障诊断,但文献[9-11]使用的信号维度较少,诊断准确率也不太高,缺乏将

多信息融合应用于风电齿轮箱轴承故障诊断。
目前的 风 电 场 中 基 本 都 安 装 有 SCADA(supervisorycontrolanddataacquisition)系 统 和 CMS

(conditionmonitoringsystems)系统,利用大数据挖掘其中蕴含的信息及人工智能融合多源信息已成为优化

风机运维策略的有效措施和研究热点。笔者以风电齿轮箱轴承为研究对象,基于信息融合将神经网络和D-
S证据理论相结合,使两者优势互补,挖掘SCADA系统中的信息,提出一种行之有效的风机齿轮箱轴承故障

诊断模型,从而提高风机运行的可靠性,降低风机运维成本。

1 多信息融合的故障诊断算法

1.1 BP神经网络

BP神经网络的特点是信号的正向传输和误差的反向传播,它可以实现输入信号和输出信号之间的非线

性映射,根据Kolrnogorov定理,一个3层BP神经网络能够实现对任意非线性函数的逼近[12]。它广泛应用

于故障诊断领域,文献[13]采用随机森林、支持向量机、隐马尔可夫模型和BP网络作为比较,用于滚动轴承

故障诊断,文献[14]提出将卷积神经网络算法结合softmax分类器并将其用于滚动轴承故障识别,文献[15]
采用紧凑型自适应卷积神经网络(CNN)应用于轴承故障检测和诊断等。

一个3层的神经网络拓扑结构如图1所示,网络中的每一个节点都是一个神经元,输入节点数与训练数

据的组数一致,输出节点数与输出状态等级一致,隐藏层节点数对输出结果的准确性和泛化能力有很大的影

响,隐藏层节点数太少将影响网络的存储能力,太多会增加训练的时间,误差也不一定最佳,所以确定隐藏层

神经元个数至关重要,文献[16]对隐含层节点数的确定给出了相关经验公式:

m= n+l+β, (1)
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m=2n+1, (2)
式中:m 为隐含层节点数;n 为输入层节点数;l为输出层节点数;β为1~10的常数。

给出的公式是基于经验总结所得,只是给出了隐含层节点数量一个大致的范围,确定最优的节点数需根

据实际的仿真实验。各神经网络的隐藏层节点数均由多次实验所确定,确定的原则就是训练时间最短、误差

最小、网络性能最好[17]。

图1 BP神经网络拓扑结构图

Fig.1 BPneuralnetworktopologydiagram

神经网络用于设备故障诊断是近年来迅速发展起来的新研究领域,神经网络作为一种新的模式识别技

术,在设备故障诊断领域显示了极大的潜力。目前,神经网络在设备故障诊断领域的应用研究主要集中在3
个方面:1)模式识别,神经网络作为分类器进行故障分类;2)故障预测,神经网络作为动态预测模型进行故障

预测;3)知识处理,建立基于神经网络的故障诊断专家系统。随着人工智能和计算机技术的迅速发展,神经

网络故障诊断技术具有广阔的发展前景。

1.2 D-S证据理论

D-S证据理论是Dempster和Shafer于1976年开发的一种新的理论[18],它将来自多源的证据进行融

合,并提供了事件将要发生的概率度量(BPA,basicprobabilityassignment)。D-S证据理论在信息融合领域

有着广泛的应用,文献[19]将D-S证据理论和AHP相结合应用于故障诊断,文献[20]在传统灰色关联分析

的基础上,将D-S证据理论应用于减速机壳体故障诊断,文献[21]利用D-S证据理论融合RBF神经网络结

果,用于旋转机械的故障诊断,文献[22]将证据理论和堆栈降噪自编码(SDAE)应用于齿轮故障诊断。
作为一种有效信息融合技术,证据理论具有扎实的理论基础和严格的组合规则,依靠多条证据的融合,

不断缩小假设集,建立了量化函数即基本概率分配函数BPA,其值决定了命题为真的程度。

1.2.1 相关概念

1)辨识框架Θ。辨识框架是一个包含所有故障类型的集合,表示为:Θ= F1,F2,…,Fn{ },每一个元素

分别代表一种故障模式。

2)基本概率分配函数m A( )。映射m:2Θ→ 0,1[ ],若满足:对空集⌀,有 m ⌀( )=0,对∀A∈2Θ,有

m A( ) =1,则称m A( ) 为Θ 上的基本概率分配函数[23],表示对A 故障完全信任的程度。

1.2.2 组合规则

利用D-S证据理论进行融合,n 条证据的融合公式如下:

m(A)=(m1 m2  … mn)(A)=


A1∩A2∩…∩An=A
m1(A1)·m2(A2)…mn(An)

1- 
A1∩A2∩…∩An=∅

m1(A1)·m2(A2)…mn(An)
, (3)

k= 
A1∩A2∩…∩An=∅

m1(A1)·m2(A2)…mn(An),∀Ai ⊆Θ。 (4)

式中:m(A)为故障A 融合后的BPA值;k 为冲突因子,其值的大小反映了各证据之间的冲突性大小,且
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0≤k≤1,k越大各证据之间冲突性越大,反之,则越小。mn为各个证据的BPA值;An为各证据中包含故障

A 的故障集合。

1.2.3 诊断决策准则

设∃A1,A2⊂Θ 满足[24]:

m A1( ) =maxm Ai( ) ,Ai ⊂Θ{ }, (5)

m A2( ) =maxm Ai( ) ,Ai ⊂Θ 且Ai ≠A1{ } 。 (6)
若有:

m A1( ) -m A2( ) >ε1, (7)

m Θ( ) <ε2, (8)

m A1( ) >m Θ( ) , (9)
式中:ε1,ε2 为预先设定的阈值,则A1为判决的结果,根据经验要求,取ε1=0.7,ε2=0.1。

1.3 改进D-S证据理论

D-S证据理论有许多优点,但D-S证据理论也存在一个缺陷,即当各证据之间发生高度冲突时,融合规

则就会失效,产生与事实相悖的结论[25]。鉴于此,笔者采取2种方法减小证据间的冲突,首先采用BP神经

网络和D-S证据理论相结合,将神经网络的输出结果作为D-S证据理论的BPA值,神经网络的输出可以近

似认为是相互独立的,但并不是完全独立的,其次,在此基础上提出一种改进的D-S证据理论,将各证据基于

加权的思想进行改进,具体步骤如下[26]:

1)2个证据E1 和E2 之间的相似系数d12可以表示为

d12=
B∩C≠∅m1 B( )m2 C( )

m2
1 B( ) +m2

2 C( )

, (10)

其中:d12∈ 0,1[ ],相似系数描述证据间的相似程度,值越大说明两证据相似度越高,值越小说明两证据独

立性越高,且dij=dji。

2)其他证据对证据Ei 的支持度S mi( ) 为

S mi( ) =dij, i,j=1,2,…,n, (11)

其中:n 表示证据的数量,如果一个证据和其他证据比较相似,则它们相互支持的程度也高。

3)将支持度归一化后得到证据Ei 的可信度为

C mi( ) =
S mi( )


n

i=1
S mi( )

, (12)

可信度C mi( ) 反映了证据Ei 的可信程度。
最后再利用融合规则将改进的证据进行融合。

2 基于BP神经网络和改进D-S证据理论风机齿轮箱轴承故障诊断模型

信息融合按照数据抽象的程度分为3种:数据层融合、特征层融合和决策层融合。分析各层次融合方法

的优劣,选择采用特征层、决策层相互结合的信息融合模型。根据神经网络的特点,神经网络用于对风机齿

轮箱轴承的特征层诊断,这样既保留了一定数量的原始信息,又实现了一定的数据压缩[27],根据D-S证据理

论的特点,决策层融合采取D-S证据理论。
该模型具体步骤是,首先挖掘蕴含在SCADA系统中有关风机齿轮箱轴承多种信号的故障特征,然后将

各信号的故障特征量作为神经网络输入,将神经网络的输出进行归一化作为D-S证据理论的BPA值,基于

加权思想改进各证据,最后利用组合规则将各条证据进行融合,得出最终诊断结果。该诊断模型是将两种方

法进行串联,利用两种方法优势互补,各子BP神经网络可以根据实际情况灵活处理参数,大大增强了诊断模

型的适应性,同时该模型还具有一定的通用性。该研究的技术路线图如图2所示。
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图2 基于BP神经网络和改进D-S证据理论故障诊断技术路线图

Fig.2 FaultdiagnosistechnicalschemebasedonBPneuralnetworkandimprovedD-Sevidencetheory

  笔者以某风场2MW 风机运行的真实数据为例,数据是风场SCADA系统采集的2017年3月7号~
3月14号的数据。SCADA系统中有多种类型的数据,其中振动信号、温度信号、电流信号、转矩信号和转速

信号很具代表性,能够很好地反映齿轮箱轴承的运行状态。振动信号是采用齿轮箱高速轴振动加速度

(m/s2);温度信号采用齿轮箱进出口油温差(℃),由于温度为缓变信号,输入数据取5min的平均值;电流信

号采用发电机输出电流(A);转矩信号采用发电机转矩(N·m);转速信号采用发电机转速(r/min)。信号采

集的具体情况如图3所示。

图3 信号采集具体情况

Fig.3 Detaildrawingofsignalcollection

将采集到的原始数据输入模型之前,需要进行数据预处理以保证模型的收敛速度,主要采用以下2种方法:

1)归一化处理。由于原始数据幅值大小不一,有时相差较为悬殊,如果直接输入神经网络,数据大的波

动就会抑制神经网络的学习,使其不能反映小监测值的变化。要神经网络能对各种状态进行分类识别,需要

剔除各特征参数物理单位的干扰,而且Sigmoid函数的输出也在0~1之间,网络的输出也是如此,所以需要

对输入样本进行归一化处理。数据归一化处理公式为

x*
j =

xj -xmax

xmax-xmin
, (13)

式中:x*
j 为数据归一化后的值;xj 为输入的第j个数据;xmax和xmin为样本数据的最大值和最小值。

2)剔除奇异点。数据信号的奇异点是指突然出现比其他时刻相差很多的信号,由于风机运行环境恶劣,
极有可能出现奇异值,其次,数据信号奇异点的存在还会增加网络的训练时间,导致网络不收敛,所以必须将

这种错误的数据剔除。剔除奇异点的原则:一般是通过计算各组采样值的标准偏差σ,再按照“3σ”原则剔除

数据。
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将预处理后的数据作为神经网络输入样本,然后将神经网络的输出值进行归一化作为每种故障模式的

BPA值送入决策融合模块,归一化公式为

m Ak( ) =
y Ak( )


4

k=1
y Ak( ) +Es

, (14)

式中:m(Ak)为Ak 故障模式的BPA值;y Ak( ) 为神经网络的实际输出;Es 为网络输出误差,其计算式为

Es =
1
2

4

k=1
ts

k -ys
k( ) 2,s=1,2,…,5, (15)

式中ts
k,ys

k 分别为第s个神经网络的第k个输出神经元的理想输出和实际输出。
将上述各证据按照改进规则进行改进得到独立的证据,最后运用D-S证据理论进行融合,得出综合的诊

断结果。

3 实例分析

3.1 BP神经网络特征层诊断

发电机组齿轮箱轴承常见的故障有:轴承外圈故障、轴承内圈故障、滚动体故障、正常状态和不确定状态

5种故障域,构建证据理论的辨识框架:Θ= F1,F2,F3,F4,F5{ },F5 表示不确定状态。因此,神经网络的输出

层有4个神经元,每个神经元代表一种故障状态,输出误差对应不确定状态。SCADA系统在2017年3月

7号~3月14号期间采集的部分数据指标如图4所示,风电机组齿轮箱轴承故障诊断模型理想输出如表

1所示。

图4 风电场SCADS系统采集的部分原始数据

Fig.4 PartoftheoriginaldatacollectedbythewindfarmSCADSsystem
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表1 风电机组齿轮箱轴承故障诊断模型理想输出

Table1 Idealoutputofwindturbinesgearboxbearingsfaultdiagnosismodel

故障类型 理想输出结果 理想误差

外圈故障 (1,0,0,0) 0

内圈故障 (0,1,0,0) 0

滚动体故障 (0,0,1,0) 0

正常状态 (0,0,0,1) 0

不确定 (0,0,0,0) 1

基于信息融合,即将其中任意种类信号依据融合规则进行融合,得到综合诊断结果。由于神经网络的输

出是作为D-S证据理论的BPA值,网络的输出在[0,1]之间,因此输出层选用‘logsig’函数,隐含层激励函数

选取‘tansig’函数。为获得良好的诊断效果,所选取的样本需要包含齿轮箱轴承的各种状态。采用不同的参

数经过多次训练,对比训练效果,最终神经网络的参数选取如下:训练算法采用traingdm(有动量的梯度下降

法),性能函数选取mse,学习率0.02,动量因子0.9,网络训练的目标误差为10-4。将训练组的样本数据输入

神经网络来训练网络中的训练参数,利用 Matlab编程训练神经网络,Matlab训练5个子神经网络的结果如

图5所示(训练次数用t表示)。
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图5 5个神经网络训练误差曲线

Fig.5 Curvesofthetrainingerrorof5neuralnetworks

从图5中可以看出,振动信号、温度信号、电流信号、转矩信号和转速信号对应的神经网络分别经过

81465,30255,72620,29511和31629次的训练才满足误差要求。
将测试组的样本数据输入到上述已经训练好的神经网络进行网络测试,测试组的样本数据是轴承发生

内圈故障时的数据,即神经网络的理想输出为(0,1,0,0),5个网络的输出结果如表2所示。

表2 5个神经网络的输出结果

Table2 Outputsof5neuralnetworks

网络(信号源) 网络输出结果y(Ai) 误差E

第1个网络(振动信号) 0.2035 0.8945 0.0015 0.3550 0.0100

第2个网络(温度信号) 0.1705 0.8097 0.0895 0.0069 0.1524

第3个网络(电流信号) 0.1928 0.7981 0.1184 0.0215 0.1083

第4个网络(转矩信号) 0.0423 0.8427 0.1685 0.1595 0.1263

第5个网络(转速信号) 0.0150 0.8142 0.1425 0.1899 0.1149

利用式(14)(15)归一化表2的结果得到各条证据的BPA值如表3所示。

表3 各条证据的基本概率分配值(改进前)

Table3 Basicprobabilityassignmentofeachevidence(beforeimprovement)

证据 外圈故障F1 内圈故障F2 滚动体故障F3 正常F4 不确定F5

振动m1 0.1390 0.6108 0.0010 0.2424 0.0068

温度m2 0.1387 0.6588 0.0728 0.0056 0.1241

电流m3 0.1556 0.6441 0.0956 0.0174 0.0873

转矩m4 0.0316 0.6292 0.1258 0.1191 0.0943

转速m5 0.0118 0.6378 0.1116 0.1488 0.0900
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3.2 改进D-S证据理论决策层诊断

1)计算各证据之间的相似系数dij。

d12=0.5751,d13=0.5385,d14=0.5502,d15=0.5517,d23=0.6776,d24=0.6662,d25=0.6597,d34=
0.5409,d35=0.6255,d45=0.6475。

2)计算支持度S mi( )。

S m1( )=
5

j=2
d1j=d12+d13+d14+d15=2.2155,S m2( )=d21+d23+d24+d25=2.5786,S m3( )=d31+

d32+d34+d35=2.3825,S m4( )=d41+d42+d43+d45=2.4048,S m5( )=d51+d52+d53+d54=2.4844。

3)得到各证据的可信度C mi( )。

C m1( )=
S m1( )


5

i=1
S mi( )

=0.1836,C m2( )=0.2137,C m3( )=0.1975,C m4( )=0.1993,C m5( )=0.2059。

以可信度为权重,对表3中5条证据加权修改,得到各条证据的BPA值如表4所示。

表4 各条证据的基本概率分配值(改进后)

Table4 Basicprobabilityassignmentofeachevidence(afterimprovement)

证据 外圈故障F1 内圈故障F2 滚动体故障F3 正常F4 不确定F5

振动m1 0.02552 0.11214 0.00018 0.04450 0.00125

温度m2 0.02964 0.14079 0.01556 0.00120 0.04575

电流m3 0.03073 0.12721 0.01888 0.00344 0.01724

转矩m4 0.00630 0.12540 0.02507 0.02374 0.01879

转速m5 0.00243 0.13132 0.02298 0.03064 0.01853

最后利用证据理论组合规则将5条证据进行融合,将其中任意2条证据融合得到结果如表5所示。

表5 各故障模式的BPA值(融合任意2条证据)

Table5 BPAvalueforeachfailuremode(fusinganytwopiecesofevidence)

证据 外圈故障F1 内圈故障F2 滚动体故障F3 正常F4 不确定F5

m1m2 0.0838 0.8863 0.0278 0.0021 0.0000

m1m3 0.0947 0.8629 0.0359 0.0065 0.0000

m1m4 0.0407 0.8739 0.0441 0.0414 0.0000

m1m5 0.0345 0.8779 0.0378 0.0499 0.0000

m2m3 0.0526 0.9287 0.0185 0.0002 0.0000

m2m4 0.0393 0.9249 0.0345 0.0012 0.0000

m2m5 0.0396 0.9242 0.0347 0.0015 0.0000

m3m4 0.0441 0.9051 0.0470 0.0038 0.0000

m3m5 0.0440 0.9046 0.0469 0.0045 0.0000

m4m5 0.0101 0.8904 0.0718 0.0276 0.0000
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  将其中任意3条证据融合得到结果如表6所示。

表6 各故障模式的BPA值(融合任意3条证据)

Table6 BPAvalueforeachfailuremode(fusinganythreepiecesofevidence)

证据 外圈故障F1 内圈故障F2 滚动体故障F3 正常F4 不确定F5

m1m2m3 0.0245 0.9700 0.0055 0.0001 0.0000

m1m2m4 0.0185 0.9708 0.0103 0.0004 0.0000

m1m2m5 0.0187 0.9704 0.0104 0.0004 0.0000

m2m3m4 0.0112 0.9823 0.0064 0.0000 0.0000

m2m3m5 0.0114 0.9821 0.0065 0.0000 0.0000

m3m4m5 0.0097 0.9723 0.0172 0.0008 0.0000

m1m3m4 0.0216 0.9631 0.0142 0.0011 0.0000

m1m3m5 0.0216 0.9628 0.0142 0.0014 0.0000

m1m4m5 0.0095 0.9606 0.0216 0.0083 0.0000

m2m4m5 0.0085 0.9790 0.0123 0.0002 0.0000

将其中任意4条和5条证据融合得到结果如表7所示。

表7 各故障模式的BPA值(融合任意4条和5条证据)

Table7 BPAvalueforeachfailuremode(fusinganyfourpiecesandfivepiecesofevidence)

证据 外圈故障F1 内圈故障F2 滚动体故障F3 正常F4 不确定F5

m1m2m3m4 0.0051 0.9931 0.0019 0.0000 0.0000

m1m2m3m5 0.0051 0.9930 0.0019 0.0000 0.0000

m1m2m4m5 0.0039 0.9925 0.0035 0.0001 0.0000

m1m3m4m5 0.0045 0.9902 0.0050 0.0002 0.0000

m2m3m4m5 0.0023 0.9955 0.0021 0.0000 0.0000

m1m2m3m4m5 0.0010 0.9983 0.0006 0.0000 0.0000

由表3~7结果可以看出:1)仅仅用BP神经网络一种方法诊断发生轴承内圈故障的概率振动信号是

61.08%,温度信号是65.88%,电流信号是64.41%,转矩信号是62.92%,转速信号是63.78%,由于它们诊断

准确率均小于70%,不满足阈值要求,据此所得诊断结果不具有参考性。此外,其他状态的概率也较大,如振

动信号诊断结果认为正常状态的概率达到了24.24%,外圈故障达到了13.90%等,温度信号诊断不确定状态

的概率达到了12.41%。2)将其中任意2种信号采用D-S证据理论进行融合时的准确率振动 & 温度是

88.63%,振动 &电流是86.29%,振动 &转矩是87.39%,振动 & 转速是87.79%,温度 & 电流是92.87%,
温度 &转矩是92.49%,温度 &转速是92.42%,电流 &转矩是90.51%,电流 &转速是90.46%,转矩 &转

速是89.04%,2种信号融合准确率比任意一种信号的准确率有明显的提高,准确率最高的是温度和电流信号

的融合结果,达到了92.87%,此外,其他状态的概率明显降低,尤其是不确定状态的概率降为0。3)将其中任

意3种信号进行融合,其结果如表6所示,诊断的准确率较融合2种信号进一步提高,其他状态的概率进一

步降低,准确率最高的是温度、电流和转矩的融合,结果达到了98.23%。4)将其中任意4种信号进行融合,
其结果如表7所示,诊断的准确率较融合3种信号进一步提高,其他状态的概率进一步降低,准确率最高的
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是温度、电流、转矩和转速的融合,结果达到了99.55%。最后,将5种信号进行融合,诊断准确率达到了

99.83%,其他状态的概率几乎为0。
由于上述实例数据是在大量数据中随机抽取的,且随后用1000组测试数据输入到该诊断模型中得到的

结果都有相同的趋势,所以能够说明该风电机组齿轮箱轴承故障诊断模型的正确性。

4 结 论

笔者基于大数据技术,挖掘风场SCADA系统中蕴含的信息,将BP神经网络和改进的D-S证据理论相

结合应用于风电机组齿轮箱轴承故障诊断,两种方法串联,优势互补,将BP神经网络的输出作为证据理论的

输入,解决了证据理论构造基本概率赋值函数难的问题,通过改进各条证据,解决了各证据之间的冲突问题,
最后通过对某风场2MW风电机组实际运行数据的实例分析,得出以下几个结论:

1)基于单一信号即只采用BP神经网络局部诊断结果不具有很强的参考性,该研究所得准确率分别为:
振动信号61.08%,温度信号65.88%,电流信号64.41%,转矩信号62.92%,转速信号63.78%。而且依据相

关诊断决策准则无法得出诊断结果,因此单独采用BP神经网络诊断出的效果不够理想。

2)通过将其中2种、3种、4种和5种信号每进行一次融合,实际故障的BPA值就进一步提高,其他故障

的BPA值就进一步降低,使诊断结果更加准确,最终实现了发电机组齿轮箱轴承故障的准确诊断,融合多种

信号的诊断准确率明显高于单一信号诊断的结果,并且具有较强的诊断能力和可靠性。

3)融合2种信号准确率最高的组合是温度和电流信号,达到了92.87%,融合3种信号准确率最高的组

合是温度、电流和转矩,达到了98.23%,融合4种信号准确率最高的组合是温度、电流、转矩和转速,达到了

99.55%,将5种信号全部融合的准确率达到了99.83%。
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