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复杂背景噪声下风机叶片裂纹故障声学特征提取方法
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摘要: 针对大型风机叶片裂纹故障声学诊断问题,提出一种非接触式的叶片状态远程在线声学监测系统,给出了叶

片裂纹故障的声学特征自适应提取方法. 首先设计了面向复杂环境噪声的原始声信号预处理算法,然后采用 1 / 6
倍频程粗略刻画叶片声信号的频谱总体变化趋势,提取无量纲的倍频程能量比构造支持向量机分类器的输入特征

向量,最后引入主成分分析法自适应的优化高维特征空间. 风场实测数据验证了该算法的有效性.
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Acoustical Crack Feature Extraction of Turbine Blades under
Complex Background Noise
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Abstract: To solve the problem of crack detection of large turbine blades, the author proposed a non鄄
contact online acoustic health monitoring system and studied in鄄depth on the adaptive crack feature ex鄄
traction method. Firstly, a preprocessing algorithm is well designed to remove the complex background
noise. Then 1 / 6 octave technique is used to reveal the spectrum change of acoustic signal roughly, and
concluded that the octave energy ratios are extracted as input feature vector of the support vector machine
classifier. Finally, the principal component analysis is introduced to optimize the high dimensional feature
space adaptively. The measured data from wind field validates the effectiveness of proposed method.
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摇 摇 叶片是风电机组的重要部件之一. 由于长期运

行在交变载荷和恶劣环境中,极易发生开裂等故障.
随着风机服役时间的增加,叶片故障问题不断凸显.
由于风机分布范围广、维护人员数量有限等原因,现
有的人工定期巡检模式存在较大的安全隐患,亟需

发展叶片健康自动监测和预警技术.
近年来,针对风机叶片故障诊断问题,发展了多

种声学检测技术,如超声波、声发射、振动检测等.

例如:Rai觢utis 等[1]利用超声波检测技术识别风机叶

片分层、缺胶等内部结构缺陷,该技术能够准确定位

缺陷的位置;Joosse 等[2] 与 Blanch 等[3] 引入声发射

技术检测叶片的损伤区域,赵新光等[4] 和杜文超

等[5]研究了基于小波分析的叶片声发射信号的特

征提取方法,能够识别出不同类型的损伤;Pratum鄄
nopharat 等[6]给出了基于振动信号的风机叶片损伤

识别方法,张保钦等[7] 进一步研究了基于振动信号



分析的叶片机械故障预测方法,等等. 上述研究对

于解决风机叶片故障诊断问题具有一定的理论意义

和应用价值. 需要说明的是,一方面,超声波检测主

要适用于叶片出厂前的静态检测,声发射与振动等

动态检测需要在叶片上安装传感器,可能破坏叶片

的原有结构,且安装困难. 另一方面,尽管动态检测

方法在实验室环境下取得了良好的效果,但是,由于

未充分考虑实际应用中传感器拾取的信号受机舱噪

声与其他复杂环境背景噪声的耦合影响,可能导致

虚警率过高,无法满足实际工程需求.
针对上述问题,本文首先设计一种非接触式的

风机叶片远程在线声学监测系统,基于此,重点研究

给出一种复杂背景噪声下叶片裂纹故障声学特征自

适应提取方法,结合实测数据验证算法的有效性.

1摇 算法描述

1郾 1摇 远程在线监测系统结构

叶片声学监测系统结构如图 1 所示,由传感器

采集模块、前端数据处理模块、通信模块和监控管理

中心组成.

图 1摇 叶片远程在线声学监测系统结构
摇

鉴于人耳能够直接分辨出故障与正常叶片,传
感器选型时只要保证其频响范围涵盖 20 ~ 20 kHz
范围. 前期实验结果表明,叶片旋转的下风侧的信

噪比优于上风侧,因此,可依据风场常年的主导风向

的先验知识确定传感器的安装角,以获取信噪比较

高的声信号. 此外,传感器可安装在塔门附近,避免

塔筒顶部的机械噪声的影响,且便于安装维护.
前端数据处理系统直接安放在塔筒底部舱门

内,减小对采集系统抗高低温的性能要求. 通过对

检测声信号的实时处理,诊断叶片健康是否存在安

全隐患. 如果叶片发生故障,通过现有的网络基础

设施将诊断结果发送到远程监控管理中心,继而及

时通知风场的维护人员前去检修.
1郾 2摇 检测声信号预处理

叶片长期运行在野外,不但经受风沙、雨雪、极
端温度、阵风等恶劣环境的影响,而且受风电机组输

入力作用也异常复杂,导致实际采集的声信号包含

了各种复杂、多变的强背景噪声,如风声、雷声、雨
声、变桨噪声等. 叶片早期故障时,能量较为微弱,
极易掩盖在强背景噪声中. 由于实验条件限制,现
有采集的叶片声信号所包含的背景噪声主要为风

噪. 目前,风机的启动条件一般为平均风速不小于

3郾 5 m / s,当风速达到 12 m / s 时,风噪声的声压级高

达 100 dB. 相比于其他的背景噪声,风噪的影响严

重且常态,因此,在提取叶片声学故障特征之前必须

滤除风噪.
研究结果表明:风噪的频谱能量一般主要集中

在 200 Hz 以下,而风机叶片开裂等故障产生的声信

号的频率范围较宽(可达几十 kHz). 考虑到信号高

频成分衰减较快,且检测传声器距离叶片较远,实际

传感器采集的信号高频成分的能量极其微弱,不利

于故障的判断. 因此,采用带通滤波器对原始声信

号进行预处理.
为使通带内频率响应曲线最大限度平坦,选用

巴特沃斯带通滤波器,其平方幅频响应函数为

H2(p) = 1
1 + (p / j赘c) 2N (1)

其中

p =
s2 + 赘u赘l

s(赘u - 赘l)
(2)

其中:N 为滤波器的阶数,赘c 为 3 dB 截止频率,赘u

为上限截止频率,赘l 为下限截止频率. N 越大,通带

内特性越平坦,过渡带越窄,滤波效果越好,但也带

来计算量的显著增加.
综合考虑数据处理的效果与算法实时性的要

求,滤波器的阶数取 30 ~ 50. 为了避免因通带过宽

导致滤波后信号中仍存在大量强噪声以及因通带过

窄导致部分有用信号被当作噪声滤掉,下限截止频

率可选择为 50 ~ 200 Hz,上限截止频率可选择为

10 ~ 15 kHz.
1郾 3摇 特征提取与优化

在正常工作状态下,风机叶片产生的声音主要
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为叶轮扫风声. 随着叶片服役时间的增加,可能出

现一些异常的响声. 例如,叶片脱胶在启动阶段会

出现“唰、唰冶的声音,稳定运行后声音消失,外表面

不平整则发出哨鸣声,等等. 风机维护人员通过耳

听的方式能够准确判断叶片的健康状态. 说明,在
信号层面上,相比于正常工作状态,故障声信号的频

谱发生了显著变化.
刻画声信号频谱变化的方式有多种. 工程应用

中常采用倍频程来描述信号的频谱变化趋势. 常用

的倍频程方法有:1 / 1 倍频程、1 / 3 倍频程、1 / 6 倍频

程与 1 / 12 倍频程等,它们刻画频谱变化的能力有所

差异. 例如,1 / 1 倍频程在 1 kHz 以上倍频程带范围

较宽,1 / 12 倍频程在 1 kHz 以下倍频程带范围较窄.
前期分析发现,相比于正常风机,故障风机的能量凸

起随机分布在 200 Hz ~ 5 kHz 的某些窄带内,如低频

段几十 Hz、中高频段几百 Hz. 综合考虑算法的鲁棒

性以及倍频程的高低频表征能力,采用 1 / 6 倍频程

刻画声信号的差异性. 具体计算方法如下:
首先,将 100 Hz ~ 10 kHz 的声频范围分成若干

恒定带宽比的频带. 假设 fu 为上限截止频率,fd 为

下限截止频率,中心频率为 fc,则满足如下关系:
fu = 21 / 6 fd
fc = fu f

}
d

(3)

然后,计算各频带内声压级 S,可得声信号的 1 / 6
倍频程谱线,其中,声压级计算方法为

S j (= 20lb
P j

P )
ref

, j = 1,2,…,n (4)

其中: P j = 移
i = fu

i = fd

F2
i 表示第 j 个频带的能量,Fi 表示

声信号的频谱幅值,Pref表示参考声压,空气中取 2 伊
10 - 5 Pa.

实际故障诊断应用中,传感器测量的绝对值受

测量位置、灵敏度、噪声等因素影响较大. 为此,提
取无量纲的频带能量比作为故障模式分类的特征,
描述故障与正常风机叶片的频谱趋势差异. 通过分

析前期的实测数据发现,故障风机叶片在某些频段

上突然会有明显的能量增加,反映在 1 / 6 倍频程谱

上通常为 2 ~ 3 个频段有异常凸起. 为了准确地刻

画这种突变,将 4 个相邻的频带分为一组,以每组中

前 2 个频段的声压级之和除以后 2 个频段的声压级

之和作为倍频程能量比特征,具体的计算公式为

RSPLi =
Si + Si + 1

Si + 2 + Si + 3
,摇 i = 1,…,m (5)

同时发现,上述凸起随着叶片故障位置、尺寸等

不同而随机变化,为了自适应提取主要的特征分量

和提高分类的精度,采用主成分分析法对所有能量

比特征进行降维. 主成分分析能将高维的数据通过

线性变换投影到低维空间,且保留原有的绝大部分

有用信息,降维过程中需要满足最小化维度间相关

性和最大化各维度的方差. 具体的声学特征优化步

骤如下:
1) 构造输入样本矩阵. 假设原始数据包含 n

个样本,每个样本有 m 个能量比特征,构造 n 行 m
列的原始特征矩阵 Xn 伊 m .

2) 零均值化特征矩阵的每一列,得到矩阵 X忆n 伊m:

X忆ij = Xij -
移

n

i = 1
Xij

n ,摇 j = 1,…,m (6)

3) 计算协方差矩阵,获得各维度的方差(主对

角线上元素)与不同维度间的相关系数(非对角线

上元素),协方差矩阵的具体计算方法为

C = 1
n - 1X忆

TX忆 (7)

4) 矩阵对角化. 为了尽可能减小不同维度间

的相关性,即让协方差矩阵中非对角线元素接近 0,
对协方差矩阵进行对角化处理,得到特征值矩阵 撰
与特征向量矩阵 Pm 伊 m,对角化公式为

PTCP =撰 (8)
5) 自适应提取主成分. 特征值矩阵的主对角

线元素即为各维度的新方差,并按从大到小排序,筛
选累计贡献率大于阈值的前 k (k <m)个主成分,排
列组成投影矩阵 P忆,对输入样本矩阵进行投影得到

新的样本矩阵 Y:
Y = XP忆 (9)

1郾 4摇 支持向量机分类模型

假设正常与故障风机叶片的样本集表示为 Y =
{(xi,yi) | i = 1,2,…,n},xi沂Rm,yi沂{ - 1, + 1} .
其中,n 为样本总数,m 为样本特征向量的维数,xi

表示第 i 个样本,yi 为第 i 个样本的类别标签,若 xi

为正常风机叶片,则 yi = + 1,反之,yi = - 1.
以提取的无量纲 1 / 6 倍频程能量比特征作为输

入向量,采用支持向量机( SVM,support vector ma鄄
chine) [8]训练建立风机叶片的故障分类器模型:

min F(w,b) = 1
2 wTw + C移

n

i = 1
孜i

s. t. yi(xiw + b) - 1 + 孜i 逸0,孜i 逸
}

0
(10)
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其中,孜i 为松弛变量,C 为惩罚因子. 通过拉格朗日

函数构造及求解,可以确定最优的故障分类模型.
其中,惩罚因子选取较为关键,取值范围为

1
N < C < 1

N滓 (11)

其中:N 表示样本数,滓 表示控制的误差容忍率.

2摇 实验分析

为了验证算法的有效性,现场采集了张家口尚

义县麒麟山风场与承德围场县赛罕坝风场的故障与

正常风机. 其中, 麒麟山风场的风机型号均为

UP1500鄄82,机组容量 1郾 5 MW,叶片故障的类型为前

缘开裂;赛罕坝风场的风机型号均为 UP2000鄄96S,
机组容量 2 MW,叶片故障的类型为后沿开裂,如图

2 所示. 测试系统由 YG鄄201 型传声器、MPS鄄140801
采集卡以及集成 LabVIEW 采集软件的笔记本电脑

构成,测试的叶片类型、位置及时长如表 1 所示.

图 2摇 故障叶片(左麒麟山,右塞罕坝)
摇

表 1摇 数据集信息

风场 编号 叶片类型 采集位置 时长 / min

Data 1 故障 叶片正前方 2

Data 2 故障 叶片正后方 2

麒麟山风场
Data 3 正常 叶片正前方 4

Data 4 正常 叶片侧前方 4

Data 5 正常 叶片正后方 4

Data 6 正常 叶片正后方 4

Data 7 故障 叶片正前方 2

Data 8 故障 叶片正前方 2

赛罕坝风场 Data 9 正常 叶片正后方 4

Data 10 正常 叶片正后方 6

Data 11 正常 叶片正后方 6

摇 摇 首先,对原始声信号进行预处理. 设置带通滤

波器的下限截止频率为 100 Hz、上限截止频率

10 kHz,滤波器阶数 50. 以麒麟山风场的 Data 2 为

例,预处理前后时域波形如图 3 所示.
可以看出,经过预处理以后叶片旋转的周期特

图 3摇 预处理前后时域波形(Data2)
摇

性更加明显,且通过耳听可以分辨出原始信号中风

噪基本得以滤除.
正常情况下,风机叶片的转速约为 12 ~ 13 rpm,

因此,叶片旋转一周的时间接近 5 s. 为保证每个样

本均包含有效的故障特征,选择样本的长度为 5 s,
风机叶片数据共得到 240 个样本,其中,故障叶片样

本 96 个,正常叶片样本 384 个. 对样本集进行 1 / 6
倍频程分析,并提取无量纲的倍频程能量比特征

(共 39 个),结果如图 4 所示. 可以看出,故障叶片

大约在 [200 Hz,260 Hz]、 [1 000 Hz,1 300 Hz]、
[2 300 Hz,2 800 Hz]和[3 500 Hz,4 500 Hz]范围内

有明显凸起,且特征空间中包含一些无用特征. 需

要说明的是,同一类数据不同样本的能量比曲线可

能有细微差异.
利用主成分分析法对原始特征空间进行降维优

化,累计贡献率随主成分数量的变化关系如图 5 所

示. 可以看出:保留信息量随着主成分数量的增加

而增长,但当主成分数量达到 35 时,累积贡献率达

到 100,随后保持不变. 本文综合考虑保留信息量最

大化与计算量最小化两方面因素,设置累计贡献率

的阈值为 85% ,最终得到的主成分数量为 13.
为进一步验证所提出的叶片声学特征自适应提
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图 4摇 倍频程能量比特征提取
摇

图 5摇 主成分累计贡献率的变化曲线
摇

取方法的有效性,采用 SVM 对数据集进行分类实

验. 设置径向基函数作为核函数,误差容忍率 滓 为

0郾 01,在(0郾 1,10)范围内对惩罚系数 C 进行寻优,
同时对参数 g 进行寻优,结果如图 6 所示,最优的惩

罚系数为 1郾 5,核宽度参数 g 为 0郾 4.
采用 10 折交叉验证法进行实验验证,具体做法

为:将样本集随机平均分成 10 个子集,每一个子集

都轮流作为测试集,其余 9 个子集作为训练集,结果

取平均值. 共进行 10 次交叉实验,结果如表 2
所示.

由于噪声等因素影响,同一类数据不同样本特

图 6摇 参数 C、g 的寻优结果
摇

表 2摇 实验结果

序号 识别正确率 / % 序号 识别正确率 / %

1 98郾 3 6 98郾 3

2 98郾 5 7 98郾 8

3 98郾 5 8 98郾 3

4 98郾 8 9 98郾 5

5 98郾 3 10 98郾 5

征间存在一定的离散度,从而导致个别样本分类错

误. 由上述实验结果可以看出,10 次十折交叉验证

的结果均高于 98% . 为了进一步提高识别准确率和

满足工程应用需求,可以连续判断两个周期,若诊断
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结果相同,则输出报警. 因此,笔者提出的算法能够

正确区分叶片的故障与正常状态,且具有较好的稳

定性与泛化能力.

3摇 结束语

针对大型风机叶片状态监测问题,提出一种非

接触式叶片裂纹故障声学诊断方法. 所提出的预处

理算法能够有效去除风噪影响和分离出感兴趣的叶

片声学信号,基于 1 / 6 倍频程和主成分分析法的故

障特征自适应提取方法能够准确地刻画叶片裂纹故

障与正常状态间频谱差异. 最后,实验验证了方法

的有效性. 该方法可应用于大型风机叶片状态的现

场实时监测,具有潜在的工程应用价值.
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