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摘要  为解决变分模态分解（variational mode decomposition，简称VMD）在噪声情况下提取风电机组故障特征时因

参数设置的人为经验不足而带来的误差问题及耗费时间的问题，提出一种基于自适应变分模态分解（adaptive 
variational mode decomposition，简称 AVMD）算法的风电机组故障诊断方法。首先，将包络熵‑峭度‑互信息准则

（envelope entropy，kurtosis and mutual information，简称 EKM）作为黏菌算法（slime mold algorithm，简称 SMA）的适

应度函数来寻找最优解，并按照最优解对故障信号进行分解；其次，计算每个固有模态函数分量（inherent modal 
function，简称 IMF）的峭度和与原信号的互信息，选择具有故障特征的分量进行重构；最后，通过 Teager能量算子解

调来识别风电机组故障特征频率。仿真信号和实际风电机组故障信号表明，所提方法能够找到故障频率及其倍频，

验证了其在风电机组故障诊断领域中的有效性。
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引  言

目前，我国风电产业在经过快速扩张后遇到了

部件损坏、机组寿命难以估计等问题，针对风电机组

的修复研究得到了学者们的广泛关注。实际采集的

风电机组故障信号含有大量的噪声，且易受其他因

素的干扰，导致信号采集微弱且不稳定，所以提取故

障频率是风电机组故障诊断的难点。

Dragomiretskiy 等［1］提出变分模态分解算法，与

经验模态分解（empirical mode decomposition， 简称

EMD）相比，VMD 解决了端部效应、模态混合的问

题。唐贵基等［2］使用粒子群优化算法与 VMD 相结

合，搜寻到包络值最小的最优参数解，实现了 VMD
的自适应，但实际信号的故障频率并不明显。除了

用优化算法寻找 VMD 的最优解外，使用构建新型

自相关函数的方法［3‑4］也能确定分解参数。马增强

等［5］通过 VMD 分解故障信号，并根据峭度准则重构

信号，再计算 Teager 能量谱，通过实际数据证明了

方法的有效性，但没有解决 VMD 的参数问题，有一

定的误差。孟宗等［6］通过能量占比确定了 VMD 的

分解数，有效避免了虚假分量的产生。时培明等［7］

提出了一种 VMD 与变尺度多稳随机共振相结合的

方法，经实例分析验证了方法的可行性。武英杰

等［8］在研究风电机组故障诊断时，将 VMD，EMD 及

局 部 均 值 分 解  （local mean decomposition，简 称

LMD）进行了对比，结果表明，VMD 相对于 EMD 和

LMD 可以避免模态混叠问题，但不适合提取信号中

的高频成分。

笔者提出一种自适应变分模态分解算法。首

先，将 VMD 与 SMA［9］相结合，以提出的复合指标函

数为适应度函数，采用与 Teager 能量算子解调相结

合的方法来提取风电机组轴承的故障特征；其次，通

过仿真信号与实际风电机组实验数据的对比，证明

该方法可以找到诊断频率及倍频，同时提高了诊断

效率。所提方法解决了传统 EMD 的模态混叠及

VMD 参数选择困难的问题，能够有效提取冲击特

征，在风电机组的轴承故障诊断领域有较好的效果。

1 改进的自适应变分模态分解方法

笔者提出一种新的指标来对分解效果进行定

量评估，即包络熵‑峭度‑互信息准则，用 EKM 的最

DOI:10.16450/j.cnki.issn.1004‑6801.2025.02.025

∗ 河北省自然科学基金资助项目（F2024203035）；湖北省工程研究中心开放课题资助项目（IDICP‑KF‑2024‑10）
收稿日期：2022‑06‑24；修回日期：2022‑11‑02



第  2 期 时培明，等：基于 AVMD 与 Teager能量算子的风电机组故障诊断方法

小值作为优化算法的适应度函数来寻求最优解。

其公式为

min ( fitness )= min ( Ė p*
1
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) （1）
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ì
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MI( X，Y )= H ( X )- H ( X |Y )
δi = MI i / max ( MI i )

（4）

其中：Ē p 是分解为 k个 IMF 分量的包络熵的平均值；

Ku 是分解为 k 个 IMF 分量中峭度最大的值；MI 为 K
个 IMF 分量与原信号的互信息值。

AVMD 是将 SMA 以 VMD 分解的 EKM 作为

黏菌算法的适应度函数，SMA 的数学模型如下。

阶段 1：黏菌通过空气中的气味来寻找食物，即

X ( )t + 1 =
ì
í
î

ïï

ïï

X b( )t + vb( )WXA( )t - XB( )t ( r < p )
v cX ( )t ( r ≥ p )

（5）
其中：vb 的范围为［-a，a］；v c 的范围为［0，1］并呈线

性递减；t 为当前迭代次数；X b 为当前迭代中发现的

气味浓度最高的个体方位；X为黏菌的位置；XA，XB

为随机选择的 2 个黏菌的方位；W为权重。

P，a 和W的计算公式为

p = tan h|S ( i )- DF |   ( i = 1，2，…，n ) （6）
其中：S ( i )为每个黏菌的适应度；DF 为迭代过程中

的最佳适应度。

a = arctan h ( - ( t
max t )+ 1) （7）
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1+ r log ( )bF- s ( i )
bF-w F

+1 ( C ondition )

1- r log ( )bF- s ( i )
bF-w F

+1 ( 其他 )
（8）

SmellIndex = sort ( S ) （9）
其中：C ondition 为适应度值排在种群数前 1/2 的个体；r
为在［0，1］上的随机数；max t 为最大迭代次数：bF，

w F 为当前迭代中的最优和最差适应度值；SmellIndex 为

排序后的适应度值序列。

阶段 2：包围食物。搜索食物时，黏菌体内会受

食物浓度的影响产生一种信号。黏菌静脉接触的食

物浓度越高，体内产生的波越强，细胞质流动越快，

静脉变得越粗。当食物浓度较高时，该区域附近的

权重较大；当食物浓度较低时，该区域的权重会降

低。更新黏菌位置的计算公式为

W * =
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rand( )U B - LB ( rand < z )
X b ( t )+ vb( )WXA ( t )- XB ( t ) ( r < p )
v cX ( t ) ( r ≥ p )

（10）
其中：LB，U B 分别为搜索范围的上、下边界值；rand，r
为［0，1］中的随机数。

SMA 以 EKM 为适应度函数找到最优解后，按

照最优参数进行 VMD 模态分解，从而达到最好的

效果。VMD 约束变分问题可构造为

min
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hk ( t )= x ( t ) （11）

其中：{ hk } 为 VMD 分解得到的所有 IMF 函数的集

合；{ ωk } 为 VMD 分解得到的各个 IMF 函数中心角

频率的集合；x ( t )为原始信号。

构建一个增广拉格朗日函数，引入拉格朗日乘

法算子 λ ( t )和二次约束因子 α，则增广拉格朗日乘

子的表达式为

L ( { hk }，{ ωk }，λ ) =
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上述非约束问题可以通过交替方向乘子法来解

决，随后的模态 hn + 1
k 、中心频率 ωn + 1

k 和拉格朗日乘

法算子 λn + 1
k 的更新如下

hn + 1
k ( ω )=

x̂ ( ω )-∑
i ≠ k

ĥ l ( ω )+ λ̂ ( ω ) /2

1 + 2α ( ω - ωk )2 （13）

ωn + 1
k ( ω )=∫

0

ω

ω || ĥ k ( ω )
2
dω ∫

0

ω

|| ĥ k ( ω )
2
dω

（14）

λ̂n + 1 ( ω ) ← λ̂n ( ω )+ τ ( f ̂ ( ω )-∑
k

ĥn + 1
k ( ω ))  （15）

笔者提出的 AVMD 算法流程图如图 1所示。首

先，初始化 SMA 的各个参数，包括黏菌个数、最大迭
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代次数、维数以及优化参数的上、下界；其次，计算复

合指标函数，更新黏菌位置；然后，再次计算复合指标

函数并进行比较，得到最小值保存，进入下一次迭代

过程；最后，到达最大迭代次数，保存最小值并结束。

2 基于Teager能量算子解调的AVMD
方法

为了有效提取出故障信号，笔者引入 2 个指标

作为信号重构的判断依据，分别为峭度值和互信

息。另外，引入 3 个指标对 AVMD 进行量化分析，

分别为信噪比、排列熵和模糊熵。信噪比是衡量信

号与噪声比例效果的重要指标，其定义为

SNR = 10lg ( PS PN ) （16）
其中：PS，PN分别为信号和噪声的有效功率。

排列熵作为衡量时间序列复杂程度的指标，越

规则的时间序列其对应的排列熵越小，即

PE ( m，t )= - ∑
l = 1

n -( m - 1 ) τ

pl ln pl （17）

其中：pl 为重构符号序列；m 为嵌入维数；t 为延迟

参数。

模糊熵用来度量模糊集的模糊性，其定义为

FuzzyEn ( n，m，r )=
                 lim

M → ∞
[ ln on ( m，r )- ln on + 1 ( m，r ) ] （18）

其中：n 为采样序列按照序号的连续顺序重构的一

组矢量的维数；m，r 分别为模糊指数函数边界的梯

度和宽度。

假设一离散信号 x ( n )，其 Teager 能量算子的定

义式为

ψ [ x ( n ) ]= x2 ( n )- x ( n - 1 ) x ( n + 1 ) （19）

其中：n 为离散采样点数；n+1 和 n-1 分别为与 n 相

邻的 2 个点。

对 AVMD 方法分解得到的各模态分量进行

Teager 计算，可得到各模态分量的瞬时频率 f（n）和

瞬时幅值 A（n）。对 A（n）进行频道分析，可得到各

模态分量的 Teager 包络谱 A=DFT［A（n）］，其中

DFT 表示离散傅里叶变换。

笔者提出的 AVMD‑Teager 算法流程如图 2 所

示。原始信号的输入数据经归一化处理后输入到

AVMD 中 ，并 计 算 每 组（K，a）的 VMD 对 应 的

EKM。在 SMA 优化空间内，寻找最小的 EKM 值，

最后返回 K 和 α 并保存。根据最佳参数分解得到的

K 个 IMF 分量的峭度和互信息值，选择除互信息最

大的分量外，峭度值大于 3 的 IMFs 中大于平均值的

IMFs 进行重构，新信号经过 Teager 能量算子进行

解调以得到明显的冲击成分，最终识别故障频率。

3 仿真数据

为了验证本研究模型的有效性，采用模拟信号

进行仿真验证。设 x ( t )为单一周期冲击信号，加入

-5 dB 白噪声来模拟轴承故障， A 为均值为 1.1、方
差为 0.5 的随机数，C 为 200，信号的采样点数为

6 000，采样频率为 12 kHz，故障频率为 50 Hz，冲击

信号的周期数为 25。仿真信号如图 3 所示。将上述

仿真信号分别采用笔者提出的基于 SMA 的 AVMD
与基于灰狼优化算法（grey wolf optimization algo‑
rithm，简称 GWO）的 AVMD 自适应变分模态分解

算法、人为参数设定的变分模态分解算法进行运算，

对得到的结果进行分析比较，有

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

x ( t )=∑
i

Ah ( t - iT - τi ) + n ( t )

h ( t )= exp (-Ct ) sin ( 2πfn t )
（20）

用 AVMD 方法对原始信号进行分解，首先需要

图 2　AVMD‑Teager算法流程图

Fig.2　AVMD‑Teager algorithm flow chart

图 1　AVMD 算法流程图

Fig.1　AVMD algorithm flow chart
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初始化 GWO 和 SMA 的各个参数。优化算法初始

化设置如表 1 所示。2 种优化算法的收敛过程和对

比分别如表 2 和图 4 所示。可见，2 种方法都根据

EKM 提取出了最优解，且结果是相近的，但 SMA 自

适应优化算法比 GWO 自适应优化算法速度更快。

根据 2 种算法的最佳优化解，取 K=5，α=1 480
输入到 VMD 中进行分解。AVMD 与 EMD 分解信

号对比如图 5 所示。根据笔者提出的信号重构判断

依据，AVMD 各 IMF 分量峭度值及互信息值见

表 3。EMD 各 IMF 分量峭度值见表 4。根据峭度准

则，峭度值大于 3 被认为是故障分量，因此重构

IMF2，IMF3，IMF4和 IMF7分量，最后再用 Teager 能
量 算 子 进 行 解 调 。 AVMD 与 EMD 重 构 信 号 的

Teager 解调频率对比如图 6 所示。由图可以看出故

障 频 率 及 其 多 倍 频 ，但 EMD‑Teager 方 法 没 有

AVMD‑Teager方法的效果好。

2 种方法的量化指标对比如图 7 所示。由图可

见，AVMD 相较于 EMD 信噪比得到提高，2 种熵值

图 5　AVMD 与 EMD 分解信号对比

Fig.5　Comparison of AVMD and EMD decomposed signals

表 1　仿真数据优化算法初始化设置

Tab.1　Optimization algorithm initialization settings 
of simulation data

变量

SearchAgents_no
MaxIteration
dim
lb
ub
fitness

SMA
15
50
2

[2，1 000]
[8，2 000]

EKM

GWO
15
50
2

[2，1 000]
[8，2 000]

EKM

表 2　仿真数据 2种优化算法的对比

Tab.2　Comparison of two optimization algorithms 
of simulation data

算法

SMA
GWO

K

5.018 9
4.751 9

α

1 503.166 5
1 476.127 2

EKM
0.006 9
0.006 9

t/s
979.898 0

2 028.634 0

图 4　仿真数据 2 种优化算法的收敛过程

Fig.4　Convergence process of two optimization algorithms 
of simulation data

图 3　仿真信号

Fig.3　Simulation signal
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变小，在不改变故障特征的情况下有效平稳了信

号。通过以上分析可以得出，笔者提出的基于 SMA
的 AVMD 比基于 GWO 的 AVMD 速度更快，减少

了人为经验带来的误差及时间的浪费，在信号特征

提取方面表现也很突出，具有一定的优越性。

4 实际数据

本节使用的数据来源于河北麒麟山风电机组，

采用的是华锐 SL‑1500 型机组，其风机为二级行星

轮。机组结构模型如图 8 所示。传感器每隔 4 h 左

右进行 1 次数据记录，经过振动分析可找出不同类

型的故障数据。根据轴承型号计算得到发电机前轴

承 的 外 圈 损 伤 故 障 频 率 为 94.53 Hz，转 频 为

30.20 Hz；发 电 机 后 轴 承 外 圈 损 伤 故 障 频 率 为

69.53 Hz，转频为 24.08 Hz；发电机后轴所在轴不对

中旋转频率为 29.69 Hz。采样频率为 12.8 kHz，采
样时间为 0.312 5 s。

设采样点数为 4 000，本研究分别选择发电机前

轴、后轴轴承的外圈损伤数据以及发电机所在轴不

对称、不对中数据作为样本。原始数据时频域如

图 9 所示。其中，后轴轴承的外圈损伤信号具有明

显的周期冲击，且该信号和发电机所在轴不对称、不

对中信号中有许多的噪声干扰。笔者以这 3 种信号

来验证所提模型的有效性，并与 EMD 算法进行了

对比。

分别利用提出的 SMA 优化 AVMD 参数方法、

GWO 优化 AVMD 参数方法以及 EMD 法进行实验

分析对比。首先，采用 2 种优化算法的 AVMD 对 3
种故障信号分解参数进行寻优，优化算法初始化设

置见表 5，种优化算法的对比见表 6。

图 6　AVMD 与 EMD 重构信号的 Teager解调频率对比

Fig.6　Comparison of Teager demodulation frequency be‑
tween AVMD and EMD reconstructed signals

表 4　EMD各 IMF分量峭度值

Tab.4　The kurtosis value of each IMF component of EMD

IMF1

2.497 9
IMF6

2.388 1

IMF2

3.011 9
IMF7

3.452 0

IMF3

3.133 5
IMF8

2.666 8

IMF4

3.192 4
IMF9

2.016 2

IMF5

2.728 3

图 7　仿真数据 2 种方法的量化指标对比

Fig.7　Two methods of quantitative indicators of simulation 
data

表 3　仿真数据 AVMD各 IMF分量峭度值及互信息值

Tab.3　The kurtosis value and mutual information 
value of each IMF component of AVMD of 
simulation data

IMF
峭度值

互信息

IMF1

2.997 2
0.083 2

IMF2

3.036 4
0.104 9

IMF3

3.129 6
0.135 3

IMF4

2.730 2
0.117 1

IMF5

2.879 4
0.119 7

图 8　机组结构模型

Fig.8　Unit structural model

394



第  2 期 时培明，等：基于 AVMD 与 Teager能量算子的风电机组故障诊断方法

根据 2 种算法的优化结果，分别选定以下参数

组 合 对 3 种 信 号  进 行 分 解 ：① K=7，α =5 150；
② K=7，α=4 600；③ K=7，α=1 320。3 种信号的

AVMD 分解结果如图 10 所示。AVMD 各 IMF 分

量峭度值及互信息值见表 7。根据提出的信号重构

判断依据，前轴外圈信号选择 IMF1和 IMF2分量、后

轴外圈信号选择 IMF7 分量、后轴不对中信号选择

IMF4 和 IMF7 分量作为重构信号。EMD 分解信号

后，选取峭度值大于 3 的分量进行重构。3 种信号的

EMD 分解结果如图 11 所示。

2 种方法的量化指标对比如图 12 所示。其中，x

轴上方为 AVMD 分解后效果；x 轴下方为 EMD 分

图 10　3 种信号的 AVMD 分解结果

Fig.10　Three kinds of signal by AVMD decomposition

图 9　原始数据时频域

Fig.9　Time frequency domain of raw data

表 5　实际数据优化算法初始化设置

Tab.5　Optimization algorithm initialization settings of 
actual data

变量

SearchAgents_no
MaxIteration
dim
lb
ub
fitness

SMA
50

100
2

[3，2 000]
[8，8 000]

EKM

GWO
50

100
2

[3，2 000]
[8，8 000]

EKM

表 6　实际数据 2种优化算法的对比

Tab.6　Comparison of two optimization algorithms of 
actual data

故障类型

前轴外圈

后轴外圈

后轴不对中

算法

SMA
GWO
SMA
GWO
SMA
GWO

K

7.023 8
7.412 6
7.759 1
6.648 6
7.684 5
6.999 7

α

5 207.134 2
5 123.605 4
4 654.416 8
4 548.943 1
1 279.468 7
1 344.498 4

EKM
0.001 4
0.001 2
0.003 4
0.002 8
0.002 6
0.002 9

t/s
1 503.898 0
2 997.630 4
1 456.488 4
2 679.497 4
1 359.667 7
2 968.954 6
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解后效果。为了更直观地看出结果，将 2 种熵值扩

大了 10 倍，使数值范围在 0~20。可见，AVMD 相

较于 EMD 信噪比得到了提高，2 种熵值变小，在不

改变故障特征的情况下有效地平稳了信号。

将重构后的信号通过 Teager 能量算子进行解

调。2 种方法的 Teager 包络谱对比如图 13 所示，图

中 BPFO 表示滚珠通过外圈时产生的频率。由图可

见，AVMD 将 3 种故障频率以及倍频都找了出来，

后轴外圈故障信号频率尤为明显，能看到其多倍频，

并且和理论上的故障频率一致。EMD 方法幅值相

对 AVMD 更小，且后轴不对中信号转频倍频不明

图 11　3 种信号的 EMD 分解结果

Fig.11　Three kinds of signal by EMD decomposition

表 7　实际数据 AVMD各 IMF分量峭度值及互信息值

Tab.7　The kurtosis value and mutual information 
value of each IMF component of actual data

指标

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

IMF6

IMF7

前轴外圈信号

Ku

3.642 1
3.630 4
1.874 8
1.922 5
2.796 7
3.561 9
2.927 8

MI
0.039 5
0.083 5
0.241 6
0.287 8
0.088 2
0.052 0
0.077 4

后轴外圈信号

Ku

1.599 2
4.279 2
2.177 0
1.713 8
1.677 6
2.500 7
4.292 4

MI
0.018 5
0.128 4
0.305 3
0.351 9
0.326 0
0.068 1
0.060 7

后轴不对中

Ku

2.011 8
3.174 8
2.806 8
3.931 9
4.211 5
2.247 7
3.897 2

MI
0.155 0
0.028 1
0.042 9
0.134 2
0.043 7
0.263 3
0.105 9

图 12　实际数据 2 种方法的量化指标对比

Fig.12　Two methods of quantitative indicators of actual data
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显，说明所提出的 AVMD 及信号重构在故障特征提

取方面具有不错的效果。

5 结  论

1） 提出了一种自适应变分模态分解与 Teager
能量算子相结合的方法，并将其应用到轴承信号的

故障特征提取上，通过仿真数据和实际风电机组数

据进行了实验验证。

2） 该方法可以根据信号本身的信息有效地确

定分解的本征模态数 K 和惩罚参数 α，解决了人为

经验参数设置的困扰。

3） 提出新的适应度函数指标，通过实验验证了

该指标在 AVMD 分解效果上的优越性。结合新的

优化算法 SMA 来寻求 AVMD 的最优解，相比于其

他优化算法，SMA 速度更快。
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图 13　2 种方法的 Teager包络谱对比

Fig.13　Comparison of Teager spectral envelope of two 
methods
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