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0 引言

随着经济的快速发展，环境和能源问题日益凸
显，风能作为一种清洁可再生能源，受到世界各国的
广泛重视［1］。 为降低环境污染和应对能源危机，我国
将“发展风力发电”作为一项能源战略计划纳入中长
期发展规划，特别是“十二五”以来，我国大力支持风
力发电设备的开发，风电设备朝着大型化、复杂化、
智能化的方向发展。 与此同时，风电机组发生故障的
概率也越来越高。 风力发电设备的高额维护费用和
出现故障后产生的巨大经济损失都促使相关技术人
员积极探索有效的风电机组故障诊断方法［2］。

滚动轴承作为风电机组的重要支撑元件，对于
整个机组的正常运行具有重要影响。 风力发电过程
中风速及负荷的变化都会使得轴承不断受到载荷冲
击，因此滚动轴承成为风电机组高故障发生率部件
之一。 对于滚动轴承的故障诊断，特别是早期故障阶
段的微弱故障诊断研究成为当前故障诊断领域的研
究热点［3鄄4］。 文献［5鄄6］推导了轴承内圈、外圈、滚动体
故障特征频率的表达式，分析了轴承表面损伤对于
稳定性的影响，通过建立故障轴承的非线性动力学
模型，深入探究了滚动轴承的故障机理。 文献［7］将
最小熵解卷积方法应用于滚动轴承故障特征增强，
取得了较好的结果。 文献［8］提出快速谱峭度法来确
定共振频带，实现了故障振动信号自适应共振解调。
因滚动轴承故障振动信号表现出较强的非平稳性，
短时傅里叶变换、小波变换、Wigner鄄Ville 分布、希尔

伯特-黄变换（HHT）、S 变换等非平稳信号时频分析
方法也被广泛应用于滚动轴承故障特征提取 ［9 鄄 13］。
其中 S 变换是在汲取诸多时频分析方法优点的基础
上出现的非平稳信号分析方法。 该方法的时频分辨率
更高，同时弥补了短时傅里叶变换时频分辨率固定
和小波变换缺乏相位信息的缺陷。

时时 TT（Time鄄Time）变换定义为 S 变换的傅里
叶逆变换，是在继承 S 变换优点的基础上发展而来
的 TT 分析方法 ［12鄄13］。 与时频分析方法相比，该方法
兼备诸多优良特性：具有良好的频率聚集能力、能够
压制原信号的低频成分、精确捕捉信号突变的起始
时刻，因此被广泛应用于电力系统中的非平稳信号
分析 ［14 鄄15］。 本文通过融入奇异值分解（SVD）降噪对
TT 变换进行改进，以提高其 TT 分析的鲁棒性，重点
研究了改进 TT（ITT）变换在风电机组滚动轴承早期
微弱故障诊断中的应用。 利用 ITT 变换方法抑制振
动信号中低频杂波和背景噪声对故障特征信号的
影响，增强故障信号的冲击特征，从而准确识别出
风电机组滚动轴承的故障类型。

1 ITT 变换原理介绍

1.1 TT 变换
TT 变换建立在 S 变换的基础上，对于连续时间

信号 x（t），其 S 变换可表示为［15］：

S（�τ，f ）=
+∞

-∞乙 x（t）w（�τ��- t，f ）e-j2πftd t （1）

w（�τ��- t，f ）= f
2π姨

e -f 2（τ�-t）2 ／ 2 （2）

其中，w（τ��- t，f ）为高斯窗函数；τ为窗函数中心，控
制窗函数在时间轴上的位置；f 为频率。

设 x（t）的傅里叶变换为 X（ f ），S 变换可通过快
速傅里叶变换（FFT）实现快速计算，表达式为：

S iT， n
NT# $=鄱

m＝0

�N-1

X m+n
NTT $e-2π2m2 ／n2 e2πimj ／N （3）
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其中，N 为信号采样点数；T 为采样间隔；i、m、n 的取
值均为 0、1、2、…、N-1。

S 变换本质是一种时间局部化且时频可逆的傅里
叶变换谱，对其进行傅里叶逆变换得到 TT 表达式：

TT（τ，t）=
+∞

-∞乙 S（τ，f ）ej2πftd f （4）

在整个时间区间�τ上，TT 变换的结果为反映各
频率成分的幅值随时间变化的局部化时间函数。 TT
变换的每列对应一个 TT 序列，因此 TT 变换可逆，在
整个区间�τ上进行积分便得到原始信号 x（t），即：

x（t）=
+∞

-∞乙 TT（τ，t）d t （5）

对式（4）进行离散化，可得到离散 TT 变换的表
达形式：

TT（iT，kT）=鄱
n＝0

�N-1

S iT， n
NTT $ej2πnk （6）

其中，i、k、n 的取值均为 0、1、2、…、N-1。
由 TT原理可知，对原信号进行 TT 变换后得到一

个双时域矩阵，称为 TT 变换矩阵。 文献［15］指出 TT
变换具有伸缩特性，TT 变换中信号的高频分量比低
频分量的聚集能力更强，更加集中在高斯窗的中心。
在 TT 变换矩阵的对角线元素位置上，高频分量可
比低频分量获得更高的增益，能够检测信号中的低
幅值高频分量，利用此特性提取 TT 变换矩阵的对角
线元素构建新的一维信号，可抑制风电机组故障振
动信号中的低频杂波干扰，增强故障特征。
1.2 SVD 降噪原理

对秩为 q 的矩阵 ARm×n 进行 SVD 得［16］：
A=UDVT （7）
U= ［u1，u2，…，um］Rm×m （8）
V= ［v1，v2，…，vn］Rn×n （9）
D= ［diag［σ1，σ2，…，σq］，0］Rm×n （10）

其中，U 和 V 为正交矩阵；D 为对角阵，0 代表零矩
阵；σi（i=1，2，…，q）>0 为矩阵 A 的 q 个非零奇异值。

综合式（7）—（10），矩阵 A 可表示为：
A=σ1u1v1T+σ2u2v2T+…+σquqvqT （11）

令 σi uiviT=Hi（i=1，2，…，q），则式（11）可转化为：
A=H1+H2+…+Hq （12）

矩阵 A 利用 SVD 处理的实质为表达成分量 Hi

（i=1，2，…，q）求和。 非零奇异值中前 l 个较大的奇
异值对应的分量主要反映信号中的有用组成，后面
的奇异值主要反映噪声，选取前 l 个奇异值对应的分
量进行重构，可降低矩阵 A 的冗余性，完成对矩阵 A
的约简提纯［17］。
1.3 ITT

实际采集的振动信号 x（t）中必然会夹杂噪声成
分，对其进行 TT 变换得到的矩阵序列信息冗余，使
得该矩阵对角线元素能量弱化，提取对角线元素得

到的重构信号仍包含大量的噪声成分。 因此本文借
助 SVD 对 TT 变换矩阵进行降噪，以提高 TT 变换对
噪声的抑制能力，提高分析的鲁棒性。 具体步骤如下。

a. 利用 TT 变换获取原始信号的 TT 变换矩阵A。
b. 对 TT 变换矩阵 A 进行 SVD，选取前 l 个有效

奇异值对应的矩阵分量 Hi（i= 1，2，…，l）相加，同时
将其他奇异值对应的矩阵分量 Hi（i= l + 1，l+ 2，…，
q）置 0，降低 A 的冗余性，从而抑制噪声对 TT 变换
结果的影响。 SVD 降噪结果的优劣主要取决于 SVD
后矩阵 A 有效奇异值数量 l 的确定，为自适应确定 l
的数值，本文利用矩阵的稀疏性来对有效奇异值进行
筛选，为此提出一种基于矩阵能量熵的奇异值筛选
准则。 设矩阵 A 进行 SVD 后每个矩阵分量 Hi 的表
达式为：

Hi=

H11 H12 … H1n

H21 H22 … H2n

… … …

Hm1 Hm2 … Hmn

n
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&&
'

(
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
))
*

（13）

由于 Hi 为一复数矩阵，所以首先对 Hi 取模，然
后对取模矩阵 Hi 的各个行向量元素进行平方并
求和。

Qj= Hj1
2+ Hj2

2+…+ Hjn
2 （14）

其中，Qj（j=1，2，…，m）为 Hi 第 j 行元素的平方和。
根据式（15）求取 Hi 的能量熵 Ep

［18］：

Ep=-鄱
j＝1

�m
pj lgpj

pj=Qj ／鄱
j＝1

m
Qj

j
-
-
-
--
,
-
-
-
--
.

（15）

矩阵 Hi 的能量熵 Ep 越小，其稀疏性越强，表明
Hi 中的噪声成分越少。 选取前 l 个能量熵较小的矩
阵分量 Hi（i=1，2，…，l）进行叠加得到 TT 变换降噪
矩阵。

2 仿真分析

2.1 仿真分析一
首先考察式（16）所示的仿真信号 x（t）：

x（t）=x1（t）+x2（t）

x1（t）= 鄱
m＝0

M-1

Sσ（t-mTo/ 0） ［Ae-2πξ fntcos（2πfd t-θ）］

x2（t）=sin（2π×20 t

j
-
-
-
-
--
,
-
-
-
-
--
. ）

（16）

其中，x（t）为两分量信号，分量 x1（t）模拟风电机组振
动信号中的滚动轴承故障冲击信号，分量 x2（t）模拟
低频谐波信号。 x1（t）中各项参数意义如下［19］：σ（·）为
单位阶跃函数；M 为故障冲击重复次数；S 为轴承故
障仿真信号的冲击强度；ξ 为系统的阻尼比；To 为故
障冲击周期； fn 为系统固有频率；fd 为系统的阻尼固

有频率，fd= fn 1-ξ2姨 ；A 和 θ 分别为幅值和初相位。
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（a） SVD 分量能量熵分布图

n=42

本文取 M=20，S=2，ξ=0.1， fn = 3 000 Hz，A=2，θ=0°，
To = 1 ／ 80 s。

图 1 为 x（t）及其组成分量的时域波形，对 x（t）
进行 TT 变换得到的 TT 频谱如图 2（a）所示，该频谱
的对角线元素处能量较大，反映了 TT 变换矩阵的对
角线元素位置上高频分量比低频分量增益更高的
特点，选取对角线元素进行重构，得到新的一维信
号如图 2（b）所示，重构信号体现了与滚动轴承故障
仿真信号 x1（t）相同的冲击特征，同时抑制了低频谐
波 x2（t）的干扰。 仿真分析一表明 TT 变换可抑制低
频谐波对轴承故障特征信号的影响。

2.2 仿真分析二
进一步模拟实际环境中噪声的影响，向 x（t）中

加入高斯白噪声。
s（t）=x（t）+n（t） （17）

其中，s（t）为 x（t）和高斯白噪声 n（t）的复合信号，其
信噪比为 -3dB。

图 3 为 s（t）的时域波形，其分量 x（t）的冲击特
征被噪声掩盖。 对 s（t）运用 TT 变换的结果如图 4 所
示。 受噪声影响，TT 频谱的对角线元素能量弱化，其

对角线重构信号也被噪声污染。 对 TT 变换矩阵进行
SVD 降噪，结果如图 ５ 所示，图 5（a）为 SVD 过程中各

图 4 s（t）的 TT 变换分析结果
Fig.4 TT transform results of s（t）
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图 3 s（t）的时域波形
Fig.3 Time鄄domain waveform of s（t）
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图 2 x（t）的 TT 变换分析结果
Fig.2 TT transform results of x（t）
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图 1 x（t）及其分量的时域波形
Fig.1 Time鄄domain waveforms of

x（t） and its components
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图 5 s（t）的 ITT 变换分析结果
Fig.5 ITT transform results of s（t）
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分量矩阵的能量熵分布图，筛选前对 42 个能量熵较
小的矩阵分量进行重构，得到 ITT 变换的 TT 频谱如
图 5（b）所示。 由图 5（b）可知 ITT 变换的 TT 频谱对角
线能量相对于背景更加突出，其对角线重构信号如图
5（c）所示，由图 5（c）可见，ITT 变换有效排除了噪声
干扰，强化了冲击特征。 仿真分析结果表明：噪声对
TT 变换的分析精度产生了重大影响，而 ITT 变换能
够很好地消除噪声影响，并对低频谐波进行抑制。

为体现本文方法的有效性，将其与文献［7］中的
最小熵解卷积故障特征增强方法进行了对比，图 6
为 s（t）的最小熵解卷积处理结果，由图可见，文献
［7］中的方法虽然增强了冲击特征，但仍有部分噪
声残留，本文方法的降噪效果更优。

3 实验分析

实验分析数据来自实验室 7.5 kW 小型风力发
电模拟装置的齿轮箱轴承故障数据。 齿轮箱采用的
是一级行星齿轮加两级定轴齿轮转动，减速比为
4（一级）×4.5（二级）×4.941（行星传动）=88.938。 利
用电火花加工技术在风电齿轮箱高速输出轴的支撑
轴承外圈加工直径为 0.2mm、深为 0.2mm 的微小凹
坑模拟点蚀故障，故障轴承型号为 6205 深沟球轴
承，主要规格参数如表 1 所示。 振动信号通过安装在
齿轮箱壳体上的 TP100 加速度传感器采集，采样频
率 fs=12800 Hz，高速输入轴转频 fr=24.5 Hz。 根据式
（18）所示的轴承外圈故障特征频率公式，计算得到
轴承外圈故障特征频率为 87.8 Hz。

fo= Z
2

1- d
Dzc

coss "α fr （18）

其中，Z 为滚动体个数；Dzc 为轴承节径；d 为滚珠直
径；α 为接触角。

图 7 为外圈故障信号的时域波形和包络谱，时
域波形与包络谱均未反映明显的外圈故障特征。

对外圈故障振动信号进行 TT 变换，得到 TT 频
谱，如图 8（a）所示。 由图可知，受噪声及干扰频率成

分的影响，对故障振动信号直接进行 TT 变换所得频
谱的对角线元素能量并不突出，提取对角线元素得
到重构信号如图 8（b）所示，信号的冲击性有所增
强，但噪声污染仍十分严重。 图 8（c）为重构信号的
包络谱，虽然在外圈故障特征频率的 1、2 倍频处存
在峰值，但峰值不明显，诊断外圈故障的依据不足。
图 9（a）为对外圈故障振动信号进行 ITT 变换得到
的 TT 频谱，图 9（b）为该时时频谱对角线元素重构
信号，重构号呈现明显的冲击特征；图 9（c）为重构
信号的包络谱，在外圈故障特征频率的 1—9 倍频处

图 8 外圈故障信号的 TT 变换分析结果
Fig.8 TT transform results of outer ring

fault signal
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Fig.7 Time鄄domain waveform and envelope
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图 6 s（t）的最小熵解卷积分析结果
Fig.6 Result of minimum entropy

deconvolution of s（t）
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表 1 滚动轴承结构参数
Table 1 Structural parameters of rolling bearing
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图 10 外圈故障信号的共振解调分析结果
Fig.10 Results of resonance demodulation

of outer ring fault signal
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图 9 外圈故障信号的 ITT 变换分析结果
Fig.9 ITT transform results of outer ring fault signal
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Fig.11 Structural diagram of wind turbine
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都具有明显峰值，反映出明显的外圈故障特征。
为说明本文方法的有效性，与文献［8］提出的

基于快速谱峭度的共振解调方法（结果见图 １０）进行

对比分析。 图 10（a）为实验信号的快速谱峭度图，根据
最大峭度准则确定共振频带的中心频率为 2000 Hz，
带宽为 400 Hz。 利用上述参数进行共振解调分析，得
到共振解调的时域波形和包络谱分别如图 10（b）、
（c）所示。 通过对比可知，本文方法提取的滚动轴承
故障特征信号的时域波形冲击特征更强，且本文方
法提取的故障特征信号的包络谱可反映出更多的故
障特征频率倍频成分，分析效果较优。

4 工程应用

以河北蔚县某风电场 1.5 MW 风力发电机组为
研究对象，验证本文方法的工程实用性。 图 11 为该
机组的传动系统结构示意图。 机组运行过程中，高速
轴叶片侧的滚动轴承内圈外滚道出现局部磨损伤故
障，造成齿轮箱振动异常。 故障轴承型号为 NU2326
圆柱滚动轴承，由齿轮箱技术参数可知此轴承内圈故
障特征阶次比为 8.2。 利用机组自带的控制监测与数
据采集（SCADA）系统采集齿轮箱的振动数据，信号
采样频率 fs=16384Hz。 采集过程中，发现齿轮箱高速
输出轴承垂直方向的加速度传感器采集的振动数据
较为异常，故对此通道振动数据进行分析。 数据采
集时段，输出轴转频 fr = 25.5 Hz，结合 NU2326 滚动
轴承内圈故障特征阶次可计算得该轴承的内圈故
障特征频率 fi =209.1 Hz。

图 12 为齿轮箱振动信号的时域波形及包络谱，
从时域波形中未找到明显的周期性冲击间隔，包络
谱虽然出现内圈故障特征频率，但其峰值相对于其
他干扰频率处的峰值并不突出，且没有发现内圈故障
特征频率的倍频成分。 图 13 为本文方法分析结果，
经 ITT 得到的对角线重构信号表现出明显的时域冲
击现象，其包络谱在内圈故障特征频率及其 2、3、
4 倍频处具有突出峰值，并且在内圈故障特征频率及
其倍频处出现了转频边频带，将内圈故障振动信号
所应有的转频调制现象提取出来，诊断结果与现场
人员开箱检验结果一致。 图 14 为利用文献［8］方法
对滚动轴承内圈故障振动信号进行对比分析的结果
（中心频率为 3 754.666 7 Hz，带宽为 682.666 7 Hz），



由图可见本文方法对于内圈故障特征频率的倍频提
取能力强于文献［8］方法。

5 结论

a. 本文提出能量熵准则作为矩阵稀疏性的判定
标准，以自适应确定 SVD 降噪的有效奇异值个数，
选取有效奇异值对应的分量进行重构可消除目标矩
阵的冗余性从而实现矩阵 SVD 降噪。 将矩阵 SVD
降噪融入 TT 变换提出了 ITT 变换方法，提高了 TT
变换分析的鲁棒性。

b. 将 ITT 变换应用于风电机组滚动轴承故障诊
断，仿真分析表明 ITT 变换可同时抑制背景噪声和
低频谐波的干扰，实现多源信号条件下的滚动轴承
故障特征信号增强。

c. 实验分析及工程应用实例证明：ITT 变换可
精确提取风电齿轮箱滚动轴承的故障特征频率及其
谐波成分，诊断出风电齿轮箱滚动轴承早期微弱故
障。 与传统的共振解调方法相比，本文方法不需要
确定共振频带和进行带通滤波，且分析效果优于快
速谱峭度方法，具有较强的工程实用性。
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Application of ITT transform in fault diagnosis of wind turbine rolling bearing
TANG Guiji，PANG Bin

（School of Energy，Power and Mechanical Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China）
Abstract： A method based on ITT（Improved Time鄄Time） transform for diagnosing the faint fault of wind turbine
rolling bearing is proposed. The TT transform matrix of 1鄄dimensional vibration signals of rolling bearing is
obtained via TT transform to provide its 2鄄dimensional TT domain reflection. The diagonal elements of TT
transform matrix are extracted to filter the low鄄frequency interference signals and strengthen the fault feature.
Since noise has an important influence on the results of TT transform analysis，the SVD （Singular Value
Decomposition） method based on the energy entropy norm is applied to enhance the anti鄄noise ability of TT
transform and realize the faint bearing fault feature extraction in the strong noisy background. The simulative
results，experimental results and engineering application demonstrate that，the proposed method can effectively
diagnose the fault types of wind turbine rolling bearing.
Key words： wind turbines； rolling bearing； TT transform； singular value decomposition； fault diagnosis
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