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摘　 要:针对谐波减速器故障程度难以精确量化以及不同故障位置无法在同一尺度下定量分析的问题,提出一种改进深度

残差网络( ResNet)结合多核支持向量数据描述( MKSVDD) 的谐波减速器多状态同尺度下的定量评估方法。 该方法首先

提出一种新的谐波减速器多状态同尺度定量评估框架,并对微弱故障敏感的声发射信号进行连续小波变换构建二维时频

图数据集;其次提出卷积注意力模块改进 ResNet 以充分挖掘二维时频图的深层特征;再引入多核核函数改进支持向量数据

描述,基于谐波减速器正常状态的深层特征构建 MKSVDD 健康状态评估模型;然后,计算不同故障程度的特征相对于正常

状态球心的距离,构建评估指标,通过拟合得到定量评估曲线;此外,根据谐波减速器的结构和声发射信号传播机理,提出

相对距离补偿方案以构建多状态评估指标,实现谐波减速器不同健康状态在同一尺度下的定量评估。 通过搭建谐波减速器

实验台,对未知故障程度的数据进行多组对比实验的结果表明,改进后的深度残差网络提取到的特征更聚集,所提方法能实

现谐波减速器不同故障位置在同一尺度下的定量分析,且评估误差不超过 3. 2% ,有效完成谐波减速器多状态同尺度的定量

评估。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

difficulty
 

in
 

accurately
 

quantifying
 

the
 

fault
 

degree
 

of
 

harmonic
 

reducers
 

and
 

the
 

inability
 

to
 

perform
 

same-scale
 

quantitative
 

analysis
 

for
 

different
 

fault
 

locations,
 

a
 

same-scale
 

quantitative
 

assessment
 

method
 

is
 

proposed
 

for
 

multiple
 

states
 

of
 

harmonic
 

reducer
 

based
 

on
 

improved
 

deep
 

residual
 

network
 

(ResNet)
 

and
 

multi-kernel
 

support
 

vector
 

data
 

description
 

(MKSVDD).
 

First,
 

a
 

new
 

same-scale
 

quantitative
 

assessment
 

framework
 

for
 

multiple
 

states
 

of
 

harmonic
 

reducer
 

is
 

proposed,
 

and
 

continuous
 

wavelet
 

transform
 

is
 

applied
 

to
 

acoustic
 

emission
 

signals
 

sensitive
 

to
 

weak
 

faults
 

to
 

construct
 

a
 

two-dimensional
 

time-frequency
 

image
 

dataset.
 

Then,
 

a
 

convolutionalattention
 

module
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

ResNet
 

in
 

order
 

to
 

fully
 

extract
 

the
 

deep
 

features
 

of
 

the
 

two-dimensional
 

time-frequency
 

images.
 

Furthermore,
 

a
 

multi-kernel
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

support
 

vector
 

data
 

description,
 

and
 

an
 

MKSVDD
 

health
 

state
 

assessment
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

deep
 

features
 

of
 

the
 

harmonic
 

reducer
 

in
 

the
 

normal
 

state.
 

Next,
 

the
 

distance
 

between
 

the
 

features
 

of
 

different
 

fault
 

degrees
 

and
 

the
 

center
 

of
 

the
 

hypersphere
 

under
 

the
 

normal
 

condition
 

is
 

calculated
 

to
 

construct
 

the
 

assessment
 

indicators,
 

and
 

the
 

quantitative
 

assessment
 

curve
 

is
 

obtained
 

by
 

fitting
 

these
 

indicators.
 

In
 

addition,
 

based
 

on
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

harmonic
 

reducer
 

and
 

the
 

propagation
 

mechanism
 

of
 

acoustic
 

emission
 

signals,
 

a
 

relative
 

distance
 

compensation
 

scheme
 

is
 

proposed
 

to
 

construct
 

the
 

multi-state
 

assessment
 

indicator,
 

thereby
 

achieving
 

quantitative
 

assessment
 

of
 

different
 

health
 

states
 

for
 

harmonic
 

reducer
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under
 

a
 

unified
 

scale.
 

Through
 

the
 

establishment
 

of
 

a
 

harmonic
 

reducer
 

test
 

bench
 

and
 

multiple
 

comparative
 

experiments
 

on
 

data
 

with
 

unknown
 

fault
 

degrees,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

improved
 

deep
 

residual
 

network
 

are
 

more
 

compact.
 

The
 

proposed
 

method
 

enables
 

same-scale
 

quantitative
 

assessment
 

of
 

different
 

fault
 

locations,
 

with
 

an
 

assessment
 

error
 

not
 

exceeding
 

3. 2% ,
 

effectively
 

completing
 

the
 

same-scale
 

quantitative
 

assessment
 

of
 

harmonic
 

reducer
 

in
 

multiple
 

states.
Keywords:harmonic
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0　 引　 　 言

　 　 《“机器人+”应用行动实施方案》明确提出要加快推

进机器人产业化进程,工业机器人作为自动化领域的重

要的核心组成部分,凭借精度高、低运行成本等优势,在
军事、医疗、航空航天、人机交互等领域得到广泛应用[1] 。
谐波减速器作为其关节部位的核心组件,在保障工业机

器人安全、精准、稳定运行方面发挥着不可或缺的关键作

用[2] 。 由于工业机器人的工作特点,谐波减速器一般执

行周期性往复运动,容易引发自身性能退化或失效问题,
轻则导致生产线出现非计划中断,重则可能危及工人生

命安全[3-4] 。 谐波减速器运行周期内通常会历经正常运

行、不同程度故障显现直至完全失效的完整历程,在此情

境下,精确且定量地评估谐波减速器的运行状态是保障

工业机器人正常运转的先决条件。 因此,以故障诊断技

术为基础,研究谐波减速器从完好无损到一系列故障程

度的退化规律,从而实现谐波减速器的健康状态定量评

估具有重要的理论价值和现实意义。
近年来,人工智能的发展态势蓬勃,以深度学习为代

表的数据驱动方法已经在谐波减速器等旋转机械故障诊

断领域得到了广泛的应用。 文献[5]利用卷积神经网络

从融合多个传感器信息的时频图中提取故障特征,有效

实现谐波减速器的故障诊断。 文献[6]提出生成对抗网

络和数据选择模块解决谐波减速器数据不平衡的问题,
并利用多尺度卷积神经网络实现谐波减速器健康状态多

分类。 文献[7]采用卷积神经网络从谐波减速器电压信

号转换成的时频图中提取可表征不同健康状态的深度特

征,实现对谐波减速器的有效故障诊断。 文献[8] 提取

出一种多传感器信息融合方法,并利用子域适应和多表

示特征学习网络有效实现无监督场景中不同工况下的谐

波减速器故障分类。 文献[9]以谐波减速器连续时域振

动信号为输入数据,将一维卷积神经网络与矩阵核自适

应模型相结合作为故障诊断模型,通过谐波减速器实际

运行信号数据验证了所提故障诊断模型的有效性。 文

献[10]提出一种基于个性化联邦学习的谐波减速器故

障诊断方法,利用卷积神经网络作为用户本地诊断模型,
提取时频图特征,有效实现了数据孤岛下谐波减速器协

同故障诊断。

深度学习方法为高效提取故障特征并完成故障诊断

工作提供了可行思路,但在训练深度神经网络时,为了增

强网络的特征提取能力,往往需要设置较多的卷积通道,
但是各个通道中的有用故障信息占比呈现不均衡状

态[11] 。 因此,通过在深度学习模型中添加注意力机制模

块,提高有用信息的关注度,从而提高模型对故障信息的

处理与学习能力。 注意力机制是一种灵活的模块,能够

集成至网络架构的任意层级。 它可引导网络模型着重关

注图像的关键特征,同时降低其余非关键特征对预测结

果的影响。 文献[12] 利用多注意力机制增强诊断模型

对故障特征的关注度,通过自建轴承实验台数据集验证

改进模型的分类准确率有明显提高。 文献[13] 提出一

种多尺度注意力机制用于增强卷积神经网络对故障特征

的学习能力,有效实现齿轮箱的故障诊断。 文献[14]提

出建立具有两种不同关注点的并行卷积神经网络,用于

提取减速器故障相关的深度特征,提高了故障诊断的准

确率。 文献[15] 提出一种改进的深度残差网络的故障

诊断方法,通过通道注意力机制获取通道全局信息并对

权值进行调整,以此增强网络的泛化能力,有效实现了不

同负载滚动轴承的故障诊断。 文献[16] 在卷积神经网

络架构中引入多尺度注意力机制,引导模型关注全局和

局部关键故障信息,建立多尺度特征增强模块,剔除无用

特征,在变工况条件下实现了齿轮箱和轴承的故障诊断。
上述基于注意力机制和深度学习方法在旋转机械故

障诊断领域取得了很好的成果,但大多侧重于故障位置

的判别,对于故障程度的定量刻画尚未给予充分关注和

深入探究。 然而,在实际工业生产中,谐波减速器等旋转

机械设备对故障程度的定量分析较于故障分类更为重

要。 在健康状态定量评估范畴内,评估指标主要分为两

大类:概率似然值指标和距离型指标。 如高斯混合模型、
连续隐马尔可夫模型和贝叶斯网络等都是建立概率似然

指标。 概率似然值指标取值范围通常在[0,1],但该指

标存在过饱和问题:当故障尚未发展至最严重状态时,待
测信号特征与无故障信号特征的相似概率就已降至 0,
即便故障程度持续加剧,其数值也不再发生改变,因此难

以准确刻画旋转机械的失效状况[17] 。 距离型指标随着

旋转机械的退化过程表现出良好的单调趋势,如支持向

量机和支持向量数据描述(support
 

vector
 

data
 

description,
 

SVDD)等。 SVDD 被广泛应用于旋转机械性能退化评估
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领域中,与支持向量机相比,其单值分类效果更显著、更
准确。 文献[18] 提出一种考虑全局和局部特征提取与

SVDD 相结合的退化指标提取方法,采用正常状态向量

训练 SVDD 模型,构建距离型退化指标,实现了滚动轴承

的性能退化评估。 文献[19] 提出一种基于综合指标缩

减和 SVDD 的滚动轴承性能退化评估方法,结合时域、频
域指标构建轴承综合特征指标集,采用局部线性嵌入算

法对提取主要故障特征进行降维,以待测样本到正常样

本训练得到的球心的距离描述性能退化程度,来表征和

评价滚动轴承的寿命退化过程,客观地揭示了滚动轴承

的性能退化过程。 文献[20] 采用深度信念网络提取滚

动轴承的故障特征,通过 SVDD 构建评估模型,有效实现

轴承的性能退化评估。
上述采用距离型评估指标在旋转机械性能退化评估

领域取得了较好的效果,但仅局限于特定故障位置条件

下的性能退化分析,不仅未对故障程度进行精确量化,而
且无法在同一尺度下对不同的故障位置进行故障程度的

量化分析,进而限制了定量评估的精确性。
基于上述原因,针对现有研究难以对谐波减速器的

故障程度量化分析以及无法在统一尺度下对不同位置的

故障程度进行评估的问题,以谐波减速器为研究对象,声
发射信号为信号监测源,提出一种改进 ResNet( residual

 

network,
 

ResNet) 结合多核支持向量数据描述 ( multi-
kernel

 

SVDD,
 

MKSVDD)的谐波减速器多状态同尺度定

量评估方法。 该方法在原始残差网络中引入卷积注意力

模块,搭建更能专注重要故障信息的特征提取网络,提出

MKSVDD 评估模型,构建能够反映谐波减速器故障退化

规律的距离指标,根据传感器安装位置与故障的相对位

置提出补偿距离并构建多状态评估指标,最终实现谐波

减速器的多状态同尺度下的定量评估。

1　 连续小波变换

　 　 连续小波变换(continuous
 

wavelet
 

transform,CWT)是

处理时变、非平稳信号的一种时频分析方法,其原理是通

过将信号与经平移和缩放的小波函数做卷积运算,从而

得到信号的时频表示形式[21] 。 CWT 可以根据信号的特

点调节窗口大小,进行多分辨率分析,捕捉信号在时间和

频率上的局部特性。 CWT 的表达式如式(1)所示。

CWT(p,q) = 1
p
∫+∞

-∞
A( t)ψ∗ t - q

p( ) dt (1)

式中: A( t) 是输入信号;ψ( t) 是小波基函数;ψ∗( t) 表示

小波函数的共轭;p 是尺度因子;q 是平移因子。
由于复数 morlet 小波( complex

 

morlet,Cmor)的波形

与轴承故障引起的冲击特征相似,同时具有良好的自适

应性,所以在轴承的故障诊断和状态评估领域中,通常以

Cmor 小波作为小波基函数,具体表达式如式(2)所示。

ψ( t) = 1
πB

e
- t2

B e j2πθt (2)

式中:B 为带宽因子; θ 为中心频率因子;e 为自然常数。

2　 改进的残差网络

2. 1　 残差网络

　 　 残差网络 ResNet[22-23] 是基于残差块的改进卷积神经

网络,残差块是组成残差网络的重要单元,其具体结构如

图 1 所示。 残差块的运行方式是在网络层中完成恒等映

射操作后,把该操作的结果与非线性变换所得的结果进

行叠加,将叠加后的值作为输出。 通过仅学习残差块输

入与输出之间差值,有效解决了卷积神经网络随着层数

增多而出现的梯度消失等难题、降低了模型训练的难度。
残差块的输入为 x in, 输出为 H(x),残差即为 H(x)与 x in

的差值,如式(3)所示。
f(x) = H(x) - x in (3)

图 1　 残差块结构

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

residual
 

block

2. 2　 改进后的残差网络

　 　 虽然原始残差网络已经具备特征提取能力,但是对

于不同通道信息而言,没有取舍和侧重,因此会造成计算

资源的浪费和识别能力的下降。 注意力机制能自适应地

学习和计算出输入数据对输出数据影响的权重大小,从
而使神经网络模型更关注必要的特征并抑制不重要的特

征,从而提高计算机图像分类任务中的识别准确率。
卷积 注 意 力 模 块 ( convolutional

 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM) [24-25]
 

包含两部分,分别是:通道注意力模

块与空间注意力模块,CBAM 的结构如图 2 所示。 该模

块的工作流程为:先对特征图的通道注意力进行计算,得
到经通道注意力加权后的特征图;再以这一特征图为基

础,进一步开展空间注意力的计算,从而获得空间注意力

加权的特征图,由此形成“级联”效应。
通道注意力机制如式(4)所示。
Mc(X) = ϕ(W1(W0(X

c
avg )) + W1(W0(X

c
max ))) (4)
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图 2　 CBAM 注意力模块结构

Fig. 2　 Architecture
 

diagram
 

of
 

CBAM
 

attention
 

module

式中: Mc 表示通道注意力模块的一维卷积运算; ϕ 为

sigmoid 激活函数; W0、W1 代表多层感知机的两个隐藏

层;Xc
avg 是通道维度下进行平均池化操作后得到的特征;

Xc
max 为通道维度下进行最大池化操作后得到的特征。

空间注意力机制如式(5)所示。
Ms(X) = ϕ( f 7×7([Xs

avg ,X
s
max ])) (5)

式中: Ms 表示空间注意力模块的二维卷积运算;
 

f 7×7 为

卷积核尺寸为 7 × 7 的图像卷积运算;Xs
avg 表示空间维度

下的进行平均池化操作后得到的特征;Xs
max 表示空间维

度下进行最大池化操作后得到的特征。
CBAM 由通道注意力机制和空间注意力机制级联组

成,如式(6)和(7)所示。
X1 = Mc(X) 􀱋 X (6)
X2 = Ms(X1) 􀱋 X1 (7)

式中:X 为输入特征图; X1 是经过式(4) 后的特征图;X2

代表经过式(5) 后的特征图; 􀱋 表示逐个像素相乘。
改进后的残差网络结构如图 3 所示,将 CBAM 模块

嵌入到残差网络的尾端。

图 3　 基于 CBAM 的残差网络

Fig. 3　 The
 

residual
 

network
 

based
 

on
 

CBAM

通过卷积操作能提取信息特征,将提取到的特征通

过 CBAM 模块,让网络自适应的获取和谐波减速器故障

状态相关的通道信息和空间信息,得到更为精细化的特

征表示。 基于通道注意力和空间注意力机制的残差网络

的输出如式(8)所示。
Θ( f(x)) + x in (8)

式中: x in 为输入;
 

f(x)是残差函数; Θ 为 CBAM 注意力

函数。

3　 多核支持向量数据描述

3. 1　 支持向量数据描述

　 　 SVDD[26]
 

能够将正常状态的样本聚集为一个类别,
将其他样本归为另一类别,但其机制与典型的二分类模

型又有所不同。 其核心思想是在训练过程中构建一个最

小超球体,该超球体尽可能多地包含训练样本,同时把非

目标样本排除在超球体之外。 二维 SVDD 如图 4 所示。

图 4　 SVDD 二维二维示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

two-dimensional
 

SVDD

针对目标样本集 M = {x1,x2,…,xN}, 构建一个能够

涵盖全部或者大多数目标类样本的最优超球体,该超球

由两个变量描述,分别是:中心 O 和半径 R,构建好的超

球应满足以下优化函数如式(9)所示。

min L(R,O,ξi) = R2 + C∑
n

i = 1
ξi

s. t
 

‖x i - O‖2 ≤ R2 + ξi
{ (9)

式中:C 为惩罚参数,控制超球体误差和算法复杂度之间的

平衡;ξi 为松弛变量,允许一些训练数据在超球体之外。
引入拉格朗日乘子 α i, 转化为拉格朗日求极值问

题,如式(10)所示。

maxL = ∑
n

i = 1
α ix ix j - ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
α iα jx ix j

s. t. ∑
n

i = 1
α i = 1,　

 

0 ≤ α i ≤ C

ì

î

í

ïï

ïï

(10)

由于输入空间内的数据不具备线性可分性,因此可

借助核函数将样本从低维空间的线性不可分状态映射至

高维空间,使其实现线性可分。 在高维空间中,样本能够

得到更精准的描述。 在映射空间中,R 通过计算任意一

个支持向量到中心点的距离来确定,如式(11)所示。
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R2 = K(xk,xk) - 2∑
n

i = 1
α iK(x i,xk) +

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
α iα jK(x i,x j) (11)

式中:K(·)为核函数,代表内积运算。
对于新样本 y,其与球心的距离如式(12)所示。

D = K(y,y) - 2∑
n

i = 1
α iK(y,x i) +

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
α iα jK(x i,x j) (12)

3. 2　 多核核函数的构造

　 　 在算法设计时,为将低维空间中原本线性不可分的

问题转化为高维空间中的线性可分问题,核函数是重要

方法之一。 在 SVDD 分类中,常使用单一核函数。 但谐

波减速器运行环境多变导致故障数据高度复杂,导致单

一核函数构造的 SVDD 模型难以取得很好的效果。
根据核函数的性质,将多个核函数以线性加权的方

式进行组合,构造的多核核函数 Km 依然满足 Mercer 定

理,多核核函数的构造方法如式(13)所示。

Kmix(x i,x j) = ∑
M

m = 1
μmKm(x i,x j) (13)

式中: Kmix 表示多个核函数的叠加;M 代表核函数的数

量;满足权值 μm ≥ 0、∑
M

m = 1
μm = 1。

由于高斯径向基核函数比其它常见的核函数具有更

强的描述样本分布的能力,使其对相对较窄的区间内的

输入向量可产生较大影响,可以更有效地处理谐波减速

器故障数据高度复杂的情况。 高斯径向基核函数的定义

如式(14)所示。

K(x i - x j) = e
-

‖xi -xj‖
2

σ2 (14)
式中: σ 为核函数宽度参数。

为构造有效的多核核函数,可通过对 2 个具有不同

核宽度的高斯径向基核函数采用线性加权策略进行构

造,从而提高多核核函数的学习能力和泛化能力,具体形

式如式(15)所示。
Kmix = μKrbf,σ1

+ (1 - μ)Krbf,σ2
(15)

式中: Krbf 是高斯径向基核函数;σ1 和σ2 是 2 种不同核函

数的宽度参数。 为了对 2 个核函数的权值进行控制,权
值系数 μ 的取值为 μ ∈ [0,1]。

4　 谐波减速器健康状态定量评估方法及流程

　 　 基于改进残差网络结合多核支持向量数据描述的谐

波减速器多状态同尺度定量评估方法框图如图 5 所示。
具体步骤为:
1)数据采集:将待测谐波减速器装配到固定装置上,

图 5　 谐波减速器多状态同尺度定量评估流程

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

of
 

same-scale
 

quantitative
 

assessment
 

in
 

multiple
 

states
 

of
 

harmonic
 

reducer

完成谐波减速器声发射信号采集实验平台的搭建。 通过

编辑和执行电机控制程序,对负载电机中的扭矩和驱动

电机中的转速等相关参数进行设定,完成不同工况下谐

波减速器多种故障位置和故障程度的声发射信号采集。
2)数据预处理:利用小波变换将一维信号转换成二

维时频图,制作不同故障位置及不同故障程度谐波减速

器声发射信号的时频图数据集。
3)样本集构建:选取不同故障位置及不同故障程度

谐波减速器声发射信号时频图数据集,按照一定的比例

进行划分,分别用于训练特征提取网络和测试特征提取

网络的性能。 采集谐波减速器未知健康状态的数据,经
数据预处理构建验证集。

4)故障特征提取网络搭建:引入卷积注意力机制改

进残差网络,提取训练集的深度特征。 通过计算模型损

失函数值并借助反向传播算法动态调整网络各层参数,
使参数逐步向最小化损失函数的方向不断更新,直至目

标函数达到稳定收敛状态,从而构建谐波减速器的故障

特征提取网络。
5)多状态定量评估模型构建:把训练集的样本输入

到训练好的特征提取网络中,将所有分类正确的样本对

应的特征保存,并对特征进行归一化。 用正常状态下的

特征向量作为训练样本,训练多 MKSVDD 评估模型,得
到超球体的半径 R,以正常状态的 MKSVDD 作为基准,
计算某一位置不同故障程度的特征向量到正常 MKSVDD
球心的距离,通过拟合不同故障程度相对于正常球心的
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距离,得到定量评估曲线,引入相对补偿距离,得到多状

态同尺度下的定量评估曲线。
6)健康状态定量评估:将验证集的样本输入到已经

训练好的故障特征提取网络中,提取故障数据深度特征,
再将特征进行归一化后输入到 MKSVDD 评估模型中,得
到待测样本与超球体球心之间的距离 D,若 D≤R,则表

示待测样本为正常状态,否则表明处于故障状态,然后再

结合定量评估曲线实现对故障程度的定量分析,得到最

终的谐波减速器健康状态定量评估结果。

5　 实验验证与结果分析

5. 1　 实验设备及环境

　 　 本研究实验数据均来自如图 6 所示的自建谐波减速

器声发射信号采集实验平台。 该平台主要由电机控制

箱、驱动电机、转矩转速传感器、待测减速器、负载电机、
声发射传感器和数据采集仪等部分组成,其测控系统如

图 7 所示。

图 6　 谐波减速器声发射信号采集实验平台

Fig. 6　 Experimental
 

platform
 

for
 

acoustic
 

emission
 

signal
 

acquisition
 

of
 

harmonic
 

reducer

图 7　 信号采集实验台测控系统

Fig. 7　 Measurement
 

and
 

control
 

system
 

of
 

signal
 

acquisition
 

experimental
 

platform

声发射传感器能够敏锐捕捉机械材料内部的形变,
且不易受环境噪声的干扰。 在谐波减速器运行过程中,
为有效获取待测谐波减速器一个截面内的状态信息,采
用美国物理声学公司 ( physical

 

acoustics
 

corporation,
PAC)具有高灵敏度、高可靠性的 PAC-R15 声发射传感

器作为传感器。 该传感器在 400 ~ 1
 

000
 

kHz 频段内具有

稳定的频率响应特性,从而能够更准确地分析声发射信号

中包含的故障频率特征。 安装声发射传感器时,使用耦合

剂填充传感器和待测谐波减速器之间的空隙,并通过磁夹

对声发射传感器加以固定。 将声发射传感器部署在谐波

减速器 12 点钟方向,以 1
 

000
 

kHz 的采样频率采集不同故

障位置及不同故障程度的声发射信号,如图 8 所示。

图 8　 声发射传感器安装位置

Fig. 8　 Installation
 

location
 

of
 

acoustic
 

emission
 

sensor

5. 2　 声发射信号数据集介绍

　 　 以谐波减速器为研究对象, 其型号是绿的谐波

LCSG-32-50-C-I。 结合其结构特点与实际失效状况,完成

了不同故障位置及不同故障程度的加工处理。 实验数据

涵盖 8 类状态,具体包括:柔性轴承内圈经激光点蚀 1、5、
10、15 次的故障类型,柔性轴承外圈经激光点蚀 1、10、
15 次的故障类型,以及正常状态(无故障)。 为对多状态

数据的表述更简洁,8 种状态的表示方法如表 1 所示。
以 IR5 和 OR10 为例,前者对应柔性轴承内圈激光点蚀

5 次的故障状态,后者则代表柔性轴承外圈激光点蚀

10 次的故障状态。

表 1　 声发射信号数据集内不同状态数据的表示符号

Table
 

1　 Representation
 

symbol
 

of
 

different
 

states
 

data
 

in
 

acoustic
 

emission
 

signal
 

dataset

故障位置 故障程度 表示方法

柔性轴承内圈

柔性轴承外圈

正常状态

点蚀 1 次 IR1

点蚀 5 次 IR5

点蚀 10 次 IR10

点蚀 15 次 IR15

点蚀 1 次 OR1

点蚀 10 次 OR10

点蚀 15 次 OR15

无 N

　 　 在数据预处理阶段,为保证样本能涵盖完整的故障

信息,将谐波减速器柔性轴承转动两圈的信号作为一个
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数据集样本,随后通过小波变换生成时频图样本。 将

表 1 中谐波减速器声发射信号数据集中,每类 400 张时

频图,按照 3 ∶ 1的比例划分,分别用来训练特征提取网络

和测试特征提取网络的性能,并将所有分类正确的样本

的深度特征用于训练状态评估模型。
本研究所有实验均在 Windows11 操作系统、CPU 型

号 i5-12500H、GPU 型号 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3050 和配

备 16
 

GB 内存的计算机上进行,搭建深度学习框架的环

境为 Python
 

3. 10, PyTorch
 

2. 4。 所提方法采用 ReLU
(rectified

 

linear
 

unit) 激活函数,训练过程中的迭代次数

epochs 设置为 30,学习率 lr 设置为 0. 000 5。
5. 3　 残差网络改进前后对比实验

　 　 为了验证卷积注意力模块在谐波减速器故障特征提

取时的有效性,利用 t-SNE 算法对改进前后的残差网络

所提的特征进行降维操作和可视化分析,结果如图 9 和

10 所示。

图 9　 改进前的 ResNet 特征可视化图

Fig. 9　 Feature
 

visualization
 

of
 

the
 

pre-improvement
 

ResNet

图 10　 改进后的 ResNet 特征可视化图

Fig. 10　 Feature
 

visualization
 

of
 

post-improvement
 

ResNet

通过对比分析图 9 和 10,改进前、后的 ResNet 均存

在误分类的样本,但两者的特征降维可视化结果差别较

大。 观察图 9 可知,D3 区域内存在部分样本分类错误,
在 D2 和 D3 区域中还存在样本特征边界不清晰和特征

相互重叠的现象。 相比之下,图 10 中卷积注意力机制改

进的残差网络只有在 D1 区域存在少量样本误判,其余各

类别特征都能清晰区分。 通过上述分析可知,引入卷积

注意力机制,可以让残差网络更好地挖掘声发射信号的

深度特征,极大提高了模型的特征提取效率。 为进一步

证实卷积注意力机制改进的残差网络在谐波减速器故障

特征提取中的优越性,通过绘制混淆矩阵对比残差网络

改进前后的分类效果,分类混淆矩阵如图 11 和 12 所示。

图 11　 改进前 RseNet 混淆矩阵

Fig. 11　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

pre-improvement
 

ResNet

图 12　 改进后 RseNet 混淆矩阵

Fig. 12　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

post-improvement
 

ResNet

通过观察图 11 和 12 发现,改进前的 ResNet 对 IR15
和 OR15 这两类故障样本难以区分,同时 OR1 和 N 存在
少数错分类样本。 引入卷积注意力机制改进后的残差网

络提取谐波减速器故障特征,虽然在 OR1 和 OR15 存在

极少数错分类样本,但是分类准确率明显提高。 综上所

述,改进后的残差网络能够着重挖掘图像的显著特征、抑



　 第 6 期 孙宇林
 

等:改进 ResNet 结合 MKSVDD 的谐波减速器多状态同尺度定量评估方法 311　　

制无效特征,从而提高谐波减速器的故障诊断准确率。
5. 4　 振动信号和声发射信号对比实验

　 　 为了验证声发射信号相对于振动信号对早期故障更

敏感,选取柔性薄壁轴承内圈激光点蚀 1 次对应的振动

信号和声发射信号进行分析, 对应的包络谱如图 13
所示。

图 13　 内圈轻度故障包络谱

Fig. 13　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

slight
 

inner
 

ring
 

fault

通过分析图 13 可知,当柔性薄壁轴承内圈故障时,
振动信号和声发射信号都能够提取故障信息,但是对于

点蚀 1 次轻微故障时,声发射信号包络谱中故障特征频

率对应的幅值比振动信号更加明显。
为了进一步佐证声发射信号相对于振动信号具有高

灵敏度,对早期故障更为敏感的优势,采用改进后的残差

网络对谐波减速器的振动信号进行故障诊断,诊断结果

如图 14 所示。
通过对比图 12 和 14 发现,故障分类整体准确率提

高了 2. 4% ,其中点蚀 1 次故障的准确率提高了 6% ,进一

步验证了声发射信号相比振动信号对早期的谐波减速器

故障信息更敏感,能够敏锐捕捉故障初期的细微变化。
5. 5　 谐波减速器健康状态评估模型的建立

　 　 构建的 MKSVDD 评估模型需要包含大部分正常样

图 14　 振动信号分类混淆矩阵

Fig. 14　 Confusion
 

matrix
 

of
 

vibration
 

signal
 

classification

本,但不应该有太多的约束,并且核函数的选择需要保证

超球面相对稳定。 采用网格搜索算法对超参数进行寻

优,如图 15 所示。 设置权值系数 μ = 0. 3,核宽度 σ1 =
0. 9 和 σ2 = 1. 5。

图 15　 超参数优化过程示意图

Fig. 15　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

hyper-parameter
 

optimization
 

process

采用正常状态 400 个样本的所有深度特征训练

MKSVDD,分别计算内圈不同故障程度每类 400 个样本

相对于正常 MKSVDD 球心的距离,得到距离可视化如

图 16 所示。
分析图 16 可知,由于每类样本中有分类错误的样

本,得到的相对距离有混叠,会导致后续的评估曲线有较

大的误差,不能很好地进行定量分析。 因此,将采用每种

状态中分类正确的样本进行距离可视化。
将改进的残差网络提取的深度特征与分类的标签对

应保存,并对特征进行归一化。 用训练集中所有分类正

确的正常状态标签对应的特征训练 MKSVDD 评估模型。
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图 16　 内圈不同故障状态所有样本的相对距离
Fig. 16　 Relative

 

distances
 

of
 

all
 

samples
 

for
 

different
 

fault
 

states
 

of
 

the
 

inner
 

ring

以正常 MKSVDD 模型为基准,分别计算内圈不同故障程

度的振动信号和声发射信号深度特征到球心的距离,如
图 17 和 18 所示。

 

图 17　 声发射信号内圈不同故障程度下的相对距离
Fig. 17　 Relative

 

distances
 

under
 

different
 

fault
 

degrees
of

 

the
 

inner
 

ring
 

of
 

acoustic
 

emission
 

signal

图 18　 振动信号内圈不同故障程度下的相对距离
Fig. 18　 Relative

 

distances
 

under
 

different
 

fault
 

degrees
 

of
 

the
 

inner
 

ring
 

of
 

vibration
 

signal

通过观察图 17 和 18 发现,随着内圈故障程度的加

深,到正常状态球心的距离呈现明显的阶梯状,说明距离

指标可以很好地反映谐波减速器轴承内圈故障程度的变

化。 同时,声发射信号可以很好地区分正常和点蚀 1 次

故障,而振动信号在正常状态和点蚀 1 次故障间无明显

界限,进一步表明声发射信号相对振动信号对微弱信号

更敏感,更适合用于故障的定量分析。
为了达到定量评估谐波减速器健康状态的目的,首

先对内圈的相对距离求取均值,然后针对内圈不同故障

程度的距离指标进行二次函数拟合,得到一条光滑的曲

线,如图 19 所示。

图 19　 谐波减速器内圈定量评估曲线

Fig. 19　 Quantitative
 

assessment
 

curve
 

for
 

the
 

inner
 

ring
 

of
 

harmonic
 

reducer

由图 19 可以看出,拟合后的评估曲线呈现单调上升

的趋势,故障程度与评估指标呈现正相关,进一步说明

MKSVDD 距离型评估指标对谐波减速器故障程度的变化

敏感。 评估者可以根据诊断模型判断谐波减速器的故障

位置,再根据评估模型计算待测样本的特征向量相对于

正常状态球心的距离,然后通过评估曲线判断现阶段减

速器的故障程度,实现对谐波减速器运行状态的量化

分析。
采用外圈不同故障程度数据进行相同的实验步骤,

计算外圈的不同故障程度的特征到球心的距离,如图 20
和 21 所示。
5. 6　 谐波减速器多状态同尺度定量评估及分析

　 　 从图 17 ~ 21 中可以看出,对单独某一个故障位置可

以区分出不同的故障程度,但是如果将不同故障位置放

在一起时,由于声发射信号传播机理导致的一些信息丢

失使得谐波减速器的不同故障位置的故障程度无法进行

统一评估。
根据谐波减速器柔性薄壁轴承声发射信号的传播

机理以及柔性薄壁轴承自身的结构和故障位置,设计
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图 20　 外圈不同故障程度下的相对距离

Fig. 20　 Relative
 

distances
 

under
 

different
 

fault
 

degrees
 

of
 

the
 

outer
 

ring

图 21　 谐波减速器外圈定量评估曲线

Fig. 21　 Quantitative
 

assessment
 

curve
 

for
 

the
 

outer
 

ring
 

of
 

harmonic
 

reducer

将丢失的信息采用合理的方式进行补偿。 由于传感器

安装在固定装置上,固定装置包裹着整个外圈,所以认

为外圈采集到的信号几乎没有损失。 而内圈的信号需

要经过外圈后再传递到声发射传感器,所以需要补偿

外圈到内圈的相对距离。 具体补偿方案如式 ( 16 )
所示。

dIR = ROR

dOR = 0{ (16)

式中: ROR 为包含外圈所有故障程度样本的超球体相对

半径;dIR 为内圈的相对补偿距离;dOR 为外圈的相对补偿

距离。
补偿后的多状态评估曲线如图 22 所示,呈现明显的

阶梯状,完成相对距离补偿后的曲线可以直观地感受到

谐波减速器柔性薄壁轴承运行的多状态信息,便于评估

者在同一尺度下进行可视化评估。

图 22　 谐波减速器多状态同尺度定量评估曲线

Fig. 22　 Same-scale
 

quantitative
 

assessment
 

curve
 

of
 

harmonic
 

reducer
 

in
 

multiple
 

states

为了验证所提诊断模型和评估曲线的准确性和

有效性,选择谐波减速器内圈点蚀 14 次故障和外圈

点蚀 5 次故障进行评估实验。 首先,对一维故障数据

进行连续小波变换得到二维时频图,然后将二维时频

图放入已经训练好的故障诊断模型中,得到时频图的

深度特征。 将提取到的 IR14 和 OR5 故障的特征向量

进行归一化,然后放入正常状态 MKSVDD 模型中,计
算其到正常状态球心的距离,将对应的距离进行处理

和计算均值,内圈和外圈分别加上对应的相对补偿距

离,再将得到的评估距离根据多状态评估曲线进行定

量分析,评估出故障的点蚀程度,如图 23 所示。

图 23　 谐波减速器多状态同尺度定量分析结果

Fig. 23　 Diagram
 

of
 

same-scale
 

quantitative
 

analysis
 

results
 

in
 

multiple
 

states
 

of
 

harmonic
 

reducer

观察图 23 可以看出,由模型评估出的故障程度分别

为内圈点蚀 13. 56 次和外圈点蚀 4. 92 次,与实际故障程

度内圈点蚀 14 次和外圈点蚀 5 次近似,且最大评估误差

不超过 3. 2% 。 由此可以得出,该多状态统一评估曲线能

够实现对谐波减速器内圈的定量分析,且结果具有一定

的准确性和有效性。
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6　 结　 　 论

　 　 针对现有研究一般关注谐波减速器故障位置的诊

断,而故障程度以及不同故障位置无法在同一尺度下进

行定量分析的问题, 提出一种卷积注意力机制改进

ResNet 结合 MKSVDD 的谐波减速器多状态同尺度下的

定量评估方法。 通过自建实验平台采集到的谐波减速器

声发射信号数据集并开展实验验证,得到如下结论:
1)在现有深度神经网络的基础上,提出卷积注意力

机制,增强有用故障信息的比重,忽略冗余信息。 通过实

时采集的数据进行验证,提出的 CBAM-ResNet 模型相对

于原始 ResNet 模型分类准确率更高,证明了 CBAM 机制

改进的 ResNet 网络对故障的重要特征更为关注,所提取

的特征更符合实际需求。
2)提出一种基于 MKSVDD 的谐波减速器健康状态

定量评估方法。 首先构建基于 MKSVDD 模型的距离型

指标,采用分类正确的正常状态样本特征训练 MKSVDD,
然后计算不同故障程度的样本特征到正常状态球心的距

离作为评估指标,从而明显区分不同故障程度,有效实现

谐波减速器健康状态定量评估模型的构建。
3)根据谐波减速器柔性薄壁轴承的结构和信号传播

机理,提出相对补偿距离,揭露了谐波减速器在不同故障

位置时与声发射信号传递路径之间的表征关系,同时揭

示了谐波减速器不同故障位置在同一尺度下的性能退化

规律,便于评估者在同一尺度下对处于不同状态的谐波

减速器进行定量分析,为谐波减速器的性能评估和故障

诊断提供了全新的视角和有效的方法。
实验中已构建谐波减速器多状态同尺度定量评估框

架,并利用实测声发射信号对所提框架进行了充分的实

验验证,但尚未涉及不同工况下的健康状态定量评估研

究,这将是后续研究的重点。
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