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摘　 要:针对工业机器人谐波减速器不同工况数据分布差异大,部分工况数据标签缺失以及单一传感器获取信息不全面,导致

诊断准确率不高的问题,提出一种信息融合子域适应的不同工况下谐波减速器故障诊断方法。 该方法将源域和目标域一维振

动数据利用小波变换构建时频图;使用基于小波变换的图像融合方法整合多个传感器的时频信息并构建融合图像;提出多表示

特征提取结构的改进残差网络以充分挖掘融合样本多表示特征,同时,在无监督场景下将源域和目标域融合样本的多表示特征

进行子域适应处理,减小两域的各个子域间的分布差异,从而将知识从标签丰富的源域迁移到标签缺失的目标域,最终实现不

同工况下谐波减速器的故障诊断。 通过搭建工业机器人谐波减速器故障实验台并进行实测,所提方法在所有迁移任务中平均

准确率可达 98. 8% ,能够有效实现无监督场景中不同工况下谐波减速器的故障诊断。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

significant
 

variations
 

in
 

data
 

distribution
 

of
 

industrial
 

robot
 

harmonic
 

reducers
 

under
 

different
 

operating
 

conditions,
 

the
 

partial
 

absence
 

of
 

data
 

labels
 

for
 

certain
 

conditions,
 

and
 

the
 

incomplete
 

information
 

obtained
 

from
 

a
 

single
 

sensor,
 

which
 

together
 

result
 

in
 

low
 

diagnostic
 

accuracy,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

information
 

fusion
 

and
 

subdomain
 

adaptation
 

for
 

different
 

operating
 

conditions
 

of
 

harmonic
 

reducers.
 

Time-frequency
 

graphs
 

are
 

constructed
 

using
 

wavelet
 

transform
 

on
 

one-dimensional
 

vibration
 

data
 

from
 

source
 

and
 

target
 

domains.
 

Time-frequency
 

information
 

from
 

multiple
 

sensors
 

is
 

integrated
 

using
 

a
 

wavelet
 

transform-
based

 

image
 

fusion
 

method,
 

and
 

the
 

fused
 

image
 

is
 

created.
 

To
 

fully
 

exploit
 

the
 

multi-representational
 

features
 

of
 

the
 

fused
 

samples,
 

an
 

improved
 

residual
 

network
 

with
 

a
 

multi-representation
 

feature
 

extraction
 

structure
 

is
 

proposed.
 

Simultaneously,
 

in
 

an
 

unsupervised
 

scenario,
 

the
 

multi-representation
 

features
 

of
 

the
 

fused
 

samples
 

from
 

the
 

source
 

and
 

target
 

domains
 

are
 

subjected
 

to
 

subdomain
 

adaptation,
 

for
 

reducing
 

the
 

distribution
 

differences
 

between
 

subdomains
 

of
 

both
 

domains.
 

Transfer
 

the
 

knowledge
 

from
 

the
 

label-rich
 

source
 

domain
 

to
 

the
 

label-deficient
 

target
 

domain,
 

and
 

ultimately
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

harmonic
 

reducers
 

can
 

be
 

achieved
 

under
 

different
 

operating
 

conditions.
 

By
 

establishing
 

an
 

experimental
 

platform
 

for
 

the
 

industrial
 

robot
 

harmonic
 

reducers
 

and
 

conducting
 

actual
 

measurements,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

achieve
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

98. 8%
 

for
 

all
 

transfer
 

tasks,
 

and
 

effectively
 

enable
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

harmonic
 

reducers
 

under
 

different
 

operating
 

conditions
 

in
 

an
 

unsupervised
 

scenario.
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0　 引　 　 言

　 　 随着国家大力推进《中国制造 2025》,工业机器人作

为工业自动化领域的重要组成部分,其需求量正逐年增

多,应用领域也越来越广泛[1] 。 谐波减速器是一种结构

紧凑、质量轻而减速比大、传动精确的高性能减速器,作
为工业机器人的“关节”,其正常运行对于工业机器人安

全、精准、可靠地工作具有至关重要的作用[2] 。 在实际的

使用场景中,谐波减速器一般处于大负载和高扭矩的工

作条件,易发生失效或者性能退化等问题,若其发生故

障,将使工业机器人处于无法预知的运动状态,造成企业

生产停滞,严重时甚至危及生产线工人的生命安全[3] 。
同时,谐波减速器现实运行工况复杂多变,仅依靠单一传

感器获取的运行信息往往有限且不同工况振动数据的分

布存在较大差异,给谐波减速器的故障诊断带来困难。
因此,避免单一传感器难以获取全面运行信息易造成“误

诊”问题以及实现不同工况下谐波减速器的有效诊断,对
于保证工业机器人的精准、健康运行,具有重要的现实意

义[4-5] 。
近年来,随着人工智能的不断发展,深度学习方法凭

借强大的自适应特征提取能力已经被广泛应用于谐波减

速器等旋转机械诊断领域[6] 。 文献[7]提出一种相位差

频谱校正-互相关法,将获取的整周期数据用于谐波减速

器故障诊断,取得了较好的诊断效果。 文献[8] 将电机

电压信号用于卷积神经网络的训练,实现了对谐波减速

器的故障诊断。 文献[9]提出使用一维卷积神经网络提

取时域信号特征进行故障诊断,利用工业机器人实际运

行数据验证了所提方法的有效性。 文献[10] 将多尺度

混合卷积神经网络用于工业机器人谐波减速器的故障诊

断,准确率达到了 97. 08% 。 文献[11] 先利用生成对抗

网络生成数据,再结合多尺度卷积神经网络解决了谐波

减速器不平衡数据的故障诊断问题。
深度学习方法为有效实现谐波减速器的故障诊断提

供了思路,但在实际工业场景中,单一传感器获得的信息

有限且容易受到传感器自身性能的影响,往往难以体现

设备运行时的全部特征[12] 。 同时,用于检测谐波减速器

的传感器通常会随工业机器人关节运动而运动,这可能

进一步造成单一传感器获得的数据不全面或不稳定[13] 。
针对单个传感器无法提供较为全面的运行信息,容易造

成错误诊断的问题,安装在不同位置的传感器可以获取

到更完整全面的运行信息,因此利用多个传感器的数据

进行故障诊断理论上能够有效降低“误诊”概率,提高诊

断准确率[14] 。 近年来,国内外众多学者在解决机械设备

故障诊断问题时,将多传感器信息融合技术应用其中以

提高诊断效果[15] 。 文献[16]提出一种多传感器融合卷

积神经网络的方法,将用于监测航空发动机轴承的多个

传感器一维数据输入到 1D-CNN 中进行故障诊断,获得

较好的诊断效果。 文献[17] 将齿轮箱不同位置的传感

器信号同时作为网络输入,并设计了一种特征融合模块

将信息融合后进行故障诊断,获得较高的诊断准确率。
文献[18]利用多粒度级联森林模型综合压力、温度、流
量等多种信号,实现了对液压泵的健康状态评估。

上述基于多传感器信息融合与深度学习的方法虽然

能够实现设备的有效诊断,但都是基于训练数据和测试

数据服从同一分布的场景。 然而,实际工业生产中的谐

波减速器运行工况复杂多变,不同工况下数据分布存在

差异,且部分工况高质量带标签的数据稀缺或无法获取,
难以满足训练深度学习模型所需的数据量,从而导致建

立的故障诊断模型准确率和泛化性较差[19] 。 迁移学习

则可以借助源域已知的知识,帮助目标域进行问题求

解[20] 。 无 监 督 领 域 自 适 应 ( unsupervised
 

domain
 

adaptation,
 

UDA)作为迁移学习的分支,可以通过挖掘源

域与目标域的内部关联知识,弥合领域间的分布差异,借
助源域知识帮助目标域网络完成学习,近年来被广泛应

用于机械设备故障诊断中。 文献[21] 针对不同负载滚

动轴承的故障诊断问题,提出将深度置信网络与联合分

布适配结合的方法,取得较好效果。 文献[22]针对轴承

跨域故障诊断时,源域和目标域数据存在较大分布差异

而诊断效果差的问题,将最小化最大均值差异( maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MMD)作为目标函数进行优化,获得较

高的诊断准确率。 文献[23] 提出一种深度卷积对抗网

络方法,通过 Wasserstein 距离定义域适应损失,结合方差

约束,实现了不同工况下轴承的故障诊断。 文献[24]利

用联合最大均值差异改进域适应损失,实现了滚动轴承

由仿真数据到真实数据的无监督跨域迁移。
上述利用单一表示结构的网络提取样本特征,再结

合数据分布全局对齐的方法在不同工况设备的故障诊断

上取得了较好的效果,但是单一表示结构的网络可能只

提取图像亮度、色调和对比度等部分信息,从而获得扭曲

或错误的图像信息,使诊断准确率不高[25] 。 同时,仅仅

采用源域和目标域全局对齐的方式,忽视了源域和目标

域子域间的关系,未充分利用两域每个类别间的细粒度

信息,也限制了迁移效果[26] 。
基于上述原因,本文针对单一传感器信息获取有限、

不同工况数据分布差异大,无监督跨域故障诊断准确率

低的问题,提出一种信息融合子域适应的谐波减速器故

障诊断方法。 该方法综合利用多个传感器的运行信息,
构建包含谐波减速器更全面运行信息的融合样本,并引

入能覆盖融合样本更充分信息的多表示特征提取结构以

改进残差网络。 同时,结合局部最大均值差异 ( local
 

maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

LMMD)减小源域和目标域的
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子域分布差异,最终实现无监督场景中不同工况下谐波

减速器的有效诊断。

1　 基于小波变换的图像融合

　 　 图像融合是指将两幅或多幅图像的信息进行整合,
以获取对同一对象的更准确、全面、可靠描述的过程。 小

波变换具有多分辨率的特点,基于小波变换的图像融合

方法能在多个原始图像中选择出较为显著的特征。 具体

流程如图 1 所示。

图 1　 小波变换的图像融合方法流程

Fig. 1　 Process
 

of
 

image
 

fusion
 

using
 

wavelet
 

transform

(1)对待融合的各图像进行小波分解,得到各图像

的高频分量和低频分量;
(2)图像的边缘等对比度较为显著的特征对应于绝

对值较大的高频系数,而图像的轮廓等特征与低频系数

相关。 本文采用高频分量取极大值,低频分量取平均值

的融合规则对各图像的高频分量与低频分量进行融合;
(3)将融合后的高频分量与低频分量通过小波逆变

换操作,得到融合图像。

2　 改进的残差网络

2. 1　 残差网络

　 　 卷积神经网络( convolution
 

neural
 

network,
 

CNN) 是

一种被广泛使用的深度神经网络,拥有较强的特征提取

能力。 但随着网络层数的增加,CNN 可能存在梯度消

失、梯度爆炸和网络退化等问题,其结构如图 2 所示[27] 。
残差网络(residual

 

network,
 

ResNet)在 CNN 的基础

上发展而来,通过在网络层进行恒等映射操作后,再叠加

非线性变换共同作为输出的方式,解决了 CNN 随网络层

数的增加造成的梯度消失等问题。 残差块作为残差网络

的基本单元,其结构如图 3 所示。
残差块的输入为 x,输出为 H(x),残差即为 H(x)与

x 的差值,即:
f(x) = H(x) - x (1)
残差网络的核心是学习函数 f( x),与传统 CNN 不

同,仅学习残差块输入与输出差别的方式,降低了学习难

度,避免了随着网络层数增加带来的网络性能下降问题。

图 2　 卷积神经网络结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network

图 3　 残差块结构

Fig. 3　 The
 

structure
 

of
 

residual
 

block

2. 2　 残差网络的改进

　 　 ResNet 的输出可简单表示为:
y = (g h s)(x) (2)

式中:x 表示网络的输入,y 表示网络的输出, 表示复合

计算。 g(·)通过卷积等操作将原始图像转变成低像素

图像;h(·) 利用池化等操作提取低像素图像的特征表

示;s(·)作为分类器利用特征进行标签预测。
残差网络的全局池化层利用多表示特征提取结构替

换后,可获得样本多表示特征,改进的残差网络结构如

图 4 所示。
多表示特征提取结构包括 n 个互不相同的子结构

h1(·),…,hn(·),从而可以提取输入数据的多表示特征:
(h1 g)(x),…,(hn g)(x) (3)

此时,改进残差网络的输出 f(x)可表示为:
y = s([(h1 f)(x);…;(hn f)(x)]) (4)
利用改进后的残差网络进行域适应相较于原始残差

网络而言,可以提取样本的多表示特征从而覆盖样本更

多信息,因此,理论上将源域和目标域多表示特征的分布
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图 4　 改进的残差网络结构图

Fig. 4　 Structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

residual
 

network

进行对齐,能获得更好的迁移效果。

3　 子域适应

3. 1　 最大均值差异

　 　 在无监督迁移学习中,分为一个有标签样本的源域

Xs = {(xs
i,y

s
i)} ns

i = 1 和一个无标签样本的目标域 X t =

{x t
j}

nt
j = 1。 其中,ns 表示源域的样本数量,n t 表示目标域样

本数量,ys
i 是第 i个源域样本 xs

i 的标签,x t
j 代表第 j个无标

签目标域样本。 域适应作为迁移学习领域的一个分支,
针对目标域无标签的情况,可以通过学习域不变特征,利
用源域有标签数据完成对目标域预测函数的学习。 传

统的域适应方法一般是在全局角度对源域和目标域进行

域变换,从而提取全局的域不变特征,提高目标域的预测

准确率。
MMD 在迁移学习中被广泛用于衡量两域的分布差

异,其定义如公式(5)所示:
MMDH(p,q) = ‖Ep[φ(Xs)] - Eq[φ(X t)]‖2

H (5)
式中:H 为再生希尔伯特空间;φ(·)为特征映射;p 为源

域样本服从的分布; q 为目标域样本服从的分布;
Ep[φ(·))]表示将样本映射到再生希尔伯特空间后的

数学期望。
3. 2　 局部最大均值差异

　 　 MMD 主要关注源域和目标域的全局分布匹配,这种

方式忽视了域适应过程中类别级的细粒度信息,部分相

关性较低的样本经过特征映射后容易被错分类。 子域适

应方法可以关注源域和目标域相同类别子域的分布匹

配,能同时减小源域和目标域样本全局分布差异和相同

类别子域间的分布差异。 全局域适应和子域适应原理如

图 5 所示。
本文引入 LMMD 代替传统的用于全局分布对齐的

图 5　 域适应与子域适应

Fig. 5　 Domain
 

adaptation
 

and
 

subdomain
 

adaptation

MMD,对源域和目标域中同一类别相关子域进行对齐。
LMMD 的计算公式如式(6)所示:

dH = 1
C ∑

C

c = 1
∑
xsi∈Xs

wsc
i φ(xs

i) - ∑
xtj∈Xt

w tc
j φ(x t

j)
2

H
(6)

式中: xs
i 代表源域第 i 个样本,x t

j 代表目标域第 j 个样本,
wsc

i 和 w tc
j 分别代表 xs

i 和 x t
j 属于类别 c的权重。 样本 x i 对

应的权重 wc
i 可以通过式(7) 计算得到:

wc
i =

y ic

∑ (x j,y j)∈D
y jc

(7)

式中:y ic 是第 i 个样本标签向量 y i 的第 c 个元素。
本文源域采用真实标签计算样本 i 属于类别 c 的权

重 wsc
i ,而目标域样本无标签信息则采用分类器输出的概

率分布(软标签) 计算样本 j 属于类别 c 的权重 w tc
j 。

利用改进的残差网络提取样本多表示特征,根据

式(3),子域适应的计算方式如式(8)所示:

min∑
n

i
dH((h i g)(Xs),(h i g)(X t)) (8)

网络的最终损失为源域交叉熵分类损失与子域适应

损失之和,如式(9)所示:

min
f

1
ns

∑
ns

i = 1
J( f(xs

i),ys
i) + λ∑

n

i
dH((h i g)(Xs),

(h i g)(X t)) (9)
式中:J(·)代表交叉熵损失函数(分类损失),λ 是域适

应衰减项。

4　 不同工况下谐波减速器故障诊断方法及
流程

　 　 基于信息融合子域适应的不同工况下谐波减速器故

障诊断方法框图如图 6 所示,整体流程框图如图 7 所示。
具体步骤:
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图 6　 故障诊断方法框图

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

method

图 7　 故障诊断流程框图

Fig. 7　 Flow
 

diagram
 

of
 

fault
 

diagnosis

(1)数据采集:搭建谐波减速器振动信号采集实验

平台,安装正常或某种故障类型的谐波减速器,在其不同

位置固定振动加速度传感器。 利用上位机软件控制驱动

电机转速和负载电机载荷以模拟谐波减速器不同的工

况。 整体调试,完成不同状态谐波减速器不同位置的加

速度信号采集工作。
(2)样本集构建:选取某工况已知标签谐波减速器

数据构建源域数据样本集,选取另一工况未知标签谐波

减速器数据构建目标域数据样本集,其中目标域数据样

本集分为训练样本集和测试样本集。
(3)数据预处理:将谐波减速器的一维振动信号进

行小波变换,转换为二维时频图像以获得样本更丰富的

时频信息,为后续多传感器信息融合做准备。

(4)图像融合:将相同条件下对应不同位置传感器

的二维时频图像进行小波分解,得到其高频分量与低频

分量,以高频分量取极大值,低频分量取均值的融合规则

进行图像融合,得到包含谐波减速器更全面运行信息的

融合图像,作为后续网络的输入。
(5)模型构建:引入多表示特征提取结构改进残差

网络,提取源域和无标签目标域融合样本集多表示特征,
并得到目标域融合样本的软标签。 利用多表示特征计算

源域和目标域的局部最大均值差异,将源域分类损失与

子域适应损失共同作为网络训练损失,经过一定轮次迭

代,通过计算模型损失函数值并使用反向传播方法,计算

每个参数的权重,利用梯度下降法更新模型参数,使其向

最小化损失函数的方向更新,并最终使目标函数收敛,建
立不同工况下谐波减速器的故障诊断模型。

(6)故障诊断:将目标域用于测试的融合样本输入

训练好的网络模型,将模型的预测标签与真实标签进行

对比,根据诊断的准确率衡量模型的性能。

5　 应用与分析

5. 1　 实验台搭建及实验环境构建

　 　 本文实验数据均来自实验室搭建的谐波减速器振动

信号采集实验平台,平台实物图如图 8 所示。

图 8　 谐波减速器振动信号采集实验平台

Fig. 8　 Harmonic
 

reducer
 

vibration
 

signal
 

acquisition
 

platform

谐波减速器振动信号采集实验平台的测控系统主要

是由电机控制箱、驱动电机、转矩转速传感器、待测减速

器、负载电机、加速度传感器和数据采集仪等部分组成,示
意图如图 9 所示。 加速度传感器可以检测谐波减速器运

行时,由于故障而引起的振动变化。 同时,在谐波减速器

运行过程中,包含故障的结构会发生旋转,为了有效实现

谐波减速器一个截面内状态信息的完整获取,本文选用高

灵敏度、高可靠性的 HD-YD-215 加速度传感器进行加速度

信号的采集,并将传感器 1、传感器 2 和传感器 3 分别在谐

波减速器输出端 9 点钟、12 点钟以及 4 点钟方向进行部

署,固定在不同位置的加速度传感器以 100
 

kHz 的采样频

率采集不同状态谐波减速器加速度信号,如图 10 所示。
5. 2　 实验数据集介绍

　 　 本文以绿的谐波 LCSG-32-50-C-I 型谐波减速器为

例,从谐波减速器的结构和实际失效情况两方面出发,完
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图 9　 测控系统

Fig. 9　 Measurement
 

and
 

control
 

system

图 10　 传感器的部署

Fig. 10　 Deployment
 

of
 

sensors

成谐波减速器不同故障类型的加工。 数据包括柔性轴承

内圈轻度、中度、重度故障,柔性轴承外圈轻度、中度、重
度故障,滚动体重度故障,刚轮缺齿故障,柔轮缺齿故障

和正常状态,共 10 类状态。 其中,柔性轴承的轻度、中
度、重度故障分别对应激光点蚀 1 次、5 次和 10 次。 为便

于后续对谐波减速器数据的表述,现对谐波减速器的 10
类状态进行设定,具体设定如表 1 所示。 以 OR5 为例,
其代表谐波减速器柔性轴承外圈中度故障。

表 1　 不同状态类型数据的表示方法

Table
 

1　 Representation
 

methods
 

of
 

different
 

state
 

types
 

data

故障位置 故障程度 表示方法

柔性轴承内圈

轻度 IR1

中度 IR5

重度 IR10

柔性轴承外圈

轻度 OR1

中度 OR5

重度 OR10

柔性轴承滚动体 重度 B10

刚轮 缺齿故障 CMT

柔轮 缺齿故障 FMT

正常状态 无 N

　 　 本文中,谐波减速器的工况共分为 4 种,具体不同工

况的描述如表 2 所示。

表 2　 谐波减速器不同工况的描述

Table
 

2　 Description
 

of
 

different
 

operating
 

conditions
 

of
 

harmonic
 

reducer

工况 A B C D

转速 / rpm 1
 

000 1
 

200 1
 

400 1
 

600

负载 / N·m 10 10 10 10

　 　 在数据预处理的过程中,为确保样本包含完整的故

障信息,实验以 32
 

768 个点作为一个样本,然后进行小

波变换得到来自单个传感器的时频图,再将多个传感器

的时频图进行融合,得到包含更全面运行信息的融合图

像。 以 A 工况下柔性轴承内圈中度故障为例,图 11( a)、
图 11(b)和图 11(c)分别为不同传感器振动信号的时频

图,其虚线标记为主要能量分布处,图 11( d)为 3 个传感

器信号时频图的融合图像,可见,其包含的信息更加

全面。

图 11　 A 工况柔性轴承内圈中度故障不同传感器信号

时频图与融合图像

Fig. 11　 Time-frequency
 

spectrograms
 

and
 

fused
 

images
 

of
 

various
 

sensor
 

signals
 

for
 

moderate
 

faults
 

in
 

the
 

inner
 

race
 

of
 

flexible
 

bearings
 

under
 

condition
 

A

实验共设置 12 个迁移任务,各任务的工况及对应融

合样本集设置如表 3 所示。 以任务 3 为例,利用 A 工况

下 2
 

000 个已知标签融合图像作为源域训练融合样本

集,D 工况下 2
 

000 个未知标签融合图像作为目标域训练

融合样本集,D 工况下另外 1
 

000 个融合图像作为目标域

测试融合样本集。
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表 3　 各任务工况与融合样本集设置

Table
 

3　 Operating
 

conditions
 

and
 

fusion
 

sample
 

set
 

settings
 

for
 

each
 

task

任务

编号

源域

工况

目标域

工况

源域融合

样本数

目标域融合

样本数(训练 / 测试)

1 A B 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

2 A C 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

3 A D 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

4 B A 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

5 B C 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

6 B D 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

7 C A 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

8 C B 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

9 C D 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

10 D A 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

11 D B 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

12 D C 2
 

000 3
 

000(2
 

000 / 1
 

000)

　 　 所提方法激活函数采用 ReLU,模型训练过程中的迭

代次数 epochs 设置为 50,学习率 lr 设置为 0. 01。

5. 3　 多传感器与单一传感器对比实验

　 　 为了验证基于多传感器信息融合方法在不同工况

下谐波减速器故障诊断中的有效性,以任务 1 至任务 4
为例,将多传感器信息融合图像与各单一传感器下的

时频图作为输入,利用残差网络结合最大均值差异的

全局域适应方法以及本文所提改进残差网络与子域适

应结合的方法,分别进行对比实验,具体实验结果如

图 12 所示。
由图 12(a)可知,使用原始残差网络提取样本深层

特征后进行全局域适应的对比实验中,在任务 1、任务 3
和任务 4 中传感器 1 在单个传感器中的准确率最高,在
任务 2 中传感器 2 在单个传感器中的表现最好,但均低

于多传感器信息融合后的诊断结果。 本实验中,以融合

图像作为输入相较于来自单个传感器时频图而言平均准

确率分别提升约 1. 9% ,3%和 6. 5% 。
由图 12(b)可知,本文所提方法在 4 个迁移任务中,

多传感器信息融合后的诊断准确率仍高于单一传感器信

息作为输入的准确率。 本实验中,以融合图像作为输入

相较于来自单个传感器时频图而言平均准确率分别提升

约 2. 2% ,2. 1%和 3. 6% 。 其中,在任务 4 中融合图像作

为输入相较于表现最差的传感器 3, 准确率提升达

4. 8% 。

图 12　 多传感器与单一传感器诊断结果对比

Fig. 12　 Comparing
 

the
 

diagnostic
 

results
 

of
 

multi-sensor
 

and
 

single-sensor
 

systems

综上所述,基于多传感器信息融合的方法可以充分

利用多个传感器的运行信息用于不同工况下谐波减速器

的故障诊断,有效避免单一传感器对于谐波减速器运行

信息刻画的不足,更好的实现知识由源域到目标域的

迁移。
5. 4　 残差网络改进前后对比实验

　 　 为了探究引入多表示结构的改进残差网络在谐波减

速器无监督场景中不同工况下诊断的有效性,分别利用

原始的残差网络与改进的残差网络提取多传感器融合图

像的深层特征,并利用 t-分布邻域嵌入算法进行特征可

视化操作。 以任务 1 为例,特征可视化效果图如图 13、
图 14 所示。

通过观察图 13 和图 14 可知,在残差网络改进前后,
样本均存在错分类的现象,但是二者特征分布存在较大

差别。 将原始残差网络提取的样本深层特征可视化后,
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图 13　 原始残差网络特征可视化

Fig. 13　 Feature
 

visualization
 

of
 

the
 

original
 

residual
 

network

图 14　 改进残差网络特征可视化

Fig. 14　 Feature
 

visualization
 

of
 

the
 

improved
 

residual
 

network

不仅在 L1,L4 和 L6 区域存在部分样本错分类,更是在

L2,L3 和 L5 区域还在大量样本特征混叠,边界模糊的现

象,而改进后的残差网络提取的样本深层特征仅仅在

L1 ~ L3 区域出现少量样本错分类,类别边界较为明确,
可初步判断引入多表示结构改进的残差网络能够更好的

提取谐波减速器的深层特征,有助于提升模型的诊断

性能。
为了进一步验证改进残差网络,可以更好地提取样

本深层特征用于不同工况下谐波减速器的故障诊断,使
用 MMD 作为域适应损失,原始的残差网络提取样本的

单一表示特征,而改进的残差网络提取样本的多表示特

征,以任务 1 为例,将诊断结果绘制混淆矩阵如图 15 和

图 16 所示。
通过观察图 15 和图 16 可以发现,当使用原始残差

网络提取谐波减速器单一表示特征直接进行特征对齐操

作时,模型无法准确区分 OR5、OR10、CMT 和 FMT 四类

样本,存在大量的错分类样本,同时 IR5 和 N 类样本也存

在少量样本错分类现象。 改进的残差网络通过提取谐波

减速器多表示特征在多个特征空间中分别进行特征对齐

后,虽然 OR5 和 OR10 这两类样本仍存在错分类,但错分

图 15　 原始残差网络混淆矩阵

Fig. 15　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

improved
 

residual
 

network

图 16　 改进残差网络混淆矩阵

Fig. 16　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

improved
 

residual
 

network

类的数量明显减少,且 CMT 和 FMT 两类样本的分类准

确性大大提高。 综上所述,改进的残差网络可以通过挖

掘样本的多表示特征,提取到样本更充分的信息,从而提

升谐波减速器在不同工况下的诊断准确率。

5. 5　 域适应方法改进前后对比实验

　 　 为了验证本课题所使用子域适应方法在谐波减速器

迁移任务中的有效性,将多传感器融合图像输入单一表

示的原始残差网络和引入多表示结构的改进残差网络

中,分别以 MMD 和 LMMD 作为域适应损失项,在所有 12
个迁移任务中进行全面实验,为了更清晰表示子域适应

方法可以更好地实现不同工况下谐波减速器的故障诊

断,将实验结果以雷达图形式表达,如图 17 所示。
由图 17 可知,单一表示和多表示下分别使用 LMMD

代替 MMD 作为域适应损失在各个迁移任务中诊断准确

率均有所提高。 其中,在单一表示下诊断准确率平均提

升 4% ,在多表示下诊断准确率平均提升 5. 7% 。 改进的
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图 17　 域适应方法改进前后对比雷达图

Fig. 17　 Comparison
 

of
 

radar
 

charts
 

before
 

and
 

after
 

the
 

improvement
 

of
 

the
 

domain
 

adaptation
 

method

残差网络结合 LMMD 相较于原始残差网络结合 MMD 的

方法在 12 个迁移任务中的平均准确率提升 11. 4% ,尤其

在任务 6 中,准确率提升达到了 16. 7% 。

　 　 由上述实验结果分析可知,MMD 虽然可以减小源域

与目标域之间的整体分布差异,对于更为细节的类别之

间的对齐存在不足,容易造成目标域样本的错分类。
LMMD 可以关注到不同类别的细粒度信息,实现源域与

目标域不同域各类别子域之间的特征对齐,更准确的提

取源域和目标域的域不变特征,提高不同工况下谐波减

速器故障诊断的准确率。

5. 6　 所提方法与其他深度迁移学习方法对比

　 　 为了进一步证明本文提出的方法在谐波减速器无监

督场景中不同工况下故障诊断问题上的有效性,本文选

择深度适配网络(deep
 

adaptation
 

network,
 

DAN)、动态对

抗域适应网络 ( dynamic
 

adversarial
 

adaptation
 

network,
 

DAAN)、条件域对抗网络( conditional
 

domain
 

adversarial
 

network,
 

CDAN )、 域 适 应 神 经 网 络 ( domain
 

adaptive
 

neural
 

network,
 

DaNN) 4 种深度迁移学习方法进行对比

实验。 实验中,所有方法均以多传感器信息融合图片作

为数据集进行实验,在全部 12 个迁移任务中进行测试,
结果如图 18 所示。

图 18　 所提方法与其他深度迁移学习方法的对比结果

Fig. 18　 Comparison
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

deep
 

transfer
 

learning
 

methods

　 　 由图 18 的实验结果可以看出,在 12 个不同工况下

谐波减速器故障诊断迁移任务中,所提方法诊断准确率

均明显高于其他深度迁移学习方法,平均准确率可以达

到 98. 8% ,且相比于 DAN、DAAN、CDAN、DaNN 的深度迁

移学习方法,平均准确率分别有 10. 2% 、7. 2% 、4. 3% 和

8%的提升,实验表明,所提方法可以有效实现不同工况

下谐波减速器的故障诊断。

6　 结　 　 论

　 　 针对单一传感器不易全面刻画谐波减速器运行特

征、不同工况数据分布差异大和部分工况无标签造成诊

断准确率不高的问题,提出一种信息融合子域适应的故

障诊断方法。 通过搭建工业机器人谐波减速器故障实验

台并进行实测验证,得到如下结论:
(1)提出基于小波变换图像融合的多传感器信息融

合方法,根据高频分量取极大值和低频分量取平均值的

融合规则,构建包含更全面运行信息的融合图像。 经实

测数据验证,利用多个传感器的融合数据相较于单个传

感器数据而言,平均准确率至少提升 1. 9% ,最多提升可

达 6. 5% ,证明了小波变换的图像融合方法在故障诊断中

的有效性。
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(2)提出多表示特征提取结构的改进残差网络并

结合子域适应将源域和目标域多表示特征的各子域对

齐,解决了单一表示特征进行全局分布匹配时效果不

佳的问题。 在 12 个迁移任务实验中,改进的残差网络

结合 LMMD 可以更好地提取源域和目标域的域不变特

征,相较于原始残差网络结合 MMD 的方法平均准确率

提升 11. 4% 。
(3)提出一种多传感器信息融合子域适应的不同工

况下谐波减速器故障诊断方法。 该方法能融合多个传感

器信息提高诊断的可靠性,同时实现无监督场景中不同

工况下的谐波减速器故障诊断。 经实测数据验证,所提

方法在 12 个迁移任务中的平均准确率达到了 98. 8% ,且
相较于所对比的其他深度迁移方法,准确率至少提升

4. 3%以上。
实验中已利用实测数据对不同工况下谐波减速器的

故障诊断方法进行了充分的实验验证,但未对实际应用

条件下、高噪声背景下方法的有效性进行验证,这将是后

续研究的重点。
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