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基于声发射的工业机器人减速器故障识别研究 

摘 要 

工业机器人在智能制造中发挥着不可替代的作用，随着我国现代

工业的快速发展，工业机器人的数量也随之快速增多。然而，在高强

度生产作业中工业机器人的传动结构可靠性和稳定性降低，甚至会发

生严重事故导致重大经济损失和人身伤亡。因此，研究其传动结构故

障的识别方法对保证机器人安全稳定运行具有十分重要的现实意义。 

本文以工业机器人核心传动部件减速器为研究对象，针对其在复

杂工况下故障识别精度不足的行业痛点，开展基于声发射技术的智能

故障识别方法研究。作为工业机器人三大核心部件之一，减速器易出

现齿轮磨损、轴承点蚀、断齿等机械故障，传统故障识别方法存在局

限性。声发射技术作为动态无损检测方法，通过采集材料内部能量释

放产生的高频弹性波(频率范围 50kHz-1MHz)，可有效捕捉裂纹扩展、

摩擦接触等早期故障信号，具有灵敏度高、实时性强等独特优势。本

文主要研究工作和创新内容如下： 

（1）针对小波分析法和自适应噪声完全集合经验模态分解在声

发射信号降噪与重构应用中存在对噪声信号敏感，去噪效果不足等问

题，提出一种基于小波分解(Wavelet Transform, WT)和自适应噪声完

全 集 合 经 验 模 态 分 解 (Complete Ensemble Empirical Mode 

Decomposition With Adaptive Noise, CEEMDAN)相结合的声发射信号

(Acoustic Emission, AE)降噪方法，实验采用减速器铅芯折断声发射信
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号验证，相较单一分解方法，信号信噪比提升 11dB，降噪结果得到

了明显的提升。 

（2）针对工业机器人在长时间持续运行过程中减速器容易出现

行星轮磨损出现故障的问题。提出一种采用河马算法(Hippopotamus 

Optimization Algorithm, HO) 优化变分模态分解 (Variational Mode 

Decomposition, VMD)的信号降噪方法，然后结合多重分形去趋势波

动分析(Multifractal Detrended Fluctuation Analysis, MFDFA)对减速器

行星轮 AE 信号进行故障识别。研究结果表明，通过信号的多重分形

参数分布可实现对减速器行星轮裂纹故障的识别。 

（3）针对汽车工厂因长期使用而产生故障的工业机器人减速器

进行故障识别研究，提出一种基于卷积神经网络(Convolutional Neural 

Network, CNN）和双向长短时记忆网络(Bidirectional Long Short-Term 

Memory, BiLSTM)并行的故障识别网络，通过对比不同结构的识别网

络准确率验证所提方法的有效性，故障识别准确率达到了 96.66%，

可以有效的对工业机器人减速器故障进行识别。 

本研究涵盖了信号处理以及智能识别等方面。通过对工业机器人

传动部件关键部位减速器的深入研究，为工业机器人减速器的健康管

理提供了较好的创新和工程应用。对提升智能制造系统的安全性与可

靠性具有重要意义。 

 

关键词：声发射技术，减速器故障识别，变分模态分解，神经网络，

连续小波变换 
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RESEARCH ON FAULT IDENTIFICATION OF 

INDUSTRIAL ROBOT GEARBOXES BASED ON 

ACOUSTIC EMISSION 

ABSTRACT 

Industrial robots play an irreplaceable role in intelligent 

manufacturing, and with the rapid development of modern industry in 

China, the number of industrial robots has also increased rapidly. However, 

in high-intensity production operations, the reliability and stability of the 

transmission structure of industrial robots decrease, and serious accidents 

may even occur, resulting in significant economic losses and personal 

injuries. Therefore, studying the identification method of transmission 

structure faults is of great practical significance for ensuring the safe and 

stable operation of robots. 

This article takes the reducer, the core transmission component of 

industrial robots, as the research object, and focuses on theinsufficient fault 

recognition accuracy in complex working conditions. It conducts research 

on intelligent fault recognition methods based on acoustic emission 

technology. As one of the three core components of industrial robots, 

reducers are prone to mechanical failures such as gear wear, bearing pitting, 

and tooth breakage, and traditional fault identification methods have 

limitations. As a dynamic non-destructive testing method, acoustic 
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emission technology can effectively capture early fault signals such as 

crack propagation and frictional contact by collecting high-frequency 

elastic waves (frequency range 50kHz-1MHz) generated by energy release 

inside the material. It has unique advantages such as high sensitivity and 

strong real-time performance. The main research work and innovative 

content of this article are as follows: 

(1) Aiming at the problems of sensitivity to noise signals and 

insufficient denoising effect in the application of wavelet analysis and 

adaptive noise complete ensemble empirical mode decomposition in the 

denoising and reconstruction of acoustic emission signals, a denoising 

method for acoustic emission signals (AE) based on the combination of 

wavelet transform (WT) and complete ensemble empirical mode 

decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) is proposed. The 

experiment verifies the AE signal by using a broken lead core of a reducer. 

Compared with a single decomposition method, the signal-to-noise ratio is 

improved by 11dB, and the denoising results are significantly improved. 

(2) In response to the problem of planetary gear wear and failure in 

the gearbox during long-term continuous operation. Propose a signal 

denoising method using Hippopotamus Optimization Algorithm (HO) to 

optimize Variational Mode Decomposition (VMD), and then combine it 

with Multifractal detrended Fluctuation Analysis (MFDFA) to identify 

faults in the AE signal of the reducer. The research results indicate that the 
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identification of planetary gear crack faults in reducers can be achieved 

through the multifractal parameter distribution of signals. 

(3) A research on fault recognition of industrial robot reducers caused 

by long-term use in automobile factories is proposed. A parallel fault 

recognition network based on Convolutional Neural Network (CNN) and 

Bidirectional Long Short Term Memory (BiLSTM) is proposed. The 

effectiveness of the proposed method is verified by comparing the accuracy 

of recognition networks with different structures. The fault recognition 

accuracy reaches 96.66%, which can effectively identify faults in industrial 

robot reducers. 

This study covers aspects such as signal processing and intelligent 

recognition. Through in-depth research on the key parts of industrial robot 

transmission components, such as reducers, good innovation and 

engineering applications have been provided for the health management of 

industrial robot reducers. It is of great significance to enhance the safety 

and reliability of intelligent manufacturing systems. 

 

KEY WORDS: acoustic emission technology, reducer fault 

identification, variational mode decomposition, Nnural network, 

continuous wavelet transform 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

当代科技的革新浪潮推动着工业机器人技术在多领域的深化应用。在汽车制

造、智慧医疗和精准农业等产业中，机器人系统的集成应用已形成完备的技术体

系，成为支撑国家现代产业升级与创新型经济建设的核心驱动力。在工业 4.0 背

景下，智能化装备呈现出多维度的创新趋势：产品谱系持续扩展，作业场景突破

传统工业边界，运动控制算法持续迭代，在线识别系统全面实现数据互联。然而，

鉴于工业机器人普遍暴露于粉尘、腐蚀性介质等极端作业环境，加之高负荷动态

工况下的机械损耗，设备可靠性面临严峻挑战。这类系统性故障不仅可能引发生

产线级联失效，更会造成亿元级经济损失与潜在工业安全事故。值得关注的是，

我国在机器人本体制造与集成应用领域已实现跨越式发展，伺服电机、控制器等

基础部件的国产化率显著提升。但核心技术自主化进程仍存在结构性缺陷，以精

密减速器为代表的"卡脖子"问题尤为突出。作为决定机器人运动精度与使用寿命

的关键传动装置，高精度减速器的研发突破已成为提升工业机器人技术竞争力的

战略制高点。因此，构建多学科交叉的减速器创新研究体系，对于完善我国智能

制造产业链具有重要理论价值和现实意义[1]。 

在工业机器人多自由度关节系统中，减速器作为动力传递的核心机构，其性

能参数直接影响着机械臂的动态性能优化。该部件采用紧凑型结构设计并具备高

传动比特性，其振动模态特征与磨损演化规律直接关联着末端执行器的运动轨迹

精度。研究表明，传动系统运行过程中的非线性误差累计会导致机器人位姿重复

精度衰减，而减速机构关键啮合面的疲劳损伤阈值更是决定了设备整体服役周期

的长短。基于此，构建面向减速装置的在线状态监测体系与剩余寿命预测模型，

已成为提升工业机器人运行可靠性的重要技术路径[2]。目前，常用的无损检测方

法包括超声检测[3]、热像技术[4]等。当前主流的无损检测技术在实际应用中普遍

面临技术适配性挑战：超声波探伤技术在应对几何约束型结构时存在空间可达性

限制，其有限的波束入射角度易形成检测盲区，难以实现异形构件内部缺陷的三

维重构；红外热成像检测系统在机电设备状态监测中受制于热辐射干扰与多物理

场耦合分析的复杂性，需通过微型化集成设计与多模态数据融合算法提升其工业
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现场适用性；磁粉探伤法是一种典型的无损检测方法，磁粉探伤法的检测深度局

限使其仅适用于表面缺陷识别，且受检工件几何特征复杂度与人工判读的主观偏

差显著影响检测置信度； 

声发射无损检测通过捕获材料内部能量释放产生的弹性波，可在高温、辐射

等极端工况下实现全寿命周期监测。相较于依赖周期性抽检的传统方法，AENT

技术展现出连续监测能力、微损伤早期预警优势及全结构覆盖特性，为复杂机电

系统的状态评估提供创新解决方案[5]。 

因此，本论文将工业机器人减速机作为研究对象，通过采集工业机器人减速

机在不同状态下运行的声发射信号，并深度研究声发射信号中蕴含的工业机器人

减速机的运行状态信息，进而提出了基于声发射信号的工业机器人减速机故障识

别研究。通过对比不同实验方案的结果，以及在不同分析方法的情况下对相同的

实验方案进行分析比较等途径，对所提出的基于声发射信号的工业机器人减速机

故障识别研究方法的可靠性予以证实。本研究通过实验结果证实了基于声发射信

号的工业机器人减速机损伤检测研究方法的可靠性。本论文的研究成果不仅推动

了声发射技术在工业机器人损伤监测领域的进一步应用和发展，还为实现工业机

器人的健康监测提供了重要的理论依据和技术支持。此外，本研究进一步完善了

工业机器人的健康监测方法，对工业机器人系统的安全性评估提供了重要的理论

指导和实际应用价值。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 工业机器人故障诊断研究现状 

故障识别技术最初在 Mehra 等人[6]的研究里出现，而针对工业机器人的故障

识别技术，则最早现身于 Lee 等人[7]的研究当中。刘伟等对工业机器人的 RV 减

速器的声发射信号传播机理目进行定量的分析，实现对减速器磨损等故障的准确

监测与评估[8]。Long J 等针对工业机器人关节 RV 减速器展开啮合传动以及振动

信号源的剖析工作。接着，依据小波理论与相位时域平均法来提取残余振动信号，

进而实施关节故障识别操作，同时运用残余振动信号的均方根和功率谱熵这两项

健康指标，对故障严重程度予以量化呈现。最终，经由仿真分析与现场试验的验
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证，证实了将小波理论与相位时域平均法相互融合的算法，能够有效地提升故障

识别的精准度[9]。 

Elangovan 等以关节型工业机器人在不同故障模式下的姿态数据为基础，构

建起了一种依托混合算法模型的健康评估方法。该方法借助稀疏自编码器的编码

与解码流程，对姿态数据进行重构，随后把最后一层隐藏层自动学习到的深层特

征当作分类器的输入内容，运用这种方式，在对多关节工业机器人多种故障进行

识别时，能够达到较高的准确率[10]。Rescalvo 等提出了一种基于支持向量机的机

器人故障识别系统。该系统通过对机载惯性测量单元传感器数据进行分析，以此

来区分故障情况与非故障情况。并且，其采用了两种不同类型的支持向量机，而

每种支持向量机又各自运用了两种不同的内核，进而对这四种分类器的故障分类

性能展开比较[11]。 

近年来，工业机器人故障诊断领域的研究整体呈上升趋势，五年内相关研究

成果发文大幅上升，以工业机器人减速器为主题的研究内容占绝大部分，针对工

业机器人减速器的故障诊断在其中起主导作用，相关文献的发文量如图1-1所示。 

总而言之，当前针对工业机器人结构故障的研究已然取得了良好的发展成果。立

足现有的这些研究成果，若能引入恰当的无损检测方法，便可以构建起一套兼具

高精度与高稳定性的状态监测系统。 

 

图 1-1 工业机器人故障诊断研究现状统计图 
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1.2.2 声发射技术的应用现状 

20 世纪 50 年代，德国科学家凯（J.Kaiser）是声发射研究领域的先驱之一。

他在研究金属材料的声发射现象时发现了“凯泽效应”，即材料在重复加载过程

中，只有当应力超过之前所施加的最大应力时，才会产生明显的声发射信号[12]。

这一发现为利用声发射技术来监测材料的受力历史和故障程度提供了重要的理

论基础，随后，美国在 1963 年和 1964 年相继成功的将声发射技术应用于火箭筒

水压试验检测和北极星导弹检测[13]。20 世纪 60-70 年代，美国的 Dunegan 和

Harris 等学者在声发射检测技术的应用开发方面起到了关键作用。他们致力于将

声发射技术应用于实际的工业检测中，如压力容器和管道的检测[14]。他们的研究

推动了声发射传感器技术的改进，提高了传感器的性能和可靠性。在这个阶段，

出现了专门用于声发射检测的传感器，如压电陶瓷传感器。与早期的传感器相比，

其频率响应范围更宽，能够更好地捕捉不同频率的声发射信号[15]。 

20 世纪 80-90 年代，研究人员在声发射信号处理算法方面做出了许多贡献。

一些学者将小波分析等先进的信号处理方法引入声发射领域。这些学者利用计算

机技术对声发射信号进行复杂的时频域分析，以提取更准确的信号特征[16]。自 20

世纪 70 年代初期，我国科研机构逐步开展声发射技术的研究工作。中国科学院

地球物理研究所、山东大学等高等院校和科研单位率先将该技术应用于岩石力学

领域的研究，不仅建立了与地震预测相关的理论体系[17]，同时还将该技术拓展至

复合材料损伤断裂特性的研究领域，实现了对材料裂纹萌生和扩展过程的实时监

测与预测[18]。这些研究为声发射技术在我国工程领域的应用奠定了重要基础。与

此同时，部分公司研制出了一些便携式的声发射检测仪器，此类仪器可用于工业

现场对大型设备展开检测工作。 

在声发射检测设备的发展历程中，美国 PAC 公司于 20 世纪 80 年代中期率

先研制出第二代声发射源定位检测系统。该设备具有结构紧凑、便于携带的优势，

同时集成了先进的检测与数据分析软件，能够实现对被测构件声发射源的实时定

位与分析，为声发射技术的现场应用提供了重要技术支持[19]。 

随着技术的不断发展，自 20 世纪 90 年代以来，包括美国 PAC 公司、德国

Vallen Systeme 公司以及我国广州声华公司、北京软岛公司在内的多家企业相继

开发出多通道声发射采集与分析系统。这些新型系统在设备小型化和处理速度方
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面取得显著进步，其在工业领域的应用范围不断扩大[20]。 

声发射技术在多种领域都有应用，其中运用声发射技术进行故障诊断在现有

研究中占主导地位，在管道泄露、压力容器、滚动轴承、混凝土、复合材料等研

究对象中运用最为广泛。相关领域的研究发文量如图 1-2 所示。 

 

图 1-2 声发射技术应用研究现状统计图 

1.2.3 声发射信号的故障特征提取研究现状 

时频分析是一种基于时间-频率联合分布函数的信号处理技术，其核心在于

构建能够同时反映信号时间特性和频率特征的联合函数，从而准确描述信号能量

在时频域上的分布特征[21]。在相关研究中，蒋富康等人则将 CEEMDAN 与卷积

神经网络联合用于轴承故障识别，达成了更高的准确率和更快的拟合速度的故障

识别结果[22]。尚海昆等人提出了一种基于 CEEMDAN 的变压器振动信号分析方

法，该方法运用 CEEMDAN 对原始的变压器振动信号进行分解，利用相关系数

提取有效的分量，并对信号进行重构，成功获取了消噪后的结果，进而提取出了

变压器振动信号的有效信息[23]。 

张洪梅等人提出了一种基于最大相关峭度解卷积（Maximum Correlated 

Kurtosis Deconvolution, MCKD）和 CEEMDAN 的轴承故障特征提取方法，通过

以特征能量比作为目标函数来探寻最优的滤波器长度，依据峭度准则选取 IMF

并进行信号重构，最后通过包络谱提取故障特征，实现了滚动轴承微弱故障特征
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的提取[24]。周浪等人鉴于 CEEMDAN 存在计算效率低、对内存要求较高等问题，

提出了一种融合分段聚合近似（Piecewise Aggregate Approximation, PAA）与完全

自适应噪声集合经验模态分解（Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 

With Adaptive Nois, CEEMDAN）的滚动轴承故障识别方法。通过 PAA 算法和

CEEMDAN 分解实现对滚动轴承故障特征的精确提取与识别。这一方法通过多

步骤的信号处理与特征提取，有效提高了故障识别的准确性和可靠性[25]。Wang 

L 等人针对高噪声环境下变压器声纹信号的去噪技术展开研究，对小波包变换和

小波变换的去噪效果进行了比较，分别对声纹信号的高频部分进行三层分解，结

果表明小波包去噪效果优于小波变换，这有利于后续故障信号的提取和识别[26]。

Jiang 等人利用小波包分解对工业机器人 AE 信号进行降噪处理，之后通过

CEEMDAN 分解进行特征提取，再结合支持向量机对信号进行分类和识别[27]。

王海龙等人针对隧道爆破振动信号，引入多尺度排列熵并结合 SG，提出了一种

CEEMDAN 和小波包联合降噪方法，显著提高了信号的降噪效果[28]。 

变分模态分解（Variational Mode Decomposition, VMD）是由 Dragomiretskiy

等人[29]提出的一种创新性信号处理技术。该方法采用完全非递归的自适应计算

框架，其理论基础建立在变分问题的构造与求解之上。VMD 的核心优势在于能

够有效地将复杂非线性时间序列分解为多个具有不同中心频率的固有模态函数

（Intrinsic Mode Functions, IMF）。与传统的信号分解方法相比，VMD 在处理非

平稳信号时表现出显著的优势，不仅具有更强的自适应能力，还能获得更为精确

的分解结果。这种特性使其在分析具有复杂频率成分的非平稳时间序列时展现出

卓越的性能。 

目前，VMD 方法已在众多领域广泛应用，涵盖机械系统损伤识别、轴承故

障检测、机电设备寿命预测等领域。例如，王祖荫等研发出一种基于 VMD 和快

速谱峭度的滚动轴承故障特征提取方法，有效攻克了从易受环境噪声干扰的信号

中提取故障特征的难题[30]。刘长良等运用 VMD 轴承早期故障信号进行预处理，

依据峰度准则选取峰度值较高的分量实施重构，成功提取了轴承早期故障信号

[31]。相关研究显示，VMD 算法中的模式数 K 和惩罚因子α对分解结果有着显著

的影响[32]。如果 K 取值过大，很可能会引发过度分解的情况，K 值取值果小时

又会造成不充分现象。同理，α值若过大会致使频带信息缺失α值过小则出现信
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息冗余的现象。由此可见，明确提出{K，α}的最优参数组合是达成有效分解的关

键所在[33]。 

为提升 VMD 分析的精准度，研究人员研制出了自适应算法，以此来优化关

键参数之间的相互作用。周翠红等运用最小包络熵当作优化函数，从而确定 VMD

的最优参数组合。他们借助粒子群优化（Particle Swarm Optimization, PSO）算法

来设定惩罚参数和组件数量，接着运用优化后的参数对故障信号进行处理[34]。

Kopsinis 等采用遗传变异粒子群算法开展参数优化工作，并利用 VMD 对故障信

号加以处理。基于滚动轴承的故障机理研究，研究者们进一步提出了一种结合样

本熵的分析方法。该方法通过计算振动信号的样本熵值，有效量化了信号的复杂

度特征。研究结果表明，通过样本熵测量得到的信号复杂度指标与故障机理分析

具有高度一致性，这一发现验证了样本熵在故障识别中的有效性和可行性[35]。何

杰等提出了一种借助天鹰优化算法（Aquila Optimizer, AO）的优化方法，将各分

量的最小样本熵选作为适应度函数来对 VMD 进行优化提取往向压缩机故障特

征[36]。 

卷积神经网络是一种典型的前馈神经网络结构[37]。目前，CNN 已在图像处

理和自然语言处理等领域获得广泛应用[38]。在机械设备状态监测与故障识别领

域，基于信号处理的 1D-CNN（一维卷积神经网络）和 2D-CNN（二维卷积神经

网络）均展现出显著优势。其中，1D-CNN 在传感器信号处理方面表现出巨大的

应用潜力[39]。在具体应用方面，张辉等提出了一种基于快速傅里叶变换和 CNN

的滚动轴承故障识别方法。该方法首先将振动信号转换为二维频谱图，随后利用

CNN 进行分类识别，实现了故障位置和严重程度的同步识别[40]。 

针对一维信号输入可能存在的特征提取不充分问题，赵志宏等创新性地提出

了结合 CNN 和马尔可夫转移场的轴承故障识别方法[41]。陈宇航等则开发了基于

1D-CNN 的故障识别模型，有效避免了传统人工信号处理过程中故障信息的丢失

问题[42]。在工程应用方面，赵浩天等基于 CNN 开发了一种数据驱动的控制力矩

陀螺故障识别方案，该方案在不同滑动窗口参数下均能实现较高的训练精度[43]。

Chen Y 等提出了多信号 CNN 融合模型，通过整合多传感器信息，显著提升了风

电机组故障识别的分类精度和模型稳定性[44]。Guo P.f.等则提出了基于多通道 1D-

CNN 的水力加载系统故障识别方法，该方法实现了特征提取与分类的有机结合，
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解决了健康状态误判问题，为复杂系统的故障诊断提供了新的解决方案[45]。 

在分类识别领域，普运伟等人提出了一种雷达辐射源信号识别方法，将模糊

函数主脊坐标变换与 CNN-BiLSTM 相结合[46]。在深度学习模型的应用与创新方

面，研究者们提出了多种基于注意力机制和双向长短期记忆网络的改进方法。陈

巧红等开发了一种用于语音情绪识别的混合模型，该模型结合了混合分布注意力

机制与 CNN-BiLSTM 架构，在识别准确率方面优于传统方法[47]。陶志勇等基于

BiLSTM 网络，提出了一种改进的注意力机制端到端短文本分类模型，提升了文

本分类性能[48]。 

在机械设备故障识别领域，靳莹等提出了一种基于多层 BiLSTM 的装甲车

辆柴油机喷油器故障识别方法，实现了故障特征的准确识别[49]。在模式识别与动

作分析方面，张光锐提出了一种创新的人体动作识别算法，融合了图卷积神经网

络和基于注意力机制的 BiLSTM 网络，提高了动作识别的准确性[50]。张天琦通

过在 BiLSTM 模型前端引入线性判别分析，有效降低了输入数据的维度，不仅加

快了模型收敛速度，还提升了分类精度，其综合性能优于单一 BiLSTM 模型[51]。

韩广等提出了一种铁路行车事故文本等级分类方法，该方法采用双通道 BiLSTM

网络结合注意力机制，提高了事故文本分类的准确性[52]。在声发射检测技术领域，

研究者们积极探索将 BiLSTM 与声发射技术相结合的应用。这些研究包括：锅炉

管泄漏检测[53]、金属加工和铣削过程中的刀具磨损监测[54]、基础设施损伤评估

[55]、天然气管道裂纹检测[56]，以及天然纤维增强聚合物复合材料的性能测试[57]。

这些应用充分展示了 BiLSTM 在声发射信号处理和故障特征提取方面的优势，

为工业检测提供了新的技术手段。 

总而言之，针对声发射故障诊断的研究涉及到多种方法的运用，其中由于声

发射信号在处理非线性非平稳信号中有显著的优势，在滚动轴承故障诊断中有较

多运用，以特征提取为主题的研究也较为广泛，以特征频率、小波变换、经验分

解、卷积神经网络为研究方法的运用也比较广泛。具体研究成果统计如图 1-3 所

示。 
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图 1-3 声发射故障特征提取研究现状统计图 

1.3 主要内容和章节安排 

本论文以工业机器人减速器为研究对象，采用声发射技术对工业机器人减速

器的机械结构故障识别进行研究，旨在为工业机器人减速器故障识别提供新思路

并提高故障识别精度，从而为工业机器人稳定运行和人身安全提供保障，最大程

度的避免生产事故的发生。本文包含自建平台和实际平台，以工业机器人为研究

背景，减速器为分析对象，基于声发射信号对减速器故障进行进一步的研究分析，

技术路线如图 1-4 所示。 

本文具体内容如下所示： 

第 1 章主要内容是介绍了论文的研究背景和意义，对现有针对工业机器人减

速器故障识别问题的研究进行介绍，对声发射技术在工业机器人减速器故障识别

领域的研究现状进行了全面总结和分析。 

第 2 章介绍了论文所涉及相关理论知识。 

第 3 章在传统信号降噪处理方法的基础上，通过融合 WT 和 CEEMDAN 方

法，提出了一种声发射信号降噪流程，利用模拟信号验证并分析了所提方法的有
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效性，并将方法应用在实际信号中，根据实验结果验证了提出方法在实际运用中

的有效性。提出了一种采用 HO 算法优化的 VMD 的降噪方法用于声发射信号的

降噪，并将 MFDFA 运用于减速器行星轮声发射信号的特征提取，最后通过多重

分形参数波形分布进行故障识别。通过对实际减速器声发射信号的分析结果验证

了提出方法在工业机器人减速器故障识别中有效性和优势。 

第 4 章通过从一维时间和二维图像的角度对声发射信号故障辨识，提出了一

种 CNN 和 BiLSTM 并行的故障识别网络。针对本研究所作降噪方法和识别方法

在现实中的运用效果，通过真实场景对所提方法进行了验证；通过对实时运行的

工业机器人减速器进行声发射信号采集，得到了真实场景中的故障声发射信号，

并采用本文所提方法进行故障识别，结果验证了本文所提方法在真实场景中的有

效性。 

第 5 章总结论文的主要研究内容和创新点，并对后续研究工作进行了展望。 

 

图 1-4 本文技术路线图 
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第 2 章 本文相关理论基础 

2.1 声发射信号处理技术相关理论 

2.1.1 连续小波处理方法基本原理 

小波去噪（Wavelet Denoising, WD）的常见操作流程是借助离散小波变换对

信号实施分解。在经过分解处理后，信号中不同维数的信息得以保留。随后，通

过设定合适的阈值，并在此基础上进行小波重构，进而达成信号去噪的目的。关

于离散小波变换（Discrete Wavelet Transform, DWT），其原理为： 

 dtttxbaDWT
bax

)()(),(
,

=  (2.1) 

式中，a 是缩放常数，b 是平移常数，Ψa,b(t)为母小波的共扼运算，x(t)为给定信

号。 

对于降噪后的子小波，通过式（2.1）进行重构： 

 )(),()(
,, tbaDWTtx
baba x

=  (2.2) 

连续小波去噪的定义为设 )(),()( 2 tRLtx  是母小波， a为尺度因子，且a >

0, 反映位移，其值可正可负，标号∗表示复数取共轭，x(t)在时域中的连续小波

变换式如 F: 

 dt
a

t
tx

a
aWTx 

−
•= )()(

1
),(


  (2.3) 

频域实现的基础是连续小波变换的频域表达式，其定义式如下：设 )(x 是

x(t)的 Fourier 变换， )( 是 )(t 的 Fourier 变换， a以及 的定义同上，则x(t)

在频域中的连续小波变换表达式如下： 

 


 deaX
a

aWT j

x  ••= )()(
2

),(  (2.4) 

2.1.2 完全集成经验模态分解方法基本原理 

完全集成经验模态分解与自适应噪声是一种用于处理非线性和非平稳信号
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的先进信号分解技术。它通过引入自适应噪声和多次迭代的方式，有效解决了传

统经验模态分解中的模态混叠问题，提高了分解的准确性和稳定性。CEEMDAN

的核心思想是在每次迭代中，将白噪声添加到经经验模态分解分解后的 IMF中。

这种逐步添加噪声的方式能够有效减轻白噪声对分解结果的影响，从而提高分解

的精度和稳定性。与经验模态分解不同，CEEMDAN 在每一阶 IMF 分量获得后

立即进行平均处理，而不是对所有 IMF 量进行总体平均。这种逐阶平均处理方

式可以有效减少白噪声的影响。以下是 CEEMDAN 算法的详细步骤及公式： 

信号为 )(tx ，迭代次数设定为 N，集成次数为 K。高斯白噪声为

),...3,2,1)(( Kitij = ， ),...,3,2,1( Njj = 为高斯白噪声权值系数， )(tij 为添加的

第 i 此白噪声。生成信号 )(txi 。 

 )()()( ttxtx iji ==  (2.5) 

对扰动信号进行 EMD 分解，得到第一组模态分量并取其均值作为第一个分量并

更新残余信号: 

  =
=

k

i

iIMF
K

tIMF
11 1

1
)(  (2.6) 

 )()()( 11 tIMFtxtr −=  (2.7) 

对分解后得到的第 j 阶段的残余信号添加白噪声后继续进行 EMD 分解。 

  = −−− +=
k

i ijjjjj tEtrE
K

tIMF
1 111 )))(()((

1
)(   (2.8) 

 )()()( 1 tIMFtrtr jjj −= −  (2.9) 

式中 )(tIMFj 为第 j 个 IMF， 1−jE 为对信号进行 EMD 分解后的第 j-1 个 IMF， 1−j

为对 j-1 段的残余信号加入噪声的权值系数。 

重复添加白噪声，直到残余信号无法分解出有意义的 IMF，分解结束，此时

原信号 )(tx 可表示为： 

  =
+=

N

j Nj trtIMFtx
1

)()()(  (2.10) 

2.1.3 变分模态分解基本原理 

变分模态分解属于一种具备自适应特性且准正交的信号分解手段。凭借这一

方法，多分量调幅调频信号能够被一次性拆解成多个单分量调幅调频信号。现假
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定原信号 x(t)属于多分量信号，且该信号会被分解成为 k个 IMF。同时，各个 IMF

所对应的中心频率为 k ，在此情况下，所构建的约束变分模型如下： 

 
( ) ( ) ( )

( ) ( )



=

−















+

k

k

k

kkt
u

txtutosubject

tjtu
t

j
t

kk

};exp*{

2

2
}{},{

min 



  (2.11) 

式中，δ(t)是脉冲函数，“*”表示卷积。∂t 表示对 t 求偏导。uk(t)是 AE 信号经过

VMD 分解后得到的 k个 IMF。 

为了把式（2.11）中的有约束最优化问题转化成无约束最优化问题，可引入

一个二次惩罚函数项 α 以及拉格朗日乘子项 λ，通过式（2.12）来实现这一转化

过程： 

 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) .,

exp*},{},{

2

2

2

2





−+−+

−















+=

k

k

k

k

k

kktkk

tutxttutx

tjtu
t

j
tttuL








 (2.12) 

借助交替方向乘子算法对各个 IMF 以及中心频率不断进行更新操作，进而

求解出上述式子中增广拉格朗日函数的鞍点。而这个鞍点就是我们所要求解问题

的最优解，基于此，便能够依据式（2.13）对原始信号分解处理： 

 ( )
( ) ( )

( )

( )2
1

21

2

ˆ
ˆˆ

ˆ
k

ki

i
n

ux

u
k 





−+

+−

=

+

 (2.13) 

式中， ( )ωunk
1ˆ + ， ( )ωλ̂ 和 ( )ωx̂ 分别表示信号 ( )tunk

1ˆ + ， ( )tλ̂ 和 ( )tx̂ 的傅里叶变换。 

当 IMF 分量及其中心频率更新后，可以利用式（2.14）来更新拉格朗日乘子

λ̂，其计算公式表达如下： 

( ) ( ) ( ) ( )







−+=  ++

k

n

k

nn ux  11 ˆˆˆˆ
             

(2.14) 

最终，一旦满足式（2.15）所呈现的迭代收敛准则，信号的变分模态分解（VMD）

过程便宣告结束，具体来说就是： 

 − +
2

2

2

2

1 ˆ/ˆˆ n

k

n

k

k

n

k uuu  (2.15) 
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式中，ε 的值一般会设置成 10.6，且所有的 IMF 分量都可以通过上述步骤而

得到。运用交替方向乘子算法对式（2.15）进行计算，所得到的鞍点，一般会被

界定为该约束变分模型的最优解。 

2.2 河马优化算法基本理论 

河马优化算法 Mohammad Hussein Amiri 等人根据河马的三种固有行为方式

提出的一种新型算法。 

HO 的初始化过程涉及生成决策变量的向量，公式如下： 

 )(),( 1 iiii lbubrlbiX −+=：  (2.16) 

式中， ( )iX i :, 表示第 i个候选解的位置， 1r 表示[0,1]之间随机数， b 和 lb分别表

示第 i个决策变量的下界和上界。 

河马在通常情况下会以雄性河马为主导聚集在安全范围内，成年后的雄性河

马会被驱离安全区并建立自己的安全区域，雄性河马在安全区内的位置有以下公

式所示： 

 :)),((:),( 12 iXIDhipporiXX Mhippo

i −+=  (2.17) 

式中， Mhippo

iX 为雄性河马，Dhippo为具有最佳适应度的河马。 2r 是[0,1]之间随机

数， 1I 表示[1,2]之间随机数。 

当未成年河马远离母河马，种群中河马在在群体中的位置为： 

 


 −+

=
elseiX

TMGIDhipporiX
X

iWhippo

i
)(:,

6.0)(:),( 23 ＞
 (2.18) 

式中， Whippo

iX 为雌性或未成年河马的位置， 3r 表示随机向量，MGi表示随机选择

河马的平均值，T为选择概率；I2表示[1,2]之间随机数。 

河马收到攻击的主要防御手段为转向捕食者并通过叫声防止捕食者的接

近，采取防御行为时的位置表为: 

 






















+








−
+


















−
+

=

ipredatorj

ipredatorj

Hippo

i

FF
rgdc

f
predator

FF
gdc

f
predator

X

j

j

＜

＜

,
2

1

)2cos(

,
1

)2cos(

4D
RL

D
RL




(2.19) 

式中， Hippo

iX 表示捕食者在河马领地中的位置，RL为具有 levy 分布的随机向量，
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jpredator 表示捕食者在搜索空间中的位置，D 表示河马与捕食者之间的距离，c

为[1,1.5]间的随机数，d为[2,3]间的随机数，g为[2,4]间的随机数， 4r 为 1×m 的

随机变量。 

河马在无法进行防御捕食者时，会离开并寻找另一安全区域以避免捕食者的

伤害。 

 















−++=
t

lb

t

ub
r

t

lb
riXX iiihippo

i 65min :),(  (2.20)        

式中， hippo

iX 表示河马寻找安全区域过程中的位置， 5r 表示[0,1]间的随机数， 6r

为符合正态分布的随机数，t为当前迭代次数。 

2.3 多重分形去趋势波动分析原理 

MFDFA 算法是一种典型的多重分形算法，该方法对一维时间序列具有良好

的分析处理效果，处理速度快。本文采用 MFDFA 算法对去噪后的声发射信号进

行处理，得到其分形结果。具体过程包括以下步骤： 

假设非线性平稳信号为 x(k)，k=1,2,...,N;则去均值的和序列 Y(i)为： 

 
=

−=
i

k

xkxiY
1

))(()(  (2.21) 

式中， x表示 x(k)的均值。 

将序列 Y(i)按照长度 s(k+2≤s≤N/4)分割为互不重叠的分段，则共有 m=N/s 个

分段，由于 Y(i)长度未免是 s 的整数倍，为保证数据没有遗漏，从数据反方向在

重复一次该过程，得到 2m 个分段。 

采用最小二乘法计算每个片段 t=1,2,...,2m 的局部趋势得到多项拟合式 )(i

ty ，

并计算每个片段与 )(i

ty 的方差，然后对所有分段的方差求均值，得到 q 阶波动函

数： 

 

q
t

t

q

q vsF
m

sF

/1
2

1

2/2 )],([
2

1
)(









= 
=

 (2.22) 

若信号存在自相似性，则波动函数 )(s

qF 与 s之间呈幂律关系： 

 
( ) ( )~ h q

qF s s
                         (2.23) 



安徽工程大学硕士学位论文 

 16 

式中，通过拟合 )(s

qF 和 s的斜率可得到广义 Hurst 指数。 )(q 为质量指数： 

 ( ) ( ) 1q qh q = −                          (2.24) 

通过质量指数的变化可判断信号是否具有多重分形特征，若 )(q 随 q的变化而变

化，则信号具有多重分形特征，否则具有单分形特征。 

经过 Legendre 变化，可得到奇异指数 α和多重分形谱函数: 

'( ) ( )h q qh q = +                          (2.25) 

( ) [ ( )] 1f q h q = − +                        (2.26) 

通过多重分形谱函数 f(α)的值可以判断信号的多重分形特征，其中 f(α)的峰

值记作，f(α)≥0 的区间记为[h(q)max，h(q)min]。h(q)与 f(α)之间的关系为： 

2 '( ) ( ) 1f q h q = +                          (2.27) 

2.4 卷积神经网络基本理论 

在卷积神经网络的架构中，输出特征图的每个神经元仅与输入特征图的局部

区域建立连接关系。具体而言，每个神经元通过其对应的权重参数，对局部感受

野内的输入数据进行加权求和运算，并在此基础上添加偏置项，最终获得该神经

元的激活值。这种局部连接和权值共享的计算模式本质上就是卷积运算，卷积神

经网络也因此得名。图 2-1 展示了这种具有层次化特征提取能力的网络结构示意

图，其中清晰地呈现了卷积层通过局部连接实现特征提取的核心机制。 

 

图 2-1 CNN 网络结构图 

卷积运算的核心机制在于将输入特征图的每个元素与卷积核对应位置的元

素进行逐点相乘，并将所有乘积结果进行累加，从而生成新特征图的一个输出值。

这一过程可以表示为数学上的加权求和运算。对于一维卷积层的计算原理，其数

学表达式可参考公式（2.28）： 
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)(cov kik

k

i bxwfy +=                     (2.28) 

图 2-2 直观地展示了卷积运算的过程。该图的第一部分显示了一个 5×5 的输

入矩阵，第二部分则展示了一个 3×3 的卷积核结构。为了确保卷积核能够在特征

图上充分滑动并提取完整的特征信息，输入矩阵被划分为网格形式。在滑动步长

设定为 1 的情况下，如第三部分所示，卷积核沿着特征图从左到右逐步移动。在

每次移动过程中，系统会执行矩阵元素的对应位置相乘运算，随后对乘积结果进

行累加。当卷积核完成在整个特征图上的遍历后，最终生成如第四部分所示的输

出特征图。 

 

图 2-2 卷积操作图 

特征图像中数值 A 的计算方式如公式（2.29）所示，具体如下： 

 )(
1

0

1

0

1

0

,,,,, 
−

=

−

=

−

=

++ +=
Q

q

F

m

F

N

bnjmiqnmqji wxwfA  (2.29) 

式中，Q、F、 nmqW ,, 、 nmqW ,, 、分别为输入、卷积核尺寸、通道对应参数值。特征

的计算公式如公式（2.30）和（2.31）所示。 

 1
21

2 +
+−

=
S

PFW
W  (2.30) 

 1
21

2 +
+−

=
S

PFH
H  (2.31) 

式中， 1W 和 2W 为图像大小， 2W 和 2H 是特征图像大小，F、P、S分别卷积核的

宽度、补零层数和滑动步长。  

当滑动步长设定为 2 时，卷积核无法按照该步长完整滑动至输入图像的边缘

区域，进而会出现信息遗漏的情况。为解决这一问题，可对输入图像执行数据填

充操作（也就是补零操作，即 Padding），具体情形可参照图 2-3。进行补零操作

的主要目的在于对输出尺寸加以调整，确保输出维度与输入维度保持一致，以此

来降低因卷积操作而造成的边缘信息损失。 
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图 2-3 数据填充示意图 

卷积操作通常包含三种不同的模式，每种模式对卷积核的移动范围和输出特

征图的尺寸有不同的限制，具体如下： 

Full Mode（全填充模式）是一种卷积操作模式，其特点是只要卷积核与原始

图像有部分重叠，便开始进行卷积运算。在卷积核与图像边缘刚开始接触时，未

重叠的部分会通过补零（zero-padding）的方式填充。这种模式下，输出特征图的

尺寸等于原始图像的尺寸加上卷积核的尺寸再减 1。例如，对于一个 5×5 的原始

图像和一个 3×3 的卷积核，按照 Full Mode 进行卷积后，输出特征图的尺寸为

5+3-1=7，即得到一个 7×7 的特征图。Full Mode 能够保留更多的边界信息，适用

于需要完整提取图像特征的场景。 

Same Mode（同尺寸模式）是一种卷积操作模式，其特点是卷积核的中心点

（K）与原始图像的边缘对齐时开始进行卷积运算。与 Full Mode 不同，Same Mode

在卷积过程中会对超出图像边界的区域进行补零操作（zero-padding），以确保输

出特征图的尺寸与原始图像的尺寸相同。具体而言，卷积核的移动范围比 Full 

Mode 更小，最终输出结果是 Full Mode 卷积结果中与原始图像尺寸相同的中心

部分。例如，对于一个 5×5 的原始图像和一个 3×3 的卷积核，按照 Same Mode

进行卷积后，会从 Full Mode 生成的 7×7 特征图中截取中心的 5×5 部分作为最

终结果。这种模式在需要保持输入输出尺寸一致的场景中非常实用。 

Validate Mode（验证模式）是一种卷积操作模式，其特点是要求卷积核必须

完全覆盖原始图像的每个有效区域才能进行卷积运算。与 Same Mode 相比

Validate Mode 的卷积核移动范围更小，因此生成的特征图尺寸也会相应缩小。具
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体而言，输出特征图的尺寸计算公式为：原始图像的尺寸减去卷积核的尺寸再加

1。例如，对于一个 5×5 的原始图像和一个 3×3 的卷积核，按照 Validate Mode 进

行卷积后，输出特征图的尺寸为 5-3+1=3，即得到一个 3×3 的特征图。这种模式

通常用于需要精确控制输出尺寸的场景，同时能够减少边界效应对结果的影响。 

   

(a) 全填充模式 (b) 同尺寸模式 (c) 验证模式 

图 2-4 卷积的三种模式 

池化层即下采样层，它的作用是对输入进行下采样处理。通过下采样处理后

的输入图像，其中的杂余信息被去除，输入图像中的有效信息被保留。并且优化

网络的结构，降优化网络的程度，减少网络的计算压力，网络训练的时长也随之

大幅减少，网络在训练过程中的过拟合也会随之优化。常用的池化处理有均值处

理、最小处理、和最大处理。最大池化过程如图 2-5 所示。 

 

图 2-5 池化操作示意图 

激活函数（Activation Function）是神经网络中连接上层节点输出与下层节点

输入的关键组件。它的主要作用是通过激活特定神经元并将信息传递到下一层，

从而引入非线性特性，增强网络的表达能力。以下是几种常见的激活函数： 

Sigmoid 激活函数：由于其单调递增且反函数同样单调递增的特性，Sigmoid

函数常被用作神经网络的阈值函数。它将输入的连续实数值映射到[0,1]区间内，

实现了对神经元输出的归一化处理。这种特性使得 Sigmoid 函数在二分类任务中
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尤为适用。其数学表达式如公式（2.32）所示，函数曲线如图 2-6 所示。 

 
xe

xsigmY
−+

==
1

1
)(  (2.32) 

 

图 2-6 Sigmoid 函数曲线图像 

Tanh 激活函数是在 Sigmoid 函数的基础上改进而来，旨在解决 Sigmoid 函数

输出均值不为零的问题。尽管 Tanh 函数的曲线形状与 Sigmoid 函数相似，但其

输出范围在[-1,1]之间，且以零点为中心对称，从而有效改善了 Sigmoid 函数输出

不对称的缺陷。由于 Tanh 函数的输出值集中在零点附近，它能够更好地处理具

有强负值、中性值和强正值的输入数据。与 Sigmoid 函数相比，Tanh 函数具有更

快的收敛速度和更优的性能表现。Tanh 激活函数的数学表达式如公式（2.33）所

示，其函数曲线如图 2-7 所示，直观展示了其对称性和非线性特性。 

 
xx

xx

ee

ee
xY

−

−

+

−
== )tanh(  (2.33) 

 

图 2-7 Tanh 函数曲线图像 

ReLU 激活函数是最常见的激活函数。它可以有效的解决梯度消失问题，提
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高网络在训练中收敛的速率和时长，计算的复杂程度也会随着降低。针对含噪声

的输入，即使在缺失监督的条件下，也有很好的表现。ReLU 激活函数的数学表

达式如公式（2.34）所示，其函数曲线如图 2-8 所示，直观展示了其简单而高效

的非线性特性。 

 







===

0,

00
),0()(Re

xx

x
xMaxxLUy

，
 (2.34) 

 

图 2-8 ReLU 函数曲线图像 

全连接层（Fully Connected Layer, FC）在神经网络中承担着类似于“分类器”

的功能。其主要作用是将网络中学习到的分布式特征表示映射到样本的标记空间。

这一过程主要通过矩阵乘法运算实现，并结合激活函数（如 ReLU、Sigmoid 等）

引入非线性映射能力。全连接层通过权值矩阵将前一层的局部特征进行全局整合，

形成完整的特征表示，从而为后续的分类或回归任务提供支持。其具体结构如图

2-9 所示，清晰地展示了特征从输入到输出的转换过程。 

 

图 2-9 全连接层 
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2.5 双向长短时记忆网络基本理论 

长短时记忆网络（Long Short-Term Memory Network, LSTM）是由美国学者

Sepp Hochreiter 和 Schmidhuber Jurgen 等人为解决在训练过程中出现的梯度爆炸

问题而做出的改进网络，其本质是循环神经网络，通过输入门、遗忘门、和输出

门这种特有的结构提升对时间序列的处理能力。通过这种结构可以有选择性的对

未来信息和历史信息进行筛选和清除，有效的优化了循环神经网络针对时间序列

的处理能力。LSTM 的框架结构如图 2-10 所示，清晰地展示了其内部工作的机

制。 

 

图 2-10 门结构框架图 

当前时间步的输入数据 x 与前一个时间步的隐藏状态 h(t-1)同时输入时，

LSTM 中的各个门结构（包括遗忘门、输入门和输出门）都会被激活。Sigmoid 函

数使用输入 x 作为先前输出 h(t-1)。当遗忘门输出值接近 0 时，表示对应的信息将

被遗忘；而接近 1 时，则表示信息将被保留。在这一机制中，模型更倾向于保留

与当前时间步更接近的信息。遗忘门的具体计算过程如公式 2.35 所示，由当前

输入、前一隐藏状态以及相应的权重和偏置项决定。 

 )].[( ,1 fXtft bhwf
t
+= −  (2.35) 

式中，w和b表示们单元的权重和偏差， 代表 sigmoid 的激活函数，激活函数

的输入为当前得的输入 tx 和之前的 )1( −th 。 

在 LSTM 的计算过程中，sigmoid 函数将当前输入和前一时刻的隐藏状态作

为输入，并将其映射到[0,1]区间内。输入门通过 sigmoid 函数来决定哪些信息需

要更新，其中接近 0 的值表示对应信息不重要，而接近 1 的值则表示信息非常重

要。输入门的具体计算过程如公式（2.36）所示。 
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 )],[( 1. ittit bxhwi += −  (2.36) 

式中，w和b表示们单元的权重和偏差， 代表 sigmoid 的激活函数，激活函数

将当前的输入 tx 和前一时刻的 )1( −th 作为输入。 

接下来，将当前输入和前一时刻的隐藏状态作为输入，通过 tanh 双曲正切

函数进行非线性变换。在此基础上，开始计算当前时间步的单元状态。这一过程

结合了输入门、遗忘门和候选记忆单元的信息，通过加权和更新，生成新的单元

状态，从而为后续的隐藏状态计算提供基础。在这一过程中，tanh 函数会对输入

的数据进行变换处理，为后续单元状态的计算提供基础数据。 

 )].[tanh( ,1 cXtct bhwC
t
+= −  (2.37) 

 ttttt CiCfC += −1  (2.38) 

其中 tanh 为双曲线正切的激活函数。*是点乘，Ct 是新的存储单元。 

在长短时记忆网络的计算过程中，输出门扮演着至关重要的角色，它负责控

制当前时间步的隐藏状态的输出。具体而言，输出门通过筛选和过滤记忆单元中

的信息，决定哪些内容将被传递到下一个时间步。最终，更新后的记忆单元和隐

藏状态会被传递到后续的时间步中，其计算过程如公式（2.39）和公式（2.40）

所示。这一机制确保了 LSTM 能够有效地捕捉和传递长序列中的关键信息，从而

提升模型对时间依赖关系的建模能力。 

 )],[( 01.0 bxhwO ttt += −  (2.39) 

 )tanh( ttt Coh =  (2.40) 

式中， to 为输出门的值。 

Schuster 等人提出的双向循环神经网络（Bidirectional Recurrent Neural 

Network, BRNN）解决了循环神经网络只能使用过去信息的劣势，其过程是将时

间序列通过逆转输入到两个循环神经网络中，而且输出会叠加通过这种方法可以

解决这个劣势。在训练过程中，前向循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN）

层和后向 RNN 层的参数更新分别遵循公式（2.41）和公式（2.42）所描述的规则。

这种双向结构的设计使得 BRNN 能够更全面地捕捉序列数据中的历史信息和未

来信息，从而显著提升了模型的表达能力。 

通过这种双向输入和更新的机制，BRNN 能够充分利用序列数据中过去和未

来的信息，相比 LSTM 和传统 RNN 在处理某些任务时具有更强的信息捕捉能力
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和更好的性能表现，使得模型对序列数据的理解更加全面和深入。 

 )( 1 hthhtxhtt bhwxwgh ++= −  (2.41) 

 )( 1 hthhtthxt bhwxwgh ++= −



 (2.42) 

式中，输出层激活函数表示为 g。 

在双向循环神经网络中，输出层的输出结果是通过将正向和反向两个 RNN

的结果进行叠加得到的。传统的 RNN 和 LSTM 模型通常只能利用历史信息，而

无法捕捉未来信息。为了解决这一问题，BRNN 将输入序列分别以正向和反向的

方式输入到两个独立的 RNN 中，这两个 RNN 共享同一个输出层。通过这种方

式，BRNN 能够同时保留并利用序列数据的历史信息和未来信息，从而更全面地

捕捉序列中的依赖关系。其具体的计算过程由公式（2.43）呈现。 

 )( ythythyt bhwhwfy ++=  (2.43) 

其中， f 代表输出层的激活函数。  

双向长短时记忆网络（Bi-directional Long Short-Term Memory Network, 

BiLSTM）是传统 LSTM 的一种扩展形式，属于 BRNN 的范畴。其核心创新在于

引入了两个独立的 LSTM 单元，分别以相反的方向处理输入数据序列。具体而

言，正向 LSTM 单元负责从前向后分析数据，提取历史信息特征；而反向 LSTM

单元则从后向前处理数据，捕捉未来信息特征。图 2-11 展示了 BiLSTM 的结构

示意图，直观地呈现了其独特的双向处理机制。 

 

图 2-11 BiLSTM 结构图 

单个 LSTM 仅在单一方向上对数据进行分析，这就导致它只能借助过去的

信息来进行处理，在处理一些需要考虑未来信息的复杂序列问题时会存在局限性。 
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与之形成鲜明对比的是，BiLSTM 具有独特的结构，它由两层 LSTM 构成，一层

按照正向顺序处理数据，另一层则以反向顺序处理数据。正向的 LSTM 能够接收

并处理输入序列中过去时间步的数据，从中提取历史信息特征；反向的 LSTM 则

可以接收并处理输入序列中未来时间步的数据，挖掘其中蕴含的未来信息特征。

之后，将这两个隐藏层的输出进行合并操作。在当前时间点，BiLSTM 的隐藏状

态是由前向和后向隐藏状态共同组成的，具体的计算方式由公式（2.44）给出。 

 ttt hhh


=  (2.44) 

式中，⊕表示求和。 

在模型训练过程中，交叉熵函数常被用作反向传播的损失函数，它通过计算

模型的实际输出向量与预测输出向量之间的差异来实现这一目标。为了持续提升

模型的性能，通常会采用诸如 Sgdm、Adam、RMSProp、AMSGrad 等优化算法

对模型参数进行迭代更新。在本文的研究中，Adam 优化算法被选为默认的优化

方法，因其在收敛速度和稳定性方面的优异表现。Adam 算法通过整合多种优化

算法的优势，不仅实现了更快的收敛速度，还能够有效控制训练过程中的波动。

其核心机制在于，经过偏置校正后，每次迭代的学习率被约束在一个特定范围内，

同时利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整学习率。这一过程的具体计算

方式如公式（2.45）所示。通过这种动态调整策略，Adam 算法能够更高效地优

化模型参数，从而显著提升模型的训练效果和整体性能。 
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 (2.45) 

式中， tm 、 tv 为一阶矩估计和二阶矩估计， tm 是修正后的值， tv 为训练集数据，

g为梯度，a为学习率，ε设置为 10-8。 

在利用 CNN-BiLSTM 网络模型对车轴疲劳裂纹声发射信号进行识别时，该

模型通过结合卷积神经网络的局部特征提取能力和双向长短期记忆网络的时序

依赖建模能力，能够有效捕捉信号中的空间与时间特征。选择了“交叉熵函数”

损失函数作为目标函数，其具体形式如公式（2.46）所示。 
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 −= ii piploss log
'

 (2.46) 

式中， ip 为概率。 

在 CNN-BiLSTM 网络模型中，损失函数用于衡量实际输出值与识别输出值

之间的差异。当两者接近时，损失值趋近于零。其数学表达式如公式（2.47）所

示。 

  −=
n

i ii yy
n

loss 2)(
1 

 (2.47) 

式中，n为样本数目， iy

为预测值， iy 为真实值。当预测值和真实值一致时为

0。 

在对模型训练后的识别分类效果进行评估时，召回率（Recall）和准确率（Accuracy）

被用作重要的评估指标。召回率和准确率的具体计算分别依照公式（2.48）和公

式（2.49）来进行。 

 
ENTP

TP
call

+
=Re  (2.48) 

 %100*
n

Na
Accuracy =  (2.49) 

式中，TP为模型正确预测的样本数，EN为模型错误预测的样本数，Na为被

正确识别的样本数， n为样本的总数。 

2.6 本章小结 

本章详细的介绍了工业机器人减速器声发射信号的诸多相关理论知识，其中

包括连续小波处理、CEEMDAN 处理、变分模态分解、河马优化算法、卷积神经

网络和双向长短时记忆网络。信号处理方法方面首先介绍了连续小波处理理论的

原理、CEEMDAN 处理方法的原理，接着介绍了河马优化算法的基本原理，然后

介绍了卷积神经网络的基本理论和其结构组成、双向长短时记忆网络的基本原理

和其结构组成，最后介绍了网络模型的目标参数和评价网络模型的相关指标，通

过对以上相关理论的介绍，为之后章节的声发射故障识别研究工作做好基础。 
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第 3 章 基于信号分解的减速器故障识别研究 

工业机器人在运行过程中，由于载荷变化和长时间零部件之间的机械磨损会

产生严重的结构性故障，特别是处理搬运工作和焊接工作的工业机器人，由于搬

运机器人通常处于高负载环境下，减速器齿轮之间的磨损以及金属部件的金属疲

劳现象会愈发严重，导致机器人出现结构性故障而失去搬运功能，焊接机器人由

于需要高频率进行快速启动和急停操作，并且作业要求精度较高，在长时间作业

后减速器会出现局部磨损和疲劳裂纹，严重的话会导致减速器失效进而发生安全

事故，当产线上的机器人出现故障停止工作时，极易引发整个产线的工作效率甚

至是产线失去工作能力，会给工厂带来极大的经济损失和人身安全威胁。声发射

检测技术可以对故障减速器在运行过程中产生的声发射信号进行采集和处理，通

过对这种特殊的振动信号的分析，可以检测出减速器当前健康状态，并且由于声

发射信号可实时在线监测的特点，可以实现对减速器的无损检测，但在工业机器

人实际运行环境中存在大量的干扰信号，例如撞击和敲击信号，会直接干扰通过

声发射信号进行检测的结果。针对这个问题，本章节首先对信号进行降噪处理以

最小化噪声信号对检测结果的影响。后续对声发射信号进行多重分形特征提取并

识别减速器故障。 

3.1 减速器声发射信号降噪 

声发射技术因对材料微观故障具备高灵敏度，已成为工业设备早期故障识别

领域的关键工具。在实际工程运用场景中，声发射信号采集环节易遭受多种繁杂

噪声干扰，致使信号信噪比（SNR）大幅下降，对故障特征的精准提取以及识别

精度产生直接的不利影响。工业机器人减速器多在高动态、多激励的复杂工况下

运转，其产生的声发射信号不仅涵盖齿轮啮合、轴承摩擦等目标故障信息，还会

混入环境电磁干扰、机械结构振动噪声（<20kHz）以及传感器自身电子噪声（如

热噪声、量化噪声）。而且，声发射信号呈现非平稳、非线性以及宽频带（50kHz-

1MHz）特性，其中微弱的故障特征常被强烈背景噪声掩盖，传统的时域或频域

分析手段难以达成有效的特征分离。另外，噪声污染会在特征提取进程中引发模

态混叠、能量泄露等状况，进一步致使深度学习模型出现过拟合或者欠拟合问题，
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极大程度降低故障分类的准确性。鉴于声发射信号存在多源噪声特性，开发具备

自适应能力、高保真的降噪算法，已然成为提升故障识别可靠性的必要前提。本

章节提出了基于 CEEMDNA-WT 和 HO-VMD 的两种不同实验环境下的声发射

信号降噪方法，其中前者采用折铅信号作为声发射故障信号源在健康状态下的减

速器上做出模拟故障实验，后者在存在故障的减速器上做出实际测试，由于实验

环境有所改变，因此在实际测试中采集到的信号中噪声特性也发生改变，为判断

后续研究中哪种方法更适合当下环境的去噪，对两种方法在实际中的运用效果应

做出对比，为后续基于神经网络的减速器故障识别做降噪基础。本章将借助基于

声发射信号的处理方法，对声发射信号实施噪声抑制，同时开展故障特征提取与

故障辨识工作。 

3.1.1 基于完全集成经验模态分解和小波处理的声发射信号降噪方法 

减速器是工业机器人的重要组成部分，广泛应用于各种类型工业机器人的传

动系统中，声发射信号可以反映工业机器人减速器内部部件因磨损产生的结构性

变化，但是由于工业机器人工作环境中往往含有各种背景噪声。因此，在声发射

技术的发展过程中，信号去噪起到十分重要的作用。 

CEEMDAN 是在经验模态分解与集合经验模态分解的基础上发展而来的一

种改进算法。该算法致力于解决原有算法的若干缺陷，该算法能够有效去除分解

分量中残留的辅助白噪声，同时减少集合经验模态分解算法集合平均所需的次数。

在有限次数的积分条件下，CEEMDAN 能够使重构误差逐渐趋近于零，从而显著

提高信号分解的精度。采用 CEEMDAN 进行信号分解时，其优势尤为明显。通

过在原始信号中引入正负白噪声对，该方法显著降低了重构信号过程中产生的残

余误差，使得重构误差几乎可以忽略不计。这一特性使得 CEEMDAN 能够充分

且精准地表征轴承的运行状态。不过，如同许多算法一样，CEEMDAN 并非十全

十美，它依然存在着一些不足之处：其分解后的 IMF 分量仍无法完全摆脱部分

残余噪声的干扰。而且，在真实的 IMF 分量里，还存在着与实际信号特征不符

的虚假分量与之混杂的情况。 

小波变换作为一种在时间和频率域上均具有局部化特性的分析方法，能够集

中信号中的能量，对信号进行压缩操作，小波降噪的原理为：在信号经过小波处

理后，有效信息的小波处理结果会远小于无用信息，通过对小波阈值进行适当的
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选取设定，高于此值将被是为噪声并进行清零处理，通过此种方式可实现信号的

降噪。 

本章节针对小波分析法和 CEEMDAN 分解在声发射信号降噪应用中的不足，

采用一种融合 CEEMDAN 算法和小波分析法形成的新的降噪方法，首先利用小

波变换对含噪声的声发射信号进行分解，得到最具代表性的小波细节信号，然后

利用 CEEMDAN 对代表性细节信号进行分解，得到分解后的 IMF 信号。最后通

过频率分析结果对每个 IMF 信号进行评价并重构信号。最后对比重构信号中的

噪声含量，证明降噪结果得到了明显的提升。基于小波变换和 CEEMDAN 的减

速器声发射信号噪声消除方法。首先，该方法利用小波变换技术将信号分解为多

个子信号，并提取具有代表性的子信号 i 和子信号 j，i,j=1,2,...,N；其次利用

CEEMDAN 技术对子信号进行处理，选择起主要作用的 IMF ik 和 IMF jk，

k=1,2,...,N 分量进行信号重构；最后，将所有代表性子信号的重构信号

Sk，,k=1,2,...,N相加进行再次重构，即得到最终的去噪信号。具体过程如图 3-1。 

 

图 3-1 WT-CEEMDAN 重构过程图 

图中 DWT 表示小波分解的原理公式，IMF 表示经过小波分解后的信号分量，具

体内容在第二章节做出解释，x(t)表示需要分解的输入信号，N 和 K 为 CEEMDAN
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分解前需要设定的迭代次数和集成次数，其处理过程如第二章节 CEEMDAN 原

理过程中所示。 

为了证明本文方法的有效性，降噪性能的衡量指标采用信号的信噪比，通过

计算信号中的信号功率与噪声功率的比值衡量信号中噪声的含量，其值越大说明

信号中噪声成分越低，计算公式为： 
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
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 (3.1) 

式中，
2

is 为第 i 个采样点的幅值，
2

in 为第 i个采样点的噪声值。            

3.1.2 基于河马算法优化变分模态分解的声发射信号降噪方法 

随着制造业的快速发展，工业机器人已经成为智能制造的核心执行单元。行

星轮作为工业机器人减速器的主要传动结构，其可靠性和稳定性直接影响机器人

的性能和使用寿命，因此对机器人减速器行星轮进行故障识别具有重要意义。采

用声发射设备对减速器信号进行采集时，电机和齿轮啮合产生的大量噪声容易淹

没运行信号，难以进行有效的特征提取，因此对采集的 AE 信号进行降噪处理是

一种有效且必要的方法，变分模态分解方法被广泛应用于信号降噪，音频检测等

方面。然而，该方法过度依赖于模态个数 K 和惩罚因子 α 的选择。一旦参数选

择不合适，就会造成过分解或欠分解，以及频带信息丢失或信息冗余等现象。河

马优化算法是一种新型元启发式算法，其设计灵感来源于河马的三种固有行为方

式，河马智能优化算法在 CEC2019 测试函数、CEC2014 测试函数、Zigzag Pattern

基准函数中的 115 个函数中获得了最佳值，表明了河马算法在开发和探索方面表

现出的优势[58]。其性能在大部分函数上超过了麻雀搜索算法、粒子群优化算法、

灰狼优化算法等经典优化算法，通过河马算法可以更好的对变分模态分解中的模

态个数 K 和惩罚因子 α 进行选择。因此，本文采用声发射设备采集减速器工作

状态数据（包括正常信号和行星轮磨损信号），然后提出一种采用河马算法优化

的变分模态分解降噪方法用于 AE 信号的降噪。 

VMD 算法中分解模态个数 K 和惩罚因子 α 的取值会直接影响 VMD 的分解

结果，为避免欠分解和过分解现象，利用 HO 优化算法搜索出最佳模态个数和惩
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罚因子。首先以最小包络熵作为适应度函数，可以提高算法精度、提高算法鲁棒

性并简化计算过程，然后按照河马的三种行为方式更新河马在搜索空间中的位置

以及河马种群的数量，随后当算法达到最大迭代次数时终止迭代，并输出最佳参

数 K 和 α，最后 VMD 按照 K 和 α 的最优解对数据进行分解，具体过程如图 3-2

中所示。 

3.1.3 工业机器人减速器声发射故障特征提取 

多重分形作为分形理论的深入拓展领域，对分形理论进行了更为细致和全面

的研究。在自然界中，存在着大量复杂的几何体，单一的分形维数由于其局限性，

难以对这些复杂结构进行完整且准确的刻画。为了更全面地描述这些几何体的特

征，采用多个维数同时进行表征就显得尤为必要。 

多重分形是分形理论的进化理论，从维度的角度对信号进行描述，也可以将

其视为分型问题的一个分支，通过标度参数对信号进行另一个维度的描述，通过

多重分形谱对信号可以进行统一的表示。分形理论通过刻画时间序列的自相似性

和尺度不变性，为复杂系统的非线性动力学分析提供了重要工具。传统单分形方

法（如 DFA）仅能描述整体分形特性，而机械振动信号（如轴承故障）常表现出

非平稳性和多重分形特征。MFDFA 通过引入不同阶数 q 的广义 Hurst 指数 h(q)，

能够量化不同幅值波动区域的分形差异，成为分析非平稳时间序列的有力工具。 

MFDAF方法目前应用最广泛的领域集中在生物医学领域被广泛应用于解析

脑电图、心电图等生理信号，用于辅助检测疾病识别；在金融领域用于股票价格

分析、汇率和加密货币波动分析，用于评估市场风险和效率，而在工业机器人减

速器声发射信号故障识别领域少有运用，MFDFA 方法非常适合用于声发射信号

的故障识别，其核心优势在于可以显示出声发射信号中隐含的非平稳特征、非线

性特征以及多尺度分形特征，因此本章节将 MFDFA 方法用于声发射信号的特征

提取中，以实现工业机器人减速器声发射信号的故障识别。 

本章节提出的 MFDFA 声发射信号处理框架如下： 

首先对信号预处理降噪，采用 HO-VMD 去噪消除高频噪声，包括对信号的

分段截取，针对声发射信号的突发特性，截取包含典型故障事件的非平稳片段。

然后对 MFDFA 参数进行设置，多项式阶数根据声发射信号的局部趋势复杂度，

选择 2 阶或 3 阶多项式拟合。尺度范围结合信号采样率，设定尺度 s为 10≤s≤N/4
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（N 为信号长度），覆盖短时微破裂至长时故障累积过程。q值在 MFDFA 中作

为权重参数，通过调节对不同幅度波动的敏感性，揭示了时间序列的多重分形结

构。q>0 强调较大的波动（如剧烈变化或极端值），此时结果主要受高方差区间

的影响，q<0 强调较小的波动（如细微变化或平稳段），此时低方差区间的贡献

更显著，q=0 对应信息熵的极限情况。q值选取采取扩展至 q∈[−50,50]。广义 Hurst

指数 h(q)作用为分析不同值下 h(q)的曲率，反映信号的多重分形强度。质量指数

( )q 综合反映信号多重分形特征的可信度与算法分析的有效性。故障状态分类通

过多重分形谱中多重分形谱最大值对应的 h(q)0 可以描述不同信号多重分形谱之

间的差异，因此本文将对三种不同状态下的减速器声发射信号进行重复采集，每

种状态采集 30 组数据，并计算相应的 h(q)0。通过对比其分布进行故障辨识，故

障辨识总体框架如图 3-2 所示： 

 

图 3-2 故障辨识总体框架 

3.2 减速器声发射信号故障识别 

3.2.1 实验数据来源 

本实验搭建的实验平台中减速器采用芜湖固高自动化有限公司的工业机器

人 RV 减速器，通过与此公司的合作搭建实验平台，实验平台如图 3-3 所示，该

减速器由一个太阳轮和三个行星轮组成。本次实验使用的声发射采集设备为北京

软岛时代科技有限公司生制造的 DS5-16C 型号 AE 信号采集仪，采样速率设定

为 3Mhz，转速为 300r/min，传感器为 RS-2A 型压电陶瓷传感器，前置放大器增

益设定为 40dB。本实验分别对健康状态下和行星轮磨损状态下的减速器进行声
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发射信号采集，行星轮磨损情况和传感器位置如图 3-3 所示。 

   

(a) 实验所用减速器 (b) 减速器磨损情况 (c) 传感器位置 

图 3-3 硬件测试实验平台 

本实验平台通过芜湖固高自动化有限公司自研控制软件对电机转速和运行

时长进行控制，采集平台为虚拟仪器平台，通过虚拟仪器上位机可以对 DS5-16C

采集仪进行采集和存储等控制，采集到的声发射信号通过串口发送至计算机中，

采用 MATLAB 软件对信号进行截取并分析。通过虚拟仪器上位机和电机控制软

件可以实现对信号的实时采集。软件控制和采集平台如图 3-4 所示： 

 

图 3-4 软件控制及信号采集实验平台 

3.2.2 实验验证 

（1）CEEMDAN 和小波处理信号降噪 

本实验将压电陶瓷传感器放置于健康状态下的减速器的竖直方向上，使用铅

信号作为故障源，在实际运行中的减速器上折铅模拟故障的发生，图 3-5 为减速

器静止状态下在减速器上采集到的铅芯折断信号及其频谱，由频谱图可知，AE
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信号的主要频率分布在 170kHz附近。所以任意波频率采取 170kHz的正弦信号。 

 

(a) 折铅声发射信号波形 

 

(b) 频谱图 

图 3-5 静止状态下折铅信号及其频谱 

电机以 900r/min 的平均速度带动减速器运转，通过声发射仪产生 170kHZ 的

正弦信号作为声发射信号源在减速器上进行模拟实验。将发射传感器放置于图 3-

3 所示位置采集到如图 3-6 所示含噪声原信号。 

对原信号进行小波处理，得到子信号的频谱和幅值谱。经过小波处理后，

原信号 170kHZ 频率附近成分主要集中在第二层和第三层和第四层子信号中，

因此选择第二层，第三层和第四层子信号作为后续 CEEMDAN 处理的原始信

号。信号如图 3-6 所示。 

 

(a) 含噪声原信号 

 

(b) 第二层子信号 



安徽工程大学硕士学位论文 

 35 

 

(c) 第三层子信号 

 

(d) 第四层子信号 

图 3-6 原信号及其分量信号 

将小波第四层子信号经过 CEEMDAN 处理后得到的 IMF 分量及其频谱。由

图 3-7 可知，IMF1，IMF2 和 IMF3 的主要频段集中在 170khz 附近，如图 3-8 所

示，对三个 IMF 分量进行信号重构，可得到去噪后的信号 S1。 

  

(a) IMF1 (d) IMF1 频率 

  

(b) IMF2 (e) IMF2 频率 

 
 

(c) IMF3 (f) IMF3 频率 

图 3-7 IMF 分量及其频谱 
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(a) 重构信号 

 

(b) 重构信号频率 

图 3-8 重构信号 S1 及其频谱 

将小波第二层和第三层子信号通过相同的重构步骤可分别得到对应的重构

信号 S2 和 S3，将 S1，S2，S3 相加进行重构得到降噪后信号，如图 3-9 所示。 

 

(a) S1 信号 

 

(b) S2 信号 

 

(c) 重构信号 

图 3-9 相加重构后的信号 
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为了更好的对融合方法的效果进行评价，将本文方法和单一使用小波方法

和单一使用 CEEMDAN 方法进行对比。图 3-10 为单一方法处理后得到的去噪

信号，结果表明，单一信号处理方法对含高噪声声发射信号去噪效果不理想；

经过本文提出的方法去噪后，信号中噪声含量明显降低，表明本文所提方法去

噪效果明显优于其他两种算法。 

 

(a) 单一小波处理 

 

(b) 单一 CEEDMAN 处理 

图 3-10 单一方法降噪结果 

（2）HO-VMD 方法降噪 

通过实验平台分别采集健康状态、轻度磨损、重度磨损三种状态下减速器的

声发射信号，采用 HO-VMD 方法对三种原始信号进行分解，选用其中经过 HO

算法优化过后的的 VMD 参数 K 和 α 如表 3-1 所示： 

表 3-1 HO 优化后的 VMD 参数 

信号类型 K α 

健康信号 5 100 

轻度磨损 6 230 

重度磨损 9 570 

原信号经参数优化后的 VMD 分解结果如图 3-11 到 3-13 所示： 
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图 3-11 健康信号 VMD 分解结果 

 

图 3-12 轻度磨损信号 VMD 分解结果 

  

(a) IMF1-IMF4 (b) IMF5-IMF9 

图 3-13 重度磨损信号 VMD 分解结果 

原信号经 VMD 分解，得到固有模态分量 IMF，IMF 分量反映了信号的固有

特性，因此采用计算 IMF 分量与原信号的相关系数来确定重构所需分量，图 3-

14 为原始信号经 HO-VMD 分解后，产生的 IMF 分量与原始信号的相关系数柱

状图。 
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(a) 健康信号 

 

(b) 轻度磨损信号 

 

(c) 重度磨损信号 

图 3-14 原信号与 IMF 相关系数 

当相关系数大于 0.5 时，IMF 分量与原信号间呈现强相关，从图 3-14 中可

以看出，健康信号的 IMF4 和 IMF5 与原信号间的相关系数大于 0.5，其余分量均

小于 0.5 视为弱相关或无相关分量，保留 IMF4 和 IMF5 进行相加得到重构信号，
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轻度磨和重度磨损信号按此过程可得到重构信号，图 3-15 为重构后各信号时域

图与频谱图。 

图 3-15 中时域图和频域图相比于图 3-11 到 3-13 中的原始信号，三种状态中

心频率一致，去除噪声特征频率的基础上，保留了信号的主要特征。通过 HO-

VMD 方法对原始信号进行处理，可以过滤信号中存在的大部分噪声证明了采用

HO-VMD 方法在声发射信号特征提取中的有效性。 

  

(a) 健康信号时域图 (d) 健康信号频谱 

  

(b) 轻度磨损信号时域图 (e) 轻度磨损信号频谱 

  

(c) 重度磨损信号时域图 (f) 重度磨损信号频谱 

图 3-15 重构信号的时域图和频谱图 

（3）不同去噪方法对比 

为比较不同方法对声发射信号的降噪效果，用不同方法对健康状态和故障状

态的声发射信号进行降噪处理，并计算降噪前后声发射信号的信噪比，通过对比

信噪比体现不同方法的信号降噪效果，其中信号经过降噪处理后，信号的信噪比

会增加。由于不同声发射信号中存在的噪声信号特性不同，针对本实验平台获取

到的声发射信号做出噪声分析和不同方法的降噪性能对比，寻找最适合本实验平

台声发射信号的降噪方法，表 3-2 为不同方法去噪后的声发射信号的信噪比。 
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表 3-2 不同方法去噪前后信噪比 

由表可知，针对本实验平台采集到的声发射数据，声发射原始信号中的信噪

比较低，噪声主要来自机械振动只有 5dB，经过本文提出的两种方法进行降噪后，

降噪后的信噪比有明显提升，其中典型方法可将信噪比提升 5dB 左右，本文提出

的方法可将信噪比提升 11dB 左右，相比于经典算法，对声发射信号的降噪效果

更好，针对本文提出的两种降噪方法，HO-VMD 方法更适合本实验平台在实际

运行中采集到的声发射信号，因此后续工作采用此方法进行信号降噪。 

（4）声发射信号特征提取及故障辨识 

采用 MFDFA 方法对 HO-VMD 处理，并对重构后的信号进行多重分形特征

提取，得到广义 Hurst 指数和质量指数以及信号的多重分形谱。三种状态下的多

重分形结果如图 3-16 所示： 

 

(a) Hurst 指数 

降噪方法 降噪前信噪比 降噪后信噪比 性能排名 

Ceemdan-WT 5dB 16dB 2 

HO-VMD 5dB 18dB 1 

EMD 5dB 9dB 4 

VMD 5dB 11dB 3 
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(b) 质量指数 

 

(c) 多重分形谱 

图 3-16 三种状态信号的多重分形结果 

由图 3-16a 和图 3-16b 可知三种状态下，广义 Hurst 指数随着 q 的增大而减

小，说明信号具有多重分形特征，其中轻度磨损 Hurst 指数与重度磨损 Hurst 指

数明显整体高于或低于健康状态 Hurst 指数。三种状态下质量指数随 q的变化如

图 3-16b 所示，由图可知质量指数都随 q 变化，说明信号中存在多重分形特征，

图 3-16c 为信号的奇异谱函数与 h(q)之间的关系。从图中可以看出三种状态下的

多重分形谱呈倒 U 型，三种状态的峰形以及波明显不同。通过多重分形谱最大

值对应的 h(q)0 可以描述信号之间的差异，因此本文将对三种不同状态下的减速

器进行重复采集，每种状态采集 30 组数据，并计算相应的 h(q)0。三种类型的各

30 组信号的 h(q)0 分布如图 3-17。 
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(a) 经 HO-VMD 分解的 hq(0)分布 

 

(b) 经 VMD 分解的 hq(0)分布 

 

(c) 原信号的 hq(0)分布 

图 3-17 三种状态信号的 h(q)0 分布图 

为验证本文方法的有效性，将经 HO-VMD 处理后的三种信号进行快速傅里

叶变换和小波变换，得到信号的主频和小波熵的分布，结果如图 3-18 所示： 
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(a) 主频分布 (b) 小波熵分布 

图 3-18 三种状态信号的主频和小波熵分布图 

从图 13-18a 中主频的分布可以看出，经快速傅里叶变换后，三种信号的主频

出现明显重叠，其中健康状态和重度磨损状态主频分布在 16kHz 和 48kHz附近，

重叠现象严重不能进行故障识别。从图 3-18b 中小波熵的分布可以看出，不能通

过小波熵的分布进行故障识别，三种信号的小波重叠在一起，分布在 6.5 附近。

从图 3-16 中广义 Hurst 指数、质量指数和多重分形谱结果来看，三种状态的波形

位置不同，故障区分较为显著，其中多重分形谱最大值用于描述波形位置的差异，

三种状态在多重分形谱最大时对应的 Hurst 指数 h(q)0 分布如表 3-3 所示。 

表 3-3 不同方法处理的三种状态的 h(q)0 分布 

 
信号类型 最小值 最大值 中值 

HO-VMD 

健康 0.83 1.13 0.98 

轻度磨损 0.45 0.72 0.59 

重度磨损 1.20 1.38 1.29 

VMD 

健康 0.5 1.1 0.8 

轻度磨损 0.5 0.9 0.7 

重度磨损 0.8 1.3 1.05 

原信号 

健康 0.6 0.96 0.78 

轻度磨损 0.5 0.9 0.7 

重度磨损 0.46 0.76 0.61 

从表 3-3 中数据可以看出，经 HO-VMD 处理的三种状态的 h(q)0 分布区间没

有重叠，可通过故障信号的 h(q)0 分布对故障进行识别，当 Hurst 指数低于健康

状态时为轻度磨损，高于则意味着出现重度磨损，Hurst 指数数值越小意味着信
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号的相似度越小，信号可以在更低维度的空间中进行表达，结果表明，健康信号

的 h(q)0 指数范围区间为 1.83-1.13，区间范围接近于 1，在一维空间中可以更好

的表示。此外，经 VMD 处理后的健康信号和轻度磨损信号的最大最小值范围区

间分别为 0.5 到 1.1 和 0.5 到 0.9，由于惩罚因子和模态个数是由人工设定的，最

大最小值范围区间出现重叠，不能准确对两种信号进行区分，同理重度磨损信号

与其他两种类型信号也能不区分，从 h(q)0 波形分布难以进行识别。从表中原始

信号的结果可以看出，三种状态的 h(q)0 分布亦出现重叠，不能对故障进行辨识。 

三种状态的结果表明，由于噪声的影响，三种信号的 h(q)0 的分布均出现变

化，噪声对信号的相似度产生了影响，信号在一维空间中不能充分的表示，并且

经过 HO-VMD 的优化后，降低了噪声对信号的影响，三种以通过 h(q)0 的分布

进行辨识，表明本文提出的优化降噪方法和故障特征识别方法可以进行故障识别。 

3.3 本章小结 

在声发射信号去噪过程中，使用 WT 和 CEEMDAN 存在对噪声信号敏感，

去燥效果不好等问题。本文提出了一种基于 WT 和 CEEMDAN 的减速器声发射

信号去噪方法。首先利用 WT 对含噪信号进行分解，得到子信号，并选择目标频

率为主频的子信号；然后，将子信号 CEEMDAN 分解，并选择起主要作用的 IMF

分量进行信号重构；最后，将所有子信号的去噪结果进行相加重构。实验结果表

明，本文所提方法对强干扰声发射信号的去噪效果显著，克服了声发射信号去噪

中的问题。针对本实验平台的故障声发射信号，对比了不同降噪方法，HO-VMD

更适用于实际环境中的声发射信号降噪。 

针对在工业机器人减速器工作环境中存在大量噪声、声发射信号故障特征不

明显，且现有 VMD 处理方法需要人为选取适当参数导致出现过分解和欠分解等

问题，本章节通过 HO 算法对 VMD 进行参数优化，避免 VMD 处理中 K 和 α 取

值不当导致的过分解、欠分解和模态混叠，并运用 MFDFA 方法提取信号的多重

分形特征用于故障识别，多重分形特征可以很好的体现信号在多重维度上的特征，

通过多重分形参数分布可以实现对故障进行识别。 
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第 4 章 基于神经网络的减速器故障识别研究 

在传统的声发射分类任务中，对领域专家的先验知识以及人工经验存在极大

程度的依赖。以基于统计学习的方法为例，其需要人工筛选特征、设计阈值或者

构建复杂规则集，整个过程极为耗时，且容易受到主观偏差的影响。神经网络能

够借助多层非线性变换，自动从数据中提取抽象特征，进而实现端到端的分类建

模。这种以数据驱动的模式，不仅避免了人工特征设计过程中对经验的依赖以及

主观性问题，而且在多模态、高噪声的环境中展现出更为出色的鲁棒性。从图像

识别领域到自然语言处理领域，神经网络已经充分证明了其通过自主学习构建分

类的显著优越性，为智能化决策系统的搭建奠定了全新的方法论基石。由于不同

实验噪声环境差异大，针对具体的含噪声发射信号应采用不同的降噪方法进行降

噪处理，选用降噪效果较好的具有针对性的方法进行降噪，由于第三章中通过人

工辨识信号的多重分形参数分布不可避免地存在一定的人为主观性，且识别效率

相比于深度学习方法较低，因此针对 CNN 和 BiLSTM 在处理信号的二维特征和

一维特征中的优势，本章节在第三章的降噪处理的基础上结合卷积神经网络和长

短时记忆网络进行故障识别。 

4.1 实验数据来源 

用于研究的工业机器人来自奇瑞汽车股份有限公司的工业六轴机器人，具体

参数如表 4-1 所示： 

表 4-1 工业机器人主要参数 

该本体由金属整体浇铸而成，而且本体外表面有均匀漆面涂层。本实验采用

软岛 DS5-16C 声发射仪采集声发射波形，采样速率设定为 3MHz，传感器为 RS-

2A 压电陶瓷传感器，前置放大器增益调至 40dB。根据 ASTM 试验标准，模拟实

验中采用铅芯折断的方式来产生声发射源，使用直径为 0.5mm 的 HB 铅笔，铅

芯伸长量为 2.5mm，每次断铅时保证铅芯与本体表面夹角为 30°，并采用透明胶

产品名称 工业机器人 产品型号 ER3B-C10 

额定功率 1KW 最大负载 3KG 

额定电压 220V 设备重量 27KG 
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布将声发射传感器固定在机器人本体上。实际实验中机器人处于运行状态，传感

器位置和模拟实验时相同。传感器布置如图 4-1 所示。 

 
图 4-1 工业机器人平台 

传感器分别布置在机器人四个不同的关节上，由于每个关节的受力和使用频

率不同，因此内部用于传动的减速器收到的故障类型和故障程度不一样，既四种

不同的减速器故障类型，通过此平台，采集工业机器人在运行状态中的声发射信

号。不同关节减速器负载不同，产生的故障也不同，四个关节具体如图 4-2 所示。 

  

(a) 关节 1 (b) 关节 2 

  

(c) 关节 3 (d) 关节 4 

图 4-2 四个关节结构示意图 

其中一号关机位于机器人焊头转动处，由内部减速器控制焊头平行于地面方
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向的旋转，二号关节位于机器人焊接手臂转动处，由内部减速器传动，控制焊头

垂直于地面方向的旋转，三号减速器位于二号关节于机器人本体连接处，由内部

减速器控制，控制焊头处置于地面方向的旋转，四号减速器位于机器人本体连接

处，加上底座上的两个旋转关节，形成六轴联动控制焊接机器人的整体姿态。 

本文的数据集由声发射设备采集，采集到的数据经过Matlab软件进行截取，

组成四类共 200 个样本的数据集，样本类型为时间序列数据，每个样本长度为

1000 个数据点。其中一号关节减速器数据对应标签为 1，二号减速器数据对应标

签为 2，三号减速器数据对应标签为 3，四号减速器数据对应标签为 4。 

4.2 声发射信号预处理 

工业机器人由于工作环境中存在大量噪声，但传统时频分析法（如傅里叶变

换和小波阈值去噪）存在对噪声敏感和模态混叠等问题，一方面噪声会影响信号

的时频分布导致存在大量的虚假频率成分，另一方面，从单一维度（时域或者频

域）难以更加全面的反应信号中存在的故障特征，通过优化变分模态分解，可以

有效的抑制信号中的噪声成分的同时避免变分模态分解存在的模态混叠问题，而

在进行连续小波处理时，噪声的干扰会使时频图出现不清晰，特征难以辨识等问

题，经降噪后的信号时频图和未经降噪的信号时频图如图 4-3 所示。 

  

(a) 降噪后 (b) 降噪前 

图 4-3 降噪前后的信号时频图 

从图中可以看出，左侧经降噪后的信号的时频图中特征更加清晰，更易于故

障辨识。因此本文在对声发射信号进行连续小波处理之前，对比典型降噪方法以

及 WT-CEEMDAN 和 HO-VMD 的降噪效果，选择采用 HO-VMD 对原信号进行

降噪。对比结果如表 4-2 所示。 
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表 4-2 不同降噪方法对比结果 

通过表中对比结果可知，针对此次实验的含噪声发射信号，典型的降噪方法

有一定的降噪效果，但因算法本身存在的缺陷，相比于本文提出的混合处理降噪

方法有一定的劣势，由于运行环境不同导致的噪声特性不同，HO-VMD 算法更

适合于本实验平台的声发射信号降噪，因此本章节采用 HO-VMD 方法对原始含

噪声发射信号进行降噪处理。 

经过 HO-VMD 降噪后的信号已经去除了大部分无用噪声，信号的信噪比提

升到了 26dB,然后通过连续小波变换处理，可以将一维时间序列转换为二维图像，

能够最大限度的保留信号特征，避免特征丢失。针对此问题，本研究提出一种 HO-

VMD-CWT 声发射信号预处理方法：首先利用 VMD 对原始信号进行噪声抑制，

通过相关系数筛选有效 IMF 重构降噪信号；随后对降噪信号进行连续小波处理

(Continuous Wavelet Transform, CWT)，生成高分辨率的二维时频图。该方法兼具

双重优势：一维模态分解角度，VMD 通过噪声分量剔除提升信号信噪比，二维

时频分析角度，CWT 在降噪基础上提取的时频图更清晰，可量化表征信号的瞬

时频率、能量熵等关键参数。 

4.3 基于连续小波处理和并行神经网络的减速器故障识别 

4.3.1 故障识别仿真实验流程 

由第三章结果可知，惩罚因子与分解层数的设置VMD降噪性能的关键过程，

通过河马优化算法对变分模态分解的两个参数进行优化；CNN 和 BiLSTM 是深

度学习中处理不同数据的两种模型，CNN 擅长处理二维图像中的空间特征，也

可以用于处理时间序列，但需将时间序列转换为图像结构；BiLSTM 擅长处理一

维时间序列中的时间特征，但本身不擅长处理空间结构。为最大程度保留原信号

中的一维和二维特征，本章节同时结合 CNN 和 BiLSTM 在处理图像和时间序列

降噪方法 降噪后信噪比 降噪方法 降噪后信噪比 

EMD 18dB WT-CEEMDAN 24dB 

WT 14dB HO-VMD 26dB 

VMD 17dB   

CEEMDAN 20dB   
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的优势，提出基于 CWT 和并行 CNN-BiLSTM 的减速器故障识别方法。针对噪

声环境下的声发射信号采用 HO-VMD 分解并通过相关系数对所有 IMF 分量筛

选，对信号进行相加重构达到降噪目的；进一步将降噪信号经过连续小波处理转

换为二维图像，最后将一维时间序列和二维时频图像分别输入至并 CNN-

BiLSTM 中进行，识别具体步骤如下：首先选取不同机器人关节处的减速器作为

研究对象，采集声发射信号作为输入样本，并将其分为训练组与测试组；然后采

用 HO-VMD 对信号进行降噪分解，得到所有 IMF 分量，根据相关系数对分量进

行筛选，对 IMF 进行相加重构得到降噪后的信号；然后将降噪后的信号进行连

续小波变换处理，得到降噪信号的时频图，并将降噪信号和降噪信号的时频图划

分为训练集和测试集，准备导入模型中进行训练。然后构建 CNN-BiLSTM 并行

分类模型，将一维时间训练样本和二维图像训练样本分别输入至CNN和BiLSTM

中进行特征提取。然后融合 CNN 和 BiLSTM 得到的特征进行特征融合，并输出

识别结果。 

4.3.2 模拟数据识别结果分析 

将本文基于 HO-VMD 和并行 CWT-CNN-BiLSTM 故障识别方法进行模拟数

据的验证，采用铅芯折断信号作为模拟故障信号，在工业机器人不同的四个关节

处的减速器上进行声发射采集实验。选取一号关节、二号关节、三号关节、四号

关节的减速器声发射信号样本各 50 组，将各信号样本进行 HO-VMD 分解、信号

重构、连续小波处理、模型训练处理形成特征向量。将样本按照 70%和 30%的比

例划分数据集并采用 CNN-BiLSTM 进行训练，分类结果如图 4-4 所示。 

  

(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 
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图 4-4 HO-VMD-CWT-CNN-BiLSTM 分类结果 

由图 4-4 可以看出，使用 CNN-BiLSTM 模型进行训练与测试，分类准确率

为 98.33%。为了验证本文提出的故障识别方法的有效性，选用 CNN、BiLSTM

以及 CWT-CNN-BiLSTM 作为比较对象，4 种模型的准确率如表 4-3 所示。 

  

(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 

图 4-5 CWT-CNN-BiLSTM 分类结果 

  

(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 

图 4-6 单一 BiLSTM 分类结果 

  

(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 
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图 4-7 单一 CNN 分类结果 

表 4-3 四种分类模型准确率 

由图 4-5 到 4-7 分类结果可得，将 200 个样本采用 CNN 进行训练与测试后，

准确率仅有 86.66%；在采用 BiLSTM、CWT-CNN-BiLSTM 模型中进行训练后，

准确率分别达到 91.66%与 95.00%，说明经 CWT 处理并经过并行网络的模型分

类准确率更优。 

但对比表 4-3 中的数据可知，与 HO-VMD-CWT-CNN-BiLSTM 相比的，CWT-

CNN-BiLSTM 分类准确率有所降低，HO-VMD 区别于另外几种算法对信号进行

了降噪处理。在经过 HO-VMD 降噪后，其准确率有明显提高，验证了该方法的

有效性与优越性，可以应用于工业机器人减速器故障识别领域。 

4.3.3 实例数据分析 

通过对信号的降噪和故障辨识的研究，本文提出了基于声发射信号的工业机

器人减速器故障识别方法，并结合奇瑞汽车三厂的焊接机器人进行实验。 

为验证本文方法的实际效果，在汽车生产车间采集了出现减速器故障的机器

声发射信号。选取四个不同关节减速器的声发射信号进行降噪，由于信号数目较

多，每种状态仅展示一组 IMF 分量，其原始信号和 IMF 分量的相关系数如表 4-

4 到 4-7 所示： 

表 4-4 一关节相关系数结果 

分类模型 训练样本数 测试样本数 准确率 

CNN 140 60 86.66% 

BiLSTM 140 60 91.66% 

CWT-CNN-BiLSTM 140 60 95.00% 

HO-VMD-CWT-CNN-

BiLSTM 
140 60 98.33% 

IMF 分量 相关系数 IMF 相关系数 

IMF1 0.8644 IMF5 0.3546 

IMF2 0.4563 IMF6 0.1576 

IMF3 0.3578 IMF7 0.1684 



安徽工程大学硕士学位论文 

 53 

 

表 4-5 二关节相关系数结果 

表 4-6 三关节相关系数结果 

表 4-7 四关节相关系数结果 

通过表 4-4 到 4-7 中相关系数结果，将相关系数最大的五个 IMF 分量进行相

加重构[59]，相加后可以得到降噪后的信号，经降噪并重构后的信号如图 4-8 所示。 

  

(a) 关节 1 (b) 关节 2 

IMF4 0.2458 IMF8 0.0453 

IMF 分量 相关系数 IMF 相关系数 

IMF1 0.7497 IMF5 0.2615 

IMF2 0.4683 IMF6 0.1751 

IMF3 0.3356 IMF7 0.1452 

IMF4 0.2435 IMF8 0.0354 

IMF 分量 相关系数 IMF 相关系数 

IMF1 0.7354 IMF5 0.3156 

IMF2 0.4537 IMF6 0.1687 

IMF3 0.3673 IMF7 0.1345 

IMF4 0.2543 IMF8 0.0537 

IMF 分量 相关系数 IMF 相关系数 

IMF1 0.7405 IMF5 0.1278 

IMF2 0.4378 IMF6 0.0354 

IMF3 0.3981 IMF7 0.1634 

IMF4 0.2654 IMF8 0.167 
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(c) 关节 3 (d) 关节 4 

图 4-8 降噪后的信号 

图 4-8 分别为关节 1 到 4 经降噪后的信号，经降噪后，通过 CWT 方法将一维时

间信号转换为二维图像，部分时频图 4-9 所示。 

  

(a) 关节 1 (b) 关节 2 

  

(c) 关节 3 (d) 关节 4 

图 4-9 部分 CWT 时频图 

将按照预处理流程处理后的信号以及时频图集合为数据集，其中 70%样本

作为训练集，30%样本作为测试集输入至 CNN-BiLSTM 进行故障识别，故障识

别结果如图 4-10 到 4-14 所示： 
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(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 

 

图 4-10 HO-VMD-CWT-CNN-BiLSTM 分类结果 

  

(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 

图 4-11 CWT-CNN-BiLSTM 分类结果 

  

(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 

图 4-12 CNN-CNN 分类结果 
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(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 

图 4-13 单一 BiLSTM 分类结果 

  

(a) 测试结果 (b) 混淆矩阵 

图 4-14 单一 CNN 分类结果 

由图 4-10 可以看出，共有 58 组样本识别正确，分类准确率达到 96.66%，证

明本文提出的基于 HO-VMD 与 CTW-CNN-BiLSTM 方法对于工业机器人减速器

故障识别具有一定的有效性。为验证其实际有效性，选用 CNN、BiLSTM 以及

CWT-CNN-BiLSTM 模型作比较，五种分类模型的准确率如表 4-8 所示。 

表 4-8 五种分类模型准确率 

由表 4-8 可以看出，60 组测试样本进行识别后，CNN 的准确率为 76.66%，

分类模型 训练样本数 测试样本数 准确率 

CNN 140 60 76.66% 

BiLSTM 140 60 86.66% 

CNN-CNN 140 60 91.66% 

CWT-CNN-BiLSTM 140 60 93.33% 

HO-VMD-CWT-CNN-BiLSTM 140 60 96.66% 



安徽工程大学硕士学位论文 

 57 

由于 CNN 网络只提取了声发射信号在二维空间的特征，忽略了声发射信号在一

维空间时序上的特征，因此准确率较低。针对一维空间时间序列，BiLSTM 至提

取了声发射信号的一维特征，准确率与单一 CNN 网络类似，将一维时间序列和

二维空间图像分别导入 CNN 网络中进行识别，由于 CNN 在提取空间特征方面

的性能弱于 BiLSTM，因此使用并行 CNN 网络的准确率有所提升，但提升效果

不显著。引入本文提出的并行 CNN-BiLSTM 后，准确率获得大幅提升至 93%左

右，为对比降噪方法对实验结果的影响，将未经降噪处理的声发射信号直接进行

CWT 处理并导入并行 CNN-BiLSTM 中进行辨识准确率为 93.33%，将经过降噪

后的声发射信号导入并进行辨识，准确率提升了 3.3%。由表中数据可以看出，

本文所提出的 HO-VMD-CWT-CNN-BiLSTM 方法对于工业机器人减速器故障识

别具有一定的有效性和可行性。 

4.4 本章小结 

本章采用河马优化算法优化变分模态处理（HO-VMD）作为声发射信号降噪

算法。针对现场采集的信号，此算法更适用于本研究的声发射信号降噪。对工业

机器人的四类不同关节处的故障减速器进行降噪和连续小波处理，得到由一维时

间序列和二维空间图像组成的数据集，并按照七比三的比例划分为训练集和测试

集，对比了四种不同组成的识别模型的准确率，分别是单一 CNN 网络、单一

BiLSTM 网络、并行 CNN 网络和未经降噪并行 CNN-BiLSTM 网络，结果表明，

通过降噪并提取声发射信号的一维和二维特征，准确率达到了 96.66%。验证了

本文所提方法在工业机器人减速器故障识别领域中有一定的有效性和可行性。 
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第 5 章 总结和展望 

5.1 本文总结 

工业机器人是现代工业生产的重要组成部分，但机器人长期处于恶劣工作环

境中，容易产生因过度疲劳而导致的故障，从而造成重大经济损失或严重人员伤

亡。减速器作为工业机器人中最重要的传动结构，是故障发生概率最大的机械结

构，针对工业机器人减速器故障识别的研究对预防出现经济损失和人员伤亡并保

证工业机器人持续有效的运行具有重要的意义。 

在实际环境下采集到的声发射信号一般是非线性和非平稳的，并且由于环境

中的噪声影响，声发射信号中存在大量的干扰信息。因此在进行采用声发射技术

对工业机器人进行故障辨识时必须针对声发射信号的降噪处理进行前置研究。本

论文将工业机器人减速器作为研究对象，重点对声发射信号的降噪处理和辨识进

行研究并依靠实际运行中的工业机器人进行实验分析和对比研究，对所提出的基

于工业机器人减速器声发射信号故障辨识进行验证分析。 

本文的主要研究工作和创新内容如下： 

（1）提出一种基于小波分解和自适应噪声完全集合经验模态分解相结合的

声发射信号重构方法，为声发射信号故障识别提供早期准备。利用 WT 对声发射

信号进行初步分解，选取频率范围处于稳定范围内的小波细节信号作二次分解的

输入信号，然后利用 CEEMDAN 方法将小波细节信号进行二次分解，选取处于

频率范围内的子信号进行波形重构，最终得到降噪后的信号。所提出的降噪与重

构方法能有效的对声发射信号进行降噪。 

（2）提出一种基于河马优化算法的变分模态分解和 MFDFA 的工业机器人

减速器行星轮磨损的故障检测方法。通过引入 HO 算法，有效的解决了传统 VMD

方法存在的模态混叠和端点效应问题，然后采用 MFDFA 方法对降噪后的信号进

行多重分形特征提取，获得了声发射信号中存在的多重分形特征，通过分析特征

提取结果验证了所提方法在从工业机器人减速器行星轮磨损的故障检测中的有

效性。 

（3）提出一种基于 CNN 和 BiLSTM 并行的故障识别网络，针对汽车工厂

因长期使用而产生故障的工业机器人减速器进行故障识别研究，通过对声发射信
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号进行连续小波处理得到时频图，并与时序信号组成数据集进行故障识别，通过

对比不同结构的识别网络准确率验证所提方法的有效性，结果表明，通过降噪并

同时提取声发射信号的一维特征和二维特征，可以有效的对工业机器人减速器故

障或进行识别。 

5.2 未来展望 

随着工业自动化进程的飞速发展，工业机器人在生产制造领域的应用愈发广

泛，其运行的可靠性和稳定性成为保障生产效率与质量的关键因素。声发射作为

一种可针对恶劣环境下进行实时在线检测的无损检测方法，在工业机器人故障识

别领域有广阔的应用前景。由于受到作者本身学术水平和科研时间和科研条件的

影响，随着研究的不断深入认识到在后续研究过程中，还有几个方面的需要进一

步深入探索。 

（1）声发射信号的处理和分析面临着诸多挑战，如噪声干扰、信号特征提

取困难等。未来，将致力于开发更为先进的信号处理算法，如基于深度学习神经

网络算法，能够自动学习和识别声发射信号中的微弱故障特征，有效区分不同类

型和程度的故障信号，从而显著提高故障检测的准确性和可靠性。 

（2）单一的声发射参数往往难以全面、准确地反映工业机器人的故障状况。

未来，将声发射信号与其他检测参数，如振动信号、温度信号、应变信号等进行

有机融合，成为技术发展的重要方向。通过多传感器数据采集和融合分析技术，

能够获取工业机器人更丰富的运行状态信息，实现对故障的全方位、多角度监测。 

（3）传感器是声发射技术应用的关键部件，其性能的优劣直接影响检测结

果的质量。未来，将不断涌现出新型的声发射传感器，具有更高的灵敏度、更宽

的频率响应范围和更强的抗干扰能力。 
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