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基于声发射技术的工业机器人减速机故障辨识

摘 要

在“十四五”规划大力推进智能制造的背景下，工业机器人在制

造业中的角色愈发重要，它不仅显著提高了生产效率，还推动了产业

向更高层次转型。作为工业机器人传动系统的核心部件，减速机在复

杂恶劣的工作环境中容易出现损伤，这不仅会影响机器人的运动精度，

还可能导致设备停机，对企业的生产效率造成不利影响。传统的故障

检测手段往往难以在损伤初期就准确发现问题，而声发射检测

（Acoustic Emission Testing，AET）技术凭借其非侵入性和高灵敏度

的优势，为此类问题提供了有效的解决途径。本文针对减速机突发故

障与行星齿轮损伤，搭建实验平台采集 AE 信号，提出多种创新方法，

融合频域分析与机器学习，克服噪声干扰与复杂工况挑战，显著提升

故障辨识精度与适用性。

首先，针对减速机突发故障，本文提出了一种结合时域指标与连

续小波变换的辨识方法。通过对减速机在工作过程中产生的 AE 信号

进行实时监测和分析，利用时域指标反映信号的变化特性，捕捉减速

机运行中的异常情况；同时采用连续小波变换进行时频联合分析，提

取关键特征频率，从而提升故障辨识精度。实验结果表明，该方法能

够有效辨识减速机突发故障，且传感器的安装位置对辨识效果具有显

著影响。

其次，针对减速机行星齿轮的损伤辨识问题，本文提出了一种频
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域分析方法。通过小波包分解将信号分解为不同频段的节点信号，并

结合峭度和频谱熵筛选出包含损伤信息最显著的节点信号，以此重构

AE 信号。随后，利用希尔伯特（Hilbert）包络解调方法提取调制成

分，并通过包络谱揭示与齿轮损伤相关的边带特征，最终通过相对边

带强度（Relative Sideband Strength，RSS）对边带进行量化分析，从

能量分布的角度进一步验证损伤状态的显著性。实验结果表明，该方

法在高转速工况下能够有效识别减速机行星齿轮损伤，具有较高的鲁

棒性与辨识精度。

最后，为了克服低转速工况下频域分析方法的局限性，本文提出

了一种结合声发射特征与 PSO-BP 神经网络的故障辨识方法。通过对

不同转速工况下的 AE 信号进行分段，提取每段 AE 信号的特征参数，

并利用主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）降维优化

特征矩阵，结合PSO-BP神经网络模型进行减速机行星齿轮损伤识别。

实验结果显示，该方法在低转速工况下依然能够实现高效、精确的行

星齿轮损伤辨识，显著提升了减速机故障辨识体系的适用性。

本文的研究为工业机器人减速机故障辨识提供了一种新的分析

方法和技术思路，可在一定程度上提升智能制造领域的设备监测能力

和运行可靠性。

关键词：工业机器人减速机，声发射技术，频域分析，机器学习,小

波变换
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FAULT IDENTIFICATION OF INDUSTRIAL ROBOT

GEARBOX BASED ON ACOUSTIC EMISSION

TECHNOLOGY

ABSTRACT

Within the framework of the "14th Five-Year Plan" promoting

intelligent manufacturing, industrial robots significantly enhance

production efficiency and equipment reliability. As critical transmission

components, gearboxes are prone to damage in complex environments,

impacting robot precision and potentially causing equipment downtime,

adversely affecting production efficiency. Traditional fault detection

methods struggle to accurately detect early-stage damage, whereas

Acoustic Emission Testing(AET) technology, with its non-invasive and

high-sensitivity advantages, offers an effective solution for early fault

diagnosis. This study targets sudden faults and planetary gear damage in

gearboxes, employing an experimental platform to collect AE signals and

proposing innovative methods integrating frequency domain analysis and

machine learning to overcome random noise and complex conditions,

significantly enhancing fault diagnosis precision and adaptability.

First, for sudden gearbox faults, an identification method combining

time-domain indicators and continuous wavelet transform is proposed.
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Through real-time monitoring of AE signals generated during gearbox

operation, time-domain indicators capture signal variations and

operational anomalies, while continuous wavelet transform extracts key

frequency features through time-frequency analysis, improving diagnostic

accuracy. Experiments demonstrate that this method effectively diagnoses

sudden faults, with sensor placement significantly influencing

performance.

Second, for planetary gear damage, a frequency domain analysis

method is developed. Wavelet packet decomposition segments signals

into frequency-band node signals, with kurtosis and spectral entropy

selecting the most damage-relevant signals for AE signal reconstruction.

Hilbert envelope demodulation extracts modulation components, and

envelope spectra reveal sideband characteristics related to gear damage.

Sidebands are quantified using Relative Sideband Strength (RSS),

validating damage significance based on energy distribution. Experiments

confirm that this method accurately diagnoses planetary gear damage

under high-speed conditions, exhibiting high robustness and precision.

Finally, to address the limitations of frequency domain analysis at

low speeds, a fault diagnosis method integrating AE features with a

Particle Swarm Optimization-Backpropagation (PSO-BP) neural network

is proposed. AE signals across multiple speeds are segmented, with

feature parameters extracted. Principal Component Analysis (PCA)
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optimizes the feature matrix through dimensionality reduction, and the

PSO-BP neural network accurately identifies planetary gear damage.

Experiments show that this method achieves efficient and precise

diagnosis at low speeds, significantly enhancing the applicability of the

fault diagnosis system.

This research provides innovative approaches for gearbox fault

diagnosis, significantly enhancing equipment monitoring and operational

reliability in intelligent manufacturing.

KEY WORDS: industrial robot gearbox, acoustic emission technology,
frequency domain analysis, machine learning, wavelet transform
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景及意义

随着工业自动化的迅猛发展，使得现代制造业已经离不开工业机器人这一核

心装备。国家“十四五”规划全力推进智能制造战略，促使工业机器人应用范围

迅速扩大。传统上，汽车制造、金属加工和电子组装领域是其主要阵地，如今航

空航天、精密仪器、医疗器械乃至食品加工行业也开始广泛采用[1, 3]。这种扩展

趋势使生产线自动化水平显著提高，同时有力驱动制造业向高端智能领域迈进。

工业机器人通常被用于执行高强度、高精度和高重复性的任务，如焊接、喷

涂、机械加工以及装配等对生产效率和产品质量具有极高要求的工序。相较于人

工操作，工业机器人能够大幅减少因疲劳或疏忽导致的失误。此外，在高温、强

腐蚀性以及存在毒害风险的环境中，其应用有效降低了作业人员的安全隐患。

减速机作为工业机器人关节处的核心传动部件，直接影响工业机器人的运动

精度、负载能力及稳定性。减速机的主要功能就是将电机的高速旋转转化为低速

高扭矩输出，以确保工业机器人能够执行精确的位移、转向及力控任务[4, 5]。以

五轴机器人为例，其关节处多选用高精度行星减速机，以确保各轴间的运动协调，

从而实现高精度的定位和重复性作业。工业机器人及行星减速机内部齿轮的结构

如图 1-1 所示。

(a) 工业机器人 (b) 减速机内部齿轮的结构

图 1-1 工业机器人及行星减速机内部齿轮结构

然而，工业机器人长期处于复杂且恶劣的工作环境，减速机内部零件难免遭

受冲击、振动和摩擦影响，导致逐渐发生磨损，并产生微小损伤。这些早期的微
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小损伤若未被及时发现并加以修复，可能会在长期的交变应力下逐渐扩展，导致

工业机器人的运动精度下降，甚至会使自动化生产线面临停机风险，从而导致企

业的巨大经济损失[6, 7]。因此，实时监测减速机健康状况，发现微小损伤并采取

维护措施，成为工业自动化领域迫切需要解决的问题。

在工业设备监测领域，传统的故障检测方法主要包括振动检测、温度监测和

电流检测，但这些方法在实际应用中存在明显短板。以应用最广的振动检测为例，

工程师通过加速度传感器采集设备的振动信号来判断设备内部零件的健康状态。

但早期损伤产生的振动特征较为微弱，不易被检测到[8, 9]。温度监测作为一种辅

助手段，其局限性在于热传导的滞后性，只有当损伤严重影响润滑状态或导致摩

擦加剧时，温度才会出现异常。电流检测虽然能非侵入式获取电机驱动电流波形，

但由于微小损伤对电流信号的影响较弱，往往淹没在负载波动和供电质量变化的

噪声中，使得早期损伤特征难以有效提取和识别。因此，这些传统的故障检测方

法对于微小损伤识别的局限性较大，难以实现有效的早期故障预警[10, 11]。

由于传统故障检测方法难以识别早期损伤，当前业界迫切需要一种高精度、

实时性强且适用于复杂工况的故障检测技术，以提升减速机的健康监测水平。

AET 技术是一种无损检测方法，通过监测材料在应力作用下因裂纹扩展、摩擦

或变形等动态过程释放的高频弹性波，来评估其健康状态，近年在机械设备状态

监测中备受重视。相较于传统检测手段，AET 技术不仅能在设备运转时实时采

集数据，还能精准捕捉微小裂纹扩展或材料磨损产生的弹性波信号，使工程师能

够在故障萌芽阶段及时预警[12, 13]。在工业机器人减速机的故障检测中，工程师只

需在壳体表面安装 AE 传感器，就能实时捕捉材料内部的高频应力波。这种“听

诊”方式避免了复杂的拆解流程，使工程师能够在设备运转中实时监测齿轮啮合

异常或轴承磨损，并结合高效的信号分析方法提升诊断结果的可靠性[14, 15]。

尽管声发射技术在故障检测中优势明显，但其工程应用仍面临信号传播路径

复杂、环境噪声干扰、特征提取困难等现实挑战。为了解决这些问题，本文将

AET 技术与频域分析方法和机器学习方法相结合，提出了一种高效的工业机器

人减速机故障辨识方案。本文提出的故障辨识方案可为工业机器人减速机的状态

监测提供新的技术支持，同时在预测性维护研究中具有一定的应用价值。
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1.2 国内外研究现状

1.2.1 基于频域分析的故障辨识方法研究现状

频域分析方法作为故障诊断技术的基石，通过时-频转换揭示设备状态信息。

例如，当减速机出现断齿或者疲劳裂纹时，通过傅里叶变换分析齿轮啮合产生的

特定频率特征，进而识别齿轮故障[16]。然而，傅里叶变换虽然能有效提取稳态工

况下的主频成分，但在处理变速工况时，由于全局基函数的局限性，会产生频谱

能量扩散现象[17]。对此，学者们提出了多种改进方法，如经验模态分解（Empirical

Mode Decomposition，EMD）和小波包分解（Wavelet Packet Decomposition，WPD）

等，以克服傅里叶变换的不足。

EMD 是一种自适应信号分解技术，它能够将非平稳信号分解为若干个本征

模态函数（Intrinsic Mode Function，IMF），每个 IMF 代表信号中的局部特征[18]

但在实际工程中，其端点效应会导致信号首尾出现幅值畸变。相较而言，WPD

能够通过小波基函数实现可控的频带划分，因此可以通过更加灵活细致的频带划

分提取信号的细节信息，从而精确捕捉与故障相关的特征[19]。

在国内，学者们广泛开展了关于频域分析方法的研究。例如，沙云东等[20]

结合 WPD 和峭度成功重构了滚动轴承的故障信号，并通过 Hilbert 包络解调提取

出轴承的故障特征频率。刘泽锐等[21]采用 VMD 结合峭度优化信号分解，随后进

行快速谱峭度分析，最后精准识别了轴承故障。刘文朋等[22]提出了一种自适应的

共振解调方法，通过 WPD 分解原始信号，并结合包络信号的自相关谱和峭度指

标进行信号重构，最终实现了精确的故障模式识别。

国外学者在频域分析方法的研究上也取得了显著进展。例如，Yang J.Z 等[23]

提出了一种基于局部均值分解（Local Mean Decomposition，LMD）和 WPD 相结

合的故障特征提取方法，成功克服了模态混叠问题，并显著提高了故障辨识的精

度。Li H 等[24]采用包络峭度和频谱熵结合 VMD 的模态选择方法，通过互相关系

数选取最佳 IMF 进行轴承的故障模式识别。Zhou X.L 等[25]提出了一种 VMD 结

合最大重叠离散小波包变换（Maximum Overlap Discrete Wavelet Packet Transform，

MODWPT）的方法，通过增强信号降噪技术，有效滤除了机械振动中的噪声成

分，提升了信号特征提取的准确性和稳定性。
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1.2.2 基于机器学习的故障辨识方法研究现状

随着智能化技术的发展，机器学习方法逐渐成为故障诊断领域的重要研究方

向。早期的机器学习方法主要包括支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

和 BP 神经网络（Back Propagation Neural Network，BPNN）。SVM 能够通过核

函数将非线性问题映射到高维空间来实现故障模式的分类，但其表现依赖参数优

化，且处理多类别问题存在一定困难[26]。BPNN 凭借出色的非线性拟合能力，广

泛应用于故障模式识别，但传统的梯度下降法在训练时收敛速度慢且易陷入局部

最优[27]。针对这些问题，近年来研究者们引入包括遗传算法（Genetic Algorithm，

GA）和粒子群算法（Particle Swarm Optimization，PSO）等优化手段，大幅改善

了 SVM 和 BPNN 的分类性能。此外，深度学习方法逐渐成为故障诊断领域的研

究热点，通过构建卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）等深度

神经网络模型，自动从复杂信号中提取高阶特征，显著提高了故障诊断精度[28]。

然而，深度学习模型通常需要大量计算资源和高性能硬件支持，训练和推理成本

较高。对于简单故障辨识任务，PSO-BP 神经网络的方法，凭借高效的特征提取

和低计算复杂度，能够精准实现声发射信号的故障辨识。

在国内，学者们在机器学习领域的研究主要集中在特征提取和分类方法的优

化上。例如，张军翠等[29]通过提取时域特征、频域特征及 EEMD 模糊熵等复杂

度特征，构建了一个 18 维的特征矩阵输入到 SVM 中，并运用天牛须搜索算法

（Beetle Antennae Search，BAS）优化 SVM 的参数，显著提高了故障诊断的准

确率。郭文军等[30]采用 EMD 分解提取非平稳故障信号，使用自回归模型提取深

层故障特征，并通过广义回归神经网络进行训练，最终成功定位了旋转机械的故

障。甄冬等[31]针对滚动轴承复合故障数据难以获取的问题，提出基于包络谱语义

构建的零样本诊断方法，结合包络谱预处理和语义空间映射，通过单一故障数据

训练，实现未见复合故障的准确识别，最高准确率达 87.83%。

国外学者也在机器学习方法的应用方面取得了显著进展。例如，Ye Q 等[32]

提出了一种基于自动编码器的深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）模型，

用于自适应学习故障信号特征，并结合局部保持投影（Locality Preserving

Projection，LPP）融合多传感器信号特征，构建了基于多个 DNN 的新型故障辨

识模型。Viveros P 等[33]将人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）与 SVM
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和主成分分析（Principal Components Analysis，PCA）相结合，提出了一种混合

机器学习模型，显著提高了故障模式的识别精度。Lu Q.D 等[34]通过提取设备在

不同运行条件下的时域和频域特征，利用改进的距离评估方法从多维特征向量中

选择敏感特征，采用递归最小二乘反向传播神经网络（Recursive Least Square

Backpropagation Neural Network Algorithm，RLS-BPNN）进行故障诊断，进一步

提高了模型的准确性和稳定性。

1.3 论文主要研究内容及技术路线

本文以工业机器人减速机为研究对象，针对减速机突发故障和行星齿轮损伤

辨识问题，提出了多种有效的故障辨识方法。具体内容安排如下：

第一章介绍了工业机器人在现代制造业中的重要地位，阐述了工业机器人减

速机故障辨识的研究意义。随后综述了国内外学者在减速机故障辨识方面的研究

进展，重点探讨了频域分析方法和机器学习方法在故障诊断中的应用。

第二章针对减速机突发故障辨识，提出了一种结合时域指标与连续小波变换

的故障辨识方法。时域指标可以反映信号的变化特性，能够捕捉减速机运行中的

异常情况。连续小波变换则通过时频联合分析，捕捉减速机突发故障的瞬态特征。

实验结果显示该方法能够精准识别减速机的突发故障。

第三章针对减速机行星齿轮损伤辨识，提出了一种频域分析方法。首先，采

用小波包分解将原始 AE 信号分解成多个节点信号，并通过峭度指标筛选出周期

性成分较强的节点信号。然后，对筛选出的节点信号进行自相关分析，并计算频

谱熵，选择频谱熵值最大的节点信号进行 AE 信号重构。最后，通过包络谱揭示

重构 AE 信号中与齿轮损伤相关的边带特征，并使用相对边带强度（RSS）对边

带特征进行量化分析并设定阈值，从而确保行星齿轮损伤的准确识别。实验结果

表明，该方法能够准确识别减速机行星齿轮损伤。

第四章针对低转速工况下频域分析方法的局限性，提出了一种结合声发射特

征与 PSO-BP 神经网络的故障辨识方法。首先，通过对多种工况下的 AE 信号进

行分段处理，提取每段信号的声发射特征参数。然后，采用 PCA 降维方法优化

特征矩阵，减少特征冗余，提高神经网络的训练效率。最后，运用 PSO 算法优

化 BP 神经网络，建立了一种能够适应多种转速工况的减速机行星齿轮损伤辨识
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模型。实验结果表明，该方法有效解决了低转速工况下减速机行星齿轮损伤辨识

的难题，提升了减速机故障诊断体系的适用性和准确性。

第五章总结了全文的研究工作，回顾了各章节的主要工作和贡献，并对所提

出的方法在工业机器人减速机故障辨识中的应用价值以及未来研究方向进行了

讨论。

本文的技术路线如图 1-2 所示。

图 1-2 论文的技术路线
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第 2 章 基于声发射技术的工业机器人减速机突发故障辨识

研究

在工业机器人减速机的所有故障类型中，齿轮的突发性断裂故障因其破坏性

强、影响范围广以及发生时间难以精确预测等特点，对设备的正常运行构成了严

重威胁。因此，建立高效、精准的突发故障辨识方法，对于保障工业机器人稳定

运行具有重要的工程价值。

为了探索基于声发射技术的减速机突发故障辨识方法，并研究传感器布置对

故障检测效果的影响，本章搭建了一个由伺服电机和减速机组成的测试平台。并

在减速机壳体及其支架上分别安装 AE 传感器，以同步采集 AE 信号。考虑到在

不破坏设备的前提下模拟突发故障，实验依据美国材料试验协会（American

Society of Testing Materials，ASTM）声发射无损检测标准，采用铅芯折断法在减

速机壳体表面模拟突发故障源，以获取与真实材料断裂相似的 AE 信号，为后续

分析提供可靠的数据支持。

为了提取 AE 信号的故障特征，本章分别从统计学分析和时频域分析两个角

度展开研究。在统计学分析部分，提取 AE 信号的时域特征指标，以反映减速机

发生突发故障时的信号变化特性。在时频域分析部分，引入连续小波变换

（Continuous Wavelet Transform，CWT），利用其良好的时间-频率局部化特性，

对 AE 信号进行分解，提取关键频段的能量分布特征。最终，通过比较不同测点

的 AE 信号特性，提出了一种适用于减速机突发故障的辨识方法。

2.1 声发射时域指标与时频域分析方法

2.1.1 时域指标的定义

在减速机突发故障辨识中，时域指标作为信号处理的“第一视角”，其价值

在于通过物理可解释的数学表征揭示机械状态的变迁。其中，绝对均值可以识别

设备运行状态的整体变化；峰值能及时捕捉突发的强烈冲击；脉冲指标则能够进

一步量化冲击信号的强度和突发性。通过对这三种指标的综合分析，可以有效剖

析信号的不同特征，从而为减速机的突发故障辨识提供依据。表 2-1 展示了这三
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种时域指标的物理意义和计算方法。其中 xi为原始信号，i=1, 2, 3,...,N，N为信

号的数据长度。

表 2-1 时域指标的定义

时域指标 计算公式 物理意义

绝对均值 



N

i
ixN

AM
1

||1
反映信号的整体振幅水平

峰值 |)max(| ixPE  信号最高振幅的绝对值

脉冲指标
AM
PEIMI  衡量信号中的冲击幅值相对

于均值的变化程度

2.1.2 连续小波变换理论

与传统的傅里叶变换、短时傅里叶变换（Short-Time Fourier Transform，STFT）

相比，小波变换在时频联合分析方面具有显著优势。小波变换采用可变尺度的窗

函数（小波函数），能够根据信号的局部特征自适应调整时间分辨率和频率分辨

率，具有多分辨率分析的特性。在低频部分，小波变换具有较高的频率分辨率和

较低的时间分辨率，适合捕捉信号的长时变化趋势；在高频部分，小波变换具有

较高的时间分辨率和较低的频率分辨率，更适合检测突变特征[35]。这种特性使得

小波变换特别适用于机械故障信号分析，如冲击信号检测、瞬态信号提取以及非

平稳信号分析等。

在小波分析中，信号 x(t)通常被认为属于平方可积函数空间 L2(R)，即满足：





dttx 2|)(| (2-1)

小波变换的核心在于小波母函数ψ(t)，其需满足平方可积条件ψ(t)∈L2(R)，

且满足容许性条件：

 


wd
w
wC

0

2|)Ψ(|
 (2-2)

其中，Ψ(w)为小波母函数ψ(t)的傅里叶变换：

dtetw jwt




 )()(  (2-3)
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容许性条件确保小波基函数的平均值为零，即小波母函数必须是零均值函数，

满足：





 0)( dtt (2-4)

这样可以保证小波变换不会在直流成分上积累能量。通过对小波母函数进行

伸缩和平移，可以得到一族小波基函数：

a
a
bt

tba

)(
)(,




 (2-5)

其中 a，b∈R，a≠0。a为尺度因子，控制小波基函数的伸缩，即频率分辨

率。b为时间平移因子，控制小波基函数在时间上的平移。因此，对任意信号 x(t)

的连续小波变换定义如下：

a

td
a
bttx

baWx









)()(

),(


(2-6)

其中，Wx(a,b)表示信号在不同尺度 a和时间位置 b上的小波系数。这些小

波系数能够有效反映信号在特定时间尺度下的局部特征，尤其是信号的瞬时变化

特性。小波变换的核心思想是通过原始信号与具有不同伸缩和位移参数的小波基

函数进行内积，得到小波系数。小波系数的本质是原始信号与小波基函数的相似

程度，小波系数的模值反映了信号在不同尺度上的能量分布。在实际应用中，减

速机的 AE 信号会受到各种噪声的干扰，利用小波变换的局部化性质可以有效抵

抗噪声干扰并突出信号中的瞬时冲击特征，从而实现减速机突发故障辨识。

2.2 减速机突发故障模拟实验

实验试件是由芜湖固高自动化技术有限公司提供的工业机器人减速机和伺

服电机组成的测试装置。实验中的数据采集平台采用北京软岛 DS5-16C 声发射

仪和两个 RS-2A 型声发射传感器。前置放大器的放大倍数设置为 40 dB，信号的

采样频率设置为 3 MHz，AE 传感器的谐振频率为 150 kHz，伺服电机的转速设

置为 300 rpm。

为了评估传感器的安装位置对突发故障信号提取的影响，本实验在减速机壳

体和支架上分别安装两个 AE 传感器。减速机壳体上的 AE 传感器记为 CH1，支
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架上的 AE 传感器记为 CH2。在实验开始前，首先采集减速机正常工作状态下的

AE 信号，用于后续与突发故障信号进行对比分析。由于直接在减速机内部制造

真实的突发断裂故障存在较大的实验风险，且难以实现可控的重复试验。因此，

实验依据 ASTM 关于声发射无损检测的相关标准，采用铅芯折断法模拟突发故

障源，该方法可在不破坏设备的前提下产生与真实材料断裂相似的 AE 信号，并

具备良好的重复性和可控性。

具体做法是使用直径为 0.5 mm 的 HB 铅笔，铅芯伸出长度约为 3 mm，铅芯

与减速机壳体表面夹角约为 30°进行折铅，以模拟减速机的机械部件在长期载

荷作用下逐步演化为突发断裂的损伤效应。分别在 CH1 和 CH2 传感器处记录折

铅产生的 AE 信号。通过 CH1 和 CH2 信号的对比分析，可研究 AE 信号在不同

测点的传播规律，并评估测点布置对故障检测的影响，为工业机器人减速机的在

线监测提供实验依据。实验平台及传感器的安装位置如图 2-1 所示。

(a) 实验平台 (b) 传感器的安装位置

图 2-1 减速机突发故障模拟实验平台及传感器的安装位置

2.3 实验结果分析

实验采集了减速机在正常状态和突发故障状态下的 AE 信号，首先对其时域

波形进行分析。图 2-2 和图 2-3 分别展示了减速机两种状态下 CH1 和 CH2 采集

到的 AE 信号原始波形。由图 2-2 可知，减速机正常状态下 AE 信号的整体波动

较为平稳，这表明此时减速机内部各部件之间的协作处于正常状态，没有明显的

异常因素干扰。而对比图 2-3 可以清晰的发现，当减速机发生突发故障时，AE

信号的波形中出现了显著的突发信号，其幅值远远超过正常状态下的幅值波动范

围，这就直观地反映出减速机受到了强烈的冲击作用。



安徽工程大学硕士学位论文

11

(a) CH1 (b) CH2

图 2-2 减速机正常状态下的时域波形

(a) CH1 (b) CH2

图 2-3 减速机发生突发故障状态下的时域波形

为了更加精确地探究减速机在这两种状态下的时域特征差异，本章计算了减

速机两种状态下 AE 信号的时域指标，计算结果如表 2-2 所示。

表 2-2 减速机两种状态下的时域指标

减速机状态 传感器 绝对均值 峰值 脉冲指标

正常状态

CH1 0.41 1.58 3.82

CH2 0.15 0.58 3.76

突发故障状态

CH1 0.42 5.96 14.15

CH2 0.16 3.08 19.33

根据表 2-2 可知，当减速机发生突发故障后，CH1 和 CH2 采集到的 AE 信

号绝对均值分别由 0.41 变为 0.42 和 0.15 变为 0.16，说明 AE 信号的整体能量水
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平并未发生显著变化。这表明突发故障发生时，AE 信号主要表现为短时突发的

高幅值冲击，而整体能量水平的变化较小。CH1 和 CH2 采集到的 AE 信号峰值

出现了显著增加，CH1 的峰值由 1.58 增加到 5.96，CH2 由 0.58 增加到 3.08，这

表明突发故障引起了 AE 信号中瞬态高能冲击的出现。CH1 和 CH2 采集到的 AE

信号脉冲指标剧烈上升，尤其是 CH2 的脉冲指标从 3.76 急剧上升至 19.33，相

较于 CH1（从 3.82 增至 14.15）的增长更为显著。这是因为突发故障状态下的

AE 信号从 CH1 传播到 CH2 的过程中绝对均值下降了 63%，而峰值仅下降了 48%。

这说明 AE 信号在传播过程中，尽管整体能量有所衰减，但高幅值冲击信号的衰

减程度相对较低，使得脉冲特征更加突出。

经过上述分析可以得出，突发故障对 AE 信号的影响主要表现为短时间内的

高幅值冲击。此外，安装在减速机支架上的传感器 CH2，对于突发故障信号的

响应更为敏感，特别是在脉冲特征的放大方面更加明显。因此，在实际工程应用

中，可以考虑利用支架上的 AE 传感器，通过脉冲指标的变化来实现更灵敏的突

发故障辨识。

然而，仅依赖时域特征可能会受到信号噪声和外部干扰的影响，因此需要进

一步进行时频域联合分析，以更全面地揭示减速机突发故障的特征。本章进一步

采用连续小波变换对减速机两种状态下的 AE 信号进行时频域联合分析，通过时

频图提取特征频率，进一步增强对突发故障的辨识能力。连续小波变换的时频图

频率分辨率为 3×106/256≈12 kHz。在时频图中，灰度值越高表示小波系数的模

值越大，代表信号能量越强。减速机两种状态下 CH1 和 CH2 采集到的 AE 信号

时频图如图 2-4 和图 2-5 所示。

(a) CH1 (b) CH2

图 2-4 减速机正常状态下的时频图
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(a) CH1 (b) CH2

图 2-5 减速机发生突发故障状态下的时频图

由图 2-4 可知，在减速机正常状态下，整体信号分布较为均匀，没有明显的

突发信号，符合正常运转状态下 AE 信号的特征。在 CH1 中 17 kHz 附近的信号

能量相对较强，说明减速机正常运行时 AE 信号主要集中在该频段。而在 CH2

中 47 kHz 附近的信号能量则相对突出，表明 AE 信号在传播过程中发生了一定

的频率变化。然而，由图 2-5 可以观察到，当减速机发生突发故障时，时频图中

出现了持续时间短、频率覆盖范围广的突发信号，表明减速机发生突发故障时释

放了瞬态冲击能量。在 CH1 中信号能量集中在 170 kHz 附近，CH2 则在 100 kHz

附近的信号能量较强。通过对比减速机两种状态下频率分布的差异性，可以看出

频域特征可以有效识别减速机的突发故障。

为了进一步分析减速机在正常状态与突发故障状态下 AE 信号的频域特征，

本研究选取了四种关键特征频率（17 kHz、47 kHz、100 kHz、170 kHz），并在

表 2-3 中列出了这四种特征频率分别在 CH1 和 CH2 中的小波系数模值（记作

Coefs)。

表 2-3 减速机两种状态下的四种特征频率

减速机状态 特征频率 CH1 中的 Coefs CH2 中的 Coefs

正常状态

17 kHz 1.97 0.41

47 kHz 1.00 0.89

突发故障状态

100 kHz 2.64 3.93

170 kHz 9.75 1.47
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由表 2-3 可知，在减速机正常状态下，AE 信号的主要特征频率集中在 17 kHz

和 47 kHz。17 kHz 频率的 Coefs 在 CH1 处为 1.97，但在 CH2 处下降至 0.41，下

降幅度达 79%，表明该频率的能量在传播过程中受到了较强的衰减。这种现象可

能与减速机支架的结构阻尼效应有关，使得低频信号在支架上传播时衰减较快。

而 47 kHz 频率的 Coefs 从 CH1 的 1.00 下降至 CH2 的 0.89，下降幅度仅为 11%，

表明该频率在传播过程中受到了较弱的衰减作用。相比于 17 kHz，47 kHz 频率

的 AE 信号在支架上的能量保持较高，可能与该频率对应的机械振动模式更加适

应支架的结构特性有关。

当减速机发生突发故障后，AE 信号中 170 kHz 和 100 kHz 频率的能量发生

了明显变化。170 kHz 频率的 Coefs 在 CH1 处达到 9.75，但在 CH2 处大幅下降

至 1.47，下降幅度达 85%。这一现象说明，高频信号在传播过程中能量衰减更快。

而 100 kHz 频率的 Coefs 却呈现上升趋势，从 CH1 的 2.64 增加到 CH2 的 3.93，

上升幅度达 49%。这种能量放大效应可能与支架结构对特定频率的共振效应有关，

即减速机突发故障所激发的 100 kHz 频率成分，与支架的固有模态产生耦合，使

得该频率成分在 CH2 处的能量得到了增强。由此可知，减速机在两种状态下特

征频率的变化能够作为突发故障辨识的显著判据，实现对突发故障的有效辨识。

2.4 本章小结

本章针对工业机器人减速机的突发故障辨识展开研究，通过时域指标计算、

时频域联合分析及特征频率传播特性的深入分析，成功识别了减速机的突发故障，

并验证了传感器安装位置对故障辨识效果的影响。实验结果表明，将 AE 传感器

安装在减速机支架上，相较于安装在减速机壳体上，能够更显著地放大突发故障

信号的脉冲特性和特定频率成分，从而提高突发故障的辨识准确性。本章的研究

不仅成功识别了减速机突发故障 AE 信号的特征，还揭示了不同频率成分在结构

传播过程中的变化规律，虽然特征频率的变化并非唯一，但是通过结合时域指标

和时频域特征可以有效增强减速机突发故障辨识的准确性。
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第 3 章 基于频域分析的工业机器人减速机行星齿轮损伤辨

识研究

工业机器人减速机在长期运行过程中，行星齿轮需承受交变载荷与高速旋转

冲击，容易发生疲劳磨损和微小裂纹等渐进性损伤。若未能及时检测和干预，这

些早期损伤可能在长期交变应力作用下逐步扩展，最终演变为突发的断裂故障。

因此，行星齿轮早期的损伤辨识对于维护工业机器人减速机稳定运行具有重要意

义。然而，行星齿轮早期的损伤信号特征微弱，容易被噪声淹没，导致传统的时

域指标计算和时频域联合分析方法难以有效提取损伤特征。为此，本章提出了一

种基于频域分析的损伤特征提取方法，以提高减速机行星齿轮损伤的辨识能力，

提高故障预警的有效性。

本章采用小波包分解对 AE 信号进行多尺度分解，以获取损伤信号在不同频

段上的细节特征，并利用峭度分析衡量信号的尖峰特性，以揭示损伤产生的瞬态

冲击特征。同时，为了增强损伤信号的周期性信息提取能力，引入自相关分析方

法，以突出齿轮啮合过程中受损部位的重复冲击特性。此外，考虑到 AE 信号在

损伤发生后频谱特征的变化，本章进一步计算频谱熵，以表征信号频率分布的复

杂度，并结合 Hilbert 变换进行包络解调，以提取损伤冲击信号的特征频率。最

终，为了实现对损伤状态的量化评估，本章提出了一种基于相对边带强度

（Relative Sideband Strength，RSS）的方法，以提供更为直观的损伤量化指标。

本章的研究目的在于解决传统方法难以有效提取早期损伤特征的问题，通过

多层次的信号处理方法，提高行星齿轮的损伤辨识精度，从而为减速机的健康监

测提供更可靠的技术支持。

3.1 行星齿轮损伤 AE 信号的频域特征提取方法

3.1.1 小波包分解

小波包分解（Wavelet Packet Decomposition，WPD）是小波变换的拓展形式，

相较于传统的小波变换，其不仅对信号的低频部分进行分解，同时也对高频部分

进行进一步地细化拆分，使得信号的频带划分更加精细，从而提高了对复杂信号
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特征的提取能力[36, 37]。在 AE 信号分析中，小波包分解可以更精准地分离出不同

频段的特征信息，以便于捕捉行星齿轮损伤产生的特定冲击频率成分，进而提升

故障辨识的准确性。

小波包分解的核心思想是利用多尺度滤波器组进行信号分解，在每一层分解

中，信号都会经过低通滤波器和高通滤波器进行带通拆分，从而形成完整的小波

包树状结构。小波包分解的递归计算公式如下：


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(3-1)

式中，hm表示低通滤波器，gm表示高通滤波器。j表示分解层数（j为偶数

表示经过低通滤波器，j为奇数表示经过高通滤波器），k表示小波包的位置偏

移量。Wj,k为小波包系数，它表示信号在不同频段上的分解成分。在实际应用中，

选择合适的小波基函数对于信号分析至关重要。本研究通过对 Daubechies 系列

小波的多次实验分析发现，db4 小波基在 AE 信号分析中能够较好地保留信号的

主要特征，并且在频域上具有较强的局部化能力，因此本章选取 db4 作为小波包

分解的小波基函数。此外，为了平衡信号特征提取的精细程度与计算复杂度，本

研究对 AE 信号进行了三层小波包分解。分解后得到 8 个节点信号，其中每个节

点信号的带宽为 62.5 kHz，三层小波包分解的示意图如图 3-1 所示。

图 3-1 三层小波包分解示意图

3.1.2 峭度的定义

峭度（Kurtosis）是一种描述信号统计特征的参数，主要用于衡量信号概率
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密度分布的尖峰程度和尾部形状。对于平稳的高斯信号，峭度值通常接近 3，而

对于含有冲击成分或突变特征的非平稳信号，峭度值通常会显著偏离 3，尤其是

信号中存在瞬态冲击或脉冲信号的情况下，峭度值往往会较高。行星齿轮的损伤

通常会产生周期性冲击信号，使 AE 信号在时间域上呈现脉冲特征。因此，利用

峭度可以有效检测 AE 信号中冲击成分的增强。峭度的计算公式为：
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其中 xi为信号的第 i个数据点，i=1, 2, 3...n，μ为信号的均值。在本章的研究

中，峭度被用作初步筛选指标，用于筛选出包含尖峰冲击特征的节点信号。

3.1.3 自相关分析

自相关分析是一种用于研究信号在当前时刻与另一个时刻之间相关性的方

法，广泛应用于周期性信号检测、噪声抑制以及特征信号增强。对于旋转机械而

言，齿轮损伤通常会在齿轮啮合过程中周期性地产生冲击信号，这些冲击信号会

随着旋转周期不断重复，因此其 AE 信号具有一定的周期性特征。通过计算 AE

信号的自相关函数，可以提取其中的周期性成分，同时削弱随机噪声的影响，从

而提升信号的信噪比，使得行星齿轮损伤的特征更加明显。信号 x(t)的自相关函

数数学表达式为：

 





T

T

x

dttxtx
T

txtxER

0
)()(1lim  

)](),([)(





(3-3)

其中，Rx(τ)为信号 x(t)在时延 τ处的自相关值；T为信号 x(t)的时间长度，τ

为时间延迟。当减速机行星齿轮发生损伤时，AE 信号会呈现明显的周期性冲击

特征，因此在自相关函数中，信号的周期性成分会表现为明显的峰值。而随机噪

声通常是非周期性的，自相关运算同时可以起到噪声抑制的作用[38, 39]。

3.1.4 频谱熵

在信号分析中，频谱熵是一种用于衡量信号频谱分布复杂程度的指标，它反
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映了信号在频域中的不确定性。若信号的能量集中在少数特定频率附近，则该信

号的频谱结构较为简单，频谱熵较小；反之，若信号的能量在多个频率范围内均

匀分布，则频谱的复杂度较高，频谱熵也相应增大。因此，频谱熵可以用于评估

信号的调制特性、能量分布特征以及故障模式下的频谱变化[40, 41]。频谱熵的计算

基于信号频谱的概率分布，其具体计算过程为：

首先对信号的自相关函数进行快速傅里叶变换，得到功率谱密度 A ( f ) 2，再

将功率谱密度归一化，得到每个频率分量的概率分布：




f
fA

fAfP 2

2

)(
)()( (3-4)

然后通过概率分布计算信号的频谱熵：

))(log()( fPfPSE
f
  (3-5)

其中 P ( f )为频率分量 f的归一化频率；SE为频谱熵，表示频谱信息量的大

小。

在行星齿轮损伤辨识中，齿轮正常啮合时，其 AE 信号的能量主要集中在啮

合频率及其谐波附近，信号频谱较为稳定，表现为较低的频谱熵值。然而，当齿

轮发生损伤（如点蚀、断裂）时，啮合过程中产生的不规则冲击信号会引入额外

的频率成分，导致 AE 信号的频谱变得更加复杂，使得频谱熵增大。因此，通过

计算 AE 信号的频谱熵，可以有效量化齿轮损伤导致的频谱变化，为故障识别提

供依据。

3.1.5 Hilbert 包络解调

在旋转机械的故障诊断中，Hilbert 包络解调是一种用于提取调制信号包络特

征的数学工具，特别适用于非平稳信号的冲击特征提取。对于减速机行星齿轮而

言，其 AE 信号通常包含明显的调制特性。这是因为齿轮的啮合过程会随着旋转

出现周期性变化，使得 AE 信号呈现规律性的频率调制特征。

在减速机正常状态下，行星齿轮的啮合信号主要受到齿轮转动周期的影响，

其调制频率较为稳定。然而，当减速机行星齿轮发生损伤时，损伤部位在啮合过

程中会产生额外的冲击，这些冲击会进一步调制齿轮正常啮合的信号，使 AE 信

号中的调制成分不再局限于单一频率，而是形成了多频率调制特征。为了捕捉这

些调制特征的变化，本章采用 Hilbert 包络解调方法提取信号中的周期性冲击成
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分。Hilbert 包络解调通过分离信号的振幅包络，能够有效揭示信号中潜在的调制

特性和周期性规律[42, 43]。给定一个时域 AE 信号 x(t)，其 Hilbert 变换的数学表达

为：






d

t
xtx

t
tx 



 
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x(t)的解析信号为：

)(~)()( txjtxtz  (3-7)

通过对解析信号取模就得到了 x(t)的 Hilbert 包络信号:

|)(|)( tzta  (3-8)

对 a(t)进行快速傅里叶变换可以得到包络谱，进而提取 x(t)中有关行星齿轮

损伤的信息。

3.2 行星齿轮损伤特征频率

在减速机的正常运行过程中，行星齿轮与齿圈及太阳齿轮的持续啮合会在

AE 信号的频谱中形成特定的频率分布。这种频率分布主要由齿轮的啮合关系和

旋转运动决定，在频谱上通常表现为啮合频率及其谐波分量。其具体表现为 AE

信号频谱中出现处于 fm ± k1fc（k1为整数）位置的峰值频率，且相邻峰值频率之

间的间隔为行星架输出转频的倍数 k1fc。

当减速机内部的行星齿轮出现损伤时，行星齿轮与其他齿轮在啮合过程中会

受到额外的冲击，这些冲击信号会以调制效应的形式影响 AE 信号的频谱特征

[44,45]。因此，在 AE 信号频谱中除了会出现齿轮正常啮合所产生的峰值频率，还

会出现与峰值频率等间隔的边带，且边带一般出现在 fm ± k1fc ± mfp位置（m 为

整数），边带与峰值频率之间的间隔为减速机行星齿轮损伤特征频率的倍数 mfp。

为了量化 AE 信号频谱中边带成分的强度，并分析其在齿轮损伤辨识中的作

用，本章引入相对边带强度（Relative Sideband Strength，RSS）作为行星齿轮损

伤辨识指标。RSS 通过计算边带频率的能量与峰值频率的能量占比，来衡量齿轮

损伤对 AE 信号调制效应的影响程度。具体来说，在减速机正常状态下，各个齿

轮之间的啮合较为平稳，AE 信号频谱中的能量主要集中在峰值频率 fm ± k1fc 附

近，而边带频率的能量较弱，因此 RSS 值较低。在减速机行星齿轮损伤状态下，
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由于损伤引起的二次调制效应，频谱中的能量不仅集中在峰值频率附近，还在边

带频率 fm ± k1fc ± mfp附近显著增加，使得 RSS 值显著上升。因此，通过计算 AE

信号频谱中的 RSS 值，可以有效判断减速机行星齿轮是否出现损伤。RSS 的具

体计算公式为：




j jpeak

i iside

A
A

RSS
,

,

(3-9)

其中，Aside,i为边带频率 fside,i对应的幅值，Apeak, j 为峰值频率 fpeak, j 对应的幅

值。fm、fc以及 fp的物理意义如表 3-1 所示。

表 3-1 fm、fc以及 fp的物理意义

公式 物理意义

0m ff
21

21

zz
zz




 行星齿轮与齿圈的啮合频率

0ff
21

2

zz
z

c 
 行星架的输出转频

3z
m

p
ff  行星齿轮局部损伤特征频率

注 a：z1 为齿圈齿数，z2 为太阳齿轮齿数，z3 为行星齿轮齿数，f0 是太阳齿轮作为

主动轮的绝对旋转频率。

3.3 基于频域分析的损伤辨识流程

当减速机行星齿轮发生损伤时，其啮合过程会产生周期性的冲击信号，这种

冲击信号会调制齿轮正常啮合的信号，从而在 AE 信号中表现为特定频率成分的

显著变化。因此，从 AE 信号中精准提取与齿轮损伤相关的周期性冲击成分，是

实现行星齿轮损伤辨识的关键。基于此，本章提出了一种系统性的工业机器人减

速机行星齿轮损伤特征提取方法，其具体步骤如下：

(1) 采集的 AE 信号中包含多种混杂成分，包括齿轮正常啮合的频率、行星

齿轮损伤导致的周期性冲击频率以及背景噪声频率。为实现不同成分的有效分离，

本章采用小波包分解方法，将 AE 信号分解为不同频带的节点信号。小波包分解
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能够提供精细的频带划分，为后续准确提取特征频率提供基础。

(2) 齿轮的正常啮合和损伤引起的冲击信号均具有较强的周期性特征，因此

本章采用峭度作为初步筛选指标，筛选出周期性成分较强的节点信号。由于峭度

对周期性尖峰信号较为敏感，可以快速定位可能包含损伤信息的节点信号。然而，

峭度本身无法明确区分冲击信号的来源，尤其在低频范围，高峭度值的节点信号

可能主要反映齿轮正常啮合的特性，而缺乏足够的损伤信息。

(3) 针对峭度筛选中可能残留随机噪声的问题，本章对筛选出的节点信号进

一步进行自相关分析。自相关分析能够有效削弱节点信号中的随机噪声，突出周

期性成分。由于行星齿轮损伤引起的边带频率会使频谱的信息量增加，因此本章

引入频谱熵作为辅助筛选指标。频谱熵值越高，表明信号中包含与齿轮损伤有关

的信息量越多。通过计算节点信号的频谱熵值，选择频谱熵最大的节点信号进行

AE 信号重构，从而有效保留与损伤相关的频率成分。

(4) 对重构后的 AE 信号进行 Hilbert 包络解调，提取信号中的调制成分。

Hilbert 包络解调能够有效揭示信号中的调制特性，从而突出与齿轮损伤相关的边

带特征。在此基础上，通过计算包络谱中边带频率与峰值频率的 RSS 值，对频

域特征进行量化分析，从而进一步提升行星齿轮损伤的辨识精度。

3.4 行星齿轮损伤实验设计

为了验证本章所提方法对工业机器人减速机行星齿轮损伤辨识的有效性，在

减速机内部的一个行星齿轮上人为加工了一个长度约为 5 mm，宽度约为 3 mm，

深度约为 1 mm 的损伤。由于信号的频率主要集中在 0~500 kHz 的范围内，为了

便于数据存储与分析，对原始 AE 信号进行了 1 MHz 的重采样。伺服电机的转

速设置为 1200 rpm，分别采集减速机正常状态和减速机行星齿轮损伤状态下的

AE 信号。工业机器人减速机各部件齿轮的齿数如表 3-2 所示。损伤的行星齿轮

和 AE 传感器的安装位置如图 3-2 所示。通过理论计算得到的工业机器人减速机

损伤特征频率如表 3-3 所示。

表 3-2 工业机器人减速机各部件齿轮的齿数

齿圈 太阳齿轮 行星齿轮

108 54 27
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(a) 损伤的行星齿轮 (b) AE 传感器的安装位置 (c) 实验测试现场

图 3-2 损伤的行星齿轮、AE 传感器的安装位置及实验测试现场

表 3-3 工业机器人减速机损伤特征频率理论值

f0 fm fc fp

20 Hz 720 Hz 6.67 Hz 26.67 Hz

3.5 实验结果分析

首先根据第 2 章所提方法对减速机两种状态下的 AE 信号进行时域指标计算，

计算结果如表 3-4 所示。

表 3-4 减速机两种状态下的时域指标

减速机状态 绝对均值 峰值 脉冲指标

正常状态 0.55 5.86 3.24

行星齿轮损伤状态 0.73 6.78 4.97

由表 3-4 可知，行星齿轮损伤状态下的绝对均值、峰值以及脉冲指标均略高

于正常状态。这表明，在行星齿轮损伤状态下，AE 信号的整体能量水平有所增

加，脉冲特性也稍有增强。然而，这种变化幅度较小，并没有表现出显著的损伤

特征，因此无法作为可靠的判别依据。接着，对减速机两种状态下的 AE 信号进

行连续小波变换，如图 3-3 所示。

从图 3-3 可以观察到，减速机两种状态下的频率主要集中在 0kHz 到 40kHz

的范围内，且能量较高的频率均集中在 15kHz 附近，因此没有出现明显的频谱

能量分布差异。这表明早期行星齿轮损伤的信号特征微弱，难以在时频图中体现

出显著特征。因此，无论是时域指标计算还是时频域联合分析，都无法有效识别

减速机行星齿轮损伤。
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(a) 减速机正常状态 (b) 减速机行星齿轮损伤状态

图 3-3 减速机两种状态下的时频图

鉴于此，本章进一步采用包络分析方法，以增强微弱损伤信号的特征提取能

力。本章对减速机两种状态下的 AE 信号进行包络分析。根据表 3-3 可知，行星

架的输出转频为 6.67 Hz，则单个行星齿轮绕太阳齿轮旋转一圈需要 0.15 秒，为

了使损伤冲击在多个啮合周期内得到体现，本章截取行星齿轮绕太阳齿轮中心旋

转两圈的数据进行分析。减速机两种状态下的 AE 信号时域波形图如图 3-4 所示。

(a) 减速机正常状态 (b) 减速机行星齿轮损伤状态

图 3-4 原始 AE 信号的时域波形图

由图 3-4 可以观察到，减速机两种状态下的 AE 信号均呈现一定的周期性特

征，但在损伤状态下，信号的波动幅度存在一定的异常增大现象。为了进一步揭

示 AE 信号的频谱特性，通过对 AE 信号进行 Hilbert 包络解调，得到减速机两种

状态下的 AE 信号包络谱，如图 3-5 所示。
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(a) 减速机正常状态 (b) 减速机行星齿轮损伤状态

图 3-5 原始 AE 信号的包络谱

由图 3-5 可知，减速机两种状态下的峰值频率都出现在 fm ± k1fc的位置，且

相邻峰值频率之间的间隔为 50fc，因此包络谱能够识别出减速机内部齿轮正常啮

合的特征频率。然而，在行星齿轮损伤状态下，包络谱中出现了与峰值频率等间

隔的边带，但是边带间隔为 33 Hz。而由表 3-3 可知，fp=26.67 Hz，因此边带与

峰值频率之间的间隔并不满足 mfp（m 为整数），这是因为损伤造成的周期性冲

击信号被噪声掩盖，直接对采集的 AE 信号进行 Hilbert 包络解调会将噪声信号

也进行包络提取，从而影响损伤周期性冲击信号的提取，所以单独依赖包络谱分

析无法识别出减速机行星齿轮是否出现损伤。

前述的时域指标计算、时频域联合分析以及包络分析均表明，在行星齿轮损

伤的早期阶段，AE 信号的特征变化较为微弱，难以通过这些方法准确识别损伤

特征。为此，本章进一步提出基于频域分析的方法，以增强损伤特征的提取能力，

并与上述分析结果进行对比，以验证其有效性。本章分别对减速机两种状态下的

AE 信号进行 3 层小波包分解，得到节点信号 re_p1~re_p8。在进行小波包分解时，

由于分解过程涉及信号的卷积操作，信号的起始端和末端可能因为缺少足够的相

邻数据点支持而产生失真，这会导致节点信号的边缘部分出现幅值异常，进而影

响故障特征的提取。为了减少这种影响，本章剔除了每个节点信号两端幅值异常

的数据点，从而确保 AE 信号特性的真实反映。为了评估减速机在正常状态和行

星齿轮损伤状态下 AE 信号的冲击特征，本文计算了减速机两种状态下每个节点

信号的峭度值，如图 3-6 所示。
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图 3-6 减速机两种状态下 re_p1~re_p8 的峭度值

由图 3-6 可知，在减速机正常状态下，节点信号 re_p5 的峭度值最高。这是

因为减速机正常运行时，其内部齿轮在正常啮合过程中产生的周期性冲击信号，

与 re_p5 对应的频率范围高度匹配，因此 re_p5 能够清晰反映齿轮正常啮合的特

征。然而，当减速机的行星齿轮发生损伤后，re_p5 的峭度值显著下降，而

re_p2~re_p4 以及 re_p6~re_p8 的峭度值则有所增加。这种变化的原因在于齿轮损

伤改变了啮合过程的动态特性，导致原本由齿轮正常啮合产生的周期性冲击信号

在 re_p5 中减少，同时损伤部位在啮合过程中引入了新的冲击成分。这些新的冲

击成分具有尖峰特征，使得包含损伤相关频率的节点信号的峭度值显著提高。

在减速机正常状态下，re_p5 的峭度值最高，说明该信号主要反映了齿轮正

常啮合过程中周期性冲击的特征，因此将 re_p5 作为重构 AE 信号的优选节点。

然而，在行星齿轮损伤状态下，尽管 re_p5 的峭度值依然较高，但它主要反映了

正常啮合的周期性信号，而损伤相关的冲击信号则更多分布在其他节点信号中，

特别是 re_p2~re_p4 以及 re_p6~re_p8。由于齿轮正常啮合的周期性信号在低频段

占主导地位，齿轮损伤产生的较微弱的冲击信容易被掩盖，导致低频段的节点信

号难以有效区分齿轮损伤特征。另一方面，齿轮损伤产生的短时冲击和非平稳特

征在高频范围内表现的更为显著。因此，为了更好地捕捉损伤特征，本章的研究

聚焦于高频段的节点信号，特别是 re_p6~re_p8。

为了从 re_p6~re_p8 中进一步识别出包含损伤信息最多的节点信号，首先对

这些节点信号进行自相关分析，以削弱随机噪声并突出其周期性特征。在此基础
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上，计算节点信号的频谱熵，作为衡量其频谱信息量的指标。频谱熵值越高，表

明信号频谱中的能量分布越分散，信号中包含有关损伤的信息量越多。为了确保

分析结果的可靠性和稳定性，本章将减速机行星齿轮损伤状态下 10 段独立的 AE

信号作为样本，分别计算了 re_p6~re_p8 的频谱熵，如图 3-7 所示。

图 3-7 10 段减速机行星齿轮损伤状态下 AE 信号 re_p6~re_p8 的频谱熵

由图 3-7 可知，在不同实验样本中，节点信号 re_p7 的频谱熵值始终保持在

最高水平，这表明 re_p7 的能量分布最复杂，包含的信息量最多。因此，为了能

够最大程度地保留损伤特征信息，本章选取 re_p7 作为行星齿轮损伤状态下的重

构 AE 信号，重构 AE 信号如图 3-8 所示。

(a) 减速机正常状态 (b) 减速机行星齿轮损伤状态

图 3-8 减速机两种状态下的重构 AE 信号

由图 3-8 可知，在减速机正常状态下，其内部齿轮啮合产生的 AE 信号呈现
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出较为平稳的波动状态，幅值变化相对较小。这表明在正常状态下，齿轮间的啮

合过程相对稳定，没有明显的异常冲击或干扰。而在减速机行星齿轮损伤状态下，

损伤的行星齿轮与其他部件啮合产生的 AE 信号不再像正常状态下那样平稳，而

是出现了间歇性的强烈冲击信号。这种冲击信号的出现是由于行星齿轮损伤后，

与其他齿轮的啮合不再均匀，导致在啮合过程中产生了额外的冲击力，反映了行

星齿轮损伤对啮合过程产生了实质性的影响。为了将故障信息进一步提取出来，

本章对减速机两种状态下的重构 AE 信号分别进行 Hilbert 包络解调，得到减速

机两种状态下的包络谱，如图 3-9 所示。

(a) 减速机正常状态 (b) 减速机行星齿轮损伤状态

图 3-9 减速机两种状态下的包络谱

由图 3-9 可以观察到，在减速机正常状态下，AE 信号的峰值频率主要分布

在 fm ± k1fc位置处，且相邻峰值频率之间的间隔均为 50fc。这种频谱特征与理论

分析完全一致，验证了本章所提分析方法的合理性和有效性。然而，当减速机的

行星齿轮发生损伤后，频谱特性发生了显著变化。虽然峰值频率仍然保持在 fm ±

k1fc位置处，但是峰值频率附近新增了明显的边带频率，并且峰值频率与其相邻

的边带频率之间的间隔为 6fp。这种边带频率的出现是由于齿轮损伤导致啮合过

程的动态特性发生了变化，损伤部位引入了新的非平稳冲击成分，从而在频谱中

形成与损伤直接相关的边带特征。边带频率的分布为减速机行星齿轮损伤状态的

识别提供了重要依据。

为了进一步量化 AE 信号中边带成分的特征表现，本章采用 RSS 作为损伤

辨识的关键判据，并对减速机正常状态与行星齿轮损伤状态下的 AE 信号进行了
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对比分析。本章计算了减速机两种状态下 10 段独立 AE 信号样本的 RSS 值，如

图 3-10 所示。

图 3-10 减速机两种状态下 10 段独立 AE 信号样本的 RSS 值

由图 3-10 可知，减速机行星齿轮损伤状态下的 RSS 值显著高于正常状态，

其中正常状态下的 RSS 值分布在 0.1~0.3 之间，而行星齿轮损伤状态下的 RSS

值分布在 0.4~0.9 之间。基于两种状态 RSS 值的分布特征，本研究取正常状态

RSS 值上限 0.3 和损伤状态 RSS 值下限 0.4 的中点，即 0.35 作为阈值，以此作为

判断减速机行星齿轮是否发生损伤的判据。该阈值的选择基于 RSS 值在不同状

态下的区分度，能够有效避免正常状态 RSS 值波动带来的误判，同时确保对损

伤状态的敏感性。

综上所述，通过结合 AE 信号包络谱中的边带特征与 RSS 值量化分析，本

章所提出的方法能够有效捕捉行星齿轮的损伤特征，实现对减速机行星齿轮损伤

状态的精准识别。

3.6 本章小结

本章提出了一种针对工业机器人减速机行星齿轮损伤的AE信号特征提取方

法，系统性地解决了从复杂 AE 信号中提取关键损伤特征的难题。该方法首先通

过小波包分解实现信号的多频带分离，在此基础上结合峭度指标初步筛选出周期

性较强的节点信号，并进一步通过自相关分析削弱随机噪声，突出损伤信号的周
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期性特征。随后，引入频谱熵评估各节点信号的频谱信息量，进一步筛选出与损

伤最相关的特征信号。为了更准确地揭示损伤对 AE 信号调制特性的影响，采用

Hilbert 包络解调提取信号的调制成分，并通过引入相对边带强度（RSS）量化指

标对损伤状态进行可靠评估，实现了从信号分解到损伤状态定量化诊断的多层次

有机结合。研究结果表明，该方法能够有效提取行星齿轮损伤特征，增强损伤信

号的可识别性，并实现对行星齿轮损伤状态的精准辨识。本研究为基于 AE 信号

的减速机健康监测提供了技术支撑，未来可将其进一步应用于工业机器人减速机

的智能故障诊断，提高设备运行的可靠性和稳定性。
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第 4 章 基于 BP 神经网络的工业机器人减速机行星齿轮损

伤辨识研究

在第 3 章中，针对减速机行星齿轮损伤的辨识问题，提出了一种基于小波包

分解、峭度分析、自相关分析、频谱熵筛选和 Hilbert 包络解调的多层次特征提

取方法以揭示行星齿轮损伤的边带特征，并通过相对边带强度（RSS）设置阈值，

辨识减速机是否出现损伤。然而，该方法在不同工况下可能会受到运行条件变化

的影响，导致边带特征不显著，使得行星齿轮损伤难以辨识。

为了实现在多种转速工况下识别减速机行星齿轮损伤，本章进一步探索了

BP 神经网络在减速机行星齿轮损伤辨识中的应用。通过构建分类模型，建立 AE

信号特征与损伤状态之间的映射关系，以提高损伤辨识的自动化水平。本章首先

针对不同减速机工况下的 AE 信号，按照转速将数据划分为多个样本，并计算声

发射特征参数，构建特征矩阵。随后，为降低特征维度、减少冗余信息并突出关

键信息，采用主成分分析（Principal Components Analysis，PCA）进行特征优化，

提高模型的训练效率。在此基础上，运用粒子群优化（Particle Swarm Optimization，

PSO）算法优化的 BP 神经网络构建损伤辨识模型，以提升分类性能并增强损伤

辨识的精度和稳定性。

本章的研究目标是利用智能数据分析方法，提高行星齿轮损伤辨识的准确性

和鲁棒性，并深入探索 AE 信号特征与损伤模式之间的映射关系，为后续的智能

化故障诊断提供理论依据和技术支撑。

4.1 行星齿轮智能损伤辨识方法

4.1.1 主成分分析

主成分分析（Principal Components Analysis，PCA）是一种数据降维和特征

提取的统计分析方法，主要用于降低数据维度、去除冗余信息，同时尽可能保留

原始数据中的主要信息[46]。在高维数据集中，不同特征之间可能存在较强的相关

性，导致特征冗余，并影响后续神经网络模型的计算效率和泛化能力。PCA 通

过构造一组新的无相关特征（主成分），用少数几个主成分代替原始高维数据，
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实现降维的同时保留尽可能多的有效信息。其核心思想就是通过线性变换，将原

始数据投影到新的坐标系中，使得投影后的数据在某些方向上的方差最大，即找

到一组正交基，使得数据在这些基上的投影尽可能保留原始数据的变异信息。

PCA 主要包括以下步骤：

假设特征矩阵为 Xm×n，其中 m为样本数，n为特征数。由于不同特征的量纲

不同，直接计算协方差矩阵可能会导致某些特征对结果影响过大，因此首先需要

对数据进行标准化处理，使每个特征服从均值为 0、方差为 1 的标准正态分布：
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其中 Xij表示第 i个样本的第 j个特征，Z表示标准化后的特征矩阵。

为了度量不同特征之间的相关性，需要计算标准化特征矩阵 Z的协方差矩阵

C：

ZZ
m

C T

1
1


 (4-2)

其中 C为 n×n维的协方差矩阵。对协方差矩阵 C做特征值分解，求取特征

值和特征向量：

TVVC  (4-3)

其中Λ是一个对角矩阵，其对角线元素就是特征值λ1，λ2，λ3...λn；V是一个

正交矩阵，其列是协方差矩阵的特征向量 e1，e2，e3...en。特征值的大小表示该主

成分能解释的数据方差信息量。较大的特征值对应的信息量较大，较小的特征值

对应的信息量较少。

为了尽可能地多保留原始数据信息，同时减少维度，需要计算主成分的累计

方差贡献率，以确定选取多少个主成分，主成分的累计方差贡献率计算公式为：

)(σ

1

1 np
λ

λ
n

k
k

p

k k
p 







(4-4)

一般情况下，按照累计方差贡献率σ p≥85%的原则选取前 p个主成分以确保

保留足够的信息量[47, 48]。选取对应的前 p个特征向量构成矩阵 D=[e1, e2, e3...ep],

Y=ZD即为降维到 p维的特征矩阵。主成分本质上就是矩阵 Z中特征的线性组合，
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也是矩阵 Y中的新特征。在本研究中，PCA 主要用于对 AE 信号的特征参数进行

优化，去除冗余信息，提高损伤模式识别的稳健性。

4.1.2 PSO-BP 神经网络

BP 神经网络（Back Propagation Neural Network，BPNN）是一种基于误差反

向传播训练的多层前馈网络，它的基本思想是梯度下降法[49]。其结构通常由输入

层，隐含层和输出层组成，如图 4-1 所示。

图 4-1 神经网络结构示意图

其中，输入层用于接收 AE 信号的特征；隐含层用于特征学习，一般使用非

线性激活函数对输入数据进行非线性变换；输出层用于损伤分类，输出损伤类别

的预测概率。BP 神经网络隐含层的节点个数可以根据经验公式[50]来确定：

 h (4-5)

其中，α为输入层节点个数，β为输出层节点个数，μ一般取[1,10]之间的常数。

BP 神经网络的训练过程主要就是将给定的训练样本通过初始权重值与初始

偏置值进行前向传播，然后计算预测值与实际值之间的偏差（损失函数）进行反

向传播，再通过优化算法以迭代更新的方式搜索最优权重值和偏置值，最终得到

一个具有预测和分类能力的网络模型[51]。BP 神经网络的具体训练过程包括以下

步骤：

(1) 输入特征并经过神经网络各层的权重变换和非线性激活进行前向传播，

生成输出预测值：

)( bWXfH  (4-6)
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其中，W为权重矩阵，b为偏置向量，f ( · )为激活函数。

(2) 通过损失函数计算预测值与真实值之间的误差：

2

1
)ˆ(1
i

m

i
i YY

m
Loss  


(4-7)

(3) 根据损失函数计算梯度，利用梯度下降更新权重进行反向传播：

W
LossWW tt




 )()1(
(4-8)

其中η为学习率。

尽管 BP 神经网络具有强大的学习能力，但传统的梯度下降法容易受到初始

权重的影响，会导致不收敛和易陷入局部最优等问题，因此本研究采用粒子群优

化（Particle Swarm Optimization，PSO）算法代替传统梯度下降法，对 BP 神经

网络的权重和偏置进行全局优化，以提高模型的稳定性和全局搜索能力。

PSO 算法是一种基于群体智能的全局优化方法，其核心思想源于鸟群觅食行

为的模拟。该算法通过粒子间的信息共享，在搜索空间中不断调整运动方向，以

逐步逼近最优解[52, 53]。PSO 算法的迭代过程如图 4-2 所示。

图 4-2 PSO 算法的迭代过程
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在 PSO 算法中，粒子的运动受当前位置和速度的影响，并通过动态调整加

速因子与惯性权重来优化搜索路径。具体而言，该算法通过最小化损失函数，优

化 BP 神经网络的初始参数，使其更易于收敛至最优解。其中，每个粒子的位置

对应于 BP 神经网络的一组权重和偏置，速度则决定了参数更新的方向和幅度。

PSO 算法的迭代公式如下：

))(())(()()1( 2211 txgrctxprctvwtv iiiii  (4-9)

)1()()1(  tvtxtx iii (4-10)

其中，式(4-9)用于更新粒子的速度，式(4-10)则计算粒子的新位置。变量 v i(t)

和变量 x i(t)分别是粒子 i在 t时刻的速度和位置，pi代表粒子 i经历的历史最佳

位置，而 g是整个种群的全局最优位置，惯量权重 w取值范围通常在[0,1]之间以

平衡全局探索和局部开发能力。此外，c1和 c2是加速因子，通常设定为 2，而 r1

和 r2为[0,1]之间的随机数，用于引入一定的随机性，增强搜索多样性。

为了进一步提高模型的泛化能力，本文在适应度函数的构造上引入了训练误

差和验证误差的加权组合。该方法有助于平衡模型在训练集和验证集上的表现，

从而降低过拟合的风险。适应度函数的计算公式如下：

valtr MSEMSEFitness  )1(  (4-11)

其中，α为权重系数，控制 MSEtr（训练误差）和 MSEval（验证误差）之间

的平衡。训练误差用于衡量模型在训练数据上的拟合效果，而验证误差则反映了

模型的泛化能力。为了在训练精度和泛化能力之间取得平衡，本文将α设置为 0.5。

为确保 PSO-BP 神经网络的性能并验证其优势，本章设计了与传统梯度下降

法优化 BP 神经网络（GD-BP 神经网络）的对比实验，两者采用相同的网络结构

与数据输入。BP 神经网络采用三层结构，输入层节点个数为 PCA 降维后保留的

特征个数，隐层神经元数量根据经验公式并通过试凑法[54]确定为 10，输出层设

置为 2 个节点分别表示正常与损伤状态，激活函数选用 Sigmoid 以增强非线性映

射能力。PSO-BP 神经网络中，PSO 算法参数设置为：粒子数量为 30，以保证搜

索空间覆盖；最大迭代次数为 300，以确保函数收敛；加速因子为 2，以平衡个

体与全局经验；惯性权重为 0.5，兼顾全局探索与局部收敛；调优过程以最小化

Fitness为目标，不断调整优化权重值与偏置值，以提高低转速工况下行星齿轮
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的损伤辨识准确率。GD-BP 神经网络采用梯度下降法优化权重和偏置，学习率

设为 0.01 以确保稳定更新，迭代次数设为 300 以维持与 PSO-BP 神经网络一致

的计算量。

4.1.3 声发射特征参数

在本章的研究中，为了更加全面地表征 AE 信号的损伤特征，本研究对分段

后 AE 信号样本计算了 15 个声发射特征参数。这些参数涵盖了 9 个时域特征参

数、3 个统计指标以及 3 个频域特征参数，共同构成了 AE 信号在时域和频域上

的完整描述体系，为损伤模式的识别提供了充足的数据支持。其中，时域特征参

数主要用于刻画 AE 信号的幅值变化及瞬时冲击特性；统计指标则反映了 AE 信

号的整体分布特性；频域特征参数主要描述 AE 信号在不同频率范围内的能量分

布特性。声发射特征参数的数学表达式详见附录。

4.2 行星齿轮智能损伤辨识流程

为了克服低转速工况下减速机行星齿轮损伤辨识困难的问题，本章提出了一

种基于声发射特征和 PSO-BP 神经网络的损伤辨识方法。该方法利用 PCA 进行

特征降维，以提取 AE 信号中的主要信息，并将降维后的特征输入到 PSO 优化

的 BP 神经网络进行损伤模式学习，从而构建一个高效、稳定的减速机行星齿轮

损伤辨识模型。该方法的具体步骤如下：

(1) 根据减速机行星架的输出转频，对减速机在正常状态和行星齿轮损伤状

态下的 AE 信号进行分段处理。行星架的输出转频为 fc，每段信号长度对应一个

完整的齿轮啮合周期 T=1/fc。这样，每个周期内的 AE 信号可视为一个独立样本，

共计得到 m个样本。这种样本划分方式能够确保 AE 信号的周期性特征得到充分

保留，同时提高损伤模式识别的稳定性。

(2) 计算每个样本的 15 个声发射特征参数，并构成一个 m×15 的特征矩阵

Xm×15。为了消除不同特征量纲的影响，对矩阵进行标准化处理，得到特征矩阵

Zm×15。

(3) 利用 PCA 降维，根据累计方差贡献率大于 85%的准则，保留前 p个主

成分，并构成矩阵 D15×p对特征矩阵 Zm×15进行降维，降维后得到特征矩阵 Um×p。

(4) 将降维后的特征矩阵 Um×p作为 BP 神经网络的输入，并采用 PSO 算法优
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化 BP 神经网络的权重和偏置，以避免不收敛以及局部最优问题的影响。训练完

成后，将独立的测试样本输入到训练好的 PSO-BP 神经网络中，并输出损伤识别

结果。

4.3 实验结果分析

在第 3 章中，基于频域分析的方法在高转速工况下表现出了较好的减速机行

星齿轮损伤辨识能力。然而在低转速工况下，由于 AE 信号中的损伤特征较为微

弱，信号的包络谱容易受到背景噪声和其他频率成分的干扰，导致损伤特征频率

难以突出，从而显著降低了故障辨识的准确性。本章根据第 3 章提出的频域分析

方法，分析了减速机转速设置为 600rpm 工况下采集的 AE 信号，并得到了相应

的包络谱如图 4-3 所示。

从图 4-3 可以看出，AE 信号的包络谱在正常状态和损伤状态下均呈现出

fm±k1fc位置的峰值频率，且相邻峰值频率之间的间隔均为 50fc。这表明，即使行

星齿轮发生损伤，其在包络谱中的主要频率成分仍与正常状态相似，未能显著体

现损伤特征。尽管损伤状态下的包络谱中出现了一些边带，但边带与峰值频率之

间的间隔不等距，并且不能与理论计算值相匹配。这主要是因为在低转速工况下，

损伤引发的冲击信号较弱，使得损伤特征频率难以突出，导致无法清晰地判断出

减速机的行星齿轮是否发生损伤。

(a) 减速机健康状态 (b) 减速机行星齿轮损伤状态

图 4-3 转速设置为 600rpm 工况下减速机两种状态下的包络谱

为了弥补低转速工况下频域分析方法的不足，本章提出了一种结合 AE 信号
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特征和 PSO-BP 神经网络的智能损伤辨识方法，通过多维特征提取、降维优化和

智能分类模型，提高多种转速工况下的行星齿轮损伤辨识精度。本章选择减速机

在 300rpm、600rpm、900rpm 和 1200rpm 四种工况下的 AE 信号作为实验数据。

依据第 3 章表 3-1 所提到的公式计算减速机在不同转速工况下行星架的输出转频，

根据此转频将减速机两种状态下不同工况的 AE 信号进行分段处理。每段 AE 信

号的数据长度如表 4-1 所示。

表 4-1 减速机四种工况下行星架的输出转频及每段 AE 信号的数据长度

减速机工况 行星架的输出转频 AE 信号的数据长度

300rpm 1.67Hz 6×105

600rpm 3.33Hz 3×105

900rpm 5Hz 2×105

1200rpm 6.67Hz 1.5×105

接着，计算每段 AE 信号的 15 个声发射特征参数。为了构建训练集，本章

从减速机正常状态和行星齿轮损伤状态下每种转速工况中各取 100 个样本，组成

一个 800×15 的特征矩阵 X800×15。同时，为了验证模型的泛化能力，从减速机两

种状态下每种转速工况又各取 25 个样本，组成一个 200×15 的特征矩阵作为独立

的测试集。为了便于分析，本章列出了测试集样本的编号及对应的运行状态，如

表 4-2 所示。

表 4-2 测试集样本的编号及对应的运行状态

样本序号 转速工况 减速机状态

1~25 300rpm 正常状态

26~50 300rpm 行星齿轮损伤状态

51~75 600rpm 正常状态

76~100 600rpm 行星齿轮损伤状态

101~125 900rpm 正常状态

126~150 900rpm 行星齿轮损伤状态

151~175 1200rpm 正常状态

176~200 1200rpm 行星齿轮损伤状态
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由于特征矩阵中的一些特征之间具有较强的相关性，这可能会增加后续算法

的学习负担。因此在进行数据处理时，本章采用 PCA 对标准化后的特征矩阵

Z800×15进行降维，减少冗余信息的同时提取出最能代表数据特征的主成分，从而

优化模型的训练效率。使用 PCA 降维得到的前 p个主成分的累计方差贡献率如

表 4-3 所示。

表 4-3 前 p个主成分的累计方差贡献率

前 p个主成分 前 p个主成分的累计方差贡献率

e1 78.6%

e2 95%

e3 97.4%

... ...

e15 100%

由表 4-3 可知，前 2 个主成分（e1和 e2）的累计方差贡献率已经超过 85%，

说明这两个主成分已经能够保留矩阵 Z800×15的大部分信息，因此选取 e1和 e2构

成矩阵 D=[e1, e2]。随后，利用矩阵 D对特征矩阵 Z800×15进行降维，得到降维

后的特征矩阵 U800×2。最后，将 U800×2输入到 PSO-BP 神经网络以及 GD-BP 神经

网络中进行训练。模型训练完成后，本章运用独立的测试集对两个模型的泛化性

能进行了验证与对比，PSO-BP 神经网络验证结果如图 4-4 所示，GD-BP 神经网

络验证结果如图 4-5 所示。

图 4-4 PSO-BP 神经网络训练出的模型在独立测试集中的验证结果
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图 4-5 GD-BP 神经网络训练出的模型在独立测试集中的验证结果

从图 4-4 可以看出，PSO-BP 神经网络在低转速工况（300rpm 和 600rpm）

下的分类准确率达到 100%，在 900rpm 工况下为 98%，在 1200rpm 工况下再次

达到 100%。这些结果表明，PSO-BP 神经网络能有效提取行星齿轮损伤的 AE

信号特征，显著提升低转速工况的辨识精度，弥补了第 3 章频域分析方法在

600rpm 工况下特征不显著的不足，并在高转速工况下保持优异性能。图 4-5 显

示，GD-BP 神经网络在 300rpm、600rpm 以及 900rpm 工况下与 PSO-BP 神经网

络的识别效果是相同的，但在 1200rpm 工况下的识别准确率仅为 80%。这表明

GD-BP 在高转速工况下易受初始权重影响，收敛至局部最优，导致性能下降。

相比之下，PSO-BP 通过全局优化确保了全转速工况（300rpm-1200rpm）的高鲁

棒性和稳定性，其优异的辨识精度和多工况适应性更适合复杂工业场景下的实时

故障诊断。

综上，基于 AE 信号特征和 PSO-BP 神经网络训练出的损伤识别模型能够有

效提升低转速工况下的行星齿轮损伤辨识精度，弥补了频域分析方法难以在低转

速工况下准确提取损伤特征的缺陷，为复杂工况下的智能故障诊断提供了可靠的

技术支持。

4.4 本章小结

本章针对低转速工况下减速机行星齿轮损伤难以辨识的问题，提出了一种结

合声发射特征与 PSO-BP 神经网络的智能损伤辨识方法。该方法通过将减速机正
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常状态和行星齿轮损伤状态下四种转速工况的 AE 信号，依据行星架的输出转频

进行分段，并计算每段 AE 信号的特征参数。为了避免传统梯度下降法在训练过

程中存在的步长选择困难及其不收敛的问题，本章引入了 PSO 算法来优化 BP

神经网络的综合适应度函数。此外，为了降低 PSO 算法的学习负担，本章使用

PCA 对特征矩阵进行降维。实验结果表明，本章所提方法通过结合声发射特征

和 PSO-BP 神经网络，在低转速工况下实现了高效、精确的损伤识别。因此，本

章所提方法有效补充了第 3 章中提出的高转速工况下的频域分析方法，进一步增

强了减速机故障辨识体系的适用性和准确性。
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第 5 章 总结与展望

5.1 总结

在现代制造业中，工业机器人的重要性日益凸显，而减速机作为其核心部件，

长期处于复杂且恶劣的工作环境，容易受到损伤，进而影响工业机器人的稳定运

行。然而，传统的故障检测方法在减速机早期故障识别方面仍存在一定的局限性。

为此，本文基于声发射技术，针对减速机突发故障及行星齿轮损伤辨识进行了深

入研究，并提出了多种高效的故障辨识方法。本文的主要贡献如下：

针对减速机的突发故障辨识问题，本文采集并分析了减速机在实际运行过程

中产生的AE信号，并提出了一种结合时域指标和连续小波变换的故障辨识方法。

时域指标可用于描述信号的变化特性，从而有效揭示减速机运行过程中的异常状

态。而连续小波变换则用于对信号进行时频联合分析，捕捉减速机突发故障的瞬

态特征。实验结果表明，脉冲指标在突发故障辨识中表现尤为突出，且传感器的

安装位置对检测效果有显著影响。结合时域指标和时频域分析，可实现更精确的

减速机突发故障辨识。

针对减速机行星齿轮损伤辨识问题，本文提出了一种频域分析方法。通过小

波包分解、峭度筛选、自相关分析、频谱熵计算以及 Hilbert 包络解调等技术，

提取了行星齿轮损伤的特征频率，并运用 RSS（相对边带强度）对损伤特征进行

了量化，最终成功实现了减速机行星齿轮损伤的精准识别。

此外，针对低转速工况下频域分析方法的局限性，本文进一步提出了一种基

于声发射特征与 PSO-BP 神经网络的故障辨识方法。首先，利用 PCA 降维保留

主要信息。然后，利用 PSO 算法训练 BP 神经网络，实现多种转速工况下的减速

机行星齿轮损伤识别。该方法不仅弥补了频域分析方法的不足，同时提升了减速

机故障辨识体系的适用性和准确性，为减速机健康监测提供了更加全面的解决方

案。

5.2 展望

尽管本研究在减速机故障辨识方面取得了积极成果，但在实际工业应用中，
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减速机往往同时受到多种故障模式的影响，导致诊断过程更加复杂。因此，未来

研究需要进一步拓展现有方法，重点关注多故障模式共存情况下的辨识策略，以

提升诊断方法的适用性与鲁棒性。此外，随着机器学习与智能优化算法的快速发

展，未来可以结合更先进的智能诊断技术，提高故障辨识的效率和准确性。在此

基础上，还可以进一步探索低功耗、实时性强的诊断系统，尤其是在嵌入式系统

和工业现场的应用中，为工业机器人减速机的全生命周期管理提供更加可靠和精

准的支持。
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附录 1

表 1 声发射信号时域特征参数

时域特征参数 计算公式

能量  N
ixE

1
2
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)1( 2
1 1
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
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N
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N N

i ii

峰值 |)max(| ixPE 
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

N

i ixN
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1
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1 1
4)1(1
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x
N
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N
KU

N

i

N

i ii  




绝对均值  


N

i ixN
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1
||1

方根幅值

2

1
|













  

N
x|

ROA
N

i i

偏度
3

1 1
3)1(1

STD

x
N

x

N
SK

N

i

N

i ii  




平均功率
N
EAVP 

表 2 声发射信号统计指标

统计指标 计算公式

波形指标
AM
RMSWAI 

脉冲指标
RMS
PECRI 

裕度指标
ROA
PEMAI 
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附录 2

表 3 声发射信号频域特征参数

频域特征参数 计算公式

重心频率

 

 N
i

N
ii

fX

fXf
FC

1
2

1
2

|)(|

|)(|

均方频率






 N

i i

N
ii

fX

fXf
MSF

1
2

1
22

|)(|

|)(|

频率标准差 FCMSFRVF 

注 a：xi为信号序列，i=1...N。d为提取声发射事件的阈值。X ( f i )是信号在频率 fi（fi为

第 i个频率分量）处的幅值。
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[1] You J，Qiao S，Cheng Z， etc. Research on the Method of Sudden Failure

Identification for Industrial Robot Gearboxes Based on Acoustic Emission

Technology[C]. International Conference on Robotics, Control and Automation

Engineering. Suzhou ， China ， 2023 ， pp.411-415. DOI:

10.1109/RCAE59706.2023.10398875. (EI (CA)，已检索，Accession number:

20240815576716)

[2] Dong S，You J，Li M，etc. Investigation of Lamb wave modes recognition and

acoustic emission source localization for steel plate based on golden jackal

optimization VMD parameters and CWT[J]. Measurement，2024，242：116103.

DOI:https://doi.org/10.1016/j.measurement.2024.116103. (SCI 2区TOP，JCR:Q1，

IF=5.2，已检索，WOS:001352895400001)

[3] Dong S，You J，Li M，etc. Research on features and localization of AE signals

from the mechanical body of industrial robots based on

WD-EMD[J].Measurement Science and Technology， 2024， 35(9)： 096117.

DOI:10.1088/1361-6501/ad545f. (SCI 3 区， JCR:Q1 ， IF=2.7 ，已检索，

WOS:001250045300001)

二、实用新型专利

[1] 程子安，尤军，李明，郭黎. 安徽工程大学产业创新技术研究有限公司，安

徽工程大学. 一种声发射传感器的固定装置：202322800450.6[P]. 2024-06-21.

（实用新型专利授权）
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