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RV 减速器故障诊断与剩余寿命预测方法研究 

摘 要 

旋转矢量(Rotary Vector，RV)减速器作为工业机器人的关键部件，

其性能优劣在很大程度上影响了机器人设备的运动控制精度和系统

稳定性。本文以工业机器人中的 RV减速器为研究对象，首先针对现

有 RV减速器测试平台检测精度低的问题，设计了一款可进行同轴度

调整的 RV减速器测试平台进行减速器疲劳试验，保证采集数据的可

靠性。其次针对 RV减速器早期故障的特点，建立与其相应的早期故

障诊断模型。最后针对寿命试验数据具有数据量少、样本结构不平

衡、信息覆盖率低的小样本性，通过建立基于特征匹配预处理器-神

经网络的寿命预测模型对 RV减速器的退化趋势及其剩余寿命进行预

测，具体工作如下。 

(1)首先，设计出可进行同轴度调整的 RV 减速器测试平台并采

集减速器疲劳试验数据。根据 RV减速器的结构特点，建立了可进行

同轴度调整的 RV减速器测试平台模型，并设计其测控系统，同时搭

建出该测试平台。对设计的 RV减速器测试台进行同轴度调整实验以

及传动效率测试实验，结果显示调整后的同轴度误差值在 0.1 mm 以

内，调整后稳态运行时的传动效率可达 32.94%，参照日本帝人公司

的数据，此传动效率值符合要求。用搭建的 RV减速器检测台进行疲

劳试验，采集 RV 减速器的故障诊断与寿命预测研究的数据。 

(2)其次，针对 RV 减速器早期失效阶段故障特征微弱且伴有大
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量谐波及强干扰源成分，提出了一种由改进的奇异谱分解法

(Singular Spectrum Decomposition, SSD)和瞬态提取变换法(Transient-

Extracting Transform, TET)结合的故障诊断模型。引入瞬时频率均值

法消除 SSD 模态参数凭经验设置的缺陷，实现最佳分量数的自动选

取；根据最大峭度准则筛选分量进行信号重构；对去噪后的信号采

用瞬态提取变换法进行特征提取；结合 Hilbert 包络谱分析法，识别

出 RV减速器的故障信号。仿真分析与实验结果表明，所提出的方法

能更准确地确定周期性冲击的故障频率，可以有效识别出 RV减速器

的故障信号。 

(3)最后，针对现有 RV 减速器寿命样本需求量大的问题，采用

了融合失效时间数据和性能退化数据的方法，以失效率和标准偏差

推导出了剩余寿命预测的标准模型。在此基础上，结合门控循环单

元(Gate Recurrent Unit, GRU)神经网络建立小样本自适应特征匹配预

处理器-GRU 寿命预测模型。根据 RV 减速器实测的小样本寿命数据

进行预测，结果显示，整体寿命预测均方差为 0.014，预测误差较小，

所提出的模型可以对 RV 减速器的剩余寿命进行较为准确的预测。 

 

关键词：RV 减速器、高精度测试台、故障诊断、寿命预测、小样本 
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RESEARCH ON FAULT DIAGNOSIS AND REMAINING 

LIFE PREDICTION METHOD OF RV REDUCER 

 

ABSTRACT 

As a key component of industrial robots, the performance of Rotary 

Vector (RV) reducer greatly affects the motion control accuracy and system 

stability of robotic devices. In this paper, for the RV reducer in industrial 

robots, firstly, considering the problem of low testing accuracy of the 

existing RV reducer test platform, we designed a coaxiality adjustable RV 

reducer test platform to carry out the fatigue test of the RV reducer, to 

ensure the reliability of the collected data. Secondly, for the characteristics 

of early failure of RV reducer, an early failure diagnosis model is 

established accordingly. Finally, in view of the small sample nature of the 

life test data, which is characterized by small data volume, unbalanced 

sample structure and low information coverage, a life prediction model 

based on the feature matching preprocessor-neural network is established 

to predict the degradation trend of the RV reducer and its remaining life. 

The specific work is as follows. 

(1) Firstly, design an RV reducer testing platform that can adjust 

coaxiality and collect fatigue test data for the reducer. Based on the 

structural characteristics of RV reducers, a testing platform model for RV 

reducers with adjustable coaxiality was established, and its measurement 

and control system was designed. At the same time, the testing platform 

was built. The coaxiality adjustment experiment and transmission 

efficiency test experiment were carried out on the designed RV reducer test 

bench. The results showed that the adjusted coaxiality error value was 
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within 0.1 mm, and the transmission efficiency during steady-state 

operation after adjustment could reach 32.94%. Referring to the data from 

Emperor Corporation of Japan, this transmission efficiency value meets the 

requirements. Conduct fatigue tests on the RV reducer testing platform and 

collect data on the fault diagnosis and life prediction research of the RV 

reducer. 

(2) Secondly, the problem of early fault diagnosis of RV reducer is 

studied. Aiming at the early failure stage of the RV reducer with weak fault 

characteristics and a large number of harmonics and strong interference 

source components, a combination of the improved Singular Spectrum 

Decomposition (SSD) and Transient-Extracting Transform (TET) is 

proposed as a fault diagnosis model. Fault diagnosis model. The 

instantaneous frequency averaging method is introduced to eliminate the 

defects of empirical setting of SSD modal parameters and realize the 

automatic selection of the optimal number of components; the components 

are screened according to the maximum cliff criterion for signal 

reconstruction; the transient-extracting transform (TET) method is used to 

extract features from the denoised signals; and the Hilbert envelope 

spectral analysis is combined with the Hilbert envelope spectral analysis 

method to identify the fault signals of the RV speed reducer. Simulation 

analysis and experimental results show that the proposed method can more 

accurately determine the fault frequency of the periodic shock and can 

effectively identify the fault signal of the RV reducer. 

(3) Finally, in response to the problem of a large demand for life 

samples of existing RV reducers, a method of integrating failure time data 

and performance degradation data was adopted to derive a standard model 

for predicting remaining life based on failure rate and standard deviation. 
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On this basis, a small sample adaptive feature matching preprocessor GRU 

lifespan prediction model is established by combining Gate Recurrent Unit 

(GRU) neural network. Based on the small sample life data measured by 

the RV reducer, the prediction results show that the overall life prediction 

mean square error is 0.014, and the prediction error is small. The proposed 

model can accurately predict the remaining life of the RV reducer. 

Song Junyu (Mechanical Engineering) 

Supervised by Zhao Zhuanzhe 

KEY WORDS: RV reducer; High precision test bench；Fault diagnosis; 

Life prediction; Small sample 
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第1章 绪论 

1.1 课题来源 

本课题来源于 2022 年度安徽省研究生教育质量工程项目研究生学术创新创

业实践“高精度智能化 RV 减速器综合性能检测台研制”，2022 年度安徽省教

育厅科学研究重点项目“RV 减速器隐性故障诊断应用性能提升技术研究”

（2022AH050995），2022年度安徽省教育厅科学研究重点项目“基于驱动电机

自传感的工业机器人状态智能诊断自学习系统研制”（2022AH050974）。 

1.2 研究背景及意义 

随着现代社会的高速发展，生产制造越来越趋于智能化以及高水平机械化。

机器人在推进工业生产水平与科学发展的提升中发挥了至关重要的作用[1]，在

工业制造、服务、仓储物流、医疗保健和太空探索中都处处可见机器人的身影

[2]。为进一步提升制造业在世界范围内的竞争地位，各国不断推出相关战略规

划，争取抓住智能机器人技术的发展机遇。 

受益于全球对智能装备制造的巨大需求，全球工业机器人装机量持续稳步

上升[3]，工业机器人的发展促进了减速机市场的增长。减速器一直被称为机器

人的“关节”，应用于航空航天、数控机床、医疗器械等领域，RV 减速器现已

成为工业机器人三大核心技术之一(减速器、伺服系统和驱动与控制系统)[4]。 

 

图 1-1 工业机器人的整体成本 

RV 减速器具有精度高，扭矩大，性能平稳且负载能力强等特点[5]，是机器

人在各种复杂动作中保持稳定，执行精确的重要保障[6]，RV 减速器结构示意图

如图 1-2 所示。 
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图 1-2 RV 减速器结构示意图 

由于 RV 减速器常处在负载高压多变，运行环境恶劣以及超时长的工作状

态中，RV 减速器的内部零件产生损耗，工作性能降低，严重时可能导致整个机

器发生不可逆性的损害。近年来，高精度减速器的性能和实验研究进入了高速

发展阶段，然而对 RV 减速器的研究主要集中在传动效率和动力学建模方面，

在故障诊断方面的研究很少。工业机器人的标准运行周期通常持续 8 至 10 年，

其中减速机作为关键的传动和承重部件，承受着持续的工作压力，因此，减速

机的磨损是一个无法避免的现象，尤其是国产 RV 减速器，其使用寿命通常在

两年左右，这就导致工业机器人需要不定期更换减速器[7]。如果更换地过早会

造成经济损失，但是如果更换地过晚不仅会导致机器人运动精度降低，更有甚

者，造成重大损失以及人员伤亡等事故，因此研究 RV 减速器的疲劳寿命也具

有重要的现实意义。 

综上所述，本课题以 RV减速器为研究对象，旨在开展针对机器人用 RV减

速器性能测试及状态检测的相关研究，以确保产品的可靠性。这不仅满足了设

备健康运营的需求，还有助于打破国外企业技术垄断的局面，推动我国工业机

器人核心技术与产业发展。 
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1.3 国内外研究现状 

1.3.1 RV 减速器测试平台研究现状 

当前，中国尚未制定关于 RV 减速器传动性能测试的国家标准，这导致 RV

减速器整体性能评估方面的研究进展相对缺乏。然而，随着工业 4.0时代的到来，

RV 减速器在国内市场的需求日益增长。因此，为了满足这一市场需求，设计出

有效的 RV 减速器测试平台并进行传动性能分析显得尤为关键，这不仅有助于

提升 RV 减速器的设计和制造水平，也对提高整个工业自动化领域的技术水平

具有重要意义。 

RV 减速器测试平台的主要功能是对 RV 减速器的关键性能参数进行精确测

量。陈李果等研发了一套专用的 RV减速器试验装置，可用于评估 RV减速器的

机械传动性能，同时也可进行故障诊断、监测以及疲劳寿命试验[8]；邱义等设

计了一种 RV 减速器动态传动性能自动化检测平台，为 RV 减速器的机械设计和

性能测试提供参考和依据[9]；Fan S 等开发了一种集成多功能测量系统 SFJC-I，

该系统采用扭矩传感器和激光位移传感器，可同时测量施加在伺服减速器上的

扭矩及其相应的扭转变形[10]；Zhang Y 等设计了一种用于谐波减速器预装配的

自动化测试平台，可实现高精度的多参数测量，可测试谐波减速器的预紧力、

启动扭矩、摩擦力矩和轴刚度，具有操作简单、性能稳定等优点[11]；Fu W 等提

出了闭式动力流 RV 减速器动态性能测试台，它用于测试 RV 减速器的动态性

能，在保证试验精度的前提下，提高了试验效率，有效降低了试验台能耗[12]；

Cao Y 等介绍了一种新型的 RV（转子矢量）减速器综合测试平台，分析了测试

平台在工作载荷下的应力和应变[13]；Wang J 等设计了一套谐波减速器性能自动

测试系统，利用 CAN open 总线接口控制伺服电机作为驱动器，通过精确控制

电机转速和旋转角度，实时采集角度、扭矩和电流数据[14]；郑鹏等人搭建了一

套高精度的 RV 减速器综合性能检测平台，能够在不同工作状态下对被测试的

减速器进行各项指标的测量和计算[15]；Yue H 等研究开发了一种 RV 减速器综

合滑动分离测试平台，研究了基于双向传动误差法的运动损失动态测量测试原

理和方法，并将该测试功能成功集成到综合测试平台中，以增加 RV 减速器动
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态性能参数的测试项目，显示出全面的测试性能[16]；Yu Z 等研究设计了立式圆

柱形高精度减速器检测器，详细分析了扭矩传感器和减速器之间不可避免的附

加扭矩的特性，开发了扭矩校准装置以实现对减速器输入和输出扭矩的精确测

量 [17]。 

综上，现阶段设计的 RV 减速器测试平台鲜少对同轴度进行智能监测，RV

减速器测试平台在长期运行中误差会逐渐累积，进而影响其检测精度和使用效

率，从而损害测量数据的可靠性。鉴于此，研制一款能够进行同轴度调整的高

精度 RV减速器测试平台显得尤为迫切。该平台的开发旨在深入研究 RV减速器

的故障特性，开展加速寿命实验和寿命预测分析。通过这种方式，可以有效地

提升国产 RV 减速器的产品质量，确保其在高强度工作条件下的可靠性和性能。  

1.3.2 RV 减速器故障诊断研究现状 

RV减速器故障诊断中，由于其结构复杂、严密，拆装减速器都会造成精度

的下降，因此，基于振动分析原理开发的诊断方法一直是故障检测的主流[18]。

进行RV减速器故障诊断通常从采集系统的信号数据开始，采集的数据要通过提

取特征来识别故障模式。特征提取是故障诊断的一个关键步骤，通常涉及到信

号处理技术[19,20]，例如时域分析、频域分析、小波变换[21]等。信号处理技术为

故障诊断提供了基础，通过对采集到的信号进行处理可以增强特征的可分辨性，

去除噪音，提取有用的信息，从而为后续的故障诊断提供更加可靠的特征。信

号处理方法的选择和优化会影响到最终故障诊断的效果。因此，故障诊断、特

征提取和信号处理三者之间相辅相成，共同构成工程领域中故障诊断与健康管

理的重要组成部分。 

在当代计算机技术快速发展的背景下，故障特征提取技术已迎来了其快速

的发展阶段。Haoning Z等设计了一种基于峰值保留下采样的冲击信号包络解调

方法，通过对下采样数据进行傅里叶变换得到频谱特征，从而获取减速机相关

的故障信息错误!未找到引用源。；Liu H等人研究了一种结合经验模态分解与多分形去趋势

互相关分析的新型方法，用于减速器齿轮故障的特征提取，此方法能有效地区

别出不同的故障模式[23]；Chong Z等提出了一种特征融合方法，将振动信号通过
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变分模态分解，将奇异值、样本熵和近似熵的融合特征作为支持向量机的分类

对象进行减速器传动轴承诊断[24]；Du W等采用最小熵反卷积调整作为预滤波器

预处理信号，并应用于减速器齿轮的复合故障[25]；王振亚等将SSD与互信息理

论结合，在减速器主轴故障特征提取方面有优异的性能[26]。 

随着人工智能的发展，以信号处理为核心的故障诊断方法大致可分为两大

类：基于模型的方法和数据驱动的方法[27]。数据驱动方法只依赖于对可用数据

测量和统计技术的处理，有效弥补了基于模型的不足。因此当前RV减速器故障

诊断研究基本采用数据驱动方法。Shin J S等通过开发RV减速器故障预报专用软

件，将振动、噪声和温度传感器的数据收集起来，与寿命评估操作一起进行分

析[28]；Raouf I等使用嵌入式电流系统对RV减速器进行故障检测，提出了一种可

以减少特征提取和特征选择的方法，直接从电机电流特征中分析获得的信息创

建一个故障分类系统[29]；Peng P等提出了一种新型的噪声深度卷积神经模型以实

现在有噪声干扰环境下的RV减速器故障识别[30]；Xu Q及其团队开发了一种先进

的故障诊断技术，采用经过优化的卷积胶囊网络，专为RV减速器中的复合故障

检测和分析设计[31]；Zhou X等提出了一种基于深度学习的基于连续时域振动信

号的减速器故障诊断方法[32]；Chen L等为了解决输出信号无法描述系统非线性

导致精度低的问题，创新性地提出了一种结合非线性输出频率响应函数与深度

卷积神经网络的新型故障检测方法，采用基于输出频率响应函数的非线性频谱，

设计了一种新的综合误差成本函数模型，以指导网络参数在特征分类方向上的

优化，避免了经验网络结构选择的盲目性，能有效诊断RV减速器故障[33]；Ye Q

等提出了一种基于并行卷积自编码器的无监督深度特征学习模型，将其应用于

诊断框架的特征生成阶段，并在减速机故障诊断中的有效性进行了评价[34]。 

综上，众多学者在进行故障诊断时都在特征提取与诊断模型上进行了改进，

然而现阶段的特征提取方法均存在残余噪声、模态混叠和不稳定等缺陷，诊断

模型大多选用神经网络模型，物理解释性弱，数据需求量大且受限于数据质量。

因此有必要建立更优异的故障诊断模型实现RV减速器疲劳数据的特征提取，全

面、详细地反映RV减速器故障的特点，进而精确识别其故障模式。 
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1.3.3 RV 减速器寿命预测研究现状 

RV减速器的寿命预测可以帮助制定合理的维护计划，避免不必要的停机时

间和维护成本，减少因设备故障引起的事故风险方面，对于提高设备使用的安

全性和可靠性具有重要意义。从数据类型的角度出发，剩余使用寿命预测理论

从数据处理视角来看，可划分为依据失效时间数据[35]、基于性能退化数据[36]，

以及多源数据融合[37]的预测方法。 

具体而言，基于失效时间数据的预测方法，是在预设的系统寿命分布形式

基础上，运用统计学方法推断出系统寿命分布的相关参数。值得注意的是，系

统寿命分布形式的准确性对剩余寿命预测结果的精度有着直接影响。Marshall等

研究者对常见的寿命分布函数进行了全面总结，并深入探讨了与之相关的参数

估计方法[38]；Park M等为拓宽可用数据的来源，采用加速寿命测试方法评估机

械零件和系统在短期内的稳定性和可靠性[39]；Wu J等提出了一种新的健康指数

构建方法，将电流信号和振动信号进行整合，能够有效地预测谐波减速器的剩

余使用寿命[40]；Yan T等研究了一种数据驱动的谐波减速器性能劣化评估方法，

搭建加速退化试验台采集谐波减速器运行-失效数据集，基于遗传编程对过程数

据进行数据级融合，构建单调健康指数，用于退化评估和趋势分析[41]。 

学界专家越发倾向于采用基于性能退化数据的剩余寿命预测方法。这种方

法通过使用反映系统健康状况的性能指标，结合系统的历史运行数据来构建性

能退化轨迹，从而无需依赖于系统完全失效后的完整监控数据。这种方法按照

数据是否直接揭示系统性能或健康状态可进一步分类为基于直接和间接监测数

据的策略。Song T等提出了一种包含两个用于剩余寿命估计的循环神经网络模型，

一个从现有信号序列预测后续信号序列，另一个从现有信号序列和预测信号序

列的组合中估计剩余寿命[42]；Pang X等提出了一种改进的烟花算法，优化灰色

神经网络模型来预测寿命[43]；Weigert T等根据放电曲线的短初始段（小于平均

寿命的 4%）来预测储能设备的充电状态[44]；Liu Q及其同事开发了一种基于支持

向量机技术的隔振橡胶材料疲劳寿命预测模型[45]；Tian Z等开发了一种利用故障

和悬架状态监测历史的人工神经网络方法[46]；Jin S等提出了一种基于改进灰狼
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优化支持向量回归的旋转误差预测新方法，可以很好地应用于RV减速机零件匹

配模型[47]；Xu A推导了齐次伽马过程的共轭先验，利用这种共轭结构，开发了

一种高效的在线算法来预测多个系统的剩余使用寿命[48]；Wang X等研究了一类

逆高斯过程模型对退化数据的最大似然估计[49]；Tang S等提出了一种基于非线性

维纳的具有测量误差的退化过程的闭合形式的近似解析剩余有效寿命分布[50]；

Li X Y及其团队，运用随机模糊理论为基础，设计了一种创新的随机模糊加速退

化模型及其配套的统计分析方法，这一模型特别适合于处理小样本的加速退化

测试数据[51]；Zhang H等提出了一种基于灰色马尔可夫链的风机主轴轴承状态估

计和剩余寿命预测方法[52]。 

关于间接监测的方法，Zhang Y等提出了一种基于修正随机滤波的预测模型，

利用两阶段随机滤波模型建立贝叶斯推断距离与剩余寿命的关系，实现在线动

态剩余使用寿命预测[53]; Yu J及同事基于加权隐马尔可夫模型，通过分析由刀具

状态监测技术收集的信号，提出了一种新颖的刀具磨损监测和刀具寿命预测方

法[54]；Li W等提出了一种改进的隐马尔科夫链模型，采用逼近非线性函数的多

层感知器计算观测概率，并利用正演算法在线预测剩余有效寿命[55]；Chen Z等

考虑了观测值的自相关，开发了一种具有自相关观测值的隐马尔可夫模型来处

理制造系统的退化建模[56]；Yan L等提出了一种基于气动隔膜泵健康状况估计误

差和累积劣化情况的向量自回归模型和连续时间隐马尔可夫模型的方法，对气

动隔膜泵的寿命进行分析和评价[57]；Fan L等提出了一种隐半马尔可夫模型方法，

克服了传统的隐马尔可夫模型中指数分布的局限性，提高了诊断和预后的准确

性[58]；Hao F Z等提出了一种基于时变隐半马尔可夫模型的寿命预测方法，比传

统模型剩余寿命估计更准确[59]；Liao Y及其团队则开发了一个基于高阶隐半马尔

可夫模型的灵活预测框架，专门用于那些健康状态不易观察、过渡动力学复杂

的系统或组件[60]。 

在多源数据融合的剩余寿命预测方法方面，研究重点在于充分利用失效时

间数据和性能退化数据两种类型的样本，以期达到对剩余寿命的精准预测。

Zhao Q等提出了一种贝叶斯方法，通过融合所有收集到的信息来估计在轨卫星
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威布尔分布分量的剩余寿命[61]；Wang S等提出了一种基于多通道特征融合的刀

具剩余寿命预测方法，通过神经网络模型对工具生命周期采集到的多源传感器

信号进行有效处理和分析，提高了刀具剩余使用寿命预测模型的精度和模型拟

合的效率[62]；Wang H等提出了一种基于多维特征融合的轴承综合相似寿命预测

方法，采用主成分分析融合信号退化特征，从多个角度描述减速器轴承的寿命

信息，预测结果更加准确可靠[63]；Cao Y等提出了多通道信息融合的复杂域扩展

网络，实现不同工况下旋转机械的剩余有效寿命预测[64]。 

综上所述，剩余寿命预测方法的研究很少考虑到样本缺少的问题，但是在

实际应用中，全寿命周期试验数据往往难以测量，因此寿命试验数据一般具有

数据量少、样本结构不平衡、信息覆盖率低等小样本性。所以，在进行剩余寿

命预测时，只有充分挖掘小样本数据的潜在价值，才能得出更准确、可信度更

高的剩余寿命预测结果。 

目前在解决RV减速器剩余寿命预测的精度方面还存在一些不足，主要包括： 

（1）在多时间尺度和多故障状态下，RV减速器的剩余寿命预测精度较低。

由于其内部结构在不同运行状态下会出现不同的退化机理，因此监测到的失效

时间数据呈现出分片段式的特点，并且在全寿命服役周期内会经历逐渐退化的

过程，呈现出多个时间尺度的"小样本"特点。同时，RV减速器的故障状态并非

简单的二态，而是在故障前呈现出多种故障状态。这种情况导致了在多时间尺

度和多故障状态下对RV减速器的小样本剩余寿命预测精度较低。 

（2）RV减速器剩余寿命预测中参数的自适应能力对于维持实时预测至关重

要。然而，目前大多数方法仍处于试验阶段，其周期较长，且需要大量样本数

据，因此并不适用于小样本数据的情况。 

1.4 主要研究内容及章节安排 

本文以RV减速器为研究对象，聚焦于RV减速器疲劳数据采集以及RV减速

器的故障诊断和剩余寿命预测。本文包括5个章节，总体结构如图 1-3所示。 
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图 1-3 论文总体结构 

工作主要从下面几个部分开展： 

RV减速器结构与关键性能参数

传统测试台测试精度低的问题

检测台同轴度调整机构设计

RV减速器疲劳试验

基于瞬时频率均值法优化SSD

瞬态提取变换TET

自适应SSD-TET模型构建

寿命特征失效率模型

寿命特征标准差模型

高精度RV减速器测试台搭建与试验

基于自适应SSD与TET的RV减速器故障诊断方法

基于特征匹配预处理器的RV减速器小样本剩余寿命预测

模型测试

绪论

RV减速器研究背景 国内外研究现状

RV减速器性能测试台研究现状

RV减速器故障诊断研究现状
综合现有的研究

现状，引出不足

总结和展望

总结论文的工作内容和创新之处 指出论文的不足之处，展望于未来

RV减速器寿命预测研究现状

检测台测控系统设计

检测台测试实验

RV减速器故障

诊断实验验证

小样本寿命特征匹配预处理模型 GRU神经网络预测模型
RV减速器小

样本寿命预测

模型仿真对比测试
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第1章，首先给出课题来源，并介绍研究背景及其意义，然后分别对RV减

速器性能测试装置、RV减速器故障诊断和寿命预测的国内外研究现状进行了系

统性的分析与综述，最终给出了本文的结构布局与内容安排。 

第2章，结合RV减速器的结构特性和国内外试验台的发展现状，设计并搭

建了一种具有同轴度调整功能的RV减速器性能测试台，参照日本帝人公司的数

据，验证了该测试台的可靠性。最后通过该测试平台，对RV减速器进行疲劳试

验，并采集信号数据。 

第3章，针对RV减速器早期故障特征微弱，且故障状态难以识别的问题，

结合SSD和TET的优势，提出了一种基于自适应SSD和TET的RV减速器故障诊

断模型。通过仿真对比证明所提模型的先进性，并利用该模型实现RV减速器微

弱故障的检测。 

第4章，针对寿命试验数据具有数据量少、样本结构不平衡、信息覆盖率低

的小样本性，提出了一种基于特征匹配预处理器-GRU的小样本自适应剩余寿命

预测模型，解决了RV减速器在小样本数据下难以进行寿命预测的问题。以西安

交通大学轴承寿命数据集进行模型性能测试，验证模型的可行性，以RV减速器

实测的小样本寿命特征数据进行实验验证，证明所提模型可以对RV减速机剩余

寿命进行有效预测。 

第5章，总结了本研究的关键成果，同时也指出了研究过程中遇到的挑战与

不足之处。进一步地分析RV减速器的发展历程和当前研究现状，对未来的研究

趋势和潜在领域进行分析，为接下来的课题探索勾画了清晰的研究方向。 
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第2章 高精度 RV 减速器测试台搭建与试验 

机器人设备整体性能的很大程度上在于 RV 减速器的综合表现。在高精度定位领域

对减速器性能的要求日益增高的背景下，RV 减速器的全面性能测试和准确评估成为提

升机器人性能的关键。确保 RV 减速器能够在实际应用中提供可靠和精确的性能指标，

对于增强其产品一致性和稳定性尤为重要。因此，研发一种能够调整同轴度的 RV 减速

器测试平台，并对其关键性能参数进行深入测试，对于提升国产 RV 减速器性能以及促

进其批量生产具有不可忽视的重要性。本章针对国内 RV 减速器测试台大部分没有对同

轴度进行智能监测的问题，设计了一款可以实现同轴度调整的检测台并进行相关试验。 

2.1 RV 减速器结构特点与关键性能参数 

2.1.1 RV 减速器结构特点 

RV减速器是一种常见的机械传动装置，结构设计合理，具有传动效率高、扭矩输

出大、可靠性高等优点，用于将高速扭转的输入轴的转速降低，并传递到输出轴，被

广泛应用于各种机械设备中。RV 减速器主要机械结构如图 2-1所示。 

 

1. 输出盘 2. 针齿轮 3. 摆线轮 4. 针齿壳 5. 行星轮 6. 太阳轮 7. 曲柄轴 8.输入轴 

图 2-1 RV 减速器结构 

各部件共同作用，使得 RV 减速器可以实现高效、精密的减速传动，广泛应用于各

种机械设备中。 

RV减速器运动传递路线，如图 2-2所示。RV减速器的传动原理包含了两个主要的

减速阶段。初级减速由渐开线圆柱齿轮传动系统构成，核心部件包括太阳轮和行星轮。

太阳轮负责接收并转换来自输入轴的动力，通过齿轮的啮合作用将动能传递给行星轮，

65

7

321

4

8
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实现基于齿轮比的减速作用。紧随其后的是摆线针轮行星齿轮传动，作为二级减速机

制，涵盖了曲柄轴、摆线轮、针齿轮和输出盘等关键元件。这一阶段中，行星轮与曲

柄轴相结合，形成二级减速的动力输入源。摆线轮位于曲柄轴的偏心部分，并通过滚

动轴承与之相连。外壳内侧布置的针齿轮数量超过摆线轮，且齿距均匀。在这种配置

下，当直齿轮旋转时，摆线轮会跟随曲柄轴的偏心运动而产生相应的偏心旋转，从而

实现复杂的减速机制。 

行
星
齿
轮

曲
柄
轴

摆
线
轮

针
齿

运动输入

输入轴

运动输出

输出轴

 

图 2-2 RV 减速器运动传递路线 

2.1.2 RV 减速器的关键性能参数 

在RV减速器的性能标准[65]参数中，传动误差、传动效率、回差是RV 减速器传动

的关键性能参数。 

在科学文献中，传动效率[66]通常被定义为减速器在额定扭矩负载下，输出端所提

供的功率与输入端功率之间的比率，此概念对于减速器性能的评估至关重要。传动效

率的实验结果如图 2-3所展示，该图提供了传动效率测试的可视化效果。 

 

图 2-3 传动效率测试效果图 

针对传动效率的具体计算，其数学表达式可以根据传动效率的定义推导出，如公

式(2-1)所示。 
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 2 2 2 2

1 1 1 1

100% 100% 100%
P n T T

i
P n T T




=  =  =  


 (2-1) 

式中， P —功率(W)； n —转速(r/min)；T —转矩(N·m)； i —总传动比 

传动误差[67]，亦称为传动精度，是传动系统一个重要的性能指标。该指标对于评

估传动系统的精度和可靠性至关重要。图 2-4 展示了传动误差的实测效果，该图形直观

地展示了传动系统在实际运行过程中的误差表现。  

 

图 2-4 传动误差测试效果图 

计算公式如(2-2)所示。 

 e ( ) ( ) / ( )rror in outt t i t  = −  (2-2) 

式中， error —角度传递误差； in —输入轴旋转角； out —实际输出轴旋转角。 

回差[68]，作为齿轮啮合零件的重要技术参数，指的是输入端启动时输出端并非立

即跟随，而是经历一段延迟。这种滞后现象，在齿轮传动过程中尤为明显，被称作回

差。它反映了齿轮啮合的紧密程度及传动的精度，是衡量齿轮传动品质的关键指标之

一。图 2-5展现了回差的具体测量结果。在无加载扭矩的条件下，即扭矩为“零”时，

测量输出轴在正反两个方向的转角差异，这一差值即表现为回差。 

 

图 2-5 回滞曲线效果图 
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2.2 RV 减速器测试台同轴度调整机构整体设计 

2.2.1 总体设计要求 

设计本测试平台时，不仅需考虑诸如装配精度、经济效益以及检测效率等关键要

求，以确保实现同轴度的精确调节。还需要进行 RV 减速器性能测试，包括寿命疲劳试

验，以评估减速器在正常和异常工作状态下的性能指标以及剩余寿命等。 

（1）检测对象：RV-20 E 系列减速器； 

（2）检测项目：转矩、转速、传动效率； 

鉴于目前工业机器人广泛使用的 RV 减速器型号多样，本设计初步选定了 RV-20 E

型减速器作为研究对象，并围绕其性能参数进行详细规划。相关性能参数的详细范围

如表 2-1 所列。 

表 2-1 RV-20 E 减速器性能参数 

RV 减速器性能参数 具体参数数值 

减速器外径 145 mm 

减速比 56~160 

最大输出转矩 200 N·m 

瞬时最大输出转矩 200 N·m 

最高输入转速 2400 r/min 

最高输出转速 15 r/min 

2.2.2 测试台同轴度调整机构设计 

针对本实验室的第一代测试台在同轴度调整方面的不足，如图 2-6 所展示，现有平

台多采用刚性固定支架，这导致在长期运行或拆装过程中，同轴度误差逐渐累积，进

而影响测试平台的检测精度和效率。 

 

图 2-6 传统 RV 减速器测试台实物图 
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针对上述问题，本研究运用三维建模软件 Solid Works，设计了两种具备同轴度误

差调整功能的 RV 减速器性能测试平台。其中方案 1，展示于图 2-7，为高精度 RV 减速

器性能测试平台，其调整机制由四个电动推杆组成。本研究采用激光位移传感器来测

量 RV 减速器的同轴度误差。同时，额外的激光测距点用于测量测试平台到传动系统的

距离，从而获得同轴度误差数据。 

 

图 2-7 高精度 RV 减速器性能测试平台三维图 

方案 2，针对方案 1 仅针对 RV 减速器输入与输出端径向倾斜进行调整的局限性，

本研究设计了一种多自由度调整机制的 RV 减速器测试台。该方案考虑到在实际应用中，

RV 减速器传动轴可能在不同位置出现倾斜，因此，这种多自由度的调整机制能够适应

更为复杂的几何调整需求。新设计的 RV 减速器检测台包含柔性调整机构，以应对并解

决传统测试平台在多方向调节方面的不足。该方案的实施将有效提高 RV 减速器测试台

的灵活性和适用范围，使之能够更准确地评估和校准减速器性能。如图 2-8 所示为软体

结构的多自由度 RV 减速器性能测试装置三维示意图。 

设计的多自由度 RV 减速器调整机构由四个气动人工肌肉和硬件支座组成。运行时，

两组激光位移传感器测量 RV 减速器输入轴和输出轴的空间位姿信息，并将数据传输至

上位机。上位机系统采用高级自适应控制算法来处理接收到的数据，通过分析激光位

移传感器所测得的 RV 减速器输入输出轴与参考平面的相对位移信息，决定是否需要对

减速器的同轴度进行调整。若需要调节，通过控制四个气动人工肌肉的气体压力引起

形变，产生作用力作为驱动力，实现测试平台的同轴度微调，直至达到测试精度要求。 

电动推杆调整机构
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图 2-8 多自由度 RV 减速器性能测试装置示意图 

图 2-9 是柔性调整机构示意图，主要由连接块、弹簧和橡胶管组成，压缩气体通入

到橡胶管内，由于橡胶管外侧弹簧的约束作用限制了橡胶管的径向膨胀，最终人工肌

肉轴向伸长。气动人工肌肉单元采用菱形布局，通过气动肌肉单元充气或排气就可实

现动作变化。如图 2-10 为柔性调整机构步态图。 

 

 

 

图 2-9 柔性调整机构示意图 

由于软体气动结构控制系统过于复杂，因此本文采用方案 1的调整机构。如图 2-11

所示为高精度 RV 减速器性能测试平台的基本工作原理。在启动高精度 RV 减速器性能

测试平台后，整个系统进入运行状态。在伺服电机的驱动作用下，扭矩传感器、RV 减

速器、光栅编码器以及磁粉制动器启动并进入旋转状态。在这一过程中，所产生的转

气动调整机构
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矩、转速及角度等关键数据被 PLC 系统即时捕获与处理，进一步被传输至上位计算机

系统进行记录，并在人机界面上实时展示。与此同时，激光位移传感器对传动系统的

同轴度误差进行持续监控，经由 PLC 系统处理后的数据被反馈至上位机系统。上位机

采用高效的控制算法来分析同轴度误差，以判断是否需进行同轴度调整。若发现同轴

度偏差，上位机将发出相应的调整指令，指导电动推杆对 RV 减速器的输入输出轴执行

精密调节，保证同轴度误差保持在允许的范围内，确保实验的准确性和可靠性。 

 

 

图 2-10 柔性调整机构步态图 

 

图 2-11 RV 减速器性能测试台工作原理 

伺服电机 联轴器 扭矩传感器
光栅编

码器
RV减速器联轴器 联轴器

光栅编

码器
扭矩传感器 联轴器 磁粉制动器

激光位移传感器 激光位移传感器

PLC（6ES7212-1AE40-0XB0-1212C）

采集、运算

上位机（工控计算机）

存储、执行
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2.2.3 高精度检测台测控系统设计 

本项研究成功开发了一套软件测控系统，旨在高效实现测试平台的同轴度自适应

调节以及 RV 减速器性能数据的精确采集。该系统综合包括了数据采集单元、计算处理

单元、数据存储单元以及执行单元，这些组成部分相互配合，共同确保了测试流程的

高效与顺畅。通过此系统，能够有效实现对测试过程的全面监控与管理，确保数据采

集与处理的准确性，从而提升了测试平台的整体性能和可靠性。系统框架如图 2-12 所

示，其中，采集单元负责搜集来自传感器等硬件设备的原始数据；运算单元处理这些

数据，进行必要的计算与分析；存储单元则对处理后的数据进行保存；而执行单元控

制电动推杆、伺服电机等设备的具体操作。 

 

图 2-12 软件测控系统框图 

（1）采集单元（数据采集） 

本检测平台的数据采集与处理系统分为三个主要组成部分：数据采集单元、数据

运算单元和数据存储单元。 

数据采集单元的职责在于收集各类测试信号，涵盖从扭矩传感器所测得的 RV 减速

器输入及输出端转矩信号（频率覆盖 5-15 kHz 范围）、转速信号（同为 5-15 kHz 频率范

围），至激光位移传感器所测得的位移信号（模拟电压范围为 0-5 V）。此外，采集到的

所有数据均通过西门子 PLC 的博图 V 14 软件进行转换与处理，这一环节至关重要，它

确保了数据的精准度和实用性，为后续的分析与决策提供了可靠的支持。 

存储单元

运算单元

采集单元

执行单元

存储单元是SQLite，负责运算单元的数据存储。

1. 上位机（C#编写)，将采集到的转速和转矩进行数

据处理;

2. 上位机（C#编写)，如果同轴度有误差，先到数据
库里查询有没有类似的控制参数，如果有则执行数

据库里的参数，如果没有则进行PID自适应调整。

西门子S7-1200，数据采集分析上传

控制器
步进电机
伺服电机

脉冲 编码器数据反馈

西门子S7协议

方向
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（2）运算单元（数据运算）  

数据运算单元采用 Visual Studio 开发的软件程序来对比和处理激光位移传感器所测

量的位移数据与预先设定的标准位移参考值。这一处理步骤的目的是准确计算出同轴

度的偏差值，建立同轴度误差数据库，以便对测试平台的性能和精度进行精确评估与

调整。除此之外，该数据库还包含了大量的检测数据，用于查询和反馈调整信息。如

果数据库中存在匹配的同轴度误差值，则直接使用该数据进行位移调整；否则，采用

PID 调节方法。同时，扭矩传感器所测得的动力端和负载端的转速与转矩数据，经由

PLC 程序处理后传输至上位机，由此计算出测试减速器的传动效率值。 

（3）存储单元 

数据存储单元利用 Visual Studio 软件进行数据管理，实现对 PLC 采集的关键数据

（如转矩、转速和径向距离）的有效读取。该单元应用 SQLite Studio 工具箱，将来自

激光位移传感器和扭矩传感器的数据与 PLC 收集的信息汇集在数据库中。此做法不仅

便于上位机软件的数据访问和处理，还确保了数据的安全存储和长期可用性。 

（4）执行单元（伺服电机、电动推杆） 

执行单元部分主要包括伺服电机和电动推杆。在实现伺服电机的配置中，本研究

利用博图软件对 PLC 进行了精细设置，以松下伺服电机 A5-MSME 为典型案例。通过

创建新的 PLC 项目，结合博图 V 14 软件，我们根据具体的硬件型号（如 CPU 1212C 

DC DCDC）插入了新设备。在项目的工艺对象文件夹中添加了新对象“轴 1”，并依次

设置了流程步骤：常规设置、驱动器参数、机械参数、位置限制、急停参数设置等，

以确保系统运行的精确性和稳定性。 

 

图 2-13 选择 CPU 型号 
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图 2-14 添加轴的类型 

如图 2-15 所示， 本研究开发的 RV 减速器测试装置融合了机械系统、测控系统和

软件系统这三大核心部分。这一综合装置具备对 RV 减速器的机械性能（例如传动效率、

传动精度、回程间隙）进行全面测试的能力，同时还能进行故障诊断、状态监测和疲

劳寿命试验。它适用于国际和国内市场上各种型号的 RV 减速器产品，能够全面评估机

械传动性能，识别潜在故障原因，并对疲劳失效模式进行详尽分析。该装置为产品设

计、制造和装配阶段提供了宝贵的反馈信息，从而优化产品性能。 

 

图 2-15 RV 减速器测试平台实物图 

2.3 测试平台性能检测实验 

在本节中，以 RV 减速器的关键性能参数——传动效率为研究对象，进行了同轴度

误差及其对传动效率影响的实验分析。 
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2.3.1 同轴度调整实验 

为了检测测试平台是否具有同轴度调整功能，首先进行了 RV 减速器同轴度试验。

将输入轴末端与激光位移传感器的距离为 30 mm，且保证两者在水平状态即偏差为 0°。

设置测试台的输入转速为 200 r/min，在此状态下，轴末端的位移发生了变化，导致轴

产生一定程度的倾斜。通过调整机制，输入轴末端与激光位移传感器的径向距离被稳

定在预设范围内。图 2-16 展示了调整前后的同轴度误差对比。 

 

图 2-16 同轴度误差对比图 

从所得图像分析可知，在同轴度调整之前，最大同轴度误差值可达 0.5 毫米。经过

精确调节后，该误差被有效控制在 0.1 毫米以内。误差可以控制在国际规定误差之内，

可以满足实验要求。 

2.3.2  传动效率测试实验 

传动效率测试取四组数据进行对比，输入轴距离激光位移传感器的径向距离以及

输入轴与输出轴的偏移角度分别是：29.7mm（0.14°）、30mm（0°）、30.2mm

（0.082°）、30.4mm（0.19°），测试边界条件为输入轴转速 200 r/min，输出端无负载。

测试结果如图 2-17 所示。 

由图 2-17 可以看出，随着同轴度的偏移量的增加，传递效率逐渐减小，从而对整

个测试装置的检测精度造成显著影响。在输入轴与激光位移传感器的径向距离达到 30 

mm(0°)，测试台在稳定状态下的传动效率达到 32.94%，与日本帝人公司提供的 RV-20 

E系列减速器效率数据相符，从而验证了测试台的高检测精度及其在工程应用中的价值。 

调整后误差调整前误差

同
轴

度
误

差
(m

m
)

时间(s)
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图 2-17 传动效率实验数据图 

2.4 RV 减速器疲劳试验数据采集 

本研究中对 RV 减速器的故障诊断与寿命预测进行的实验采集了来自专门搭建的

RV 减速机测试平台的数据。实验过程中使用了功率为 5 kW 的伺服电机，配备了两种

扭矩传感器，一种的量程为 15 N·m，另一种为 200 N·m。此外，实验还采用了 1.5 

kW 的磁粉制动器。实验中主轴的旋转速度设定为 151 r/min，整个实验在常温条件下进

行。为了获得准确数据，实验采用了每 0.5 s 采样一次的频率，连续采集了达 200 小时

的数据。实验中收集的部分试验数据详细记录于表 2-2 中，为后续分析提供了详实的基

础。 

表 2-2 采集的部分实验数据 

输入转矩

(N·m) 

输入转速

(r/min) 

输入功率

(kW) 

输出转矩

(N·m) 

输出转速

(r/min) 
输出功率(kW) 效率 转速比 

0.796 151.169 0.013 83.42 1.251 0.011 0.867 120.824 

0.796 151.161 0.013 83.463 1.25 0.011 0.867 120.9 

0.796 151.147 0.013 83.515 1.25 0.011 0.868 120.939 

0.795 151.133 0.013 83.561 1.25 0.011 0.87 120.927 

0.793 151.116 0.013 83.598 1.25 0.011 0.872 120.914 

0.792 151.112 0.013 83.63 1.25 0.011 0.873 120.91 

0.792 151.128 0.013 83.66 1.25 0.011 0.874 120.927 

0.793 151.119 0.013 83.637 1.25 0.011 0.872 120.945 

0.795 151.109 0.013 83.605 1.25 0.011 0.87 120.937 

0.797 151.11 0.013 83.574 1.25 0.011 0.867 120.938 

0.8 151.125 0.013 83.53 1.25 0.011 0.864 120.927 

0.804 151.14 0.013 83.483 1.25 0.011 0.859 120.911 

0.807 151.142 0.013 83.426 1.25 0.011 0.855 120.885 

0.811 151.133 0.013 83.366 1.25 0.011 0.851 120.878 

0.812 151.118 0.013 83.299 1.25 0.011 0.849 120.866 

部分参数图如图 2-18 所示： 
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(a) 输入转矩图 (b)输入转速图 

  

(c)输入功率图 (d) 输出转矩图 

  

(e) 输出转速图 (f) 输出功率图 

  

(g)效率图 (h)转速比图 

图 2-18 采集数据部分参数图 
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2.5 本章小结 

本章首先介绍了 RV 减速器的结构特点与关键性能参数，其次针对现阶段 RV 减速

器测试平台鲜少对同轴度进行智能监测，设计了具有同轴度调整功能的 RV 减速器测试

平台，根据总体设计要求，对同轴度调整机构进行了三维建模，就所设计的机构进行

RV 减速器测试平台搭建。为有效采集 RV 减速器的性能数据，并实现测试台的同轴度

调整，开发了一套软件测控系统。然后对研制的 RV 减速器测试平台进行同轴度调整实

验以及传动效率测试实验，实验结果表明调整后的同轴度误差可以稳定在 0.1 mm 以内，

在测试平台稳态运行时，传动效率的平均值为 32.94%，符合日本帝人公司 RV-20 E 系

列减速器的标准效率要求，由此得出所设计的测试平台具有同轴度调整功能且满足 RV

减速器试验要求。因此采用搭建的 RV 减速器检测台进行 RV 减速器疲劳试验，为后续

故障诊断与寿命预测研究做好数据采集工作。 
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第3章 基于自适应 SSD 与 TET 的 RV 减速器故障诊断方法 

由于 RV 减速器运行环境的严苛性质导致故障信号中包含大量的谐波与显著干扰。

这一现象极大地增加了从故障信号中准确提取有效特征信息的难度。因此优化信号分

解过程和提高分解算法的分辨能力显得尤为关键，如何有效剔除干扰信息并提取出有

价值的故障特征，是确保减速器健康管理系统准确性和可靠性的重要研究方向。在故

障识别方面，深度网络对计算机的计算能力有更高的要求，并且需要大量的训练数据

作为支持，模型才具有良好的泛化能力，且提取的深度特征目前缺乏具有明确物理意

义的清晰解释。因此，基于传统模式识别方法的技术路线更适合于 RV 减速器系统。 

在故障特征提取领域，传统方法面对复杂的干扰源和非线性非平稳信号时性能存

在局限性。与此相对，SSD 能够有效应对强噪声背景、非线性及非平稳信号的影响，

自适应地将数据分解为不同频率的成分。因此，SSD 在提取故障信号中显示出更高的

适用性。此外， TET 通过增强信号的瞬态特性，提升了时频定位精度，特别适合用于

检测信号中的冲击成分，这在故障特征提取方面表现出较好的适用性和有效性。 

为了全面准确地描述 RV 减速器的故障特征，必须综合应用多种故障诊断技术，以

充分利用各技术的独特优势。考虑到 SSD 和 TET 各自的特点，本文提出了一种融合这

两种技术的新型故障诊断方法。该方法结合了 SSD 在自适应分解强干扰信号及非线性

非平稳信号方面的能力以及 TET 在增强信号瞬态特性和时频定位能力方面的优势。因

此，这种综合方法为 RV 减速器的故障诊断提供了一种新的有效手段。 

3.1 自适应奇异谱分解 

3.1.1 SSD 分解原理 

传统的时频方法用于故障诊断识别时，会分析周期性冲击成分产生的高频共振带，

并采用包络解调方法提取故障特征。SSD 在处理原始时间信号时，通过循环迭代逐个

提取分量序列，确定奇异谱分量。SSD 能够很好的将信号分解为若干 SSC 和残余量。

其分解过程如下: 

(1)构造轨迹矩阵。对于给定长度 N 的时间序列，及确定嵌入维数 M，生成 M×N

的矩阵 X，矩阵 X的第 i行表示为： 
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 ( ( ), , ( ), (1), , ( 1)),  ( 1, , )iX x i x N x x i i M= − =  (3-1) 

引入对角平均过程，为了沿着X的第i个十字对角线进行平均，右手块的部分必须

正确地附加到左手块的右上角，以时间序列举例，M=3，N=6的轨迹矩阵，形式如下。 

1

1 2 3 4 5 6 1 2

2 3 4 5 6 1         1 2 3 4 5 6

3 4 5 6 1 2 2 3 4 5 6 *

3 4 5 6 * *

X X

 
 

   
   = → =   
   

 

 

新的轨迹矩阵定义，“包裹”了轨迹矩阵 X 中的时间序列，增强了其振荡内容，保

证了每次迭代时降低残差能量。 

(2)自适应确定嵌入维数 M。对特定序列的嵌入尺寸的选择和重构主成分的选择都

是完全数据驱动的。 

a. 在计算第 j次迭代时，残余分量为 

 

1

1

0

( ) ( ) ( )

( ) ( )

j

k

i

v n x n v n

v n x n

−

=


= −


 =


 (3-2) 

其中：j≥2， ( )jv n 为第 j次迭代残差分量。 

b.如果归一化频率 max sf F （为采样频率）在首次迭代中小于给定的阈值（设置为

0.001），则假设有相当大的趋势来表征残差，M=N/3，当 j>1 时， max1.2 sM F f=  。 

(3)构建第 j个分量序列。在第一次迭代中，如果发现存在相当大的趋势项，在满足

1 1 1 1
TX u v= 时，只使用第一个左右特征向量通过对角平均化获得 (1) ( )g n ；当 1j  时，为了

描述特定物理意义的时间序列，引入 ( ) ( )jg n 分量，他的频率应当集中在频带

 max max,f f f f− + 上， f 为残余分量剩余功率谱密度主峰带宽的一半。挑选出主峰能

量贡献最大组和左特征向量中所有突出显示主导频率的特征组，创建子集

 1( ,..., )j j pI I i i= 通过对角平均化 1 2 pij i i iX X X X= + + + 重构序列。为了实现对 f 的估计，

提出了采用高斯函数构建模型拟合 PSD 轮廓，如下： 

   

2

2

( )
3

2

1

( , )

i

i

f

i

i

f Ae



 

−
−

=

=  (3-3) 

 其中： iA 表示第i个高斯函数的幅值， i 为其位置， i 为其带宽。  

假设在每一次迭代中 SSD 都会提取描述残差序列中大部分能量振荡，而且 SSD 分



安徽工程大学硕士学位论文 

27 

 

解的第二次迭代是在检索到 )()(

]1[ ng j （当 j=1，在没有检测到相当大的趋势的情况下执行

第二次运行）时进行的，这使得通过改进第一次运行的结果，实现对 )()( ng j 更好的估

计。为了保证收敛性，第二次迭代计算应满足：   0))()()((
1

)(

]2[

)(

]2[

)(

]2[ −
=

n

i

jjj igivig 确保使生成

的残余分量 )()1( nv j+ 的能量小于 )()( nv j 。最后，利用尺度因子 â ，约束残余分量 )()( nv j 与

)()( ng j 的差值，如式： 

 
2

( ) ( )

2
ˆ min ( ) ( )j ja v n ag n= −  (3-4) 

其中： ( ) / ( )T Ta g v g g= ，
( )

( )( ) ( )
j

jg n ag n= 。 

(4)终止条件。每次估计出一个新分量序列 
( )

( )
j

g n 时， 利用
( )

( 1) ( )( ) ( ) ( )
j

j jv n v n g n+ = −

计算新的残差。 

计算残差与原始信号的归一化均方误差： 

 

( 1) 2

( ) 1

2

1

( ( ))

( ( ))

N j

j i

N

i

v i
NMSE

x i

+

=

=

=



 (3-5) 

当 NMSE 小于给定的阈值(默认<1%)时，分解过程停止。最终分解给出： 

 ( ) ( 1)

1

( ) ( ) ( )
m

k m

k

x n g n v n+

=

= +  (3-6) 

其中：m是 SSC 分量的数量。 

3.1.2 基于瞬时频率均值法优化 SSD 

在对周期性瞬时冲击信号的高频部分进行筛选时，关键在于精准确定分解的最优

层级数量以及选取最合适的信号成分。虽然 SSD 在信噪分离方面表现出优异的效果，

但也存在一些缺陷，其中预设参数的选择可能导致不同的结果，最优分解层数的选择

对分解结果的影响最为严重。SSD 将时间序列数据分解为多个子序列，然后将其组合

重建。但在重建过程中，可能会存在信息丢失的问题。特别是当数据存在复杂的非线

性结构或高频成分时，重建后的数据可能无法完全恢复原始信号的细节和特征。一个

合适的层数可以防止过分解，尽可能保留有效成分。在实践中，并没有明确的指导原

则来确定这一最佳参数。这需要具备一定的经验和实践来进行调试和选择。 

瞬时频率均值是在一段时间内连续信号的瞬时频率的平均值。通过计算信号在一

段时间内的瞬时频率均值，可以获得信号的大致频率范围或频率变化率。瞬时频率均
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值提供了一种描述信号频率特性的方法，可以在振动、信号分析和信号合成等领域中

具有重要的物理意义。瞬时频率定义如下： 

 
1

( ) ( ) ( ) /
2

f t d t dt


=   (3-7) 

则瞬时频率均值如下： 

 
2

1

1
( ) ( ) ( ) /

t

avg
t

f t d t dt
T

=    (3-8) 

利用瞬时频率均值来确定每个分量信号的频率，可以统计每个分量信号的频率，

观察信号频率的分布中心，快速区分不同信号的频率分布。结合 Hilbert 变换，构建瞬

时频率均值法求解分量间的频率分布。通过对分解结果评估其频率分布特点，最终确

定分解层数，其伪代码如表 3-1 所示： 

表 3-1 瞬时频率均值法分解伪代码 

瞬时频率均值法： 

输入：时间序列 X，采样频率 fs，最大分解层数 M 

输出：均值 

K=1 

循环：K<M，则 

       计算 SSD(K) 

       逐个计算 SSC 的 Hilbert 

       取包络 

       计算瞬时频率均值 

       K=K +1 

结束循环 

依据均值分布规律确定分解层数 

瞬态特征频率均值法可以根据频率分布情况，快速区分分量信号之间的频率距离，

利用其评价 SSD 分解过程中分量结果，从伪代码中可以看出，迭代过程从 K=1 开始，

直至不满足循环条件，循环结束，然后根据瞬时频率均值分布，确定最小最优分解层

数 K值。自适应 SSD 能够将原信号自适应分解为多个 SSC 分量，使得包含故障特征的

分量和无关噪声分量分离。 

3.2 TET 能量特征提取 

3.2.1 TET 原理 

故障通常表现为瞬态特征，这些特征在短时间内出现。时频分析是描述具有非平



安徽工程大学硕士学位论文 

29 

 

稳时频特征的瞬态故障的有效工具。线性时频分析技术，主要通过计算信号与具备明

确时频特性的基函数间的内积进行操作。然而，这类分析方法在时频域中缺少同时具

有紧凑支持的基函数，因此在描述信号的精确时频特性方面表现较为有限。特别是对

于状态变化迅速的故障信号而言，这些线性时频分析手段难以精确捕捉其瞬态特性。

因此，在处理快速变化的故障信号时，线性时频分析方法的局限性显得尤为突出，需

寻求更加高效的信号处理策略以改善结果的准确性。 

根据力学理论，建立如图 3-1(a)所示数值故障信号，短时傅里叶变换（Short-Time 

Fourier Transform, STFT）和小波变换（Wavelet Transform, WT）生成的分析结果如图 

3-1(b)和(c)所示。对于 STFT，我们选择高斯函数作为移动窗口，窗口长度为 100 个样

本。对于WT，我们采用Morlet函数来处理这种瞬态信号。可以看出，在时间方向上，

时频平面中的瞬态分量比原始时序域中的瞬态分量具有更大的扩散。虽然线性时频变

换可以获得时变时频信息，但必须牺牲精确定位瞬态事件的能力。 

(a)

(b)

(c)

 

图 3-1（a）信号波形（b）STFT 结果（c）WT 结果 

TET 时频分析方法是基于 STFT 框架的信号瞬态分量提取技术，不需要扩展的参数

和先验信息。通常情况下 STFT 可以被表示为： 

 ( , ) ( ) ( ) i nG t g n t x n e dn
+

−

−
= −    (3-9) 

其中： ( )g n t= − 为窗函数， ( )x n 为信号。 
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狄拉克函数 ，也称为冲激函数，是一种广义函数或分布，常被应用于表征理想

化的点状物理量分布。该函数在原点处的值为无限大，而在其他地方均为零，且其在

定义域内的积分总和为 1。其特性使之能在整个时间域内仅在一个点处发生作用，因此

它是提取瞬态信号的理想工具。表示为： 

 0( ) ( )x t A t t =  −  (3-10) 

其中：A 为振幅，是一个恒定值； 0( )t t − 表示狄拉克函数的定位值。 

对公式(3-10)做傅里叶变换得： 

 0( )
i t

x A e


  −
=   (3-11) 

本文中，以 200 Hz 和 A=1， 0 0.5t s= 为例，用于更直观地说明推导过程。狄拉克

信号的时间波形和频谱如图 3-2（a）和（b）所示。狄拉克信号在时间波形上表现为在

特定时刻的尖峰信号，而其频谱呈现出全频域的特性。狄拉克信号理想的时频特征应

当体现在其在时间上的精确定位和频率上的广泛分布。然而，当使用 STFT 方法处理狄

拉克信号时，其结果如图 3-2（c）所展示的那样，狄拉克信号在时频平面上的能量分

布表现出显著的膨胀现象。这种现象源于海森堡不确定性原理的约束，导致即使对于

简单的狄拉克信号，STFT 也无法实现理想的时频描述。为了更具体地探索 STFT 结果

的时频能量分布，将式(3-10)带入式(3-9)，可得： 

 
0

0

0

( , ) ( ) ( )

( )

i n

i t

G t g n t A n t e dn

A g t t e





 
+

−

−

−

= −   − 

=  − 

  (3-12) 

  

(a) 0t =0.5 s 的狄拉克函数信号 (b) 频谱 

  

(c) STFT 频谱图 (d) 0 =50 Hz 处的频谱图切片 
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(e) GD 0 ( , )t t   (f) 0 50 = Hz 时的 GD 切片 

  

(g) TEO (h) TET 结果 

图 3-2 推导过程说明图 

STFT的构成基于一系列具有均匀群延迟（GD）的函数，每个函数的 GD均等于时

间变量 0t 。在这种框架下，对于频率变量的精细导数计算成为关键，它能够准确地确

定 GDs，即： 

 

0

0

0

0 0

0

( , ) ( ( ) )

( )

( , )

i t

i t

G t A g t t e

it A g t t e

it G t



 







−

−

 =   − 

= −  − 

= −

 (3-13) 

对上式变换得到： 

 
0

( , )
( , )

( , )

i G t
t t

G t

 





=  (3-14) 

为了更加深入地阐述，参照图 3-2（e）、图 3-2（f），理想情况下，对于时频分析

方法，信号的能量应该集中在 0t 的瞬间，而不是在一个时间范围内发散。 

为了克服能量扩散现象，仅保留 0t 时刻的信号能量，本研究引入了一种后处理方

法，称为瞬态提取算子（Transient Extraction Operator, TEO），表示如下： 

 0( , ) ( ( , ))TEO t t t t  = −  (3-15) 

这认为 

 0 0 0

0

, [ , ],
( , )

0,

t t t t R
t t

otherwise




+  − + 
= 


 (3-16) 

然后，我们可以获得 
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 0 0( ( , )) ( )t t t t t  − = −  (3-17) 

等式（3-14）意味着 TEO 是一种二维二值化表示，仅在时间 0t 时（见图 3-2(g)）

值为 1，因此可用于提取 ( , )G t  在该时间点的 时频系数。考虑到（3-12）具有瞬态提

取行为，会使 STTF 结果更加稀疏，采用 TEO 的新时频分析方法被称为瞬态提取变换

（TET），其公式为 

 ( , ) ( , ) ( , )Te t G t TEO t  =   (3-18) 

鉴于瞬态提取算子在时间方向上执行重新分配并具备重构能力，故可以依据 STFT

的重构原理，推导出 TET 的相应重构公式为： 

 
1( ) (2 (0)) ( , ) i nx t g Te t e d  

+
−

−
=    (3-19) 

狄拉克信号的 TET 结果如图 3-2(h)所示。从图中可以观察到，污损的时频能量消

失了，保留的时频系数与狄拉克函数信号具有相同的理想时间位置。图 3-1(a)中的数值

信号采用 TET 方法进行处理。如图 3-3 所示，展示了时频分析的结果及其放大视图。

通过观察得出，采用 TET 后的时频表示显著提高了能量集中度，并精确突显了瞬态特

征。理论分析与数值验证均表明，相较于传统的 STFT，TET 在处理瞬态信号方面展现

出了更优的性能。 

 

图 3-3 数字信号的 TET 表示法和缩放 
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3.2.2 TET 方法评价指标与数值验证 

为了客观地评价所产生的时频表示的有效性，并对比不同技术提取的瞬态特征，

引入了两个量化指标：雷尼熵和峰度。信息熵作为一种衡量信息分散程度的工具，雷

尼熵被选用以评定时频表示中能量分布的集中度。雷尼熵的较低值表明时频表示中能

量分布的集中度更高，从而反映了所采用方法在提取信号瞬态特征上的效果。时频表

示形式的阶数 的雷尼熵定义为 

 2

( , )1
log

1 ( , )

TFR t dtd
R

TFR t dtd




 

  
=

−




 (3-20) 

在时频分析过程中，通常将雷尼熵的阶数设置为一个特定值，以评估时频表示的

集中程度。低雷尼熵指示出时频分析方法能够产生较为集中的时频表示，进而更精准

地刻画时变的时频特性。为了进一步验证这一点，本研究在图 3-1 所示的数字信号中加

入了信噪比范围在1至30 dB的高斯白噪声，并应用了多种时频分析方法（包括STFT、

WT、SST 和 TET）来处理这些含噪声信号。图 3-4 展示了不同时频分析方法生成的时

频表示的雷尼熵的计算结果。 

 

图 3-4 信噪比为 1-30 dB 下不同 TFA 方法的雷尼熵 

对于信噪比为 3 dB 的噪声信号，其时频表示如图 3-5 所展示。从图中可见，由于

海森堡不确定性原理的限制，STFT 和 WT 均未能提供集中的时频表示。同步挤压变换

（Synchro Squeezing Transform, SST）虽然旨在增强弱调制频率信号的时频能量浓缩，

但在处理如本数值信号这类强调制振幅的信号时，如图 3-5(d)所示，SST 并未展现出期
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望的能量集中效果。然而，在图 3-5(b)中，使用 TET 处理的结果展示出较其他时频分

析方法更为稀疏的特征，突显了 TET 在时频分析中的优势。 

 

图 3-5（a） STFT 结果（b） TET 结果（c） WT 结果（d） SST 结果 

峰度是峰值的度量，因此被认为是反映故障信号瞬态特征的灵敏指标。在这里，

峰度被用来评估分析结果。时频分析方法重建结果的峰度越大，说明特定方法提取瞬

态成分的能力越强。 

 

图 3-6 信噪比为 1-30 dB下 TET 重建结果的峰度与原始噪声信号比较图 

由于 TET 可以重建瞬态成分，因此计算了原始信号和 TET 恢复的信号的峰度，如

图 3-6 所示。可以看出，随着添加噪声的增加，原始信号的峰度减小，这意味着噪声会

(a)

(b)

(c)

(d)
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破坏信号的瞬态特征。在每个噪声电平下，TET 结果的峰度都比较大，这说明与原始

信号相比，TET 能有效地提取瞬态成分。 

3.3 自适应 SSD-TET 模型性能测试 

模型通过 SSD 分解实现信号的信噪分离，获得的 SSC 分量通常信号和噪声分布于

不同的 SSC 函数中。峭度作为一种评估概率密度分布尖锐程度的统计量，被广泛应用

于对轴承振动信号进行时域分析。作为一个无量纲参数，峭度对于轴承缺陷的存在具

有较高的灵敏度，同时它受到轴承模型参数、转速、负载和温度等因素的影响较小。

在使用最大峭度准则对分量的统计特性进行评估时，该方法能有效地筛选出适合的奇

异谱分量（Singular Spectrum Component, SSC），进而实现 SSD 的有效重构。利用 TET

算法的瞬态敏感性，对重构信号进行时频分析，得到其时频谱，由此判断故障的类型。

流程图如图 3-7 所示。 

开始

结束
SSD 最佳分解层

瞬时频率均值法

对重构信号进行 TET 
分析

最大峭度
准则

输入信号

获取时频特征

确定故障类型

重构奇异谱分量

SSD 分解信号

 

图 3-7 自适应 SSD-TET 流程图 

为验证所提算法效果，构造一组周期性冲击数值仿真信号，证明所提算法的有效

性。根据滚动轴承故障信号具有周期性的特点，对其内圈点蚀故障进行模拟，具体模

型如下： 

 0

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

cos(2 ) 1

( ) exp( )cos(2 )

1 /

i i

i

i r

n

i

x t s t n t Ah t iT n t

A A f t

h t Ct f t

f T



 

 

 = + = − − +

 = + +

 = − +


=



 (3-21) 
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其中： ( )x t 为仿真信号， ( )s t 为冲击成分， ( )n t 为高斯噪声成分， i 表示为第 i 轮

冲击的波动系数， 0A 为冲击幅值系数，C 为衰减系数， nf 、 if 和 rf 分别为共振频率、

内圈故障频率和转动频率，T 为冲击发生时刻。 

为了得到内圈点蚀故障特征频率为 90 Hz 的点蚀仿真信号，令 700C = ，采样频率

sf 设置为 16 kHz ， 0A 为 0.5，得到图 3-8 (a)仿真信号时域图。图中冲击十分明显，不

符合早期高背景噪声下轴承点蚀的振动信号特点，对信号添加-15 dB的高斯白噪声，得

到含噪信号如图 3-8(b)。 

  

(a) 仿真信号时域图  (b) 加噪仿真信号时域图 

图 3-8 仿真信号 

利用 STFT得到信号的时频谱如图 3-9。对比图 3-8可以看到冲击成分已经完全淹

没在噪声中，观察图 3-9 也没有发现明显的冲击特点，无法确定冲击时刻，精确计算

冲击频率，对故障的诊断干扰较大。 

 

图 3-9 STFT 时频图 

利用本文所提方法，对信号时频分析。首先利用自适应 SSD 确定分解最大分解层

数，图 3-10 中，当 K≥4 时存在两个 SSC 瞬时频率均值相近即红线标出区域，可以认

为最大分解层数设置过大，出现了过分解。因此确定 K=3，分解得到 3 个 SSC 分量如

图 3-11 所示。然后对得到的 3 个 SSC 分量信号进行重构，并通过最大峭度准则筛选重

构信号，将峭度最大的信号进行 TET 变换，最终得到了信号的自适应 SSD-TET 时频图，

如图 3-12(d)。从中可以看出，能够清楚的找到特征频率 90 Hz 对应的时间 iT =0.011 m s
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及其倍频 2 iT =0.022 m s，可以准确的确定周期性冲击的故障频率，进而判断故障类型。 

 

图 3-10 瞬时频率均值法 

 

图 3-11 自适应 SSD 分解结果 

为了验证所提自适应 SSD-TET 方法的优越性，分别进行 EMD-TET、VMD-TET 以

及传统 SSD-TET 仿真实验对比验证。 

从图 3-12(a)(b)可以看出，EMD 和 VMD 与 TET 算法结合的效果不明显，不能得到

故障的时频信息，不能抑制噪声的干扰，而图 3-12(c)中传统的 SSD-TET 方法很难准确

确定冲击周期，噪声干扰较大。仿真信号只有经过自适应 SSD-TET 得到的时频图表现

出了算法的高分辨率和高抗干扰性能。从图 3-12(d)可以看出，能量集中在冲击发生时
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刻，泄露较少，因此使得冲击频率的计算更加精确，具有较高的时间分辨率。对比图 

3-9，TET 时频图并未因为高背景噪声产生过多噪点，噪声得到了抑制，具有较强的抗

干扰能力。 

  
(a) EMD-TET (b) VMD-TET 

  
(c) 传统 SSD-TET (d) 自适应 SSD-TET 

图 3-12 仿真实验对比结果 

经过对仿真信号的分析表明，所提方法在处理滚动轴承早期故障时，能够提取到

微弱的故障冲击信息，在保留信号时频特征的同时，提高了故障诊断率。即使在较强

的噪声背景下，也能够从信号中提取出有效特征频率。证明了所提 SSD-TET 算法的鲁

棒性强，分辨率高，不易受高背景噪声的影响。 

3.4 RV 减速器故障诊断实验验证 

通过对 RV 减速器的扭矩、转速和功率参数的监测，观察到了显著的异常数据，如

图 3-13 所示。这些异常指标暗示着减速器可能发生了故障。 

为了消除试验结果中的随机性，本研究重复进行了多轮数据采集。同时，选取了

故障发生前后的效率数据进行详细比对，结果如图 3-14 所展示。对比分析发现，在故

障发生之前，减速器的效率数据显示出一定的周期性波动。然而，在故障发生后，这

种周期性显著降低，效率波动失去了规律性。这种效率的变化趋势为 RV 减速器故障诊

断提供了重要依据，显示了在机械系统故障诊断中数据对比分析的重要性和有效性。 
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图 3-13 RV 减速机故障图 

 

图 3-14 故障前后对比图 

拆解 RV 减速机后，发现曲柄轴磨损，如图 3-15 所示。 

 

图 3-15 曲柄轴磨损 
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曲柄轴的磨损往往是 RV 减速器早期故障的预兆，这种磨损通常源于润滑油的缺乏

或清洁度不足。然而，由于早期故障的信号通常较为微弱，使得这些初期问题在不引

起足够注意的情况下难以被及时识别和处理，从而影响整个减速器的稳定性和长期可

靠性。因此，监测和维护曲柄轴的状态，特别是在极端或重负荷工作条件下，对于保

障 RV 减速器的整体性能至关重要。 

采用本章所提自适应模型，根据瞬时频率均值法选取奇异谱分解算法的最优分解

层数，由得到的最优分解层数将原始信号分解为若干奇异谱分量，然后根据最大峭度

准则重构奇异谱分量，对重构分量进行瞬态特征提取，获取能量集中的故障信息时频

图，所得结果如图 3-16 所示。 

 

(a) 正常信号时频图                                    (b) 故障信号时频图 

图 3-16 RV 减速器故障时频图 

为了更清晰查看 SSD 算法效果，对重构分量做 Hilbert 包络谱分析如图 3-17，从图

中可以明显看到故障特征频率以及其多倍频。 

 

(a) 正常信号包络谱                                    (b) 故障信号包络谱 

图 3-17 瞬态分量包络谱 

从图中可以看出，在 RV 减速器故障时频图中，故障数据和正常数据，存在明显差

异，正常信号可以看出明显的有规律间隔，而故障信号没有规律。在包络谱中，其频

率特征较为明显，曲柄轴转频均较为明显，在故障信号中可以看到信号幅值扩大了 10
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倍，提取出了半频信号，由于是曲柄轴磨损，故障特征不明显，但故障冲击时刻和故

障特征均被成功提取了出来。 

3.5 本章小结 

本章建立了一种基于自适应 SSD 与 TET 的故障诊断模型，用于精确识别 RV 减速

器的曲柄轴故障。首先采用瞬时频率均值法改进奇异谱分解算法实现自适应选取最优

分解层数，然后利用最大峭度准则衡量分量的统计特性进行筛选，实现 SSD 的重构。

利用 TET 算法的瞬态敏感性，对重构信号进行时频分析，得到其时频谱，由此判断故

障的类型。为了验证所提算法效果，构造了一组周期性冲击数值仿真信号，分别与

EMD-TET、VMD-TET 以及传统 SSD-TET 进行对比分析，时频图显示主流时频分析方

法效果不明显，很难准确确定冲击周期，噪声干扰较大，只有经过自适应 SSD-TET 得

到的时频图能量集中在冲击发生时刻，泄露较少。RV 减速器实测的正常数据和故障数

据代入构建的自适应模型，结果显示，在包络谱中故障信号中信号幅值增大，半频信

号出现，故障冲击时刻和故障特征均被成功提取了出来。 
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第4章 基于特征匹配预处理器的 RV 减速器小样本剩余寿命预测 

随着工业化进程的加速，工业机器人的健康状态及其预测精度成为重要关注点。

企业面对的挑战在于如何准确分析机器人的健康状况，因为一旦出现误判，不仅可能

引起巨大的经济损失，更有可能危及到工作人员的安全。在这样的背景下，及时而准

确地评估机器人设备的健康状况，并预测其剩余使用寿命，已成为许多学者和工业界

研究的重点。这不仅涉及到技术上的挑战，如高效的数据分析和模型构建，还涉及到

对工业过程中机器人行为的深入理解，以确保设备运行的最大效率和安全性。 

RV 减速器的全寿命周期试验数据通常难以测量，而通过可靠性试验获取寿命信息

的成本高且周期长。这导致基于大数据理论的剩余寿命预测方法在应用中面临一定困

难。寿命试验数据通常存在数据量少、样本结构不平衡、数据集信息覆盖率低等小样

本性问题。因此，在进行剩余寿命预测时，只有充分挖掘这些小样本数据的潜在价值，

才能得出更准确、可信度更高的剩余寿命预测结果。因此有必要建立基于小样本自适

应的 RV 减速器剩余寿命预测模型，为 RV 减速器小样本剩余寿命预测提供一种可行方

法。 

4.1 循环神经网络原理 

4.1.1 RNN 网络与 LSTM 网络原理 

作为一种新型的前馈神经网络，循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）

最早出现在 1990年[70]，与传统的前馈神经网络（如卷积神经网络）相比，RNN的显著

特点在于其内部的循环反馈结构。如图 4-1 所示。 

 

图 4-1 RNN 网络结构图 

输入层

输出层

隐藏层 循环
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在这种架构中，隐藏层扮演关键角色，其内部包含至少一个循环单元，使得网络

能够处理和记忆序列信息，这一特性使 RNN 在处理时序数据和序列预测问题中表现出

独特的优势。展开 RNN 网络得到如图 4-2 所示： 

展开

U

h

 

图 4-2 RNN 网络展开图 

在图 4-2 所示的 RNN 结构中，各层间的权重矩阵起到了关键作用。根据图 4-2 的

配置，在任一时刻 t，隐藏层的状态可由公式(4-1)描述： 

 1( )t t th f Ux Ws −= +  (4-1) 

在此公式中， ( )f x 指代隐藏层使用的非线性激活函数，常用的是 tanh 函数。RNN

的这种循环结构使得网络能够储存并处理时间序列数据中的历史信息，从而赋予网络

一定的记忆能力。然而，公式(4-1)暗示了一个潜在问题：随着时间步长 t的增加，隐藏

层的状态会受到越来越多的历史信息影响，这可能导致长期依赖问题，即在反向传播

过程中可能发生梯度消失或梯度爆炸。这一特性限制了 RNN 处理长时间序列数据的能

力，成为 RNN 模型优化和改进的关键点。 

为了解决 RNN 中存在的长期依赖问题，Hochreiter 等研究者在 1997 年创新性地提

出了长短时记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）[71]。LSTM 通过三个门控制单

元使得网络能够有效地选择保留或丢弃特定的历史信息。除此之外，LSTM还设有特殊

的记忆单元，用于储存和更新随时间变化的信息，从而解决了传统 RNN 在处理长时间

序列数据时的问题。LSTM 网络的详细架构可见图 4-3，其中各个组成部分的相互作用

确保了网络在处理长序列数据时的稳定性和有效性，同时也提升了模型对时间序列数

据特征的捕捉能力。 

在 LSTM 网络中，遗忘门的功能是确定哪些信息应从记忆单元中删除。遗忘门的

表达式如下： 
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1( [ , ] )t f t t ff W h x b −= +  (4-2) 

式中， tf 表示遗忘门的输出， ( )x 是 sigmoid 激活函数， 1−th 表示前一时刻的隐藏

层输出， tx 是当前时刻的输入，
fW 是遗忘门的权重矩阵，

fb 是偏置向量。 

遗忘门 输入门 输出门

 

图 4-3 LSTM 网络架构图 

输入门的作用是选择当前输入数据中哪些信息是重要的，应该添加到记忆单元中。

输入门的公式如下： 

 
1

1

( [ , ] )

tanh( [ , ] )

t i t t i

t c t t c

i W h x b

C W h x b

 −

−

= +

= +
 (4-3) 

这里， ti 表示输入门的输出， iW 和 ib 分别是输入门的权重矩阵和偏置向量。 tC
~
代

表候选记忆单元状态， cW 和 cb 是记忆单元的权重和偏置。 

最后，输出门决定了从记忆单元中哪些信息可以影响输出，输出门的表达式为： 

 
1( [ , ] )

tanh( )

t o t t o

t t t

o W h x b

h o C

 −= +

= 
 (4-4) 

其中， to 为输出门的输出， oW 和 ob 为输出门的权重何偏置，而 th 是当前时刻的隐

藏层输出。 

4.1.2 GRU 网络原理 

LSTM 网络通过三个门机制有效地克服了传统 RNN 面临的长期依赖问题，减轻了

梯度消失或爆炸的风险。然而，LSTM每个门单元均包含大量参数，导致网络参数数量

显著增加，网络结构变得复杂。这不仅增加了 LSTM 网络参数优化的难度，也提高了
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计算成本。此外，在处理较小规模数据集时，过多的网络参数可能导致过拟合问题。

为解决这一问题，Cho 等人提出了 GRU 模型[72]。与 LSTM 相比，GRU 网络简化了结

构，取消了输出门和记忆单元，只保留了重置门和更新门。这种设计减少了网络参数，

降低了网络复杂度，并提升了计算效率。GRU 模型的结构如图 4-4 所示，其简化的设

计使其在特定应用中比 LSTM 更为高效。 

σ σ 

tanh

1-

重置门 更新门

 

图 4-4 GRU 结构图 

GRU 模型中的重置门负责调节先前时刻历史信息在当前状态中的影响比例，其作

用是确定保留多少过往信息。重置门的值较大时，意味着保留的历史信息较多，这有

助于模型在处理时序数据时更好地捕捉到时间依赖性。该重置门的数学表达式可以定

义如下：  

 1( [ , ] )t r t t rr W h x b −= +  (4-5) 

其中， tr 代表重置门， rW 表示重置门的权重矩阵， rb 表示重置门的权重偏置向量，

1th − 表示 t-1 时刻的输出，t时刻的历史信息输入。 

在 GRU 模型中，更新门的作用是确定当前输入信息在当前时刻状态的影响比例。

更新门的值较大时，意味着当前输入信息对当前状态的影响程度更高。这种机制允许

模型在处理序列数据时灵活地平衡历史信息与新输入信息的重要性。更新门的数学表

达式可以表示如下：  

 1( [ , ] )z t t zz W h x b −= +  (4-6) 
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式中， z 代表重置门， zW 和 zb 是重置门的权重矩阵和偏置向量， 1th − 是前一时刻的

输出， tx 是当前时刻的输入。基于重置门的计算结果，GRU 的最终输出 th ，可以由当

前时刻的输入以及历史信息共同决定。这一过程的数学表达式可以概述如下： 

 1tanh( [ , ] )t h t t hh W rt h x b−= +  (4-7) 

其中， th 表示时刻 t 的候选状态， tx 是当前时刻的输入，
hW 和

hb 分别为该状态的

权重矩阵和偏置向量， tr 是重置门的输出， 表示逐元素乘法。通过此公式，可以有

效地将历史信息与当前输入相结合，生成当前时刻的候选状态。 

4.2 基于特征匹配预处理器-GRU 的小样本自适应剩余寿命预测模型 

4.2.1 模型总体框架 

在执行 RV减速器的疲劳性试验过程中，观察到的现象是，仅有部分系统组件在规

定的测试周期内表现出故障迹象，而其余组件继续保持正常运行状态。因此，所获得

的试验数据呈现出双重特性：一方面，它包括那些出现故障的系统组件的故障时间记

录；另一方面，它亦包含那些未表现出故障迹象的系统组件的性能退化数据。虽然单

纯依赖故障时间数据能够提供一个关于系统整体寿命的大致分布，但若结合利用性能

退化数据，将能够大幅提高剩余寿命预测的精度与可靠性。 

 

图 4-5 模型总体框架 

因此，针对 RV减速器在多时间尺度和多故障状态下导致小样本剩余寿命预测精度

失效时间数据 性能退化数据

失效率 标准差

寿命特征失效
率模型

寿命特征标准
差模型

寿命特征匹配预
处理器模型

数据预处理
将特征代入 GRU 神经网

络预测模型

获取模型输入特征瞬时失
效率和特征标准偏差以及
输出特征标准剩余寿命

以XJTU-SY轴承寿命数据

进行模型测试

进行RV减速机实测小样本

试验数据寿命预测

开始

结束
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较低的问题，建议结合故障时间数据和性能退化数据，并以失效率和寿命特征标准偏

差作为剩余寿命预测指标，直观地反映零部件或系统在某一时刻可能发生故障的概率。 

针对目前小样本 RV减速器剩余寿命预测中参数的自适应需求，提出了建立寿命特

征匹配预处理器模型的方法。该方法能够实现实时预测，避免长周期试验和大样本需

求的限制，更适用于小样本数据的情况。在这一基础上，采用 GRU 神经网络构建了自

适应剩余寿命预测模型。整体框架如图 4-5 所示。 

4.2.2 寿命特征失效率模型 

失效率是衡量 RV 减速器寿命的关键指标之一，它有效地揭示了零部件或整个系统

在特定时刻出现故障的可能性。该指标在产品的可靠性分析、寿命评估、风险评估以

及维修策略的决定等方面起着至关重要的作用。因而，将失效率作为一个评估标准是

非常合理的。 

在采用时间作为寿命度量指标的情境中，失效率可由下列公式(4-8)定义：它表示

了在特定时间点 t之后，产品在随后的单位时间内出现故障的概率。 

 
0

( / )
( ) lim

t

P t T t t T t
H t

t →

  +  
=


 (4-8) 

式中 

  

 

0

( ) ( ) ( )
( / )

( ) ( )

( ) ( ) 1 ( ) ( )
( ) lim

( ) ( ) ( )t

P t T t t F t t F t
P t T t t T t

P T t R t

F t t F t F t f t
H t

t R t R t R t →

  +  +  −
  +   = =



+  −
=  = =



 (4-9) 

设想 RV 减速器的寿命遵循威布尔分布，这是一种常用于可靠性工程中的概率分布。

具体而言，RV 减速器的寿命可描述为二参数威布尔分布模型[69]，该模型在相关领域中

被广泛接受和应用。该模型的表达式如公式(4-10)所示，它能够以形状参数和比例参数

的形式，准确描述 RV 减速器在其使用周期内的失效概率。 

 
1( ) ( / )( / ) ( / ) 0; 0m mf t m t e t t  −= −    (4-10) 

在该公式中，符号m表示形状参数，而则是特征寿命的表示。 

针对此威布尔分布，可以进一步导出产品可靠性的具体表达式， 

 
( / )( ) 1 ( ) ; 0t mR t F t e t−= − =   (4-11) 
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式中 

 1 ( / )

( / )

( ) ( )

( / )( / )

1

t

t
m t m

t m

F t f t dt

m t e dt

e





 

−

− −

−

−

=

=

= −



  (4-12) 

则失效率可表示为 

 
1( )

( ) ( / )( / ) ; 0
( )

mf t
H t m t t

R t
  −= =   (4-13) 

4.2.3 寿命特征标准偏差模型 

在寿命特征分布理论中，设备寿命的标准偏差是一项关键指标，对于寿命预测具

有显著影响。因此，将 RV 减速器寿命特征的标准偏差作为重要的匹配标准是至关重要

的。因此，根据企业提供的数据为基础，绘制出 RV 减速器的寿命特征曲线的标准偏差

变化趋势，如图 4-6 所示。 

运行时间(min)

标
准

偏
差

 

图 4-6 一般寿命特征标准偏差曲线 

设寿命特征 ( )ir t  ，则当数据量足够多时，寿命特征标准偏差 S 可以由下式计算 

 

( )
2

1

( ( ) ( ))

( ) 1

n t

i

i

r t r t

S
n t

=

−

=
−


 (4-14) 

当样本数据具有小样本特性的时候，由寿命特征标准偏差曲线变化趋势可以看出，
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寿命特征标准偏差在使用寿命偶然失效期随着使用寿命的增长变化较平缓，在耗损失

效期随着使用寿命的增长变化急剧增长。根据寿命特征标准偏差曲线，构造小样本寿

命特征标准偏差模型为 

 BSt ASe CS= +  (4-15) 

式中 t 为使用寿命， , ,A B C  为模型参数。 

4.2.4 小样本自适应寿命特征匹配预处理器模型 

假设全寿命周期完整寿命特征包含在 Q 段采样区间采样的数据，记为总样本

1 2( ), ( ), , ( )Qr t r t r t ，样本的总数为Q ，采样时间 [ , ], 1, 2, ,i it t t T i Q + =  ,T 为采样区间

长度。将寿命特征绝对值化以便凸显整体数据的趋势。根据计算出的失效率 ( )H t 和寿

命特征标准偏差 ( )S t ，求出每段采样区间内 ( ), 1, 2, ,iH t i Q= 或 ( ), 1, 2, ,iS t i Q= 的均

值
1 2 3 Qa a a a、 、 、 。随机提取总数为 N 的小样本匹配特征样本均值 c ia + ，其中

0

1

c i Q

i N

 + 

 

。 

计算随机提取 N 个小样本 c ia + 的均值
cP ，表示为： 

 
1

1 N

c c i

i

P a
N

+

=

=   (4-16) 

式中的 c取0,1, 2, ,Q N− ，得到 0 1 2, , , , Q NP P P P − 如式（4-17）， 

 

0 1 2

1 2 3 1

1 2

1
( )

1
( )

1
( )

N

N

Q N Q N Q N Q

P a a a
N

P a a a
N

P a a a
N

+

− − + − +

= + + +

= + + +

= + + +

 (4-17) 

由失效率模型和标准偏差模型及 RV 减速器寿命特征标准偏差变化趋势可知，

0 1 2, , , , Q NP P P P − 具有单调递增的趋势，即 

 0 1 2 , , Q NP P P P −    (4-18) 
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设有待预测小样本寿命特征 ˆ ( ), 1,2,...,ir t i N= ，依次计算 ˆ ( ), 1,2,...,iH t i N= 、

ˆ ( ), 1,2,...,iS t i N= 、 ˆ , 1, 2,...,ia i N= ，则待匹配特征
1

1ˆ ˆ
N

i

i

P a
N =

 
=  

 
 ，利用得到的一系列 RV

减速器瞬时失效率和标准偏差匹配标准 0 1 2, , , , Q NP P P P − ，建立自适应寿命匹配模型如

下。 

当 1
ˆ

c cP P P +  时，匹配得到使用寿命 b̂ 的范围为（变为线性模型）。 

 

min 1 min
1

max min max min

1 min min
1

max min max min

ˆ ,

ˆ ,

c c
c c

c c
c c

a a a a
b a a

a a a a

a a a a
b a a

a a a a

+
+

+
+

− −
  

− −

− −
  

− −

 (4-19) 

且标准剩余寿命 

 

1 1

1

max

max min

max 1
1

max min

ˆ ˆ( ) ( )

ˆ(2 )

c c c c

c c

c
c

c
c

a a l a a l
l

a a a

a a
l

a a

a a
l

a a

+ +

+

+
+
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=

− −

−
=

−

−
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−

 (4-20) 

整理可得 

 max 1 max 1

1 max min

ˆ ˆ2 ( )( ) 2

ˆ(2 )( )

c c c c

c c

aa a a a a a a
l

a a a a a

+ +

+

− + + +
=

− − −
 (4-21) 

完成特征匹配预处理后，得到小样本模型的输入特征瞬时失效率 ˆ ( )cH t 和寿命特征

标准偏差 ˆ ( )cS t 及输出特征标准剩余寿命 ( )l t 。 

4.2.5 GRU 小样本自适应剩余寿命预测模型 

为了建立一个精确的小样本自适应剩余寿命预测模型，本研究首先依据公式(4-16)

至(4-18)对小样本数据的寿命特征进行了预处理。接着，利用公式(4-19)和(4-21)实现了

寿命特征的匹配处理。鉴于 GRU 网络在处理和预测时间序列数据方面的优越性能，将

经特征匹配预处理的瞬时失效率 ˆ ( )cH t 和寿命特征标准偏差 ˆ ( )cS t 传输给 GRU 神经网络

进行处理，输出变量设置为处理后的标准剩余寿命 ( )l t 。基于此，本文成功构建了基

于特征匹配预处理器和 GRU 神经网络的小样本自适应剩余寿命预测模型。该预测模型
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的架构图展示在图 4-7 中。 

步骤 1 根据企业提供的数据由手册提供的可靠性寿命，由公式(4-11)计算可靠度函

数 ( )R t ，得出失效率函数的未定参数值，由公式(4-13)计算失效率函数 ( )tH 。 

步骤 2 在得出完整的失效率函数之后，根据 RV 减速器失效率模型，得出一系列的

瞬时失效率 ( )tH 。 

步骤 3 根据一般寿命特征曲线，构造寿命特征标准偏差模型式(4-15)，或利用实测

的寿命特征数据由公式(4-12)求得 RV 减速器寿命特征在各个时间段的标准偏差 ( )tS 。 

步骤 4 将已求得的一系列 RV 减速器瞬时失效率和标准偏差作为匹配阈值，根据实

测的寿命特征数据代入自适应寿命匹配模型公式(4-19)、(4-21)，进行特征匹配，得到

小样本自适应剩余寿命预测模型输入特征瞬时失效率和寿命特征标准偏差及输出特征

标准剩余寿命。 

步骤 5 特征匹配预处理后的瞬时失效率和寿命特征标准偏差作为 GRU 输入，完成

特征匹配预处理后的标准剩余寿命作为 GRU 输出，导入到 GRU 神经网络进行拟合，

得到预测剩余寿命。 
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图 4-7 模型流程图 
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4.3 模型性能测试 

为确保所构建模型的有效性，本研究选择了西安交通大学提供的轴承寿命数据集

[73]进行验证，该数据集的采集过程如图 4-8 所展示。采样的具体参数设置详见表 4-1。

以采用转速 2100 r/min，径向力 12 kN的工况下轴承 1-1采集的 123组数据为研究对象，

为后续模型的验证提供了充足的实验依据。 

 

图 4-8 轴承加速寿命试验台 

表 4-1 轴承试验采样参数 

采样频率(kHz) 采样间隔(min) 采样时长(s) 

25.6  1  1.28  

在本研究中，采用了西安交通大学提供的轴承寿命数据集，并按照预设的五个步

骤将数据导入自主开发的剩余寿命预测模型中进行处理。本研究构建的基于 GRU 神经

网络的剩余寿命预测模型中，将从实验数据中提取的标准偏差和瞬时失效率作为主要

特征，辅之以部分时域和频域特征。预测结果以剩余寿命百分比形式输出，进行了相

应的网络训练。 

表 4-2 交叉验证结果 

为了评估模型性能，采用了 5折交叉验证法，将原始数据集分割成 5个子样本集，

数字式力显示器 电动机转速控制器 加速度传感器（竖直） 测试轴承

转轴

交流电动机 支撑轴承 液压加载系统 加速度传感器（水平）

评价指标 

训练次数 
平均绝对误差(MAE) 

平均绝对百分比误差

(MAPE) 
均方根误差(RMSE) 

第 1 次 2.4992e-04 2.5517e-04 3.1446e-04 

第 2 次 1.4167e-04 1.4613e-04 1.5565e-04 

第 3 次 1.4962e-04 1.5433e-04 1.6545e-04 

第 4 次 3.0371e-04 3.1346e-04 3.6518e-04 

第 5 次 0.0011 0.0019 0.0012 
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每次选一个子样本集保留作为验证模型的数据，其余 4 个样本集用来训练。在此过程

中，设置了 200 个神经元节点，旨在优化网络结构。交叉验证结果如表 4-2 所示，整体

误差较小，对于该组实验数据，GRU 神经网络展现了较高的预测准确性 

从结果中抽取第 1 次训练、第 3 次训练和第 5 次训练展示如图 4-9 所示，有效证明

了模型的有效性和准确性。 

  

(a) 第 1 次 GRU 网络预测模型结果 (b) 第 1 次 GRU 网络预测相对误差 

  

(c) 第 3 次 GRU 网络预测模型结果 (d) 第 3 次 GRU 网络预测相对误差 

  

(e) 第 5 次 GRU 网络预测模型结果 (f) 第 5 次 GRU 网络预测相对误差 

图 4-9 模型随机试验的预测结果与预测误差图 
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从模型训练结果，可以得出结论：所提出的基于 GRU 神经网络的小样本自适应剩

余寿命预测模型，在处理小样本数据时，拥有较小的拟合误差和较高的预测准确度。

这些结果有效地证明了模型的可行性和有效性，为复杂设备的寿命预测提供了一个可

靠的分析工具。 

4.4 RV 减速器小样本自适应剩余寿命预测 

依据第二章实验采集到的实验数据按照步骤 1~步骤 5，首先依据 RV 减速器的使用

手册中 B 10 寿命定义，当不可靠度为 0.1 时，其可靠寿命为 

 

10

0 0 3( )h
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N T
L K

N T
=    (4-22) 

K ：寿命系数； 0N ：额定输出转速 r/min； mN ：平均输出转速； 0T ：额定输出转

矩； mT ：平均输出转矩。 
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此时，P 取 10/3。 

其中根据企业提供的数据， 2661 =T  N·m; 532 =T  N·m; 1603 =T  N·m; 745=emT  N·m; 

1031 == NN r/min; 202 =N r/min; 20=emN r/min; 1 0.2t = s; 5.02 =t s; 2.03 =t s; 05.0=emt

s,将数据代入式(4-23)、式(4-24)，得 
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同时查 RV 减速器使用手册，得 0 20N = r/min； 0 167T = N·m。将数据代入式(4-22)

得 
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式中 m取经验常数 2。 

当 2m = 时，解得 24403 = ,则 
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由失效率模型公式(4-13)、标准偏差模型公式(4-15)寿命特征匹配预处理器模型公

式(4-19)、(4-21)建立一个 RV 减速器的小样本自适应寿命曲线匹配模型，如表 4-3 所示。 

表 4-3 剩余寿命对照表 

瞬时失效率(h-1) 标准偏差(h) 剩余寿命(h) 

1.93 × 10−6 0.175675 7721.1 

5.11 × 10−6 0.35135 7521.1 

8.29 × 10−6 0.527025 7321.1 

1.15 × 10−5 0.7027 7121.1 

1.47 × 10−5 0.878375 6921.1 

1.78 × 10−5 1.05405 6721.1 

2.10 × 10−5 1.229725 6521.1 

2.42 × 10−5 1.4054 6321.1 

… … … 

0.000106912 5.97295 1121.1 

0.000110093 6.148625 921.1 

0.000113274 6.3243 721.1 

0.000116456 6.499975 521.1 

0.000119637 6.67565 321.1 

0.000122819 6.851325 121.1 

0.000126 7.027 0 
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本研究在构建瞬时失效率和标准偏差阈值模型的基础上，对 RV 减速器 200 小时的

实际测量数据进行了深入分析。首先，应用公式(4-16)至公式(4-18)对实验数据进行了

预处理，以准备适用于自适应寿命匹配模型的数据格式。之后，这些处理后的数据被

有效整合到公式(4-19)和公式(4-21)中，以建立自适应寿命匹配模型。经过匹配的瞬时

失效率和标准偏差被作为关键输入参数，导入到 GRU 神经网络中。网络以预测 RV 减

速器的剩余使用寿命为目标，通过间插法生成训练集和测试集，进而完成模型训练。

最终，该预测模型有效展示了 RV 减速器的剩余寿命预测结果，如图 4-10 所示的 GRU

神经网络剩余寿命预测图清晰地揭示了模型的准确性和实用性。 

 

图 4-10 GRU 神经网络剩余寿命预测图 

图示结果表明，在预测的初期，数据拟合效果一般，但随着样本数据的增加，特

别是从第 8 个样本起，拟合误差显著减小。考虑到实验所采集的数据仅覆盖了 200 小

时，远少于完整周期寿命的 7921 小时，因此这些数据可以被视为小样本数据集。在这

样的数据背景下，模型的预测性能仍然表现出色，充分证明了所建模型在小样本情境

下的实用性和有效性。 

4.5 本章小结 

本章建立了一种基于特征匹配预处理器-GRU 的 RV 减速器小样本自适应剩余寿命

预测模型，用于自适应地预测 RV 减速器剩余使用寿命。 

将失效时间数据和性能退化数据进行融合，引入失效率和标准偏差作为剩余寿命

样本

剩
余

寿
命

时
间
（

h
）

预测值
实际值
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预测标准，采用统计匹配的方法，建立寿命特征自适应匹配预处理器模型。在此基础

上，采用 GRU 神经网络自适应地预测小样本剩余寿命。以西安交通大学的轴承寿命数

据集进行模型性能测试，随机选取数据集中少量样本数据进行剩余寿命预测，代入构

建的小样本自适应剩余寿命预测模型进行预测，并与轴承标准剩余寿命进行对比，剩

余寿命预测绝对平均误差最大为 0.0011，预测均方误差最大为 0.0012。最后，以 RV 减

速器实测的小样本寿命特征测试数据为研究对象进行实验验证，代入构建的小样本自

适应剩余寿命预测模型进行预测，预测结果显示，RV 减速器剩余寿命约为 6100~5922

小时，并与 RV 减速器标准剩余寿命进行对比，结果显示整体预测均方误差为 0.014，

预测误差较小，验证了所建模型的准确性和可行性。 
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第5章 总结与展望 

5.1 研究总结 

本文以 RV 减速器为研究对象，完成了 RV 减速器测试平台的搭建以及 RV 减速器

的故障诊断和剩余寿命预测。本文主要工作总结如下：  

（1）实现了高精度 RV 减速器测试台的研制并完成了 RV 减速器的疲劳试验 

首先，针对目前国内实验台均未涉及同轴度误差调整情况，设计了具有同轴度调

整功能的 RV 减速器测试平台，根据总体设计要求，通过 Solid Works 软件对同轴度调

整机构进行了三维建模，就所设计的机构进行 RV 减速器测试平台搭建，并设计了测试

台的测控系统。然后对研制的 RV 减速器测试平台进行同轴度调整实验以及传动效率测

试实验，结果显示调整后的同轴度误差值在 0.1 mm 以内，调整后稳态运行时的传动效

率可达 32.94%，参照日本帝人公司提供的 RV-20 E 系列减速器效率值，此传动效率值

符合要求。最后采用搭建的 RV 减速器检测台进行 RV 减速器疲劳试验，并做好数据采

集工作。 

（2）实现了基于自适应 SSD 与 TET 算法的 RV 减速器故障检测 

针对 RV 减速器早期故障信号能量微弱、振动特征多变、导致故障特征难以识别的

问题，提出了一种基于改进奇异谱分解与瞬态提取变换相结合的方法，并将其应用于

RV 减速器的故障诊断。首先对原始信号进行降噪处理，引入瞬时频率均值法对奇异谱

分解进行优化改进，通过自迭代减除残余分量的形式，自适应地将信号分解为一系列

不同频带的奇异谱分量，实现最佳分解个数和最优分量的自动选取；然后利用瞬态提

取变换对 RV 减速器信号的非线性和非平稳性进行处理，对去噪后的信号进行特征提取；

在此基础上，结合 Hilbert 包络谱分析方法，识别出 RV 减速器的故障信号。仿真分析

与实验结果表明，所提方法能更准确的确定周期性冲击的故障频率，以更高准确率精

确识别出故障信号，可以有效识别出 RV 减速器故障信号。 

（3）实现了基于特征匹配预处理器-GRU的 RV减速器小样本自适应剩余寿命预测  

首先，针对因多时间尺度、多故障状态引起的 RV 减速器小样本剩余寿命预测精度

较低的问题，将失效时间数据和性能退化数据进行融合，引入失效率和标准偏差作为
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剩余寿命预测标准，采用统计匹配的方法，建立寿命特征自适应匹配预处理器模型。

在此基础上，采用 GRU 神经网络建立小样本自适应剩余寿命预测模型。然后，以西安

交通大学的轴承寿命数据集进行模型性能测试，随机选取数据集中少量样本数据，代

入构建的小样本自适应剩余寿命预测模型进行预测，并与轴承标准剩余寿命进行对比，

对比结果表明，剩余寿命预测绝对平均误差最大为 0.0011，预测均方误差最大为 0.0012，

验证了所建模型的准确性和可行性。最后，以 RV 减速器实测的小样本寿命特征测试数

据为研究对象进行实验验证，代入构建的小样本自适应剩余寿命预测模型进行预测，

预测结果显示，RV减速器剩余寿命约为 6100~5922小时，整体预测均方误差为 0.014，

预测误差较小。 

5.2 研究展望 

本研究开发了一种可进行同轴度调整的高精度RV减速器测试平台旨在采集有效的

RV减速器实验数据，在此基础上，对RV减速器的故障诊断和剩余寿命预测进行了全面

研究。然而，鉴于研究周期限制和个人学术能力的边界，本研究存在若干需要进一步

探讨和改善的方面： 

（1）在本研究中，我们采用了电动推杆机制以实现同轴度的精细调整。虽然此设

计在一定程度上提升了调整过程的精度，但在设计阶段，主要聚焦于RV减速器输入和

输出端的径向倾斜调整。这意味着，当传动轴在其它方向出现倾斜时，需要实现多自

由度的调整来应对。为此，第二章提出的柔性调节机制，依赖于柔性材料的连续变形

能力，从理论上为调整机构提供了无限的自由度。此方案的控制实施，尤其是在多自

由度调整上的实现，可作为未来改进工作的一个重要方向。 

（2）RV减速器的运行环境异常复杂，内部故障往往不止一种。RV减速器内部系

统相互关联，长期在恶劣环境下运行，容易导致复合故障的发生。本研究仅关注RV减

速器单一曲柄轴故障，存在一定局限性。未来如何将这一研究方法应用于RV减速器及

其他旋转类机械设备的复合故障诊断，需要进一步深入研究。 

（3）本研究并未深入探讨RV减速器的在线寿命预测，同时所提出的方法在在线

应用方面仍需进一步完善。
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