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摘要!针对因工业机器人旋转部件故障诊断模型最优参数难以自适应确定导致故障识别率低的问题&提出了一种参数联

合优化的
g:-[Jg:

的工业机器人旋转部件故障诊断方法$提出了一种基于遗传变异的改进灰狼算法&该算法采用
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混

沌映射进行种群初始化&将非线性因子引入位置更新公式&并利用遗传变异策略解决算法陷入局部最优时的停滞现象$基于

该算法对
g:-

和
Jg:

进行参数联合优化$利用参数优化的
g:-

对故障信号进行分解&对所得的本征模态函数计算改进样本

熵以构成特征向量&再输入至参数优化的
Jg:

完成工业机器人旋转部件的故障诊断$仿真和实验结果表明&文章方法能够准

确地进行故障诊断&在信号无噪和含噪的条件下准确率最高均达
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&较
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种方法具有更

优的指标%
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引言

在工业
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的进程中&智能制造是各国工业重点发展

的核心技术(

%

)

&而工业机器人则是智能制造业最具有代表

性的设备(

"

)

&但其精度退化和设备故障问题(

$

)却仍然突出&

尤其是工业机器人的旋转部件的性能在长期工作下会逐渐

下降&导致故障&直接影响着整个机械设备的运行和生产
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%因此&研究工业机器人旋转部件的故障诊断问题&

对于保障工业生产安全'促进智能制造产业的发展具有重

要意义%近年来&随着工业物联网和大数据的发展&针对

工业机器人的数据驱动的轴承故障诊断方法逐渐成为研究

热点(

&

)

%这类方法包含了信号预处理'特征提取和故障诊

断
$

个步骤%

在信号预处理方面&文献 (
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)在计算经验模态分解
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"分解得到的本征模
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"的两种熵值后&利

用核主元分析 !
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"对提取的状态特征进行信息融合完成了滚动轴承故障

信号的特征提取%为改善
H:-

的模态混叠问题&许凡等(

)

)

利用了一种
H:-

的改进版本&即总体平均经验模态分解
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"&进行滚

动轴承的故障诊断%石志伟等(
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)则利用
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的改进版本

...自适应噪声完备集合经验模态分解 !
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分量作包络谱分

析&实现滚动轴承的故障诊断%
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的改进方法通过在原信号中加入辅助噪声的方法以改

变信号的极值点特性&能够在一定程度上抑制
H:-

的模态

混叠问题&但效果有限&且没有解决
H:-

对噪声敏感'缺

乏数学理论支撑等问题%杜冬梅等(

'

)利用了
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(

)提出

的一种解调幅度和频率调制信号的新迭代方法...局部均

值分解 !
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"&结合峭度
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歪

度筛选准则实现了滚动轴承故障信号的降噪%然而
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均是通过对信号局部极值点进行提取以计算
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的&

而极值点的分布又易受环境噪声的影响(
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)

&故该类方法无

法从根本上改善模态混淆的问题%为此&
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EQ4SP6T34
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)提出了一种完全非递归的'模式可同时提取的变分模

态分解 !
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VAS4A64E2ARQEKPKP1EQ
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ET464E2

"方 法%

g:-

具有完善的数学理论&能有效避免边界问题'抑制模

态混叠&获得高信噪比的信号分量&目前已广泛应用于地

质'医学'工业等多个领域%不过&

g:-

需要指定模态个

数和惩罚因子两大参数&但现有方法难以自适应确定
g:-

的最优参数组合&从而导致其可能出现欠分解或过分解的

问题%

在故障信号特征提取方面&可利用熵对重构信号进行

筛选%
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)于
%((%

年提出了近似熵的概念&用以衡

量时间序列在维数变化时产生新模式的概率的大小&产生

新模式的概率越大&近似熵越大&时间序列越复杂%样本

熵是在
"###

年被提出的&其计算方式与近似熵相近&但在

短序列上表现更佳'相对一致性更强(

%$

)

&具有更好的抗干

扰能力(

%,

)

%然而&刘建昌等(

%&

)在使用样本熵在衡量滚动轴

承振动信号的复杂度时发现&样本熵的值并不总是和信号

的复杂度相关%基于此&文献 (

%)

)提出了一种基于滚动

轴承的故障机理的改进样本熵&提高了滚动轴承的故障诊

断准确率%

在故障诊断方面&故障信号的正确分类诊断依赖于合

适的诊断模型%近年来&深度学习以其强大的泛化能力被

逐步应用到了众多领域&其最大的优势在于可以实现从原

始数据到故障标签的端到端的学习&而无需人为提取特征%

李世维等(
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)采用离散小波变换 !
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"网络来诊断移动机器人电机轴承%文献 (
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)通过分析

齿轮箱振动数据&提出一种基于组合特征矩阵和改进深度

信念网络 !
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]PR4PX2P6T

"的齿轮故障诊断算法%

然而&通过深度学习提取的特征不具有可解释性&这导致

了故障溯源的不确定性$而且&深度神经网络结构复杂&

训练时需要更多的数据&而在工业机器人旋转部件故障诊

断领域&由于故障机器人只占少部分&且故障机器人通常

会被及时关停&因而海量的故障样本难以获取%相比之下&

支持向量机 !
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77

ES6VP16ESQA1@42P

"在小样本和

非线性问题上表现较佳&不会像深度神经网络出现因样本

量过小而导致的过拟合问题%
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等(
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)通过学习故障信息

姿态数据集&提出了一种混合 稀疏自编码器 !
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"结合
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方法&以实现多关节工业

机器人的故障诊断%
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)利用
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和
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从轴承振动信号中提取出特征&然后采用线性'二次'立

方等多种
Jg:

对特征进行故障诊断&发现绝大多数类型的

Jg:

都达到了很高的准确率%

Ê2AS

(

"%

)在研究感应电机的

故障时&在提取特征向量后分别应用了多层感知机'

Jg:

和径向基函数对故障进行分类&发现
Jg:

的性能与另外两

种神经网络相比更优%虽然
Jg:

适用于工业设备振动信号

的故障诊断&但其惩罚因子与核函数参数两个参数的组合

的最优值难以根据不同样本自适应确定&从而制约了其分

类表现%

因此&针对
g:-

和
Jg:

的参数难以自适应优化而导

致机器人旋转部件故障诊断准确率不高的问题&提出了一

种利用改进灰狼算法对
g:-

和
Jg:

的参数进行联合优化

的故障诊断方法%首先&将遗传变异策略引入灰狼算法&

提出了一种改进灰狼算法$然后&通过该算法对
g:-

和

Jg:

进行联合参数优化$其次&利用参数优化的
g:-

和

一种基于故障机理的改进样本熵构建特征向量&输入至参

数优化的
Jg:

完成对工业机器人旋转部件故障的最终诊

断%最后&通过仿真与实验对本文提出的故障诊断模型进

行验证%
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!

变分模态分解原理及其参数影响

EGE

!

变分模态分解的原理

g:-

是一种能够同时自适应确定相关频带和估计相应

模态的新型信号处理技术%其求解各模态的大体思路为*

在傅里叶频域内对各模态进行迭代更新的同时&利用与当

前所估计的模态中心频率对应的窄带维纳滤波器&去预测

其余各模态的信号估计残差&再将当前的中心频率重新估
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计为模态功率谱的重心%

g:-

方法定义了分解后的第
F

个
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分量的表达

式为*
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F
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!

*

"" !
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式中&相位函数
-

F

!

*

"非递减且
-

F

!

*

"

O

/

#

$包络函数
H

F

!

*

"

恒为正$并且不可忽视的一点是*

H

F

!

*

"和
*

!

*

"*

3

-

F

!

*

"

O

相

较于
-

F

!

*

"是缓变的%

考虑如下信号降噪问题*

E

3

E

7
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!

"

"

式中&

E

是包含了噪声的原信号&

E

#

是去噪后的原信号&

4

是

噪声%这是一个不适定问题
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"
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)

&应用正则化方法*
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"
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*
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"

"

3 !

$

"

!!

对式 !

$

"使用傅里叶变换&将该问题转化至频域解

决%再将其转化为泛函并求导后可以得到*

R

E

!

*

"

3

R

E

#

%

7)*

"

!
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可见&

E

相当于对
E

#

在频率段过滤掉高频部分后的

结果%

由于各
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分量之和等于输入信号&故将式 !

$

"中的

E

替换为
'
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!

*

"&再进行傅里叶变换得到*
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!

*

"

"

"

7)

'

F

8

*

R

L

F

!

*

"

2 3

"

"

!

&

"

!!

经过一系列变换&最终得到的约束变分模型为*

Q422
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!
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*

%

L

F

!

*

( )

"

,

D8*

F

*

2 3

"

"

T<6<

'

F

L

F

3

E

!

)

"

式中&2

*

F

3表示各
/:I

分量的中心频率$

E

表示原始信号%

根据文献 (

%"

)&可同时引入二次惩罚项
)

与拉格朗日

乘子
(

以重建上述约束模型&使得重建后的模型既能具有有

限权值下二次惩罚的良好收敛性&也受益于拉格朗日乘子

对约束的严格执行%重建后的非约束
g:-

模型如下*

Q

!2

L

F

3&2

*

F

3&

(

"*

3

E

!

*

"

D

'

F

L

F

!

*

"

"

"

7

(

!

*

"&

E

!

*

"

D

'

F

L

F

!

*

( )

"

7

)

'

F

1

*

5

!

*

"

7

8

"

! "

*

%

L

F

!

*

( )

"

,

D8*

F

*

"

"

!

+

"

!!

问题构造完毕&接下来进行求解%

L

F

7

%

F

的更新式为*

L

4

7

%

F

3

AS

B

Q42

L

F

(

C

) 1

*

5

!

*

"

7

8

"

! "

*

%

L

F

!

*

( )

"

,

D8*

F

*

2

"

"

7

E

!

*

"

D

'

5

L

5

!

*

"

7

(

!

*

"

"

3

"

"

!

'

"

!!

利用
9ASTPVAR

+

9RA21@PSPRIECS4PS

在
Q

"范数下的等距变

换式&可将 !

'

"转换至频域*

R

L

4

7

%

F

3

AS

B

Q42

R

L

F

&

L

F

(

C

)

8

*

(!

%

7

T

B

2

!

*7*

F

""

R

L

F

!

*7*

F

")

2

"

"

7

7

R

E

!

*

"

D

'

5

R

L

5

!

*

"

7

R

(

!

*

"

"

3

"

"

!

(

"

!!

将式 !

(

"中第
%

项中的变量
*

替换为
*D*

F

&并利用

GPSQ464A2

对称将式子化成积分形式&得到*

R

L

4

7

%

F

3

AS

B

Q42

R

L

F

&

L

F

(

C

7

p

#

,

) *D*

! "

F

"

R

L

F

!

*

"

2

"

7

"

R

E

!

*

"

D

'

5

R

L

5

!

*

"

7

R

(

!

*

"

"

"

>

3

*

!

%#

"

!!

将式 !

%#

"转换为非负频率区间积分的形式后再求解&

至此得到了该优化问题的最优解&即R

L

4

7

%

F

的表达式*

R

L

4

7

%

F

!

*

"

3

R

E

!

*

"

D

'

5

8

F

R

L

5

!

*

"

7

R

(

!

*

"

"

%

7

"

) *D*

! "

F

"

!

%%

"

!!

中心频率的更新问题如下*

*

4

7

%

F

3

AS

B

Q42

*

F

1

*

5

!

*

"

7

8

"

! "

*

%

L

F

!

*

( )

"

,

D8*

F

*

2 3

"

"

!

%"

"

!!

同样地&借助
9ASTPVAR

+

9RA21@PSPRIECS4PS

等距变换可

以得到
*

4

7

%

F

的频域表达式*

*

4

7

%

F

3

AS

B

Q42

*

F

7

p

#

!

*D*

F

"

"

V

R

L

F

!

*

"

V

"

K

2 3

*

!

%$

"

!!

易求解得到中心频率的更新公式*

*

4

7

%

F

3

7

p

#

*V

R

L

F

!

*

"

V

"

K

*

7

p

#

V

R

L

F

!

*

"

V

"

K

*

!

%,

"

!!

类似可得到
(

4

7

%的更新公式*

(

4

7

%

3(

4

7,

;

D

'

F

L

4

7

%

! "

F

!

%&

"

EGF

!

变分模态分解的参数对其分解效果的影响

对信号进行
g:-

分解时&需要确定的参数包括*模态

个数
P

'惩罚因子
)

'终止条件
6

&噪声容限
,

等%其中&

只有
P

和
)

对
g:-

的分解效果影响较大&其余参数一般

设置为经验值%下面分析
P

和
)

对
g:-

分解效果的具体

影响%

故障轴承部件的振动信号往往包含大量的调幅
5

调频

信号&因而在仿真实验中选取如下的调幅
5

调频电压

信号*

;

!

*

"

3

!

%

7

#<&1ET

!

(

)

*

""

1ET

!

"##

)

*

7

"1ET

!

%#

)

*

""!

%)

"

!!

图
%

为在
%3GO

采样频率下的
;

!

*

"的频谱图&其横纵

坐标分别表示
;

!

*

"的中心频率和幅值%由图
%

中的
)

个局

部极值点可知&

;

!

*

"可以被分解成
)

个主要的频率成分&

分别 为*

'& GO

&

(# GO

&

(& GO

&

%## GO

&

%#& GO

和

%%#GO

%

%

"

P

对分解效果的影响*

使用
g:-

方法分解式 !

%)

"的信号&保持
)

`"###

&

让
P

分别取 (

$

&

'

)的每个整数值&得到如图
"

所示的实

验结果%图中横坐标
4

表示当前
g:-

的迭代次数&纵坐标

E

表示分解出的各模态中心频率%

图
"

中每幅子图对应着一个
P

的取值&每幅子图中的

若干条线表示信号被
g:-

分解出的
/:I

&横坐标表示

g:-

的迭代次数&纵'坐标表示
/:I

中心频率&因而通

!
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#

)&

!!!

#

图
%

!

;

!

*

"的频谱图

图
"

!

^

对
/:I

中心频率的影响

过该图可清晰地看出
g:-

的分解过程%

由图
"

可看出&随着
P

取值的增大&

g:-

分解得到的

模态个数逐渐增加%当
$

3

P

3

&

时&

g:-

出现欠分解现

象&没能将
)

个主要频率成分全部分解出来%在
P

取
&

时

还出现了频率混叠的现象$当
P

取
)

时&

g:-

能够分解出

所有的主要频率成分$当
P

取
+

时&

g:-

分解出了
$"GO

的虚假分量&且在
(&GO

处出现了混叠现象&没有分解出

%##GO

的成分&即同时出现了过分解和欠分解$当
P

取
'

时&

g:-

能够分解出所有主要的频率成分&但多分解出了

两个虚假分量&属于过分解%

可见
P

是
g:-

的重要参数&其在很大程度上决定了

g:-

是欠分解'过分解&还是正确分解%

"

"

)

对分解效果的影响*

保持
P `)

&让
)

分别取 (

&##

&

,###

)中的多个整数

值&得到如图
$

所示的实验结果%

图
$

!)

对
/:I

中心频率的影响

由图
$

可知&当
)

取
&##

时&没有分解出
'&GO

的频率

成分&处于欠分解状态$当
)

取
%###

时&能够分解出所有

主要的频率成分&但所需的迭代次数较长$当
)

取
"###

时&能够分解出所有主要的频率成分&所需迭代次数为较

短&分解效果优秀$当
)

取
"&##

时&虽然此时迭代次数已

减至
%##

左右&但没能正确地分解出
'&GO

的频率成分&而

是多分解出了
%%&GO

的频率成分$当
)

取
$###

和
,###

时&所需迭代次数继续减小&但分解效果仍与
"&##

时相

同%可见&当
P

固定时&随着
)

的变化&

g:-

的分解效果

呈现出不规律性$并且&当中心频率
5

迭代次数曲线走势

相近时&

)

取值越大&所需迭代次数就越小%

此外&当
)

取
('#

时&在前
%##

次迭代时分解出了
+#GO

左右的频率&但其后又迅速回落到了在
,#GO

以下$但当
)

!
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卷#

))

!!!

#

取
((#

时&

'&GO

已经能成功分解出来了&只是所需迭代次

数较长%在仅
"#

单位的区间内&

)

的取值导致了相差甚远的

两种结果&可见
)

的精确取值对于
g:-

分解效果的重

要性%

综上&参数
P

和
)

的选取会对
/:I

的中心频率及

g:-

的迭代情况产生较大影响&且难以确定一个特定的参

数组合 (

P

&

)

)&使其具有最优的
g:-

分解效果%因此&

有必要使用算法对
g:-

进行参数优化&本文采用一种基于

遗传变异的改进灰狼优化算法进行参数优化%

F

!

基于遗传变异的改进灰狼优化算法

灰狼优化算法 !

NL.

&

B

SP

F

ZERXE

7

64Q4OPS

"由
:4S

0

A[

R4R4

等(

%

)提出&是一种模拟了灰狼的领导等级和捕猎行为的

元启发式算法%

NL.

具有收敛性强'结构简单等优势&但

也同时也容易早熟收敛&陷入局部最优%故本文对传统的

灰狼算法进行改进&首先采用
RE

B

4T641

混沌映射的方法初始

化狼群&然后在位置更新过程中采用了非线性的策略&并

且与遗传变异机制相结合&用以改善算法陷入局部最优时

的停滞现象%

改进后的灰狼算法的流程图如图
,

所示%

图
,

!

基于遗传变异的改进灰狼算法流程图

实现步骤如下*记需要优化的参数个数为
N

&狼群为

!

&

!

由
(

只狼组成&即
!`

(

!

%

&

!

"

&

<<<

&

!

#

)&每只

狼在搜索空间的位置可以用
N

维向量表示&即
!

$

`

(

!

$

&

%

&

!

$

&

%

&

<<<

&

!

$

&

%

)&迭代过程中所能容忍的最大个体最优保

持代数为
6ERPSA21P

&变异概率为
$

&

%

迭代开始前&采用
>E

B

4T641

混沌映射的方式初始化

种群*

C

5

&

8

3

'

C

5

D

%

&

8

!

%

D

C

5

D

%

&

8

" !

%)

"

!!

其中*

C

5

&

8

为第
5

只狼位置的第
8

维向量&

'

(

(

#

&

,

)&为

保证混沌特性&此处令
'

`,

%

迭代过程中&当个体最优保持代数没有达到
6ERPSA21P

时&采用以下位置更新方式*定义狼群中适应度最高的三

只狼分别为
)

'

0

'

5

&其余狼根据
)

'

0

'

5

进行位置更新*

M

)

3V

6

%

C

)

D

C

5

V

!

%+

"

M

0

3V

6

"

C

0

D

C

5

V

!

%'

"

M

5

3

6

$

C

5

D

C

5

!

%(

"

C

%

3

C

)

D

H

%

M

)

!

"#

"

C

"

3

C

0

D

H

"

M

0

!

"%

"

C

$

3

C

5

D

H

$

M

5

!

""

"

C

5

!

*

7

%

"

3

!

C

%

7

C

"

7

C

$

"+

$

!

"$

"

!!

其中*

C

5

!

*

7

%

"为第
5

只狼更新后的位置$

C

)

'

C

0

'

C

5

分别为
)

'

0

'

5

的位置$

C

5

为当前迭代中第
5

只狼的位置%

H

'

6

为随机系数&计算公式为*

H

3

"10

%

D

1

!

",

"

6

3

"0

"

!

"&

"

式中&

0

%

'

0

"

为 (

#

&

%

)之间的随机数%

1

为控制因子&用以

平衡算法探索和开发的能力&采用王伟等(

%

)提出的非线性

策略计算*

1

3

"1ET

!

F

"

+

"

"

7

0

!

")

"

!!

其中*

F`*

+

%

&

*

为当前迭代次数&

%

为最大迭代次

数&

0

为 (

5%

&

%

)之间的随机数&用于改变原有的平滑

曲线%

而当个体最优保持代数达到
6ERPSA21P

时&说明灰狼位

置可能已陷入局部最优&此时将遗传变异策略引入灰狼位

置的更新过程%规定
QA\:C

为每轮迭代中遗传变异的最大

操作次数&若在
QA\:C

次遗传变异操作内产生了新的个体

最优&则进行下一次迭代$否则&对已变异的群体重复遗

传变异操作$若该轮迭代的遗传变异操作已超过
QA\:C

次&则采用灰狼算法进行位置更新%

本文将该算法用于
g:-

和
Jg:

的参数优化中&适应

度函数选取如下*在优化
g:-

参数时&选取
g:-

分解的

各
/:I

的包络熵的最小值为适应度函数$在优化
Jg:

参

数时&选取
Jg:

通过训练集得到的模型在测试集上的准确

率为适应度函数%根据文献 (

"&

)&包络熵的计算公式

如下*

$

8

3

1

!

8

"

'

(

5

3

%

1

!

5

"

!

"+

"

#

$

3D

'

(

83

%

$

8

R

B$

8

!

"'

"

H

!

基于改进样本熵的特征提取与参数优化
5W)

故

障分类方法

HGE

!

基于改进样本熵的特征提取

由于样本熵在短序列上表现更佳'相对一致性更强&

!
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#

)+

!!!

#

故可在
g:-

将信号分解为若干
/:I

后&计算
/:I

的样本

熵作为下一步分类所需的特征向量%

计算样本熵需要确定模板匹配长度
&

和阈值
0

&通常设

置
&

为
%

或
"

&设置阈值
0

为信号的标准差的
#<%

到

#<"

倍%

然而&文献 (

%)

)指出&故障信号中存在的周期性冲

击幅值会使
0

变大&使得计算得出的熵值变小&从而导致样

本熵赋予正常信号更大的熵值&而赋予故障状态更小的熵

值的问题%为减小故障状态下振动冲击幅值对计算结果的

影响&该文基于故障机理提出了一种改进的样本熵&其实

质是在传统的样本熵的基础上&改变了标准差
J-

的计算方

法*先对振动信号进行一阶差分操作&再计算差分后信号

的
J-

&并令阈值
0`#<"J-

&最后根据
S

计算振动信号的

样本熵%振动信号的样本熵的具体计算过程如下*

%

"由原始信号构建
&

维向量

C

&

!

5

"

3

2

;

!

5

"&

;

!

5

7

%

"&/&

;

!

5

7

&

D

%

"3&

%

3

5

3

(

D

&

7

%

!

"(

"

!!

"

"定义向量
C

&

!

5

"与
C

&

!

8

"之间的距离为两者对应元

素中最大差值的绝对值&即*

>

(

C

&

!

5

"&

C

&

!

8

")

3

QA\

F

3

#

&/&

&

D

%

!

V

;

!

5

7

F

"

D

;

!

8

7

F

"

V

" !

$#

"

!!

$

"对于给定的
C

&

!

5

"&标记所有满足
>

(

C&

!

5

"&

C&

!

8

")

3

0

的
8

!

8

与
5

取值范围相同且
8

8

5

"的数目为

-

5

&并定义其与
(

D

&

D

%

的比值为
-

&

5

!

0

"*

-

&

5

!

0

"

3

%

(

D

&

D

%

-

5

!

$%

"

!!

,

"定义
-

&

!

0

"为*

-

&

!

0

"

3

%

(

D

&

'

(

D

&

5

3

%

-

&

5

!

0

" !

$"

"

!!

&

"将维数增加为
&j%

&重复式 !

$%

"&得到所有满足

>

(

C

&

7

%

!

5

"&

C

&

7

%

!

8

")

3

0

的
0

的数目
H

5

%重复式 !

$"

"&得

到
H

5

&

!

0

"*

H

&

5

!

0

"

3

%

(

D

&

D

%

H

5

!

$$

"

!!

)

"从而可计算信号的改进样本熵
JAQ

7

H2

!

&

&

0

"*

JAQ

7

H2

!

&

&

0

"

3

R4Q

(

.

p

D

R2

H

&

!

0

"

-

&

!

0

( )2 3

"

!

$,

"

!!

利用上述改进样本熵的计算方法&在
g:-

分解某故障

信号后&先对所有
/:I

进行一阶差分&后计算差分后的各

/:I

的样本熵&一个
/:I

对应一个样本熵&所有样本熵组

成一组特征向量&即完成特征提取步骤%在实际特征提取

时&只需取前
$

个
/:I

计算样本熵%

HGF

!

基于参数优化的
5W)

的故障分类方法

$<"<%

!

Jg:

的原理

=ES422A=ES6PT

和
gA

7

243

(

%

)于
%((&

年提出了软间隔的

非线性
Jg:

&该模型能根据较少的样本信息获得最佳的模

型泛化能力(

%

)

&提出后被广泛应用到了各个领域%如今

Jg:

已经发展出了多种类型&本文选用的是最经典的
=[

Jg=

模型%

Jg:

的目标是找到一个相对最佳的平面 !即最佳决策

面"以尽可能多地分割不同类型的样本%设一样本容量为
4

的训练样本集为 2

;

5

&

2

5

3

4

5

3

%

&样本数据
;

5

(

N

4

%设最佳决

策面为*

*

%

;

7

A

3

#

!

$&

"

!!

记样本点 !

;

5

&

2

5

"到最佳决策面的距离为R

$

5

&即*

R

$

5

3

2

5

*

%

;

5

7

! "

A

!

$)

"

!!

则最佳决策面满足*

R

$

5

的最小值是所有平面中最大的%

将式 !

$)

"进行归一化处理&并记归一化后的R

$

5

为
$

5

&称

作样本点 !

;

5

&

2

5

"到最佳决策面的几何间隔*

$

5

3

2

5

*

%

*

;

5

7

A

! "

*

!

$+

"

!!

记
$

5

的最小值为
$

!&则目标问题可化为*

QA\

*

R

$

*

+<*<

2

5

!

*

%

;

5

7

A

"

/

R

$

!

$'

"

!!

令R

$

`%

&将目标问题转化为最小化问题*

Q42

*

%

"

*

"

+<*<

2

5

!

*

%

;

5

7

A

"

/

%

!

$(

"

!!

由于样本通常存在噪声&噪点会在正负样本之间相互

渗透&因此可以适当放松约束&这便是软间隔
Jg:

的思

想%此时&优化问题变成了*

Q42

*

%

"

*

"

7

6

'

&

5

3

%

&

5

+<*<

2

5

*

%

;

5

7

! "

A

/

%

D

&

5

!

,#

"

!!

其中*

&

5

是松弛变量&表示训练样本的错分程度&

6

是

惩罚因子&控制对错分样本的惩罚程度%

利用拉格朗日法可得判决函数*

E

!

;

"

3

T

B

2

'

4

5

3

%

)

%

5

2

5

'

!

;

&

;

5

"

7

A

! "

%

!

,%

"

!!

其中&

)

%

5

为
Jg:

优化后样本对应的权值&

A

% 为优化后

Jg:

分类器的阈值%

'

!

;

&

;

5

"为核函数&用以将样本映射

到高维空间中&使其在高维空间拥有线性可分性%本文选

择径向基函数 !

UWI

&

SAK4AR]AT4TXC2164E2

"作为核函数*

'

!

;

&

;

5

"

3

,

D:

V

;

D

;

5

V

"

!

,"

"

!!

其中*

:

为核函数参数%

由上述分析可知&

Jg:

存在两个重要参数*惩罚因子

6

和核函数参数
:

%

6

控制对错分样本的惩罚程度&当
6

取

值过大时&模型对错误的容忍度过高&会导致偏差过大$

当
6

取值过小时&又可能导致模型过拟合%

:

则决定了高

斯核函数对相似度的判断标准&当
V

;

D

;

5

V

" 保持不变&

:

越小&核函数值越大&意味着两者相似度的值越大&数据

点更容易被简单的超平面划分$而在
:

很大时&两者只有

在距离很接近的情况下才能拥有较大的相似度&这意味着

在计算最佳决策面的过程中需要考虑到这些点各自的空间

特征&故也更易出现过拟合的问题%因此&为提高
Jg:

的

分类性能&有必要对其进行参数优化%

!
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!

利用改进灰狼算法优化
Jg:

参数

利用上节提到的基于遗传变异的改进灰狼优化算法优

化
Jg:

的参数&步骤如下*

%

"将带有故障标签的训练集划分为
;

'

W

两个组别&

;

组作为参数优化过程中的训练集&

W

组作为参数优化过程

中的测试集%

;

'

W

两组容量占整个训练集的比例据文献

(

%)

)分别设置为
#<)

和
#<,

%

"

"输入
;

组数据进行训练&得到
Jg:

预测模型&再

输入
W

组数据至该预测模型&将该预测模型在
W

组数据上

的分类准确率作为
Jg:

参数优化时选用的适应度函数%

$

"根据不同
Jg:

参数组合 (

6

&

:

)的适应度函数值&

利用改进灰狼算法不断更新
)

'

0

'

5

&再由
)

'

0

'

5

引领整

个狼群的进化%当进化过程陷入局部最优时&算法采用遗

传变异策略帮助狼群跳出局部最优&从而找到最优的
Jg:

参数组合%

I

!

基于参数联合优化
W)/<5W)

的工业机器人旋

转部件故障诊断步骤

!!

针对因工业机器人旋转部件故障诊断模型最优参数难

以自适应确定导致故障识别率低的问题&本文方法首先利

用基于遗传变异的改进灰狼算法搜寻得
g:-

的最优参数

组合 (

P

#

&

)

#

)$然后将
g:-

的参数设置为 (

P

#

&

)

#

)&并将

不同状态的振动信号输入至该
g:-

中进行分解&得到相应

的
/:I

分量$接着计算各
/:I

分量的改进样本熵输入至

Jg:

$最后再次利用基于遗传变异的改进灰狼算法搜索

Jg:

的最佳参数组合 (

6

#

&

:

#

)&并利用参数优化
Jg:

进

行故障分类识别%流程如图
&

所示%

图
&

!

基于参数联合优化
g:-[Jg:

的

工业机器人旋转部件故障诊断架构图

具体步骤如下*

%

"采集工业机器人旋转部件在正常状态和不同故障状

态下的振动信号&作为获取最终故障分类模型的训练样本%

"

"初始化基于遗传变异的改进灰狼算法的参数&然后

利用该算法搜索各个状态下振动信号的最佳
g:-

参数组合

(

P

#

&

)

#

)&适应度函数为信号的包络熵%

$

"分别将
g:-

参数设置为步骤
"

"中得到的针对各状

态的最佳参数组合&分解对应的各状态信号%

,

"每个信号经过
g:-

分解后&得到若干
/:I

&取前
$

个
/:I

&分别计算改进样本熵 !

JAQ

7

H2

"&组成一个三维

特征向量 !

J%

&

J"

&

J$

"%同种状态下的若干信号&对应一

类特征向量%

&

"利用基于遗传变异的改进灰狼算法搜索
Jg:

的最

佳参数组合 (

6

#

&

:

#

)%将
Jg:

参数设置为 (

6

#

&

:

#

)&得到

参数优化
Jg:

&将步骤
,

"中所有的 !

J%

&

J"

&

J$

"输入

至参数优化
Jg:

中训练&得到最终的旋转部件故障状态分

类模型%

)

"获取工业机器人旋转部件的测试信号&使用步骤
"

"

至
,

"的方法得到该信号的一个特征向量&将该特征向量输

入至
Jg:

预测模型中&得到测试信号的故障分类结果%

J

!

实验与分析

本节利用美国凯斯西储大学轴承数据中心的数据集进

行故障诊断分析&该数据集检测的轴承的损伤是用电火花加

工的单点损伤&驱动端轴承型号为
Ĵ I)"#&

%

JGE

!

W)/

的参数优化前后的对比

为验证
g:-

参数优化的作用&利用基于遗传变异的改

进灰狼算法&分别搜索数据集中正常状态'内圈故障'滚

动体故障和外圈故障的驱动端轴承振动信号对应的
g:-

最

佳参数组合%

,

种状态的驱动端轴承的负载'损伤直径'转

速'采样频率均保持一致&分别取
#3L

'

#<%++'QQ

'

%+(+S

+

Q42

'

%"3GO

%以轴承旋转两圈为一组样本&每种

状态的信号各取三组&利用算法搜索到的
g:-

最佳参数组

合如表
%

所示%

表
%

!

,

种状态信号对应的
g:-

最佳参数组合(

P

&

)

)

轴承状态 第一组 第二组 第三组

正常状态 (

+

&

"##(

) (

+

&

"#%$

) (

+

&

"#%#

)

内圈故障 (

,

&

)$)

) (

,

&

)$&

) (

,

&

)$)

)

滚动体故障 (

)

&

)+)

) (

)

&

)+)

) (

)

&

)+(

)

外圈故障 (

$

&

%(+

) (

$

&

%(,

) (

$

&

%($

)

由表
%

可知&不同状态的轴承振动信号对应着不同的

g:-

最佳参数组合&并且多次实验得到的每种状态信号的

最佳参数组合相近&说明了基于遗传变异的改进灰狼算法

的优化作用是稳定的&不具有随机性%下面通过设置两种

方案来对比探究
g:-

参数优化的作用%

方案
%

*以轴承旋转两圈为一组样本&

,

种状态 !滚动

体故障'内圈故障'外圈故障'正常状态"的振动信号各

选取
%,#

组样本&其中训练样本
%##

组'测试样本
,#

组%

使用默认参数的
g:-

!

P )̀

&

)

"̀###

"对
,

种状态信号

进行分解&对每个被分解的信号计算前
$

个
/:I

的改进样

本熵 !即本文所使用的基于故障机理的样本熵"&作为一个

三维特征向量%将测试样本的特征向量输入使用改进灰狼

算法优化的
Jg:

!即参数优化
Jg:

"进行分类%
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#

)(

!!!

#

方案
"

*将方案
%

中的默认参数
g:-

改为参数优化

g:-

&即采用表
%

的最佳参数组合去分解
,

种状态的信号&

其余步骤不变%此即本文提出的方案%

两种方案的分类正确率如表
"

所示%

表
"

!

方案
%

和方案
"

的分类正确率

方案 平均准确率+
_

方案
%

!默认参数
g:-

"

($!+&

方案
"

!参数优化
g:-

"

%##

由表
"

可知&使用改进灰狼算法优化
g:-

的参数后&

故障诊断的准确率提升了
)<"&_

%使用传统的参数组合固

定的
g:-

虽然更加简便&但会影响分解效果&从而降低诊

断的准确率%而参数优化
g:-

会针对不同的信号根据其

/:I

的包络熵选择最优的
g:-

参数组合&使得分解出的

/:I

更接近信号原本所包含的频率成分&因而在准确性上

表现得更好%

方案
%

'方案
"

的具体分类结果分别如图
)

'图
+

所示%

其中纵坐标为类别标签&类别
%

至
,

分别指代正常'内圈故

障'滚动体故障'外圈故障$横坐标为样本序号&一个序

号对应一组样本%

图
)

!

方案
%

!使用默认参数
g:-

"分类结果

JGF

!

传统样本熵与改进样本熵的对比

采用与
&<%

节相同的
,

种状态信号样本&对每种状态的

信号分别使用参数优化
g:-

分解&再计算前
$

个
/:I

的

传统样本熵和改进样本熵 !即本文所使用的基于故障机理

的样本熵"&所得结果如表
$

和表
,

所示%

表
$

!

传统样本熵

轴承状态
/:I%

熵值
/:I"

熵值
/:I$

熵值

正常状态
#!"&++ #!&))% #!&''%

内圈故障
#!)$+$ #!&&&, #!,%$(

滚动体故障
#!)#++ #!)")' #!$'$'

外圈故障
#!+%(# #!",", #!%)%'

图
+

!

方案
"

!使用参数优化
g:-

"分类结果

表
,

!

改进样本熵

轴承状态
/:I%

熵值
/:I"

熵值
/:I$

熵值

正常状态
#!$$&$ #!&)(% #!&)'+

内圈故障
#!'+)+ #!)%)+ #!,#%#

滚动体故障
#!)')$ #!)$+# #!$+$)

外圈故障
%!$,+$ #!",#" #!%)%'

由表
$

和表
,

可见&相较于传统样本熵&改进样本熵的

正常状态熵值变化不大&但
$

种故障状态的熵值大部分增

大%这是因为改进样本熵剔除了故障信号的部分冲击幅值&

使得其样本熵的阈值减小&模式匹配值变小&样本熵值

变大%

可见&改进样本熵通过先对信号进行一阶差分的操作&

剔除了部分冲击幅值&考虑了在周期性冲击幅值区间内的

局域波动情况&更加符合故障机理下的信号复杂度%

下面通过对比实验来探究改进样本熵算法的作用&设

置如下两种方案*方案
$

*采用与
&<%

节相同的方法选定

%,#

组样本&使用参数优化
g:-j

传统样本熵
j

默认参数

Jg:

!

6 &̀#

'

:

"̀

"进行故障诊断$方案
,

*将方案
$

中

的传统样本熵改为改进样本熵&其余部分不变%

两种方案的准确率如表
&

所示%

表
&

!

方案
$

和方案
,

的分类正确率

方案 平均准确率+
_

方案
$

!传统样本熵"

(&!)"&

方案
,

!改进样本熵"

%##

由表
&

可见&使用传统样本熵的方案
$

对于滚动体故障

的诊断正确率较低&而选用改进样本熵的方案
,

则达到了

%##_

的正确率&说明选用改进样本熵能够提升故障分类的

准确率%

图
'

'图
(

分别为方案
$

'

,

的具体分类结果%

JGH

!

5W)

参数优化前后的对比

设置如下两种方案*方案
&

*采用与
&<%

节相同的方法

!
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#

图
'

!

方案
$

!使用传统样本熵"分类结果

图
(

!

方案
,

!使用改进样本熵"分类结果

选定
%,#

组样本&使用默认参数
g:-

!

P`)

&

)

`"###

"

j

传统样本熵
j

默认参数
Jg:

!

6`&#

'

:

`"

"进行故障

诊断%方案
)

*将方案
&

的默认参数
Jg:

改为参数优化

Jg:

&其余部分不变%

两种方案的准确率如表
)

所示$实验中采用基于遗传

变异的改进灰狼算法进行
Jg:

的参数优化&多次实验得到

的参数组合如表
+

所示%

表
)

!

方案
&

和方案
)

的分类正确率

方案 平均准确率+
_

方案
&

!默认参数
Jg:

"

(#!)"&

方案
)

!参数优化
Jg:

"

(&

表
+

!

方案
)

中多次搜索到的
Jg:

最佳参数组合(

6

&

:

)

第一组 第二组 第三组

(

,&+

&

'

) (

,'%

&

'

) (

,),

&

'

)

表
)

显示使用默认参数和参数优化的
Jg:

的方案
&

和

方案
)

的准确率分别为
(#<)"&_

和
(&_

%由图
%#

和图
%%

可知两种方案都存在误将滚动体故障判断为内圈故障的情

况&这是由于两种方案都没有对
g:-

和样本熵进行优化&

故障诊断存在偏差%然而在未对
g:-

和样本熵进行优化的

条件下&参数优化的
Jg:

还能将平均准确率提升近
&_

&

减少了将滚动体故障判断为内圈故障的错误&这说明对

Jg:

进行参数优化能够改善
Jg:

的分类性能%

综合表
)

和表
+

可知&方案
)

中使用算法针对使用传统

样本熵得到的特征向量多次搜索到的
Jg:

最佳参数组合相

差不大&进一步证明了该算法的优化作用是稳定的%

图
%#

'

%%

分别为方案
&

'

)

的具体分类结果%

图
%#

!

方案
&

!使用默认参数
Jg:

"分类结果

图
%%

!

方案
)

!使用参数优化
Jg:

"分类结果

JGI

!

无噪条件下本文方案与其他传统方案的对比

针对
&<%

节提及的
,

种状态信号&以轴承旋转两圈为

一组样本&每种状态的信号各选取
%"#

组样本&其中训练

样本和测试样本的比例为
"

*

%

&在不对信号加入额外噪声

的情况下&设置如下
&

种方案对比它们的故障分类准确

率*

%

"

H:-j

传统样本熵
jJg:

$

"

"

>:-j

传统样本熵

jJg:$

"二元树复小波变换 !

-8=L8

&

KCAR[6SPP1EQ[

!
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期 王晓蓥&等*基于参数联合优化
g:-[Jg:

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

的工业机器人旋转部件故障诊断方法
#

+%

!!!

#

7

RP\ZAVPRP6T

"

j

传统样本熵
jJg:

$

,

"

g:-

!

P`)

&

)

"̀###

"

j

传统样本熵
jJg:&

"本文方法 !参数优化

g:-j

改进样本熵
j

参数优化
Jg:

"&实验结果如表
'

所示%

表
'

!

不同方法在无噪信号上的准确率
_

处理方法 内圈 滚动体 外圈 正常平均

H:- j JAQ

7

H2

(

%)

)

'"<& '"<& %## %## (%<"&

>:- j JAQ

7

H2

(

%)

)

(# (# %## %## (&

-8=L8jJAQ

7

H2

(

%)

)

(+<& %## (+<& %## ('<+&

g:- j JAQ

7

H2

(

%)

)

%## (# %## %## (+<&

本文方法
%## %## %## %## %##

其中方案
%

"

!

,

"的数据均来自于文献 (

%)

)&其
Jg:

的核函数为
7

ER

F

核函数与径向基函数的线性组合&权重比

为
+

*

$

&核函数参数
>`%<,$

&

#

`#<$&

&惩罚参数
6

"̀$<)+

%

可以看到&相比于
H:-

'

>:-

'

-8=L8

'默认参数

g:-

分别配合传统样本熵与默认参数
Jg:

的
,

种传统方

法&本文方法的准确率分别提高了
'<+&_

'

&_

'

%<"&_

'

"<&_

&由此证明了本文提出的优化方法在故障诊断准确率

上的优越性%

JGJ

!

含噪条件下本文方案与其他传统方案的对比

为进一步验证本文方法的有效性&现选用
M./JH[\("

噪声库中的工业噪声&给
,

种状态信号加入信噪比 !

JMU

&

T4

B

2AR6E2E4TPSA64E

"分别为
&#KW

'

"#KW

'

%#KW

的工业噪

声&再应用本文方法进行故障诊断%使用本文提出的改进

灰狼算法&针对无噪信号和不同信噪比的加噪信号搜索到

的最佳
g:-

参数组合 (

P

&

)

)和对应的分类准确率如表
(

所示%

表
(

!

不同级别噪声下的最佳
g:-

参数组合

及相应的故障分类准确率

JMU

正常状态 内圈故障 滚动体故障 外圈故障 准确率+
_

无噪 (

+

&

"##(

) (

,

&

)$)

) (

)

&

)+)

) (

$

&

%(+

)

%##

&#KW

(

+

&

"#%'

) (

,

&

)$%

) (

)

&

)+)

) (

$

&

%(,

)

%##

"#KW

(

+

&

%)#,

) (

,

&

&'+

) (

)

&

",$

) (

$

&

%'%

)

%##

%#KW

(

+

&

%#)

) (

,

&

+"%

) (

'

&

%'&

) (

$

&

%##

)

%##

由上表可见&不论输入信号是无噪还是有噪&信噪比

是高还是低&利用本文提出的算法搜索到的不同故障状态

下的
g:-

最佳参数组合都比较接近&且本文方法最终都能

达到
%##_

的诊断准确率%这说明该算法在有噪声的环境下

也能得到较准确的最佳
g:-

参数组合&证明该算法具有较

强的鲁棒性%由表
'

可知&即使在无噪的条件下&

,

种传统

方法都无法达到
%##_

的准确率&因此可见本文方法具有良

好的抗噪性能%

JGK

!

不同负载的同类故障诊断

为了进一步检验本文方法的有效性&在内圈故障的驱

动端轴承振动信号中选取负载分别为
#3L

&

#<+&3L

&

%<&3L

和
"<"&3L

的
,

种信号&其他参数与
)<%

节提及的

一致%每种信号各选取
%"#

组样本&其中训练样本和测试

样本的比例为
"

*

%

%使用默认参数
g:-

!

P`)

&

)

`

"###

"

j

传统样本熵方法
j

默认参数
Jg:

!

6`&#

&

:

`

"

"和本文方法对比&对不同负载的故障信号分类准确率如

表
%#

所示%

表
%#

!

两种方法的负载分类准确率

M.

负载+
3L

g:-jJAQ

7

H2

准确率+
_

本文方法

准确率+
_

% # %## %##

" #!+& +# ("!&

$ %!& )+!& %##

, "!"& '"!& %##

平均准确率
5 '# ('!%"&

由上表可见&与负载为
#

时相比&在负载不为
#

的情况

下&默认参数
g:-[Jg:j

传统样本熵的方案对滚动轴承

负载情况的识别率大幅降低&分别只有
+#_

'

)+<&_

和

'"<&_

%而面对同样的测试样本&使用本文方法对滚动轴

承负载状况的平均分类准确率达到了
('_

以上&相比于该

传统方案的平均正确率提升了近
"#_

%

由此可见&在对不同工况下的滚动轴承的分类问题中&

本文方法也能达到较高的准确率&说明了本文对
g:-[

Jg:

和样本熵进行的优化措施是有效的%

K

!

结束语

针对因工业机器人旋转部件故障诊断模型最优参数难

以自适应确定导致故障识别率低的问题&本文提出了一种

参数联合优化的
g:-[Jg:

的工业机器人旋转部件故障诊

断方法%经过仿真实验&得到如下结论*

%

"

g:-

的模态个数参数
P

和惩罚因子
)

会影响其对

故障信号的分解效果%若
P

取值过大或过小&会直接导致

g:-

出现过分解或欠分解的现象$

)

会影响
g:-

分解的

迭代次数&

P

不变时
)

越大&迭代次数通常越小&并且若
)

取值不当&也会导致
g:-

过分解或欠分解%

Jg:

的惩罚

因子
6

和核函数参数
:

的取值对故障的分类效果有直接影

响&若
6

过大或
:

过小&会导致分类时的较大偏差&反之

则会导致
Jg:

过拟合%

g:-

和
Jg:

各自的参数组合均

会影响其性能&而最优参数的选择又是不规律的&现有方

法难以自适应确定&最终导致了
g:-[Jg:

的故障诊断准

确率不高的问题%

"

"本文提出了基于遗传变异的改进的灰狼优化算法&

该算法在轴承振动信号无噪和含有不同级别噪声的情况下&

能稳定地搜索到
g:-

的最佳参数组合 (

P

&

)

)$在优化

Jg:

的参数组合 (

6

&

:

)后&也使
Jg:

的分类性能得到

了提高%针对
g:-[Jg:

参数进行联合优化的方法&能够

得到
g:-

和
Jg:

的最佳参数组合&因而在特征提取和故

!
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#

障分类两个步骤上都实现了优化&是一种较为完善的故障

诊断方法%

$

"在信号无噪的情况下&本文提出的参数联合优化的

g:-[Jg:j

改进样本熵的故障诊断方法&与传统的

H:-

'

>:-

'

-8=L8

'默认参数
g:-j

传统样本熵
j

默

认参数
Jg:

四种方法相比&准确率分别提高了
'<+&_

'

&_

'

%<"&_

和
"<&_

$在信噪比分别为
&#KW

'

"#KW

'

%#KW

的情况下&本文方法依旧能保持
%##_

的准确率$对

于不同负载的同类故障信号&本文方法的平均分类准确率

为
('<%"&_

&相比于默认参数
g:-[Jg:j

传统样本熵的

方法提升了
%'<%"&_

%

虽然本文提出参数联合优化的
g:-[Jg:

与改进样本

熵的故障诊断模型具有较高的准确率&但是仍存在实时性

不强'改进样本熵优化效果不明显等问题&这些问题将是

未来的重要研究方向%
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