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基于声发射信号时频域特征的工业机器人故障辨识研究

摘要

工业机器人在现代工业生产中发挥着十分重要的作用，随着工业

生产自动化、智能化及规模化的迅猛发展，工业机器人的应用也急剧

增加。然而，高强度作业容易导致工业机器人产生疲劳损伤和故障，

甚至引发严重安全事故。因此，借助无损检测手段，对工业机器人的

健康状况进行动态检测，是保障工业机器人安全生产的关键支撑。声

发射检测（Acoustic emission testing，AET）作为一种被动无损检测方

法，能够在不受到结构几何形状约束的情况下，对复杂机械结构进行

动态检测，为工业机器人的损伤检测提供了可行性。为此，本文以工

业机器人为研究对象，通过分析声发射（Acoustic emission，AE）信号

在工业机器人中传播时的时频特征，提出工业机器人损伤故障的辨识

方法，为工业机器人安全健康检测提供一种有效的解决方案。本文的

主要研究工作和创新点如下：

（1）针对 AE信号 Lamb波在工业机器人金属材料的传播特性，

提出一种基于金豺优化（Golden jackal optimization，GJO）变分模态分

解（Variational mode decomposition，VMD）参数和连续小波变换

（Continuous wavelet transform，CWT）的 AE信号降噪与特征提取方

法。以徐乃星源（Hsu-Nielsen source，HNS）作为 AE源，以 AE信号

的最小排列熵最小为优化适度函数，GJO自适应地确定 VMD的最佳

模式数（K）和惩罚因子（α），采用最大相关系数法对 AE波形进行

重构，有效避免了传统 VMD分析过程中出现的过分解、欠分解、频带

丢失及冗余等问题。在此基础上，研究基于 Lamb波频散特性的工业机

器人金属材料 AE 信号传播特性，利用 CWT 在小波时频域中识别出

AE信号 Lamb波的 A0和 S0模态。并提出一种 AE源定位算法。该算

法利用 S0 模态的群速度，并结合了到达时间差（Time difference of
arrival，TDOA）和两个传感器之间的几何关系。结果显示，GJO-VMD
克服了传统 VMD的缺陷，与 CWT结合后，而且能够有效提升工业机

器人金属结构的 AE源定位精度。
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（2）针对 AE信号在工业机器人机械本体内外表面的损伤识别，

提出了一种基于小波去噪（Wavelet denoising，WD）和经验模态分解

（Empirical mode decomposition，EMD）的工业机器人机械本体 AE信

号特征提取方法，以探究 AE信号在机械本体上的传播规律，为工业机

器人的检测提供早期准备。为了避免使用自选小波尺度进行小波分解

的局限性，以及单个指标不能很好地评价本征模函数（Intrinsic mode
function，IMF）与原始信号的相关性问题，根据传感器的响应频率范

围对原始信号进行 4层小波分解。选取传感器响应频率稳定范围内的

小波细节进行初步重构，然后利用 EMD方法将去噪后的信号分解为 7
个 IMF，利用相关系数和方差贡献率的综合信息重构 AE信号波形。将

EMD分析与单指标相结合的重构方法与本文提出的方法进行了比较，

验证了所提方法的可靠性。此外，提取了 AE信号在本体内表面和外表

面上传播频率特征。最后，基于 TDOA 原理，计算 AE信号在本体内

表面和外表面的传播速度。并根据定位算法实现 AE源定位。结果表明，

所提出的信号重构方法能够有效提取 AE信号的特征，基于特征频率和

TDOA的定位算法的平均定位精度达到 0.86%。

（3）针对工业机器人机械轴的故障诊断，提出一种基于 AE信号

GJO-VMD 能量谱（Variational mode decomposition energy spectrum，

VMDES）与粒子群算法（Particle swarm optimization，PSO）优化支持

向量机（Support vector machine，SVM）的工业机器人智能故障诊断模

型。该模型借助改进的 VMD算法把原始 AE信号分解成多个本征模函

数，计算每层本征模态函数对应的能量特征，当工业机器人出现故障

时，能量会发生变化，并将能量特征用于设计、训练和测试所提出的

模型。实验结果显示，运用 GJO-VMDES-PSO-SVM模型开展故障诊断

工作，故障识别率超过了 98.33%。

本研究涵盖了信号处理、传播特性分析以及智能诊断等方面。通

过对工业机器人金属结构、机械本体和机械轴三大关键部位的深入研

究，为工业机器人的全生命周期健康管理提供了较好的创新和工程应

用。对提升智能制造系统的安全性与可靠性具有重要意义。

关键词：声发射，工业机器人，故障辨识，时频特征，Lamb波，变分

模态分解



安徽工程大学硕士学位论文

III

RESEARCH ON FAULT IDENTIFICATION OF INDUSTRIAL

ROBOTS BASED ON TIME-FREQUENCY DOMAIN

CHARACTERISTICS OFACOUSTIC EMISSION SIGNALS

ABSTRACT

Industrial robots play a pivotal role in modern industrial production.
With the rapid advancement of automation, intelligence, and scaling in
industrial manufacturing, the applications of industrial robots have surged
exponentially. However, high-intensity operations often lead to fatigue
damage and malfunctions in these robots, potentially triggering severe
safety incidents. Therefore, dynamic health monitoring of industrial robots
through non-destructive testing methods is a critical pillar for ensuring safe
production. As a passive non-destructive testing technique, acoustic
emission testing (AET) enables dynamic, non-invasive testing of complex
mechanical structures without geometric constraints, offering feasibility for
damage detection in industrial robots. This paper focuses on industrial
robots as the research subject and proposes a method for identifying
damage and malfunctions by analyzing the time-frequency characteristics
of acoustic emission (AE) signals propagating through robot structures.
This approach provides an effective solution for safe and healthy operation
monitoring of industrial robots. The main research contributions and
innovations are as follows:

(1) A method for AE signal denoising and feature extraction is
proposed, integrating golden jackal optimization (GJO)-optimized
variational mode decomposition (VMD) parameters and continuous
wavelet transform (CWT). This approach targets the propagation
characteristics of Lamb waves in metallic materials of industrial robots.
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Using the Hsu-Nielsen source (HNS) as the AE excitation source, the
minimum permutation entropy of AE signals serves as the optimization
fitness function. GJO adaptively determines the optimal mode number (K)
and penalty factor (α) for VMD. The maximum correlation coefficient
method reconstructs AE waveforms, effectively mitigating issues such as
over-decomposition, under-decomposition, frequency band loss, and
redundancy inherent in traditional VMD analysis. Building upon this
framework, propagation characteristics of AE signals in industrial robot
metallic materials are analyzed based on Lamb wave dispersion properties.
CWT identifies the A0 and S0 modes of Lamb waves in the wavelet
time-frequency domain. An AE source localization algorithm is developed,
leveraging the group velocity of the S0 mode and integrating time
difference of arrival (TDOA) with geometric relationships between two
sensors. The results show that GJO-VMD overcomes the defects of
traditional VMD, and can effectively improve the AE source location
accuracy of industrial robot metal structures when combined with CWT.

(2) A feature extraction method for AE signals in industrial robot
mechanical structures is proposed, integrating wavelet denoising (WD) and
empirical mode decomposition (EMD). This approach investigates
propagation patterns of AE signals on mechanical surfaces to facilitate
early-stage non-destructive testing for industrial robots. To address
limitations of manual wavelet scale selection and single-metric evaluation
of intrinsic mode function (IMF) correlation with original signals, a
four-layer wavelet decomposition is performed based on sensor response
frequency ranges. First, wavelet details within stable sensor frequency
bands are preliminarily reconstructed. EMD then decomposes the denoised
signals into seven IMF. A composite metric combining correlation
coefficients and variance contribution rates reconstructs AE waveforms,
overcoming limitations of traditional single-metric methods. Comparative
analysis between EMD-single-metric reconstruction and the proposed
approach validates the method’s reliability. Frequency characteristics of AE
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signals propagating on interior and exterior surfaces of mechanical
structures are extracted. Using TDOA principles, propagation velocities on
interior and exterior surfaces are calculated. An AE source localization
algorithm achieves accurate positioning by integrating surface velocity data.
Results demonstrate that the proposed signal reconstruction method
effectively extracts AE signal features, with the TDOA-based localization
algorithm achieving an average accuracy of 0.86%.

(3) An intelligent fault diagnosis model for industrial robot mechanical
shafts is proposed, integrating golden jackal optimization-variational mode
decomposition energy spectrum (GJO-VMDES) of AE signals and particle
swarm optimization (PSO) optimized support vector machine (SVM). The
model decomposes raw AE signals into multiple IMF using an improved
VMD algorithm. Energy features corresponding to each IMF layer are
calculated, as energy distributions shift when faults occur in industrial
robots. These energy features are utilized for designing, training, and
testing the diagnostic model. Experimental results demonstrate that the
GJO-VMDES-PSO-SVM model achieves a fault recognition rate
exceeding 98.33%.

This research encompasses signal processing, propagation
characteristic analysis, and intelligent diagnosis. Through in-depth
investigations of three critical components in industrial robots - metallic
structures, mechanical bodies, and mechanical shafts, it provides innovative
solutions and engineering applications for full-life-cycle health
management of industrial robots. This contributes significantly to
enhancing the safety and reliability of smart manufacturing

Dong Shishang (Electronic information)

Supervised by Li Ming

KEY WORDS: Acoustic emission, industrial robots, fault identification,
time-frequency characteristics, Lamb waves, variational mode
decomposition
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第 1章 绪论

1.1论文研究背景及意义

工业机器人在智能制造、汽车生产、医疗等领域有着广泛应用，对国内外经

济的高速发展起到了至关重要作用。由于工业机器人长期处于复杂恶劣的工作环

境以及连续高强度和多种复杂工况下运转，致使其重要构件出现损伤，最终引发

重大的经济损失和人员伤亡。所以，对工业机器人进行故障辨识十分重要。在工

业机器人的使用量不断增加的同时，由机器人机械故障引发的事故和经济损失的

发生几率也随之上升。例如：2015年美国、德国汽车制造工厂工业机器人致死工

人事件、2018年美国亚马逊仓库机器人误将喷雾罐刺穿致使多人送医等。因此，

工业机器人故障诊断与健康预测技术目前已经成为研究热点[1]。

图 1-1 焊接生产线上的工业机器人 图 1-2 汽车生产线上的工业机器人

无损检测（Non-destructive testing，NDT）是一个跨学科的研究主题，涉及用

于材料非侵入性的分析和测量技术，广泛应用于机械结构的损伤识别[2]。目前，常

用的无损检测方法包括超声检测[3]、热像技术[4]、磁粉检测[5]等。但是，超声检测

在复杂受限结构检测时存在一定的局限性，无法通过有限的扫查面实现检测区域

的全覆盖或者缺陷检出率无法满足要求。热像技术在结构复杂的机械检测中可能

面临集成化和多源信息融合发展的挑战，需要逐步向小型集成化方向发展，以满
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足实际无损检测应用中原位测量及低能耗的需求。磁粉检测只能用来检测材料表

面和近表面缺陷，不能检测埋藏较深的缺陷，且通常采用目视法检查缺陷，磁痕

的判断和解释需要有技术经验，难以检测几何结构复杂的工件。声发射检测

（Acoustic emission testing，AET）是一种适合在无法直接测量的恶劣环境下进行

实时连续检测的方法，相比于传统的离线、表面检测方法，AET具有在线实时检

测，灵敏度高，覆盖范围广等优点[6]。AE检测原理如图 1-3所示。

图 1-3 AE检测原理

根据材料力学和弹性力学理论，一旦工业机器人发生不可预测的损伤，将会

以机械波的形式释放应变能。这种机械波也被称为声发射（Acoustic emission，AE）

信号，它的波速与材料的弹性常数之间有对应关系。因此，AET为工业机器人的

健康监测提供了一种可行的途径。鉴于此，本论文选取工业机器人作为研究目标，

通过收集其模拟故障状态下的 AE信号，着重针对信号的分析和处理展开深度探究，

进而提出一种基于 AE信号时频域特性的工业机器人故障辨识方法。本论文的分析

结论与研究成果，会助力 AET在工业机器人损伤识别领域的进一步发展，对于达

成工业机器人的健康监测目标。

1.2工业机器人结构故障诊断研究现状

故障诊断技术最早由MEHRA等人[7]提出，而针对工业机器人的故障诊断技术

则首次出现在 LEE M 等人[8]的研究中。安海博等[9]对工业机器人的 RV减速器的

AE信号传播机理目进行定量的分析，实现对减速器磨损等故障的准确监测与评估。

赖泽浪[10]针对工业机器人关节 RV减速器展开啮合传动以及振动信号源的剖析工

作。接着，依据小波理论与相位时域平均法来提取残余振动信号，进而实施关节

故障诊断操作，同时运用残余振动信号的均方根和功率谱熵这两项健康指标，对

故障严重程度予以量化呈现。最终，经由仿真分析与现场试验的验证，证实了将

小波理论与相位时域平均法相互融合的算法，能够有效地提升故障诊断的精准度。

刘伟等[11]为了便于监测工业机器人轴电流，设计了一种基于霍尔传感器的系统实

现方案．选用闭环霍尔电流传感器，利用可编程逻辑控制器，实现工业机器人轴
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电流非接触式测量与采集。LONG J等[12]以关节型工业机器人在不同故障模式下的

姿态数据为基础，构建起了一种依托混合算法模型的健康评估方法。该方法借助

稀疏自编码器的编码与解码流程，对姿态数据进行重构，随后把最后一层隐藏层

自动学习到的深层特征当作分类器的输入内容，运用这种方式，在对多关节工业

机器人多种故障进行识别时，能够达到较高的准确率。ELANGOVAN K等[13]提出

了一种基于支持向量机的机器人故障诊断系统。该系统通过对机载惯性测量单元

传感器数据进行分析，以此来区分故障情况与非故障情况。并且，其采用了两种

不同类型的支持向量机，而每种支持向量机又各自运用了两种不同的内核，进而

对这四种分类器的故障分类性能展开比较。

1.3 AE检测的发展现状

20世纪 50年代，德国科学家凯泽（J.KAISER）是 AE研究领域的先驱之一。

他在研究金属材料的声发射现象时发现了“凯泽效应”，即材料在重复加载过程

中，只有当应力超过之前所施加的最大应力时，才会产生明显的 AE信号[14]。这一

发现为利用 AE技术来监测材料的受力历史和损伤程度提供了重要的理论基础，随

后，美国在 1963年和 1964年相继成功的将 AE技术应用于火箭筒水压试验检测和

北极星导弹检测[15]。

20世纪 60-70年代，美国的 DUNEGAN和 HARRIS等学者在 AE检测技术的

应用开发方面起到了关键作用。他们致力于将 AET应用于实际的工业检测中，如

压力容器和管道的检测[16]。他们的研究推动了 AE传感器技术的改进，提高了传感

器的性能和可靠性。在这个阶段，出现了专门用于 AET的传感器，如压电陶瓷传

感器。与早期的传感器相比，其频率响应范围更宽，能够更好地捕捉不同频率的

AE信号[17]。20世纪 80-90年代，研究人员在 AE信号处理算法方面做出了许多贡

献。一些学者将小波分析等先进的信号处理方法引入 AET领域。这些学者利用计

算机技术对 AE信号进行复杂的时-频域分析，以提取更准确的信号特征[18]。

20世纪 70年代初我国也开始了对 AET的研究，其中一些科研院所和大学如

中国科学院地球物理研究所、山东大学等，相继应用 AET研究了岩石力学，建立

了与地震预报紧密联系[19]和复合材料的损伤断裂特性，以实现对裂纹开裂点的实

时测量和预报[20]。与此同时，部分公司研制出了一些便携式的 AE检测仪器，此类

仪器可用于工业现场对大型设备展开检测工作。美国 PAC公司早在 20世纪 80年

代中期设计了第二代 AE源定位检测仪器，该仪器有着体积较小、便于携带的特点，
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并且配备了一系列高级检测和数据分析软件，具备对被测构件 AE源进行实时分析

以及定位的能力，这也为 AET应用于实际现场检测提供了关键设备[21]。

自 20世纪 90年代至今，外国的美国 PAC公司、德国 Vallen Systeme公司等，

我国的广州声华公司、北京软岛公司等，他们前仆后继地完成了多通道 AE采集与

分析系统的设计开发。这些系统相比较与以前的版本，具有体积小，运算速度快

等优点，不仅能够完成 AE参数测量和 AE源的实时定位任务，还可以实现 AE波

形的显示、存储以及时频分析。促使 AE技术发展成为一种成熟的无损检测方法，

进而在各个工业领域中得到了广泛应用[22]。

图 1-4 PAC公司声发射仪 图 1-5 VS公司声发射仪 图 1-6 软岛公司声发射仪

1.4 AE信号时频域特征分析的研究现状

时频分析方法通过提取时域与频域的联合分布信息，能够精准地归纳信号频

率随时间的变化趋势。目前，常用的时频分析方法主要有小波分解（Wavelet

decomposition，WD）、经验模态分解（Empirical mode decomposition，EMD）、

变分模态分解（Variational mode decomposition，VMD）等在工业机器人损伤特征

提取领域得到了广泛运用。

WD通过伸缩和平移的方式对信号的高频时段和低频频次进行细分，实现了信

号在时频域特性上的自适应提取。龚斌等[23]利用 DB5小波对碳钢 AE 信号进行 6

层小波变换，区分了碳钢裂纹扩展和塑性变形过程中的故障特征。马永辉等[24]针

对深孔钻孔 AE信号中的噪声问题，证明了时域和频域分析在特征分析中的局限性，

然后利用 DB6小波对汽车 CNG气瓶裂纹 AE信号进行 7层小波分解，得出不同类

型 AE信号在同一频率范围内占据不同能量比例系数的结论。针对深孔钻孔 AE信

号中的噪声问题。李占国等[25]采用 Sym6小波基函数对深孔钻孔 AE信号进行 4层

小波分解进行降噪，有效去除 AE信号中的噪声，同时保持了信号的完整性，避免

了信号失真，显著提高了去噪效果。ZHOU T等[26]提出了一种自适应WD方法，

利用置换熵评价信号噪声水平，提出了一种新的特征提取方法。WD对故障特征具

有较好的信号去噪性能。罗蕊寒等[27]对盲源分离后木材三点弯曲破坏的 AE信号采

用 5层小波分解，并与已知信号的频域特征进行对比，有效提取信号特征。
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EMD是对传统基于傅立叶变换的线性和稳态频谱分析方法的重大改进，是一

种非常适用于非线性、非平稳信号的自适应时频分析方法[28]。EMD在无需预先设

定基函数的情况下，可根据自身的时间尺度特征将复杂的非线性、非平稳信号分

解为有限个本征模态函数（Intrinsic mode function，IMF），这些 IMF包含了原始

信号在不同时间尺度下的局部特征，再结合希尔伯特变换针对各个 IMF分量进行

相应处理，进而获取带有物理意义的时频图[29]。EMD分析法在机械故障诊断应用

十分广泛。TANGY等[30]提出了一种新的相关 EMD方法，该方法利用互相关来确

定 IMF之间的依赖关系，从而从复杂信号中提取相关 IMF。该方法在分析多个 AE

传感器采集的模拟测试信号和实际测量的局部放电信号方面具有良好的可行性，

并成功地实现了相关 IMF 的筛选和去噪。陶栩等[31]利用 EMD 提取含有故障特征

信息的轴承的不同阶数的 IMF，通过选取较大的峰值来选取各阶的 IMF分量，并

对重构信号的包络谱进行分析。最后，通过频域变换得到准确的故障特征信息，

具有较好的工程应用价值。为了解决管道泄漏 AE信号中的噪声干扰问题。吴旭景

等[32]采用 EMD对信号进行分解，并对高频成分进行小波分解去噪，保留有用的信

号特征，最后对去噪后的信号进行重构，更准确地定位泄漏源，提高信号处理效

果。LI R等[33]提出了一种基于 EMD和 AE特征量化的旋转机械健康监测与故障检

测方法，验证了该方法在分离转矩齿轮箱故障检测中的有效性。方赛银等[34]将WD

和 EMD技术应用于木材 AE信号的特征分析，利用相关原理确定了 IMF主成分，

有效识别了木材 AE信号的特征频率范围。此外，将瞬时频率测定与 AE事件统计

相结合，提高特征分析效果，具有更清晰的物理意义。

VMD是由 DRAGOMIRETSKIY 等[35]提出的一种自适应且完全非递归的模态

变分与信号处理方法。在处理非平稳序列时，VMD展现出了更出色的分解能力与

自适应能力。VMD方法已经在诸多领域得到了大范围的应用，比如机械系统损伤

识别领域、轴承故障检测、机电设备寿命预测领域等。LIU Z等[36]开发了一种基于

VMD和快速谱峭度的滚动轴承故障特征提取方法，解决了从容易受环境噪声影响

的信号中提取故障特征的难题。任学平等[37]利用 VMD对轴承早期故障信号进行预

处理，并根据峰度准则选取峰度值较大的分量进行重构，成功提取了轴承早期故

障信号。研究表明，VMD算法中的模式数 K和惩罚因子 α 对分解结果有显著影

响[38]。若 K过大，可能引发过度分解；而 K值过小则会造成分解不充分。同样，

过大的 α 可能致使频带信息丢失，而过小的 α 可能导致信息冗余。因此，确定{K，

α}的最优参数组合是实现有效分解的关键[39]。为了提高 VMD分析的准确性，研究
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人员开发了自适应算法来优化关键参数之间的相互作用。唐贵基等[40]利用最小包

络熵作为优化函数来确定 VMD 的最优参数组合。他们采用粒子群优化（Particle

swarm optimization，PSO）算法设置惩罚参数和组件数量，然后使用优化后的参数

对故障信号进行处理。LIU J 等[41]采用遗传变异粒子群算法进行参数优化，利用

VMD对故障信号进行处理，相比较传统的 VMD而言精确的提取了故障特征。李

颖等[42]提出了一种利用天鹰优化（Aquila optimizer，AO）的优化方法，该方法以

各分量的最小样本熵作为适应度函数来优化 VMD，提取往向压缩机的故障特征。

1.5 论文主要内容和技术路线

本文基于声发射信号时频域特征的工业机器人故障辨识研究：

第 1章就关于论文的研究背景和意义展开讨论，继而引出 AET和时频域分析

在工业机器人损伤辨识中的应用。

第 2 章为提升 AE 信号处理效果，基于 GJO 算法优化 VMD 参数和 CWT 的

AE信号降噪与特征提取方法。以 HNS为 AE源，将最小排列熵作为优化适度函数，

让 GJO算法自适应确定 VMD最佳模式数与惩罚因子，借助最大相关系数法重构

波形，规避传统 VMD 分析弊端。利用 CWT 识别 Lamb 波 A0 和 S0 模态，结合

S0模态群速度、TDOA及传感器几何关系构建 AE源定位算法。经仿真实验证实，

GJO-VMD 与 CWT 可克服传统 VMD 和短时傅立叶变换（Short-time Fourier

transform，STFT）缺点，有效提高定位精度。

第 3章针对工业机器人机械本体 AE信号，提出基于WD和 EMD的特征提取

方法。先依据传感器响应频率范围对原始信号进行 4层小波分解，选取稳定范围

小波细节初步重构。随后运用 EMD 将去噪后信号分解成 7个 IMF分量，通过相

关系数和方差贡献率综合信息实现波形重构。提取 AE信号在本体内外表面传播频

率特征，基于 TDOA原理计算传播速度，最终依靠定位算法完成 AE源定位。

第 4章构建基于AE信号GJO-VMDES与 PSO-SVM的工业机器人智能故障诊

断模型。运用改进 VMD算法将原始 AE信号分解为多个 IMF分量，计算各层 IMF

能量特征。由于工业机器人发生故障时能量会发生变化，将这些能量特征用于模

型设计、训练与测试，从而达成工业机器人智能故障诊断的目的。

最后，对全文进行总结并对未来的研究进行展望。本文的主要技术路线图如

图 1-7所示。



安徽工程大学硕士学位论文

7

图 1-7 论文主要技术路线
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第 2章 基于 GJO-VMD-CWT的 AE特征提取及源定位方法

本章针对工业机器人金属材料上的声发射（Acoustic emission，AE）信号 Lamb

波，展开传播特性、模态识别与 AE源定位的研究。提出了基于 GJO算法优化 VMD

参数结合最大相关系数的 AE信号 Lamb 波模态提取和基于 CWT的 Lamb波模态

识别方法。经过与 EMD、CEEMDAN等方法对比，验证所提方法的优越性。并根

据 AE信号 Lamb波 S0 模态的群速度、TDOA 及 AE 源与传感器的几何关系，提

出一种特殊的源定位算法。

2.1 AE特征提取方法及原理

2.1.1 变分模态分解基本原理

变分模态分解（Variational mode decomposition，VMD）是一个自适应、准正

交的信号分解方法，能够将多分量调幅调频信号一次性分解成多个单分量调幅调

频信号[43]。

假设原信号 x(t)是多分量信号，被分解为 k 个本征模函数（Intrinsic mode

function，IMF），且各 IMF的中心频率为ωk，则构造的约束变分模型为：
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式中，δ(t)是脉冲函数，“*”表示卷积。∂t表示对 t求偏导。uk(t)是 AE 信号经

过 VMD分解后得到的 k个 IMF。

式(2-1)可以通过引入一个二次惩罚函数项 α 和拉格朗日乘子项 λ 通过式

(2-2)来将一个有约束最优化问题转换为一个无约束最优化问题:
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利用交替方向乘子算法持续更新各个 IMF及中心频率，从而求得上式增广拉

格朗日函数的鞍点，即为所求问题的最优解，从而通过式(2-3)实现对原始信号的

分解:
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ˆ

k

ki
i

n
ux

u
k 










 (2-3)
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式中，  ωu nk
1ˆ  ，  ωλ̂ 和  ωx̂ 分别表示信号  tu nk

1ˆ  ，  tλ̂ 和  tx̂ 的傅里叶变换。

在 IMF分量及其中心频率ωk完成更新之后，能够借助式(2-4)对拉格朗日乘子

λ̂进行更新，计算公式如下：

       







  

k

n
k

nn ωuωxτωλωλ 11 ˆˆˆˆ (2-4)

最后，当满足式(2-5)所示的迭代收敛准则时，信号的 VMD分析过程完成，即：

εuuu n
k

n
k

k

n
k   2

2

2

2

1 ˆ/ˆˆ (2-5)

式中，ε 的值通常设定为 10-6。

2.1.2 金豺优化算法基本原理

金豺优化（Golden jackal optimization，GJO）算法是 CHOPRA等人[44]在 2022

年提出的一种新型的元启发式群智能算法，该算法是一种模仿金豺相互合作狩猎

行为的新型智能优化算法。

与其他群智能算法相同，搜索个体随机的放置在搜索空间内[45]，GJO初始化

数学描述如下：

 2120 YYRYY  (2-6)

式中：Y0表示初始金豺种群的位置；R是[0,1]范围内的均匀随机向量；Y1和

Y2分别是求解问题的上下边界。

运用优化适度函数对优化过程中每个猎物的适度值进行估计，如此一来，便

能够得到优化的适度值矩阵：

     knnnOA YYYfafF ,2,1, ;;;  (2-7)

FOA表示猎物的适应度值矩阵；f(a)代表适应度函数或者目标函数。其中，与

适应度最优值相对应的解即为雄豺位置坐标，而与次优值相对应的解则为雌豺位

置坐标。

搜索猎物阶段：如果雄豺发现到猎物并开始追逐，而猎物意识到并逃脱后，

雄豺会带领雌豺继续等待或寻找其他猎物[46]。对于金豺群体中的雄豺和雌豺而言，

它们感知到的猎物的相对位置可以用以下式子表示：

       
       









trltYEtYtY

trltYEtYtY

mm

gg

Prey

Prey

2

1
(2-8)

式中：t为当前迭代次数，Yg，Ym分别表示第 t次迭代的雄豺和雌豺的位置；
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rl表示一个基于莱维分布的随机数，E为猎物的逃脱能量，Prey表示猎物矩阵；

Y1(t)，Y2(t)为经过 t次迭代后雄豺和雌豺更新后的位置。如公式(2-9)所示：

  













 

T
tREEE 15.11201 (2-9)

E1表示猎物能量的下降过程；E0表示猎物能量的初始状态。R为[0,1]范围内

的随机数，T为最大迭代次数。

最后，金豺种群中的每个个体的更新位置为：

     
2

1 21 tYtYtY 
 (2-10)

包围并抓捕阶段：当猎物被包围时，E0的能量会随之减少，此时，金豺就会

攻击并吞食猎物，其数学模型如下：

       
       









ttYrlEtYtY

ttYrlEtYtY

mm

gg

Prey

Prey

2

1 (2-11)

2.1.3 金豺优化变分模态分解算法

在 GJO算法优化 VMD参数的过程中，将最小化排列熵作为目标。对于 VMD

分析后的每个模态分量 IMF，计算其排列熵 PEk，总的适应度函数可以定义为式

(2-12)，通过 GJO算法找到一组和的值，使得 FOA最小。





K

k
kOA PEF

1
(2-12)

GJO算法模拟金豺群体的行为，群体中的金豺个体代表不同的 K和 α 组合，

通过适当的映射将金豺个体的位置向量映射到 K和 α 的取值范围。雄豺负责探索

新的参数空间区域，寻找可能使适应度函数值更小的位置。雌豺根据雄豺的位置

和群体信息来更新自己的位置，以期望找到更优的 K和 α 组合。在每次迭代过程

中，对每个金豺个体所代表的 K和 α 组合进行 VMD分析，计算分解后模态分量

的排列熵之和。随着迭代的进行，金豺个体不断更新自己的位置（即更新 K和 α 的

值），适应度函数值不断优化。当算法达到最大迭代次数或者满足一定的收敛条

件时，就认为找到了最优或近似最优的和组合，使得 VMD分解后的模态分量排列

熵最小，从而实现了对 VMD参数的优化。

2.1.4 金豺优化变分模态分解的流程

GJO-VMD算法利用GJO算法搜索出分解层数K及惩罚因子 α，确定最优的{K，

α}。其核心是以最小排列熵作为适应度函数，以此求得最优结果。具体优化过程
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如图 2-1的框图所示。排列熵值可以有效反映时间序列的复杂程度和规则程度。这

说明 VMD在使用搜索到的{K，α}时的分解效果较为优秀。当 GJO算法满足此算

法的终止条件时，会输出最终的最优解{K，α}组合设为 VMD初始的参数，并对

数据进行分解。

图 2-1 GJO-VMD算法优化过程框图

2.1.5 相关系数基本理论

为了依据 IMF重构 AE波形，对每个 IMF与原始信号进行相关系数计算，相

关系数是反应两个变量 x和 y之间线性关系程度，相关系数的值范围在-1到 1 之

间，越接近 1表示两者之间的线性相关性越强[47]。相关系数的计算方法如下式(2-13)：

 



 


T

t

T

t
i

T

t
i

tytx

tytx
R

0 0

22

0

)()(

)()(

(2-13)

式中：t为信号的采样时间，x(t)为原始信号，yi(t)为各层 IMF分量信号。

计算出相关系数后，可以根据表 2-1所示的值来确定变量之间的相关强度。

表 2-1 各变量之间的相关性强度

|R| 相关性

0.7-1.0 极强相关

0.5-0.7 强相关

0.3-0.5 中等相关

0.2-0.3 弱相关

0.0-0.2 极弱相关或无相关
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2.1.6 连续小波变换基本原理

与一维时域或频域信号相比，图像是一个二维数据矩阵，包含了更丰富的特

征信息，可以用来表示更复杂的数据分布，目前广泛使用Wigner-Ville分布、Hilbert

变换（Hilbert transform，HT）、STFT和 CWT来获取时频图像[48]。然而，本文收

集的是铅芯折断的 AE信号属于非平稳信号。在实际应用中，Wigner-Ville分布可

能导致内在交叉干扰项的问题，HT会产生严重的边界效应，对原始数据造成干扰

[49]。与这些时频分析方法相比，CWT具有多尺度、多分辨率的优势，能够精确提

取信号局部的时空分布特征。对信号 x(t)进行连续小波变换可以描述为式(2-14)：

  dt
a
btΨtxaabCWTx 





 

  )(, 2
1

(2-14)

其中：a是缩放常数，b是平移常数，Ψa,b(t)为母小波的共扼运算。

2.1.7 Lamb波基本理论

板波的狭义解释通常为 Lamb 波，在金属的损伤识别与定位中有广泛的应用

[50][51][52]，按照质点的位移分布不同将 Lamb波分为对称型（S型）和反对称（A型）。

当板厚一定时，频率越高则相速度越低，在波形传播过程中各个频率成分被逐渐

分开，这种现象被称为频散（Dispersion） [53]。描述频散特性的方程是

RAYLEIGH-Lamb方程(2-15)和(2-16)：

对称模式：

0tan4tan)1( 22  q
C
fdpqp

C
fdp

pp

 (2-15)

反对称模式：

0tan4tan)1( 22  p
C
fdpqq

C
fdp

pp

 (2-16)

其中：p2=(C/Cs)2-1，q2=(C/Cp)2-1，C是 Lamb 波的相速度，Cs是横波速度，

Cp是纵波速度，f是频率，d是板厚。

根据 DS5-16C声发射仪中的声速标定软件，计算得到在厚度为 10mm的钢板

中纵波声速约为 5690m/s，横波声速约为 3200m/s，有关相速度和群速度曲线详见

图 2-2a和图 2-2b。从图 2-2可以观察到，当频厚积（f∙d）小于 2时，仅有两种模

态。因此，通过控制频厚积的大小，可以使 Lamb波传播模式趋向于低阶，即 S0

和 A0模态[54]。在 AE模态理论中，前者被称为扩展波，而后者被称为弯曲波。在
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低频段，扩展波的频散现象不明显。

a 钢板中 Lamb波相速度曲线 b 钢板中 Lamb波群速度曲线

图 2-2 钢板中不同模态声波的相速度和群速度与频厚积的关系曲线

2.2实验与分析

2.2.1 实验设置与 AE信号采集

实验现场见图 2-3 所示，采用了北京软岛公司的 DS5-16C声发射采集系统，

配备了 RS-2A型压电陶瓷传感器，其中心频率为 150kHz，频率响应范围为 0kHz ~

400kHz。采样频率设置为 3MHz，前置放大器的增益调至 40dB。实验材料的尺寸

为 480mm × 300mm × 10mm的金属板。AE源采用徐乃星源（Hsu-Nielsen source，

HNS），即使用直径为 0.5mm的 HB铅笔，铅芯伸长 3.5mm，断铅时确保铅芯与

钢板表面的夹角为 30°。在钢板的 A位置断铅，该位置与传感器 1的距离为 85mm。

传感器 1与传感器 2之间的距离为 300mm。采集到的原始 AE信号的时域图与频

域图详见图 2-4（图 2-4横坐标为时间和频率，纵坐标为幅值）。

图 2-3 实验装置、传感器布置图 图 2-4 原始 AE信号时域和频域图

原始 AE信号的频谱显示出多个显著的频率中心。在 0kHz ~ 50kHz 范围内，

主要中心频率为 18kHz。50kHz ~ 100kHz范围内的中心频率为 66kHz，而 100kHz ~
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200kHz 范围内的中心频率则为 147kHz，200kHz ~ 300kHz 范围内的中心频率是

281kHz。超过 300kHz的频率未出现中心峰。图 2-4显示 AE信号包含多种频率成

分，难以区分主要、次要成分和无关成分，也无法辨别出 Lamb波模态。因此，需

要对原始 AE信号进行分解，并提取主次要成分。

2.2.2 GJO算法的参数设置

在进行信号分解前，需要设定适当的模态数量 K和惩罚参数 α。目前，常采

用中心频率观察法[55]来确定 K值，该方法通过观察不同 K值下的中心频率来确定

最佳 K值。然而，该方法存在偶然性，并且只能确定模态数量 K，无法确定惩罚

参数 α。因此，对于 VMD 参数的优化至关重要。下表 2-2为 GJO算法的参数设

置。

表 2-2 GJO算法参数

参数 设定值

α和 K的下限 {100 3}

α和 K的上限 {2500 12}

Dim 2

T 20

N 30

表中 Dim 为优化变量数目，T为最大迭代数目，N为种群规模。本研究主要

利用 GJO优化 VMD的两个关键参数，即分解模态数 K和惩罚因子 α ，所以优化

变量 Dim数目设置为 2，以对应这两个待优化参数；迭代次数设置需兼顾算法收

敛效果与计算效率。若迭代次数太少，算法可能无法充分搜索到最优解；若太多，

计算时间会大幅增加。经多次试验，设置最大迭代数目 T为 20，在此研究中可使

GJO在合理时间内找到较优的 VMD参数解；种群规模影响算法的搜索范围和收敛

速度。规模较小，搜索空间有限，可能遗漏最优解；规模过大，计算复杂度会剧

增，种群规模 N设为 30，能在保证一定搜索广度的同时控制计算量，确保算法有

效运行；分解模态数 K值决定了 VMD分析后得到的 IMF分量的数目，K取值过

大会导致过分解，产生虚假模态，使分解结果过于复杂且难以解释；K 取值过小

则会欠分解，不能充分提取信号中隐含的特征信息。在本研究中，K的下限设为 3，

上限设为 12，在此范围内寻找合适的 K值，以实现对声发射信号的有效分解。惩

罚因子 α 取值影响模态分量的带宽，与带宽成反比，α 设置较小，会出现模态混

叠现象，不同模态之间的界限模糊，影响信号特征提取；α 设置较大，虽能避免
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模态混叠，但会造成局部信息丢失，导致信号细节特征被忽略。本研究中 α 的下

限设为 100，上限设为 2500，通过 GJO在该区间内寻找合适的 α 值，平衡频带信

息保留与模态分离效果。

将上表中的参数代入上述算法中进行优化，经过 20次迭代之后。得到收敛曲

线如图 2-5所示（图 2-5横坐标为迭代次数，纵坐标为排列熵最优值）。

图 2-5 GJO算法优化 VMD参数的收敛曲线

2.2.3 AE信号特征提取与分析

由图 2-5中的迭代趋势可以观察到，在第 8次迭代时出现的目标函数的最优值

为 0.36。此时，GJO搜索的分解模态数量 K和惩罚参数 α 分别为 2322 和 6。然

后将在 A位置采集的由 1300个点组成的原始 AE信号（如图 2-4所示）进行分解，

τ 设置为 4×10-6。因此，选取 VMD分析的模态个数为 6。分解后得到的各个模态

的波形图和频谱图如图 2-6a（图 2-6a横坐标为时间，纵坐标为幅值）和图 2-6b所

示（图 2-6b横坐标为频率，纵坐标为幅值）。

a IMF分量信号波形图 b IMF分量信号频谱图

图 2-6 IMF分量信号时域波形三维图和频谱图



安徽工程大学硕士学位论文

16

使用式(2-13)计算 IMF细节信号与原始信号的相关系数，得到柱形图如图 2-7

（图 2-7横坐标为 IMF分量，纵坐标为相关系数值）。当相关系数大于 0.5时，IMF

与原始信号呈强相关；反之，呈弱相关或无相关。因此，将阈值设为 0.5。从柱状

图中可见，IMF3和 IMF6的相关系数分别为 0.57和 0.68，与原始信号呈强相关。

而 IMF1、IMF2、IMF4和 IMF5与原始信号的相关系数均小于 0.5，呈弱相关或无

相关，可以认为是虚假的 IMF。因此，仅保留 IMF3和 IMF6分量进行重构，而其

余分量则忽略不计。如图 2-8（图 2-8横坐标为时间和频率，纵坐标为幅值和能量）。

是将 IMF3 和 IMF6 进行重构处理，并进行快速傅里叶变换（ Fast Fourier

transformation，FFT）后得到功率谱。

图 2-7 各 IMF 与原始信号相关系数柱形图 图 2-8 重构后 AE信号波形图和频谱图

从功率谱中可以观察到信号中含有两种明显的频率成分。在蓝框中，主频率

中心为 18kHz，信号能量为 0.16；而在粉红框中，主频率中心为 147kHz，信号能

量为 0.08，前者是后者的两倍。由此可判定，中心频率为 18kHz 的信号为主要成

分，而中心频率为 147kHz的信号为次要成分。综上所述，虽然可以从原始信号中

分离出主次成分的中心频率，但无法从幅值谱和功率谱中找出 AE信号的 Lamb波

模态。因此，需要对信号进行进一步的处理。

2.2.4 对比研究

由上述可知 GJO-VMD 结合相关系数的方法从原始信号中分离出了主次成分

的中心频率。本小节将使用 EMD[56]和完全自适应噪声集合经验模态分解

（ Complementary ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise，

CEEMDAN）[57]分析法结合相关系数提取原始信号的主次要成分与本文提出的方

法进行对比分析，以验证本文方法的可靠性。图 2-9 分别是 EMD 和 CEEMDAN

分析法分解原始信号后得到的 IMF个数，及 IMF与原始信号的相关系数。根据上

述的阈值设为 0.5。



安徽工程大学硕士学位论文

17

从柱状图 2-9（图 2-9横坐标为 IMF分量，纵坐标为相关系数值）。中可见，

对于 EMD的分析结果，IMF1和 IMF5的相关系数分别为 0.50和 0.55，与原始信

号呈强相关，其他的分量不计入后续的重构。对于 CEEMDAN的分析结果，IMF3、

IMF4和 IMF7的相关系数分别为 0.58、0.60和 0.62，与原始信号呈强相关，其他

的分量不计入后续的重构。重构后的频谱如图 2-10所示（图 2-10横坐标为频率，

纵坐标为能量）。图 2-10显示两者重构后的频谱中均包含多种频率成分，难以区

分主要、次要成分和无关成分，也无法辨别出 Lamb波模态。由此可见，EMD和

CEEMDAN对 AE信号的特征提取不准确，导致主次要成分无法与无关成份分离，

对后续使用 CWT识别 Lamb波的模态产生了巨大的影响。

图 2-9 分解后各分量与原始信号的相关系数 图 2-10 IMF分量重构后的频率分析

综上所述，通过对比发现本文提出 GJO-VMD 分析法有效避免了信号分解过

程中可能产生的模态混叠及过分解和欠分解状况。而且，对 AE信号的主次要成份

提取优于 EMD和 CEEMDAN，后两者对 AE信号的特征提取不可靠。

2.2.5 AE信号 Lamb波模态识别

根据前人经验[54]，使用 STFT后得到的时频联合分布图可以区分 S0和 A0模

态，但存在一定局限性。因为 STFT具有固定的时频分辨率，这意味着它可能无法

准确描述不同频率和时间上的信号特征，且 STFT中固定的基函数不一定与信号特

征匹配良好，因此模式识别效果可能不佳。相比之下，CWT可以调整不同频率和

时间上的分辨率，更适应信号的特性。CWT的多尺度分析能力可以同时捕获信号

的局部和全局特征，并且能够将信号与不同尺度的小波基函数进行匹配，这种匹

配性更适合信号的模式识别任务。鉴于这些优势，本研究提出了一种连续小波变

换的 Lamb 波模态识别方法，采用 Daubechies 4（db4）小波作为小波基函数，得

到的小波时频图如图 2-11所示（图 2-11横坐标为时间，纵坐标为频率）。根据图

2-11可以观察到在 0.26μs处对应的是图 2-8粉红框中频率为 147kHz的成分，其能
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量虽小但传播速度快，因此可判断为 S0模式，其波形对应图 2-8中的红圈所示，

对应的频厚积为 1.47MHz·mm。而在 0.3μs时，对应的是图 2-8蓝框中频率为 18kHz

的成分，其能量虽大但传播速度慢，因此可判断为 A0 模式，对应的频厚积为

0.18MHz·mm。综上所述，根据 Lamb波在钢板中的群速度频散曲线，S0模式的群

速度理论值为 5390m/s。

图 2-11 重构后 AE信号小波时频图

2.3 AE源定位研究

2.3.1 定位算法

依据上述可知，使用 S0模态的群速度作为 AE信号的传播速度记为 v，传感

器 1和传感器 2之间的间距记为 l，徐乃星源与传感器 1的间距记为 l1，与传感器

2的间距记为 l2，AE信号到达传感器 1的时间记为 t1，到达传感器 2的时间记为

t2，到达两个传感器的时间差为∆t，产生 AE 信号的时刻记为 t0。在 l，l1，l2围成

的三角形中，l与 l1的夹角记为 θ，l与 l2的夹角记为 γ，几何平面示意图如图 2-12

所示。

图 2-12 声源定位几何示意图

其中所有变量满足下列关系式：
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由它们之间的变量关系可得：

))(
sinsin

)sin(
(),( tvL 









 (2-18)

其中，L为定位算法计算所得的两个传感器之间的距离，而实际距离为 l。因

此 θ 和 γ 可依据均方误差（Mean square error，MSE）原理通过优化方法确定，

同时满足式(2-19)的条件约束：

 2
,

)(min LlE 


(2-19)

当 E最小时，则所得到 θ 和 γ 是可作为计算 AE源的角度。

2.3.2 实验验证

在图 2-12中，按照徐乃星源的定义，分别在钢板表面的 B、C、D、E、F点

处进行铅芯折断。然后计算 AE信号到达两个传感器的时间差，并将其代入上述算

法中，从而得到 θ 和 γ 的计算角度。实际角度则由量角器测量得到。下表 2-3显

示实际的 θ 和 γ 值。在本文的实验条件下，A0模态或 S波相对较慢的传播速度

会导致信号在时间和频率特性上与 S0模态或 P波重叠或混合。在钢板结构中，不

同的波模在传播过程中相互影响，特别是由于速度和传播特性的差异。这使得确

定时间差∆t具有挑战性。因此，仅分别采用 S0模态的群速度和纵波速度进行定位

计算并进行比较。

表 2-3 实际的 θ 和 γ 角度大小

AE源
实际角度/度

θ γ

B 110 26.3

C 80.5 46.8

D 46 97.5

E 63 51

F 30 85.5

信号经过特征提取后，S0模态到达传感器的时间与未经处理的信号纵波到达

传感器的时间不同，因此它们的∆t也各不相同。S0模态到达传感器的时间差可根
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据小波时频图显示的时间计算，而纵波到达传感器的时间差可由 DS5-16C配置的

软件直接测得。计算得到的参数如表 2-4所示。

根据表 2-4的数据可见，基于 S0模态群速度的发射源定位计算得到的角度与

实际测量的角度存在一定的误差，但误差在 0度到 4度的很小范围内波动，误差

在允许范围之内。根据计算的角度和测得的时间差带入式(2-18)中可得 L的大小，

再带入式(2-19)中计算出的均方误差如表 2-4所示，其定位的相对误差平均在 0.48%

左右，表明计算结果与实际结果相当接近。然而，对于使用纵波波速代入该定位

算法中，计算得到的 L与实际结果相差很大，误差也十分大，虽然在 D点和 F点

处计算的 L与实际距离相差不大，误差也很小，但其计算出的 θ 和 γ 与实际的

角度有非常大的差距。因此，在该算法中使用纵波速度是不可靠的。

表 2-4 S0 模态与纵波波速定位对比分析的参数

AE源
S0模态 Cg（5390m/s） 纵波（5690m/s）

θ γ ∆t/μs L/mm δ/% θ γ ∆t/μs L/mm δ/%

B 112.1 27.2 40.1 300.2 0.04 106.5 22.8 37.9 292.1 62.4

C 79 45.6 18.0 298.9 1.21 70 40.8 17.1 317.8 316.8

D 44 96.8 26.2 299.2 0.64 56 110 24.1 299.8 0.04

E 61.7 49.8 6.98 300.2 0.04 58.6 45 6.57 248.1 2693.6

F 32.5 83.6 30.7 299.3 0.49 32.6 91 29.0 298.1 3.61

Average value 299.6 0.48 Average value 291.2 615.3

2.4本章小结

本章节针对 AE信号 Lamb波在工业机器人金属材料中的传播特性，提出基于

GJO-VMD 和 CWT的 AE 信号降噪与特征提取方法，有效提升 AE源定位精度，

具体成果如下：

（1）运用最小排列熵作优化适度函数，采用 GJO算法优化 VMD，确定其最

佳模态个数 K和惩罚因子 α 参数，结合相关系数重构法，能准确提取 AE 号主次

要成分，避免传统 VMD过分解和欠分解问题。

（2）借助 CWT得到的小波时频图可有效识别钢板中 Lamb波模态，对比可

知 EMD 和 CEEMDAN 分析法对 AE 信号主次要成分提取不够准确。提出特殊平

面定位方法，利用低频段扩展波 S0群速度、TDOA及 AE源与传感器几何关系，

实现 AE源准确定位。

（3）提出的联合方法可有效识别声波模态，AE 源定位算法定位精度高，计
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算角度与实际测量角度误差在 0到 4度小范围内波动，相对误差平均约 0.48%。使

用纵波波速计算的定位算法相对误差大，虽距离定位结果与实际相似，但角度误

差大，不适用于 AE源定位。
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第 3章 AE信号在工业机器人机械本体上的传播特性

在本章中，着重对声发射（Acoustic emission，AE）信号在工业机器人机械本

体上的传播特性以及 AE源定位展开研究。主要提出了基于WD-EMD结合相关系

数和方差贡献率的信号降噪与特征提取方法。该方法能够精准地提取出 AE信号在

机器人机械本体内外表面传播时的频率特性。同时，经过多次实验，获取内外表

面的特征频率范围。在此基础上，将第 2 章所提出的声源定位算法应用至工业机

器人机械本体之上，进而结合所得到的特征频率范围，共同对本体内外表面的 AE

源位置进行判定。

3.1基于WD-EMD的 AE信号特征提取方法

3.1.1 小波降噪基本原理

小波去噪（Wavelet denoising，WD）一般是通过离散小波变换对信号进行分

解[58]。分解后的信号保留不同维数的信息，通过设置阈值进行小波重构，实现信

号去噪。离散小波变换（Discrete wavelet transform，DWT）的原理是：

dtttxbaDWT bax )()(),( , (3-1)

式(3-1)中：a是缩放常数，b是平移常数，Ψa,b(t)为母小波的共扼运算，x(t)为

给定原始信号。

对于降噪后的子小波，通过式(3-2)进行重构 ：

)(),()( ,, tbaDWTtx baba x  (3-2)

3.1.2 经验模态分解基本原理

经验模态分解（Empirical mode decomposition，EMD）将信号分解成多个局部

特征，即本征模函数（Intrinsic mode function，IMF）。每个 IMF代表信号中的一

个局部振动模式[59]。它是将一个非平稳信号分解成若干个 IMF单分量信号和一个

残余函数的形式。即

)(
1

)()( tr
n

i
tiItx 


 (3-3)

式中，Ii(t)为若干个 IMF分量，r(t)为残余函数。

每个 IMF分量必须满足以下条件：
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1) 在给定的信号数据段内，极值点和过零点的个数必须完全对应或至多相差

一个。

2) 在任意时刻或任意点，由局部最大值形成的上包络线与由局部极小值形成

的下包络线的平均值为零。

3.1.3 方差贡献率基本理论

方差贡献率（Variance accounted for，VAF）是评估模型因子的重要指标之一，

VAF的值越高则模型对实际数据的解释效果越好，模型预测结果越接近实际结果

[60]。为此，本文通过计算每个 IMF的 VAF，并结合相关系数选择用于重构的 IMF

波形。VAF的计算公式为：

,3,2,1%,100  I
TV
IVVAF (3-4)

其中，第 I个 IMF的方差为 VI，总方差为 VT。

3.2实验与分析

3.2.1 实验设置与信号采集

研究材料是国产工业六轴机器人，具体型号和参数如表 3-1所示：

表 3-1 工业机器人主要参数

名称 参数

额定功率 1KW

额定电压 220V

产品型号 ER3B-C10

最大负载 3KG

设备重量 27KG

该工业机器人本体由金属整体浇铸而成，而且本体外表面有均匀漆面涂层。

本实验同样采用软岛 DS5-16C声发射仪采集信号，采样速率设定为 3MHz，传感

器为 RS-2A压电陶瓷传感器，前置放大器增益调至 40dB。

同样采用 HNS作为模拟故障信号，并使用透明胶布将 AE传感器固定在机器

人本体上，上面为一号传感器记为 1#传感器，下面二号传感器记为 2#传感器，传

感器之间的距离为 180mm，如图 3-1 所示为工业机器人的机体模型，传感器的布

置位置以及各个测试点（1、2、3、4、5号）的位置，其中 1号点与两个传感器在

同一水平线上，其余点在传感器的左边，分别于传感器呈一定的角度。
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图 3-1 工业机器人 AE信号采集点与传感器分布

3.2.2 AE信号小波降噪结果分析

在两个传感器位于同一水平线的前提下，距离 1#传感器 60mm的本体内外表

面进行铅芯折断产生 AE源（即图 3-1中 1号点），采集到了 4组原始 AE信号，

4组信号中外表面的信号记为 Se-1和 Se-2，内表面的信号记为 Si-1和 Si-2。从原始信

号中截取长度为 2ms的AE事件用于特征分析，相应的波形和频谱如图 3-2所示（图

3-2横坐标为时间和频率，纵坐标为幅值）。在时域波形图 a1)，b1)和 a2)，b2)中

可以看到 AE信号从突然发生到逐渐衰减的整个过程。其中 Se-1（Si-1）的信号幅值

明显大于 Se-2（Si-2）的信号幅值，其原因是 1#传感器距离 AE源更近。

图 3-2 AE信号在本体的内外表面上传播的原始波形和频谱

在频谱图中内外表面上的 AE 信号能量集中在 0kHz ~ 200kHz 范围内。由于

AE信号的持续时间非常短，其频谱在原始信号中不易识别。本实验使用的 RS-2A

传感器的灵敏度曲线如图 3-3所示。

虽然产品规定了 50kHz ~ 400kHz 的有效频率范围，但灵敏度在 100kHz ~

200kHz范围内最稳定。这种稳定性导致传感器在该频率范围内对 AE 信号进行最

佳放大。传感器的放大系数在 0kHz ~ 100kHz频率范围内稳定性较差，所以在此范
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围内的信号将被排除在分析之外。

图 3-3 RS-2A传感器的灵敏度曲线.

根据原始信号的时域波形，可以大致识别出振幅较大、衰减明显的 AE事件。

然而，频谱图并没有显示 AE事件对应的信号频率。为了解决这一问题，本文首先

利用小波分析对原始信号进行逐层分离，然后从细节信号中重构 AE信号。由于传

统的滤波方法会引起信号的幅度和相移，小波降噪可以有效地保留了信号的细节，

避免了传统滤波方法中信号细节的丢失。由于铅芯折断是突发 AE信号，这些信号

主要体现在小波分解后的细节信号部分，可以根据小波分解得到的细节信号重构

波形。

将 Se-1（Se-2）和 Si-1（Si-2）信号分别进行四层小波分解。图 3-4为分解后的小

波细节信号的频率范围图，对应 750kHz ~ 1.5MHz、375kHz ~ 750kHz、187.5kHz ~

375kHz、93.75kHz ~ 187.5kHz的高频范围。

图 3-4 小波细节信号的频率范围

由于本体内外表面的 AE信号频率集中在 100kHz~200kHz 范围内，因此 3层

和 4层细节信号的频率范围满足要求。另外，1层和 2层细节信号的幅值相对于高

频是低的，可以认为是需要丢弃的高频噪声。因此，只处理 3层和 4 层的细节信

号。

根据前文，内外表面的 AE 信号频率集中在 100kHz ~ 200kHz，所以，Se-1和
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Se-2信号就可以由第 3、4层分解信号重构而成，重构后的波形如图 3-5a1)，b1)所

示。其中第 3层信号频率在 180kHz ~ 370kHz之间，说明该信号是 AE信号与噪声

信号的混合信号，AE 信号占比较大。1#传感器采集的 AE 信号频率主要集中在

140kHz ~ 180kHz之间，2#传感器频率主要集中在 130kHz ~ 180kHz 之间。同样，

Si-1和 Si-2是由 3层和 4层细节信号重构的。重构波形如图 3-5a2)，b2)所示（图 3-5

横坐标为时间和频率，纵坐标为幅值）。对重构信号进行频率分析可以看出，1#

传感器的 AE信号主要集中在 120kHz ~ 160kHz之间，而 2#传感器的 AE信号主要

集中在 120kHz ~ 180kHz之间。

图 3-5 本体内外表面上 AE信号的重构波形和频谱

3.2.3 小波降噪后 AE信号 EMD结果分析

在图 3-2中已经得到了机器人本体外表面原始折铅 AE信号的特征，并对原始

AE信号进行了小波降噪，降噪后 AE信号波形如图 3-5所示，记外表面降噪后的

信号为 S’e-1和 S’e-2，内表面降噪后的信号为 S’i-1和 S’i-2。现对其进行 EMD分析，

分解后可得到 7层 IMF细节信号，其中 S’e-1和 S’i-1信号的 EMD分析结果如图 3-6a、

图 3-6b所示。

a S’e-1信号的 EMD分析结果 b S’i-1信号的 EMD分析结果

图 3-6 S’e-1 和 S’i-1信号的 EMD分析结果
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分别计算 S’e-1和 S’e-2（S’i-1和 S’i-2）信号 EMD分析后的各个 IMF分量与去噪

后 AE信号的相关系数及对应的方差贡献率，计算结果如图 3-7所示（图 3-7横坐

标为 IMF 分量信号，纵坐标为方差贡献率和相关系数）。从图 3-7 的信息可以看

出，S'e-1的前两个高频分量 IMF1和 IMF2的相关系数分别为 0.58和 0.77。由表 2-1

可知，IMF1和 IMF2的相关系数分别为 0.58和 0.77。相关性对应较强和极强，其

VAF分别为 44.9%和 58.2%，两个分量信号对实际数据有较好的解释效果，预测结

果与实际结果接近。IMF3分量信号与去噪AE信号的相关系数为 0.42。确定了 IMF3

分量信号与去噪的 AE 信号具有中等相关性，但 VAF仅为 28.1%，不到前两者的

一半。预测结果低于实际结果。虽然相关性适中，但在重构范围内不考虑该分量。

IMF4、IMF5、IMF6和 IMF7的相关系数均小于 0.2，VAF均小于 10%。它们与去

噪后的 AE信号相关性极弱或不相关，不纳入后续分析。

图 3-7 相关系数和方差贡献率的柱状图和线状图

同时，S’e-2的前两个高频分量 IMF1和 IMF2的相关系数分别为 0.71和 0.67。

由表 2-1可知，IMF1和 IMF2与 AE信号相关性强，其 VAF分别为 48.8%和 42.0%。

确定 IMF3分量信号与 AE信号具有中等相关性，VAF为 35.7%。三个分量信号对

实际数据有较好的解释效果，预测结果与实际结果较为接近。IMF5、IMF6、IMF7

的相关系数均小于 0.2，VAF均小于 10%。这些分量与去噪后的 AE信号相关性很

弱或没有相关性，因此不包括在后续分析中。根据上述分析对信号进行重构，然

后进行频率分析，如图 3-8所示（图 3-8横坐标为时间和频率，纵坐标为幅值）。

S’i-2的前两个高频 IMF分量与去噪 AE 信号的相关系数分别为 0.65和 0.67。

由表 2-1可知，IMF1和 IMF2与 AE信号有很强的相关性。两组分的 VAF分别为

44.2%和 42.0%。结果表明，这两个分量对实际数据有较好的解释效果，预测结果

与实际结果接近。IMF3 分量信号与去噪 AE 信号的相关系数为 0.39，但 VAF 为

27.0%因此不计入后续分析。IMF4、IMF5、IMF6和 IMF7的相关系数均小于 0.2，
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VAF均小于 10%，与去噪后的 AE信号相关性极弱或不相关，因此在后续分析中

不考虑。根据上述分析，对信号进行重构经过频率分析后得到图 3-8b。

a 外表面 AE信号波形和频谱 b 内表面 AE信号波形和频谱

图 3-8 EMD分析重构后的 AE信号波形和频谱

从图 3-8a和图 3-8b中可以看出，信号经过 EMD分析和重构后，呈现出一个

完整的 AE过程。重构波形与原始 AE信号的幅值非常接近。此外，在 S'e-1信号的

频谱中，可以看到主频率分布在 144kHz 左右。同样，S'e-2信号的主频率分布在

177kHz 左右。在 S’i-1信号的频谱中，可以看到主频率分布在 122 kHz 左右，S’i-2

信号的主频率分布在 169 kHz左右。

3.2.4 对比研究

本小节采用 EMD分析方法分别计算了 IMF的相关系数和 VAF。选择具有大

相关系数和 VAF的信号重构，再进行频率分析。最后，将该方法与本文提出的方

法进行了比较。由于同时分析内外表面的所有 AE数据需要较长的时间，因此每个

表面只分析一组 AE数据。下图 3-9（图 3-9横坐标为时间和频率，纵坐标为幅值）

为上述信号中两组内外表面原始AE信号经过 EMD分析后分别计算各层 IMF的相

关系数与 VAF的点线图（相关系数）和柱状图（VAF）。

图 3-9 原始信号 EMD分析后的相关系数和方差贡献率的点线图和柱状图
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对于外表面分析结果，重构相关系数较强和中等的 IMF，并进行频率分析，

如图 3-10a所示。同时，选取方差贡献率较大的 IMF进行重构并进行频率分析，

如图 3-10b所示（图 3-10和 3-11横坐标为频率，纵坐标为幅值）。

同样，用相同的方法重构内表面并进行频率分析，结果如图 3-11a和图 3-11b

所示。本文所用传感器的带宽范围为 50kHz ~ 400kHz，根据文献[61]，图 3-10和图

3-11中部分信号的频率峰值均低于传感器的下限频率 50kHz。虽然可以看到能量

较高的主频率，但整个频谱中仍然混杂着各种次频率，不能真正反映信号的主要

特性。因此，单独使用 EMD和单一指标提取频率特征是不可靠的。

图 3-10 外表面重构的 AE信号的频谱图 图 3-11 内表面重构的 AE信号的频谱图

3.3 AE信号分类与源定位方法

3.3.1 AE信号在机器人本体的内外表面上的传播速率

为了得到 AE信号在本体内外表面的传播速度，本文采用时差定位法计算，首

先将两个传感器传感器摆放间隔一段距离（∆L），然后在波形采集软件上得到两

信号到达传感器所需要的时间，计算得到时间差（∆t），最后计算 AE信号在本体

内外表面的传播速率 v=∆L/∆t。

图 3-12 AE信号在机器人身体的内外表面上的传播速度折线图
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现设定∆L=180mm，传感器在外表面放置位置如图 3-1所示。计算得到 AE信

号在本体内外表面的传播平均速度如图 3-12所示。（图 3-12横坐标为时间，纵坐

标为速度）其中，蓝线表示 AE信号在外表面上的传播速度趋势，红线表示内表面。

经计算，AE信号在外表面上的平均传播速度为 4734m/s，在内表面上的平均传播

速度为 4463m/s。

3.3.2 本体内外表面 AE信号损伤类型的识别

在前文中通过对工业机器人本体 1号点位置进行铅芯折断，经过WD和 EMD

分析后得到其外表面的折铅频率：1#传感器频率为 144kHz，2#传感器频率为 177kHz

和内表面的折铅频率：1#传感器频率为 122kHz，2#传感器频率为 169kHz；外表面

的 AE信号传播速度平均为 4734m/s，内表面的 AE信号传播速度平均为 4463m/s，

经过分析数据发现，不同位置的 AE信号它们的频率特性及幅值各不相同，因此，

可以用这些差异来判断 AE信号的产生类型。

表 3-2 不同位置的 AE信号的特征频率和最大能量

AE源 源类型
频率（kHz） 能量（μJ）

1#传感器 2#传感器 1#传感器 2#传感器

1号点
外表面 144 177 0.30 0.15

内表面 122 169 0.14 0.12

2号点
外表面 128 166 0.21 0.13

内表面 114 140 0.14 0.11

3号点
外表面 143 163 0.37 0.23

内表面 113 133 0.16 0.13

平均值
外表面 138 168 0.29 0.14

内表面 116 147 0.14 0.11

标准差
外表面 8 6 0.07 0.04

内表面 3 9 0.02 0.05

在如图 3-1所示两个位置 2号点和 3号点均位于传感器左端的机器人本体上，

分别在其外表面和内表面进行铅芯折断，得到 AE信号在经过WD和 EMD分析处

理后得到它们各自的特征频率和最大能量如表 3-2所示。

由表 3-2可知外表面的 AE信号频率都相对较稳定，标准差较小，说明数据波

动较小，1#传感器频率的平均值在 130kHz~145kHz 之间，2#传感器频率的平均值

都在 150kHz~170kHz之间；内表面的 AE信号频率也相对较稳定，标准差较小，

1#传感器频率的平均值在 110kHz~120kHz 之间，2#传感器频率的平均值在
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130kHz~140kHz 之间。而且由于涂层的影响外表面的 AE 信号能量高于内表面的

信号能量。在机器人本体左下方内表面或外表面四个位置分别进行铅芯折断，经

过WD和 EMD分析处理后得到如表 3-3所示频率特性。

对于这四组数据，可以通过上述频率范围来判断这四个位置是在外表面还是

内表面。根据之前的讨论，外表面和内表面的信号频率具有不同的特征范围，由

于外表面 1#传感器与内表面 2#传感器的频率范围基本一致，仅单独靠 1#传感器或

2#传感器无法判断出折铅类型，因此判断折铅类型必须由内外表面两个通道的频率

范围共同决定。

表 3-3 在四个测试位置上的两个传感器的频率

AE源 测试点
频率（kHz）

源类型
1#传感器 2#传感器

4号点
a 135 167 外表面

b 116 135 内表面

5号点
c 129 160 外表面

d 104 132 内表面

表 3-3 中位置在位置 a和 c处采集的 AE 信号的 1#传感器特征频率：135kHz

和 129kHz，2#传感器特征频率：167kHz 和 160kHz，它们均在外表面的频率范围

内，因此，可以判断位置 a和 c的铅芯折断位置位于外表面。位置 b和 d处采集

的 AE信号的 1#传感器特征频率：116kHz和 104kHz，2#传感器特征频率：135kHz

和 132kHz，它们均在内表面的频率范围内，因此，可以判断位置 b和 d的铅芯折

断位置位于内表面。

综上所述，机器人本体内外表面的频率特性在不同的平均范围内，由此可以

判断外部涂层的特性对 AE信号的传播速度和特征频率产生了显著影响。

3.3.3 AE源定位研究

根据第 2章 2.3小节提出的源定位算法，对机器人机械本体表面的 AE源进行

定位，定位结果和精度如表 3-4所示。由表 3-4中的数据可见在每个测试点上，通

过时差 AE 源定位计算得到的角度与实际测量的角度存在一些差异，但误差在 1

度到 5度的范围内波动。根据计算的角度和测得的时间差带入式(2-18)中可得 L的

大小，再带入式(2-19)中计算出的均方误差如表 2-4所示，定位的精度δ%平均约为

0.86%，表明计算结果与实际结果相当接近。
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表 3-4 计算角度和实际角度（α 和 β）以及参数大小

AE源 源类型
计算角度/度 实际角度/度

L/mm δ%
α β α β

2号点
外表面 161.8 12.3 161.5 12.8 181.2 0.80

内表面 161.7 12.5 161.4 12.6 181.4 1.10

3号点
外表面 118.9 25.5 123.0 26.3 180.4 0.08

内表面 118.7 25.9 123.4 26.0 178.8 0.80

4号点
外表面 35.1 65.0 35.5 65.2 182.3 2.90

内表面 35.0 65.3 35.7 64.8 179.4 0.20

5号点
外表面 20.3 132.6 20.1 134.0 180.6 0.20

内表面 20.2 132.7 21.4 134.6 181.7 1.60

Average 180.7 0.86

3.4本章小结

本章节针对 AE 信号在工业机器人机械本体内外表面的传播特性，提出基于

WD-EMD的 AE 信号特征提取方法，以探究 AE 信号在机械本体上的传播规律，

为工业机器人检测做早期准备，研究成果如下：

（1）明确 AE 信号特征频率范围，本体外表面 1#传感器频率平均值在

130kHz~145kHz之间，2#传感器平均值为 150kHz~168kHz；内表面 1#传感器测得

平均值在 115kHz~120kHz间，2#传感器在 133kHz~140kHz间。

（2）确定 AE 信号传播速度，外表面平均传播速度为 4734m/s，内表面为

4463m/s。可依内外表面主要频率范围识别发射源类型，利用信息结合不同波速计

算位置，实现 AE源准确定位，基于几何关系并结合主频率范围的源定位算法平均

精度约 0.86%。

（3）涂层材料和结构特征对 AE信号传播速度、频率有直接影响，外表面涂

层会引起声波速度和频率变化，还导致信号幅度和能量衰减，且在高频范围衰减

显著。
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第 4章 基于 AE-VMD能量谱的工业机器人故障辨识

在本章中，首先采集工业机器人机械轴的正常和故障声发射（Acoustic emission，

AE）信号，随后运用第 2章所提出的 GJO-VMD方法对 AE 信号进行分解，由此

得到若干层 IMF细节分量，并进一步计算这些分量的能量谱特征。与此同时，提

出了基于 PSO-SVM的工业机器人智能故障诊断模型。接着，把计算所得的能量谱

特征用于所提出模型的设计、训练以及测试环节，最终实现对工业机器人故障的

有效辨识。

4.1工业机器人故障辨识方法

4.1.1 GJO-VMD能量谱

GJO-VMD能量谱是采用能量的方式来呈现 VMD分析的结果。选取分解后各

个分量信号 IMF的平方随时间的积分作为能量的标识，第 i个频带的能量 Ei的表

达式为：

dttIMFE ii
2)(




 (4-1)

在进行 VMD分析时，信号能量会保持守恒状态，也就是分解后各个 IMF的

能量总和与原始信号的能量是相等的。所以，能够将分解后各个频带的能量在总

能量中所占的百分比选作特征向量，这也就是能量谱，其具体如式(4-2)所示：
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4.1.2 粒子群算法基本原理

粒子群算法（Particle swarm optimization，PSO）是一种智能寻优算法，每个

粒子由位置、速度、适应值来表示其特征[62]。在 D维区间中， T
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为粒子在搜索空间中的位置， T
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的增加，大部分粒子逼近全局最优解，形成一个新的粒子种群，不断逼近目标值[63]。

粒子速度与位置更新的表达式为:
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其中：c1、c2为学习因子，k为当前迭代次数，ω为惯性权重，r为[0，1]内的

任意随机数。

4.1.3 支持向量机基本原理

支持向量机（Support vector machine，SVM）是一种广泛使用的二值分类器，

它寻求识别具有不同类之间最大边界的最优超平面[64]。该超平面是通过求解学习

样本得到的，目的是使超平面与不同类别的样本点之间的距离最大化[65]。这个优

化过程可以被框定为最小化超平面法向量的范数，从而寻求最小化目标函数的最

优解。目标函数在数学上定义为式(4-4)：

  nibxytosubject i
T

i ,,2,1,1

||
2
1min 2

b,




 (4-4)

其中：xi为第 i个样本点，yi为对应的类标号，ω为超平面的法向量，b为超平

面的截距。

4.1.4 粒子群算法优化支持向量机

PSO-SVM流程图如图 4-1所示，PSO算法优化 SVM时，为了获得最高的分

类准确率，常以径向基核函数参数 C和惩罚参数 g为待优化参数，利用 PSO算法

对其进行优化[66]。最后，将特征向量输入到分类器中，对工业机器人故障信号进

行自动识别和分类。

图 4-1 PSO-SVM 优化过程框图

4.1.5 GJO-VMDES-PSO-SVM诊断模型

文中提出了 GJO-VMDES-PSO-SVM智能故障诊断方法，用于工业机器人故障

辨识，该方法流程如图 4-2所示。步骤如下：
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（1）由声发射仪采集系统收集工业机器人运行动作一致时不同轴的正常和故

障 AE信号；

（2）将原始数据进行截取，对截取的数据进行GJO-VMD分析得到若干层 IMF

函数；

（3）对分解后得到的 IMF分量信号进行能量谱的特征提取；

（4）将 GJO-VMD能量谱分为训练样本和验证样本，用一系列训练样本构造

PSO-SVM，然后用于训练样本的无监督特征学习，用于工业机器人故障辨识；

（5）使用验证样本验证所提出方法的性能，并报告诊断结果。

图 4-2 GJO-VMDES-PSO-SVM 模型

4.2实验与分析

4.2.1 实验设置与信号采集

文中使用固高自动化技术有限公司提供的六轴工业机器人运行时产生的 AE

故障数据集来评估验证 GJO-VMD与 PSO-SVM对工业机器人故障诊断的有效性，

实验装置与测试现场如图 4-3 所示。本实验采用北京软岛 DS5-16C 声发射仪和

AE_DS5信号采集系统进行声发射信号采集，采样频率 3MHz，前置放大器设置为

40dB，使用 RS-2A 型压电陶瓷传感器，中心频率为 150kHz，频率响应范围为

0kHz~400kHz。
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图 4-3 实验装置与测试现场

采用北京软岛 DS5-16CAE仪和自带的 AE_DS5信号采集系统进行信号采集，

采样频率 3MHz，前置放大器设置为 40dB。采集工业机器人 6种工况下的 AE 信

号，分别为：4轴正常信号、5轴正常信号、6轴正常信号、4轴故障信号、5轴故

障信号、6轴故障信号。在进行数据采集工作时，让工业机器人执行相同的运动轨

迹，采集机器人不同轴的正常和故障数据。

图 4-4 工业机器人机械轴正常信号 AE波形 图 4-5 工业机器人机械轴故障信号AE波形

如图 4-4和图 4-5所示为三个轴采集的正常和故障信号的其中一个样本的 AE
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波形（图 4-4和 4-5横坐标为样本数量，纵坐标为幅值）。

4.2.2 故障辨识结果分析

用 GJO算法优化 VMD时，主要参数的详见表 2-2，将原始数据对 3种类型的

故障数据进行处理，计算 VMD参数（分解层数与惩罚因子）的平均值和每组数据

的适应度平均值。将原始的 6种类型数据各自截取成样本长度为 5000，样本数量

为 100的子信号进行信号处理，计算 VMD参数（分解层数与惩罚因子）的平均值

和每组数据的适应度平均值，结果如下表 4-1所示。

表 4-1 参数与适应度的平均值、样本集、标签

信号类型 样本个数 平均惩罚因子α 平均分解层数 K 平均适应度 标签

4轴正常信号 100 1336 10 0.423 1

5轴正常信号 100 1647 10 0.432 2

6轴正常信号 100 1254 10 0.421 3

4轴故障信号 100 1094 10 0.422 4

5轴故障信号 100 1502 10 0.424 5

6轴故障信号 100 937 10 0.423 6

工业机器人所产生的故障信号经 GJO-VMD分解处理后，得到 10个 IMF模态

分量。接着，使用式(4-1)计算各个频带的能量，再计算原始信号的总能量，继而

使用式(4-2)计算能量谱，通过归一化后将其作为特征向量。如图 4-6所示（图 4-6

横坐标为 IMF分量信号，纵坐标为能量）为三个轴采集的正常和故障信号的其中

一个样本的能量谱。随后，把这些特征向量转换为特征矩阵，在特征矩阵的第 11

列插入故障类型标签，并将其添加到总的特征矩阵中。最后将总的特征矩阵转换

为表格，构建成数据集，特征提取的标签类型如表 4-1所示。

图 4-6 工业机器人损伤信号 VMD能量谱

在最终构建完成的数据集里，涵盖了 4轴正常信号、5轴正常信号、6轴正常
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信号、4轴故障信号、5轴故障信号和 6轴故障信号。其中，每一组信号类型所包

含的样本数量均为 100，由此可得，数据集的总样本数量为 600。

随后，按照 8:2的比例对这些样本数据进行随机划分，使其成为训练集与测试

集两部分，其中训练集包含了 80%的样本数据，而测试集则包含 20%的样本数据。

接着，将划分好的训练集与测试集数据输入至 PSO-SVM模型中，开展相应的训练

与测试工作。在这一过程中，借助 PSO算法来筛选出最佳的径向基核函数参数 g

以及惩罚参数 C。训练集 PSO-SVM模型仿真结果和混淆矩阵如图 4-6所示，测试

集 PSO-SVM模型仿真结果和混淆矩阵如图 4-7所示，PSO-SVM模型训练集和测

试集故障诊断率为 99.17%和 98.33%。

a 仿真结果 b 混淆矩阵

图 4-7 训练集 PSO-SVM模型仿真结果和混淆矩阵

a 仿真结果 b 混淆矩阵

图 4-8 测试集 PSO-SVM模型仿真结果和混淆矩阵

4.2.3 对比研究

在本小节中，将上述数据集按照同样比例划分的训练集与测试集导入未经过

PSO优化的 SVM模型内，对其展开训练与测试操作。同时设定该模型的径向基核
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函数参数 g为 0.01，惩罚参数 C为 10。

训练集 SVM模型仿真结果及混淆矩阵呈现于图 4-8，而测试集 SVM模型仿真

结果和混淆矩阵则展示在图 4-9中。对于未优化的 SVM模型，其训练集的故障诊

断率为 65.63%，测试集的故障诊断率为 67.50%。显而易见，经过 PSO优化后的

SVM模型，在故障诊断率方面大幅超越了这种传统的、未优化的 SVM模型。由

此可见，PSO算法提升了 SVM模型的分类准确率，让故障诊断模型更加精准，极

大地提高了工业机器人故障诊断的准确性和可靠性。

a 仿真结果 b 混淆矩阵

图 4-9 训练集 SVM 模型仿真结果和混淆矩阵

a 仿真结果 b 混淆矩阵

图 4-10 测试集 SVM模型仿真结果和混淆矩阵

此外，为了体现 PSO-SVM模型相比较于其他传统模型的优势，使用 BP神经

网络（Back Propagation，BP）、卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）、长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory，LSTM）、极限学习机

（Extreme Learning Machine，ELM）模型对 GJO-VMD能量谱数据集进行处理，

得到其诊断结果如表 4-2所示。对比发现，传统 SVM的诊断效果最差，LSTM的

测试集故障诊断率为 91.77%，但训练集故障诊断率较低；ELM的训练集故障诊断
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率为 93.33%，但测试集故障诊断率较低；BP和 CNN的训练集和测试集故障诊断

率均较低，而 PSO-SVM故障诊断模型的准确率优于传统的 SVM以及 BP、CNN、

LSTM和 ELM模型等经典模型。

表 4-2 各故障诊断模型训练集和测试集故障诊断率

诊断模型 训练集% 测试集%

PSO-SVM 99.17% 98.33%

SVM 65.63% 67.50%

BP 89.17% 83.33%

CNN 88.43% 80.77%

LSTM 85.00% 91.77%

ELM 93.33% 88.33%

综上所述：将 GJO算法和 VMD 相融合，在提取工业机器人 AE 信号的特征

方面更具成效。相较于传统的频域分析或者时域分析方法，该融合方式能够更为

全面地捕捉到信号所具有的非线性与非平稳特性。而将 PSO算法与 SVM相结合，

则对 SVM模型的参数选取以及核函数的运用进行了优化，不仅提升了故障诊断结

果的准确性，还增强了模型的鲁棒性，使其在面对复杂多变的情况时仍能保持良

好的诊断性能。

4.3本章小结

在本章节里，创新地提出了一种 GJO-VMDES-PSO-SVM故障诊断方案。通过

分析，精准获取了 AE信号在工业机器人处于不同故障类型时所呈现的能量特征，

这为 AET后续在工业机器人状态监测领域的应用筑牢了基础。具体研究成果如下：

（1）运用 GJO算法对 VMD的参数实施优化，确定了最优的分解层数 K以及

惩罚因子 α，显著提升了信号的分解质量与效果。对经 VMD分解后得到的各个模

态分量开展能量谱分析，能够清晰地呈现出不同频率段内的能量分布态势。通常

情况下，故障信号会在某些特定的频率区间内出现能量的异常波动，而借助 VMD

能量谱，能够有效地突出这些与故障相关的能量特征，让故障特征更加鲜明。

（2）采用 PSO算法对 SVM进行优化处理，合理选取了最佳的径向基核函数

参数 g和惩罚参数 C。相较于传统的 SVM，PSO-SVM在工业机器人故障诊断方面

展现出了更高的精度，能够更准确地判断工业机器人的故障情况。

（3）相比较与传统的智能故障诊断方法而言，PSO-SVM 模型在工业机器人

故障诊断中具有显著的效果。
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第 5章 总结与展望

5.1研究总结

工业机器人作为现代工业生产的重要组成部分，为实现生产过程机械化和自

动化的打下坚实的基础。由于长期在恶劣环境中和高强度的负载下工作，容易产

生疲劳损伤而导致故障的发生，从而导致大量经济流失甚至人员伤亡。因此，研

究有效的工业机器人结构损伤识别技术对预防灾难性事故的发生、保证工业机器

人系统安全、稳定运行具有重要意义。

然而，实际采集到的 AE信号往往具有非线性与非平稳的特质，而且信号中通

常夹杂着大量源于背景噪声的干扰信息，这就使得有效的 AE信号变得极为微弱，

也给信号特征信息的提取造成了严峻的挑战。由此可见，深入开展针对非线性、

非平稳信号处理方法的研究，是达成基于 AET的工业机器人损伤识别目标的必要

前置条件。鉴于此，本论文将工业机器人确定为研究对象，重点针对 AE信号的分

析与处理进行深入探索，进而提出一种依据 AE信号时频域特征的工业机器人故障

辨识方案，并运用实验验证、对比研究等方式，对所构建的基于 AE信号处理的工

业机器人损伤识别方法的有效性加以验证。本文的研究成果预期能够推动研究人

员对 AE信号分析与处理方法展开更为深入的研讨，为 AET在工业机器人损伤识

别方面的应用贡献新的理念和思路。

本论文的主要工作和贡献如下：

（1）提出一种基于 GJO-VMD 和 CWT的 AE 信号降噪与特征提取方法。该

优化VMD方法有效避免了传统VMD分解过程中产生过分解和欠分解及频带丢失

和冗余的情况，使用 CWT有效避免使用 STFT导致模式识别效果可能不佳的情况。

并提出了利用 S0模式的群速度，结合 TDOA和两个传感器之间的几何关系的 AE

源定位算法，可以有效提高工业机器人金属材料的 AE源定位精度。

（2）提出了一种基于 WD-EMD的工业机器人机械本体 AE 信号特征提取方

法，以探究 AE信号在机械本体上的传播规律，为工业机器人 AE无损检测提供早

期准备。根据传感器的响应频率范围对原始信号进行 4层小波分解，避免了使用

自选小波尺度进行小波分解的局限性。利用相关系数和方差贡献率的综合信息重

构 AE信号波形避免了单个指标不能很好地评价 IMF与原始信号的相关性问题。

提取 AE信号在本体内表面和外表面上传播频率特征，再基于 TDOA 原理，计算
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AE信号在本体内表面和外表面的传播速度。并根据 AE源定位算法实现 AE源定

位。

（3）提出一种基于 AE信号 GJO-VMDES与 PSO-SVM的工业机器人智能故

障诊断模型。该模型通过 GJO算法优化 VMD 参数方法将原始 AE 信号分解为多

个本征模态函数，计算每层本征模态函数对应的能量特征，当工业机器人出现故

障时，能量会发生变化，并将能量特征用于设计、训练和测试所提出的模型。实

验结果表明，故障识别率达到了 98.33%以上。

本论文的主要创新点如下：

（1）将最小排列熵作为优化函数，采用 GJO算法对 VMD的参数进行优化，

提出了一种基于 AE源、传感器几何关系的平面定位算法；

（2）根据传感器的响应频率范围对原始信号进行小波分解，避免了使用自选

小波尺度进行小波分解的局限性；利用相关系数和方差贡献率的综合信息重构 AE

信号波形避免了单个指标不能很好地评价独立模态函数与原始信号的相关性问题。

（3）引入粒子群算法对支持向量机的参数进行优化。PSO算法具有高效的全

局搜索能力，能够在众多参数组合中快速找到最优解，从而提升 SVM模型的分类

准确率和泛化能力，让故障诊断模型更加智能和精准。

5.2未来展望

随着工业自动化进程的飞速发展，工业机器人在生产制造领域的应用愈发广

泛，其运行的可靠性和稳定性成为保障生产效率与质量的关键因素。AET作为一

种极具潜力的无损检测手段，在工业机器人损伤检测领域呈现出十分广阔的发展

前景。由于受到作者研究时间、学术水平以及科研条件等因素的制约，随着论文

研究的持续推进，作者深刻认识到，在后续的研究过程中，以下几个方面仍有待

进一步深入探索。

（1）AE信号的处理和分析面临着诸多挑战，如噪声干扰、信号特征提取困

难等。未来，将致力于开发更为先进的信号处理算法，如基于深度学习的神经网

络算法，能够自动学习和识别 AE信号中的微弱损伤特征，有效区分不同类型和程

度的损伤信号，从而显著提高损伤检测的准确性和可靠性。

（2）单一的 AE参数往往难以全面、准确地反映工业机器人的损伤状况。未

来，将 AE信号与其他检测参数，如振动信号、温度信号、应变信号等进行有机融

合，成为技术发展的重要方向。通过多传感器数据采集和融合分析技术，能够获
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取工业机器人更丰富的运行状态信息，实现对损伤的全方位、多角度监测。

（3）传感器是 AET应用的关键部件，其性能的优劣直接影响检测结果的质

量。未来，将不断涌现出新型的 AE传感器，具有更高的灵敏度、更宽的频率响应

范围和更强的抗干扰能力。

（4）工程化问题的深入研究

1）实时性、传感器部署与计算资源优化：针对当前研究未涉及的工业环境中

的实时性、传感器部署复杂度、计算资源需求等工程化问题，计划在后续研究中

展开深入探讨。在实时性方面，将深入分析现有算法的计算流程，通过优化算法

结构、采用并行计算技术等手段，提高故障辨识的速度，以满足工业现场对实时

监测的需求。对于传感器部署复杂度问题，将结合工业机器人的结构特点和实际

运行环境，研究传感器的最优布局策略，在保证检测精度的前提下，降低传感器

部署成本和复杂度。同时，评估不同算法在实际工业场景中的计算资源需求，探

索通过硬件加速、算法简化等方式，减少对计算资源的依赖，使研究成果更易于

在工业现场推广应用。

2）在线监测系统设计与硬件部署规划：增加在线监测系统设计框架的研究，

综合考虑数据采集、传输、处理以及故障诊断等各个环节，构建一套完整、高效

的工业机器人在线监测系统。该系统将具备实时数据采集、远程监控、智能诊断

等功能，能够及时发现工业机器人的故障隐患并进行预警。在硬件部署方案方面，

将研究适合工业环境的硬件选型和配置，确保系统的稳定性和可靠性。同时，考

虑硬件的可扩展性和兼容性，以便在未来能够方便地进行系统升级和功能扩展。

3）算法计算复杂度与实时性优化策略研究：深入探讨算法计算复杂度与实时

性之间的关系，通过理论分析和实验验证，找出影响算法实时性的关键因素。针

对这些因素，提出相应的优化策略，如采用更高效的数值计算方法、优化算法的

迭代过程等。同时，利用仿真和实际工业场景测试，对优化后的算法进行性能评

估，确保在提高实时性的同时，不降低故障辨识的准确率。
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附录

本文涉及的所有专业名词的全称与缩写

缩写 说明

AE 声发射（Acoustic emission）

AET 声发射检测（Acoustic emission testing）

AO 天鹰优化（Aquila optimizer）

BP BP神经网络（Back Propagation）

CEEMDAN
完全自适应噪声集合经验模态分解（Complementary Ensemble

Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise）

CNN 卷积神经网络（Convolutional Neural Network）

CWT 连续小波变换（Continuous wavelet transform）

DWT 离散小波变换（Discrete wavelet transform）

EMD 经验模态分解（Empirical mode decomposition）

FFT 快速傅里叶变换（Fast Fourier transformation）

GJO 金豺优化（Golden jackal optimization）

HT 希尔伯特变换（Hilbert transform）

HNS 徐乃星源（Hsu-Nielsen source）

IMF 本征模函数（Intrinsic mode function）

LSTM 长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory）

MSE 均方误差（Mean square error）

NDT 无损检测（Non-destructive testing）

PSO 粒子群算法（Particle swarm optimization）

STFT 短时傅立叶变换（Short-time Fourier transform）

SVM 支持向量机（Support vector machine）

TDOA 到达时间差（Time difference of arrival）

VAF 方差贡献率（Variance accounted for）

VMD 变分模态分解（Variational mode decomposition）

WD 小波去噪（Wavelet denoising）
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