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摘　 要:针对火炮供输弹系统故障信号所提取出的特征参量冗余复杂而导致故障类型不易识

别的问题ꎬ设计一种基于蚁群优化支持向量机(ＡＣＯ－ＳＶＭ)的机械故障诊断方法ꎮ 对信号进行

特征提取得到信息熵ꎬ再采用 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法对其进行优化约简和故障诊断ꎬ并与支持向量机

算法进行对比ꎮ 结果表明:ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法具有更高的准确率ꎬ且准确率高达 ９５％ꎮ
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０　 引言

供输弹系统是一种复杂的机电液一体化系统ꎬ其内部

结构复杂、外部工作环境恶劣ꎬ对其采集的信号中常夹杂

着大量的干扰信号ꎬ因而导致用于供输弹系统故障诊断的

特征参量中常常会出现数量不足或多余ꎬ甚至也会出现这

些特征参量出现冲突矛盾的现象ꎮ 这给供输弹系统故障

的有效识别带来了极大难度ꎮ 因此急需一种有效的办法

来解决这种问题ꎬ这将对我国火炮的可靠性和安全性具有

深远而又重要的影响[１] ꎮ
本文使用蚁群优化支持向量机(ＡＣＯ－ＳＶＭ)算法对供

输弹系统进行故障诊断ꎮ 首先从供输弹系统的振动信号中

提取特征ꎬ然后使用 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法对其不同工况的特征

参量进行故障诊断ꎬ并与支持向量机(ＳＶＭ)算法进行对比ꎮ

１　 算法研究

１.１　 ＡＣＯ 算法

ＡＣＯ(ａｎｔ ｃｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ)算法又叫蚁群算法ꎬ是寻

找最优最短的智能算法[２]ꎮ 在 ＡＣＯ 算法中设总共有 ｍ 个

食物源节点ꎬ每个蚂蚁所能寻找到所有食物源集为 ｓ(ｓ＝ １ꎬ
２ꎬꎬｍ)ꎮ 食物源上任意两节点间的距离为 ｄꎬ任意时刻 ｔ
上两个节点间残余的信息量为 τ( ｔ)ꎮ 在算法的开始时刻ꎬ
任意两食物源节点间的信息量均相同ꎬ即 τ(０)＝ ｃ(ｃ 为极

小的一个常数)ꎮ 将 ＡＣＯ 算法中的禁忌表 ｔａｂｕξ(ξ＝１ꎬ２ꎬ
ｎ)来表示第 ξ 个蚂蚁在寻找食物源节点的过程中所走过所

有路的集合ꎬ并将禁忌表中的第一个元素设置为第 ξ 个蚂

蚁当前所处的位置ꎮ 因此在 ｔ 时刻蚂蚁从第 ｉ 个食物源节

点走向第 ｊ 个食物源节点的概率 Ｐξ
ｉｊ(ｔ)为

Ｐξ
ｉｊ( ｔ) ＝

[τ ｉｊ( ｔ)] α(η ｉｊ) β

∑
ｓ∈Ｊξ( ｉ)

[τ ｉξ( ｔ)] α(η ｊξ) β
ｊ ∈ Ｊｋξ( ｉ)

０ 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１)

式中:Ｊｋξ( ｉ)＝ Ｓ－ｔａｂｕξ{ } 表示第 ξ 个蚂蚁下一步要选择的

食物源节点ꎻη 表示路径的启发信息ꎻα 表示路径上信息

量的相对重要性ꎻβ 表示启发信息的相对重要性[３] ꎮ
当其完成对 ｍ 个食物源节点的信息访问后ꎬ为防止

在寻找食物源节点的非最优路途上的信息素量过多ꎮ 因

此需及时对蚂蚁所在路途中释放的信息量进行及时更新:

７５１



电气与自动化 李孟克ꎬ等基于 ＡＣＯ－ＳＶＭ 的火炮供输弹系统机械故障诊断

τｉｊ( ｔ＋ｎ)＝ (１－ρ)τｉｊ( ｔ)＋ρΔτｉｊ( ｔ) (２)

Δτ ｉｊ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ξ ＝ １
Δτ ξ

ｉｊ( ｔ) (３)

式中:ρ 为挥发系数ꎬρ∈[０ꎬ１]ꎻΔτ 为蚂蚁完成一次对食

物源节点 ｓ 循环的信息增量ꎻΔτξ
ｉｊ( ｔ)表示第 ξ 只蚂蚁从食

物源第 ｉ 个节点到第 ｊ 个节点留在途中的信息量ꎬ该值可

由下式求得:

Δτξ
ｉｊ(ｔ)＝

Ｑ
Ｌξ

　 蚂蚁 ξ 在本次循环中经过 ｉｊ 路径

０　 　 其他
{ (４)

式中:Ｑ 为正常数ꎬ影响算法的收敛速度ꎻＬξ 代表第 ξ 只蚂

蚁在本次循环中走过的路径长度ꎮ 由此设计出一套使用

ＡＣＯ 算法优化参量ꎬ得到最优值的约简图ꎬ如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＡＣＯ 算法寻优流程图

１.２　 ＳＶＭ 算法

支持向量机算法[４]是一种将复杂样本数据进行分类

与回归的复杂算法ꎬ设一组样本集为

Ｔ＝ (ｘｉꎬｙｉ){ } ꎬｉ＝１ꎬ２ꎬꎬｎꎬｘｉ∈Ｒｍꎬｙｉ∈ －１ꎬ１{ } (５)
式中:ｘｉ 为输入变量ꎻｙｉ 为输出变量ꎮ

为了使样本集中的数据能够正确分类识别ꎬ建立最佳

超平面函数如下[５] :
ｆ(ｘ)＝ ｗＴｘ＋ｂ (６)

式中:ｗ 为权向量ꎻｂ 为偏置截距ꎮ
样本输入点到超平面的距离公式为

ｄ＝ ｗＴｘ＋ｂ
ｗ

(７)

式中 ｗ ＝ ｗ２
１＋ｗ２

２＋ｗ２
ｎ ꎮ

样本点到分类平面的距离为

ｗＴｘ＋ｂ
ｗ ｄ≥１ ｙ＝ １

ｗＴｘ＋ｂ
ｗ ｄ≤

－１ ｙ＝ －１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

式中令 ｗ ｄ＝１ꎬ是因为这样既不会对目标的优化产

生影响ꎬ又可以为后续演绎推理出分类函数更加简洁方便ꎮ
由于每个支持向量的 ｙ(ｗＴｘ＋ｂ) >１>０ꎬ故最大距离

ｄ 为

ｄｍａｘ ＝
２
ｗ

(９)

通过对最大距离 ｄ 取倒数ꎬ得到其最小值ꎬ同时为方

便计算对 ｗ 开平方ꎬ进而得到最优分类函数ꎮ

φ(ｗ)＝ １
２ ｗ ２ (１０)

样本集的某类组合为 ｗ:

ｗ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉｘｉ (１１)

式中:λｉ 为拉格朗日乘子ꎻｎ 为样本集里的个数ꎮ 因为样

本集的组合会受样本集里点的位置和类别 ｙｉ 的影响[６] ꎬ
故将其修改为

ｗ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｘｉｙｉ (１２)

进而得到 ＳＶＭ 算法的决策回归方程为

ｇ(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉ‹ｘｉꎬｘ› ＋ ｂ (１３)

式中‹ｘｉꎬｘ›表示向量的内积ꎮ

１.３　 信息熵

在 １９４９ 年香农提出信息熵用来度量信息不确定

性[７－８] ꎮ 任何一件事情的发生都会带来不同的信息量(即
可能产生 ｎ 种信息量)ꎬ且每一个信息量的出现都有一定

的概率(将每个信息量出现的概率记为 Ｐ(Ｂ１)ꎬＰ(Ｂ２)ꎬ
ꎬＰ(Ｂｎ))ꎬ而信息熵则是在结果出来前对所有可能发生

事件所带来的信息量的一种期望ꎮ 由此可以得出信息熵

的计算公式:

Ｈ(Ｂ) ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(Ｂｉ) ｌｏｇ２Ｐ(Ｂｉ) (１４)

２　 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法故障识别

ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法进行供输弹系统的机械故障诊断[９] ꎬ
其具体步骤如图 ２ 所示ꎮ

� �D�24E=��"AU8
	�����E='��	U
�����D�24+��
�K'���K

�E������U��
�D�24+�K��K+
�0����

��D��*+�1@�3�
E=B���	-/

�D�24+�K'�KE=
D�U��D�0@4��
�D�24+��@��K�1

"$00"����K'��
�KE=�K��'�30

47.0"���30+�K��
K�������B�LU�
��KK��	���K�U
	�����K��	1�+
%�B�L+��	��C.U
E5�����1��

图 ２　 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法流程图

３　 实验分析与论证

３.１　 实验测点布置

在对供输弹系统进行振动信号采集时ꎬ选择的测点显

得尤为重要ꎮ 测点的选择应尽量靠近易发生故障的位置
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附近ꎮ 这样既能防止振动信号在沿传播路径发生分散而

导致采集的工况信息不完整ꎬ又能减少外界条件的干

扰[１０] ꎮ 此次通过对供输弹系统的工作原理和常易出现的

故障进行分析并布置测点ꎬ本次试验对某火炮进行故障信

息采集ꎬ此次共涉及 ６ 处采集点ꎬ使用三相加速度传感器

进行 ｘ、ｙ、ｚ 三个方向的信号采集ꎬ设置本次实验的采样频

率为 ２５ ６００Ｈｚꎬ对振动信号的收集使用 ＬＭＳ 信号收集仪ꎮ
表 １ 为各测点的分布说明ꎬ图 ３ 为各测点的示意图ꎮ

表 １　 某型火炮测点位置说明表

测点 传感器位置 传感器类型

振动测点 １ 身管支架前端上方 ＩＣＰ 加速度传感器

振动测点 ２ 自动机前端上方 ＩＣＰ 加速度传感器

振动测点 ３ 右弹箱后端上方 ＩＣＰ 加速度传感器

振动测点 ４ 右弹箱与输弹机
交接后端上方

ＩＣＰ 加速度传感器

振动测点 ５ 左弹箱后端上方 ＩＣＰ 加速度传感器

振动测点 ６ 自动机后端上方 ＩＣＰ 加速度传感器
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图 ３　 振动测点布置示意图(后视图)

３.２　 实验过程及记录

本次试验限定发射子弹的速度为 ４５０ 发 / ｍｉｎꎬ并对其

产生的振动信号进行收集ꎮ 在本次实验步骤如下ꎮ
第一步:让火炮分别进行 １ 次 ３ 连发和 １ 次 ６ 连发ꎬ

在此次发射过程中每颗炮弹发射时均未出现异常现象ꎬ全
程射速均维持在 ４５０ 发 / ｍｉｎꎮ

第二步:让火炮进行 １ 次 ４０ 连发ꎬ前期炮弹发射表现

良好ꎬ但在第 ２５ 发时出现了炮弹射速异常ꎮ 经研究发现

其射速显著降低ꎬ但最终也完成了 ４０ 连发的任务ꎮ 图 ４
为此次试验各发之间射击时间间隔图ꎮ

第三步:随后现场工作人员对该火炮的供输弹系统进

行及时的修复后ꎬ本实验继续进行接下来 ６０ 连发的炮弹

射击ꎮ 在这 ６０ 连发的炮弹射击中均表现良好ꎬ射击速度

维持在 ４５０ 发 / ｍｉｎꎮ

３.３　 特征提取

本次实验共进行 １８０发射击试验ꎬ其中正常状况 １００ 发ꎬ
其余状况 ８０发ꎮ 首先对供输弹系统所采集的复杂振动信号

进行特征提取得到信息熵中的样本熵[１１]ꎬ以此来反映供输弹

系统在不同状态下的运动状态ꎮ 由于篇幅有限ꎬ随机选取不

同状态下 ５发样本数据进行讨论ꎮ 具体如表 ２所示ꎮ
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图 ４　 ４０ 连发射击实验时间间隔统计图

表 ２　 不同工况不同测点信息熵提取情况

工况 样本序号 测点 １ 样本熵 测点 ３ 样本熵 测点 ６ 样本熵

正常

１ ０.１５６ ２ ０.１３７ １ ０.０７０ １

２ ０.１４２ ３ ０.１５０ １ ０.０７９ ２

３ ０.１４９ ８ ０.１５３ ２ ０.０７９ ２

４ ０.１５５ ３ ０.１３６ ２ ０.０７５ ５

５ ０.１５０ ３ ０.１４５ １ ０.０８１ ２

故障

１ ０.０９９ １ ０.１１３ ６ ０.０４１ ２

２ ０.０８６ ５ ０.１０８ ５ ０.０５９ ７

３ ０.０９２ ３ ０.１０８ ６ ０.０６１ ２

４ ０.０８８ ６ ０.０９０ １ ０.０５６ ２

５ ０.０９６ １ ０.１０６ ４ ０.０６０ ２

　 　 在所提取的 １８０ 组样本熵中ꎬ选取正常状态的前 ３０
组ꎬ其余状态的前 ３０ 组ꎬ作为训练样本ꎮ 剩余 １２０ 组的样

本熵作为测试样本ꎬ分别输入到 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法和 ＳＶＭ
算法中进行故障的分类识别ꎬ并将两组数据的诊断结果进

行对比ꎬ分类的结果如图 ５ 和图 ６ 所示ꎮ 图中圆圈代表实

际的测试集分类ꎬ星号则代表预测测试集分类ꎮ 若分类识

别正确ꎬ则圈号和星号重叠ꎬ反之不重叠ꎮ 此外算法分类

识别中定义ꎬｙ ＝ ＋１ 代表为正常状态ꎬｙ ＝ －１代表除正常状

态以外的其余状态ꎮ 诊断结果对比如表 ３ 所示ꎮ
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图 ５　 ＳＶＭ 分类结果
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图 ６　 ＡＣＯ－ＳＶＭ 分类结果
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电气与自动化 李孟克ꎬ等基于 ＡＣＯ－ＳＶＭ 的火炮供输弹系统机械故障诊断

表 ３　 诊断结果对比

分类方法 准确率 / ％

ＳＶＭ ８９.２

ＡＣＯ－ＳＶＭ ９５.０

４　 结语

本文针对火炮供输弹系统故障信号所提取出的特征

参量冗余复杂而导致故障类型不易识别的问题ꎬ提出一种

基于 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法的供输弹系统的机械故障诊断方法ꎮ
通过分别使用 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法与 ＳＶＭ 算法进行机械故障

分类识别ꎬ根据诊断结果对比发现ꎬ在相同的测试样本中ꎬ
采用 ＳＶＭ 算法准确率为 ８９.２％ꎬ而采用 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法

准确率为 ９５.０％ꎬ从而突显出 ＡＣＯ－ＳＶＭ 算法对供输弹系

统的机械故障诊断方面的优势ꎮ

参考文献:
[１] 高家宝ꎬ许昕ꎬ潘宏侠ꎬ等. 基于信息熵与神经网络的供输弹

系统早期故障诊断[ Ｊ] . 机械设计与研究ꎬ２０２０ꎬ３６(２):１８１￣
１８４ꎬ１８８.

[２] 顾云丽. 无线传感器网络任播路由协议的研究[Ｄ]. 南京:南
京理工大学ꎬ２０１３.

[３] 张扬ꎬ曲延滨. 基于蚁群算法与神经网络的机械故障诊断方

法[Ｊ] . 机床与液压ꎬ２００７ꎬ３５(７):２４１￣２４４.
[４] 方舟ꎬ程筱胜ꎬ崔海华ꎬ等. 基于 ＧＡＰＳＯ－ＳＶＭ 的钣金零件图

像识别方法[Ｊ] . 机械制造与自动化ꎬ２０２０ꎬ４９(５):１１６￣１１８ꎬ
１２２.

[５] 卢春苗ꎬ顾佳晨ꎬ孙彦广. 基于 ＳＶＭ 逆模型的电炉静态温度

预报模型研究[Ｊ] . 仪器仪表学报ꎬ２００８ꎬ２９(４):８２１￣８２４.
[６] 张航ꎬ许昕ꎬ潘宏侠ꎬ等. 基于 ＩＴＤ 与 ＰＳＯ－ＳＶＭ 的供输弹系统

故障诊断[Ｊ] . 机械设计与研究ꎬ２０１９ꎬ３５(６):１９７￣２００.
[７] ＰＩＮＣＵＳ Ｓ Ｍ. Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｓｅｒｉａｌ ｉｒｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ

ｈｅａｌｔｈ[Ｊ] . Ａｎｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２００１ꎬ
９５４(１):２４５￣２６７.

[８] 施莹ꎬ林建辉ꎬ庄哲ꎬ等. 基于振动信号时频分解－样本熵的受

电弓裂纹故障诊断[Ｊ] . 振动与冲击ꎬ２０１９ꎬ３８(８):１８０￣１８７.
[９] 张扬ꎬ曲延滨. 基于蚁群算法与神经网络的机械故障诊断方

法[Ｊ] . 机床与液压ꎬ２００７ꎬ３５(７):２４１￣２４４.
[１０] 田园. 基于 ＰＣＡ－ＫＬＤ 与深度学习的供输弹系统故障预示研

究[Ｄ]. 太原:中北大学ꎬ２０１７.
[１１] 赵璐ꎬ许昕ꎬ潘宏侠ꎬ等. 基于信息熵与信息融合的供输弹系

统故障诊断研究[ Ｊ] . 机械设计与研究ꎬ２０２０ꎬ３６(１):１６９￣
１７２.

收稿日期:２０２０ １２ ２８



(上接第 １４８ 页)

４　 基于 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 的健身车式下
肢康复装置的三维建模

　 　 完成所有零部件的建模后ꎬ即可对整体的总装配体进

行安装ꎮ 在 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 中新建一个 ａｓｓｅｍｂｌｙ 文件ꎬ插入底

座零件后进行固定ꎬ再依次插入所有零件进行装配ꎬ添加

所有在安装时所需的约束ꎬ并检验是否有模型干涉ꎬ检查

无误后即是完成整体模型的构建ꎬ如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 健身车式下肢康复装置的总装图

５　 结语
本文提出了一种健身车式下肢康复装置的结构设计ꎬ

对其机构设计方案进行了详细介绍ꎬ通过踏板式康复执行

机构与外骨骼辅助固定机构的有机结合ꎬ运用脚踏车运动

方式制定康复训练策略ꎬ在对各结构进行选型计算后ꎬ通
过 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 进行三维建模ꎬ模拟下肢康复装置的工作过

程是否合理ꎬ有无干涉等现象ꎬ其仿真结果证明结构安全ꎬ
具有广阔的发展前景和实用价值ꎮ
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