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摘　 要:在斗轮机取料过程中悬臂梁的振动问题非常突出ꎬ其中铲斗在挖掘散料时受到来自物料的动态复杂载荷是十

分重要的激励源之一ꎮ 为此ꎬ提出一种复杂载荷激励源下斗轮堆取料机悬臂异常振动检测方法ꎮ 采集斗轮堆取料机运

行过程中悬臂振幅与复杂载荷的相关数据ꎬ为消除复杂载荷与异常振动特性之间的量级耦合干扰ꎬ对采集数据展开归

一化处理并引入变分模态分解分析方法ꎬ实现二者的振动与载荷的关联ꎮ 利用果蝇优化算法设计一种关联约束下的振

动离散元提纯模型ꎬ对复杂载荷下悬臂的振动特征数据展开精炼强化ꎮ 将强化后的振动特征数据输入支持向量机中ꎬ
实现异常振动特征识别ꎮ 实验表明:所提方法对斗轮堆取料机不同部位零件的异常振动皆能做到精准、高效识别ꎮ
关键词:斗轮机ꎻ悬臂振动ꎻ检测ꎻ变分模态分解方法ꎻ支持向量机

中图分类号:ＴＵ８５７　 　 文献标志码:Ｂ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２５)０６￣００９０￣０６

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｂｎｏｒｍａｌ Ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂｕｃｋｅｔ Ｗｈｅｅｌ Ｓｔａｃｋｅｒ
Ｒｅｃｌａｉｍｅｒ ｕｎｄｅｒ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｌｏａｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｓｏｕｒｃｅｓ

ＤＩＮＧ Ｈｕｉｃｈｅｎｇ １ꎬ ＬＹＵ Ｊｉｎｇｒｕｉ ２ ꎬＣＨＥＮ Ｈｏｎｇｗｅｉ １ ꎬＺＨＡＮＧ Ｌｉａｎｇ ３

(１. Ｇｕｏｎｅｎｇ Ｎｉｎｇｄｏｎｇ Ｎｏ.２ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄ.ꎬ Ｌｉｎｇｗｕ ７５１４００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｇｕｏｎｅｎｇ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｙｕａｎｙａｎｇｈｕ Ｎｏ.１ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄ.ꎬ Ｌｉｎｇｗｕ ７５０４０９ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
３. Ｎａｎｊｉｎｇ Ｇｕｏｄｉａｎ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄ.ꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００３１ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａｓ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ｂｅａｍ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｂｕｃｋｅｔ ｗｈｅｅｌ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｏａｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｓｏｕｒｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｕｃｋｅｔ ｗｈｅｎ ｅｘｃａｖａｔｉｎｇ ｌｏｏｓｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ
ａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｂｎｏｒｍａｌ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｃｋｅｔ ｗｈｅｅｌ ｓｔａｃｋｅｒ ｒｅｃｌａｉｍｅｒ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｏａｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｓｏｕｒｃｅｓ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｏａｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｕｃｋｅｔ ｗｈｅｅｌ ｓｔａｃｋｅｒ
ｒｅｃｌａｉｍｅｒ ｉｓ ｉｎｉｃｉａｔｅｄ. Ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｏａｄ ａｎｄ ａｂｎｏｒｍａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｉｓ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＶＭＤ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ. Ａ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｐｕｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｕｎｄｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ａｎｄ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｄａｔａ ｏｆ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｏａｄｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｅｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｄａｔａ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ＳＶＭ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｄｅｎｔｉｆｙ ａｂｎｏｒｍａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｕｃｋｅｔ ｗｈｅｅｌ ｓｔａｃｋｅｒ ｒｅｃｌａｉｍｅｒ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｂｕｃｋｅｔ ｗｈｅｅｌ ｍａｃｈｉｎｅꎻ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎻ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ＶＭＤ ｍｅｔｈｏｄꎻ ＳＶＭ

０　 引言

随着信息化进程的不断推进ꎬ电气设备的制

造技术得到飞速发展ꎮ 斗轮堆取料机作为港口、
能源开采、电力等多领域高强度连续作业的最优

工具选择ꎬ在现代化物料装卸工作中发挥着不可

替代的关键性作用ꎮ 德国作为斗轮堆取料机设备

研发最早的国家ꎬ目前已研究出斗轮堆取料机的

连续性全自动堆料抓取技术ꎬ近年来又将技术发

展目标锁定在斗轮堆取料机的无人自动化运行以

及轻量化结构优化方面[１]ꎮ 我国对于斗轮堆取料

机的相关研究起步较晚ꎬ相关技术仍处于发展阶

段ꎮ 由于斗轮堆取料机长时间处于高强度作业ꎬ
且其应用环境相对复杂恶劣ꎬ在使用过程中容易

出现电机过载、皮带偏移、抓取物料过重等问题ꎮ
其中ꎬ斗轮堆取料机悬臂的异常振动是一种常见
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问题ꎬ可能会导致整个设备的故障和电气事故ꎬ从
而造成严重的人员伤亡和财产损失ꎮ 因此ꎬ对斗

轮堆取料机的悬臂异常振动进行准确识别和检测

具有重要的意义ꎮ 悬臂异常振动的及时检测可以

帮助避免悬臂结构的破坏和设备故障的发生ꎬ从
而提高工作安全性ꎮ

刘雁等[２]在设备正常运行前提下采集振动信

号ꎬ在完成信号去噪处理后ꎬ对正常运行模式下的

设备振动信号波形展开分析ꎮ 引入 ＢＢＡ 算法计

算不 同 幅 值 下 的 信 号 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指 数ꎬ 并 将

Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数计算结果按照从大到小顺序排列ꎬ
选取 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数中的的最大值作为设备正常

运行状态下振动特征ꎬ进而实现设备异常振动识

别ꎮ 该方法应用于斗轮堆取料机悬臂上存在的弊

端是:通过 ＢＢＡ 算法计算不同幅值下的信号

Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数ꎬ只选择 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数最大值作为

设备正常运行状态下的振动特征ꎬ忽略了其他可

能与设备异常振动有关的重要特征ꎬ导致复杂载

荷激励源下的振动识别不准确ꎮ 王远涛等[３]为实

现设备异常振动的检测ꎬ引入自编码器算法ꎬ利用

设备运行过程中振动信号作为信号数据样本ꎬ对
自编码器展开训练ꎬ进而建立自编码器模型ꎮ 通

过自编码器内隐藏层数与样本数量之间相互影响

关系的推导ꎬ实现模型参数的优化调整ꎬ进而实现

设备异常振动的识别ꎮ 此方法应用于斗轮堆取料机

悬臂上ꎬ存在面对大数据样本时检测率整体偏低的

问题ꎮ 这可能是由于自编码器训练样本数量不足和

模型参数优化调整方法的不合理导致的ꎬ并导致复

杂载荷激励源下的振动识别不准确ꎮ 孙兆光[４]首先

采集设备正常运行过程中的振动信号ꎬ通过小波包

分解法实现无噪振动信号的重构ꎬ并提取振动信号

频率特征ꎮ 将提取的频率特征信息输入至最小二乘

支持向量机中ꎬ实现特征数据的分类ꎬ构建设备异常

振动识别模型ꎬ进而完成设备异常振动情况的识别ꎮ
这个方法应用于斗轮堆取料机悬臂上存在连续异常

点识别能力较差的问题ꎬ可能是由于振动信号重构

和频率特征提取过程中的信号处理不完善ꎬ从而引

起复杂载荷激励源下的振动识别不准确ꎮ
为了解决上述方法中存在的问题ꎬ本文提出

一种复杂载荷激励源下斗轮堆取料机悬臂异常振

动检测方法ꎮ

１　 悬臂振幅与复杂载荷激励源的关联性建模

１.１　 获取斗轮堆取料机振动特征采集与 ＶＭＤ分析

在实际运行中ꎬ斗轮堆取料机悬臂受到来自

多种载荷激励源的作用ꎬ如物料堆积、物料取料

等[５]ꎮ 这些复杂的载荷激励源可能导致悬臂发生

异常振动ꎬ进而影响设备的正常运行和安全性ꎮ
建立悬臂振幅与复杂载荷激励源的关联性模型ꎬ
找出悬臂振动与不同载荷激励源之间的关系ꎮ 这

样ꎬ当悬臂振动异常时ꎬ可以根据实时监测到的载

荷激励源信息并预测悬臂振动的情况[６]ꎬ提高斗

轮堆取料机悬臂异常振动的检测准确性和可靠

性ꎬ为设备的维护和故障诊断提供有力支持ꎮ
选取夹轨装置、悬臂、行走结构、回转机构、皮

带机等斗轮取料机关键零部件作为主要监测对

象ꎬ采集相关数据ꎬ并对数据进行归一化处理ꎬ以
消除复杂载荷与异常振动特性之间的量级耦合干

扰ꎮ 此外ꎬ为了更深入地研究振动与载荷之间的

关联ꎬ 引 入 变 分 模 态 分 解 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＶＭＤ)分析方法ꎬ通过对振动与载

荷数据进行分解和关联分析ꎬ进一步探究其相互

作用规律和影响因素ꎮ 具体步骤如下ꎮ
采集斗轮堆取料机运行过程中悬臂振幅与复

杂载荷的相关数据ꎬ构建原始振动数据集 Ｙ＝{Ｙ１ꎬ
Ｙ２ꎬＹ３ꎬ􀆺ꎬＹｎ}ꎬ为了消除复杂载荷和异常振动特

性之间的耦合干扰ꎬ利用式(１)对采集的数据进

行归一化处理:

Ｙ∗ ＝Ｙ－ν
ζ

(１)

式中:ν 为振动数据的均值ꎻζ 为数据额标准差ꎻ
Ｙ∗的取值范围通常为 ０~１ 之间ꎮ

原始数据中ꎬ不同部件的振动数据可能在同

时段内存在最大值 Ｙｍａｘ和最小值 Ｙｍｉｎ
[７]ꎮ 为排除

这些极值对整体数据分析结果的影响ꎬ需要进行

二次处理ꎬ具体处理过程如式(２)所示ꎮ

Ｙ
∧＝

ｎ(Ｙ∗－Ｙｍｉｎ)
Ｙｍａｘ－Ｙｍｉｎ

(２)

式中 ｎ 为原始振动数据集内数据条数ꎮ
经过二次归一化处理后ꎬ振动数据在数量级

方面的差异得到了显著优化ꎬ这有助于后续的数

据分析处理ꎮ

假设归一化处理后的数据集Ｙ
∧＝{Ｙ

∧
１ꎬＹ

∧
２ꎬＹ

∧
３ꎬ􀆺ꎬ

Ｙ
∧

ｎ}中有 ｎ 个不同种类的斗轮堆取料机零部件振

动数据样本ꎬ引入 ＶＭＤ 分解法对Ｙ
∧
内数据展开

分解ꎮ
设定 ＶＭＤ 分解法中的模态分解数为 Ｌꎬ数据

集内随机振动数据为 Ｗ ｊꎬ此时 Ｗ ｊ 的 ＶＭＤ 分解过

程如式(３)所示ꎮ

􀅰１９􀅰



􀅰机械制造􀅰 丁会成ꎬ等􀅰复杂载荷激励源下斗轮堆取料机悬臂异常振动检测

Ｗ ｊꎬＶＭＤ ＝ＬＷ ｊ×Ｙ
∧

(３)

利用式(３)对归一化处理后的数据集Ｙ
∧
展开

遍历ꎬ得到斗轮堆料机振动特征数据集ꎬ如式(４)
所示ꎮ

Ｚ＝{Ｗ１ꎬＶＭＤꎬ Ｗ２ꎬＶＭＤꎬ 􀆺ꎬ ＷｎꎬＶＭＤ} (４)
通过对振动特征数据集进行统计分析ꎬ比较

不同载荷状态下振动特征的统计属性是否有显著

差异来探索振动特征与载荷之间的潜在关系ꎬ以
初步了解振动与载荷之间的关联情况ꎮ

１.２　 复杂载荷激励源约束下的振动离散元提纯

模型

　 　 为了更准确地分析斗轮堆取料机的异常振动

问题ꎬ利用果蝇优化算法[８－９] 设计一种复杂载荷

激励源约束下的振动离散元提纯模型ꎬ对复杂载

荷下悬臂的振动特征数据展开精炼强化ꎬ可以更

准确地理解和分析异常振动与载荷之间的非线性

关系ꎬ为预测、诊断和维护斗轮堆取料机的异常振

动问题提供有力支持ꎮ 具体建模过程如下ꎮ
果蝇优化算法的寻优过程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 果蝇优化算法特征强化流程

通常情况下ꎬ种群规模和迭代次数的设定会

影响斗轮堆取料机振动特征优化结果的质量ꎮ 较

大的种群规模和迭代次数通常可以得到更高质量

的优化解ꎬ但会增加计算量[１０]ꎮ 为了在获得高质

量振动特征结果的同时避免过大计算量ꎬ可以采

用折中方法初始化种群规模和迭代次数ꎮ 根据主

要零件观测数量ꎬ采用随机生成的方式初始化果

蝇种群ꎬ从而实现斗轮堆取料机振动特征的精炼

和性能优化ꎮ
为了避免果蝇优化算法迭代过程中陷入局部

最优ꎬ需要对种群搜索方向、步长展开设置ꎬ使种

群在适当的范围内ꎬ实现全局寻优[１１]ꎮ 所提方法

根据斗轮堆取料机运行过程中的振动范围ꎬ令果

蝇优化算法在[０ꎬ２０]搜索步长范围内实施味道

浓度判断ꎬ设当前果蝇种群位置为(ｘꎬｙ)ꎬ令果蝇

群体按照随机方向 ｕ 实施嗅觉食物搜索ꎬ此时种
群内随机果蝇个体 ｊ 的搜索距离 ｘ ｊ、 ｙ ｊ 可通过

式(５)计算ꎮ
ｘ ｊ ＝ ｘ＋ｕ
ｙ ｊ ＝ ｙ＋ｕ

{ (５)

由于果蝇种群在全局寻优过程中的目标位置

为未知量ꎬ因此ꎬ需要对种群内果蝇个体寻优过程
中相对于原点的飞行距离 Ｄ ｊ 实施计算ꎬ计算过程

如式(６)所示ꎮ

Ｄ ｊ ＝ ｘ２
ｊ ＋ｙ２

ｊ (６)
由于斗轮堆料机振动特征数据集为 Ｚ ＝

{Ｗ１ꎬＶＤＭꎬＷ２ꎬＶＤＭꎬ 􀆺 ꎬ ＷｎꎬＶＤＭ}ꎬ在式(６)基础上ꎬ
对数据集内特征参数展开寻优ꎬ引入适应度函

数[１２] ｆｉｔｅｓｓ(􀅰)构建果蝇种群味道浓度判定依据
ｓｍｅｌｌꎮ ｓｍｅｌｌ判定依据构建如式(７)所示ꎮ

ｓｍｅｌｌ ＝ ｆｉｔｅｎｓｓ(Ｚ)＝ ｌｏｇ
Ｔ( ｆｚ)
Ｂ( ｆｚ)

(７)

式中:Ｔ( ｆｚ) 为斗轮堆料机振动信号输出功率ꎻ
Ｂ( ｆｚ)为斗轮堆料机振动信号中的噪声功率ꎮ

在寻优过程中ꎬ根据式(７)对味道浓度展开

判断ꎬ通过味道浓度判断值的缩放ꎬ寻找到果蝇群

体中最高味道浓度果蝇个体并极端该个体所在位

置ꎬ利用该点位置特征参数对全局寻优结果实施

更新ꎮ 此过程中迭代终止的判断条件有两个ꎬ其
一为迭代次数达到初始化设置上限ꎻ其二为已搜

索到斗轮堆料机最佳振动特征参数ꎬ即味道浓度

达到最大值ꎮ
为避免果蝇优化算法在全局寻优过程中过早

陷入局部最优的情况ꎬ所提方法在全局寻优过程

中新增一个扰动项ꎬ扰动项的添加步骤如下ꎮ
１)当果蝇优化算法迭代过程中ꎬ当前种群味

道浓度获取结果 ｓｍｅｌｌꎬｋ与上一代味道浓度获取结
果 ｓｍｅｌｌꎬｋ－１之间的差值满足式(８)条件时ꎬ记录当前
种群内味道浓度的获取极值 ｓｍｅｌｌꎬｅｘｌꎬ并向搜索步

长中加入扰动项ꎮ
｜ ｓｍｅｌｌꎬｋ－ｓｍｅｌｌꎬｋ－１ ｜ <τ (８)

若 ｓｍｅｌｌꎬｋ与 ｓｍｅｌｌꎬｋ－１差值不满足式(８)条件ꎬ则
按照原寻优步骤继续进行ꎮ

２)设 ｓ 为扰动累计阶[１３]ꎬ在满足式(８)条件
下ꎬｋ 代与 ｋ＋１ 代果蝇种群搜索步中 Ｒａｎｄｏｍ扰动项

计算过程如式(９)所示ꎮ

Ｒ１
ａｎｄｏｍꎬｋ＋１ ＝ ∑

ｋ

ｊ ＝ ｋ－ｒ
Ｒ１

ａｎｄｏｍꎬｊ

Ｒ２
ａｎｄｏｍꎬｋ＋１ ＝ ∑

ｋ

ｊ ＝ ｋ－ｒ
Ｒ２

ａｎｄｏｍꎬｊ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)
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３)利用算法的迭代展开持续寻优ꎬ直至完成

新的味道浓度极值点搜索ꎬ并对原始味道浓度极

值点实施更新ꎮ
通过精炼和优化振动特征数据ꎬ可以获得更

准确、更具区分度的振动特征ꎬ这些特征反映了悬

臂在复杂载荷激励下的振动情况ꎬ为后续斗轮堆

料机异常振动的识别提供便利ꎮ

２　 异常振动识别

将强化后的振动特征数据输入支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)中ꎬ能够充分利用

特征提取的结果ꎬ将振动数据与不同振动状态建

立联系ꎮ 同时ꎬ通过模型的训练和测试ꎬ可以对新

的振动数据进行预测和分类ꎬ实现复杂载荷激励

源下斗轮堆取料机悬臂异常振动的检测和诊断ꎮ
具体步骤如下ꎮ

将增强后的斗轮堆料机多部位振动特征值输

入 ＳＶＭ 分类机中[１４]ꎬ设样本数量为 Ｍꎬ振动特征

数据输入维数为 ｅꎬ特征空间内输入数据 ｘ∈Ｒｅ 的

前提下ꎬ 训练振动特征数据集可表示为 Ａ ＝
{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ( ｘ２ꎬ ｙ２ )ꎬ 􀆺 ꎬ ( ｘＭꎬ ｙＭ )}ꎬ其中 ｙ 为

ＳＶＭ 数据分类标志ꎮ 当 ｙ 取值为－１ 时ꎬ可判定对应

的特征空间输入斗轮堆取料机振动数据为异常振动

数据ꎮ
ＳＶＭ 的异常振动特征数据识别主要依赖于

图 ２ 所示的超平面结构ꎬ图中黑色加粗实线部分

即为分类超平面ꎮ 待识别斗轮堆取料机振动特征

数据输入 ＳＶＭ 分类机后ꎬ被划分为上半部分与下

半部分分布的两类样本ꎬ 通过样本数据的分

类[１５]ꎬ可实现异常振动特征数据的筛选ꎮ

ψj

图 ２　 支持向量机超平面分类结构

超平面的分类问题如式(１０)所示ꎮ

ｍｉｎ ‖ｖ‖２

２
＋ Ｄ ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
Ψ ｊ( )

ｓ.ｔ.　 ｚ ｊ(ｘｖ ＋ ｂ) ≥ １ － Ψ ｊꎬ　 ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ 􀆺 ꎬ Ｍ

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

式中:ｂ 表示偏置量ꎻΨ ｊ 为松弛变量ꎻＤ 为惩罚因

子ꎬ通常情况下可根据实际样本惩罚程度的控制

需求ꎬ对 Ｄ 的取值实施为人为设定ꎮ
利用对偶问题求解原理[１６]ꎬ对式(１０)展开如

下转化:

ｍａｘ
α

Ｌ(α) ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
α ｊ －

１
２ ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
∑
Ｍ

ｋ ＝ １
α ｊα ｋｙ ｊｙｋＬ(ｘ ｊꎬｘｋ)

ｓ.ｔ. ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
α ｊｙ ｊ ＝ ０ꎬ　 ０ ≤ α ｊ ≤ Ｄꎬ　 ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ 􀆺 ꎬ Ｍ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)
式中:α 为拉格朗日因子ꎻＬ 为转置矩阵[１７]ꎻ(ｘｊꎬｘｋ)
为核函数ꎮ 将式(１１)应用至 ＳＶＭ 中ꎬ可实现分类

模型的生成ꎮ 异常振动分类模型的决策函数如

式(１２)所示ꎮ

ｆ(ｘ) ＝ ｓｇｎ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
α ｊｙ ｊＬ(ｘ ｊꎬｘｋ) ＋ ｂ[ ] (１２)

分析式(１２)可发现ꎬ决策函数的构建只与

ＳＶＭ 内积求和以及待分类振动特征样本之间存

在相互联系[１８－１９]ꎬ利用支持向量机对斗轮堆取料

机异常振动识别的效率只取决于样本数据复杂

程度ꎮ
通过以上方法可完成斗轮堆取料机异常振动

特征与正常振动特征的分类ꎬ进而达到斗轮堆取

料机异常振动识别目的ꎮ

３　 实验与分析

在复杂载荷激励源下斗轮堆取料机悬臂异常

振动检测实验中ꎬ选择 ＲＴＧ 型号的悬臂式斗轮堆

取料机作为研究对象ꎮ 设定连续监测的时间段为

２４ ｈꎮ 随机选择 １０ 个悬臂零件作为关键观测对

象ꎬ安装采样频率为 １ ０００ Ｈｚ 的加速度传感器在

悬臂杆前端位置上ꎬ以获取振动信号ꎮ
在 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 软件中ꎬ建立斗轮堆取料机的

三维实体模型ꎬ包括主体结构和悬臂部分ꎮ 将加

速度传感器的几何模型或定位标记添加到悬臂

模型中并绘制连接导线路径ꎮ 利用 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ
模拟不同物料堆积状况和进料速度等参数来复

现复杂载荷激励源ꎮ 工况 １ 设定物料堆积 ２ ０００
ｔꎬ进料速度为 １ ５００ ｔ / ｈꎻ工况 ２ 设定物料堆积 ３
５００ ｔꎬ进料速度为 １ ８００ ｔ / ｈꎮ 将传感器采集的

振动数据与 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 模型分析结果进行关联ꎬ
进一步提取振动特征ꎬ进行异常振动检测以及其

他相关分析ꎮ
采用加速度传感器采集 ＲＴＧ 型号的悬臂式

斗轮堆取料机在工况 １ 和工况 ２ 下的振动信号ꎬ
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并对采集到的振动信号进行提纯处理ꎮ 不同工况

下提纯信号图像如图 ３ 和图 ４ 所示(本刊黑白印

刷ꎬ如有疑问请咨询作者)ꎮ
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图 ３　 工况 １ 提纯处理后的振动信号图

�3�
�3	

����

����

����

����

����

����

����

�

�
�
�
	
�	N
�T
� 


�K�T
� � � � � � � � � � ��

图 ４　 工况 ２ 提纯处理后的振动信号图

分析图 ３ 和图 ４ 可以看出ꎬ原始振动信号的

频域谱存在一定的杂乱成分ꎬ通过对采集到的振

动信号进行提纯处理ꎬ提纯处理后的振动信号呈

现出较低的噪声水平ꎬ噪声成分得到有效去除ꎮ
提纯处理后的振动信号图像的幅值变化较小ꎬ表
现出更为稳定的振动行为ꎮ 这些结果证明了振动

信号提纯的有效性ꎬ能够提高信号的质量和可

靠性ꎮ
通过对提纯后的振动信号图像进行分析ꎬ可

以识别出异常振动现象ꎮ 异常振动表现为图像中

突增或突降的幅值ꎬ在时域或频域图像中可能呈

现出明显的峰值或异常频点ꎮ 这些异常振动现象

是对悬臂式斗轮堆取料机运行不正常或存在故障

的指示ꎮ
为了验证所提方法的可行性ꎬ选取工况 １ 下

相同斗轮堆取料机运行过程中的振动数据ꎬ分别

利用所提方法、文献[３]方法、文献[４]方法对振

动数据展开异常检测ꎬ通过 ３ 种方法检测率的对

比ꎬ实现不同方法的可行性判断ꎬ对比结果如图 ５
所示ꎮ
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图 ５　 检测率对比

　 　 观察图 ５ 可发现ꎬ在检测样本数量不断增加

的环境下ꎬ所提方法和文献[４]方法的检测率波

动性较小ꎮ 所提方法的检测率稳定在 ８５％上下ꎬ
而文献[３]方法的检测率保持在 ７５％上下ꎮ 相比

于这两种方法ꎬ文献[３]方法的检测率整体呈现

出不断下降的趋势ꎬ其检测率由 ８５％ 下降至

７３％ꎮ 整体来看ꎬ所提方法的检测率明显高于文

献[３]方法以及文献[４]方法ꎬ这归因于所提方法

在实现斗轮堆取料机异常振动特征的提取后ꎬ利
用果蝇优化算法对特征提取结果实施了提纯处

理ꎬ在振动信号提纯之后ꎬ所提方法能够更好地提

取出振动信号中的异常特征ꎬ从而对异常振动进

行更准确的检测和识别ꎮ 相比之下ꎬ其他两种方

法可能没有充分考虑振动信号提纯的影响ꎬ导致

无法有效地识别异常振动信号ꎮ
为了验证所提出方法的有效性ꎬ进一步针对

工况 １ 的情况选择了斗轮堆取料机悬臂前端、中
端、尾端这 ３ 处不同结构异常振动数据作为实验

样本ꎬ分别利用所提方法、文献[３]方法以及文

献[４]方法对这 ３ 处不同位置的斗轮堆取料机异

常振动情况展开检测ꎮ 为了评价不同方法的异常

振动识别准确性ꎬ引入混淆矩阵作评价方法ꎮ 具

体对比结果如图 ６ 所示ꎮ
观察图 ６ 可以看出ꎬ所提方法在斗轮堆取料

机不同位置的异常振动检测方面具有显著的有效

性ꎮ 针对构件的正常状态、前端 /中端 /尾端异常

振动状态ꎬ所提方法均可以实现有效、准确的识

别ꎮ 而文献[３]方法针对前端和中端异常振动状

态的识别准确率仅为 ０.６ꎬ文献[４]方法存在将正

常状态误识别为异常状态的情况ꎮ 由此可以看
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出ꎬ所提方法的识别效果更好ꎮ 这是因为所提方

法通过充分考虑特定位置上的结构差异ꎬ并将果

蝇优化算法引入特征提取过程ꎮ 这些对比结果验

证并支持了所提方法在实际应用中的可行性和优

越性ꎮ
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图 ６　 构件异常振动识别的准确性

选取工况 ２ 条件下ꎬ斗轮堆取料机运行过程

中悬臂振动数据作为实验样本ꎬ并向其中加入定

量的异常振动数据ꎬ分别采用所提方法、文献[３]
方法、文献[４]方法对样本数据中的异常振动数

据展开识别ꎬ通过不同方法的识别效果ꎬ实现 ３ 种

方法的可靠性对比ꎮ 对比结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 异常振动检测对比

样本数
据数量

漏检率 / ％ 连续异常点检出量

所提
方法

文献[３]
方法

文献[４]
方法

所提
方法

文献[３]
方法

文献[４]
方法

５００ １.１２ ３.６７ ２.６５ ４ ０ ０

１ ０００ ０.８３ ４.３６ ３.６４ ６ ０ ０

１ ５００ １.２８ ３.５４ ２.９８ ７ ２ ０

２ ０００ １.５６ ３.９５ ２.８１ ６ ８ ２

２ ５００ １.４４ ４.６８ ３.３５ １２ ７ ５

３ ０００ ０.７３ ３.７４ ６.３５ １７ １０ ８

３ ５００ １.２１ ４.９２ ３.２４ １１ ９ ２

４ ０００ １.３０ ５.０３ ４.３９ １８ ６ ４

４ ５００ ０.８８ ４.５２ ３.６５ １６ ５ ６

５ ０００ １.５２ ３.８５ ３.０２ １５ ８ ４

　 　 分析表 １ 可发现ꎬ所提方法在面对大容量数

据样本的前提下对于样本数据中连续异常点的检

测效果较好ꎬ其漏检率的最大值仅为 １.５６％ꎬ连续

异常点检出量也更高ꎮ 而文献[３]、文献[４]方法

的漏检率均超过了 ２.５％ꎬ明显高于所提方法ꎮ 这

是因为所提方法对斗轮堆取料机不同结构处零部

件的振动特征炸开强化处理后ꎬ将其输入 ＳＶＭ 支

持向量机中ꎬ通过支持向量机内的超平面分类结

构ꎬ实现异常振动数据的识别ꎬ因此具备较好的连

续异常点检测性能ꎬ且漏检率低于文献[３]方法

以及文献[４]方法ꎮ

４　 结语

随着自动化器械水平的不断提高ꎬ斗轮堆取

料机的结构越发复杂ꎬ制造更加精密ꎬ然而斗轮堆

取料机的故障发生率也随之增加ꎮ 为了解决斗轮

机在取料过程中悬臂梁振动问题ꎬ本文提出了一

种复杂载荷激励源下斗轮堆取料机悬臂异常振动

检测方法ꎮ 采集斗轮堆取料机运行过程中悬臂振

幅与复杂载荷的相关数据ꎮ 进一步对振动特征展

开精炼强化ꎻ将振动特征输入 ＳＶＭ 中ꎬ成功实现

了异常振动特征的识别ꎮ 实验表明ꎬ所提方法在

识别不同工况下斗轮堆取料机悬臂的异常振动方

面具有精准且高效的特点ꎮ 这种方法为提高斗轮

堆取料机的工作效率、预防结构失效和整机坍塌

事故等问题提供了有力支持ꎮ
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􀅰机器人技术􀅰 毕德学ꎬ等􀅰齿廓倒角装备的视觉辅助机器人系统开发

　 　 倒角加工误差包括刀具的刚性形变和磨损、
点云配准算法的精度以及平面与斜齿拼接点的误

差ꎮ 尽管存在这些误差因素ꎬ自动倒角加工的精

度仍然可以控制在 ０.３ ｍｍ 以内ꎮ 另外ꎬ从表 ４ 中

可以看出加工效率相比于人工加工而言提高了

６０％以上ꎬ这满足了实际生产的要求ꎮ

６　 结语

针对多型号小批量齿轮轮廓的自动倒角加工

的行业难题ꎬ本文研制了视觉辅助下的机器人齿

廓自动倒角系统ꎬ基于活动式托盘与气动锥销相

结合的自适应齿轮快速机械定位系统ꎬ实现了齿

廓倒角的初定位ꎻ基于理论齿廓模型与视觉测量

齿廓的配准融合ꎬ完成了轮廓的三维位姿动态测

量和缺少轮廓的补偿ꎬ同时实现了相机坐标系下

齿廓的精定位ꎻ针对倒角面的角度和宽度的加工

指标要求ꎬ推导了锥形铣刀的刀补模型ꎬ实现了加

工轨迹的精确定位ꎮ 实验证明ꎬ对于直径为 ６００~
７００ ｍｍ 的齿轮ꎬ系统最大加工误差小于 ０.２ ｍｍꎻ
对于直径为 ７００ ~ ８００ ｍｍ 的齿轮ꎬ系统最大加工

误差小于 ０.３ ｍｍꎮ 这可以满足齿廓的自动化倒

角加工的精度要求ꎮ
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