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摘　 要:非线性摩擦是导致机械臂末端振动、引起跟踪轨迹偏移、控制误差的主要原因之一ꎬ因
此对机械臂的摩擦力进行估计是非常必要的ꎮ 在柔性关节机械臂的动力学模型中引入库仑－
黏性摩擦力ꎬ获取摩擦力与特征信号之间的关系数据ꎬ将数据送入卷积神经网络与门控循环单

元组合模型中对摩擦力进行参数辨识ꎮ 分别对关节 １ 处和关节 ２ 处的摩擦力进行辨识ꎬ辨识

精度达到了 ９９％以上ꎮ 为建立更精确的机械臂模型、提高控制精度提供了理论基础ꎮ
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０　 引言

摩擦是引起机械臂控制精度变低、性能变差的重要因

素ꎮ 为了更好地控制机械臂的运动ꎬ需要对机械臂中的摩

擦大小进行辨识分析ꎬ从而得到更高精度的控制ꎮ 文

献[１]对于机械系统中常用的摩擦模型以及摩擦引起的

振动控制等问题进行了详细研究ꎮ 文献[２]采用粒子群

优化算法来识别球形电机的摩擦参数ꎮ 文献[３]对轻型

机器人采用了拉格朗日方程进行动力学建模ꎬ考虑库仑－
黏性摩擦ꎬ采用 Ｋ 均值聚类算法(Ｋ－ｍｅａｎｓ)和支持向量回

归算法(ＳＶＲ)对摩擦力进行了辨识ꎮ 文献[４]建立了机

器人的数学模型ꎬ通过分析关节速度和摩擦力矩之间的映

射关系ꎬ提出了一种改进的 Ｓｔｒｉｂｅｃｋ 摩擦模型ꎬ采用混合

遗传算法对相关的参数进行了辨识ꎮ 本文考虑关节柔性

和摩擦力两种非线性因素建立了机械臂动力学模型ꎬ获取

加速度信号ꎬ通过经验模态分解得到多个 ＩＭＦ 分量ꎬ再对

其进行样本熵的计算ꎮ 分析不同频域成分 ＩＭＦ 信号的复

杂度变化特性ꎬ建立摩擦与特征信号之间的联系ꎮ 利用神

经网络对数据高效学习的特点ꎬ建立了卷积神经网络

(ＣＮＮ)与门控循环单元(ＧＲＵ)联合模型对摩擦力参数进

行辨识的方法ꎮ

１　 机械臂动力学模型的建立

柔性关节机械臂具有使用灵活、质量轻的特点ꎬ能够完

成更多任务ꎬ未来将会朝着更加轻型化方向发展[５]ꎮ 机械臂

的关节处由谐波减速器、转矩传感器等构成ꎬ这些组件存在柔

性ꎬ因而在机械臂建模过程中需要考虑关节柔性因素ꎮ 本文

采用 Ｓｐｏｎｇ 模型[６] 对关节柔性进行描述ꎬ具有柔性关节的

ｎ－连杆机械臂的动力学模型可以表述如下[７]:

Ｍ(ｑ) ｑ
＋Ｃ(ｑꎬｑ


) ｑ

＋Ｇ(ｑ)＝ Ｋ(θ－ｑ)

Ｊ θ
＋Ｋ(θ－ｑ)＝ τ{ (１)

式中:Ｍ(ｑ)∈Ｒｎ×ｎ为惯量矩阵ꎻＣ(ｑꎬｑ

)∈Ｒｎ×ｎ为离心力和

科氏力矩阵ꎻＧ(ｑ)∈Ｒｎ×１为重力矩阵ꎻＫ∈Ｒｎ×ｎ为刚度系数

矩阵ꎻＪ∈Ｒｎ×ｎ为电机转动惯量矩阵ꎻτ∈Ｒｎ×１为系统的驱动

力矩ꎻｑ、ｑ

、 ｑ


均∈Ｒｎ×１ꎬ分别为连杆的角位移、角速度、角

加速度ꎻθ、 θ


均∈Ｒｎ×１ꎬ分别为电机的角位移、角加速度ꎮ
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含摩擦的两连杆柔性关节机械臂ꎬ在不考虑重力的影

响时ꎬ其动力学方程表示为

Ｍ(ｑ) ｑ
＋Ｃ(ｑꎬｑ


) ｑ

＋Ｆｑ ＝Ｋ(θ－ｑ)

Ｊ θ
＋Ｋ(θ－ｑ)＋Ｆθ ＝ τ

{ (２)

式中: Ｆｑ ＝ [Ｆｑ１ Ｆｑ２] Ｔꎬ 为 关 节 侧 的 摩 擦 力ꎻ Ｆθ ＝

[Ｆθ１ Ｆθ２] Ｔꎬ为电机侧的摩擦力ꎮ
采用库仑－黏性摩擦力ꎬ具体参数如下:

Ｆｑｉ ＝Ｆｃꎬｊｓｉｇｎ( ｑ


ｉ( ｔ))＋Ｆｖꎬｊ ｑ


ｉ( ｔ)

Ｆθｉ ＝Ｆｃꎬｊｓｉｇｎ( θ


ｉ( ｔ))＋Ｆｖꎬｊ θ


ｉ( ｔ)
{ 　 ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４) (３)

式中:ｉ＝ １ꎬ２ꎬ为关节序号ꎻＦｃꎬｊ为对应的库仑摩擦力系数ꎻ
Ｆｖꎬｊ为对应的黏性摩擦力系数ꎻｓｉｇｎ()为符号函数ꎮ

２　 基于状态信号的摩擦力特征分析

２.１　 基本理论

经验模态分解(ＥＭＤ)对于分析非平稳、非线性的信

号具有很好的效果[８] ꎮ 不需要对原始信号进行任何预处

理ꎬ可以直接将一个频率非常复杂的信号 Ｘ( ｔ)分解成为

若干个单一频率的固有模态函数( ＩＭＦ)分量ｃｉ( ｔ)以及一

个残余振量ｒＮ( ｔ)ꎬ表达式如下:

Ｘ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉ( ｔ) ＋ ｒＮ( ｔ) (４)

样本熵(ＳＥ)用于衡量信号中产生新模式的概率大

小ꎬ概率越大ꎬ熵值越大ꎬ信号的复杂性就越大ꎬ其计算不

依赖数据长度并且具有更好的一致性[９] ꎮ

２.２　 摩擦的特征数据获取

机械臂是非常复杂的动力学系统ꎬ具有强非线性、强
耦合和时变性ꎮ 摩擦的存在会导致机械臂产生运动误差ꎬ
引起振动ꎮ 了解机械臂的振动特性关键在于通过有效的

信号处理方法ꎬ对信号进行特征分析ꎮ 对式(２)中机械臂

相关参数设置为臂长分别为 ２.２ ｍ 和 ２ｍꎬ连杆的质量分

别为 ２.６５ ｋｇ 和 ２.８２ ｋｇꎬ连杆的转动惯量设置为 ０.７ ｋｇ
ｍ２ 和 ０.８ ｋｇｍ２ꎬ 刚 度 系 数 为 ５５０ Ｎｍｒａｄ－１ 和

８００ Ｎｍｒａｄ－１ꎬ减速比都为 １５０ꎬ转子的转动惯量为

０.０４６ ｋｇｍ２和 ０.０２６ ｋｇｍ２ꎬ初始状态全部设置为 ０ꎬ驱
动力矩均加入为τ１ ＝ τ２ ＝ ｓｉｎ(２πｔ)ꎬ仿真时间 ｔ ＝ ２０ ｓꎬ对机

械臂连杆 ２ 的加速信号进行 ＥＭＤ 分解得到不同的 ＩＭＦ 分

量ꎬ再 计 算 其 样 本 熵ꎬ 选 取 重 构 维 数 为 ２ꎬ 阈 值 ｒ ＝
０.２５ ｓｔｄ(ＩＭＦ)ꎬ对于关节 １ 处和关节 ２ 处分别存在摩擦的

两种情况进行了分析ꎬ将摩擦力初始值分别设置为:Ｆｃ１ ＝
Ｆｃ２ ＝ ５×１０－６ ＮｍꎻＦｃ３ ＝Ｆｃ４ ＝ ２×１０－６ ＮｍꎻＦｖ１ ＝ Ｆｖ２ ＝ ８×
１０－７ Ｎｍｓｒａｄ－１ꎻＦｖ３ ＝ Ｆｖ４ ＝ ３×１０－７Ｎｍｓｒａｄ－１ꎮ
经过多次实验ꎬ分别获取 １ ５００ 次数据ꎮ 由于在机械臂系

统中库仑摩擦力起主要作用ꎬ则库仑摩擦力与各个 ＩＭＦ
熵值数据的关系如图 １ 和图 ２ 所示(本刊为黑白印刷ꎬ如
有疑问请咨询作者)ꎮ
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图 １　 关节 １ 库仑摩擦力参数与各个 ＩＭＦ 熵值
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图 ２　 关节 ２ 库仑摩擦力参数与各个 ＩＭＦ 熵值

　 　 由实验结果可知ꎬ随着摩擦力的增大ꎬ每个 ＩＭＦ 分解

的熵值也增大ꎬ其中前 ５ 个 ＩＭＦ 分量的熵值变化显著ꎬ表
明摩擦对机械臂的振动特性影响较大ꎬ验证了通过对熵值

的分析可以有效地建立摩擦力与末端机械臂特征信号之

间的关系ꎮ

３　 ＣＮＮ－ＧＲＵ 摩擦力参数辨识模型

３.１　 基本原理

一个完整的卷积神经网络(ＣＮＮ)由输入层、卷积层、
池化层、全连接层、输出层组成ꎬ是一种前馈神经网络[１０] ꎮ
卷积层是核心层ꎬ隐式地从数据中进行抽象学习ꎬ从而捕

捉原始数据中不同角度下的特征ꎬ高效地完成数据的特征

提取ꎬ通过加入激励函数使网络具有非线性ꎻ池化层是在

不改变原始特征数据的条件下对其主要特征进行筛选ꎬ提
高了运算速度ꎬ达到了降维的目的ꎻ全连接层将训练得到

的特征进行重新组合对数据进行预测ꎬ最后通过输出层将

结果输出ꎮ
门控循环单元(ＧＲＵ)是循环神经网络(ＲＮＮ)的一种

变体ꎬ在一定程度上解决了 ＲＮＮ 存在的梯度问题[１１] ꎮ
ＧＲＵ 相对于长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)模型结构更为简单ꎬ
ＬＳＴＭ 由输入门、遗忘门和输出门组成ꎬ而 ＧＲＵ 则只包含

更新门和重置门[１２] ꎬ减少了参数ꎬ训练时考虑了前后神经

元的影响ꎬ具有很好的预测效果ꎮ

３.２　 ＣＮＮ－ＧＲＵ 模型搭建

本文结合 ＣＮＮ 和 ＧＲＵ 各自的优势ꎬ对于机械臂中存

在的摩擦力的辨识问题构建了完整的联合模型ꎮ 具体流

程如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 ＣＮＮ－ＧＲＵ 机械臂摩擦力参数辨识模型

　 　 输入数据为多维离散的熵值数据ꎬ需要将数据转换成

适合模型的矩阵形式ꎮ 根据输入数据具有非线性ꎬ不同的

熵值之间取值范围较大的特点ꎬ为避免不同量纲对模型预

测效果的影响ꎬ提高预测结果的准确度ꎬ将数据进行了标

准差方法的预处理ꎬ其公式为

ｙ
－

ｉ ＝
ｙｉ－μ
σ

(５)

式中:μ 为原始样本数据的均值ꎻσ 为对应的标准差ꎻｙ
－

ｉ 为

归一化后的数据ꎮ
本文采用了二维 ＣＮＮ 网络ꎬ两层卷积层均设置为 ３２

个大小为[２ꎬ２]的卷积核ꎬ加入 Ｒｅｌｕ 激励函数 ꎬ步长为 １ꎻ

池化层采用最大池化ꎬ其大小为 １ꎬ步长为 ２ꎻＦｌａｔｔｅｎ 层将

池化层输出的数据进行了扁平化操作后输入到隐含单元

个数分别为 １２８ 和 ６４ 的 ＧＲＵ 网络中ꎬ最后经过全连接层

进行特征整合ꎬ输出预测的摩擦力参数值ꎮ
为了评估模型的预测效果与精度ꎬ选用相对误差(ＲＥ)

和预测精度(ＦＡ)作为精度评价指标ꎮ 其公式分别为:

ＲＥ ＝
ｙｉ－ｙ

⌒
ｉ

ｙｉ
(６)

ＦＡ ＝ １ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ⌒ｉ

ｙｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％ (７)

式中:ｙ
⌒

ｉ 为预测的数据ꎻｙｉ为实际值ꎮ

３.３　 实验分析

ＣＮＮ－ＧＲＵ 模型采用 Ａｄａｍ 算法进行权值更新ꎬ最大

迭代次数 １００ꎬＢａｔｃｈ 为 ５０ꎬ将获取的数据输入模型中ꎬ选
取其 １ ３００ 个数据进行训练ꎬ用 ２００ 个数据进行测试ꎮ 经

过多次实验将初始学习率设置为 ０.００５ꎬ并与 ＧＲＵ、ＣＮＮ、
双向长短期记忆神经网络(ＢｉＬＳＴＭ)等网络进行对比分

析ꎬ在假设关节 ２ 处为理想状态时ꎬ对关节 １ 处摩擦力的

４ 个摩擦力参数进行辨识ꎬ结果如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 摩擦力参数的相对误差曲线图

　 　 从图 ４ 得出ꎬＣＮＮ－ＧＲＵ 模型较 ＧＲＵ、ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ
网络模型的相对误差曲线平坦ꎬ误差最小ꎬ具有良好的运

行效率ꎬ 表明了 ＧＮＮ － ＧＲＵ 模型相对于 ＣＮＮ、 ＣＲＵ、
ＢｉＬＳＴＭ 辨识的效果最优ꎮ

为了更好地验证本文所提方法的很好效果以及模型

的有效性ꎬ在考虑关节 ２ 处和关节 １ 处分别存在摩擦的两

种情况下ꎬ各个网络依然选取 ２００ 个数据为测试数据进行

分析ꎬ得到的具体预测精度如表 １ 所示ꎮ
表 １　 不同辨识方法的预测精度对比表 单位:％　

辨识方法

关节 １ 处摩擦力 关节 ２ 处摩擦力

Ｆｃ１ /
(Ｎｍ)

Ｆｃ３ /
(Ｎｍ)

Ｆｖ１ /
(Ｎｍｓ / ｒａｄ)

Ｆｖ３ /
(Ｎｍｓ / ｒａｄ)

Ｆｃ２ /
(Ｎｍ)

Ｆｃ４ /
(Ｎｍ)

Ｆｖ２ /
(Ｎｍｓ / ｒａｄ)

Ｆｖ４ /
(Ｎｍｓ / ｒａｄ)

ＢｉＬＳＴＭ ９９.６６ ９９.６９ ９６.０３ ９５.９０ ９９.５１ ９９.５９ ９５.００ ８９.１４

ＧＲＵ ９９.８５ ９９.８１ ９８.９２ ９８.５３ ９９.４８ ９９.５７ ９６.０５ ９２.６８

ＣＮＮ ９９.８７ ９９.６８ ９８.０８ ９７.２０ ９９.７１ ９９.６２ ９６.１５ ９５.７５

ＣＮＮ－ＧＲＵ ９９.８８ ９９.８０ ９９.５３ ９９.９０ ９９.８４ ９９.７５ ９９.４０ ９９.８８

　 　 由表 １ 对比可知 ＣＮＮ－ＧＲＵ 模型的预测精度均比其

他模型高ꎬ８ 个摩擦力参数的辨识精度分别为９９.８８％、
９９.８０％、 ９９. ５３％、 ９９. ９０％、 ９９. ８４％、 ９９. ７５％、 ９９.４０％、
９９.８８％ꎮ实验结果表明ꎬＣＮＮ－ＧＲＵ 对于在同时辨识多个

参数的问题上具有一定的优势ꎮ

４　 结语
本文对于机械臂的摩擦力参数辨识问题进行了研究ꎬ

提出了一种建立摩擦力与状态信号之间的关系ꎬ再通过神

经网络训练来辨识摩擦力参数的方法ꎮ 验证了通过经验

模态分解结合样本熵方法能够有效地建立摩擦力与熵值

之间的关系ꎬ获取数据ꎬ最后通过实验分析表明了本文所

提方法对于机械臂的摩擦力参数辨识具有很好的效果ꎮ
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(上接第 １５４ 页)
准确地诊断出公路摊铺机机械故障ꎬ更及时地对有故障的公

路摊铺机进行维修ꎬ从而提高了公路摊铺机的工作效率ꎮ
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图 ５　 公路摊铺机摊铺效率对比

ＡＵＣ 作为不同类别数据区分度的代表ꎬ是反映公路

摊铺机状态数据异常检测效果的一个重要指标ꎮ 为验证

本文系统在公路摊铺机状态数据异常检测方面的优势ꎬ绘
制在不同信噪比环境下ꎬ应用本文系统进行公路摊铺机状

态数据异常检测获得的 ＡＵＣ 曲线ꎬ具体如图 ６ 所示ꎮ 分

析图 ６ 可知ꎬ随着数据样本点数量的增加ꎬ应用本文系统

进行公路摊铺机状态数据异常检测时获得的 ＡＵＣ 值也呈

现出下降的趋势ꎬ但是下降趋势非常不明显ꎬ并且在不同

信噪比环境下的 ＡＵＣ 曲线也十分接近ꎮ 实验证明:应用

本文方法可较好实现对公路摊铺机状态数据的异常检测ꎬ
将该结果用于公路摊铺机故障诊断ꎬ可获得较好的故障诊

断效果ꎮ
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图 ６　 不同信噪比 ＡＵＣ 曲线

３　 结语

本文设计的基于嵌入式和模糊孤立森林的公路摊铺

机机械故障诊断系统ꎬ可有效诊断公路摊铺机机械故障ꎬ
满足实际公路摊铺机故障诊断工作需要ꎮ 本文系统可实

现公路摊铺机机械故障诊断ꎬ检测出的异常数据量与实际

异常数据量完全相符合ꎮ 数据信号去噪效果较好ꎬ可降低

后续运算的复杂性ꎬ有效提升公路摊铺机机械故障诊断的

准确性与效率ꎮ

参考文献:
[１] 王友宝. 摊铺机摊铺厚度测量系统的测量精度研究[Ｊ] . 筑路

机械与施工机械化ꎬ２０１８ꎬ３５(１１):８６￣８９.
[２] 郑建丰ꎬ冯虎ꎬ李相锋. 基于 ＡＭＥＳｉｍ 的摊铺机负荷传感多路

阀液压系统仿真[Ｊ] . 筑路机械与施工机械化ꎬ２０１８ꎬ３５(１):
９７￣１０１ꎬ１０５.

[３] 齐继阳ꎬ刘英豪ꎬ王凌云ꎬ等. 基于故障率与故障症的设备故

障诊断方法[Ｊ] . 机械设计与研究ꎬ２０１８ꎬ３４(３):１７￣２１.
[４] 白涛ꎬ张军ꎬ叶敏ꎬ等. 多总线接口终端的摊铺机远程监控系

统研究[Ｊ] . 控制工程ꎬ２０２０ꎬ２７(１０):１７８８￣１７９４.
[５] 李长安. 基于模糊 ＰＩＤ 控制的摊铺机布料器控制系统[Ｊ] . 筑

路机械与施工机械化ꎬ２０１９ꎬ３６(７):９４￣９８.
[６] 胡师杰ꎬ权磊ꎬ田波ꎬ等. 水泥混凝土路面滑模摊铺机行进过

程颠簸姿态研究[Ｊ] . 公路ꎬ２０１８ꎬ６３(６):６￣１１.
[７] 郑近德ꎬ潘海洋ꎬ程军圣ꎬ等. 基于自适应经验傅里叶分解的

机械故障诊断方法 [ Ｊ] . 机械工程学报ꎬ ２０２０ꎬ ５６ ( ９ ):
１２５￣１３６.

[８] 任世锦ꎬ潘剑寒ꎬ李新玉ꎬ等. 基于 ＥＬＭＤ 与改进 ＳＭＳＶＭ 的机

械故障诊断方法[Ｊ] . 南京航空航天大学学报ꎬ２０１９ꎬ５１(５):
６９３￣７０３.

[９] 谢军ꎬ刘云鹏ꎬ刘磊ꎬ等. 局放信号自适应加权分帧快速稀疏

表示去噪方法[Ｊ] . 中国电机工程学报ꎬ２０１９ꎬ３９(２１):６４２８￣
６４３８.

收稿日期:２０２２ ０９ １９

８５１


