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一种机械臂电机故障时频尺度诊断方法
——基于深度学习和激光多普勒测振技术

陈永强，杨 亚

（芜湖职业技术学院智能制造学院，安徽 芜湖241006）
摘要：机械臂电机振动信号的采集效果较差，影响时频特性分析过程，导致故障诊断效果与精度较差，为此

提出基于深度学习和激光多普勒测振技术的机械臂电机故障时频尺度诊断方法。使用激光多普勒测振技

术与小波阈值去噪算法，建立机械臂电机振动信号采集系统，获取并重构故障信号；提取电机振动信号的时

域、频域等尺度特征，引入人工神经网络建立一个具备学习能力的故障诊断模型，将提取的机械臂电机故障

时域、频域等尺度特征输入诊断模型中，输出分类诊断结果，即可完成机械臂电机故障时频尺度诊断。结果

表明：利用该方法开展电机故障诊断时，检测结果与实际电机故障类型之间偏差较小，诊断效果好、精度高。
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A Time-frequency Scale Diagnosis Method for Mechanical Arm 
Motor Faults： Based on Deep Learning and Laser Doppler Vibration 

Measurement Technology
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Abstract:The poorer effect of vibration signal collection from robotic arm motors affects the time-frequency character 
analysis process and leads to lower fault diagnosis effectiveness and accuracy. Therefore， a time-frequency scale diagno⁃
sis method for robotic arm motor faults based on deep learning and laser Doppler vibration measurement technology is pro⁃
posed. Using laser Doppler vibration measurement technology and wavelet threshold de-noising algorithm， we develop a 
mechanical arm motor vibration signal collection system to obtain and reconstruct fault signals； we extract the time-
domain， frequency-domain and other scale features of the motor vibration signal， introduce an artificial neural network 
to establish a fault diagnosis model with learning ability， input the extracted time-domain， frequency-domain and other 
scale features of the mechanical arm motor fault into the diagnosis model， and output the classification diagnosis results， 
which can complete the time-frequency scale diagnosis of the mechanical arm motor fault. The experimental results show 
that， when this method for motor fault diagnosis is adopted， the deviation between the detection results and the actual mo⁃
tor fault type is small， and the diagnostic results are good with higher accuracy.
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0 引言

机械臂由于自身在特定工作空间内的灵活性

以及易操作性，在工业全自动化生产中具备重要作

用。但是工业生产过程中，通常需要若干机械臂互

相辅助工作，长时间的工作时间会使机械臂的电机

出现故障，从而引发连锁反应［1-2］。轻则降低工厂的

生产效率，重则会给工厂带来巨大经济损失。针对

该问题，需要对机械臂电力故障实施故障诊断，实

时了解机械臂电机工作状态。

文献［3］将逆变器与电机看作一个整体，将电

压输入值离散成开关作用时间，从而建立电机的数

学函数，对电机故障前后状态展开模拟，通过电机

正常状态函数与实际电机输出电流差值作为故障

特征，将提取的故障特征作为诊断依据，建立诊断

阈值条件；然后通过阈值辨识结果，完成电机故障

的精准诊断。文献［4］使用自动编码器对电机的电

流信号特征展开提取，根据故障与特征之间的因果

关系建立用于故障位置、状态以及特征辨识的贝叶

斯函数；然后将提取的特征与贝叶斯函数拓扑结构

结合，建立发电机故障诊断模型，根据建立的函数

实现对电力故障的精准检测。文献［5］根据小波分

析法将电机振动信号转换成时频图像，以此建立不

同工况的图像样本；结合图像像素块分割结果生成

图结构数据，将图结构数据输入深度学习网络中，

完成故障特征的提取；通过对特征结果的分类，完

成电机故障的有效诊断。

由于机械臂电机振动信号的采集效果较差，导

致获取的信号质量不佳，进而影响了后续的故障诊

断过程中的信号分析和学习能力，使得时域、频域

等尺度特征难以有效区分，最终导致故障诊断效果

较差。为解决上述电机故障诊断过程中存在的问

题，提出基于深度学习和激光多普勒测振技术的机

械臂电机故障时频尺度诊断方法。

1 机械臂电机故障信号采集及预处理

开展机械臂电机故障诊断前，需要使用激光多

普勒测振技术对机械臂电机故障状态下的振动信

号进行采集，并对采集振动信号实施预处理，从而

为后续提取电机故障特征提供有力依据。

1.1　基于激光多普勒测振技术的电机振动信号采集

激光多普勒测振技术实质上就是将具备固定

频率声波或者电光波对准待检测目标，通过从目标

物体反射出的声波以及电光波频率随物体速度发

生速度比例变化即为多普勒效应［6］。将激光多普勒

测振仪频率设定为 f0，电机振动信号采集时需要将

频率满足式（1）［7］的条件：

fD = 2vcos θ
δ （1）

式中：fD表示测振仪的多普勒频率；v表示电机的振

动速度；θ表示激光多普勒测振仪入射光与被测电

机之间运动夹角；vcos θ表示电机振动速度在激光

入射方向分量系数； δ表示激光波长。

激光多普勒故障信号测振过程如图1［6］所示。

当电机表面在振动时，如果入射光垂直于振动

方向，那么多普勒频移的效果会较弱，因为振动主

要影响的是光线的横向位移，而非频率变化。然

而，当入射光与振动方向一致时，振动会直接导致

光线频率的变化。此时，激光多普勒测振仪入射光

与被测电机之间运动夹角为 0，可将测振仪多普勒

频率与电机振动速度关系简化成 fD = 2v
δ ，以此建立

机械臂的电机故障信号采集系统（图 2），以完成机

械臂电机振动信号的采集。

在建立的信号采集系统内，首先通过激光多普

图1　激光多普勒故障信号测振过程
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勒测量传感器获取电力故障振动频率，结合功率放

大器来生成故障振动信号，并对信号实施傅里叶变

换；最后将变换后的信号传输给计算机，即可完整

地获取机械臂电机故障时的振动数字信号。

1.2　电机故障信号重构

激光本身具有波动性和相干性，这些特性使得

激光在传播过程中容易受到各种因素的干扰。例

如，激光束在通过空气时，会受到空气中尘埃、颗粒

物的散射和吸收，导致激光能量衰减和光路偏移。

这种散射和吸收作用会产生随机噪声，影响激光测

振仪的测量精度。所以为进一步提升电机故障特

征提取精度，需要在提取振动信号故障特征前对采

集的电机振动信号实施重构处理［8］。

利用小波分解阈值方法开展电机振动信号重

构时，首先设定采集的电机振动信号集合为 X =
( xij)，对信号实施小波分解，根据分解获取的小波阈

值，建立阈值函数，如式（2）和式（3）所示：

μy( x) = ì
í
î

x， || x ≥ T
0， || x < 0 （2）

μr( x) = ì
í
î

ïï
ïï

sgn ( )x ( )|| x - T ， || x ≥ T
0， || x < 0                               （3）

式（2）~（3）中：μy( x)表示硬阈值函数；μr( x)表示软

阈值函数；x表示故障振动信号；sgn ( x)表示信号函

数；T表示时间系数阈值。

硬阈值函数在信号重构过程中，会使信号出现

不连续问题，导致信号重构时出现振荡，产生信号

误差，而软阈值函数虽然会避免硬阈值函数带来的

问题，但是软阈值函数去噪效果较差，为保证信号

质量的同时完成故障振动信号的有效去噪，需要根

据上述建立的阈值函数，通过高斯平滑形式对阈值

函数实施优化，优化后的阈值函数如式（4）所示：

μyh( x) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

sgn ( )x é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú|| x - Te{ }|| x - T

2σ2 ， || x ≥ T
0， || x < T                                       

（4）

式中：μyh( x)表示优化后的阈值函数；e
{ }|| x - T

2σ2 表示收

敛函数；σ表示信号误差。

根据建立的阈值函数对电机振动信号实施分

解重构，完成电机振动信号重构。

2 机械臂故障诊断方法

完成电机振动信号重构后，对机械臂电机振动

信号的时域、频域等尺度特征展开提取，通过深度

学习算法的人工神经网络，建立一个具备学习能力

的故障诊断模型，将提取的机械臂电机故障时域、

频域等尺度特征输入进模型中，输出分类结果即可

完成机械臂电机故障的精准诊断。

2.1　电机故障特征提取

2.1.1　机械臂电机时域尺度特征提取

经由振动传感器采集的信号即为时频信号，时

频信号会随着时间发生变化，且信号的波形较为多

样，故在电机故障诊断过程中，需要精准提取故障

振动时域尺度特征，为后续故障诊断提供依据。提

取故障振动时域尺度特征，选取速度有效值、加速

度峭度系数以及加速度峰值系数，提取过程如下。

1）获取速度有效值。

机械臂电机振动信号中时域信号的速度有效

值能够直接体现故障时域信号能量特征，提取过程

中，首先设定去噪后电机振动信号中时域信号为 y，

以此完成时域信号速度有效值的获取，如式（5）
所示：

图2　机械臂电机故障信号采集系统
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Bt = 1
M∑

i = 1

M

y 2
i （5）

式中：Bt表示获取的故障振动时域信号的速度有效

值；M表示时域信号总数量；i表示常数。

2）确定峭度系数。

峭度系数是时域信号中的量纲参数，该系数能

够有效地反映电机转速、尺寸以及载荷影响下电机

表面损伤类故障辨识。获取时，可根据上述确定的

相关参数，完成时域信号峭度系数的计算，如式（6）
所示：

Qt =
1
M∑

i = 1

M

( )yi - ȳ 4

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

1
M∑

i = 1

M

( )yi - ȳ 4
2 （6）

式中：Qt表示故障振动时域信号的峭度系数。

3）获取峰值系数。

峰值系数与峭度系数相同，也是量纲化参数，

由故障时频信号的峰值与有效值的比值构成的。

电机发生故障时，早期故障峰值变化较为明显，而

当故障发生时间较长时，则有效值变化较为明显。

峰值系数获取流程如式（7）所示：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Ot = 1
m∑

i = 1

m

oi

Of = Ot /Bt

（7）

式中：Ot表示电机故障状态 t下时频信号峰值；oi表

示任意信号峰值常数；Of表示获取的峰值系数。

2.1.2　机械臂电机频域尺度特征提取

经过傅里叶变换后获取的频率信息，故障诊断

时提取电机故障频域特征能够有效获取故障信号

的信号成分以及频率分布状态。电机故障现象通

常会发生在低频区域内，故提取故障振动信号频域

特征时，需要通过观察电机振动信号与正常信号之

间频谱图展开确定。频域特征获取流程如式（8）所示：

Fi = ∑
i = 1

fi

f( )2i r /fr （8）
式中：fr表示电机故障状态转频幅值；Fi表示获取的

频域特征；fi表示固定转频；f（2i）r表示倍频对应幅值。

2.1.3　熵特征提取

提取对故障电机信息排列熵，获取流程如下。

1）通 过 采 集 的 电 机 故 障 时 域 信 号 U =
{u (1)，⋯，u (N )}，以此建立 k × M维矩阵H，矩阵表

述形式如式（9）所示：

H ( i) = [u ( i)，u ( i + β )，⋯，u ( i + (m - 1) β ) ]，
( i = 1，2，⋯，k ) （9）

式中：β表示时移系数；m表示嵌入维数。

2）对矩阵实施升序排列，根据排序结果建立序

号矩阵Q ( i)并对矩阵排序概率展开计算，通过获取

的概率值完成信息熵的提取，如式（10）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ζ ( )i = γi /∑
j = 1

k

γj              

G = -∑
j = 1

k

ζ ( )i Ln [ ]ζ ( )i
（10）

式中：ζ ( i)表示序号矩阵排序概率；γi表示矩阵 ζ中 i

行顺序出现次数；G表示提取的信息熵。

2.2　机械臂电机故障诊断

利用人工神经网络建立机械臂电机故障诊断

模型［9-10］，模型结构如图3所示。

如图 3 所示，模型的输入层接收电机故障的时

域信号 u（i）以及通过特征提取算法得到的故障特征

Fi，包括振动信号的振幅、频率、波形等关键信息。

隐藏层是神经网络中的核心部分，通过多层神经元

之间的连接和权重调整，对输入数据进行学习和训

练。在本模型中，隐藏层使用了一定数量的神经元

G，通过不断调整权重和偏置项，提取输入数据中的

图3　机械臂电机故障诊断模型
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有效信息熵，以实现对故障类型的准确识别。输出

层则是模型最终的结果输出部分。在本模型中，输

出层神经元数量与可能的故障类型数量相对应，通

过输出层，模型能够给出对电机故障类型的识别结

果Yi，完成对机械臂电机故障的精准诊断。

在模型应用前，使用大量包含不同故障类型的

电机振动信号数据对神经网络进行训练。这些数

据通过激光多普勒测振技术和小波阈值去噪算法

获得，并经过特征提取算法处理后，形成模型的输

入特征。通过多次迭代和优化，神经网络学习到了

如何从输入特征中识别出不同的故障类型。利用

人工神经网络建立机械臂电机故障诊断模型时，设

定输入层包含 6个神经元，分别对应时域信号特征

（如振幅均值、峰值、波形因子）和频域信号特征（如

主频、带宽、频谱能量）。隐藏层采用 2层结构，每层

包含 10个使用ReLU激活函数的神经元。输出层包

含 4个神经元，使用 softmax激活函数输出故障类型

概率分布，对应 4种不同的电机故障类型。该模型

结构能够有效地从输入特征中学习和提取信息，实

现对机械臂电机故障的精准诊断。

将电机故障时域信号 U = {u (1)，⋯，u (N )}和
提取的故障特征Fi输入BP神经网络模型的输入层

中，通过隐藏层的训练学习提取信息熵G，最后通过

输出层输出故障类型的识别结果 Yi，完成对机械臂

电机故障的精准诊断。

3 实验验证

为了验证上述机械臂电机故障诊断方法的整

体有效性，需要对此方法展开测试。

3.1　实验方法

分别采用基于深度学习和激光多普勒测振技

术的机械臂电机故障时频尺度诊断方法（本文）、基

于统一模型的永磁同步电机故障诊断（文献［3］）、

基于时频图与改进图卷积神经网络的异步电机故

障诊断方法（文献［5］）进行测试。

测试过程中，选取某类型机械臂电机为测试目

标，用上述不同方法对安徽芜湖某机械厂使用的机

械臂电机开展故障诊断。该机械厂使用了多关节

弧焊机械臂（ARC12-1400 型，埃夫特智能装备公

司），并积累了大量的运行数据。通过该机械厂机

械臂电机的使用记录开放数据集获取机械臂电机

实际运行过程中产生的数据，进行处理。数据包括

电机的振动信号、电流信号等，以及相关的运行状

态信息。这些数据经过预处理后，被存储在 HDFS
数据库中，用于后续的故障诊断。从机械厂机械臂

电机使用记录开放数据集中采集 50 h 数据作为初

始数据，将其输入到 HDFS 数据库中进行预处理。

在算法训练阶段，将 50 h数据划分为 20 h训练集和

30 h测试集。设置本文算法使用的 BP 神经网络参

数为：时间步长：35；神经网络单元数量：185；训练

精度：0.001；最大迭代次数：1 000。
为保证实验有效性，在相同实验条件下，通过

对电机故障状态下故障时频域特征提取精度、故障

诊断效果与诊断时间检测结果，验证上述 3种方法

在故障诊断时的实际有效性。

3.2　实验结果与分析

1）电机故障信号时频域特征提取精度测试

结果。

采用本文方法、文献［3］方法以及文献［5］方法

开展机械臂电机故障诊断，对不同方法在诊断过程

中提取的故障振动信号时频域特征展开测试，测试

结果如图4和图5所示。

由图 4和图 5可以看出，利用上述 3种方法开展

机械臂电机故障诊断时，文献［3］方法在提取故障

信号特征时，信号特征与实际电机故障特征之间存

在偏差；文献［5］方法在使用自动编码器对电机的

电流信号特征展开提取时，未能考量故障信号中噪

声带来的影响，所以该方法提取故障信号特征时，

提取结果与实际结果之间存在差距；而本文方法由

于在提取故障振动信号时频域特征前，及时对故障
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信号实施了重构处理，所以该方法在故障诊断时具

备有效性。

2）故障诊断时间测试结果。

采用本文方法、文献［3］方法以及文献［5］方法

开展机械臂电机故障诊断，对不同方法在诊断过程

中诊断时间展开测试，测试结果如图6所示。

由图 6可知，开展机械臂电机故障诊断时，所提

方法的诊断时间是 3种方法中最短的，而文献［3］方

法以及文献［5］方法测试出的诊断时间均超出所提

方法较多，由此可证明，所提方法在开展机械臂电

机故障诊断时，诊断性能好。

3）诊断效果测试结果。

基于上述测试结果，继续使用上述 3 种方法对

电机诊断展开诊断处理，将电机状态分成正常、短

路故障、轴承故障、断条故障 4个类型，对诊断过程

中 3种方法的实际诊断效果展开测试，测试结果如

表1所示。

由表 1可知，开展机械臂电机故障诊断时，本文

方法能够精准地检测出电机的实际故障类型，而文

献［3］方法和文献［5］方法检测结果与实际电机故

障类型之间存在较大偏差。由此即可证明，使用所

提方法开展械臂电机故障诊断时，该方法检测效果

好、性能高。

图4 电机故障信号时域特征提取精度测试结果

图5　电机故障信号频域特征提取精度测试结果

图6　不同方法的诊断时间测试结果

表1　不同方法电机故障诊断效果测试结果

故障类型

短路故障

轴承故障

断条故障

电机故障诊断效果测试结果

本文方法

短路故障

轴承故障

断条故障

文献[3]方法

断条故障

轴承故障

正常状态

文献[5]方法

断条故障

正常状态

短路故障

本文方法
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4 结束语

本文提出了基于深度学习和激光多普勒测振

技术的机械臂电机故障时频尺度诊断方法，采集了

基于采集的电机振动信号，提取机械臂电机故障特

征，通过深度学习网络建立诊断模型，将提取特征

输入模型中，求解与机械臂电机故障相匹配的特征

值，实现对机械臂电机故障的精准诊断。

该方法由于在建立诊断模型时，函数运行冗余

度较高，需要对该问题继续优化。
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