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摘　 要:针对绳驱机械臂绳索磨损问题,提出了一种故障诊断与隔离框架,旨在提高绳驱机械臂运行的可靠性与安全性。 在故

障诊断环节,通过结合机械臂关节角度与绳索张力的映射关系构建绳索张力模型,用于准确预测绳索在不同工作状态下的张力

变化。 在此基础上设计了嵌入物理信息的故障诊断网络,该网络利用张力信号与关节角度信息的动态特性,通过多目标损失函

数优化,以实现对故障绳索准确的故障诊断。 在故障隔离环节,设计了一种基于同步补偿法的光纤关节角度传感器以稳定精确

地采集关节运动信息,并提出三驱动绳索同步补偿策略。 同步补偿策略依次对各个关节的 3 根驱动绳索执行多次等距同步收

缩操作,减少动态误差对隔离精度的影响。 利用该光纤传感器采集机械臂俯仰角与偏航角的动态响应数据,经格拉姆角差场算

法生成二维特征图谱。 在此基础上构建集成分类模型,实现机械臂绳索损伤准确隔离。 在绳索故障诊断实验中,诊断准确率为

98. 48% ,在绳索故障隔离实验中,对故障绳索的隔离准确率为 94. 89% 。 实验结果表明,该方法在绳索张力预测、故障诊断以及

故障定位方面均表现出显著优势,为绳驱机械臂的安全运行提供了有力保障。
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Abstract:This
 

study
 

presents
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

isolation
 

framework
 

for
 

cable
 

wear
 

in
 

cable-driven
 

manipulators,
 

aiming
 

to
 

improve
 

the
 

system
 

reliability
 

and
 

safety
 

during
 

operation.
 

During
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

phase,
 

by
 

integrating
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

manipulator
 

joint
 

angles
 

and
 

cable
 

tension,
 

a
 

cable
 

tension
 

model
 

is
 

created
 

to
 

accurately
 

predict
 

tension
 

changes
 

under
 

various
 

working
 

conditions.
 

Based
 

on
 

this,
 

a
 

physics-informed
 

fault
 

diagnosis
 

network
 

is
 

developed.
 

By
 

leveraging
 

the
 

dynamic
 

features
 

of
 

tension
 

signals
 

and
 

joint
 

angle
 

data
 

and
 

optimizing
 

with
 

a
 

multi-objective
 

loss
 

function,
 

accurate
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

faulty
 

cables
 

is
 

achieved.
 

In
 

the
 

fault
 

isolation
 

phase,
 

this
 

research
 

designs
 

a
 

fiber
 

Bragg
 

grating
 

sensor
 

based
 

on
 

a
 

synchronous
 

compensation
 

method
 

to
 

stably
 

and
 

precisely
 

collect
 

joint
 

movement
 

information
 

and
 

introduces
 

a
 

three-driven
 

cable
 

synchronous
 

compensation
 

strategy.
 

This
 

strategy
 

sequentially
 

performs
 

multiple
 

equidistant
 

synchronous
 

contraction
 

operations
 

on
 

the
 

three
 

driving
 

cables
 

of
 

each
 

joint,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

impact
 

of
 

dynamic
 

errors
 

on
 

isolation
 

accuracy.
 

The
 

optical
 

fiber
 

sensor
 

is
 

used
 

to
 

collect
 

the
 

dynamic
 

responses
 

of
 

the
 

manipulator′s
 

pitch
 

and
 

yaw
 

angles,
 

and
 

two-dimensional
 

feature
 

maps
 

are
 

generated
 

using
 

the
 

Gram
 

Angle
 

Difference
 

Field
 

algorithm.
 

An
 

ensemble
 

classification
 

model
 

is
 

then
 

constructed
 

to
 

achieve
 

precise
 

isolation
 

of
 

manipulator
 

cable
 

damage.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

98. 48%
 

in
 

the
 

cable
 

fault
 

diagnosis
 

experiments
 

and
 

a
 

fault
 

isolation
 

accuracy
 

of
 

94. 89%
 

in
 

the
 

cable
 

fault
 

isolation
 

experiments.
 

The
 

approach
 

demonstrates
 

significant
 

advantages
 

in
 

cable
 

tension
 

prediction,
 

fault
 

diagnosis,
 

and
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localization,
 

providing
 

robust
 

support
 

for
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

cable-driven
 

manipulators.
Keywords:fault

 

diagnosis;
 

fault
 

isolation;
 

cable-driven
 

manipulator;
 

physics-informed
 

network;
 

fiber
 

Bragg
 

grating
 

sensor

0　 引　 　 言

　 　 在高端装备制造领域,绳驱机械臂因其轻量化、高灵

活性和大工作空间等优势,被广泛应用于航空航天、微创

手术及核工业维护等对安全性要求极高的场景[1] 。 然

而,绳索作为核心传动部件,其长期服役过程中不可避免

的磨损与断裂问题已成为制约系统可靠性的关键瓶

颈[2] 。 因此,开展针对绳驱机械臂的精准故障诊断和故

障隔离研究,对于保障系统安全运行、降低维护成本具有

重要意义。
现有的故障诊断和隔离技术在机器人领域已取得

显著进展,尤其是随着深度学习等技术的迅速发展,基
于数据驱动的方法展现了强大的潜力[3] 。 深度学习方

法能够直接从数据中提取复杂行为模式,避免繁琐的

系统建模过程,同时对传感器误差和现实噪声具有较

强的鲁棒性[4-5] 。 这些方法擅长处理大规模和高维数

据集,具备持续学习和自适应更新的能力,非常适合现

代复杂系统的动态需求。 因此,深度学习方法已成为

机器人故障诊断领域的研究热点。 例如,Miao 等[6] 提

出通道式卷积神经网络用于轮式移动机器人故障检

测,实现了基于模型的无人地面车传感器故障诊断与

隔离,Pan 等[7] 提出基于深度循环神经网络的机器人关

节故障诊断方法,借多层残差网络捕捉深层特征,提升

故障诊断准确率。 Yilmaz 等[8] 提出的基于随机森林算

法( random
 

forest
 

algorithm,RF)的方法能够以令人满意

的精度和高吞吐量诊断机器故障。 Dalla
 

Vedova 等[9]

将动态神经网络与遗传算法结合,用于自主水下航行

器推进器的故障检测、隔离与辨识,实现了对复杂水下

环境中执行器故障的精准定位与类型识别。
作为新一代感知载体,光纤布拉格光栅( fiber

 

Bragg
 

grating,FBG)传感器凭借其抗电磁干扰特性与毫米级形

变解析能力,已成为连续体机器人姿态感知的核心元

件[10-11] 。 Ryu 等[12] 提出以聚合物管为基材的新型 FBG
传感器,可实时感知连续体机械臂的三维曲率变化,展现

了在机械臂形状感知方面的潜力。 Wang 等[13] 提出了一

种基于 FBG 的算法和传感器网络,可精准感知狭窄环境

下软机械手的形状,为操作提供了关键信息。 Yang 等[14]

设计了分布式 FBG 传感器阵列,简化了基于 Frenet 框

架[15] 的形状重构算法,以此来解决有延伸自由度的软体

机械臂的形状重构问题。 鉴于 FBG 的轻量化、微型化及

高精度角度测量特性,此项研究创新性将其部署为绳驱

机械臂关节角度感知核心元件,为故障诊断提供关键数

据支撑。 特别地,当神经网络架构与光纤传感等高精度

感知技术相结合时,其诊断效能将得到进一步释放———
正如光纤传感器在机械臂状态监测中的突破性应用所

示,这种技术融合正为机器人智能化开辟新路径。
本研究提出一种融合深度学习、物理信息网络与光纤

传感技术的双阶段故障诊断和隔离框架:在故障检测阶

段,通过结合物理信息的全卷积网络( fully
 

convolutional
 

network
 

with
 

physics-informed
 

module,
 

FCN-P)融合绳索张

力与输入角度数据,结合物理约束模块实现故障特征的

快速捕捉与初步定位。 此阶段未采用光纤传感器进行角

度测量,主要因在其响应中观察到了 1 s 左右的滞后现

象[16] ,难以满足动态检测的毫秒级时序要求;进入故障

隔离阶段后,机械臂切换至静态收缩模式,此时部署的

FBG 光纤传感器充分发挥其测量精度优势,通过捕捉绳

索等距补偿过程中的关节角度微小变化,结合格拉姆角

差场算法生成的时空特征图谱,最终通过集成分类模型

实现毫米级故障定位。 该框架通过物理规律正则化与数

据驱动学习的自适应融合,在张力预测误差、诊断准确率

及定位精度等核心指标上显著优于传统方法,为机械臂

预测性维护提供了兼具实时性与精准性的新型解决方

案。 本工作的贡献包括:
1)基于虚功定理对绳驱机械臂进行绳索张力建模。

通过偏微分方程描述绳索与多冗余机械臂关节角之间的

力学关系,同时考虑了系统约束条件,为绳索张力的计算

和动态分析奠定了理论基础。
2)设计了 FCN-P 网络框架,实现了对关节状态间复

杂关系的有效表征。 在模型中引入绳驱机械臂的物理知

识来获得令人满意的检测精度。 将物理知识引入学习过

程,使所提出的方法具有更高水平的物理遵从性。
3)提出一种基于主动激励的绳驱机械臂故障隔离方

法。 通过精确控制同一关节上的三根驱动绳索的收缩,
动态观测关节角度响应特征,构建角度变化模式与故障

类别的映射关系,实现了基于内置光纤传感器的故障精

准隔离。

1　 双阶段融合诊断方法

　 　 本研究提出双阶段故障诊断和隔离框架:第 1 阶段

实时采集工作绳索张力,通过 FCN-P 网络估计张力并初

步识别损伤,同时建立机械臂张力模型以表征绳索-关节

角力学关系,为损伤判定提供理论依据;第 2 阶段采用同

步补偿诊断法,对关节的 3 条驱动绳索进行等距补偿,利
用光纤传感系统采集俯仰角与偏航角的动态响应,经格
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拉姆角差场( gramian
 

angular
 

difference
 

field,GADF)算法

生成二维时空特征图谱后,最终再通过集成分类模型实

现损伤特征的层级化识别。 实验表明,该框架在张力预

测、故障诊断及定位精度等关键指标上表现优异,为机械

臂预测性维护提供可靠技术支撑。 整体框架如图 1
所示。

图 1　 整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework

1. 1　 基于 FCN-P 网络的故障诊断

　 　 1)
 

机械臂张力建模

在分析绳驱机械臂的特性时,本文重点研究了张力

与关节角之间的关系。 基于此,构建了一个静力平衡模

型,以揭示两者的内在联系[17] 。 机械臂的几何结构与张

力分布的示意图如图 2 所示。

图 2　 运动学建模

Fig. 2　 Kinematics
 

modeling

在绳驱机械臂的运动过程中,由于其速度较低,即使

受到多种力的综合作用(如重力、负载等),也可以将其

视为静力平衡状态[18] 。 为简化建模,暂不考虑绳索与关

节间的摩擦力对系统的影响。

根据虚功原理,该机械臂系统的平衡关系可描述为:
NT·δr - FT

T·δl - DT·δh = 0 (1)
式中: N 代表外力和力矩;FT 代表绳索张力;D 代表机械

臂所受重力;h 代表节点高度;r 代表绳驱机械臂末端位

姿;l 代表驱动绳长。

θ 代表关节角度,将 δr = ∂r
∂θ

δθ,δ l = ∂l
∂θ

δθ和 δh = ∂h
∂θ

δθ

代入式(1),即可得到:

NT ∂r
∂θ

δθ - FT
T

∂l
∂θ

δθ - DT ∂h
∂θ

δθ = 0 (2)

为了进一步研究绳索张力与关节角之间的关系,引
入了末端姿态、绳索及重力的雅可比矩阵。 这些矩阵分

别记为 Jr = ∂r / ∂θ、J l = ∂l / ∂θ 和 Jh = ∂h / ∂θ。 整理后

可得:
NTJr - FT

TJ l - DTJh = 0 (3)
通过对该模型求偏导,推导出了绳索张力与关节角

之间的微分关系,即:
∂JT

r

∂θ
N + JT

r
∂N
∂θ

-
∂lT

l

∂θ
FT - JT

l

∂FT

∂θ
-

∂JT
h

∂θ
D - JT

h
∂D
∂θ

= 0

(4)
为了更深入地描述绳索张力与关节角之间的动态关

系,该研究引入了海森矩阵, HJT
r

= ∂JT
r / ∂θ、HJT

l
= ∂JT

r / ∂θ

和HJT
h

= ∂JT
h / ∂θ,同时由于绳驱机械臂系统在低速运动过
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程中其重力 D 保持恒定,且外力 N 也保持不变。 因此,
可以得出 ∂D / ∂θ = 0,∂N / ∂θ = 0, 从而将上述方程重新表

述为:

HJT
r
N - HJT

l
FT - JT

l

∂FT

∂θ
- HJT

h
D = 0 (5)

最后,通过对重新表述后的方程进行整理,得到了绳

索张力关于关节角的偏导数表达式,即:
∂FT

∂θ
= J -T

l (HJT
r
N - HJT

l
FT - HJT

h
D) (6)

该物理约束的核心在于通过雅可比矩阵和海森矩阵

刻画机械臂的静力平衡特性。 其中,雅可比矩阵采用解

析推导,海森矩阵因解析求解复杂而采用数值近似。 具

体而言,雅可比矩阵包括:末端位姿雅可比矩阵 Jr =
∂r / ∂θ, 维度为 6×2n;绳索长度雅可比矩阵 J l = ∂l / ∂θ, 维

度为 3n× 2n;重力高度雅可比矩阵 Jh = ∂h / ∂θ,维度为

n × 2n。 其中 n 代表机构中的万向节数量。 以为 Jr 例,
其展开形式为:

Jr =

∂px

∂θ1

∂px

∂θ2
…

∂px

∂θ2n

∂py

∂θ1

∂py

∂θ2
…

∂py

∂θ2n

∂pz

∂θ1

∂pz

∂θ2
…

∂pz

∂θ2n

∂ξ1

∂θ1

∂ξ1

∂θ2
…

∂ξ1

∂θ2n

∂ξ2

∂θ1

∂ξ2

∂θ2
…

∂ξ2

∂θ2n

∂ξ3

∂θ1

∂ξ3

∂θ2
…

∂ξ3

∂θ2n

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(7)

海森矩阵 HJT
r

= ∂JT
r / ∂θ、HJT

l
= ∂JT

r / ∂θ 和 HJT
h

=

∂JT
h / ∂θ, 则通过有限差分法近似求解,即通过关节角微

小增量计算雅可比矩阵的变化率,以此在保证精度的同

时降低计算复杂度。
此外,本文还定义了绳驱机械臂模型中的一系列关

键参数,包括关节空间中角度集合 θ i 和θ j,关节位姿可借

助齐次变换矩阵来呈现, 设齐次变换矩阵 H = Hb ·
Hα(θ i)·Hβ(θ j)·Hm,最终关节位姿可以表示为 r = H·
[0 0 0 1] T。 绳索长度 l = l(r,ψ,θ i,θ j),d为连杆半径、ψ
安装孔位。 相对高度 ha = ha( lk,θ i,θ j) 以及连杆长度 lk
等参数。 这些参数的定义为后续的分析和计算提供了

基础。
2)

 

网络模型

本研究提出了一种融合物理约束的绳驱机械臂张力

分类模型如图 3 所示,其主体框架包含全卷积网络( fully
 

convolutional
 

networks,FCN)基础层、物理约束模块及数

据补偿模块。 FCN 模块以关节角度与绳索张力作为联

合输入特征,输出层采用 Softmax 函数生成多类别概率

分布。 核心物理约束模块通过显式集成运动学雅可比

矩阵与动力学海森矩阵,将机械臂的几何约束及力传

递特性转化为可微分的正则化项,确保网络输出严格

遵循物理规律。 数据修正分支构建残差学习路径,利
用实际采集的张力-角度配对样本对物理先验进行自

适应补偿。

图 3　 FCN-P 网络构成

Fig. 3　 FCN-P
 

network
 

composition

最终构建包含数据约束损失、物理约束损失、绳长约

束损失及角度范围约束损失的多目标损失函数,各分量

通过动态权重系数实现自适应融合。 这种多约束协同机

制在保障分类精度的同时,通过物理规律的硬性约束与

数据特征的软性校正,显著提升了模型在非线性工况下

的预测可信度及跨场景泛化能力。
为优化训练过程,采用 Adam 优化器实现自适应学

习率调节与参数更新,其内置动量机制能有效平滑梯度

传播轨迹,抑制参数振荡并降低陷入局部极值的风险。
在这个过程中进一步引入基于验证损失的学习率衰减策

略(ReduceLROnPlateau),当监测到连续多个训练周期内

损失指标无明显改善时,自动触发学习率衰减操作。 这

种动态调节机制通过双阶段优化策略———初期快速收敛

与后期精细调优的协同作用,在保障训练稳定性的同时

显著提升了模型收敛效率。
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在分类任务中针对 N 个分类样本,输出为类别概率分

布 ŷn = [ŷn,1,̂yn,2,…,̂yn,v], 基于式(2)对于每个类别 v,本研

究定义了物理约束残差损失,其表达式如式(8)所示。
Rv(θ) = FT

r Jp - FT
T,vJ l - g·Jh (8)

定义了张力约束损失,具体形式如式(9)所示。

Γtension = 1
N ∑

N

n = 1
∑

V

v = 1
ŷi,v

∂FT,v

∂θ
- J -T

l,n(H
T
Jr,n

Fc -

HT
Jl,n

FT,c - HT
Jh,nG)

2

(9)

为确保网络的预测结果符合绳长的物理约束,定义

绳长约束损失表达式为:

Γlength = 1
N ∑

N

n = 1
∑

V

v = 1
ŷi,v‖Ln,v - Lv‖

2 (10)

其中, Ln,v 是对类别 v 的预测绳长, Lv 是类别 v 的目

标绳长。 通过对各类别的绳长误差进行加权平均,该损

失确保网络输出的几何参数在分类条件下符合预期。 机

械臂系统的角度范围由物理设计所决定。 因此引入类别

概率权重以约束角度范围,定义为:

Γangle = 1
N ∑

N

n = 1
∑

V

v = 1
ŷi,v

max(0, θ1,n,v - θMAX) 2 +

max(0, θ2,n,v - θMAX) 2( )
(11)

其中, θMAX 为机械臂关节角度上限。 该损失通过对

超出角度限制的输出进行惩罚,引导网络预测结果满足

系统的物理限制条件。
图卷积损失用于优化网络的关节状态特征传播,为

了提升分类任务的精度,采用交叉熵损失,其定义为:

ΓGCN = 1
N ∑

N

n = 1
∑

V

v = 1
y∗
n,v log( ŷn,v) (12)

最终的总损失函数综合考虑了物理约束、数据约束、
绳长约束和角度范围约束,即:

Γtotal =
σGCNΓGCN + σ tensionΓtension + σ lengthΓlength +

σ angleΓangle ,　 节点 i 属于关节 j
ΓGCN,　 　 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(13)
其中, σGCN、σ tension、σ length、σangle 为不同损失项的权重

超参数,用于平衡各项损失对总损失的贡献。
1. 2　 结合光纤传感器的损伤隔离

　 　 1)
 

光纤传感器的角度计算方法

在 FCN-P 网络完成故障特征识别后,故障隔离阶段

通过 FBG 角度传感器实现高精度角度监测。 由于光纤

角度传感器存在响应延迟,无法满足故障检测阶段的实

时性要求,但在机械臂停机后逐步收缩绳索的故障隔离

过程中,其测量精度可精准捕捉角度变化,为同步补偿诊

断提供关键数据支撑。 实验通过内置的 FBG 角度传感

器精确测量机械臂的关节角度变化,光纤传感器的结构

如图 4 所示。

图 4　 关节状态测量用光纤传感器结构

Fig. 4　 FBG
 

sensor
 

structure
 

for
 

joint
 

state
 

measurement

若将 FBG 沿纯弯曲梁轴向安装在距离梁中性面为 d
的位置且维持温度恒定,则梁的曲率与 FBG 的反射波长

变化量之间的定量关系可由式(4)描述,即:
ΔλB = Kεdρ (14)

式中: ΔλB 为 FBG 中心波长偏移量; Kε = (1 - pe)λB 表

示应变灵敏度;ρ 为纯弯曲梁的曲率。
为同时测量绳驱机械臂关节的俯仰角角度和偏航角

角度,同时考虑到温度对 FBG 反射波长会产生一定的影

响[19-20] ,制作了如图 4 所示结构的光纤传感器。 该传感

器以圆形截面梁作为基础承载结构[21] ,并由 3 个参数相

同的 FBG 构成传感单元。
根据式(14)和图 4,在温度恒定的情况下,当 3-FBG

传感单元处的梁发生纯弯曲时,3 个 FBG 的波长变化量

可表示为:
Δλ1

Δλ2

Δλ3

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
Kεsin α1d1 - Kεcos α1d1

Kεsin α2d2 - Kεcos α2d2

Kεsin α3d3 - Kεcos α3d3

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

- cos βρ
- sin βρ

é

ë
êê

ù

û
úú

(15)
关节的弯曲角度可由传感器架构的曲率表示为:
θ = π - sρ (16)
通过上述公式可以精确计算机械臂关节的弯曲曲率

和方向,为后续的损伤定位提供准确的角度信息。
需要注意的是,FBG 传感器用于角度监测时表现

出约 1
 

s 的响应延迟,这一延迟源于传感器自身的物理

特性。 实验获取如图 5 的波长变化曲线所示,机械臂

运动结束后,波长变化值会先出现显著波动,随后逐渐

趋于稳定。 这是由于机械臂运动产生的瞬时应力扰动

会导致光纤光栅的波长快速变化,从而引发信号波动;
同时,传感器涂层等粘弹性材料的特性决定了其无法

对形变做出即时完全响应,而是存在一定的蠕变与应

力松弛过程,需经过约 1
 

s 才能完成应力的重新分布与

稳定[22] 。 因此,实际应用中需选取波动平息后的稳定

阶段数据以保证测量准确性,使得该传感器暂时不适

用于动态诊断场景。
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图 5　 光纤传感器多次弯曲波长(nm)变化

Fig. 5　 Wavelength
 

(nm)
 

change
 

diagram
 

of
 

optical
 

fiber
 

sensor
 

under
 

multiple
 

bendings

2)
 

基于关节角度的绳索损伤隔离

为了突破 FCN-P 网络无法定位具体故障绳索的局

限,本研究设计同步补偿诊断法来完成故障隔离。 其核

心在于通过依次分段驱动同一关节的 3 根绳索完成等距

分段补偿策略,在每次单步收缩后保持静止状态以等待

角度测量,消除机械臂运动过程中的非对称干扰,并利用

光纤传感系统同步采集该关节角度的动态响应信号,并
将角度信号分解成 θi 和 θ j 两个方向上的角度变化。 在得

到准确的角度信息后,角度信号的时间序列体现了各种

相关特征,故障绳索的特征需要在时间序列中的某个时

间点对先前和后续的信息进行关联,这导致了时间依赖

性。 GADF 可以完全保留时间序列中的信息,并将其存

储在信息丰富的图像格式中。 这确保了信息的完整性,
并解决了时间序列的依赖性问题,使其非常适合处理这

样的非平稳信号。
得到 GADF 算法转化为二维时空特征图谱后,结合

集成分类模型实现损伤特征的层级化识别。 整个流程涵

盖信号采集、特征编码、模型训练与决策 3 个关键阶段,
通过物理约束与数据驱动的协同优化,显著提升了复杂

工况下机械臂故障定位的精度与鲁棒性。
GADF 通过极坐标变换与格拉姆矩阵构造,将一维

时间序列转换为二维图像, 其过程可分为以下 4 个

步骤[23] ,即:
(1)首先对时间序列 X = {x1,x2,x3,…,xn-1,xn} 进

行归一化以消除量纲影响。

􀭴x i =
x i - min(X) + x i - max(X)

max(X) - min(X)
(17)

(2)将步骤(1)中缩放后的加速度时间序列转换成

为极坐标。 在极坐标上进行编码,将缩放之后的加速度

值用角余弦进行编码,值在[0,π] 范围。 将其对应的时

间戳编码成为半径,公式如式(18)所示。

θi = arccos( 􀭴x i),　 - 1 ≤ 􀭴x i ≤ 1,􀭴x i ∈􀭾X

ri =
t i
M

ì

î

í

ïï

ïï

(18)

式中: t i 对应 x i 的时间戳;M 为归一化因子。
(3)加速度时间序列经过步骤(2)的极坐标变换,使

其也蕴含了时间信息,因此可以利用 GADF 对加速度时

间序列进行重构。 其表达式为:
G =

sin(θ1 - θ1) sin(θ1 - θ2) … sin(θ1 - θ j)
sin(θ2 - θ1) sin(θ2 - θ2) … sin(θ2 - θ j)

︙ ︙ ⋱ ︙
sin(θi - θ1) sin(θi - θ2) … sin(θi - θ j)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(19)

(4)将格拉姆矩阵 G 中的元素重新映射到图像像素

的值范围内,以生成 GADF 图像。
在得到两个方向上的角度变化过程的 GADF 图像

后,针对不同损伤的图像分类研究中,本研究构建了一种

独特的分类框架。 同时为了增强模型泛化能力使用了组

合式数据增强方案。 该框架融合多种技术手段,旨在提

升分类性能。 在特征提取环节,结合了方向梯度直方图

特征(histogram
 

of
 

oriented
 

gradients,HOG)和颜色直方图

最终得到优化后的联合特征向量。
HOG 特征计算可表示为:
fh = H(I,o,pc,cb) (20)

式中: I 表示输入图像;o 表示方向箱数量;pc 表示细胞单

元像素数;cb 表示块包含的细胞数。
颜色直方图特征计算为:
fc = [Hr,Hg,Hb] (21)

式中: Hr、Hg、Hb 为红、绿、蓝 3 个通道的直方图。
最终特征向量为:
f = [ fh,fc,fs] (22)

式中: fs 是表示图像来源文件夹的特征向量。
在分类器构建上,采用三阶段集成学习策略。 首先

训练随机森林、 支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
SVM) 和 轻 量 级 梯 度 提 升 机 ( light

 

gradient
 

boosting
 

machine,LightGBM)这 3 种基础分类模型;其次通过 5 折

交叉验证优化各模型关键参数,确保其泛化稳定性;最后

基于加权投票机制构建综合集成模型[24] 。 集成学习部

分投票集成模型可表示为:

E(x) = argmaxy∈χ∑
N

i = 1
ω i·p i(y x) (23)

式中: x表示样本特征向量;y表示类别标签;
 

χ 表示类别

集合;ω i 表示不同模型权重;p i 表示概率预测。
权重分配采用数据驱动的动态策略,以各基础模型

在独立测试集上的分类准确率为直接依据,计算每个基

础模型的测试集准确率,再将这些准确率值作为对应模

型权重进行分配,以精准整合模型优势以提升故障隔离
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分类效果,对应权重计算公式为:

ω i =
acccv_avg,i·(1 + α·acctest,i)

∑
n

j = 1
acccv_avg,j·(1 + α·acctest,j)

(24)

式中: acccv_avg 表示交叉验证准确率的平均值;acctest,i 表示

模型在独立测试集的准确率;α 表示微调系数。

2　 实验研究

2. 1　 设备信息和数据收集

　 　 为评估所提出的故障诊断框架在检测绳驱机械臂绳

索张力故障方面的适用性,该研究基于自主研制的实验

平台开展系统性验证,平台架构如图 6 所示。 该系统采

用模块化设计的无刷电机驱动单元,配合图中所示的绳

索传动机构,其绳索布局采用空间对称式排布,可模拟实

际工况中常见的磨损、松弛、断裂等典型损伤模式。 为获

取高保真张力状态数据,实验平台集成高精度张力传感

器阵列,配合定制化数据采集卡实现多通道同步采样。
同时为了得到精确的关节角度数据使用 FBG 光纤角度

传感器,配合解调仪实时采集。 图 7 展示了绳索结构与

损伤状况。 表 1 详细列出了绳索故障设置方案,包括损

伤绳索编号。 为收集与绳索状态相关的张力数据,采用

张力传感器进行绳索张力采样。

图 6　 绳驱机械臂绳索状态实验平台

Fig. 6　 Cable-driven
 

robotic
 

arm
 

rope
 

state
 

experimental
 

platform

图 7　 绳索结构与损伤状态

Fig. 7　 Cable
 

structure
 

and
 

damage
 

status

在物理信息深度学习模型的验证环节,设计了十字、
椭圆和圆形 3 种末端运动轨迹,并设置了包括空载在内

的 21 种负载状态(0 ~ 5 kg,间隔 0. 25 kg),同时设置了

15 ~ 25 N 间不同预紧力以模拟不同刚度。 每个运动周

　 　 　 　 表 1　 实验数据采集

Table
 

1　 Experimental
 

data
 

collection

实验方案 故障绳索编号 样本数量

绳索张力数据采集

多绳索等距离收缩实验

数据采集

无 960

1 960

2 960

无 390

1 390

2 390

期内,同步采集关节角度数据与对应绳索张力时序信号,
生成包含空间位姿、负载特性及动力学响应的耦合数据

集,所有轨迹样本均独立存储以保障数据独立性。
为了深入验证关节角度观测策略对损伤状态辨识

的增益效果,设计了多绳索等距离收缩实验:在机械臂

全工作空间内随机选取 12 组典型位姿组合,配合 5 种

初始张力配 置, 通 过 对 3 根 传 动 绳 索 实 施 间 隔 为

0. 05 mm 阶梯式收紧操作。 实验全程采用 FBG 光纤角

度传感器进行角度监测,同步记录该过程中关节角度

变化的动态响应曲线。 如图 1 中所示,实际实验中 2 号

绳和 3 号绳处于同一高度且左右对称,因此本研究构

建的实验涵盖健康状态,1 号绳损伤和 2 号损伤的完备

状态空间,为验证所提观测策略的损伤分辨能力提供

了标准化测试基准。
2. 2　 绳索张力拟合

　 　 为验证所提出模型的准确性,本研究采集了绳驱机

械臂在 1. 5
 

kg 负载下执行圆周运动的实验数据。 实验

中,将模型中的分类损失函数替换为数值残差约束,从而

实现对关节绳索张力的精确估计。 通过对比模型预测张

力与实测张力值,对模型预测性能进行了评估。
图 8 中展示了在整个圆周运动过程中,各关节绳索

张力的预测值与实测值的对比情况。 实验中,3 根绳索

呈正三角形布置,其中 1 号绳索位于顶部,2 号和 3 号绳

索位于底部。 由于连杆重力及负载主要由 1 号绳索承

担,因此其张力波动较其他两根绳索更为显著。 尽管存

在这些局部变化,但从整体趋势来看,模型预测的张力变

化与实测值保持了良好的一致性,在幅值变化和相位特

性方面均表现出较好的吻合度。
2. 3　 关节故障诊断

　 　 1)
 

基于 FCN-P 多故障分类

为了验证 FCN-P 模型对多类绳索状态辨识的有效

性,本项研究在单关节绳索驱动机械臂标准数据集上开

展了系统性实验验证。 实验平台配置为:构建了双隐藏

层神经网络架构,每层包含 256 个神经元单元,采用

ReLU 激活函数进行非线性映射,优化器选用 Adam 算
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图 8　 绳索张力预测

Fig. 8　 Cable
 

tension
 

prediction

法,初始学习率设定为 1×10-3,批处理规模配置为 32 个

样本。
实验结果如图 9 所示,通过标准化混淆矩阵可视化

呈现了模型在绳索故障诊断任务中的分类性能。 矩阵主

对角线元素对应各类别的分类准确率,非对角线元素则

反映类间混淆程度。 分析表明,模型在各类绳索状态均

很高的分类精度,尤其在微小张力差异辨识场景下展现

出卓越的特征分辨能力。 这验证了 FCN-P 架构能够有

效捕捉不同绳索状态下的时频域特征差异,实现精准的

故障模式分类。

图 9　 单关节绳索状态分类混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

for
 

single-joint
 

cable
 

state
 

classification

为探究 FCN-P 模型性能边界,基于控制变量法开展

了系统性参数优化实验,如图 10 所示。 通过网格化参数

搜索,重点考察了网络拓扑结构、优化策略及非线性映射

机制对分类性能的影响规律。 实验结果表明:适当增加

网络深度和宽度可显著提升特征表达能力,但过度参数

化会导致梯度消失和过拟合风险;学习率在 1 × 10-3 ~
5×10-3 可获得最佳收敛特性,该范围既能保证训练稳定

性,又能通过自适应梯度裁剪机制有效规避局部最优解。
适中的 Batch

 

size 大小可以在效率与模型性能之间取得

平衡。 同时不同隐藏层尺寸影响显著,小尺寸隐藏层易

欠拟合,大尺寸则增加计算成本。

图 10　 FCN-P 在各网络参数下的分类准确率对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

classification
 

accuracy
  

of
 

FCN-P
 

under
 

various
 

network
 

parameters

通过正交实验设计验证了非线性映射机制与优化策

略的协同效应:GeLU 激活函数与 Adam 优化器的组合在

特征分辨能力和收敛速度方面展现出显著优势,且优化

器迭代步长适配性关键,适配学习率区间能让模型更好

发挥作用。 该参数调优策略为绳索驱动系统状态监测领

域提供了可复用的神经架构搜索范式,充分证明科学参

数配置可显著提升模型在复杂工况下的特征辨识能力。
2)

 

多模型性能对比

为系统验证 FCN-P 框架的性能优势本研究将其在

相同测试集上与多种模型进行对比。 其中包含纯数据驱

动的卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)、
卷积 高 效 网 络 ( convolutional

 

neural-efficientnet, CN-
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EfficientNet)、Transformer 及长短期记忆网络( long
 

short-
term

 

memory,LSTM)4 种主流模型展开对比实验。 实验

结果如表 2 所示。

表 2　 不同网络的分类效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

classification
 

effects
 

of
  

different
 

networks

编码方法 准确率 / %
每个 epoch
训练时间 / s

每个样本

测试时间 / ms

CNN 83. 33 6. 80 0. 102

Transformer 74. 07 23. 38 0. 070

LSTM 85. 19 8. 81 1. 200

FCN-P 98. 48 10. 44 0. 198

CN-EfficientNet 91. 30 15. 56 0. 440

　 　 结果表明,FCN-P 在分类准确率、检测效率及抗干扰

能力 3 个维度均展现显著优势:其 98. 48%的准确率较次

优的 CN-EfficientNet 提升 7. 18 个百分点,较 Transformer
的 74. 07%提升更为明显;而且在推理速度方面,FCN-P
在所有模型中仍然处于第 1 梯队。 特别值得关注的是,
Transformer 模型虽凭借自注意力机制拥有最快的检测速

度,但其分类准确率未取得预期效果,反映出纯数据驱动

模型在机械故障诊断场景中的物理可解释性缺陷。
进一步分析发现,FCN-P 的性能优势源于物理信息

与数据驱动的深度融合:通过显式建模绳索-关节角力学

关系,网络能够主动聚焦于与故障强相关频段张力特征,
而 Transformer 模型虽然具备全局时序建模能力,但是其

注意力分布的多峰特性容易导致将正常振动模态误判为

故障特征。 这些实验结果充分证明物理规律正则化与深

度学习的协同优化策略,在保障实时性的同时显著提升

了复杂工业场景下的诊断可靠性。

2. 4　 关节故障隔离

　 　 1)
 

基于同步补偿法的故障隔离

本研究通过多绳索等距离补偿控制实验,对绳驱机

械臂故障隔离系统的隔离性能进行了深入验证。 在实验

中,高精度光纤角度传感器阵列被用于实时采集机械臂

关节角度数据,这些数据精准地反映了机械臂在运行过

程中的动态变化。 结合 GADF 信号编码方法,将应变信

号转换为包含时频特征的二维图像,如图 11 所示。
在正常工况下,GADF 图像呈现出较为规整、有序的

纹理特征。 其颜色分布相对均匀且具有一定的周期性,
这表明机械臂各部件协同工作,运行状态稳定,信号波动

处于正常范围。 图像中的纹理线条流畅,过渡自然,反映

出机械臂在无故障时的平稳运动特性。 而当出现绳索损

伤工况(1 号 / 2 号绳)时,GADF 图像的纹理特征发生了

different
 

cable
 

damages
图 11　 不同绳索损伤下两个角度的 GADF 图像

Fig. 11　 GADF
 

images
 

at
 

two
 

angles
 

under

显著变化。 以 1 号绳索损伤为例,图像中出现了局部的

颜色异常集中区域,原本流畅的纹理线条变得断裂、紊
乱,周期性被打破。 颜色的强度分布也不再均匀,某些区

域颜色明显加深或变浅,这暗示着绳索损伤导致机械臂

运动时的信号出现了异常波动。 对于 2 号绳索损伤工

况,图像同样呈现出不规则的纹理,但与 1 号绳索损伤时

的纹理差异明显,具体表现为颜色分布和纹理走向的不

同。 结果表明,该方法有效保留了信号的时间依赖性,正
常工况与绳索损伤工况在 GADF 图像中呈现出可区分的

纹理特征差异,为后续分类提供了高可分性特征集。
基于改进型深度学习模型的故障隔离结果显示,系统

在测试集上实现了 94. 89% 的分类准确率,如图 12 所示。
从混淆矩阵中可以清晰地看到,在 1 号绳索故障类别下,
预测正确的比例高达 97. 76%;在 2 号绳索故障类别中,预
测准确率也达到了 93. 18%,仅有少量样本被误判;对于无

绳索损伤状态,预测准确率为 93. 70%,表现出色。

图 12　 单关节绳索状态隔离混淆矩阵

Fig. 12　 Confusion
 

matrix
 

for
 

single-joint
 

cable
 

state
 

isolation

为进一步验证模型的泛化能力与稳定性,对基础模

型开展 5 折交叉验证,结果如表 3 所示。 可见,LightGBM
的交叉验证准确率均值在各模型中最优,且标准差仅最
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低,稳定性突出;随机森林和 SVM 表现稍逊。 各模型测

试集准确率与交叉验证结果为后续按模型性能分配集成

权重,提供了有力的数据依据。

表 3　 各基础模型的 5 折交叉验证性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

5-fold
 

cross-validation
 

for
 

each
 

foundation
 

model

基础模型
5 折交叉验证准确率

(均值±标准差)
测试集准

确率 / %

RF 0. 918
 

2±0. 032
 

5 92. 57

SVM 0. 895
 

6±0. 027
 

1 90. 35

LightGBM 0. 935
 

4±0. 018
 

2 91. 29

　 　 结合前文对 GADF 图的分析,正常工况与单绳索损

伤工况在 GADF 图像中呈现出可区分的纹理特征差异,
改进型深度学习模型正是基于这些独特的纹理特征进行

有效学习和分类。 通过构建角度变化特征与预设损伤数

据库的动态匹配机制,系统能够精准捕捉不同状态下关

节角度数据经 GADF 编码后的特征变化,从而在工程实

践中成功实现故障绳索的精准定位,验证了所提方法在

复杂绳驱系统智能维护领域的工业适用性。
2)

 

多编码图像分类效果对比

图 13　 不同编码方法的伪图像

Fig. 13　 Pseudo-images
 

of
 

different
 

coding
 

methods

为全面评估不同图像编码方法在复杂绳驱系统故障

分类任务中的性能,图 13 展示了在正常状态、绳索 1 损

坏状态和绳索 2 损坏状态下, 通过连续小波 变 换

(continuous
 

wavelet
 

transform, CWT)、 马尔可夫转移场

(Markov
 

transition
 

field, MTF)、 相对位置矩阵 ( relative
 

position
 

matrix,RPM)、递归图( recurrence
 

plot,RP)、形态

差异场( morphological
 

difference
 

field,MDF) 这 6 种编码

方法生成的图像。 不同编码方法生成的图像维度有差

异,CWT 图像维度为 875 × 656,而 MTF、RPM、RP、MDF
和 GADF 图像维度均为 533×533,同时对图像数据归一

化处理,以便后续的可视化与模型训练。
结合表 4 中不同编码方法的分类结果来看,不同编

码方法对故障特征的捕捉和表达能力大不相同,从而导

致了分类准确率的显著差异。 GADF 编码方法生成的图

像在分类中取得最优表现,这表明其在保留数据时间依

赖性和对故障特征的敏感性方面具有明显优势。

表 4　 不同编码方法的隔离效果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

isolation
 

effects
 

of
  

different
 

coding
 

methods

编码方法 图像分辨率 / pixel 准确率 / %

CWT 875×656 90. 89

MTF 533×533 91. 61

RPM 533×533 91. 13

RP 533×533 90. 65

MDF 533×533 92. 81

GADF 533×533 94. 89

　 　 相比之下,CWT 和 RP 方法生成的图像分类准确率

相对较低,反映出该方法在表征复杂绳驱系统故障特征

时存在一定局限性。 MTF 和 RPM 方法的分类准确率处

于中间水平,MTF 聚焦于状态转移、RPM 强调位置关系,
它们在故障特征表达上各有特点。 MDF 方法虽然也能

生成反映不同状态的图像, 但在特征区分度上弱于

GADF,在分类性能上不及 GADF 方法。 由此可见,选择

合适的图像编码方法对于提升复杂绳驱机械臂系统故障

分类的准确性至关重要。

3　 结　 　 论

　 　 本文聚焦绳驱机械臂绳索磨损问题,构建了一套双

阶段故障诊断和隔离框架,分别采用特定方法实现高精

度故障诊断与精准故障隔离。 在故障诊断阶段,利用张

力传感器,结合机械臂输入关节角度与绳索张力的映射

关系构建张力模型,并设计 FCN-P 诊断网络;在故障隔

离环节,设计同步补偿诊断法,通过三驱动绳等距同步补

偿,借助光纤传感系统采集角度动态响应,运用 GADF 算

法生成特征图谱,结合集成分类模型实现损伤特征精准

识别。
实验结果表明,所提框架在绳驱机械臂绳索故障诊

断中成效显著,故障分类准确率高达 98. 48% 。 故障分类

算法的成功反映了融合先验物理知识与数据驱动特征,
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在提高模型准确性的同时,增强了模型的物理解释性和

泛化能力。 在故障隔离方面,该框架保持了 94. 89% 的诊

断准确率,可精准隔离机械臂绳索损伤,故障隔离算法的

成功反映了 GADF 编码在描述故障特征方面具有更多优

势。 综上所述,所提框架可有效描述故障特征并准确诊

断绳驱机械臂绳索故障,为保障机械臂安全运行提供了

有力支撑。
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