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  摘 要:
 

针对机器人铣削加工系统模态参数随位姿变化呈现强非线性特征,以及现有方法在有限样本数据条件

下预测稳定性不足且模型超参数缺乏自适应优化机制等问题,提出一种基于鲸鱼算法优化的高斯过程回归

(Gaussian
 

process
 

regression
 

optimized
 

by
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA-GPR)模型的模态参数预测方法。推

导机器人铣削加工系统动力学方程,并建立模态参数-位姿变量函数表达式;设计多任务模态锤击试验获取训练集数

据,在构建的训练集上对 WOA-GPR模型进行训练与测试,并与传统高斯过程回归(Gaussian
 

process
 

regression,
 

GPR)模型和神经网络(Back
 

propagation,
 

BP)模型进行对比验证。结果表明,训练后WOA-GPR模型的R2 最高可

达0.9112,预测精度和稳定性均优于传统GPR模型和BP模型。该方法实现了GPR超参数的自适应全局优化,提
升了位姿依赖模态参数的预测精度,为机器人铣削颤振稳定性分析与工艺优化提供了技术支撑。
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Abstract:
  

To
 

address
 

the
 

strong
 

nonlinear
 

variation
 

of
 

modal
 

parameters
 

with
 

robot
 

posture
 

in
 

robotic
 

milling
 

systems,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

insufficient
 

prediction
 

stability
 

of
 

existing
 

methods
 

under
 

limited
 

sample
 

conditions
 

and
 

the
 

lack
 

of
 

an
 

adaptive
 

mechanism
 

for
 

hyperparameter
 

optimization,
 

this
 

study
 

proposed
 

a
 

modal
 

parameter
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

Gaussian
 

process
 

regression
 

optimized
 

by
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(WOA-GPR)
 

model.
 

The
 

dynamic
 

equation
 

of
 

the
 

robotic
 

milling
 

system
 

was
 

derived,
 

and
 

a
 

functional
 

relationship
 

between
 

modal
 

parameters
 

and
 

posture
 

variables
 

was
 

established.
 

A
 

multi-task
 

modal
 

hammer
 

impact
 

test
 

was
 

designed
 

to
 

obtain
 

frequency
 

response
 

function
 

(FRF)
 

data
 

for
 

the
 

training
 

dataset.
 

The
 

WOA-GPR
 

model
 

was
 

trained
 

and
 

tested
 

on
 

the
 

constructed
 

dataset,
 

and
 

its
 

performance
 

was
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

a
 

conventional
 

Gaussian
 

process
 

regression
 

(GPR)
 

model
 

and
 

a
 

back
 

propagation
 

(BP)
 

neural
 

network
 

model.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

trained
 

WOA-GPR
 

model
 



achieved
 

a
 

maximum
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2)
 

of
 

0.9112.
 

Its
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stability
 

were
 

both
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

the
 

traditional
 

GPR
 

and
 

BP
 

models.
 

The
 

proposed
 

method
 

realizes
 

adaptive
 

global
 

optimization
 

of
 

GPR
 

hyperparameters
 

and
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

posture-dependent
 

modal
 

parameters.
 

It
 

provides
 

technical
 

support
 

for
 

chatter
 

stability
 

analysis
 

and
 

process
 

optimization
 

in
 

robotic
 

milling.
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0 引 言

  工业机器人凭借结构灵活和成本低廉等优势,
在大型复杂构件加工领域展现出良好的应用潜力。
机器人铣削加工已成为柔性制造领域的重要技术方

向[1-2]。然而,工业机器人本体刚度远低于传统数控

机床,结构柔性较大,在铣削过程中易产生颤振,严
重影响加工质量,已成为制约机器人铣削加工技术

推广应用的关键因素[3-4]。动力学建模研究表明,机
器人铣削加工系统的动力学特性具有显著的位姿依

赖性,即系统动力学参数随着机器人位姿变化而变

化,呈现明显的时变效应[5]。传统机床颤振稳定性

分析通常依赖系统固定的动力学参数和模态参

数[6]。然而,机器人位姿变化会导致模态参数呈现

显著的非线性变化,使得基于动力学参数与模态参

数固定假设的稳定性分析方法难以直接应用于机器

人铣削加工[7]。机器人铣削系统的模态参数受关节

柔性与结构耦合的影响,在不同位姿下呈现复杂的

动态变化规律,建立高精度的位姿相关模态参数预

测模型成为实现颤振稳定性分析与工艺优化的关键

技术问题[8]。
国内外研究人员围绕机器人铣削加工系统模态

参数的建模与预测问题开展了大量研究,相关研究

方法主要可归纳为试验测量、理论建模与智能学习

算法3大类。试验测量方面,荆登峰等[9]通过设计

冲击试验实现了刀尖铣削模态参数测量,但冲击试

验仅能获取有限离散点的模态参数信息,而实际铣

削加工中需要多个、连续位姿点的模态参数信息,因
此该方法难以实现工作空间内模态参数的连续预测

与快速获取。理论建模方面,籍永建等[10]通过构建

机器人理论刚度模型来获取不同位姿点的模态参

数,然而串联机器人的关节柔性特性会引入额外的

变形和位姿误差,致使该模型对机器人铣削系统不

同位姿点下模态参数的预测精度受限。李艳等[11]

采用拉格朗日动力学公式和泰勒级数线性化方法建

立了机器人动力学模型,并解析求解机器人相关模

态参数,但解析过程易受噪声干扰,求解效果欠佳。

何成刚等[12]采用解析模态分析方法开展理论建模,
实现模态参数的解析计算,但所得参数存在精度偏

差,尽管通过输入补偿器可补偿模态参数计算误差,
但在高精度机器人铣削加工场景中,此类误差的叠

加极有可能造成加工效果不佳。近年来研究人员开

始将智能学习算法应用于机器人铣削加工系统模态

参数预测问题,相关试验证明了智能学习算法在预

测模态参数上的有效性。李法贵等[13]提出一种基

于超参数优化的深度神经网络模型,通过模态锤击

试验获取相关频率响应函数(Frequency
 

response
 

function,
 

FRF)数据,并基于试验数据来预测机器

人铣削系统的模态参数,预测准确率达到80%以

上;但该模型依赖大规模试验数据,需要耗费大量时

间进行模态锤击试验完成数据采集,且该研究未对

激励响应在不同方向的交叉耦合FRF展开分析。
高斯过程回归(Gaussian

 

process
 

regression,
 

GPR)
模型在处理小样本、非线性问题中表现出良好的泛

化能力,被广泛应用于模态参数预测[8,14-16]。万敏

等[15]探究六自由度工业机器人的关节角对机器人

铣削系统模态参数的影响,设计了245组模态锤击

试验,并利用GPR模型实现了机器人任意位姿下模

态参数的预测,但GPR模型的预测性能严重依赖超

参数的选择,不良的超参数易导致模型陷入局部最

优,影响模型的预测精度与稳定性。综上所述,现有

研究在应对位姿依赖的非线性模态参数变化时,受
限于小样本条件和超参数依赖人工设置等因素,预
测性能仍有提升空间。

针对上述机器人铣削系统模态参数预测领域中

存在 的 问 题,本 文 融 合 鲸 鱼 算 法 (Whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)的全局搜索能力与

GPR模型的小样本预测性能优势,提出了一种基于

鲸鱼算法优化高斯过程回归(Gaussian
 

process
 

regression
 

optimized
 

by
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA-GPR)模型的模态参数预测方法,
以预测机器人在任意位姿下的模态参数。本文以史

陶比尔TX90工业机器人为研究对象,首先,构建史

陶比尔TX90机器人铣削系统动力学模型与FRF
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模型;然后,以此为理论依据设计多任务模态锤击试

验,对覆盖机器人工作空间的125组位姿进行锤击

测试,构建包含交叉耦合FRF的模态参数训练数据

集;最后,基于 WOA-GPR模型对所构建的数据集

进行训练,构建史陶比尔TX90机器人铣削加工系

统工作空间位姿与模态参数映射关系的非线性预测

模型。将WOA-GPR模型与传统GPR模型和神经

网络(Back
 

propagation,
 

BP)模型进行对比,通过

FRF曲线拟合效果、预测精度评价指标和误差评价

指标验证 WOA-GPR模型在预测机器人铣削加工

系统模态参数上的精度和稳定性,从而为后续机器

人铣削过程中的颤振抑制和工艺参数选取提供理论

基础和技术支撑。

1 系统动力学建模

1.1 系统组成

  机器人铣削加工系统由史陶比尔TX90机器人

本体、TX90控制器、示教器、NAKANISHI高速电

主轴、电主轴夹具以及钨钢合金平底铣刀组成。史

陶比尔TX90机器人的机械结构如图1所示。该机

器人具有A1—A6共6个自由转动的关节,其中:前
3个关节为手臂部分,起定位作用,用以调整手腕的

位置;后3个关节为手腕部分,起定向作用,用来调

整末端执行器的姿态。这种结构使机器人能够实现

灵活的定位和复杂的姿态调整。

图1 史陶比尔TX90机器人机械结构示意图

1.2 系统动力学方程与频率响应函数

  机器人铣削加工系统动力学方程可由如下时域

物理微分方程[15]描述:

Mx··(t)+Cx·(t)+Kx(t)=F(t) (1)

其中:M、C和K 分别为机器人铣削系统的质量、阻
尼和刚度矩阵;t为时间变量;x(t)为位移响应向

量,其关于时间t的一阶导数含义为速度响应向量,
关于时间t的二阶导数含义为加速度响应向量;
F(t)为激励力向量。

对式(1)进行拉普拉斯变换,将其转换至频域进

行分析。引入模态坐标变换x(t)=Φq(t),其中:Φ
为u阶模态振型矩阵,q(t)为模态坐标向量。通过

模态坐标变换,原始的耦合系统被解耦为一组独立

的二阶常微分方程。基于模态叠加原理,对每个模

态的频率响应进行叠加,得系统FRF:

H(ω)=∑
u0

u=1

ω2n,u
ku(ω2n,n-ω2+j2ζuωn,u)

(2)

其中:ω为激励角频率;j为虚数单位;u0 为模态总

数;ωn,u 为第u 阶固有角频率,rad/s;ζu 为第u 阶

模态阻尼比,%;ku 为第u阶模态刚度,N/m。为便

于后续的描述和分析,采用模态频率f 作为振动频

率,其中f=ω/(2π),单位为Hz。
当位置坐标p=(p1,p2,p3)与欧拉角φ=

(φ1,φ2,φ3)变化时,模态频率f、模态刚度k与模

态阻尼比ζ随之变化,上述模态参数与位姿变量之

间的映射关系分别表示为广义模态函数G1、G2 和

G3:
fi,j,u=G1(p1,p2,p3,φ1,φ2,φ3)

ki,j,u=G2(p1,p2,p3,φ1,φ2,φ3)

ζi,j,u=G3(p1,p2,p3,φ1,φ2,φ3)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

其中:i为响应方向,j为激励方向。以广义模态函

数G1、G2 和G3 为基础,可构建位姿相关模态参数

预测模型。
1.3 模态参数-位姿变量函数表达式

  实际铣削加工时,刀尖在X-Y 平面内的运动范

围远大于在Z方向的变化幅度,可视为刀尖仅在X-Y
平面移动,因此刀尖Z 坐标被视为一个恒定参数。
机器人加工坐标系示意图如图2所示,刀具轴线Z
轴始终垂直于X-Y 平面。固定刀具,X 轴与Y 轴绕

Z 轴旋转即产生冗余角φ3。当刀尖末端位置保持

不变、其他2个欧拉角固定且仅对冗余角进行调整

时,机器人运动表现为绕刀具旋转,此时机器人刚度

特性受冗余角变化的影响显著。
综上所述,机器人位姿由X-Y 平面坐标和φ3

共同组成,式(3)可降维转化为:
fi,j,t=G'1(p1,p2,φ3)

ki,j,t=G'2(p1,p2,φ3)

ζi,j,t=G'3(p1,p2,φ3)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (4)
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图2 机器人加工坐标系示意图

2 WOA-GPR模型构建

  GPR模型基于贝叶斯方法进行非参数建模,实
现对未知点的预测,其建模过程是一次高斯过程的

实现。GPR模型可以为预测结果提供置信区间估

计,相对于其他神经网络模型来说更适合小样本数

据,因此在机器人铣削加工模态参数预测领域具备

显著优势[8,14-16]。然而,GPR模型超参数需要研究

人员根据经验进行手动预设置,超参数设置不当则

可能导致模型性能大幅下降,这一环节也降低了该

方法在实际应用中的建模效率。本文提出了一种高

效的超参数优化策略,以提升GPR模型的性能和使

用效率。
WOA算法是一种模拟座头鲸狩猎行为的群体

智能优化算法,具有参数少、实现简单、全局搜索能

力强等优点,已作为主要优化算法广泛应用于智能

计算和优化领域[17-18]。WOA算法流程包含包围猎

物、气泡网攻击和探索猎物3个阶段。首先是包围

猎物,可用式(5)和式(6)表示:
S= E·L*(t)-L(t) (5)
L(t+1)=L*(t)-D·S (6)

其中:S为当前个体与全局最优位置之间的欧氏距

离向量,m;t表示当下迭代的代数;L*(t)表示在第

t代时种群所找到的全局最优解的位置向量,L(t)
为当前个体所处位置向量,L(t+1)为更新后个体

的位置;D 和E 为算法引入的系数向量,这2个参

数共同调节鲸鱼个体在搜索空间中的移动方式与路

径选择,计算公式为:
D=2v1J1-v1 (7)

E=2J2 (8)
其中:v1在迭代过程中从2随迭代次数线性下降到

0,即v1=2-2t/T,T 为最大迭代次数;J1 和J2 为

绝对值在[0,1]内的随机向量。

其次是气泡网攻击,包括收缩包围与螺旋上升

2种行为,鲸鱼个体抵达攻击猎物范围将随机进行

气泡网攻击,优化算法采用等概率选择机制模拟这

2种行为:

L(t+1)=
L*(t)-D·E, p<0.5

B·e2πq·cos(2πq)+L(t),p≥0.5 
(9)

B= L*(t)-L(t) (10)
其中:p、q为随机概率,系数向量B 为鲸鱼与猎物

间距。
最后是探索猎物,WOA算法进行全局探索。

当 D ≥1时,探索GPR模型的最优超参数组合。
GPR模型以高斯过程为先验,假设目标函数

f(x)~GP(m(x),g(x,x')),其中:m(x)为均值函

数,g(x,x')为协方差函数。模型采用平方指数核:

k(x,x')=σ2fexp-
x-x' 2

2a2  (11)

其中超参数包括长度尺度a 和信号方差。训练过

程通过最大化边缘似然函数确定超参数,而 WOA
算法则优化核函数与噪声方差以最小化预测误差。

WOA-GPR模型算法流程如图3所示,首先划

分建模数据与验证数据,并初始化 WOA算法与

GPR模型超参数,然后计算适应度,记录当前最优

解L*(t)。在参数更新阶段,计算系数a、距离向量

D 和随机向量E,并生成随机数p。若p<0.5,则
根据 D 与1的大小关系决定更新方式,否则继续

更新位置。该过程循环执行直至达到最大迭代次

数,最终输出优化后的超参数,并用优化后的超参数

训练GPR模型。

3 多任务模态锤击试验

3.1 试验设计

  为了高效且完整地收集空间中各个方向的

FRF,本文基于力锤敲击法提出一种多任务的模态

锤击试验,多任务模态锤击试验示意图如图4所示。
步骤1:在模拟刀具底部、距离该底部30

 

mm的X、
Y 方向表面上各放置一个单向加速度传感器;步骤

2、3、4:分别在模拟刀具表面X、Y 方向以及底部Z
方向进行力锤冲击。通过计算激励与响应信号,得
到FRF,记为Hλμ

,其中下标λ表示力锤冲击方向,

μ表示加速度传感器方向。在距刀具底部40
 

mm
左右X 方向位置进行力锤冲击,得到3个FRF,分
别记为HXX、HXY、HXZ;在距离刀具底部40

 

mm左

右Y 方向进行力锤冲击,得到3个FRF,分别记为
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图3 WOA-GPR模型算法流程图

图4 多任务模态锤击试验示意图

HYX、HYY、HYZ;在刀具底部距离底部传感器约10
 

mm的位置进行力锤冲击,得到3个FRF,分别记为

HZX、HZY、HZZ。综上,在空间X、Y、Z 方向分别进

行力锤冲击测试,可以获取9个FRF,这9个FRF
组成空间完整FRF矩阵H⌒ :

H⌒=

HXX HXY HXZ

HYX HYY HYZ

HZX HZY HZZ

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 (12)

3.2 训练集具体数据

  多任务模态锤击试验训练集坐标划分示意图如

图5所示。在固定工作台的基础坐标系下,训练点

在X-Y 平面内以一定的间隔等距排列。X 方向坐

标范围为(-120
 

mm,120
 

mm),以60
 

mm间距设

置了5个采集点位;Y 方向坐标范围为(-300
 

mm,
300

 

mm),以150
 

mm间距设置了5个采集点位;X-Y
平面的每个点位设置5个冗余角R,R=(-60°,
-30°,0°,30°,60°),一共有125个采集点位。考虑

到机器人存在奇异点,若机器人无法到达所规划的

点位,则在原规划值基础上增加5°进行修正。例

如,若机器人无法到达(120
 

mm,300
 

mm,60°)训练

点位,则该训练点位变成(120
 

mm,300
 

mm,65°)。
机器人在进行铣削加工时,需保持电主轴始终

垂直于X-Y 平面的姿态,电主轴末端所能到达的空

间有限。机器人处于图5位姿状态时具有较大的刚

度,此位姿状态下转动机器人第2关节、第3关节,
可到达较大范围的Y 方向采集点,因此在Y 方向设

置的采集点最大间距达到了600
 

mm;若要到达X
方向采集点,则更依赖第1关节的转动才能保持电

主轴垂直X-Y 平面。转动第1关节所能到达的X
方向采集点相对较少,因此在X 方向选取的采集点

最大距离为240
 

mm。本文选用的史陶比尔TX90
机器人属于小型机械臂,各轴之间最大工作半径不

超过900
 

mm。使用小型机器人进行铣削加工时,
加工对象一般为小尺寸方形铝块,因此窄边距为
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图5 多任务模态锤击试验训练集坐标划分示意图

240
 

mm的工作空间足以满足小尺寸方形铝块的铣

削需求。X 方向240
 

mm的取值范围已充分覆盖

   

机器人该方向的工作空间,因此在该范围内取点不

会影响基于WOA-GPR模型的泛化能力或适应性。
机器人铣削加工系统多任务模态锤击试验配置

如图6所示。采用冲击锤(KISTLER9724A2000)
对模拟刀具进行激励,振动响应由3个2256B-10型

号 单 向 加 速 度 传 感 器 采 集。然 后,使 用

DEWESOFT
 

DB20121551动态信号分析仪分析加

速度和力信号,并在上位机Dewesoft软件中提取试

验数据。试验中,采用材质较软的橡胶锤帽进行敲

击,以充分激发低频模态。当力锤敲击测试对象的

瞬间,瞬时激励会导致结构发生自由振动,进而通过

响应端的传感器进行采集。为方便加速度信号的采

集,选择边长为20
 

mm的方柱形光滑杆作为模拟刀

具,3个单向加速度传感器分别通过石蜡粘接在模

拟刀具X、Y、Z 方向的表面上。模拟刀具长度为95
 

mm,悬伸长度为50
 

mm,材料为45钢。

图6 机器人铣削加工系统多任务模态锤击试验配置图

  加速度响应信号经过频域二次积分后可转换为

位移信号,再将位移信号通过模态叠加法计算可得

到FRF[15]。定义机器人末端夹具坐标系X1Y1Z1,
坐标系原点位于夹具外表面中心,Z1 方向与电主轴

轴线方向一致,X1 方向与电主轴夹具外平面垂直,
Y1方向由右手定则确定。每个位姿分别从X1、Y1、
Z1方向进行力锤敲击测试。为增加试验结果可靠

性,每个方向敲击2组,每组敲击5次,取5次FRF
的平均值作为该位姿、方向下的最终FRF值。经过

以上步骤可获取时域激励数据和X1、Y1、Z1方向响

应数据,分方向处理敲击事件,转换到频域计算后可

得到机器人末端直接FRF与交叉耦合FRF。将典

型切削位姿(X,Y,R)=(120
 

mm,60
 

mm,0°)命名

为“位姿1”,图7为在位姿1下进行模态锤击试验

的力信号与3向加速度响应时域曲线。图7(a)为
时域力信号图,可以从图中看出:从0~80

 

s时间范

围内,一共有15次峰值响应,从开始到结束分别对

应的是在X、Y、Z 方向各5次力锤敲击,每次的敲

击力约为60
 

N。图7(b)—(d)分别为X、Y、Z 方向

的时域加速度响应数据,可以看出:各方向加速度响

应峰值范围在0~6
 

m/s2 之间,当加速度计方向与

力锤敲击方向一致时,该方向加速度信号值显著大

于其他2个方向。
将数据分段提取后,通过拉普拉斯变换将时域

信号转至频域。位姿1时域数据转至频域后的三向

FRF曲线如图8所示,在小阻尼假设下,FRF曲线

峰值对应的频率可近似为模态频率,从图中可以看

出:各个FRF峰值明显,各有2~4个峰值响应,表
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图7 位姿1下时域力信号与加速度响应曲线

图8 位姿1下三向FRF曲线

明该位姿点的模态锤击试验已有效激发了低频模态

参数。进一步分析模态频率的分布规律可以发现,
在50

 

Hz以下可以识别出4阶低频模态。第1阶模

态频率约15
 

Hz,第2阶模态频率约20
 

Hz,第3阶

模态频率约25
 

Hz附近,第4阶模态频率约40
 

Hz。
本次测试采用材质较为软厚的锤帽,可以充分激发

394第4期 陈 镇等:基于WOA-GPR模型的机器人铣削加工系统模态参数预测方法



低频模态,但部分高阶模态因激励能量衰减未能有

效激发,导致其在FRF中响应微弱,难以通过峰值

法可靠识别。例如,可以从图8看出,1阶、2阶、3
阶模态较易识别,但4阶模态峰值幅度较小,识别难

度大。此外,当加速度测量方向与冲击激励方向一

致时,共振峰特征更加明显;当二者方向不一致时,
交叉FRF中共振峰幅值相对较低。然而,交叉

FRF与同向FRF的幅值处于同一数量级,表明系

统存在显著的方向耦合效应。因此,在模态锤击试

验中不能忽略交叉FRF的影响。
采用峰值检测法与半功率带宽法对图8中位姿

1的FRF曲线进行模态参数识别,计算得到该位姿

下XX 方向的模态频率、模态阻尼比和模态刚度,
结果如表1所示。从表1可以看出,位姿1的1~4
阶模态频率大致符合15、20、25、40

 

Hz的分布规律,
模态阻尼比量级在5%左右,模态刚度在106

 

N/m
以上。

表1 位姿1
 

XX方向的模态参数值

阶数
模态频率/
Hz

模态
阻尼比/%

模态刚度/
(N·m-1)

1 15.44 5.88 1178652.76
2 19.08 7.14 1485776.20
3 24.98 4.00 2789780.31
4 39.97 6.25 4109823.79

4 结果与分析

4.1 模型性能评价指标

  为实现任意位姿下机器人模态参数的预测,分
别建立模态频率、模态阻尼比和模态刚度的预测模

型。根据前述模态锤击试验与数据处理方法,共获

得125组位姿数据,每组包含9个方向的模态参数。
将所建立的数据集按7∶3的比例划分为建模数据和

测试验证数据,其中建模数据用于模型训练,验证数

据用于评估模型的预测精度与稳定性。为了评价

WOA-GPR模型在预测精度与稳定性方面的表现,
选取BP模型与传统GPR模型作为对比模型,并使

用相同的数据集进行训练验证。BP模型是一种基

于误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络模

型,已广泛应用于非线性映射问题,因此选择其作为

对比模型。本文以1~4阶低频模态频率为典型实

例,构建相应的预测模型,并从FRF曲线拟合情况、
精度指标和误差评价指标对算法性能进行评价。

决定系数R2是评估回归模型预测性能的重要

指标,可用作衡量模型预测精度的量化依据,其计算

公式[16]为:

R2=1-∑
ND

i=1
k̂i-ki  2 ∑

ND

i=1
k
-
i-ki  2 (13)

其中:ND 表示数据集中样本点的总数,ki 代表第i

个观测点的实际值,k
∧

i 表示利用回归模型得到的第

i个观测值的预测值,ki 表示第i个观测值的平

均值。
模型的稳定性通常指算法在数据噪声及工况变

化下仍能保持稳定、可靠的预测性能的能力。为评

价模型的稳定性,本文采用均方误差(MSE)、平均

绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对

百分比误差(MAPE)作为误差评价指标。
4.2 FRF拟合曲线

  将1~4阶低频模态数据集分别使用BP模型、
传统GPR模型和 WOA-GPR模型进行训练。BP
模型需要手动调节的超参数包括训练次数、学习速

率、最小误差、动量因子和最小性能梯度。调参过程

采取经验设置、控制变量法和多轮交叉验证的策略,
首先根据先验知识确定该样本规模下可能的最优参

数;然后固定其他参数,对目标参数进行多轮调整,
直至训练性能最佳。经过多轮的逐个调参,最后确

定的最优参数组合为:训练次数10000,学习速率

0.005,最小误差0.00000001,动量因子0.01,最小

性能梯度0.000001。
GPR模型的预测性能同样高度依赖于方差尺

度、核函数信号方差、噪声方差以及核函数种类的超

参数设置。调参过程中,采用分阶段手动优化策略。
首先,基于先验知识初始化该模型的可能最优参数。
然后,固定核函数信号方差与噪声方差,在10~20
范围调整方差尺度,发现设为18时训练误差显著降

低。同时优化核函数信号方差,确定其为6.1时验

证集的 MSE最小;调整噪声方差,确定其为2.9。
在选择GPR模型核函数时,对比了平方指数核、指
数核及马特恩核,最终选择平方指数核,因为其更适

用于平滑、连续的数据变化,因此最适合于机器人铣

削加工系统模态参数的预测。最终确定GPR模型

的最优超参数组合为:方差尺度18,核函数信号方

差6.1,噪声方差2.9,核函数种类为平方指数核。
使用WOA-GPR模型进行模态参数预测无需

手动调参,这可提升模型训练效率。为直观展示各

预测模型的预测效果,选取30%测试组数据中机器

人位姿为(0,-150
 

mm,30°)的一个典型实例进行

FRF曲线拟合,并对该实例中的机器人位姿命名为
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“位姿2”。分别使用BP模型、传统 GPR模型、
WOA-GPR模型以及试验数据所得到的模态参数

进行FRF曲线拟合。图9展示了位姿2的三向

FRF曲线,并对比了各模型的预测值。

图9 位姿2下的三向FRF曲线

  从图9中FRF试验值与预测值的对比结果可

以看出,WOA-GPR模型在多数方向上能够较好地

复现实际系统的动力学特性,整体表现优于传统

GPR模型或BP模型。图9(a)—(e)中,试验实测

数据拟合的FRF曲线与 WOA-GPR模型预测的

FRF曲线共振峰位置基本吻合,且曲线形态一致,
表明 WOA-GPR模型不仅成功识别出了主导模态

频率,还准确识别出了系统的模态刚度和模态阻尼

比。如图9(a)所示,WOA-GPR模型的预测曲线与

试验曲线存在微小差别,表明在模态频率、模态刚度

和模态阻尼比的预测中存在轻微偏差。这些偏差可

能源于模态锤击测量噪声、未考虑到的非线性因素,
或FRF曲线拟合方法的局限。如图9(i)所示,传统

GPR模型在预测ZZ 方向的FRF时表现较差,这
可能是因为训练数据集中存在异常数据,但 WOA-
GPR模型的预测效果较好,表明该模型相较于传统

GPR模型具有更强的稳定性。
4.3 模型预测精度与误差评价指标

  为评价3种模型的预测精度和稳定性,对每种

模型进行多次训练,并随机选取其中3次结果进行

分析。3种模型预测值和试验实测值的对比散点图

如图10所示,其中:横坐标为试验测量得到的模态

频率,纵坐标为模型预测的模态频率。若数据点分

布在参考线y=x 上,则表明预测值与实测值具有

较好的一致性。从图10中可以看出,BP模型预测

数据点分布较为离散,与参考线的偏离程度较大,说
明其预测精度和稳定性相对较弱。相比之下,传统

GPR模型和WOA-GPR模型预测数据点主要集中

在参考线两侧,且聚集性更强,约在15、25、30
 

Hz和

45
 

Hz附近形成明显的频率聚类特征,表明两种模

型具有较好的预测一致性,其中 WOA-GPR模型表

现更为稳定。
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图10 3种模型预测结果与试验测量结果散点图

  对图10(a)—(i)中各模型3次预测结果的R2

求平均值,结果发现:BP模型的 R2 平均值为

0.5757,模型预测效果并不理想;传统GPR模型的

R2 平 均 值 为0.8516,相 较 于 BP 模 型 提 升 了

47.92%,具有良好的预测效果;WOA-GPR模型

R2 平均值为0.8800,结果1的R2 达到0.9112。
WOA-GPR模型的R2 平均值相较于BP模型提升

了52.86%,较传统GPR模型提升2.91%,表现出

较优的预测性能。需要指出的是,BP模型的训练结

果并不稳定,本文在上述参数配置情况下经过多轮

测试发现,其R2 在0.3至0.7之间浮动。GPR模

型与WOA-GPR模型的R2 值则较为稳定(R2≥
0.8)。

图11展示了3种模型的3次预测结果的

MSE、MAE、RMSE和MAPE值,从图中可以看出:
在3次预测结果中,WOA-GPR 模型在 MSE、
MAE、RMSE和 MAPE值上均取得最小值,传统

GPR模型稍大,BP模型最大。
3次预测结果的 R2、MSE、MAE、RMSE和

MAPE等指标平均值见表2。由表2可知,WOA-
GPR模型在各项预测性能指标上均优于BP模型和

传统GPR模型。在 MSE上,相较于BP模型和传

统GPR模型分别降低了50.23%和18.66%;在
MAE 上,分 别 降 低 了 51.26% 和 18.25%;在

RMSE上,分 别 降 低 了54.54%和13.56%;在
MAPE上,分别降低了57.69%和15.38%。综上

所述,WOA-GPR 模型在误差控制方面有明显

优势。
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图11 3种模型3次预测的性能指标值

表2 3种模型预测性能指标平均值

模型 R2 MSE MAE RMSE MAPE
BP模型 0.5757 0.219 6.34 8.27 0.26

传统GPR模型 0.8516 0.134 3.78 4.35 0.13
WOA-GPR模型 0.8800 0.109 3.09 3.76 0.11

5 结 论

  本文以史陶比尔TX90工业机器人为研究对

象,建立机器人铣削加工系统动力学模型,构建

WOA-GPR模型,提出了一种基于WOA-GPR模型

的模态参数预测方法,实现了位姿依赖模态参数的

有效预测。多组预测结果与性能指标分析表明,
WOA-GPR模型在预测精度与稳定性方面均优于

传统 GPR模型和BP模型。在预测精度方面,

WOA-GPR模型的R2最高达0.9112,较传统GPR
模型提升了2.91%,较BP模型提升了52.86%;在
稳定 性 方 面,WOA-GPR 模 型 在 MSE、MAE、
RMSE和MAPE指标上较传统GPR模型降低了约

15%,较BP模型降低了约50%。
WOA-GPR模型在提升传统GPR模型预测性

能的同时,算法复杂程度也相应增加,对上位机的计

算能力提出了更高的要求,在实时应用场景中可能

存在一定的计算负担。此外,本文重点研究了50
 

Hz以下的低频模态,尚未对50
 

Hz以上的高频模

态开展系统分析,后续可进一步拓展模型适用频段,
开展高频模态的预测研究与验证工作。
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