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基于深度神经网络的机器人加工系统模态特性预测

李法贵，王若奇，孙玉文
（大连理工大学精密与特种加工教育部重点实验室，大连 116024）

[ 摘要 ] 串联式工业机器人具有工作空间大且灵活性强的特点，被广泛应用于飞机蒙皮、航空透明件等大型结构件

的加工。然而，工业机器人存在刚度弱、动态特性空间分布差异大的问题，导致其铣削稳定性极限低，不同加工区域

的铣削性能变化明显，可供选择的工艺参数窗口狭窄的问题。研究机器人铣削系统加工过程中的动态特性，建立位

姿相关模态预测模型对提升机器人加工性能有重要意义。本文以 ABB 机器人加工系统为研究对象，提出了一种基

于深度神经网络的模态预测方法。首先，采用多普勒测振仪对机器人加工系统进行了模态试验，对多阶模态的空间

变化加以分析。随后，根据机器人实际工作空间，设计测试试验组从而获取位姿相关的频响函数集，并利用有理多项

式法准确辨识相关模态参数。在此基础上，采用超参数优化法建立深度神经网络预测模型，最终实现工业机器人工

作空间内位姿相关的多阶模态参数准确预测。试验结果表明，该方法预测精度可达 80% 以上。
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[ABSTRACT]  Due to large working space and strong flexibility, serial industrial robots are widely used in the machining 
of large structural parts such as aircraft skin and aviation transparent part. However, the low stiffness of industrial robots 
and large differences in the spatial distribution of dynamic characteristics lead to low limits of their milling stability, 
significant variations in milling performance in different machining regions, and narrow windows of available process 
parameters. It is important to study the dynamic characteristics of the robot milling system during machining and to 
establish a positional correlation modal prediction model to improve the robot machining performance. In this paper, a 
modal prediction method based on deep neural network is proposed for an ABB robotic machining system. Firstly, the 
modal experiment of the robot processing system is carried out by using the Doppler vibrometer, and the spatial variation 
of each order modal is analyzed. Then, according to the actual working space of the robot, an experiment is designed to 
obtain the frequency response function set related to the pose, and the related modal parameters are accurately identified 
by the rational polynomial method. On this basis, the hyperparamter optimization method is used to establish a deep neural 
network prediction model, which can accurately predict the pose-dependent modal parameters in the robot workspace. 
Finally, the experimental results show that the prediction accuracy of this method can reach more than 80%.
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工业机器人具有灵活性高、成本低等优点，已经被

广泛应用于工业制造领域，但由于机器人存在刚性相对

弱、空间分布差异大的局限性 [1–2]，使其在加工大尺寸变

壁厚的复杂曲面件时易发生颤振，从而影响加工效率和

质量。此外，机器人加工系统工作空间大且其模态特性

与位姿存在关系 [3]，如何准确预测其位姿相关的全域模

态特性，是机器人高效加工尤其是铣削加工中须需解决

的问题之一。

国内外学者针对机器人加工系统动力学特性开展

了相关研究。岳超 [4] 综合考虑了机器人关节静刚度、

主轴装配区及刀具刚度建立了机器人整体刚度场，并分

析了其在工件平面内的刚度性能分布。田莉莉 [5] 运用

DH 法建立了六自由度串联工业机器人的运动学建模，

分析了机器人姿态对固有频率的影响，并得出第 2 ~ 4 关

节的变化对机器人固有频率影响较大。Mousavi 等 [6] 给

出了机器人动力学分析的简化模型，得出了机器人固有

频率沿刀具路径变化较大的结论。Tunc 等 [7] 探究了六

足机器人的不同区域固有频率及相应振幅的变化规律，

发现两者在不同区间内均呈现出明显变化的趋势。随后，

Tunc 等 [8] 在考虑到刀尖动力学的不对称性和位置依赖

性的情况下，探究了进给方向对加工稳定性的影响。

在深入了解机器人模态特性的基础上，对于机器人

模态特性的预测，主要有 2 种方法：解析建模法和统计

学习法。解析建模法主要通过理论分析、有限元建模等

来预测机器人模态特性，但分析过程复杂建模困难；统

计学习法是将理论与试验相结合，通过模态试验所辨识

的模态参数进行统计学习，是大数据理论发展所新兴的

趋势。Mousavi 等 [9] 使用 3D 欧拉 – 伯努利梁单元建立

了一个简化的多体模型，用于预测机器人的动态特性，

并将柔性关节和柔性体方法与矩阵结构分析方法相结

合，建立了预测姿态相关的自适应动力学模型。Nguyen
等 [10] 提出了一种运行模态分析方法，用于识别机器人

在运行过程中的频响函数，在此基础上提出了一种预测

工作空间内机器人的模态特性的新方法。Chen 等 [11]

提出了一种新的扩展模型，用于计算六自由度机器人在

任何姿态下刀尖的频响函数，并通过响应耦合子结构法

将刀具和刀柄的频响函数耦合在内。深度学习神经网

络作为一种处理大数据的有效方法，能有效处理多输入

多输出问题，并已应用于图像和声学识 [12]、机器人定位

误差补偿 [13]、复杂零件特征识别 [14] 等领域，也可用于机

器人位姿相关的模态参数预测。机器人加工系统本体

存在多阶模态，但国内外学者的研究主要还是考虑机器

人的单模态，而考虑机器人整个工作空间、对多模态等

因素的动力学特性研究和预测较少。此外，频响函数矩

阵的交叉耦合项也会影响系统的动态特性 [15]。

为准确获取机器人加工系统位姿相关的模态参数，

本文考虑到多模态和交叉耦合项对动力学模型的影响，

提出了一种基于深度神经网络的机器人加工系统全域

多模态预测方法。首先，以使用多普勒测振仪进行模态

试验所获取的位姿相关的频响函数为基础，采用超参数

优化法建立的深度神经网络为预测模型；其次，以利用

有理多项式法对频响函数辨识出的相关模态参数作为

训练集，完成模型的训练和测试。最终通过设计试验验

证了所提方法的准确性。

1 机器人加工系统模态特性分析

机器人加工系统由 ABB IRB6660 工业机器人、末

端执行装置等组成，具有工作空间大、运动灵活等优点，

但在加工薄壁件过程中其自身弱刚性特点易诱发颤振，

进而影响加工精度与质量。同时机器人加工系统的模

态特性依赖于机器人的空间位姿，且难以通过模态锤击

试验获取完整工作空间内的模态参数。因此，需要准确

辨识机器人加工系统的各阶模态参数，并分析其空间变

化规律分析，为后续机器人加工系统模态参数预测提供

基础。机器人加工系统如图 1 所示。

机器人铣削系统模态呈现空间分布差异大、位姿

依赖性强的特点，为探究其在运动空间内的变化规律，

在 z = 810 mm 的平面内，选取 25 个位置进行模态试验。

随后对试验获取的频响函数进行模态辨识，得到固有频

率、阻尼比、模态刚度等模态参数，并对不同位姿下模

态参数空间分布规律进行分析。X 方向的模态参数在

z = 810 mm 平面内的变化如图 2 所示。

可以看出，机器人本体模态参数在不同位置处差

异较大，位姿依赖明显且存在多阶模态。机器人第 1
阶模态中固有频率 8~20 Hz、阻尼比 0.5% ~ 3%、模态刚

度 5×106 ~ 1.5×108 N/m；机器人第 2 阶模态中固有频率

20 ~ 25 Hz、阻尼比 1% ~ 2.5%、模态刚度 2×106~1.2×107 
N/m。模态参数随位置发生变化，但在某些小区间内，模

图 1 机器人加工系统

Fig.1 Robotic processing system
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态参数变化较小。

在上述试验基础上，选取机器人在 3 个不同姿态

下 X、Y、Z 方向的试验结果，对同一方向不同姿态和

同一姿态不同方向频响函数进行了分析，所选位姿为

Pose1=（1450 mm，–500 mm，810 mm），Pose2=（1675 
mm，–190 mm，810 mm），Pose3=（1900 mm，120 mm，

810 mm），各方向频响函数及试验位置如图 3 所示，得

出以下结论。

（1）不同位姿相同方向机器人本体频响差异明显。

（2）同一位姿不同方向的频响函数呈现各向异性。

机器人加工系统是一个典型的多模态系统，且模态

呈现出各向异性、位姿依赖性强的特点，准确预测不同

位姿下机器人加工系统的动态特性是研究机器人的加

工性能及稳定加工工况的基础。

2 基于深度神经网络的机器人加工系统模态
  预测

机器人模态参数是动力学建模的重要基础，但其模

态参数随位姿变化明显，通过敲击试验获取加工系统在

大型薄壁件加工区间内模态参数十分耗时。本文针对

典型机器人加工系统，提出一种基于深度神经网络的模

态预测方法，并结合多普勒激光测振仪开展模态试验获

取相关参数，完成机器人加工系统位姿相关的全域内多

模态参数预测。

2.1 深度神经网络预测模型

神经网络模型是应用最广泛的智能算法，在获取部

分试验数据情况下能够利用多输入多输出的机器学习

模型，完成机器人加工系统的全域多阶模态参数预测，

图 2 X 方向机器人本体模态参数

Fig.2 Modal parameters of robot body in X direction

（c）X方向第1阶模态刚度（a）X方向第1阶固有频率
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图 3 不同姿态下机器人频响函数

Fig.3 Frequency response function of robot under different attitudes
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结合超参数优化算法，本文提出一种基于深度神经网络

的模态预测方法，流程图如图 4 所示。

DNN 神经网络由输入层、隐藏层、输出层组成，输

入层和输出层由模型特征维度决定；隐藏层结构是神经

网络模型的核心。假设 DNN 包含 t 层，则第 t （t=1，…，

N+1）层输出为

a z at t t t t� � ��� �( ) ( )W b1  （1）
式中，bt 为第 t 层节点的偏倚向量；σ（zt）为激活函数；

W t 为第 t 和 t –1 层的连接权值矩阵；at–1 为第 t–1 层

的输出。

张仕良等 [16] 研究表明，DNN 激活函数、网络结构、

学习率的选择对模型预测精度和性能有着显著影响。

激活函数是 DNN 激活函数能解决非线性问题的关键，

常用激活函数有 Sigmoid、Tanh、ReLU 等，不同的激活

函数会导致模型预测精度不同。隐藏层的节点和层数

直接影响模型的泛化能力，虽然隐藏层数增加，模型预

测精度会得到提高，但也容易带来“过拟合”问题。学

习率的大小直接影响模型收敛的速度和最优解的获取。

机器人末端执行器的实际位姿是由机器人各关节

轴正向运动学变换得到的，输入是机器人关节轴角度，

而非执行器末端位置。将机器人各关节轴都作为输入

势必会增加模型的复杂性，且无法获得机器人所有位姿

下的模态参数，考虑到各关节轴对模态参数的不同贡

献，过滤贡献度低的关节轴以减少模型的复杂性 [17]，采

用 2 和 3 关节轴角度作为输入即可有较高的预测精度。

为建立具有较高预测精度和泛化能力的神经网络

模型，本文对传统神经网络模型进行超参数优化，选择

最优激活函数、隐藏层结构及学习率进行建模。

神经网络超参数优化伪代码的输入部分中 A 为激

活函数；L 为学习率；N 为节点数；M 为隐藏层数。在

代码的输出部分，P 为超参数最优组合，其深度学习学

习伪代码则显示为

数据预处理
Function model (A，L，N，M):
for i = 1 to M
set the activation, dropout rate, and optimizer search
spaces [A，L]
add a drop out layer
add a hidden layer
combination of nodes from space
Return best model
Best model=Search (model (A，L，N，M))
P.[i]=Extract Network Parameters (Best model)
Acc.[i]=Test Evaluate (model[i])
首先，在每个方向上构造独立的 DNN 模型，将试验

样本数据随机划分为 70% 训练数据和 30% 测试数据。

采用优化隐藏层超参数，选择具有最优隐藏层结构、学

习率、激活函数的 DNN 模型进行固有频率、阻尼比、模

态刚度、模态质量、模态阻尼的训练。

CNNs � � �Cf w Cf Cf C Cf K Cf Mn( ), ( ), ( ), ( ), ( )�  （2）
式中，Cf（x）表示一个神经网络预测模型；wn 为固有频

图 4 多模态预测方法流程图

Fig.4 Flowchart of multimodal forecasting method
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率；ξ为阻尼比；C 为模态阻尼；K 为模态刚度；M 为模

态质量；CNNs 为所有神经网络模型组成的集合。

其次，使用 R2 作为模型的评估函数，每个模型对应

一个 R2 系数，如 R2
wn
、R2

ξ、R2
C、R2

K、R2
M 分别为固有频率、

阻尼比、模态阻尼、模态刚度、模态质量的评估函数。

R
f y

y y

j j
j

n

j j
j

n
2

2

1

2

1

1� �
�

�

�

�

�

�

( )

( )
 （3）

式中，yj 为样本训练值；fj 为模型预测值；y^j 为训练值的

平均值。

再次通过 R2 选择阻尼比与模态阻尼、模态刚度与

模态质量模型中精度高的模态参数进行修正。

CNNsend � � � � �� �Cf w Cf Cf C Cf K Cf Mn( ); ( ), ( ) ; ( ), ( )�
 （4）

继续结合模态参数理论，将 CNNsend 中具有较高精

度的预测参数代入以下方程中计算其他模态参数，以补

偿机器学习模型的预测精度损失。

w K
Mn =  （5）

� �
C
KM2  （6）

最后，输出具有最高预测精度的模态参数 Ψout，完成

加工系统频响函数预测。

� �
out
� � �w C K Mn , , , ,  （7）

2.2 模型训练集的获取

模态锤击试验是获取机器人模态参数常用的方式，

本文考虑到加速度传感器在低频段模态测试时出现响

应会失真的问题，无法准确辨识机器人加工系统的模

态，因此采用能够精确获得机器人本体在激励下的振动

速度和振幅的多普勒测振仪进行试验，模态测试系统如

图 5 所示。

机器人轴 2 的可达范围为 – 42°~85°，轴 3 的可达范

围为 – 20°~120°。试验选点方案： （1）可达空间内试验

位置点均布。2 轴在 – 35°~75° 内，间隔 10° 选取试验点，

3 轴依据 2 轴角度，在无干涉情况下间隔 10° 选取试验

位置点，如图 6 中的红色数据点。（2）工件加工空间内

试验点拓展。当 2 轴在 – 10°~40°； 3 轴在 0°~40° 时，机

器人在工件加工空间内，间隔 5° 选取试验点，如图 6 中

蓝色数据点。通过区分出不同采样点的试验设计方法，

在保证关键姿态下模态参数的预测精度的同时，拓展模

型的使用范围，减少了试验引入的误差，提升了效率。

试验中，使用力锤在 XY 平面内，从正交方向激励机器人

末端法兰，同时使用多普勒测振仪和激光位移传感器同

时测量直接方向与交叉方向响应位移。

机器人在 10 ~ 30 Hz 频段内存在多阶模态，普通单

模态辨识方法无法准确辨识其模态参数，而基于最小二

乘原理的有理分式多项式法能够同时拟合多个模态，辨

识结果更加准确，能够有效解决多模态辨识的问题。故

本文将时域内测得的激励力及响应位移通过快速傅里

叶变换转变为频域信号，在频域内采用有理分式多项式

法对模态进行辨识 [18]，将辨识获得的模态参数作为训

练集，用于上述模型的训练。

2.3 模型准确性验证

为验证所提方法的有效性，本文将 X 方向的预测模

态参数与实测模态参数拟合在图 7 中，可以看出： （1）

图 6 机器人 2 和 3 轴角度组合

Fig.6 Angle combination of joint 2 and 3
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图 7 X 方向实测模态参数与预测模态参数对照

Fig.7 Comparison between measured and predicted modal parameters in X directions
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固有频率的预测模型具有最好的预测效果； （2）阻尼比

预测模型比模态阻尼预测模型精度高； （3）模态刚度和

模态质量预测模型在少数位姿处的预测精度低，尤其是

模态参数突变处，但通过模态理论的修正，较好地补偿

了机器学习模型的精度损失。总体来说，模态参数预测

值和实际值的趋势具有良好的一致性。表 1 为测试集

的平均准确率，其中固有频率的预测精度最高，最优模

态参数集合准确率均达到 80% 以上。

为评价上述预测方法对机器人加工系统频响函数

预测效果，图 8 对比了超参数优化深度神经网络模型预

测频响、普通神经模型预测频响及试验所得频响函数，

所用数据如表 2 所示。超参数优化深度神经网络模型

的预测精度相比普通神经网络模型预测精度要高，因为

优化后深度神经网络结构具有更好的学习预测能力。

模态参数的预测结果中，固有频率相较于其他参数预测

效果更好，虽然拟合曲线存在一定误差，但仍在相对误

表 1 模态参数预测准确率

      Table 1 Accuracy of modal parameter prediction %

方向 Mode 固有频率 阻尼比 模态刚度 模态质量 模态阻尼

XX
1 95.74 85.37 81.86 83.27 78.83

2 97.21 87.71 80.18 80.83 77.76

XY
l 95.46 86.55 85.66 83.63 78.87

2 96.89 83.24 80.02 81.66 84.36

YX
l 94.49 84.33 79.83 82.48 81.33

2 97.33 80.88 82.34 83.57 79.69

YY
l 93.46 81.44 82.03 85.65 83.26

2 95.22 80.87 80.16 85.79 84.33

表 2 机器人加工系统模态参数预测比较

Table 2 Comparison of modal parameter prediction of robot processing system

模态参数
方向

XX XY YX YY

固有
频率/

Hz

测试 17.51 24.49 17.12 24.88 15.01 27.20 10.16 27.88

超参优化模型预测 17.79 24.46 17.24 24.97 14.94 27.51 10.02 27.65

未超参优化模型预测 17.10 23.75 16.54 23.73 16.02 26.84 11.05 27.98

阻尼比/
%

测试 2.38 3.37 1.15 1.25 0.55 2.60 8.90 1.12

超参优化模型预测 2.37 3.47 1.02 1.15 0.65 2.43 8.49 1.33

未超参优化模型预测 2.10 3.70 0.80 0.97 0.67 2.33 9.22 1.43

模态
刚度/

（N·m–1）

测试 2.33×106 1.03×106 1.44×107 2.66×107 1.31×107 1.74×107 2.27×106 3.32×106

超参优化模型预测 2.28×106 0.99×106 1.39×107 2.62×107 1.37×107 1.76×107 2.15×106 3.14×106

未超参优化模型预测 2.08×106 1.19×106 1.66×107 2.32×107 1.01×107 1.95×107 2.55×106 2.87×106

差范围内。

3 结论

本文针对典型机器人加工系统模态特性位姿变化

大且全域模态参数获取困难的问题，进行了相关研究。

本文的主要研究成果如下。

（1）提出一种基于深度神经网络的机器人加工系

统模态预测方法。采用超参数优化建立深度神经网络

预测模型并进行训练学习，实现机器人工作空间内位姿

相关的模态预测。

（2）基于上述模型，准确预测了多模态系统及其交

叉耦合方向的模态参数，为机器人加工稳定性预报提供

了基础。

通过对加工系统进行模态试验，验证了该方法具

有较高预测精度，模态参数集合的准确率达 80% 以上，

能够有效预测机器人工作空间内位姿相关的全域多阶
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模态参数，可为后续大型薄壁透明件的动力学建模与

稳定性分析提供所需的参数，进一步指导其高效稳定

加工。
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5 结论

本文实现了一种焊接用太空电子枪系统的设计，完

成了对电子枪和磁透镜的设计，并通过仿真调试验证了

电子枪满足总发射束流 60 mA 和交叉斑直径 0.3 mm，

以及在工作距离 300 mm 处束斑 0.4 mm 的设计目标要

求。本文的设计方法和过程，可以为太空电子枪的设计

和相关研究提供一定的参考与借鉴。
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