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基于蚁群优化算法的精密伺服转台故障诊断方法

甄子洋 1 王道波 1 王志胜 1

摘 要 提出了一种基于蚁群优化算法的精密伺服转台故障诊断方法. 根据现场观测建立了转台系统故障特征模式库. 利用

蚁群优化算法求解故障特征模式的最优分类问题, 并定义敏感度和明确度来评价蚁群搜索到的诊断规则的分类性能, 以减少

故障特征信息中的冗余信息, 使诊断规则得到约简. 对某精密伺服转台的若干类故障诊断结果表明, 该方法具有收敛速度快、

鲁棒性强、诊断精度高和结果可靠等优点.
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Ant Colony Optimization for Fault Diagnosis of High Precision Servo Simulator

ZHEN Zi-Yang1 WANG Dao-Bo1 WANG Zhi-Sheng1

Abstract A new fault diagnosis method for high precision servo simulator is presented in this paper. Based on the

field observation, a fault feature pattern base is built up. The ant colony optimization (ACO) is used for the optimal

classification problem of the fault feature patterns, in which an index function based on the sensitivity and the specificity is

defined to evaluate the performance of the diagnostic rule obtained by ACO, in order to decrease the redundant information

of the fault features so that the diagnosis rules can be reduced. Diagnosis results of several types of faults of a real high

precision servo simulator show that the diagnosis method based on ACO is characterized by fast convergence speed, strong

robustness, high diagnosis accuracy, and reliable results.
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故障诊断技术的发展主要经历了人工诊断、现

代诊断和智能诊断等三个阶段[1]. 发展至今, 故障诊
断方法可划分为基于解析模型的方法、基于信号处

理的方法和基于知识的方法等. 近年来, 基于人工智
能的数据挖掘技术在复杂系统故障检测与诊断研究

中得到广泛应用, 包括神经网络[2]、支持向量机[3]、

粗糙集[4]、智能优化算法[5]以及相互之间的结合[6−8]

等方法. 蚁群优化 (Ant colony optimization, ACO)
算法由 Dorigo 等通过模拟自然界蚂蚁集体出巢搜
索最短觅食路径的行为而提出[9], Parpinelli 等将
ACO 算法用于医学诊断应用中, 可获得比决策树分
类算法 CN2 更高的分类准确率和更简便的分类规
则[10].
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精密伺服转台是一种用于模拟飞行器姿态变化

的高复杂、高精度和高可靠的机电设备, 是保障惯
性导航系统地面仿真试验精度的关键设备. 为保证
各个电子、机械、软件及其他部件长期安全可靠地

运行, 提高故障诊断技术的研究具有非常重要的意
义[11]. 针对转台系统的故障诊断问题, 文献 [12] 运
用粗糙集理论直接从故障样本中导出诊断规则, 并
对决策表进行约简处理; 接着, 文献 [13] 提出了粗糙
集、ACO 算法和 BP 网络相结合的在线诊断方法.
本文的研究对象是课题组自主研制的某精密伺

服转台, 首先建立故障特征模式库, 然后通过 ACO
算法寻优获得含较少条件项且较高诊断精度的故障

诊断规则, 最后进行仿真研究.

1 精密伺服转台系统及其故障特征

1.1 伺服转台系统

精密伺服转台系统主要由指令系统、控制系统、

执行器、反馈元件和被控对象组成, 其硬件组成框图
如图 1 (见下页) 所示. 图 1 中, 指令系统构成人机
交互界面, 可从信号发生器和开关按键输入指令, 通
过 LED 数码显示器和发光二极管指示转台工作状
态并监控转台. 控制系统由控制微机和控制器构成,
控制微机完成位置环的数字控制和数据处理等功能,
而控制器完成对转台工作状态的监控保护以及对电
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流环和速度环的模拟控制和信号调理等工作, 控制
器电路分为三大功能模块: 模拟控制电路模块、单
片机控制电路模块和测角控制电路模块. 执行机构
对控制信号进行功率放大并拖动电机转动. 反馈元
件主要包括测速机、码盘、电位器等速度或位置传

感器.

图 1 伺服转台系统结构框图

Fig. 1 Structure diagram of servo simulator

1.2 故障特征模式库

精密伺服转台是一种用于惯性平台及惯性仪表

研制、性能测试和鉴定的测试设备, 其故障类别大致
分为执行器故障、传感器故障、控制器故障和机械

台体故障等四个部分[11]. 执行器故障包括功率放大
器故障和电机故障; 传感器故障包括测速机故障、码
盘故障和电位器故障; 控制器故障分为软件故障、模
拟电路故障和数字电路故障等.
针对某精密伺服转台的实际特性, 并根据具体

特征表现得到属性值, 定义故障特征属性向量DDD =
(d1, d2, · · · , d12), 分别表示电机温度、功放温度、过
流指示、串口显示、看门狗输出、过欠压指示、电位

器回零、转台寻零、电机转动状态、位置反馈、速度

反馈、功放输出等 12 个特征属性的取值, 取值与特
征之间的关系可表示为: d1 和 d2 取值: 1 - 正常, 2 -
过热; d3 取值: 1 -无, 2 -有; d4 取值: 1 -正常, 2 -不
正常; d5 取值: 1 - 高, 2 - 低; d6 取值: 1 - 无, 2 - 过
压, 3 - 欠压; d7 取值: 1 - 正常, 2 - 不动, 3 - 偏离; d8

取值: 1 - 正常, 2 - 不动, 3 - 偏离或其他不正常; d9

取值: 1 - 不影响, 2 - 停止, 3 - 减慢, 4 - 加快, 5 - 其
他不正常; d10∼ d12 取值: 1 - 不影响, 2 - 无, 3 - 减
小, 4 - 增大, 5 - 其他不正常.
根据现场调试经验, 建立转台系统的故障特征

数据样本集, 如表 1 所示, 为限制篇幅, 表 1 仅给出
了三类故障的样本数据, S = (sss1, sss2, · · · , sss44) 表示
现场记录的 44 个故障模式样本, 其中 sss1∼sss10 为电

机故障模式样本; sss11∼sss19 为功率放大器故障模式

样本; sss20∼sss23 为测速机故障模式样本; sss24∼sss28 为

码盘故障模式样本; sss29∼sss31 为电位器故障模式样

本; sss32∼sss35 为软件故障模式样本; sss36∼sss38 为模拟

电路故障模式样本; sss39∼sss44 为数字电路故障模式

样本.
从样本数据集可看出, 不同的特征数据往往对

应同源故障, 并且特征属性较多, 都给故障诊断带来
困难. 因此, 本文提出了基于 ACO 算法的智能分类
算法, 试图找到含较少条件项、较高故障类别预测精
度的诊断规则.

表 1 精密伺服转台的故障特征模式库

Table 1 Fault feature mode base of servo simulator

d1 d2 d3 d4 d5 d6 d7 d8 d9 d10 d11 d12

sss1 2 1 2 1 1 2 2 2 2 2 2 4

sss2 1 1 2 1 1 2 2 2 2 2 2 4

sss3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 4

sss4 2 1 1 1 1 1 1 1 4 4 4 3

sss5 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 4

sss6 2 1 1 1 1 1 1 1 4 4 4 3

sss7 1 1 1 1 1 1 3 3 5 5 5 5

sss8 1 1 2 1 1 2 2 2 2 2 2 4

sss9 2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 4

sss10 1 1 2 1 1 2 2 2 2 2 2 4

sss11 1 1 1 1 1 3 1 1 2 2 2 4

sss12 1 2 1 1 1 2 1 1 4 4 4 3

sss13 1 2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1

sss14 2 2 2 1 1 1 1 1 4 4 4 3

sss15 1 1 1 1 1 1 1 1 5 5 5 5

sss16 1 2 2 1 1 1 2 2 2 2 2 2

sss17 1 2 2 1 1 2 3 3 5 4 4 5

sss18 1 2 2 1 1 2 3 3 5 4 4 4

sss19 1 1 1 1 1 1 3 3 5 5 5 5

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...

sss39 1 1 1 1 1 1 1 3 4 2 1 4

sss40 1 1 1 1 1 1 1 3 5 5 5 5

sss41 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1

sss42 1 1 1 2 1 1 2 2 2 1 5 5

sss43 1 1 1 2 1 1 1 1 5 5 5 5

sss44 1 1 1 1 1 1 1 1 5 5 5 5

2 蚁群优化算法

ACO 算法是一种启发式智能仿生优化算法, 具
有正反馈、并行分布式计算等优点. 自然界蚁群觅
食行为的基本思想是: 蚂蚁从蚁巢出发, 在所经过的
路径上释放信息素, 则该路径上走过的蚂蚁越多, 留
下的信息素也越多, 后来的蚂蚁更倾向于选择信息
素较多的路径, 因此, 较优路径上的信息量会逐渐增
大, 而较差路径上的信息素因为挥发而逐渐消减, 最
终使整个蚁群找到通往食物源的最优路径.
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第 k 只蚂蚁从节点 i 转移到下一节点 j 的状态

转移概率可表示为

P k
ij(t) =

[τij(t)]α[ηij(t)]β∑
l=allowed

[τil(t)]α[ηil(t)]β
(1)

其中, τij(t) 表示该路径上存留的信息量; ηij(t) 反
映蚂蚁从节点 i 转移到节点 j 的期望程度, 亦称能
见度; α, β 分别表示信息素和能见度的启发性因子;
t 为蚁群批次, 表示算法迭代次数.

当蚁群完成一次搜索任务, 各路径上信息素可
按如下规则进行调节

τij(t + 1) = (1− ρ)τij(t) + ∆τij(t) (2)

∆τij(t) =
N∑

k=1

∆τk
ij(t) (3)

式中, 若第 k 只蚂蚁经过该段路径, 则 ∆τk
ij(t) =

Q/Lk(t), 否则 ∆τk
ij(t) = 0, Q 表示信息素强度,

Lk(t) 为蚂蚁在本次搜索中所走路径的总长度; ρ 为

信息素挥发系数, ρ ∈ [0, 1); N 为当前批次出巢的

蚂蚁只数.

3 基于蚁群优化算法的故障诊断方案设计

3.1 方案设计的关键问题分析

转台发生故障的特征信息之间存在一定的冗余

性, 可能只需少量的特征信号就可以预测出故障源.
用于诊断转台故障原因的蚁群分类算法模拟蚁群搜

索最优路径来优化诊断规则.
总的来说, 诊断方案的设计需要解决如下几个

关键问题:
1) 蚁群路径和节点的生成
基于 ACO 算法原理, 定义第 1 个节点为蚁巢

(表示故障源), 其他 12 个节点表示属性, 路径表示
属性的特征值, 特征值取 0 表示诊断规则不考虑该
属性, 其他取值的含义与故障特征向量DDD 中元素的

取值含义相同. 蚂蚁走到最后一个节点表示找到食
物源, 路径组成的向量代表一条诊断规则, 由此得到
模拟蚁群搜索路径的故障诊断图如图 2 所示.

图 2 模拟蚁群搜索路径的故障诊断图

Fig. 2 Fault diagnosis graph simulating routes of ACO

例如, 图 2 中虚线表示在某故障预测中蚂蚁的
行走路径, 则路径序列 RRR = (0, 1, · · · , 3, 4) 对应的
一条规则可表示为:

IF (功放温度正常) AND (· · · ) AND (速度反
馈减小) AND (功放输出增大) THEN (属于该类
故障)

2) 分类性能评价函数的建立
蚂蚁走过的路径所生成的诊断规则的性能由分

类精度来定量评价, 表示为

f(t) =
nTP (t)

nTP (t) + nFN(t)
· nTN(t)
nFP (t) + nTN(t)

(4)

式中, t 为算法迭代次数, nTP 表示属于该类故障的

样本数据被预测成属于该类的样本个数; nTN 表示

不属于该类的样本数据被预测成不属于该类的样本

个数; nFP 表示属于该类的样本数据被预测成不属

于该类的样本个数; nFN 表示不属于该类的样本数

据被预测成属于该类的样本个数; 称 nTP /(nTP +
nFN) 为敏感度, 表示属于该类的样本数据被预测成
属于该类的比例; 称 nTN/(nFP + nTN) 为明确度,
表示不属于该类的样本数据被预测成不属于该类的

比例[10]. 可以看出, f ∈ [0, 1], 且 f 越接近于 1, 则
该诊断规则对该类的判断越准确.

3) 路径能见度的确定
第 i 个属性 Ai 的第 j 个特征值 Vij 所代表的路

径上的能见度可由该属性特征值的信息熵量度[10],
即表示为

ηij =
log2K −H(W |Ai = Vij)

a∑
i=1

bi∑
j=1

log2K −H(W |Ai = Vij)

(5)

式中, H(·) 表示属性特征值的熵值, K 表示类数,
W 表示类属性, a 为表征故障的属性个数, bi 是第 i

个属性的特征值个数. 信息熵表示为

H(W |Ai = Vij) =

−
K∑

w=1

{P (w|Ai = Vij)log2P (w|Ai = Vij)} (6)

式中, P (w|Ai = Vij) 表示 Ai = Vij 数据属于第 w

类的经验概率, i = 1∼ a, j = 1∼ bi.
从式 (5) 和 (6) 看出, 若路径上特征值的熵值越

大, 表示该属性特征值在各类中分布越均匀, 则通过
它来确定故障类别的难度越大, 所以该节点的能见
度越低. 在同等分类性能条件下, 诊断规则中包含的
属性或条件项越少, 则该规则的泛化能力越强, 这正
是搜索最佳诊断规则时所期待出现的, 因此特征值
取 0 的路径的能见度最高.
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4) 路径信息素的初始设置与更新
路径上的初始信息素是平均分配的, 其计算公

式为

τij(t = 0) =
1

a∑
i=1

bi

(7)

式中, i = 1∼ a, j = 1∼ bi.
蚂蚁走完一条路径再更新路径上的信息素, 其

更新公式为

τij(t + 1) = τij(t) + τij(t)f(t) (8)

式中, f 为对应诊断规则对样本数据进行分类的性

能评价值, f 越高, 则蚂蚁在经过的路径上释放的信
息素越多. 需要注意的是, 信息素更新后, 再作归一
化处理, 使所有路径上的信息素之和为 1, 同时也能
减小未被选择路径上的信息素, 相当于信息素的挥
发过程.

5) 状态转移概率的计算
蚂蚁从第 i 个属性中第 j 个特征值所代表的路

径上经过的转移概率表示为

pij(t) =
ηijτij(t)

bi∑
l=1

ηilτil(t)

(9)

式中, i = 1∼ a, j = 1∼ bi. τij 值越大表示先前经

过该路径的蚂蚁越多, 说明包含该条件项的诊断规
则的分类性能越好. τij 和 ηij 越大, 则 pij 越大, 表
示蚂蚁更倾向于选择从该路径段经过.

3.2 方案的具体实施步骤

在解决其他优化问题中, 往往是蚂蚁先走完所
有节点后再进行性能评价, 但是在故障诊断中, 这样
会因为条件项过多而使得性能评价值近乎为零, 从
而导致算法失效. 为避免上述问题, 算法每次只派出
一只蚂蚁, 蚂蚁每经过一段路径则对应的诊断规则
考虑添加一个条件项. 若能提高分类性能, 则该条件
项被选中; 否则被放弃, 此时相当于该段路径的特征
值取为 0.

基于上述设计方案, 蚁群分类算法的主要实现
步骤描述如下:

步骤 1. 初始参数设置: 根据式 (5) 和 (6) 计算
各路径段的能见度; 根据式 (7) 初始化路径上的信
息素分布; 从蚁巢派出第 1 只蚂蚁, 随机生成一条初
始路径.
步骤 2. 置算法迭代次数 t = 1.
步骤 3. 蚂蚁经过第 i 段路径 (即第 i 个属性),

对应规则添加一个条件项, 并将该规则用于样本数

据分类, 计算当前分类精度 fi(t). 若满足 fi(t) ≤
fi−1(t) 则规则中取消该条件项, 即蚂蚁选择走特征
值为 0 的路径段, 继续移动; 否则更新分类精度. 当
蚂蚁走完一条路径, 得到最终分类精度为 fa(t). 需
要注意的是, f0(t) 为给定初始评价值.
步骤 4. 根据 fa(t), 利用式 (8) 修改所经过路

径的信息量, 并结合能见度信息, 根据式 (9) 计算所
有路径的状态转移概率 pij(t), 再根据 pij(t) 生成下
一只蚂蚁要走的路径, i = 1∼ a, j = 1∼ bi.
步骤 5. 若满足 fa(t) ≥ ε0, ε0 为给定分类精

度, 则继续执行步骤 6, 否则执行步骤 7.
步骤 6. 记录该蚂蚁搜索到的诊断规则, 对剩余

特征模式库中的样本数据进行分类, 消去被该规则
正确预测的该类样本数据; 重新初始化所有路径的
信息素和能见度, 并随机生成一条下一只蚂蚁准备
走的路径.

步骤 7. 若该类样本数据被正确预测的样本个
数达到预定要求, 或算法满足最大迭代次数 tmax, 则
算法迭代过程结束,并记录最终数据;否则, t = t+1,
返回步骤 3, 继续派出蚂蚁搜索下一条诊断规则.

4 仿真研究

针对表 1 所示的某精密伺服转台的故障样本数
据集合, 以对电机、功放、数字电路的故障诊断为例,
采用 ACO 算法来搜索能够较准确预测该类故障的
优化规则, 进行仿真研究.

仿真参数设置为:初始评价值 f0(t) = 0; 给定分
类精度 ε0 = 0.8; 给定 ACO 算法最大迭代次数 tmax

= 100, 这里表示派出蚂蚁最大批次或最多只数; 预
测电机故障时, 10 个样本数据中要求至少被正确预
测 8 个; 预测功放故障时, 9 个样本数据中要求至少
被正确预测 7 个; 预测数字电路故障时, 6 个样本数
据中要求至少被正确预测 4 个.
经过数次试验,得到仿真结果如表 2 所示.其中,

nTP 为属于该类故障的样本数据被预测成属于

表 2 蚁群优化算法的故障诊断结果

Table 2 Fault diagnosis results based on ACO algorithm

故障 规则 迭代 诊断
fa(t) nT P

类别 数目 次数 规则

IF k1 = 2 and k2 = 1 0.8500 4

电机 3 6
IF k1 = 1 and k6 = 2 0.9189 3

and k9=2

IF k9 = 3 and k11 = 3 0.9714 2

IF k1 = 1 and k2 = 2 0.8974 5

功放 3 11 IF k1 = 2 and k2 = 2 0.9211 1

IF k5 = 1 and k6 = 3 0.9459 1

数字
IF k4 = 2 0.9268 3

电路
2 7 IF k6 = 1 and k7 = 1 0.9500 1

and k10 = 2
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该类的样本个数, fa(t) 为实际分类精度.
从仿真结果可知: ACO 算法只需很少的迭代次

数就能搜索到具有含较少条件项、较高分类精度的

诊断规则, 并且能够正确预测出预定的该类故障样
本, 其中针对电机、功放、数字电路故障诊断问题,
蚂蚁分别搜索出 3、3、2 条具有高分类精度的规则.
基于该诊断方案, 对其他故障类别的诊断规则

的寻优实验结果同样验证了该方案的有效性和稳定

性. 当然, 为提高故障诊断精度和可靠度, 需要适当
增加故障模式库中的样本数目.

5 结论

本文在建立精密伺服转台故障模式库的基础上,
利用 ACO 算法对转台故障诊断规则进行了优化处
理, 消除了故障属性表征内在的冗余属性, 以达到利
用较少的条件项就能较准确地判断故障类别的目的.
对某精密伺服转台的故障诊断实验表明了 ACO 算
法具有快速搜索能力, 蚁群寻优后的故障诊断规则
具有规则数和条件项少、诊断精度高、预测成功率

高等优点. 因此, 基于 ACO 算法的数据挖掘技术在
故障诊断领域中具有广阔的应用前景.
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