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基于 WOA-ELM 的空间分层结构 FBG 三维振动
加速度传感器非线性解耦∗

孙世政,武宇峰,何　 江,徐向阳,陈仁祥

(重庆交通大学机电与车辆工程学院　 重庆　 400074)

摘　 要:针对三维振动加速度传感器存在的维间耦合干扰问题,以空间分层结构光纤布拉格光栅(FBG)三维振动加速度传感器

为研究对象,阐述了三维振动加速度传感的基本原理。
 

其次,构建了振动加速度动态标定实验平台,并分析了传感器的结构耦

合特性。
 

最后,提出一种基于鲸鱼算法优化极限学习机(WOA-ELM)的神经网络模型并进行了非线性解耦实验,其结果显示,在
x、y、z 三轴的平均测量误差分别降至 1. 58% 、1. 17% 、0. 95% ,平均 I 类和 II 类误差最大值分别降至 0. 73% 和 0. 37% 。

 

为验证解

耦效果,将 WOA-ELM 与其他算法等进行解耦效果对比。
 

结果表明,WOA-ELM 更有效地降低三维振动加速度传感器的维间耦

合干扰,提高测量精度。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

interdimensional
 

coupling
 

interference
 

in
 

three-dimensional
 

vibration
 

acceleration
 

sensors,
 

this
 

paper
 

focuses
 

on
 

the
 

spatial
 

layered
 

structure
 

fiber
 

bragg
 

grating
 

( FBG)
 

three-dimensional
 

vibration
 

acceleration
 

sensor.
 

It
 

outlines
 

the
 

basic
 

principle
 

of
 

three-dimensional
 

vibration
 

acceleration
 

sensing.
 

An
 

experimental
 

platform
 

for
 

dynamic
 

calibration
 

of
 

the
 

vibration
 

acceleration
 

is
 

constructed,
 

and
 

the
 

structural
 

coupling
 

characteristics
 

of
 

the
 

sensor
 

are
 

analyzed.
 

A
 

neural
 

network
 

model
 

based
 

on
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

and
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(WOA-ELM)
 

is
 

proposed
 

for
 

non-linear
 

decoupling
 

experiments.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

measurement
 

errors
 

in
 

the
 

x,
 

y,
 

and
 

z
 

axes
 

are
 

reduced
 

to
 

1. 58% ,
 

1. 17% ,
 

and
 

0. 17% ,
 

respectively.
 

Additionally,
 

the
 

maximum
 

values
 

of
 

the
 

average
 

class
 

I
 

and
 

class
 

II
 

errors
 

are
 

reduced
 

to
 

0. 73%
 

and
 

0. 37% ,
 

respectively.
 

The
 

decoupling
 

effect
 

of
 

the
 

WOA-ELM
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms,
 

and
 

the
 

results
 

demonstrate
 

that
 

WOA-ELM
 

is
 

more
 

effective
 

in
 

reducing
 

inter-dimensional
 

coupling
 

interference
 

in
 

the
 

three-dimensional
 

vibration
 

accelerometer
 

sensor,
 

thereby
 

improving
 

measurement
 

accuracy.
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0　 引　 　 言

　 　 多维振动加速度传感器具有测量振动加速度信息的

能力,可以提供直接的加速度反馈[1] 。 由于机器人末端

执行器腕关节在进行抓取、装配作业时负载的振动,会产

生不可忽略的惯性力,影响接触力的辨识准确性,难以实

现高精度、智能化控制,因此需利用振动加速度传感器进
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行振动监测加速度信息为末端执行器提供反馈。 随着振

动加速度传感器的发展,以电阻,电压,电容,光纤布拉格

光栅(fiber
 

bragg
 

grating,
 

FBG)为传感单元的传感器相继

问世[2-6] 。 在实际应用工况下,基于 FBG 传感的三维振

动加速度传感器易受环境温度、实际工况导致传感器的

输入与输出呈非线性关系且各维度间存在耦合干扰,严
重影响了传感器的测量精度。

针对多维振动加速度传感器的维间耦合干扰问题,
目前的方法主要为结构解耦和算法解耦。 国内外相关学

者主要利用十字梁结构以及多个单维振动加速度传感器

进行机械结构自解耦。 郭永兴等[7] 以十字梁为弹性体结

构,提出一种一体式三维振动加速度传感器,通过粘贴封

装 5 根 FBG 实现低耦合测量及温度补偿,但在以 x 为主

轴测量加速度时给 y 方向造成 5. 09% 的误差,以 z 为主

轴时会给 x 方向造成 4. 52% 的误差,致使 x、y 方向测量

精度较低。 Kim 等[8] 提出一种基于悬臂梁的新型惯性测

量的 FBG 三维振动加速度 / 角加速度传感器,虽然灵敏

度和测量范围广,但由于其结构过于精密,安装和制造条

件及工艺要求较高,易造成较大的安装误差和制造误差。
Xiong 等[9] 以跨梁式弹性体复合结构提出一种三维振动

加速度传感器,这样的结构设计具有低耦合性和温度补

偿功能,但其 y 方向与 z 方向分别存在 2. 57% 、4. 03% 的

横向干扰,致使 y、z 方向测量精度较低。 Wang 等[10] 以柔

性铰链结构设计提出一种三维振动加速度传感器,直接

以光纤光栅作为弹性元件,能实现较高的灵敏度,但存在

较大的安装误差,同时其以 z 为主轴测量加速度时会给

x、y 方向分别造成 25. 7% 、29. 7% 的串扰,致使 z 方向测

量精度较低。 上述采用的结构解耦虽然能消除一定的线

性干扰,但并未对维间耦合干扰进行深入的研究,导致传

感器的测量精度较低。
针对多维振动加速度计算法解耦,传统的解耦算法,

如最小二乘法(least
 

square,
 

LS) [11] 、极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM) [12] 、BP 神经网络[13] 等方法可以

减少非线性解耦,因此国内外学者大多用该类算法实现

多维加速度解耦。 Song 等[14] 提出了一种微机电系统

(MEMS)三维振动加速度,利用 DSF 和 PLSF 两种分段曲

面拟合算法进行维间解耦。 虽然消除维间耦合的能力优

于 BP 神经网络算法,但参数选取较困难,泛化性较差。
Wang 等[15] 利用 3 根光纤设计了一种新型三维振动加速

度传感器,并采用遗传算法( genetic
 

algorithm,
 

GA)寻找

最优解及配置,虽然能消除 x、y 方向的干扰,但遗传算法

参数选取复杂,算法收敛速度较慢。 Hong 等[16] 利用差分

优化算法( differential
 

evolution,DE) 对 FBG 振动加速度

传感器结构参数进行优化,收敛速度快,能够解决非线性

耦合干扰问题,但易陷入局部最优解。
结合结构解耦和算法解耦等问题,本团队[17] 前期设

计了空间分层式三维力传感器,本文在此基础上提出一

种基于 FBG 的空间分层式低耦合三维振动加速传感器,
同时提出鲸鱼算法(whale

 

optimization
 

algorithm,WOA)优
化 ELM 的解耦算法。 结构方面,以空间分层式结构降低

各方向的耦合干扰,揭示了三维振动加速度传感原理,为
实现结构解耦提供一定思路;使用 WOA 优化 ELM 神经

网络模型获取模型的最优初始权值与阈值,为实现三维

振动加速度传感器维间耦合解耦提供一定参考价值。 经

实验结果证明,WOA-ELM 算法具有显著的解耦效果并

提高了传感器测量精度。

1　 传感器结构设计及测量原理

1. 1　 传感器结构设计

　 　 传感器整体结构如图 1( a)所示,设计包括护盖、两
个质量块和弹性体。 两个质量块通过螺纹连接,其重量

为 30 g;护盖预留有 FBG 通道口;弹性体底部预留有 4 个

通孔用于安装。

图 1　 三维振动加速度传感结构

Fig. 1　 Three-dimensional
 

vibration
 

acceleration
 

sensing
 

structure

传感器的弹性体结构如图 1(b)所示,在空间中分为
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上、中、下 3 层。 上层用于测量 z 轴加速度,由 4 根间隔

90°的横梁组成,其每根横梁的长、宽、厚分别为 10、2、
1. 6 mm,同时横梁内部连接有中心平台,外部与轮辋相

连,轮毂的表面预留有通孔以便安装 FBG;中间层用于测

量 x 轴和 y 轴的加速度,由 4 根间隔 90°的纵梁组成。 其

每根梁的长、宽、厚分别为 15、4、3 mm,同时在每根纵梁

留有凹槽,以便安装 FBG 同时留有两个方形凹槽,其开

口方向间隔 90°,其功能是将纵梁分为主要变形区域和次

要变形区域;底层部分用于安装温度补偿 FBG,同时用于

连接护盖与安装。
传感单元封装位置如图 1( c)所示,用于测量 z 轴加

速度的 FBG1 封装在任意横梁上表面靠近中心平台处;
FBG2 封装于纵梁的凹槽内并位于主要变形区域用于测

量 x 轴的加速度方向;同时 FBG3 安装在相邻纵梁的相

同位置用处测量 y 轴的加速度;FBG4 则封装于底层部分

任意上表面,用于温度补偿。
1. 2　 基于 FBG 的振动传感原理

　 　 光纤光栅传感原理如图 2 所示,基于光栅具有带阻

滤波特性,当入射光通过光纤遇到光栅时,满足布拉格反

射条件的光波会形成反射。

图 2　 光纤光栅传感原理

Fig. 2　 Sensing
 

principle
 

of
 

FBG

FBG 的 Bragg 条件为[18] :
λB = 2neffΛ (1)

式中:λB 为 FBG 中心波长;neff 为有效折射率;Λ 为光栅

周期。 由于中心波长在温度和力的作用下会发生漂移,
其关系为[9] :

ΔλB

λB

= (1 - Pe )ε + (a f + ξ)ΔT (2)

式中: Pe 、ε、a f、ξ 和 ΔT 分别代表弹性光学系数、应变大

小、热膨胀系数、热光学系数和温度变化量。 为揭示三维

振动加速度传感器波长漂移量与加速度之间的映射关

系,分别构建横梁受力分析与纵梁受力分析模型,如图 3
所示。

在外界振动作用下,质量块在惯性作用下会产生力

F。 横梁和纵梁在力的作用下会发生形变,而粘贴在梁表

面的 FBG 会感知这种形变而引起波长的漂移。 根据应

变与波长漂移的关系并结合牛顿第二定律,就能实现振

图 3　 受力分析模型

Fig. 3　 Force
 

analysis
 

model

动加速度测量。 具体而言,当施加 az(Fz)时,仅横梁会发

生形变,而当施加 ax(Fx)或 ay(Fy)时,因双质量块的设

计,仅纵梁会发生形变。 考虑到结构的对称性,仅需分析

az、ax 下的力学性能。
当 az 作用于质量块时, 横梁的力学简化模型如

图 3(a)所示。 梁在力的作用下,只发生弯曲变形。 由于

结构的对称性,每根梁的受力相同。 根据铁木辛柯梁理

论[19] 可得 az 与波长漂移之间的关系如下:
Δλ1

λB1

- KT1

Δλ4

λB4

= (1 - Pe )
maz( l - d)h

4EI × 2
(3)

式中:h 为横梁厚度;l 为横梁长度;d 为横梁任意一点到

横梁端点的距离;KT1 是 FBG1 和 FBG4 的温度敏感系数

的比率;E 为弹性模量、I 为惯性矩。 当 ax 作用在质量块

上时,纵梁力学的简化模型如图 3(b)所示。 由于切口的

设计,纵梁的受力区域可以分为主要变形区域 ABEF 和

次要变形区域 CDGH。 由于结构的对称性,每个纵梁都

受到 Fx / 4 的应力。 当力作用在纵梁的间隔 ABEF 中时,
它对应于 Fx / 8 在 B 和 F 所在的梁上的同时作用。 它可

以简化为一侧固定、一侧受力的静定结构,
 

可得 az 与波

长漂移之间为:
Δλ2

λB2

- KT2

Δλ4

λB4

=
3maX( l1 - d1)

8Eb2n2
+

3maX l2

4Ebn2 (4)

其中 KT2 是 FBG2 和 FBG4 的温度敏感系数的比率,
由于结构的对称性可得 y 轴加速度与波长漂移之间的关

系为:
Δλ3

λB3

- KT3

Δλ4

λB4

=
3maY( l1 - d1)

8Eb2n2
+

3maY l2

4Ebn2 (5)

其中 KT3 是 FBG2 和 FBG4 的温度敏感系数的比率,
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同时该结构在间歇激励下做受迫振动,因此结合振动原

理,可的该传感器的灵敏度 S 为:

S =
ΔλB

a
=

λB(1 - Pe)

lω2
n (1 - λ2) 2 + 4ξ2λ2

(6)

式中:a、l、wn、ξ 和 λ 分别是振动系统所受的加速度、梁的

原始长度、固有频率、阻尼比和激励频率与固有频率之比。
1. 3　 传感器结构耦合分析

　 　 为了能更加清晰的了解传感器结构耦合特性,搭建

振动加速度标定实验平台,如图 4 所示。 该系统由 FBG
三维振动加速度传感器、 加速度标定传感器、 Micron

 

Optics 生产的 Si-255 解调仪,采样频率为 1
 

kHz,精度为

1×10-12、激振器(最大激振力为 20 N)、功率放大器、信号

发生器组成。 将采用相位掩膜技术制备的 4 根光纤光栅

粘附 于 1. 1 节 所 述 的 位 置。 其 初 始 波 长 分 别 为

1 549. 972、1 549. 963、1 549. 004、1 549. 156 7 nm。 并将

FBG 三维振动加速度传感器安装在工作台上,通过调整

安装位置实现测量不同方向主轴振动加速度大小;同时

将加速度标定传感器固定在工作台内部。 调解激振器振

动频率为 300
 

Hz,在加速度大小 0 ~ 10 g 区间内,以步长

0. 5 g 进行调节,待每次加速度保持恒定后再记录波长数

据。 当加速度达到 10 g 时,以同样的步长减小加速度大

小直至为 0,重复 3 次实验,以 3 次实验的平均值作为最

终实验数据。 在实验过程中,温度和振动带来的加速度

都引起 FBG 波长漂移,其中 FBG4 只受温度影响,且 FBG
在同一环境下由温度带来的波长漂移量的大小是一样

的,因此通过 FBG4 的波长漂移量消除温度变化带来的

影响,以实现温度补偿。

图 4　 加速度标定实验平台

Fig. 4　 Acceleration
 

calibration
 

experiment
 

platform

维间耦合干扰如图 5 所示,由图 5( a) 可知,存在这

样的误差是由于传感器受 x 方向的加速度载荷 ax 时,测
z 方向加速度的 FBG1 粘贴于 xoz 平面,导致 FBG1 会受

到惯性力的挤压,而 y 方向由于处于同一平面使 FBG2
也会收到影响;由于结构的对称性,施加 y 方向的加速度

载荷与 ax 相同;当对 z 方向施加加速度载荷 az 时,横梁

会被拉伸,因此 FBG2、FBG3 会受到拉伸的影响,致使传

图 5　 传感器维间耦合干扰情况

Fig. 5　 Interdimensional
 

coupling
 

interference
 

situation
 

of
 

sensors

感器测量精度受损。 同时,传感器的维间耦合误差存在

于每个方向。 对 x 方向施加振动加速度 ax 时,y、z 方向

的 FBG 中心波长漂移量最大为 5. 92 和 6. 29
 

pm,对应的

耦合干扰分别为 6. 92 和 9. 45 m / s2,其平均耦合误差分

别为 6. 77% 、8. 06% 。 对 y 方向施加振动加速度 ay 时,x、
z 方向的 FBG 中心波长漂移量最大为 4. 85 和 8. 90

 

pm,
对应的耦合干扰分别为 5. 66 和 13. 37 m / s2,其平均耦合

误差分别为 6. 24% 、18. 26% 。 对 z 方向施加振动加速度

az 时,x、y 方向的 FBG 中心波长漂移量最大为 3. 28 和

3. 41
 

pm,对应的耦合干扰分别为 3. 83 和 3. 99 m / s2,其
平均耦合误差分别为 3. 91% 、4. 15% 。 由结构的对称可

知 x 方向与 y 方向所产生的耦合干扰应相似,造成这样

的结果可能是传感器实际加工造成的误差以及 FBG 封

装时胶粘剂的应变效率损失。
干扰细节如图 5(b)所示,施加 z 方向振动加速度 az

时,该传感器 x、y 方向的耦合干扰较低,精度损失较低。
但由于传感器弹性体为一体式结构,导致该 FBG 三维振

动加速度传感器径向振动加速度( ax、ay ) 对 z 方向的耦

合干扰较大,径向振动加速度 ax、ay 之间同样存在耦合
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干扰。 施加轴向振动加速度 az 时 x、y 方向所受耦合曲线

线性较好,而施加径向振动加速度 ay 时 z 方向所受耦合

曲线线性较差。
FBG 三维振动加速度传感器灵敏度对比结果如表 1

所示。 将实测结果代入式(6)得到传感器实测灵敏度传感

器。 x、y 方向灵敏度理论值与仿真值相近,相差 2. 09%,与
标定实验值均相差约 15%以内。 传感器 Z 方向灵敏度理

论值与仿真值相近,相差 1. 96%,与标定实验值均相差约

6%。 传感器理论值、仿真值与标定实验值相差较大,这是

由于结构实际材料属性与仿真材料属性设置的差异、传感

器实际加工造成的误差以及 FBG 封装胶粘剂的应变效率

损失。 由于传感器结构的对称性,x、y 方向的灵敏度基本

一致,但仍存在细微误差,这是由于 FBG2 和 FBG3 的封装

位置加工精度影响及粘贴工艺差异导致的。 综上所述,仍
需开展非线性解耦研究以寻找最佳解耦方法,进一步提高

FBG 三维振动加速度传感器测量精度。

表 1　 三维振动加速度传感器灵敏度对比结果

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

sensitivity
 

of
 

three-
　 　 dimensional

 

vibration
 

acceleration
 

sensors (pm / g)

方向 理论 仿真 实测 理论误差 仿真误差

x 9. 56 9. 36 7. 97 1. 59 1. 39

y 9. 56 9. 36 8. 17 1. 39 1. 11

z 7. 15 7. 01 6. 62 0. 53 0. 39

2　 WOA-ELM 算法描述

2. 1　 极限学习机

　 　 极限学习机[12] 的核心思想是将神经网络的训练过

程简化为一个线性系统求解问题。 传统神经网络如 BP
神经网络,多层感知机等通常需要反向传播算法进行权

重调整和参数优化。 而 ELM 则采用一种随机选择权重

和阈值的方式,仅需一次训练即可得到网络的最优解。
其网络模型如图 6 所示。

图 6　 极限学习机网络结构

Fig. 6　 Extreme
 

learning
 

machine
 

network
 

structure

该网络模型的结构为输入层,输出层,隐藏层,其中

输入层为 x、y、z 三轴波长漂移量。
Δλn×3 经过隐藏层 ω3×j ,并结合隐藏层的输出矩阵

β j×3 得到输出层为最 x、y、z 三轴的加速度值 an×3。 输出的

结果可以表示为:
a = H·β (7)

式中:β 为权重矩阵,H 为输出矩阵。 H 可以表示为:
H = G(Δλ n×1·w1×l + bn×l) (8)
由式(6)可知,仅需确定输入权重 w 和隐含层阈值

b,即可唯一确定输出矩阵 H。 因此寻找最优的阈值和权

重即可获得最优的输出结果。
 

2. 2　 WOA-ELM 算法

　 　 WOA 算法的灵感来自于自然界座头鲸的气泡网觅食

行为[20] 。 通过模仿鲸鱼的捕食过程寻找最优解,局部开

发、全局探索能力强,且该具有快速收敛、多目标优化能力

强、鲁棒性强等特点。 因此针对寻找 ELM 网络模型训练

过程中阈值和权重,
 

采用 WOA 算法优化 ELM 神经网络的

阈值和权重,得到更为稳定的 WOA-ELM
 

神经网络模型。
在训练过程中,WOA-ELM 会通过鲸鱼优化算法不断地调

整隐藏层神经元的权重和偏置,以最小化预测误差。 在测

试过程中,WOA-ELM 会利用训练得到的最优权重和偏置来

对新的三维数据样本进行预测,并输出相应的预测结果。
在优化迭代过程中,鲸鱼(权重和阈值)的位置更新

公式为:
X( t + 1) = X∗( t) - A· C·X(t) - X( t) (9)

式中: X( t) 表示第 t 次迭代中鲸鱼所处位置的解向量;
X∗( t) 表示第 t 次迭代中猎物的可能位置;A、C 是每维计

算的参数向量。 在对猎物进行包围时, 鲸鱼可以出现在

任意位置对猎物发出攻击,通过随机位置的优化,鲸鱼的

攻击方式可以分为两种,一种为式(9)所示及收缩包围

方式,另外一种则是采用螺旋收缩的方式,如图 7 所示,
其等式为:

X( t + 1) = D′eblcos(2πl) + X∗( t) (10)
式中: D′ 为当前解与猎物所处位置的距离。 鲸鱼的两种

攻击方式在具体实行时其概率保持一致。
鲸鱼在在寻找猎物时会根据彼此的位置进行随机搜

索。 使用随机向量 A 来表示,其具体的数学模型如下:
X( t + 1) = Xrand - A C·Xrand - X (11)

式中: Xrand 为从当前种群中选择的任意一只鲸鱼。 当向

量 A 的值小于 1 时,会选择距离猎物最近的鲸鱼。 当向

量 A 的值大于 1 时则会随机选择任意一只鲸鱼,虽然会

原理最终目标,但增加了对全局搜索的能力。
并通过均方误差( MSE) 来呈现优化效果,表达式

如下:

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
 

(x i

(

- x i)
2 (12)
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图 7　 螺旋收缩

Fig. 7　 Spiral
 

contraction

式中: x̂i 表示第 i个样本的输出值;x i 表示第 i个样本的真

实值;n 为样本个数。
2. 3　 算法实现

　 　 基于鲸鱼优化极限学习机算法实现过程共分为如下

6 步:1)将实验所得数据按 5 ∶ 1划分为训练集与测试集,
并进行归一化处理;2)配置 ELM 网络模型的参数并初始

化鲸鱼种群;3) 由式(9) 和(10) 来寻找最优个体;4) 用

ELM 对实验数据进行训练并计算适应度值,判断是否满

足终止条件,满足则输出当前适应度值和最优输入权值

和阈值,否则继续执行步骤 3);5)将获得的最优值带入

计算得到输出矩阵 H,输出权值 β;6)根据新建立的网络

模型进行模型运算,获得预测的三维振动加速度传感器

的输出值与均方误差 MSE。

3　 非线性解耦实验

　 　 将加速度标定实验整理后得到的 360 组波长漂移量

数据按 5 ∶ 1划分为训练集与测试集并进行归一化处理。
将训练集导入 WOA-ELM 模型中进行预测,其输出值为

三轴的加速度大小。 WOA-ELM 模型中 ELM 神经网络模

型的输入值为三轴的波长漂移量,输出层为三轴的加速

度大小,初始输入层和输出层神经元个数为 3。 WOA-
ELM 神经网络模型中 WOA 种群数量设置为 30;将输出

值与真实值的 MSE 与解耦时间 T 作为评估结果。
3. 1　 算法参数设置

　 　 通过训练集对网络模型进行解算后,确定神经元个

数为 23 ~ 50 时评估结果最优。 取 10 次计算结果的平均

值。 其结果如图 8 所示,10 次的平均时间基本在 1. 3 ~
1. 65 s,其中当神经元个数设置为 44 时结算时间较少;
10 次计算的平均 MSE 在 0. 17 ~ 0. 8,当神经元个数为

30 时达到最小 MSE,因此综合考虑解耦效果与解耦时

间,将神经元设置为 30 为最优。

图 8　 平均 MSE 与解耦时间关系

Fig. 8　 Relationship
 

between
 

average
 

MSE
 

and
 

decoupling
 

time

3. 2　 耦合结果分析

　 　 将实验所得数据代入式(3) ~ (5) 得到的实测数据

与理论数据在 x、y、 z 三轴的平均误差分别为 4. 92% 、
3. 95% 、2. 61% 。 并使用 WOA-ELM 神经网络模型对实验

数据完成训练预测,结果如图 9 所示,解耦效果如表 2
 

所

示。 单轴加速度解耦前后的结果如图 9( a)所示,并结合

表 2 可得解耦前 x、 y、 z 三轴的平均测量误差分别

4. 92% 、3. 95% 、2. 61% ,经 WOA-ELM 算法解耦后,其平

均误差分别降至 1. 58% 、1. 17% 、0. 95% 。
维间耦合解耦前后对比如图 9(b)所示,解耦前后的

数值存有较大的差距,结合表 2 可知,当对 x 轴施加加速

度 ax 时,解耦前 x 方向给 y、z 方向造成的平均误差分别

为 6. 77% 和 8. 06% ,经算法解耦后分别降至 0. 49% 与

0. 37% 。 当对 y 轴施加加速度 ay 时,y 方向给 x、z 方向造

成的平均误差分别为 6. 24%和 18. 62% ,经算法解耦后分

别降至 0. 79% 与 0. 62% 。 当对 z 轴施加加速度 az 时,
z 方向给 x、 y 方向造成的平均误差分别为 3. 91% 、
4. 15% ,经算法解耦后分别降至 0. 28% 与 1. 24% 。 结果

表明 WOA-ELM 算法对三维振动加速度传感器的非线性

解耦具有良好的解耦效果。
3. 3　 解耦精度与误差分析

　 　 为了进一步确定传感器测量加速度的解耦精度,需
要定义Ⅰ、Ⅱ[21] 类误差,分别代表线性误差和耦合误差。
其定义为:

EⅠ =
eo(max)

xo(a,s)

EⅡ =
xpo(max)

2 + xqo(max)
2

xo(a,s)
2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(13)

式中:xo(a,s) 表示 o 方向上加速度测量总量程;eo(max) 表示

施加单轴加速度时在 o 方向上的输出预测值与真实值的

最大偏差;xpo(max) 与 xqo(max) 表示单独在 p 方向与 q 方向上
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图 9　 WOA-ELM 解耦效果

Fig. 9　 WOA-ELM
 

decoupling
 

effect
 

diagram

表 2　 单轴测量平均误差与维间耦合平均误差解耦效果

Table
 

2　 Effect
 

of
 

decoupling
 

the
 

mean
 

error
 

of
 

single-axis
 

measurements
 

from
 

the
 

mean
 

error
 

of
 

inter-dimensional
 

coupling (% )

解耦方法
单轴平均测量误差 维间耦合平均误差

x y y-z x-y x-z y-x y-z z-x z-y

解耦前 4. 92 3. 95 2. 61 6. 77 8. 06 6. 24 18. 26 3. 91 4. 15
WOA-ELM 1. 58 1. 17 0. 95 0. 49 0. 37 0. 79 0. 62 0. 28 1. 24

施加单轴加速度时,o 方向耦合干扰的最大值。 基于加

速度标定实验数据和两类误差的定义,本文对三维振

动加速度传感器在解耦前后测量精度进行了深入分

析。 研究比较了 WOA-ELM 算法、BP 算法和 ELM 算法

在三维振动传感器上的平均两类误差,如图 10 所示,
其结果如表 3 所示。

图 10　 各算法误差对比图

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

errors
 

across
 

different
 

algorithms
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表 3　 各算法平均Ⅰ、Ⅱ类误差对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

average
 

class
 

Ⅰ
 

and
 

class
 

Ⅱ
 

errors
 

across
 

various
 

algorithms

解耦方法
平均Ⅰ类误差 / % 平均Ⅱ类误差 / %

ax ay az ax ay az

解耦时间 / s

解耦前 1. 24 2. 20 0. 62 3. 62 4. 11 9. 81 _

ELM 0. 57 0. 88 0. 60 0. 25 0. 38 0. 43 0. 10

BP 1. 33 1. 72 1. 30 0. 24 0. 59 0. 52 0. 10

WOA-ELM 0. 46 0. 73 0. 60 0. 23 0. 37 0. 36 1. 42

　 　 结合图 10 与表 3 可知,在未解耦前 x、y、 z 的平均

Ⅰ类误差为 0. 62% 、2. 20% 、1. 23% ;在经过 ELM 神经网

络模型解耦得到的平均 Ⅰ 类误差为 0. 57% 、 0. 88% 、
0. 60% ;经过 BP 神经网络模型解耦平均 Ⅰ 类误差为

0. 56% 、1. 08% 、0. 59% ;经过 WOA-ELM 神经网络模型解

耦平均 Ⅰ 类误差为 0. 46% 、 0. 73% 、 0. 60% ;通过平均

Ⅰ类误差结果分析可得 WOA-ELM 在三轴上的解耦效果

均优于传统算法。 解耦前, x、 y、 z 的平均Ⅱ类误差为

3. 62% 、4. 11% 、9. 87% ;经过 ELM 神经网络模型解耦得

到的平均Ⅱ类误差为 0. 25% 、0. 38% 、0. 43% ;经过 BP 神

经网络模型解耦得到的平均Ⅱ类误差为 0. 24% 、0. 59% 、
0. 52% ;经过 WOA-ELM 神经网络模型解耦得到的平均

Ⅱ类误差为 0. 23% 、0. 37% 、0. 36% ;通过平均Ⅱ类误差

结果分析可得 WOA-ELM 在三轴上的解耦效果均优于传

统算法。
在解决三维振动加速度传感器维间耦合干扰问题方

面,本文相对于其他研究具有显著优势。 如表 4 所示,
DSF+PLSF 算法虽然能有效降低Ⅰ、Ⅱ类平均误差,且效

果良好,但该算法复杂且难以实施。 相比之下,DE 和 GA
算法容易实现且被广泛用于优化传感器的结构参数,能
有效降低线性误差(Ⅰ类误差),但在改善Ⅱ类误差方面

效果有限。 本文采用的 WOA-ELM 算法不仅容易实施且

能有效降低线性误差(最大Ⅰ类平均误差为 0. 73% ),还
表现出较强的非线性解耦能力( 最大Ⅱ类平均误差为

0. 37% )。 综上所述,WOA-ELM 算法在解耦效果上优于

传统算法,相较于现有文献研究具有明显优势,并能显著

提高传感器的测量精度。

表 4　 不同传感器方案和解耦方法的最大平均误差
Table

 

4　 Maximum
 

average
 

error
 

for
 

different
 

sensor
 

schemes
 

and
 

decoupling
 

methods (% )

解耦方法 Ⅰ类误差 Ⅱ类误差

解耦前 2. 20 9. 81

DSF+PLSF
 [14] 1. 12 1. 47

DE[15] 0. 85 4. 26

GA[16] 1. 26 5. 84

WOA-ELM 0. 73 0. 37

4　 结　 　 论
 

　 　 针对三维振动加速度传感器维间耦合高等难题,本
文以一种空间分层式光纤光栅三维振动加速度传感器为

研究对象,阐明了三维振动加速度传感器的传感原理并

分析了该结构的结构耦合特性,结果表明,该传感器以 x
为主要测量方向时会给 y、z 轴带来 6. 77% 、8. 06%的平均

耦合误差; 以 y 为主要测量方向时会给 x、 z 轴带来

6. 24% 、18. 26%平均的耦合误差;以 z 为主要测量方向时

会给 x、y 轴带来 3. 91% 、4. 15%平均的耦合误差同时 x、y
方向灵敏度理论值与仿真值相近,相差 2. 09% ,与标定实

验值均相差约 15% 。 传感器 z 方向灵敏度理论值与仿真

值相近,相差 1. 96% ,与标定实验值均相差约 6% 。 验证

了维间耦合严重影响了传感器的测量精度,需开展非线

性解耦研究以寻找最佳解耦方法消除维间耦合提高测量

精度。
建立 WOA-ELM 神经网络模型,利用 WOA 算法优化

ELM 的权重和阈值。 解耦实验结果表明,该算法显著降

低了传感器在 x、y、z 三轴的平均测量误差,分别从原来

的 4. 92% 、3. 95% 、2. 61% 降至 1. 58% 、 1. 17% 、 0. 95% 。
与传统算法对比,WOA-ELM 算法的最大平均Ⅰ类误差

为 0. 73% ,最大平均Ⅱ类误差为 0. 37% ,均优于传统解耦

方法(ELM、BP)。 相较于 DSF+PLSF、DE 和 GA 算法,它
们的最大平均Ⅰ类误差分别为 1. 12% 、0. 85% 、1. 26% ,
最大平均Ⅱ类误差分别为 1. 47% 、4. 26% 、5. 84% 。 本文

所提的 WOA-ELM 算法相比上述算法在非线性解耦能力

上具有明显优势,能显著提高传感器的测量精度。
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