
 

面向工业机器人关键部件的多源融合感知
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摘要：工业机器人关键部件在复杂运行工况下易发生早期性能退化，通常表现为强非稳态响应特性与多通道感知信号的显著

异构性。传统诊断方法难以有效融合多源信息，鲁棒性与可解释性难以兼顾，部署适应性亦较为有限。本文聚焦工业机器人

传动链路中的关键减速机构，提出一种融合物理敏感性驱动与残余感知补偿机制的双通道智能诊断方法。所选振动与扭矩

信号分别表征结构响应与驱动激励，具备显著的时间尺度差异与物理信息互补特性，为多源融合建模提供了明确的物理建模

依据。从物理响应机理角度构建“故障类型-动态响应特征-感知通道”的三层映射关系，量化不同信号在典型故障模式下的主

导性差异；设计基于信噪比、调制指数和峰度的多尺度敏感性评估机制，引导多通道信息的自适应融合权重分配；同时引入残

余感知不确定性补偿（RUC）机制，有效提升弱主导通道特征的表达能力，增强融合稳定性与诊断完整性；搭建了具备物理解

释性和轻量化特征的诊断模型框架。基于公开齿轮箱数据集在多类典型故障模式下开展试验，结果表明，所提方法在多类故

障识别任务中表现出更高的诊断准确性、可解释性与部署适应性，展现出面向工业机器人关键部件物理一致性融合诊断的良

好理论依据与工程应用潜力。
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Abstract： Key  components  of  industrial  robots  are  prone  to  early-stage  performance  degradation  under  complex  operating  conditions，

characterized  by  strongly  non-stationary  responses  and  significant  heterogeneity  across  sensing  channels.  Traditional  diagnostic  methods

struggle  with  robust  and  interpretable  fusion  of  multi-source  information， limiting  their  practical  deployment.  This  paper  proposes  a  dual-

channel  intelligent  diagnostic  method  for  robotic  transmission  mechanisms， integrating  physics-driven  sensitivity  weighting  and  residual

uncertainty  compensation  (RUC).  Specifically， vibration  and  torque  signals,  representing  structural  response  and  driving  excitation

respectively,  are selected due to their  distinct  temporal  scales and complementary physical  characteristics.  A three-layer mapping (fault  type-

dynamic response characteristic-sensing channel) is constructed to quantify channel dominance for different fault modes. Then，a multi-scale

sensitivity  evaluation  mechanism  based  on  signal-to-noise  ratio  (SNR)， modulation  index  (MI)， and  kurtosis  guides  adaptive  weight

allocation，while the RUC strategy enhances the expression of features from weakly dominant channels，improving fusion stability. Finally，a

physically interpretable and lightweight diagnostic framework is established. Experiments conducted on a public gearbox dataset validate that

the proposed method provides superior diagnostic accuracy，interpretability，and deployment potential，demonstrating significant promise for

physically consistent multi-source fusion diagnosis in robotic transmission systems.
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随着高端制造装备持续向精密化与智能化的方

向演进，工业机器人已广泛应用于航空航天、汽车

制造、电子装配等对可靠性要求极高的任务场景，

其运行安全性与执行精度高度依赖于核心关节传动
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部件的性能状态。然而，工业机器人长期服役于复

杂负载与非稳态工况，其内部齿轮传动系统极易出

现磨损、点蚀、齿裂和轴承剥落等多类退化故障 [1]。

此类故障常表现为早期信号微弱、非线性传递路径

复杂，若未及时感知将导致整机精度劣化甚至突发

停机，造成严重经济损失。因此，构建具备高鲁棒性

和快速响应能力的智能故障诊断方法，对保障工业

机器人系统的安全稳定运行具有重要的工程与经济

意义。

传统的故障诊断方法通常依赖单一传感器信号

（如振动或电流）进行故障识别，但在非稳态工况、

强噪声背景或多故障耦合环境下，其特征提取能力

和鲁棒性面临严重挑战 [2]。蔺梦雄等 [3] 针对非稳态

工况提出了变分模态分解（VMD）与阶次分析相结合

的诊断方法，增强了对复杂运行条件的适应性；李恒

等 [4] 通过频域与时频域特征融合改进局部故障感知

精度，指出单一通道难以全面覆盖复杂退化模式；孙

强等 [5] 则采用双通道特征提取与参数优化分类策

略，该策略在齿轮箱故障识别中显著优于传统单通

道模型。此外， JIANG等 [6] 利用去噪与时频注意力

机制有效提升了强噪声条件下振动信号的诊断准确

性；RAOUF等 [7] 利用电流信号特征结合机器学习算

法进行旋转矢量（rotary vector, RV）减速器故障识别，

展示了数据驱动方法的潜力，同时也暴露出特征提

取与跨工况泛化方面的挑战。这些研究共同表明，传

统单通道方法在复杂工况下的适应性与稳定性难以

满足工业机器人关键部件的实际需求，多源信息融

合已成为当前工业故障感知技术的重要发展方向。

多源融合方法通过引入多个物理量感知通道，

拓展了系统运行状态的观测维度，在复杂系统早期

故障识别与弱信号提取中展现出良好的诊断潜力。

叶壮等 [8] 提出基于峭度加权与动态感受野机制的多

通道卷积神经网络（CNN），揭示了通道权重分配不

足导致的特征冗余问题；阮强等 [9] 构建融合小波卷

积（ laplace wavelet convolution network，LWNet）与注意

力机制（ATT）的网络，有效缓解了不同尺度冲击信

号之间的干扰与不平衡响应；侯召国等 [10] 结合信息

熵加权与迁移学习，强化了跨模态特征建模能力；

QIAO等 [11] 提出基于 Mel频谱融合的声振联合诊断

方法，通过模拟人类听觉机制实现了微弱故障的高

效识别；ZHANG等 [12] 设计了融合振动、电流与扭矩

信号的多源数据融合与通道注意卷积神经网络

(multi-source  data  fusion  and  channel  attention  convolu-
tional neural network, MD-CA-CNN)，提升了多关节机

器人系统的诊断准确率与鲁棒性。然而，大多数融

合方法仍集中于同质或同频域信号的并联拼接，普

遍忽略了异构通道在时间尺度、响应特性与物理敏

感性方面的根本差异。

振动信号作为结构响应量，具备对瞬时冲击变

化的高频敏感性，适用于表征早期微小缺陷；而扭矩

信号作为驱动侧的激励反映，呈现低频、缓变特征，

能有效捕捉载荷扰动与刚度变化。两者在感知源、

响应形式与时间尺度上的显著差异构成了融合建模

的物理互补基础。尽管已有部分研究探索了多源融

合结构，但如何利用物理敏感性先验引导信号融合

过程、实现权重分配与特征贡献的有理建模，仍缺

乏系统性的解决路径，制约了融合机制的可解释性

与工程适用性。

深度学习方法在工业智能诊断领域的广泛应

用，显著提升了特征提取与复杂模式识别能力 [13]。

如韩特等 [14] 基于图结构传播与特征判别增强，提出

了半监督学习策略以缓解小样本训练困难的问题。

郑俊康等 [15] 通过物理动力学模型生成多工况故障样

本，有效扩展了数据分布空间，缓解了数据依赖问

题。陈仁祥等 [16] 将迁移学习机制引入深度置信网络

（DBN），增强了模型的跨域适应能力与一定程度的

可解释性。尽管如此，当前多数深度学习模型仍普

遍存在“黑盒性”强、标注样本依赖重、模型部署成

本高等难题 [17]，融合结构的轻量化、通道权重的可控

性以及模型整体的工程可落地性，已成为下一阶段

工业智能感知模型亟需解决的关键问题。

综合上述分析可见，当前多源融合方法在异构

感知建模、通道权重分配与机制可解释性方面仍存

在显著不足，尤其在面对工业机器人关键传动部件

的“快变-慢变”双通道信号融合时，缺乏以物理先验

驱动的稳健融合策略。为此，本文提出一种针对振

动与扭矩信号的多源融合诊断方法，构建基于敏感

性驱动的权重调控机制，并引入残余感知补偿策略

以增强弱主导通道的表达能力。与现有基于注意力

或拼接策略的融合模型相比，所提方法在结构上具

有简洁性、机制上具备物理解释性，且对低信噪比

与通道不平衡问题具有更强的适应性。该研究为工

业机器人中结构更复杂、载荷波动更剧烈的  RV 减
速器等关键部件的多源融合建模提供了路径，也为

后续构建可部署、可解释的智能故障感知系统提供

了理论方法支撑。 

1    工业机器人关键传动部件故障响应

分析
 

1.1    工业机器人传动系统构型与典型故障模式

齿轮传动系统作为工业机器人关键的动力转换

单元，被广泛应用于各类关节执行部位，其典型构型
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包括输入轴、齿轮、轴承与输出轴，具备将高速低扭

矩输入转换为低速大扭矩输出的功能，如图 1所示。

在长期复杂载荷与非稳态运行工况下，该类系统易

出现磨损、点蚀、裂纹、断齿与轴承剥落等退化性结

构故障，直接威胁机器人运行精度与控制稳定性。

 
 

行星齿轮 针齿壳 曲柄轴

输入轴

针轮摆线轮

输出轴
 

图 1　工业机器人齿轮传动系统

Fig. 1　Gear transmission system for industrial robots
 

不同故障类型在响应源与信号表现上具有明显

差异：齿轮磨损与断裂主要引发低频幅值波动与非

对称谐波响应；点蚀与裂纹类故障表现为周期性冲

击或尖峰信号；轴承类故障则多伴随高频瞬态扰

动。此外，部分趋势性退化过程还会引起扭矩信号

的缓变偏移与局部扰动。

此类退化故障均具有高耦合、低可视性与低信

噪比等共性特征，极易受到工况波动与环境干扰的

影响，单一信号通道难以全面感知其动态特征。因

此，从结构响应机理出发，构建面向多类典型故障的

多源感知映射模型，是实现高鲁棒性智能诊断的关

键前提。 

1.2    多源信号通道的物理响应特性分析

不同类型的故障在齿轮传动系统中体现出显著

不同的动力学响应特征，通过相应的传感器采集表

现为典型的时域与频域特征。为了实现对关键部件

故障的早期诊断与精准识别，必须系统地分析各类

故障在不同信号通道中的响应规律与敏感性特征。

齿轮点蚀损伤表现为高频周期性冲击，在时域

呈现周期性脉冲信号，在频域则表现为显著的调制

频率结构，非常适合采用振动加速度传感器进行检

测。齿轮磨损引发的刚度变化导致振动信号低频幅

值增大且不稳定，同时也影响扭矩信号，表现为输出

扭矩轻微波动。齿裂和齿根断裂故障导致刚度非对

称性变化，振动信号表现出谐波失真与非线性响应，

扭矩信号也逐渐表现为长期下降趋势。轴承剥落故

障引发显著的高频冲击特征，除了振动信号尖峰外，

扭矩信号也会表现为明显的短时扰动。

不同类型故障所产生的物理响应具有典型的特

征差异，适配的传感通道亦不相同。为了更加清晰

地呈现其间的对应关系，表 1给出了“故障类型 -动
态响应特征-感知通道”三层映射关系。
 
 

表 1　齿轮传动系统典型故障与感知通道响应映射关系

Tab. 1　Mapping  relationship  of  typical  faults  and  perception

channel response of gear transmission system
 

故障类型 动态响应特征 感知通道

齿轮点蚀 高频冲击，周期性脉冲响应 振动传感器

齿轮磨损 低频振动幅值增大，扭矩轻微波动 振动、扭矩传感器

齿裂、齿断
谐波失真，非对称冲击，

扭矩下降趋势
振动、扭矩传感器

轴承剥落 高频冲击尖峰，短时扭矩扰动 振动、扭矩传感器
  

1.3    多源融合的必要性与挑战分析

多源信息融合能够通过引入多个物理通道补充

特征空间的表示能力，实现故障模式的冗余增强与

表征完整性提升。特别是在弱故障初期、强干扰工

况、非稳态加载等工业场景下，多源感知通道可提

升关键特征的鲁棒性，降低误检与漏检概率，提高系

统运行安全保障能力。

然而，在实际部署与建模实践中，多源融合仍面

临诸多工程限制与模型设计挑战。首先，不同传感

器采样频率、数据格式不一致，易导致时间轴对齐

误差，影响融合数据的一致性；其次，各信号通道在

特征尺度和统计分布上存在异构性，如振动信号通

常包含高频瞬态特征，而扭矩信号则以低频缓变趋

势为主，若直接拼接融合，可能引发主导特征偏置，

误导模型学习方向；此外，现有融合模型普遍结构复

杂、计算资源开销大，缺乏良好的部署可行性，同时

“黑盒性”强，难以提供可用于工程决策的物理解释

依据。

因此，构建具备物理感知先验、自适应权重调节

能力与结构轻量化特征的多源融合诊断框架，已成

为提升工业机器人关键部件故障诊断能力的重要发

展方向。 

2    多源融合感知框架设计

在工业机器人齿轮传动系统中，不同类型的故

障在多种物理信号通道中具有差异显著的响应特

征。快变振动信号对冲击类局部故障（如剥落、裂

纹）高度敏感，而慢变扭矩信号则更能反映载荷扰动

与传动效率退化（如磨损、柔化等）。因此，构建一

种兼容异构物理域信号、具备自适应融合能力与物

理可解释性的多源感知框架，是实现复杂工况下高

鲁棒性故障识别的关键路径。

为此，本文提出一种融合物理敏感性驱动与残
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余感知补偿机制的多源智能诊断模型。整体架构如

图 2所示，包含两个异构特征提取子模块（振动通道

与扭矩通道）、一套加权融合机制（结合敏感性评估

与补偿策略）以及一层轻量化分类映射模块，能够在

端到端训练中实现信息主导性驱动的融合表达与分

类判别。

 
 

工业机器人

1D-CNN

特征提取
模块

FC

特征提
取模块

残余感知
补偿模块

多尺度物理敏感
性评估

振动信号

扭矩信号

通道加权融合
模块(可学习)

故障分类器

……

健康

齿轮磨损

齿根断裂

… … …… … … …… … …

齿轮点蚀

 

图 2　多源融合感知模型结构图

Fig. 2　Structural diagram of the multi-source fusion perception model
 
 

2.1    异构通道特征提取模块

考虑到振动信号具有高频非平稳特性，常包含

冲击性局部故障特征，本文采用一维卷积神经网络

（1D-CNN）对其进行时序建模。浅层卷积用于保留

高时间分辨率的突变信息，深层池化则用于抑制噪

声与压缩冗余。设振动信号为 x(v)∈RT，其中，R 表示

实数集，T表示时序长度，其特征提取表示为：

f (v) = FCNN(x(v);Θ(v)) （1）

式中，FCNN(·)表示振动通道的卷积特征提取子网络，

Θ(v) 为其可训练参数。

相比之下，扭矩信号 x(t)∈RT具有低频缓变特性，

缺乏显著局部特征，但能反映负载扰动趋势与系统

刚度变化。因此采用局部滑窗平均结合浅层全连接

网络（FC）构建其嵌入空间，表示为：

f (t) = FFC(x(t);Θ(t)) （2）

式中，FFC(·)表示扭矩通道的特征提取子网络，Θ(t) 为

其可训练参数。

两个子网络分别构建冲击响应与趋势扰动特

征，构成具有时间尺度差异与响应机制互补性的异

构通道结构。通过结构紧凑、职责分明的异构编码

器设计，在保持表达能力的同时显著降低了参数规

模，为后续多源融合操作提供了统一的嵌入空间。 

2.2    感知敏感性驱动的加权融合机制与输出映射

为刻画不同通道在不同故障模式下的信息贡献

差异，本文设计了一种基于物理感知敏感性驱动的

加权融合机制，结合通道主导性调节与残余信息补

偿两项关键思想，旨在实现信息主导清晰、通道表

达平衡的融合策略。对振动和扭矩通道分别赋予可

学习融合权重 α(v) 和 α(t)，并设定其满足归一化约束：

α(v)+α(t) = 1 （3）
为了提升初始权重分配的物理合理性， 引入

信 号 的 信 噪比 SNR、 调 制 指 数 MI和 峰 度 变 化 量

Kurtosis三项物理敏感性指标构建振动信号通道

x(v) 和扭矩信号通道 x(t) 的敏感性评估函数：

s(v) = SNR(x(v))×MI(x(v))×Kurtosis(x(v)) （4）

s(t) = SNR(x(t))×MI(x(t))×Kurtosis(x(t)) （5）

式中，SNR反映信号中有用信息与噪声之间的比例，

适用于评估结构故障能量是否易于感知；MI用于

量化调幅或冲击类特征，对点蚀类故障尤为敏感；

Kurtosis则表征信号尖峰特性，在突发性冲击响应中

具有明显变化。

这些指标均与信号对典型机械故障的敏感程度

存在明确的物理对应关系，相比于神经网络内部自

学习注意力权重的黑盒特性，引入了具备物理解释

路径的初始融合偏置，在提升诊断稳定性的同时增

强了融合过程的可解释性。

为避免主导通道掩盖次要通道中的微弱故

障响应，进一步引入残余感知不确定性补偿（residual

uncertainty compensation, RUC）策略，以提升融合权重

的表达公平性，定义如下：

α(v) =
s(v)

s(v)+ s(t)
+

(
1− s(v)

s(v)+ s(t)

)
·γ （6）

α(t) = 1−α(v) （7）
式中， γ∈[0,1]为不确定性补偿系数，用于调节非主

导通道最低权重下限，保障其表达能力不被完全

压制。

最终融合特征表示为：

f (fused) = α(v) · f (v)+α(t) · f (t) （8）

融合特征输入一层轻量级线性分类器进行最终

判别，输出类别预测概率：
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ŷ = softmax(W · f (fused)+b) （9）

式中，W和 b分别为分类器的权重和偏置。

不同于传统注意力策略的“黑盒式权重学习” ，

本文所设计的融合机制具备明确的输入-输出解释

路径与中间指标可视化能力，为后续诊断结果的可

信解释与通道贡献分析提供机制支撑。在此基础

上，训练过程采用交叉熵损失函数进行监督优化，以

实现多源嵌入特征到故障类别的端到端映射。整体

融合策略遵循“主导增强  + 次要保留”的判别原则，

在提升诊断敏感性的同时确保多源信息的充分利用。 

3    试验设置与结果分析

为验证所提多源融合感知框架在工业机器人关

键部件故障诊断中的有效性与通用性，本文基于公

开齿轮箱数据集构建多源信号试验环境，围绕多类

典型退化故障情形设计系列对比试验、消融试验与

可解释性分析，从准确率、鲁棒性与部署效率等维

度系统评估模型性能。 

3.1    数据来源

试验使用清华大学 MCC5-THU齿轮箱故障数据

集，试验台如图 3所示，由一台 2.2 kW三相异步电

机、磁粉制动器、扭矩传感器、两级并联齿轮箱以及

一个测量控制系统组成，能够模拟多种典型工况下

的动态响应。

 
 

变频器 扭矩传感器 三轴振动加速度
传感器

三轴振动
加速度传感器

数据
采集系统 电机 转速传感器 行星齿轮箱 平行轴齿轮箱

磁粉制动器

 

图 3　清华大学齿轮箱故障试验台

Fig. 3　Tsinghua University gearbox fault test bench
 

原始数据采样频率为 12.8 kHz，采样时长为 60 s，

本文选取电机输入轴转速为 3000 r/min，齿轮输出轴

载荷为 20 N·m工况下的齿轮箱 z轴振动信号与扭矩

信号作为输入，构建振动-扭矩双通道融合试验。故

障类型涵盖齿轮磨损、齿轮点蚀、齿裂、齿断、缺齿

共 5种 典 型 工 况 ， 具 体 故 障 位 置 与 故 障 程 度 如

表 2所示。

所有信号经标准化处理后作为输入，FC网络滑

窗宽度设为 5。网络训练参数包括：Adam优化器（初

始学习率为 0.001）、交叉熵损失函数，训练轮次为 200。 

3.2    试验方案与评价指标

为了全面评估所提多源融合感知框架的性能，

本文将多个模型进行试验对比分析。其中，单通道

CNN模型使用振动信号作为输入信号，捕捉故障的

瞬时特征；单通道 FC模型使用扭矩信号作为输入信

号，进行动态趋势的识别；拼接融合模型将振动和扭

矩信号直接拼接后送入全连接层进行分类；通道注

意力融合（ channel attention fusion, CAF）模型在振动

和扭矩双通道输入基础上，引入多尺度卷积与通道

注意力机制，兼顾局部特征提取与跨通道重要性建

模；受物理启发的多模态融合卷积神经网络（physics-
inspired  multimodal  fusion  convolutional  neural  network,
PMFN）融合并行注意力与多模态建模机制，作为更

复杂的对比方法；本文提出的模型基于感知敏感性

驱动的加权融合机制，通过自适应调整信号通道的

权重来融合振动和扭矩信号。

此外，为进一步验证加权融合机制的有效性，设

计了消融试验，即分别去除加权机制并将其固定为常

数权重，与原方法进行对比。采用三个主要的评价

指标全面评估模型的性能：平均准确率（Accuracy）、

宏平均 F1值（Macro-F1）和推理时间。平均准确率用

于衡量模型的整体分类精度，宏平均 F1值则综合考

虑了模型在各个类别上的表现，特别是在类别不均

衡的情况下具有更好的衡量能力。推理时间反映了

模型在实际部署中的响应速度，尤其是对于实时诊

断系统来说，推理速度至关重要。 

3.3    试验结果与对比分析

表 3汇总了各模型在 5次独立重复试验下的整

体性能对比。结果显示， 在单通道建模场景下 ，

CNN模型基于振动信号构建，对冲击类局部故障具

有良好敏感性，获得了 95.08% 的平均准确率和较高

的Macro-F1表现。而 FC模型仅依赖扭矩信号，受限

于其低频缓变特性，在复杂多类故障场景下表征能

力不足，平均准确率仅为 76.14%，说明扭矩信号在单

独使用时难以支撑精确判别任务。

在融合建模方面，直接拼接振动与扭矩信号的

方法取得了 95.34%的平均准确率，显示多源信息确

实能够补充特征空间、提高诊断能力。但由于未建

 

表 2　齿轮故障参数信息

Tab. 2　The details of gear fault parameters
 

故障类型 故障深度/宽度 故障程度

齿裂 1/4 齿高处 轻

齿轮磨损 1/3齿表面 轻

齿断 1/4齿宽 轻

齿轮点蚀 缺陷直径0.5 mm 轻

缺齿 缺1齿 轻
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模通道之间的贡献差异，该方法在细粒度故障识别

中仍存在一定混淆。CAF模型进一步引入通道注意

力机制，但该策略在强主导信号存在时易导致弱通

道信息被压制，准确率反而下降至 94.16%，Macro-

F1值仅为 0.9159，体现出其对异构通道适应性的不足。

此外，PMFN作为当前具代表性的复杂诊断模型

之一，融合了多尺度特征与图结构信息传播机制，在

本试验中取得 93.02%的平均准确率，Macro-F1值为

0.9290，平均推理时间为 0.95 s。尽管具备一定的深

层特征建模能力，但其性能不及拼接融合模型与

CAF模型，且平均推理时间远高于本文模型，显示其

部署效率与诊断稳定性方面均存在较大劣势。

本文提出的感知敏感性驱动融合模型综合表现

最优， 平均准确率达 98.88%，Macro-F1值为 0.9968，

推理延迟控制在 0.09 s以内。不仅确保了多源信息

的充分利用，还显著提升了弱特征的表达能力，展现

出优异的诊断精度、模型稳定性与实际部署适应性。

图 4展示了各模型的混淆矩阵对比结果，进一

步印证了上述分析。本文模型在所有故障类别上的

识别精度均显著优于 CAF和 PMFN模型，尤其是在

“齿裂”和“缺齿”等模糊类别中表现出更低的误判

率。相比之下，CAF模型在“齿裂”和“齿轮磨损”之

间存在较大混淆，而 PMFN模型对“齿轮磨损”也存

在 57个样本误判为“齿裂”，表明其虽然复杂但缺乏

对异构信号之间主次贡献的有效建模。

为验证模型训练过程的收敛性与稳定性，图 5

展示了训练与验证阶段的损失变化曲线。结果表

明，模型在较少轮次内即可快速收敛，且无明显过拟

合现象，训练过程稳定可靠。

同时，图 6给出了融合权重在训练过程中的动

态变化趋势。可以看到，振动通道的权重在初始阶

段较高，随着训练推进逐步收敛至合理区间；而扭矩

通道权重则逐渐上升，最终稳定在 0.3左右，充分体

现了模型对不同信号通道贡献度的自适应学习能

力。这一融合动态进一步验证了所提加权机制具备

良好的敏感性分配能力与物理一致性。 

3.4    消融试验与权重机制验证

为了进一步验证加权融合机制的有效性，开展

两组消融试验分别为：取消权重分配机制，直接拼接

振动与扭矩通道；设定固定融合权重，对两个信号通

道赋予等权值（各为 0.5）。试验结果如表 4所示，拼

接融合模型的平均准确率为 95.34%，Macro-F1值为

0.9559，已明显优于单通道模型，说明多源感知通道

的确能够提升诊断性能。但该策略未对信号通道的

重要性进行差异化建模，在模糊类别区分能力上仍

 

表 3　各模型在 MCC5-THU 数据集上的整体性能对比

Tab. 3　Comparison  of  overall  performance  of  each  model  on

the MCC5-THU dataset
 

模型类别 输入信号 平均准确率/% Macro-F1
平均推理

时间/s

CNN 振动 95.08±0.97 0.9514 0.02
FC 扭矩 76.14±3.74 0.7749 0.05

拼接融合 振动+扭矩 95.34±1.61 0.9559 0.06
CAF 振动+扭矩 94.16±0.55 0.9159 0.14
PMFN 振动+扭矩 93.02±2.77 0.9290 0.95

本文模型 振动+扭矩 98.88±1.18 0.9968 0.09
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图 4　各模型混淆矩阵对比

Fig. 4　Comparison of confusion matrix of each model
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图 5　损失曲线

Fig. 5　Loss curves
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存在局限。固定权重模型将通道权重设为常数，排

除了训练过程中对通道主导性的动态感知，其平均

准确率为 95.55%，略高于拼接融合模型 ，但 Macro-

F1值下降为 0.9467，显示出某些关键故障类别的识

别准确性仍存在不足。
 

表 4　融合模型消融试验结果

Tab. 4　Ablation test results of fusion model
 

模型类别 加权策略 平均准确率/% Macro-F1
拼接融合 无 95.34±1.61 0.9559
固定权重 手动设定 95.55±0.00 0.9467

权重可学习 自适应 98.88±1.18 0.9968
 

相比之下，本文提出的融合模型在引入感知敏

感性评分与残余补偿机制后，实现了 98.88%的平均

准确率与 0.9968的 Macro-F1值，显著优于上述两种

消融方案，进一步证明了加权机制在提升弱通道信

息利用率、增强判别精度与鲁棒性方面的显著作用。

为更直观地展示上述差异，图 7展示了固定权

重融合模型的混淆矩阵结果。可以看到，在“齿轮磨

损”和“齿裂”等典型相邻类别中，固定策略仍存在

较高误判率，特别是在“齿轮磨损”类中被误判为

“缺齿”和“齿断”的样本较多，反映出模型在通道贡

献均衡条件下难以有效突出主导特征。而本文模型

在图 4中则显著降低了此类混淆，体现了加权策略

在复杂模式区分中的优势。 

4    总结与展望

本文针对工业机器人关键齿轮传动部件在复杂

工况下的早期退化识别难题，提出融合物理敏感性

驱动与残余感知补偿机制的双通道融合方法。该方

法利用振动与扭矩信号在响应源与物理属性上的互

补性，构建“主导增强+次要保留”的权重调控策略，

实现异构信号的协同建模与机制可解释融合。所提

模型集成异构特征提取、敏感性引导加权与残余补

偿结构，融合路径具备明确的物理动因与可视化能

力，同时保持轻量简洁的网络设计，兼顾诊断性能、

稳定性与部署适应性。相较传统注意力融合策略，

本文方法在机制透明度与工程可落地性方面表现

更优。

尽管如此，当前研究仍存在局限：一是试验数据

来源于标准试验平台，尚未充分覆盖实际工业环境

中的多通道异步采集与非结构性干扰；二是融合机

制主要依赖静态统计指标，缺乏与故障演化过程紧

密耦合的动态调控策略。未来研究将面向结构更复

杂、耦合更强的 RV减速器系统 ，结合摆线轮、针

齿、行星架等多级啮合结构的非线性响应特性，引

入系统动力学建模与状态约束机制，构建具备跨尺

度表达能力与物理一致性的融合感知方法。同时，

将进一步嵌入边缘智能与数字孪生机制，实现高鲁

棒、高解释的工业级健康监测与故障诊断系统。
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Fig. 6　Variation tendency of fusion weight
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