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基于数字孪生的工业机器人电机故障监测 

摘 要 

随着机器人及相关技术的快速发展，工业机器人得到了日益广

泛的应用。在制造领域，工业机器人作为生产系统的重要组成部分，

其性能直接影响产品生产的效率与质量，而电机作为工业机器人的

动力中枢，负责通过精密传动驱动机器人各关节运动，其运行状态

直接影响机器人的可靠性和稳定性。 

然而，电机本身结构复杂，在极限工况下容易出现转子失衡或

轴承系统故障等问题，因此对机器人电机进行实时故障诊断与在线

状态监测具有重要意义。针对传统电机故障监测方法存在实时性不

足、诊断精度低与故障数据难以获取等问题，本文基于数字孪生技

术，对工业机器人电机故障监测进行了如下研究： 

（1）采用数字孪生技术进行工业机器人系统建模。对照数字孪

生五维模型结构，首先使用 Unity 3D 虚拟现实软件等工具构建工业

机器人系统的数字孪生模型；然后建立其与实体之间的数据通信系

统，搭建机器人状态监测系统，通过数据采集系统采集机器人系统

中与电机相关的实时状态数据，为电机实时运行参数和状态的可视

化与故障诊断奠定基础。 

（2）验证孪生数据与实测数据的一致性。基于 MATLAB/ 

Simulink 功能模块构建电机系统的高保真数字孪生体，采集孪生系

统中不同故障类型对应的孪生数据，并从时域和概率密度分布两个
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维度对孪生数据与实测数据进行一致性对比，验证利用孪生数据替

代实测数据进行电机故障诊断的可行性。 

（3）构建基于卷积注意力时序网络（CATN）的电机故障诊断

模型。为提升模型的诊断精度，首先基于卷积层结合注意力机制提

取孪生数据的全局特征，并增大重要特征数据的权重；然后采用长

短期记忆网络捕捉数据的时序特征，据此评估电机的运行状态和故

障类型。最后通过实验验证，并与 CNN、LSTM及 CNN-LSTM模型

进行对比分析，证明了本文算法的有效性。 

 

关键词：工业机器人电机，CATN 神经网络，故障诊断，数字孪生，

监测系统 
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FAULT MONITORING OF INDUSTRIAL ROBOT MOTOR 

BASED ON DIGITAL TWIN 

ABSTRACT 

With the rapid development of robots and related technologies, 

industrial robots have been widely used. In the manufacturing field, 

industrial robots are an important part of the production system, and their 

performance directly affects the efficiency and quality of product 

production. As the power center of industrial robots, motors are responsible 

for driving the movement of each joint of the robot through precision 

transmission. The running state directly affects the reliability and stability 

of the robot. 

However, the structure of the motor itself is complex, and it is prone 

to problems such as rotor imbalance or bearing system failure under 

extreme conditions. Therefore, real-time fault diagnosis and online 

condition monitoring of the robot motor are of great significance. Aiming 

at the problems of insufficient real-time performance, low diagnostic 

accuracy and difficult acquisition of fault data in traditional motor fault 

monitoring methods, this paper studies the motor fault monitoring of 

industrial robots based on digital twin technology as follows : 

(1) Digital twin technology is used to model the industrial robot 
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system. According to the five-dimensional model structure of digital twin, 

the digital twin model of industrial robot system is constructed by using 

tools such as Unity 3D virtual reality software. Then, the data 

communication system between the robot and the entity is established, and 

the robot condition monitoring system is built. The real-time state data 

related to the motor in the robot system is collected by the sensor, which 

lays a foundation for the visualization and fault diagnosis of the real-time 

operating parameters and states of the motor. 

(2) Verify the consistency of twin data and measured data. Based on 

the MATLAB / Simulink function module, the high-fidelity digital twins 

of the motor system are constructed, and the twin data corresponding to 

different fault types in the twin system are collected. The consistency of 

the twin data and the measured data is compared from the two dimensions 

of time domain and probability density distribution, and the feasibility of 

replacing the measured data with the twin data for motor fault diagnosis is 

verified. 

(3) A motor fault diagnosis model based on convolutional attention 

temporal network ( CATN ) is constructed. In order to improve the 

diagnostic accuracy of the model, firstly, the global features of the twin 

data are extracted based on the convolutional layer combined with the 

attention mechanism, and the weight of the important feature data is 

increased. Then, the long short-term memory network is used to capture 
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the temporal characteristics of the data, and the running state and fault type 

of the motor are evaluated accordingly. Finally, through experimental 

verification and comparative analysis with CNN, LSTM and CNN-LSTM 

models, the effectiveness of the proposed algorithm is proved. 

KEY WORDS: industrial robot motor, CATN neural network, fault 

diagnosis, digital twin, monitoring system 
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第1章   绪论 

1.1 研究背景与意义 

近年来，随着第四次工业革命的深入推进，与 5G、物联网、大数据及人工

智能等新一代信息技术的迅猛发展[1]，工业机器人作为智能制造体系的核心装

备，正在全球制造业中发挥着日益重要的作用[2]。工业机器人凭借其高精度、

高效率及强稳定性，使其广泛应用于喷涂、焊接、搬运等自动化生产生产领域

中，能够显著提升生产效率、减少人工数量、节约生产成本，已然成为智能制

造领域的核心装备[3-4]，图 1-1 分别为工业机器人在喷涂和焊接领域的应用。 

。 

图 1-1 工业机器人的广泛应用 

作为工业机器人的核心动力单元，驱动电机的运行状态直接决定着整个机

械系统的性能表现，其故障类型主要有绕组过热、轴承磨损、转子偏心与永磁

体失效等典型故障[5]。这些故障若未能及时发现，不仅会导致设备停机而造成

直接经济损失，更可能引发连锁性生产事故，威胁操作人员安全[6]。在高度自

动化的现代工厂中，传统基于阈值的被动式监测方法已难以满足需求，亟需发

展新型智能监测技术。 

数字孪生技术作为一种能够把物理世界和数字世界相结合的新型技术[7]，

其通过物理实体参数构建并驱动数字孪生模型，孪生模型通过映射准确反映物

理实体，实现实时数据的交互和反馈，进而使得对机器人状态的监测更加精准

和动态[8]。这种方法不仅能在故障发生前进行提前预测，还能在故障发生后迅

速分析故障原因，能够有效提高工业机器人在复杂环境下的运行可靠性与安全

性，所以基于数字孪生技术开展工业机器人电机相关研究具有重要意义。 
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1.2 工业机器人电机故障诊断研究现状 

随着工业机器人日益广泛的应用，对其电机实施运行状态实时监测已成为

保障生产安全与可靠性的重要技术手段[9]。该领域研究始于二十世纪，以英国

为代表的发达国家率先建立了专业化的故障诊断研究机构[10]，而我国自 20 世纪

80 年代起逐步开展相关研究工作[11]，目前已形成较为完善的技术体系。在电机

故障诊断方法学层面，当前国际主流技术可归纳为三大类别：基于信号分析的

方法[12]、基于模型的方法[13]以及基于数据驱动的方法[14]。 

1.2.1 基于信号分析的方法 

在电机故障诊断技术中，核心思路在于实时获取电机运行状态的多维信息，

如电压、电流、温度、转速及转矩参数等[15]，通过应用模态分解、小波变换、

傅里叶变换等先进信号处理技术[16]，实现特征参数的分离提取。 

魏勇召等[17]人针对非线性模拟信号的处理，使用变分模态分解（VMD）对

电机定子电流信号进行分析，通过将其分解为趋于平稳的信号分量，实现电机

轴承早期的故障诊断。茅宇等[18]人采用 VMD 去除杂波分量，然后使用双对数

频谱分析法分析信号频谱完成，通过实验验证，该方法对电机匝间故障的有效

性。Alameh 等[19]人通过对永磁同步电机振动信号时域与频域分析，实现对电机

转子偏心与永磁体退磁故障的有效诊断。王宇清等[20]人通过计算电机轴承三相

电流信号的 Park 矢量模平方函数，经小波包分解得到故障特征频率对应的 RMS

值，经实验验证了 RMS值对电机轴承故障的有效性。姚丹等[21]人通过使用鲁棒

经验模态分解（REMD）算法分解得到电机轴承故障信号的 IMF，然后使用解

析能量算子（AEO）体取这次的故障故障特征频率，实现电机轴承的故障诊断。

张业成等[22]人通过提取转子同相与异相电流幅值之间的波动特征，有效实现对

定子匝间短路故障与转子局部退磁故障的诊断。 

1.2.2 基于模型的方法 

基于模型的诊断方法根据电机的运转流程、系统参数、故障机理物理模型

建立电机系统的动力学方程或状态空间模型，对电机故障进行诊断分析[23]。 

李宏等[24]人基于最小二乘法构建对转无刷直流电机故障诊断模型，通过电

机的输入参数，以及运行参数，实现对电机工作状态的监测。张永强等[25]人通

过对转子不对中、裂纹等故障搭建对应故障模型，并对扩展卡尔曼滤波进行扩
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展，实现对电机转子的故障诊断。He[26]提出了一种基于磁场重构的 d 轴磁网络

模型的 PMSM 稳健退磁故障（DF）诊断的方法，其方法采用磁场重构来获得开

路条件下的径向气隙磁通密度。随后，建立了一个 d轴磁网络来求解 DF状态下

的退磁系数矩阵。最后，通过实验验证了该方法的有效性。Chen[27]提出了一种

基于混合动力系统模型（HSM）的 PMSM 驱动系统三相电压源逆变器（VSI）

开路（OC）故障诊断方法，在相电压分析的基础上，建立了永磁同步逆变器系

统的 HSM，并在其基础上构建了一个电流估算器，可以更准确地描述系统和快

速诊断故障是否发生。通过欧几里得距离法实现对 HSM 所生成的模拟故障类型

与相似性对比，从而进行故障隔离，通过实验验证了所提方法诊断速度快、鲁

棒性强等优点。徐琛杰等[28]人将电机和逆变器视为一个系统，建立了统一模型，

然后通过分析电机健康模型与实际输出的电流残差，实现对表贴式永磁同步电

机的故障诊断。 

杜嘉晨等[29]通过混合逻辑动态模型（MLD）估算模型与实际电流之间的电

流残差，通过对各故障下电流残差的特征分析与提取，最后通过实验证明，该

方法对电机开关管开路故障的有效性。Yang[30]提出了一种基于观测器解决检测

和隔离电流传感器中不同扭矩和速度下的加法和乘法故障的方法，针对

（PMSG）的风电系统电流传感器故障诊断和隔离（FDI）问题，通过机电动力

学与电流动力学纸卷的转换，将永磁同步发电机（PMSG）系统模型重新表述

为线性参数变化（LPV）模型并引入多位分解设计 LPV 残差生成器和故障估计

器最后基于构建的风能转换系统的 MATLAB/Simulink 模型，证明所提方法可以

实现对多个传感器故障以不同的输入扭矩和机械功率同时隔离。赵洪山等[31]人

基于 Simulink 搭建了偏航系统电机模型，实现电机故障的模拟，然后基于输出

变量残差均值构建故障检测变量，结合均值与方差设计动态阈值，实现快速故

障检测。 

1.2.3 基于数据驱动的方法 

近年来，随着机器学习发展迅速，数据驱动方法通过机器学习算法从历史

数据中挖掘故障模式，近年来成为研究热点[32]。该方法可以从大量数据中自动

学习复杂工况下的故障特征映射关系，对故障进行诊断及分类[33-34]，常见的机

器学习算法有：BP 神经网络、卷积神经网络，循环神经网络与支持向量机等。 

Kumar[35]通过叠加多个批量归一化加快 CNN 特征提取，结合自适应梯度优
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化器实现电机轴承轴承与转子杆故障诊断。Chang[36]首先使用自编码器对

PMSM 检查是否发生退磁现象，然后使用 K-means 聚类算法对退磁程度进行判

断，最后通过实验验证了该方法对电机退磁故障诊断的可行性。Shifat等[37]人通

过对定子与转子进行制造人为故障，然后提取传感器采集的电机电流和振动信

号中的关键特征，然后使用主成分分析法（PCA）对其进行降维，最后基于人

工神经网络（ANN）诊断模型，实现对电机不同故障的诊断。樊红卫等[38]人将

时变信号通过角域重采样法转换为角域信号，然后经小波包软阈值法对其去噪，

将经过去噪后信号输入到改进深度卷积神经网络中，实现电机转子-轴承系统的

故障诊断。 

综合上述文献，在电机故障诊断领域研究虽取得一定的进展，但是仍存在

一些问题。信号分析方法在处理非线性信号时，容易产生适应性不足、特征提

取精度低的现象，进一步导致故障可辨识度下降；模型方法则比较依赖精确的

数学模型；数据驱动方法需要大量数据，而且容易产生可解释性较差的问题。 

1.3 数字孪生研究现状 

数字孪生是在 CPS[39]（Cyber-Physical Systems）概念的基础上发展起来的，

在数字空间中创建一个与物理实体一对一实时映射的数字模型，更加强调对物

理实体的实时映射与数据交互能力[40]。数字孪生集成多领域学科技术，通过构

建物理实体的虚拟对象映射其运行状态，并借助虚实系统间的双向交互和智能

算法分析等手段，实现物理实体功能的拓展与优化。 

数字孪生概念最早可追溯到 20 世纪美国 NASA“阿波罗计划”，应用于航

天器的健康管理[41]。随后 Grieves 教授[42]于 2003 年给出了数字孪生三维模型的

概念，重点阐释了物理实体与虚拟模型间的数据映射机制及实时交互。Li 等[43]

基于数字孪生技术，通过构建动态贝叶斯网络，实现了对机翼的健康监测及预

测裂纹增长的概率。Lee 等[44]通过构建耦合模型，使在云平台中运行的数字孪

生体和真实机器同步运行，并通过使用数据分析和驱动算法等方法，实现了对

生产系统不同生命周期阶段健康状态的分析。Schroeder 等[45]人在使用数字孪生

概念完成虚拟模型构建，使用 Web 服务架构反对数据进行访问，最后节后增强

现实技术实现可视化。Madni 等[46]人通过数字孪生技术、仿真技术与物联网的

技术融合策略，系统论证了该技术融合对基于模型的系统工程（MBSE）的关
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键支撑作用，并提出物理实体数字化映射的渐进式发展阶段：预孪生基础层、

标准孪生层、自适应孪生优化层及智能孪生决策层。Li 等[47]人基于数字孪生构

建了飞机机翼孪生模型，并对动态贝叶斯网络进行优化，使其能够精确预测裂

纹增长的概率。Singh[48]利用多个物理场和数据驱动建模构建了感应电动机的数

字孪生系统，实现了对电机的故障诊断和预测性维护。Sampedro 等[49]人集成

3D-AmplifAI 模型构建 3D 打印机数字孪生系统，结合机器学习实现了对 3D 打

印机的故障诊断。Lopes[50]基于数字孪生技术模拟构建感应电机故障数据库，对

其中故障电流进行时域和频域特征分析，结合人工神经网络实现对电机转子的

故障诊断。Velazquez[51]将混合自动机嵌入到数字孪生系统中，实现对自动存储

和检索系统在线监测和故障诊断的功能。Palak 等[52]人开发了一个用于分布式光

伏系统故障诊断的数字孪生系统，实现了对电源转换器故障诊断。 

国内对数字孪生的研究以高校为主导，北京航空航天大学陶飞教授等在领

域取得突破性进展，其早期研究系统构建了数字孪生车间理论体系，不仅明确

定义了核心概念，更从系统架构、运行机理、核心技术等维度展开深度解析，

创新性地建立了虚实空间双向交互机制[53-54]。该团队后续提出的五维架构模型

突破传统三维框架，通过物理实体、虚拟映射、服务系统、数据资源、连接通

道五个核心要素的有机整合，为行业应用提供了标准化实施路径[55]。针对制造

业数字化转型中的数据治理难题，庄存波等[56]人研究发现数字孪生技术可以通

过信息的双向交互，有效推动产品制造智能化和灵活性的发展。丁华等[57]开创

性地将深度学习算法与数字孪生技术融合，成功构建采煤装备运行状态的数字

镜像系统，通过实时数据驱动的高精度仿真建模，实现了设备状态的动态可视

化监控，为后续的故障预测和决策支持奠定了技术基础。马兴瑞等[58]通过构建

轴承数字孪生模型，并向其注入虚拟故障，得到轴承故障虚拟数据，通过实验

验证虚拟数据的可信度并基于虚拟数据实现了轴承的故障诊断。任巍曦等[59]人

基于数字孪生技术构建风电机组的数字孪生系统，使用希尔伯特黄变换对孪生

数据进行分析处理结合 CNN实现风电轴承的故障诊断。卢家欢等[60]人通过构建

动力电池的数字孪生模型，得到其全生命周期点行为仿真数据，为动力电池在

实际应用中的衰减研究提供模型基础。张希等[61]人根据电机轴承物理属性构建

电机轴承数字孪生体，结合深度学习实现对电机轴承的故障诊断。周杨等[62]使
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用 Simulink 建立了动车组牵引电机的数字孪生模型，基于孪生数据与实测数据，

采用深度学习与迁移学习方法构建并训练数据分析模型，最后通过故障分析模

型实现了对动车组电机的故障识别。付洋等[63]人提出基于数字孪生驱动的航空

发动机涡轮盘剩余寿命预测的方法，通过动态贝叶斯网络对模型状态空间时间

演化规律的描述，构建了涡轮盘退化状态数字孪生模型，最后通过融合实测数

据，经贝叶斯推理使孪生模型实现了动态更新。 

综上所述，随着数字孪生技术的逐渐成熟与发展，采用数字孪生技术构建

电机多物理场耦合的高保真虚拟模型，实现了物理实体与数字空间的动态映射

与交互迭代，为故障诊断提供了虚实联动的创新范式。 

1.4 本文主要内容与章节安排 

1.4.1 论文主要内容 

针对传统电机故障监测方法存在实时性不足、诊断精度低与故障数据难以

获取等问题，本文基于数字孪生技术，对工业机器人电机故障监测进行了如下

研究： 

（1）采用数字孪生技术进行工业机器人系统建模。对照数字孪生五维模型

结构，首先使用 Unity 3D 虚拟现实软件等工具构建工业机器人系统的数字孪生

模型；然后建立其与实体之间的数据通信系统，搭建机器人状态监测系统，通

过传感器采集机器人系统中与电机相关的实时状态数据，为电机实时运行参数

和状态的可视化与故障诊断奠定基础。 

（2）验证孪生数据与实测数据的一致性。基于 MATLAB/Simulink 功能模

块构建电机系统的高保真数字孪生体，采集孪生系统中不同故障类型对应的孪

生数据，并从时域和概率密度分布两个维度对孪生数据与实测数据进行一致性

对比，验证利用孪生数据替代实测数据进行电机故障诊断的可行性。 

（3）构建基于卷积注意力时序网络（CATN）的电机故障诊断模型。为提

升模型的诊断精度，首先基于卷积层结合注意力机制提取孪生数据的全局特征，

并增大重要特征数据的权重；然后采用长短期记忆网络捕捉数据的时序特征，

据此评估电机的运行状态和故障类型。最后通过实验验证，并与 CNN、LSTM

及 CNN-LSTM 模型进行对比分析，证明了本文算法的有效性。 
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1.4.2 论文章节安排 

论文的章节安排如图 1-2 所示。 

第5章  总结与展望

第1章 绪论 背景意义、研究现状、研究内容与章节安排

数字孪生系统框
架及关键技术

数字孪生
模型构建

数据通信
系统

第2章  数字孪生技术及系统建模

数字孪生
系统构建

第3章 工业机器人电机故障机

理及数字孪生模型构建

第4章 基于CATN 

的工业机器人电机轴承故障诊断

电机结构与故障
类型分析

电机轴承数字孪生模型

一致性分析

数据预处理

特征提取

CATN模型构架

模型验证与分析

滚动轴承机构与动力学
特性分析

 

图 1-2 论文章节安排 
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第2章   数字孪生技术及孪生系统构建 

工业机器人是一个复杂的多学科耦合系统，本章为准确捕捉电机运行状态

与机器人整体行为间的关联性，选择基于数字孪生技术，围绕物理实体、虚拟

模型、数据交互、服务功能与连接关系五位模型架构构建机器人数字孪生系统。 

2.1 数字孪生技术 

数字孪生技术通过构建物理对象的动态数字镜像，依托多源异构数据融合

与算法驱动，实现实体全生命周期的全流程仿真与决策优化。其核心特征体现

在四个维度[56]： 

（1）互操作性。建立物理域与虚拟域的双向数据通道，实现状态参数的动

态映射。 

（2）实时性。虚拟实体要求实时反映物理实体的外观、状态、内在机理等

变化。 

（3）保真性。涵盖几何结构、物理特性及行为逻辑的多维度高度仿真。 

（4）闭环性。形成"感知→分析→决策→执行"的自主优化环路，驱动实体

系统持续迭代升级。 

2.1.1 数字孪生系统框架 

Grieves[42]首先建立了 DT 模型的通用标准结构，在该结构中，DT 从物理实

体、虚拟模型和连接三个维度进行建模，并以物理实体与虚拟模型的双向交互

为特征。在此基础上，陶飞等[55]人所提出了一种数字孪生通用的五维模型被目

前各行各业广泛使用，如公式（2-1）所示。工业机器人的数字孪生五维模型如

下图 2-1 所示。 

 𝑀𝐷𝑇 = (𝑃𝐸, 𝑉𝐸, 𝑆𝑠, 𝐷𝐷, 𝐶𝑁) （2-1） 

式中，𝑃𝐸：物理实体； 

𝑉𝐸：虚拟实体； 

𝑆𝑠：服务； 

𝐷𝐷：孪生数据； 

𝐶𝑁：各部分之间的连接。 
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服务
Ss

孪生数据
DD

物理实体
PE

虚拟实体
VE

连接(CN_PS) 连接(CN_VS)

连接(CN_DS)

连接(CN_PD) 连接(CN_VD)

连接(CN_PV)

 

图 2-1 数字孪生五维模型 

（1）物理实体（PE） 

物理实体 PE 是工业机器人本体，是构建数字孪生模型的基础，如图 2-2 所

示，其由物理设备、传感器和执行器等组成。 

 

图 2-2 工业机器人物理实体 

（2）虚拟实体（VE） 

虚拟实体VE是对物理实体的映射，其由物理模型、几何模型、规则模型、

行为模型等组成，关系见公式（2-2）。通过传感器等设备采集的数据，对虚拟

实体进行数据驱动，实现虚实映射与交互，并生成孪生数据等功能。 
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 𝑉𝐸 = (𝐺𝑣, 𝑃𝑣, 𝐵𝑣, 𝑅𝑣) （2-2） 

式中：𝑉𝐸：虚拟实体； 

𝐺𝑣：几何模型； 

𝑃𝑣：物理模型； 

𝐵𝑣：行为模型； 

𝑅𝑣：规则模型。 

（3）孪生数据（DD） 

孪生数据 DD 由来自物理实体的历史数据和实时数据（𝐷𝑝）、来自虚拟实

体的数据（𝐷𝑣）、来自服务 Ss的数据（𝐷𝑠）、领域内的知识（𝐷𝑘）以及这四个

方面的融合数据（𝐷𝑓）五部分组成，如公式（2-3）所示。 

 𝐷𝐷 = (𝐷𝑝, , 𝐷𝑣, 𝐷𝑠 , 𝐷𝑘, 𝐷𝑓) （2-3） 

式中：𝐷𝐷：孪生数据； 

𝐷𝑝：物理实体的历史数据和实时数据； 

𝐷𝑣：虚拟实体的数据； 

𝐷𝑠：服务的数据； 

𝐷𝑘：领域内的知识； 

𝐷𝑓：𝐷𝑝、𝐷𝑣、𝐷𝑠和𝐷𝑘的融合数据。 

（4）服务（Ss） 

SS 为 PE 和 VE 的服务，其可以通过在 VE 模拟运行中校准参数优化 PE 的

运行，保证VE的实时性、高保真度，并可以通过数据图表和三维模型进行不同

维度的可视化。Ss 由公式（2-4）中的元素组成，描述了服务的功能、输入、输

出、质量和状态四部分。 

 𝑆𝑠 = (𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑛, 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡, 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡, 𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦, 𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒) （2-4） 

式中：𝑆𝑠：物理实体和虚拟实体的服务； 

𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑛：服务的功能； 

𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡：服务的输入； 

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡：服务的输出； 

𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦：服务的质量； 
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𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒——服务的状态。 

（5）连接（CN） 

CN是物理实体 PE、虚拟实体 VE、服务 Ss和孪生数据 DD两两之间的双向

连接，关系如公式（2-5）所示。 

 𝐶𝑁 = (𝐶𝑁𝐷𝑆, 𝐶𝑁𝑃𝑆, 𝐶𝑁𝑃𝐷 , 𝐶𝑁𝑃𝑉, 𝐶𝑁𝑉𝐷 , 𝐶𝑁𝑉𝑆) （2-5） 

式中：𝐶𝑁：连接； 

𝐶𝑁𝐷𝑆：服务和孪生数据之间的连接； 

𝐶𝑁𝑃𝐷：物理实体和孪生数据之间的连接； 

𝐶𝑁𝑉𝐷：虚拟实体和孪生数据之间的连接； 

𝐶𝑁𝑃𝑆：物理实体和服务之间的连接； 

𝐶𝑁𝑉𝑆：虚拟实体和服务之间的连接； 

𝐶𝑁𝑃𝑉：物理实体和虚拟实体之间的连接。 

2.1.2 数字孪生关键技术 

（1）数字化建模技术 

数字化建模技术是数字孪生技术的基础，其要求主要包括高精度几何建模

和语义建模。高精度几何建模要求模型的几何形状能够精确反映物理实体的外

观和结构，其尺寸误差应控制在极小范围内，并且能够处理复杂的几何形状。

同时，模型应包含物理实体的所有关键部件和结构，能够对物理实体进行多尺

度建模，以满足不同应用场景的需求。 

（2）数据采集与传输 

高保真物理数据的采集与快速高质量的传输是构建数字孪生系统的前提。

信息交互技术是数字孪生技术的关键，其要求主要包括实时性、双向性以及数

据兼容性。实时性要求物理实体与虚拟模型间的数据同步，并支持数据动态更

新。双向性要求能够全面采集物理实体的各种数据，包括传感器数据、状态信

息等。数据兼容性和安全性则要求孪生系统能够兼容多种数据格式和通信协议，

并且支持数据的导入和导出，方便与其他系统进行数据共享和集成。 

（3）虚实映射技术 

虚实映射技术是数字孪生技术的核心，其要求主要包括精准映射和动态映

射。精准映射要求能够将虚拟模型与物理实体在空间上进行精准匹配，并且虚

拟模型的材料、物理参数等属性要与物理实体的属性准确对应。 
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2.1.3 数字孪生系统设计原则 

工业机器人数字孪生状态监测系统基于以上所搭建的模型和数据通信系统

进行搭建，为了该系统能够在实际运行中保持较高的可靠性，需满足以下设计

原则： 

（1）整体性。采用分层解耦设计策略，将系统划分为几个分层，通过标准

化接口实现分层间低耦合协同，并保证数字孪生状态持续运行的稳定性。 

（2）高效性。系统用于实时可视化监控工业机器人物理实体，须具备较高

实时性，确保虚拟系统和物理实体可实时交互。 

（3）可变性。实际使用中，系统功能会因物理实体更新、用户需求多样而

变化，所以设计时就要注重可扩展性，以便后期功能拓展。 

2.2 工业机器人及其电机 

2.2.1 典型工业机器人结构 

工业机器人作为智能制造的关键设备，其机械结构设计直接影响作业精度、

负载性能与运动灵活性。其工业机器人机械系统主要由基座、腰部旋转关节、

大臂摆动关节、肘部回转关节、腕部俯仰/偏转关节及末端法兰盘等组成，通过

模块化设计实现复杂轨迹的精准执行，其结构如图 2-3 所示。 

J1轴

底座

J2轴

J3轴

J6轴

J5轴

J4轴

 

图 2-3 机器人结构图 
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基座内置伺服电机和谐波减速器，结合RV减速器实现腰部连续旋转；轻量

化桁架结构的大臂在确保刚度的同时降低了转动惯量；腕部三个关节通过精密

齿轮传动完成俯仰和偏转运动。分布式驱动系统为各关节配置独立伺服驱动器，

通过总线与控制器实时交互。智能控制系统搭载运动学解算模块，可自动补偿

机械臂柔性变形与关节间隙误差，确保高精度运动控制。 

2.2.2 工业机器人常用电机 

在工业机器人作为智能制造的核心执行单元，其动力系统采用的电机类型

呈现出显著的多元化特征。目前市场上主流的电机按电源类型分为直流电机与

交流电机，按控制方式则可分为步进电机与伺服电机等，如图 2-4（a）和（b）

分别为 INSUNMOT 直流电机与 ABB 交流电机。 

  

（a） 直流电机 （b） 交流电机 

图 2-4 直流与交流电机示意图 

直流电机具有良好的调速性能和较大的启动转矩，适用于需要稳定低速运

行的场合，如机器人的关节驱动[64]。交流电机则因其结构简单、成本较低且维

护方便，在一些对精度要求不高的应用中被广泛采用[65]。步进电机能够将电脉

冲信号转化为角位移，控制简单且精度较高，适用于一些需要精确位置控制但

对速度和力要求不高的任务[66]。伺服电机按工作原理主要分为永磁同步伺服电

机和异步伺服电机，其中三相永磁同步型凭借高功率密度、快速动态响应和高

精度控制特性，成为工业机器人中应用最广泛的电机类型之一[67]。 

然而工业机器人对电机的要求极为严格，其性能直接决定机器人的精度、

速度和可靠性。以下是主要要求及详细解析： 

（1）高精度与高动态响应。在定位精度方面，需达到微米级甚至更高，确

保如装配、焊接等重复运动的一致性；在动态响应方面，需要有适应高速运动
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快速启停和加减速的能力。 

（2）高扭矩密度与功率密度。为机器人关节在有限空间内提供大扭矩，并

且能够在短时承受 2-3 倍额定扭矩，以应对突发负载。 

（3）高可靠性与长寿命。通过结构刚性优化，有效抑制持续振动对系统的

影响，保障其运行稳定性和使用寿命。 

（4）精准控制与兼容性。通过工业总线协议与智能控制算法的深度集成，

实现多轴协同运动与复杂轨迹规划，同时采用机电一体化设计精简系统架构。 

（5）轻量化与小型化。通过轻量化材料与紧凑型封装技术优化结构空间占

用，并结合模块化设计实现快速维护，显著提升部署灵活性与运维效率。 

2.3 机器人的孪生模型构建 

工业机器人的电机并非独立运行单元，其工作状态与机械传动系统、控制

器指令逻辑、传感器反馈网络及外部负载环境深度耦合。如果仅针对电机构建，

可以快速构建初期孪生模型并搭建孪生系统，但是无法反映电机在机器人整体

工作流程中的间歇性负载动态行为，可能降低故障诊断准确性。因此本文针对

机器人整体构建数字孪生系统，通过模拟机器人整体运动学和动力学行为，捕

捉电机如减速器、末端执行器与控制器等其他部件的的交互关系，更真实地反

映电机的工作状态，提升故障监测的鲁棒性，同时也为未来研究其他部件故障

研究提供基础框架。 

工业机器人设备模型由多个部分组成，需要用三维综合软件绘制各部分，

通过将设备转换为特定格式并将其导入建模软件，本文采用 SolidWorks、3D 

Max 和 Unity 3D 软件构建数字孪生模型，具体过程如图 2-5。 

工
业
机
器
人
实
体
选
定

参
数
与
规
则
模
型
建
立

工业机器
人运动学
分析，运
动性能与
外观参数

输入

机
器
人
三
维
模
型
创
建

在SolidWorks

中进行零部
件三维模型
建 模 与 装
配，格式另

存为STL并导

入至3DMax

模
型
数
据
转
换
与
处
理

在3DMax

中进行模
型修正，
格式另存

为FBX并
导 入 至
Unity 3D

数
字
孪
生
模
型
构
建

在Unity 3D

中 对 模 型
各 部 件 连
接 ， 父 子
关 系 进 行

优化

 

图 2-5 工业机器人整机数字孪生模型构建流程 
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本章构建了基于数字孪生技术的工业机器人三维建模流程：采用多软件协

同架构实现几何模型构建、特征增强和系统优化的技术路线。在 SolidWorks 平

台完成机械结构参数化建模后，通过 3D Max进行多物理场特征渲染与材质贴图

处理，显著提升模型视觉保真度。针对模型运算效率问题，实施拓扑结构优化

与网格简化处理，有效降低数据冗余度。最终在 Unity 3D 引擎中重构机器人运

动学模型，通过建立多关节运动学约束的"父子级联"驱动架构，实现基础运动

仿真功能。 

2.3.1 基于 SolidWorks 构建几何模型 

工业机器人三维几何模型与其机械结构紧密关联，是实施数字孪生技术和

实现运行状态可视化的重要前提条件。建模过程中通常将机器人组件简化为刚

体系统，忽略惯性、阻尼等动力学参数，借助 SolidWorks2022 三维建模工具完

成各零部件的数字化构建。 

2.3.2 基于 3D Max 轻量化模型 

在三维数字化建模过程中，复杂零件常呈现网格密度过高、多边形冗余等

拓扑特征，直接影响孪生系统的实时交互性能。本研究针对该问题，在确保模

型几何保真度与功能完整性的双重约束下，通过拓扑优化算法对三维模型进行

结构化精简处理。具体采用自适应网格简化技术，对非关键区域的几何特征、

数据属性和层级关系实施智能压缩，有效降低模型渲染时延与运算负荷，显著

提升数字孪生系统的动态响应能力与可视化流畅度。优化流程涉及特征保留阈

值设定、细节层级（LOD）控制等关键技术环节，完整实施方案参见图 2-6 所

示技术路线。 

本研究采用分阶段模型优化技术方案： 

1）在 SolidWorks 完成零件建模后，导出为.STL 格式时需激活"属性信息集

成"选项，确保材质参数与几何数据同步封装； 

2）将.STL 文件导入 3D Max 三维处理平台执行拓扑结构诊断，通过顶点密

度分析模块识别冗余几何元素，执行选择性剔除操作； 

3）实施多边形优化策略，对高密度网格区域选择性采用网格简化算法与参

数化抽壳处理，智能保留特征边界的同时移除内部冗余结构； 

4）通过 UV 坐标校准系统对简化模型进行纹理映射重构，采用特征点对齐

技术维持表面贴图的空间拓扑关系，保障视觉保真度。该技术路线通过几何-纹



安徽工程大学硕士学位论文 

 

16 

 

理协同优化机制，实现模型轻量化与视觉效果平衡。 

SolidWorks三
维模型建立

判断冗余 删除冗余点线

精简片面

轻量化模型

纹理材质优化

 

图 2-6 工业机器人模型轻量化流程 

2.3.3 基于 Unity 3D 构建数字孪生模型 

将在 3D Max 中处理完成的模型以.FBX 格式导出，逐一导入到 Unity 3D 新

建的项目中。在 Unity3D 中，按照物理实体建立各个部件之间的约束和父子关

系，完成模型装配，如图 2-7 所示。 

 

图 2-7 工业机器人数字孪生模型 

2.4 工业机器人系统数据通信构建 

作为工业机器人数字孪生系统的核心数据层，运行数据驱动着虚实空间的

动态映射与同步更新。当前制造装备领域存在设备通信协议异构化问题，主要

表现为工业机器人本体、PLC 控制器与传感单元间因缺乏标准化接口协议，导
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致多源异构数据集成面临互操作性障碍。本研究通过构建涵盖设备状态、运动

学参数及环境感知数据的标准化信息模型，建立统一的元数据描述体系与通信

接口规范。该框架通过采用 OPC UA 内置的地址空间建模技术完成多维度数据

融合，最终达成全要素数据流在虚拟空间的高效重构与实时同步。 

2.4.1 机器人相关的数据特征 

工业机器人运行数据作为数字孪生系统的核心驱动要素，主要涵盖控制指

令、物理状态及环境交互三类信息。基于数据获取方式的差异性，可将其划分

为控制器与 PLC 等设备的内生数据与力觉、视觉等外部传感器的采集数据两类，

主要有以下特征： 

（1）多源异构性。由控制器、多模态传感器及电机、驱动器执行机构组成

的复合系统，分别生成指令状态、扭矩与角度等动态参数及温湿度等环境信息。

这种设备协议异构化导致数据结构呈现多维异质性，需通过标准化接口实现数

据融合。 

（2）实时性与高频性。为适应动态作业环境，控制系统以毫秒级频率生成

运动控制数据，传感器同步实施高频采样，确保数字孪生系统具备亚秒级响应

能力。 

（3）数据量较大。单台设备日均产生数据量可达 TB 级，主要源于以下：

高频采样产生的时序数据流；连续作业形成的长周期数据积累；多维参数同步

记录形成的矩阵式数据结构。 

（4）多维度。工业机器人运行数据涉及多个维度，如时间维度采用时间戳

构建数据时序基准，实现运行过程的全生命周期追溯；运动维度上，基于机器

人自由度数构建位姿参数体系，涵盖各关节的实时位置、瞬时速度及加速度等

微分特征。 

2.4.2 数据采集方式 

数据通信系统的效能基础取决于采集技术的实现方式。针对工业机器人运

行数据的异构特性，当前主流采集方案可分为以太网采集与硬件采集采集线式

两类技术路线： 

（1）通过以太网采集。基于控制器/PLC 内建的工业以太网接口，通过

OPC UA 中间件构建数据采集网络。采用 TCP/IP 协议栈实现跨平台通信，满足

运动控制指令与状态反馈的实时性要求。 
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（2）通过硬件采集。主要是指利用额外加装的传感器采集特定物理信息，

包括加速度、力、温度与湿度等。这些数据一般通过 I2C、SPI 与 USART 等串

行接口通信。 

2.4.2 OPC UA 技术与串行通信 

OPC UA（统一架构）技术作为工业自动化领域的核心通信框架，其演进历

程标志着工业数据交互范式的重大变革。该技术体系起源于 OPC 标准，通过构

建面向服务架构（SOA）的新型通信模型，实现了数控机床、PLC 与工业机器

人等工业设备之间的语义互操作[68-69]。其技术内核包含三个核心层面：在信息

建模层面，采用节点化地址空间结构构建规范化信息模型，通过其引用关系实

现数字化映射；在通信架构层面，客户端模块与服务器端通过通信协议栈进行

数据交互，该协议栈采用分层设计实现 API 指令与底层网络报文的高效转换[70-

71]；在传输机制层面，突破传统串行通信的速率限制，通过二进制编码优化使

有效载荷压缩率提升 40%，结合 UA-TCP 的协议实现较快工业以太网传输。相

较于传统需手动配置波特率、校验位等参数点对点串行通信，OPC UA 通过内

置的地址空间编译器自动完成设备功能抽象，形成包含多元数据标签的语义化

描述体系，使异构系统间数据共享效率大幅提升[72-73]。该技术在实际工业场景

中已形成典型部署模式：客户端应用程序通过订阅服务器端的监控项

（Monitoring Items），实时获取关节扭矩、末端位姿等多维度数据流，为数字

孪生系统提供高保真数据支撑。 

2.4.3 构建数据通信框架 

本研究提出面向工业机器人数字孪生的混合通信架构，通过融合 OPC UA

技术与工业总线协议构建分层数据传输体系，架构原理见图 2-8 所示。 

工业机器人数字孪生系统

KEPServerEX

工业机器人 PLC

交换机 采集系统

传感器
 

图 2-8 数据通信框架原理图 
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该方案采用 OPC UA 主导、串行通信补充的协同机制：核心关节角度、末

端位姿等参数控制数据，通过 OPC UA 信息模型实现语义化传输。系统实现层

部署 KEPServerEX 工业级数据集成平台作为统一服务端，其多协议驱动引擎实

现与工业机器人控制器、PLC 等设备的异构连接，数据封装符合 OPC UA 节点

规范。 

2.5 机器人数字孪生系统的构建 

2.5.1 本系统的功能需求 

（1）三维可视化。根据所搭建的数据通信，捕捉工业机器人各关节及其驱

动电机实时数据，并借此驱动孪生模型，实现虚实同步和可视化。 

（2）状态监测及故障诊断。借助一维数据与二维动态曲线，对工业机器人

处于不同工况、沿不同轨迹运行时的状态予以监测，包括伺服状态、关节及其

驱动电机运行参数、各部位温度曲线变化、电机电流与振动信号等，并基于使

用故障诊断模型对其健康状态进行诊断。 

（3）运行操控。依托搭建的通信系统，实现对机器人本体行为的控制，像

切换运行轨迹、控启停等。 

2.5.2 系统功能模块设计 

本系统为了实现工业机器人运行状态监测及其参数的可视化，设置了以下

功能模块：系统登陆界面（如图 2-9）、数据管理模块以及状态监测可视化模块。 

 

图 2-9 数字孪生系统登录界面 
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（1） 数据管理模块 

在数字孪生系统中，数据管理模块起着至关重要的作用，其主要通过数据

采集网络采集工业机器人的运行数据，然后对采集到的原始数据进行清洗和

预处理，最后将处理后的数据进行存储，完成对系统中的各类数据进行有效

的管理和处理，为数字孪生模型的构建、运行和优化提供了坚实的数据基础。 

（2） 状态监测可视化模块 

利用数字孪生模型和孪生数据，通过用户与系统交互的界面对工业机器人

的运行状态进行实时监测和可视化展示，如图 2-10 所示。通过此模块可实时查

看工业机器人的健康状态、以及当前机器人电机三相电流与振动等信号时域变

化波形，便于及时采取相应的维护措施。 

 

图 2-10 工业机器人状态可视化 

2.6 本章小结 

首先阐述数字孪生的核心架构与多物理场建模、虚实同步、数据融合等关

键技术，随后详细说明基于Unity的机器人数字孪生系统设计方法，包括几何模

型构建与轻量化处理方法、数据通信框架的构建及系统构建。通过建立工业机

器人整体模型，能够有效模拟机器人位姿变换等行为，从而更真实地反映电机

的工作状态。 
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第3章 工业机器人电机数字孪生建模与故障分析 

工业机器人电机的稳定运行是智能制造系统高效作业的核心保障，其内部

机械结构的复杂性与动态负载的交互作用易诱发多种故障，导致电机性能退化

甚至工业机器人停机风险。因此首先对工业机器人电机的结构特征与典型故障

模式进行动力学特性分析；然后基于 Simulink 构建电机系统的数字孪生模型，

生成不同故障状态的孪生数据；最后通过时频域一致性分析与峭度指标验证其

与实测信号的等效性。 

3.1 工业机器人电机及其故障类型分析 

三相永磁同步电机（PMSM）凭借其能效优势和紧凑设计，在工业机器人

中得到广泛应用，但同时其可靠性保障已成为制约工业机器人系统效能的关键

瓶颈[74]。三相 PMSM 主要由定子、转子和轴承三部分组成，一般情况下定子是

由定子铁芯和三相对称绕组等组成，处于静止状态；转子由永磁体和转子转轴

组成，在运行时处于旋转状态；轴承则用于支撑转子的旋转[75]，其结构示意图

如图 3-1 所示。三相 PMSM 根据其内部永磁体转子上的位置，分为表贴式和内

置式两种类型，其中表贴式引起结构相比简单，成本低而被更多应用。 

轴承轴承

机壳

定子

转子

轴承

轴承座

风扇

 

图 3-1 永磁同步电机结构示意图 

三相 PMSM 在工业机器人中的应用虽然具有显著优势，其可靠性保障已成

为制约工业机器人系统效能的关键瓶颈。其在实际运行过程中可能出现的故障，

不仅会影响电机本身的正常运行，还可能导致整个机器人系统的性能下降甚至

损坏，因此保证机器人电机的可靠运行十分重要。对电机可能发生的故障类进
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行统计分析，具体如表 3-1 所示。 

表 3-1 电机典型故障 

故障部位 故障原因 

定子故障 定子绕组匝间短路、接地故障 

转子故障 转子不平衡，气隙偏心，永磁体故障 

轴承故障 点蚀、磨损、断裂 

表中，定子绕组发生的匝间短路和接地故障是电机中较为常见的电气故障

之一，绕组匝间短路与接地故障会导致电机的相电流不平衡，导致电机的控制

精度和运行效率受到影响。 

永磁体退磁故障是三相 PMSM 特有的一种故障类型。当电机在高温环境下

运行或受到外加磁场的干扰时，永磁体可能会发生退磁现象，这将直接导致电

机的转矩输出能力下降，转速出现波动，甚至可能引发电机的振动和噪音异常。 

轴承发生点蚀、磨损和断裂属于三相 PMSM 常发生的机械故障类型之一。

其中轴承作为电机中的关键部件，支撑转子的正常运转，其损坏不仅会导致电

机运行时的振动和噪音增大，还可能进一步引起电机转子产生不平衡与气隙偏

心的现象，从而影响电机的性能和寿命。根据统计，大约 40%的机电驱动系统

和电机故障都是由轴承损坏引起的[76]，因此本文选择电机轴承作为电机故障诊

断的研究对象。 

电机轴承的种类很多，其主要包含滑动轴承、滚动轴承和关节轴承等，其

中滚动轴承具有启动灵敏、摩擦阻力小、受转速负载影响小等优点，因此在工

业界中得到了广泛的应用[77]。滚动轴承的主要故障如表 3-2 所示。 

表 3-2 滚动轴承常见故障 

部件 常见故障 

内圈 剥落、断裂、腐蚀、磨损 

外圈 剥落、断裂、腐蚀、磨损 

滚动体 剥落、腐蚀、磨损 

保持架 腐蚀、磨损 

当三相永磁同步电机滚动轴承发生故障时，就不能保证电机的稳定运行，

其内部转子和定子之间的气隙距离变化，导致电机电流出现不平衡的现象。同



安徽工程大学硕士学位论文 

 

23 

 

时，轴承会由于故障的产生，使其在高速转动过程中，状态不稳定，产生位移。

因此，可以从电流与振动信号中辨别轴承发生的故障，那么后续就可以根据电

机轴承电流与振动信号中的故障特征，通过神经网络故障诊断模型对三相永磁

同步电机轴承进行诊断。 

3.2 电机轴承结构与动力学特性 

3.2.1 几何结构 

滚动体

保持架

外圈

内圈

 

图 3-2 滚动轴承结构图 

轴承主要由内圈、外圈、滚动体和保持架四部分组成，内圈和外圈之间装

有滚动体，其形状大多为圆珠和圆柱体，保持架均匀隔开各滚动体，使其能够

圆滑的滚动[78]，其结构图如图 3-2 所示，它们之间的关系如下所示， 

 𝐷𝑚 =
𝐷𝑖+𝐷𝑂

2
≈

𝐷+𝑑

2
 （3-1） 

其中，𝐷为为轴承外径，𝑑为为轴承内径，𝐷𝑖为为轴承内滚道直径，𝐷𝑜为为轴承外滚道直

径，𝐷𝑚为轴承节圆直径。 

3.2.2 滚动轴承动力学特性表征 

由于滚动轴承动态响应特性受载荷分布、接触非线性及结构参数等多因素

耦合影响，其动力学行为呈现显著非线性特征，导致难以建立普适性动力学表

征模型。现有研究多采用自由度缩减策略进行模型降阶处理，典型方案包括构

建二自由度模型、三自由度模型及六自由度模型[79]，其中二自由度动力学模型

被广泛于各研究，模型如图 3-3 所示。 
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a)滚动轴承结构示意图            (b)弹簧-质量-阻尼模型 

图 3-3 滚动轴承简化模型 

基于滚动轴承的二自由度简化模型，根据滚动轴承的受力平衡可建立滚动

轴承的动力学方程： 

 {
𝑚𝑥̈ + 𝑐𝑥̇ + 𝑘𝑥𝑥 = 𝑓𝑥

𝑚𝑦̈ + 𝑐𝑦̇ + 𝑘𝑦𝑦 = 𝑓𝑦
 （3-2） 

式中，𝑚为为轴承等效质量，𝑐为为轴承等效阻尼参数，𝑥为和𝑦为分别为是轴承沿𝑋为、𝑌

方向所产生的振动位移，𝑘𝑥为、𝑘𝑦为分别为𝑥为方向和𝑦为方向的等效刚度，𝑓𝑥为和𝑓𝑦为为作

用在轴承上𝑋、𝑌方向的径向力。 

当滚动轴承和传动轴同时旋转时，内圈和外圈就会与滚动体发生碰撞导致

轴承部件发生振动，振动如果是在一定频率范围内，那么该振动就认为是正常

振动，其频率称为固有频率[80]。轴承的固有频率不受传动轴转速的大小影响，

只与其本身的材料属性、质量及形状有关，因此不同的元件其固有频率不同，

滚动体的固有频率： 

 𝑓𝑏 =
0.848

𝑑𝑟
√

𝐸

2𝑝
 （3-3） 

式中：𝑑𝑟为滚动体直径(𝑚)，𝜌为材料密度(𝑘𝑔/𝑚3)，𝐸为滚动体的弹性模量。 

内、外圈的固有频率： 

 𝑓𝑛 =
𝑛(𝑛2−1)

2𝜋
×

4

𝐷𝑚
2 √

𝐸𝐼𝑔

𝛾𝐴
 （3-4） 

式中：𝑛为为振动阶数，𝑛 = 2,3, ⋯为，𝐸为为弹性模量，𝐼为为轴承圈的截面面所受的惯

性矩，𝛾为轴承材料的密度，𝐴为轴承圈的截面面积。 

滚动轴承在运动过程中，外圈与轴承座固定在一起，其转速为𝑁𝑜为，内圈转

速𝑁𝑖为，滚动体理论转速为𝑁𝑟为，保持架理论转速为𝑁𝑐为。当外圈固定，内圈旋转时，

保持架的理论转速为： 
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 𝑁𝑐 =
1

2
[𝑁𝑖 (1 −

𝑑𝑟

𝐷𝑚
cos 𝛼) + 𝑁𝑜 (1 +

𝑑𝑟

𝐷𝑚
cos 𝛼)] （3-5） 

Z 则滚动体的理论转速可以计算出为： 

 𝑁𝑟 =
𝐷𝑚

2𝑑𝑟
(𝑁𝑖 − 𝑁𝑜) [1 − (

𝑑𝑟

𝐷𝑚
)

2

cos2 𝛼] （3-6） 

在滚动轴承运行过程中，由于滚动体位置不断变化，会使内外圈滚道与滚

动体接触位置发生局部接触变形而产生振动，可以分析振动的变化情况，假设

滚动体匀速转动，则第𝑗个滚动体在𝑡时刻的方位角𝜑𝑗为： 

 𝜑𝑗 = 𝜑0 + 𝜔𝑐𝑡 +
2𝜋(𝑗−1)

𝑁
 （3-7） 

其中，𝜑0为滚动体的初始方位角，𝜔𝑐为保持架转动角速度。 

滚动轴承在转动过程中，滚动体与内外圈之间接触会产生形变𝛿𝑗为，变形量

可表示为： 

 𝛿𝑗 = 𝑥 sin 𝜑𝑗 + 𝑦 cos 𝜑𝑗 − 𝐶𝑟 （3-8） 

其中，𝐶𝑟为滚动轴承径向游隙。 

当滚动轴承在外圈、内圈和滚动体任一处发生缺陷故障，滚动体陷入故障

缺陷区域时，接触形变发生变化，可描述为： 

 𝛿𝑗 = 𝑥 sin 𝜑𝑗 + 𝑦 cos 𝜑𝑗 − 𝐶𝑟 − 𝐻 （3-9） 

其中，𝐻为滚动轴承陷入缺陷区域的距离（m）。 

当外圈存在故障缺陷时，𝐻计算公式为： 

 𝐻 = {

0                                     , cos(𝜃𝑖 − 𝜑𝑜) < cos (
𝜓𝑜

2
)

𝑑𝑟

2
− √(

𝑑𝑟

2
)

2

− (
𝑤

2
)

2

, cos(𝜃𝑖 − 𝜑𝑖) > cos (
𝜓𝑜

2
)

 （3-10） 

其中，𝑤为缺陷宽度，𝜑𝑜为外圈却显得角位置，𝜓𝑜为外圈缺陷对应的角宽度。 

当内圈存在故障缺陷时，𝐻计算公式为: 

 𝐻 = {

0                                     , cos(𝜃𝑖 − 𝜑𝑜) < cos (
𝜓𝑜

2
)

𝑑𝑟

2
− √(

𝑑𝑟

2
)

2

− (
𝑤

2
)

2

, cos(𝜃𝑖 − 𝜑𝑖) > cos (
𝜓𝑜

2
)

 （3-11） 

其中，𝑤为缺陷宽度，𝜑𝑖为内圈却显得角位置，𝜓𝑖为内圈缺陷对应的角宽度。 

当滚动轴承发生故障损伤时，损伤点与其他部件产生周期性碰撞，导致轴

承系统表现出振荡，被称为故障特征频率，不同型号轴承的故障特征频率也不
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相同的[81]，其故障特征频率的理论计算公式如下： 

滚动轴承内圈故障特征频率： 

 𝑓𝑖 =
1

2
𝑚𝑓𝑛 (1 +

𝑑

𝐷
cos 𝛼) （3-12） 

2)滚动轴承外圈故障特征频率： 

 𝑓𝑜 =
1

2
𝑚𝑓𝑛 (1 −

𝑑

𝐷
cos 𝛼) （3-13） 

3)滚动体的故障特征频率： 

 𝑓𝑏 =
1

2
𝑓𝑛 [1 − (

𝑑

𝐷
cos 𝛼)

2

]
𝐷

𝑑
 （3-14） 

式中，𝐷为轴承节圆直径，𝑑为滚动体直径，𝛼为接触角，𝑚为滚动体个数。 

3.3 电机系统数字孪生建模 

3.3.1 物理试验台搭建 

为了复现工业机器人电机的实际运行工况，并采集振动与电流多源数据，

本章节通过搭建电机轴承故障模拟试验台，采集不同状态下的轴承信号，试验

台如图 3-4 所示，包括驱动电机、振动盘、齿轮箱、磁粉制动器、制动器控制

器、传感器。 

制动器控
制器

磁粉制动
器

齿轮箱
振动盘

驱动电机

1、2、3为传感器

1
2 3

 

图 3-4 电机性能测试试验台 

试验台中将振动传感器放置在测试轴承座上，位于测试轴承 12 点方向，振

动传感器为压电式传感器，其具体参数如表 3-3，利用数据采集系统进行振动信

号的采集。所采用的测试轴承型号为 6005-2RS SKF，并通过线切割的方式分别

在外圈设置 0.2mm 的故障，在内圈上人为设置 1mm 与 5mm 大小的 2 种故障，
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如图 3-5 示。转速设置为 1000rpm，在健康电机、内圈故障 1mm 裂纹、内圈故

障 5mm 裂纹裂纹与外圈故障裂纹的情况下获取电机实测振动与电流信号。 

表 3-3 振动传感器参数 

 

 

（a）外圈故障 

 

（b）内圈 1mm 故障 

 

（c）内圈 5mm 故障 

图 3-5 轴承故障设置示意图 

3.3.2 基于 Simulink 构建电机轴承孪生模型 

MATLAB 作为数学计算和工程仿真软件，提供了强大的数值计算能力与丰

富的工具箱和函数库。本节将根据所搭建的试验台基于 Simulink 来构建电机-轴

承数字孪生模型，以模拟电机轴承的运行状态。 

对于试验台电机使用的是基于 PI调节器的 PMSM矢量控制，那么可以直接

使用 Simulink 中已有的 PMSM 模块，根据电机的定子电感、转动惯量及极对数

等参数对其设置，如图 3-6。 

类型 内容 类型 内容 

型号 SAED0005 重量 g 28 

灵敏度 mV/g 100 壳体材料 不锈钢 

截向灵敏度比% <5 压电材料 陶瓷 

量程范围 g 50 结构形式 剪切 

分辨率 mg rms 1 输出极性 正极 

频率范围(士 1dB)Hz 0.5~6K 绝缘电阻 Q >10° 

工作温度°C -20~120 输出方式 顶端 L5 
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图 3-6 PMSM 模块参数设置 

完成后，对电机实验条件转速和负载扭矩进行设置，分别如图 3-7 和图 3-8

所示。 

 

图 3-7 负载转矩的参数设置 
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图 3-8 电机转速参数设置 

完成各参数设置后，将故障信号注入到模型，得到如图3-9所示的电机轴承

数字孪生模型，并基于此孪生模型生成孪生数据。 

 

图 3-9 电机轴承数字孪生模型 

3.4 数据一致性分析 

虽然基于 Simulink 所构建的电机轴承数字孪生模型能够模拟电机轴承不同

程度与尺寸故障，并生成对应孪生故障信号。但是电机轴承实际工况复杂多变，

不可控因素较多，因此孪生模型生成的孪生数据和实测数据之间还存在一定的

差异，下面将从时域统计指标和概率密度分布两方面验证孪生信号和实测信号

的一致性。 

3.4.1 时域对比分析 

当处于转速为 1000rpm、负载为 50%的工作环境下，轴承实测振动与电流
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信号和其对应孪生信号进行对比分析，分别如图 3-10 与图 3-11 所示 

 

(a)健康状态实测振动信号时域波形 

 

(b)健康状态孪生振动信号时域波形 

 

(c)外圈故障实测振动信号时域波形 

 

(d)外圈故障孪生振动信号时域波形 

 

(e)内圈 1mm 故障实测振动信号时域波形 

 

(f)内圈 1mm 故障孪生振动信号时域波形 

 

(g)内圈 5mm 故障实测振动信号时域波形 

 

(h)内圈 5mm 故障孪生振动信号时域波形 

图 3-10 滚动轴承实测与孪生振动信号时域波形 
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(a)健康状态实测电流信号时域波形 

 

(b)健康状态孪生电流信号时域波形 

 

(c)外圈故障实测电流信号时域波形 

 

(d)外圈故障孪生电流信号时域波形 

 

(e)内圈 1mm 故障实测电流信号时域波形 

 

(f)内圈 1mm 故障孪生电流信号时域波形 

 

(g)内圈 5mm 故障实测电流信号时域波形 

 

(h)内圈 5mm 故障孪生电流信号时域波形 

图 3-11 滚动轴承实测与孪生电流信号时域波形 

从时域图中，无法直观比较孪生信号和实测信号之间的一致性，因此本文

选取波形指标、脉冲指标、裕度指标和峭度指标等时域统计指标进行分析验证，

表达式如表 3-4 所示。 

表 3-4 时域统计特征 

波形指标 脉冲指标 裕度指标 峭度指标 

𝑥𝑆 =
𝑥𝑟𝑚𝑠

|𝑋̅|
 𝑥𝐼 =

𝑥𝑚𝑎𝑥

|𝑋̅|
 𝑥𝑀 =

𝑥𝑚𝑎𝑥

𝑋𝑟
 𝑥𝐾 =

1
𝑛

∑ 𝑥𝑖
4𝑛

𝑖=1

𝑋𝑟𝑚𝑠
4

 

注：𝑥𝑟𝑚𝑠为信号均方根，|𝑋̅|为信号绝对均值，𝑥𝑚𝑎𝑥为信号峰值，𝑋𝑟为信号方根幅值。 

其中，波形指标用于反映信号的波形特征，脉冲指标用于检测信号冲击的

严重程度，裕度指标可以反映设备的故障程度，峭度指标可以反映信号的冲击

特征[82]。 

将图中的实测和孪生信号分别随机面取 10 段，由于振动信号与电流信号的
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采样频率不同，因此电流信号每段数据点长度为 2000，振动信号每段数据点长

度为 25600，对处理后的的样本进行时域统计特征分析并取平均值，经过计算

实测信号和孪生信号的时域统计指标值及其相对偏差如表 3-5 与表 3-6 所示。 

表 3-5 振动实测和孪生信号时域统计指标计算值及其相对偏差 

缺陷部位 类型 波形指标 脉冲指标 裕度指标 峭度指标 

正常 

实测 1.034 0.548 5.341 3.333 

孪生 1.068 0.545 5.311 3.369 

相对偏差(%) 3.29 0.54 0.56 1.08 

外圈 

实测 1.146 1.78 18.15 3.504 

孪生 1.186 1.765 18.204 3.512 

相对偏差(%) 3.49 0.84 0.3 0.23 

内圈 1mm 

实测 1.08 1.096 10.412 3.4 

孪生 1.061 1.105 10.507 3.425 

相对偏差(%) 1.76 0.82 0.91 0.74 

内圈 5mm 

实测 1.193 4.384 42.969 4.777 

孪生 1.185 4.591 42.547 4.558 

相对偏差(%) 0.67 4.72 0.989 4.58 

表 3-6 电流实测和孪生信号时域统计指标计算值及其相对偏差 

缺陷部位 类型 波形指标 脉冲指标 裕度指标 峭度指标 

正常 

实测 1.258 4.753 23.647 3.649 

孪生 1.328 4.999 23.881 3.727 

相对偏差(%) 5.56 5.18 0.99 2.14 

外圈 

实测 1.247 4.618 22.349 3.527 

孪生 1.335 4.64 22.683 3.578 

相对偏差(%) 7.06 0.48 1.5 1.45 

内圈 1mm 

实测 1.397 4.537 11.643 3.472 

孪生 1.332 4.702 11.385 3.649 

相对偏差(%) 4.65 3.64 2.22 5.1 

内圈 5mm 

实测 1.388 4.627 11.796 3.928 

孪生 1.335 4.836 11.414 3.663 

相对偏差(%) 3.82 4.52 3.24 6.75 

经过计算得出，上述四种时域统计指标在孪生数据和实测数据之间的相对
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偏差较小，最大相对偏差为外圈信号的波形指标，达到 7.06%，处于合理的偏

差范围[83]，而造成孪生信号和实测信号间存在相对偏差的原因如下：数据采样

窗口的非平稳性特征导致统计量波动；模型未完全涵盖轴承游隙离散性、装配

误差等微观工况要素。总体上，孪生信号与实测信号具有高度的一致性。 

3.4.2 概率密度对比分析 

由于受模型简化误差，导致电机故障轴承的孪生信号和实际信号的概率分

布存在差异而不完全一致。本文通过构建基于核密度估计（KDE）的概率分布

相似性评估模型，如式（3-15），对比分析实测信号和孪生信号在不同范围内

的分布情况，孪生和实测振动信号概率密度分布如图 3-12 所示。 

 𝑃(𝑥) = lim
∆𝑥→0

𝑃[𝑥<𝑥(𝑖)<𝑥+∆𝑥]

∆𝑥
 （3-15） 

式中，𝑥(𝑖)为振动信号幅值，落在𝑥和𝑥和𝑥 + ∆𝑥区间 

 

(a)健康状态 

. (b)

外圈故障 

 

(c)内圈故障 1mm 

 

(d)内圈故障 5mm 

图 3-12 滚动轴承在不同健康状态下的概率密度分布图 

从图轴承在不同健康状态下的概率密度分布图可以看出，正常轴承的孪生

和实测数据的相似度很高，而由于故障轴承在实际运行过程中存在各种随机因

素，导致故障轴承的孪生和实测数据会存在一定的差异[84]，但是可有效替代实

测信号进行后续故障诊断研究。 
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3.5 本章小结 

本章主要首先对工业机器人电机类型和主要故障分布进行分析，选择对主

要故障多发处的轴承进行故障诊断；然后根据电机及其轴承参数使用 Simulink

构建电机轴承的数字孪生模型，生成与不同故障类型所对应的孪生信号，并通

过时域与概率密度分析对孪生信号和实测信号进行一致性对比，验证了孪生信

号的可用性和有效性。本章为后续故障诊断算法的设计与验证提供了可靠的数

据支撑，下一章将基于此数据开发深度学习模型，实现故障类型的精准分类与

状态评估。 
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第4章   基于卷积注意力时序网络模型的电机轴承故障诊断 

在第三章中已经验证孪生数据可以代替实测数据进行电机轴承的故障诊断。

本章节将使用第三章中的孪生数据进行后续电机轴承故障诊断。首先根据对孪

生数据进行预处理，并提取孪生数据的特征；其次构建 CATN 故障诊断模型；

最后，基于孪生数据故障特征对电机轴承进行故障诊断，并与其他常用网络模

型进行对比分析。 

4.1 数据预处理 

在基于神经网络的故障诊断模型中，数据预处理与特征选择是确保模型有

效性和准确性的关键步骤。因此，首先需要对电机轴承电流与振动的孪生数据

采用中位数鲁棒插补法，处理缺失值；基于最小-最大归一化原理，将数据线性

映射至[0,1]空间中，如式（4-1）： 

 𝑥′ =
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
 （4-1） 

其中：𝑥′是归一化处理后的值；𝑥是原始值；𝑥𝑚𝑖𝑛和𝑥𝑚𝑎𝑥分别是原始数据集中的

最小值与最大值。 

4.2 信号故障特征提取 

信号故障特征提取在工业设备状态监测中具有多重必要性：首先，通过数

据降维与信息浓缩，可从振动、电流等原始信号中滤除噪声与非敏感频段冗余

信息，提取与故障强相关的关键参数（如峭度、特征频率幅值），显著降低后

续诊断模型的计算复杂度；其次，基于故障物理机理的特征表征与模式区分能

够量化不同故障类型的独特模式（如周期性冲击对应轴承剥落、谐波畸变反映

绕组短路），实现正常与异常状态的可解释性分类；此外，特征提取通过聚焦

故障敏感指标，可有效抑制负载波动、转速变化等工况干扰，提升诊断模型在

复杂工业场景下的泛化鲁棒性；最终，在数字孪生框架下，特征提取构建了物

理实体与虚拟模型间的统一健康指标，通过故障特征与孪生数据的精准映射，

为虚实交互提供可量化、可追溯的决策依据，从而实现故障机理-数据-模型的

高效闭环验证。 
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但是，由于振动信号于电流信号的频率范围、时域表现以及敏感故障类

型的不同，因此对于振动信号于电流信号的故障特征常常采用不同的提取方法。 

4.2.1 振动信号故障特征提取 

（1）希尔伯特变换 

希尔伯特变换是一种时域卷积操作，它可以将一个实值时间信号转换为虚

函数，并对信号的幅度和相位进行分离分析[85]，如式（4-2）： 

 𝐻[𝑥(𝑛)] =
1

𝜋
∫

𝑥(𝜏)

𝑛−𝜏

+∞

−∞
𝑑𝜏 （4-2） 

其中，𝑥(𝑛)为是离散时域振动信号，𝐻[𝑥(𝑛)]为通过形成称为分析信号𝐴[𝑥(𝑛)]为的复

值时域信号来实现解调，该信号定义为： 

 𝐴[𝑥(𝑛)] = 𝑥(𝑛) + 𝑖𝐻[𝑥(𝑛)] = 𝑎(𝑛)𝑒𝑖𝜑(𝑛), 𝑖 = √−1 （4-3） 

其中， 

 𝑎(𝑛) = √𝑥2(𝑛) + 𝐻2[𝑥(𝑛)] （4-4） 

和， 

 𝜑(𝑛) = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛
𝐻[𝑥(𝑛)]

𝑥(𝑛)
 （4-5） 

𝑎(𝑛)和𝜑(𝑛)分别是复值时间信号𝐴[𝑥(𝑛)]的幅度和相位。 

（2）傅里叶变换 

傅里叶变换（FT）将一个连续时间函数或离散时间序列转换成一个复数函

数或复数序列[86]。反之，傅里叶逆变换可把将复数函数或复数序列转换成原始

的函数或序列，其基本变换原理如下，假设存在一个连续信号𝑓(𝑡)： 

 𝐹(𝜔) = 𝐹[𝑓(𝑡)] = ∫ 𝑓(𝑡)𝑒−𝑗𝜔𝑡𝑑𝑡
+∞

−∞
 （4-6） 

 𝑓(𝑡) = 𝐹−1[𝐹(𝜔)] =
1

2𝜋
∫ 𝑓(𝜔)𝑒𝑗𝜔𝑡𝑑𝜔

+∞

−∞
 （4-7） 

使用傅里叶变换处理离散信号，将一个长度为𝑁为的信号分分成两个长度为
𝑁

2

的子信号，同时计算复杂度也从𝑂(𝑁2)变成了𝑂(𝑁𝑙𝑜𝑔𝑁)。 

4.2.2 电流信号特征提取方法 

短时傅里叶变换[87]是针对传统傅里叶变换在非线性信号分析中的局限性提

出的改进型数字信号处理方法。传统傅里叶变换仅能提取信号的全局频域特征，

且对非平稳信号适应性不足，而STFT通过时域加窗的分段处理机制，实现了信
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号的时频联合分析。其技术原理是采用可移动的有限长窗函数对信号进行面取，

将连续信号离散化为若干时域片段，并对每个片段独立实施傅里叶变换。这种

处理方式不仅保留了各时间窗内的频域特征，还可通过窗函数滑移构建时频二

维分布图，直观呈现信号频率成分随时间演变的动态特性。由此形成的时频矩

阵可有效揭示非平稳信号的瞬态特征，为机械故障诊断、语音信号处理等领域

提供多维度的分析依据[88]。假设信号为𝑥(𝑛)，则 STFT 的数学公式表达为： 

 𝑋(𝑚，𝜔) = ∑ 𝑥(𝑛) × 𝜔(𝑛 − 𝑚)𝑒−𝑗𝜔𝑛𝑁−1
𝑛=0  （4-8） 

其中，𝑥(𝑛)为为原始信号，𝜔(𝑛 − 𝑚)为为窗函数，𝑚为为时间窗口的索引，𝜔为为频率，

𝑛为为窗口长度。输出𝑋(𝑚，𝜔)为表示第𝑚为个时间窗口在频率𝜔为处的幅度和相位信息。 

当窗函数恒定为 1 时，短时傅里叶变换可以转换成傅里叶变换，若令 

 𝜔(𝑛 − 𝑚)𝑒−𝑗𝜔𝑛 = 𝑔𝑛,𝑤(𝜏) （4-9） 

则公式（4-8）可转化为： 

 𝑋(𝑚，𝜔) = ∑ 𝑥(𝑛)𝑁−1
𝑛=0 = 𝑔𝑛,𝑤(𝜏) （4-10） 

在工业机器人故障诊断中，电流与振动数据作为重要的传感信息，电流数

据能够反映机器人电动机的工作负荷与电流波动，而振动数据则提供了设备运

动过程中机械结构的动态响应特征。因此需要提取能够有效表征系统状态的时

序信息，以提高故障诊断的准确性与可靠性。完成特征提取之后，分别得到电

机滚动轴承在健康、外圈故障与内圈(1mm，5mm)故障状态下的电流孪生数据

故障特征向量矩阵𝑇1为与振动孪生数据故障特征向量矩阵𝑇2为，使用公式（4-11）

进行融合，组成故障特征向量库𝑇𝑖， 

 𝑇𝑖 = [𝑇1 𝑇2] （4-11） 

然后电机轴承不同的故障类型，设置类别标签为 1、2、3、4，分别与电机

滚动轴承的健康、外圈故障、内圈 1mm 与 5mm 故障共 4 种故障类型像对应，

用于后续故障诊断模型的输入。 

4.3 卷积注意力时序网络（CATN）诊断模型构建 

4.3.1 神经模型与算法的基本理论 

（1）卷积神经网络 

卷积神经网络（CNN）由于其特征表示和提取能力方面的优异表现，在图

像识别、分类等领域中得到广泛应用，卷积神经网络通过滤波级提取输入信号
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的特征，再由分类级对学习到的特征进行分类[89]，其结构如图 4-1 所示。 

 

图 4-1 卷积神经网络结构图 

卷积层使用卷积核来对上一层输入的局部区域进行卷积运算，并得到相应

的特征。卷积层主要的两个特征是局部连接和权值共享[90]，局部连接即卷积层

节点仅仅连接到其前一层的部分节点，学习局部特征的同时，还极大减少参数

数量，加快了学习速率；权值共享就是将同一个卷积核按照固定的步长遍历一

次输入，并对网络层参数数量进一步优化减少，减少了系统所需要的内存，降

低了过拟合的风险。对于输入特征𝑋 ∈ 𝑅𝐶𝑖𝑛×𝐻×𝑊为和卷积核𝑊 ∈ 𝑅𝐶𝑜𝑢𝑡×𝐶𝑖𝑛×𝐾𝐻×𝐾𝑊为，

则输出特征𝑍 ∈ 𝑅𝐶𝑜𝑢𝑡×𝐻′×𝑊′
卷积运算如式： 

𝑍𝑘(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ ∑ 𝑊𝑘(𝑐, 𝑢, 𝑣) ⋅ 𝑋𝑐(𝑖 ⋅ 𝑠 + 𝑢 − 𝑝, 𝑗 ⋅ 𝑠 + 𝑣 − 𝑝) + 𝑏𝑘
𝐾𝑊
𝑣=1

𝐾𝐻
𝑢=1

𝐶𝑖𝑛
𝑐=1 （4-12） 

其中，𝑍𝑘(𝑖, 𝑗)为为第𝑘为个滤波器的输出在位置(𝑖, 𝑗)为的值；𝑊𝑘为为第𝑘为个滤波器的权重

矩阵，尺寸为𝐶𝑜𝑢𝑡 × 𝐶𝑖𝑛 × 𝐾𝐻 × 𝐾𝑊为（𝐾𝐻，𝐾𝑊为为卷积核大小）；𝑠为为步长，用于

控制滑动步幅；𝑝为填充，用于调整输出尺寸；𝑏𝑘为第𝑘个滤波器的偏置项。 

激活层的主要功能是将前一层神经元的输出通过激活函数进行非线性变换，

使得神经网络能够学习到更加复杂的模式和特征，显著增强了深度神经网络的

表征能力。其核心作用体现在：将原始特征空间进行非线性重构，使网络能够

构建分层递进的特征抽象体系。这一特性有效克服了传统线性网络结构的固有

局限—单纯依靠线性组合无法有效建模现实世界中普遍存在的复杂非线性数据

分布规律，从而极大拓展了神经网络对高维非线性关系的拟合能力。 
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图 4-2 激活函数示意图 

三类典型激活函数如图 4-2 所示。其中 Sigmoid 函数使用最多，其优势是函

数具有对称特性且输出介于 0，1 之间。但该函数存在两个缺陷：其一，当输入

绝对值增大时，导数趋近于零，梯度趋于饱和，训练过程中的梯度信号逐层衰

减；其二，输出均值偏离零点，影响参数更新效率。Tanh 函数虽实现输出中心

化，值域为[-1,1]，但仍存在与 Sigmoid 类似的梯度消失问题对于。对于 ReLU

函数而言，当输入值大于 0 时，其导数值始终为 1，避免了梯度消失的现象发

生。 

池化层在卷积层之后，用于对卷积层提取的特征进行下采样，以降低特征

图的维度，实现降维、去除冗余信息、压缩特征、减少计算量并增强模型的鲁

棒性和泛化能力。常见的池化函数是均值池化（𝑃𝐴𝑃）和最大值池化（𝑃𝑀𝑃）。 

均值池化计算池化窗口内所有像素值的平均值，并将该平均值作为池化后

对应位置的像素值，表达式如下： 

 𝑃𝐴𝑃(𝑖, 𝑗) =
1

𝐾𝐻×𝐾𝑊
∑ ∑ 𝑋(𝑖 ⋅ 𝑠 + 𝑢, 𝑗 ⋅ 𝑠 + 𝑣)𝐾𝑊

𝑣=1
𝐾𝐻
𝑢=1  （4-13） 

均值池化保留了局部区域的平均信息，对局部区域的整体特征进行概括。 

最大值池化选取池化窗口内像素值的最大值，并将该最大值作为池化后对

应位置的像素值，表达式如下： 

 𝑃𝑀𝑃(𝑖, 𝑗) =
𝐾𝐻

𝑚𝑎𝑥
𝑢 = 1

𝐾𝑊

𝑚𝑎𝑥
𝑣 = 1

𝑋(𝑖 ⋅ 𝑠 + 𝑢, 𝑗 ⋅ 𝑠 + 𝑣) （4-14） 

最大值池化保留了局部区域的最显著特征，突出局部区域中的关键信息。 

全连接层是神经网络中实现分类功能的核心结构。在前端特征抽取结构中，

卷积操作和池化处理将原始输入转化为高维特征表示，随后全连接层通过层级

变换完成特征空间到类别空间的非线性映射。其技术实现过程包含两个关键步

骤：首先将末端池化层生成的高维特征张量进行向量化处理，形成低维特征序

ReLU函数 Sigmoid函数图像 Tanh函数图像
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列；继而通过前馈连接建立输入单元与输出节点之间的非线性关联，最终实现

模式分类的决策功能。 

（2）长短期记忆网络 

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）作为循环神经网络的

改进架构，通过引入门控机制和细胞状态设计，有效缓解了传统 RNN 在长距离

信息传递中存在的梯度异常问题。该模型通过选择性记忆与遗忘机制，克服了

早期序列模型在时序关联特征捕捉方面的局限性，显著提升了神经网络对长程

依赖关系的建模能力[91-92]，其网络结构如图 4-3 所示。 

Ct

xt

σ σ σ 

tanh

tanh

ht-1

Ct-1

× ×

ht

× +

 

图 4-3 LSTM 网络结构图 

LSTM 神经网络主要由遗忘门、输入门和输出门组成，各个门状态可由公

式（4-15）-公式（4-20）计算： 

 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑡,𝑓𝑡
𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑡−1,𝑓𝑡

ℎ𝑡−1 + 𝑊𝐶𝑡−1,𝑓𝑡
𝐶𝑡−1 + 𝑏𝑓𝑡

) （4-15） 

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑡,𝑖𝑡
𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑡−1,𝑖𝑡

ℎ𝑡−1 + 𝑊𝐶𝑡−1,𝑖𝑡
𝐶𝑡−1 + 𝑏𝑖𝑡

) （4-16） 

 𝑔𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑡,𝑔𝑡
𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑡−1,𝑔𝑡

ℎ𝑡−1 + 𝑊𝐶𝑡−1,𝑔𝑡
𝐶𝑡−1 + 𝑏𝑔𝑡

) （4-17） 

 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ⊙ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡𝑔𝑡 （4-18） 

 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑡,𝑜𝑡
𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑡,𝑜𝑡

ℎ𝑡−1 + 𝑊𝐶𝑡,𝑜𝑡
𝐶𝑡 + 𝑏𝑜𝑡

) （4-19） 

 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⋅ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡) （4-20） 

其中，𝑥𝑡为为输入单元，ℎ𝑡为为输出单元，𝑓𝑡为为遗忘门状态，𝑖𝑡为为输入门状态，𝑜𝑡为为

输出门状态，𝐶𝑡为为细胞状态，𝑔𝑡为为选选细胞状态，𝑊为为权重系数，𝑏为为偏置系数，

𝜎( )代表𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑函数，如下式所示：  
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 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 =
1

1+𝑒−𝑥
 （4-21） 

𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑函数作为神经网络常用的阈值函数，将变量映射到 0 与 1 之间。

Tanh( )代表双曲正切函数，如下式所示： 

 𝑡𝑎𝑛ℎ𝑥 =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥
 （4-22） 

双曲正切函数定义域为开区间(-1,1)，它在开区间(-1,1)内是单调增加的奇函数。 

（3）注意力机制 

在神经网络架构演进过程中，生物感知系统的启发性设计为平衡计算效率

与特征表达能力提供了重要思路。人脑认知系统面临信息过载时，通过注意力

机制[93]（Attention Mechanism, AM）实现信息筛选：抑制冗余信号的同时强化

关键信息处理，这一特性为深度学习模型优化提供了参考，即忽略无用信息，

只关注重要信息。当神经网络面对高维输入时，可模拟生物神经系统的注意力

选择机制—在计算资源受限条件下，优先分配算力处理具有显著特征的数据子

集，从而实现高效信息加工。 

相较于传统 CNN的局部感受野限制和 LSTM的时序门控特性，注意力机制

通过动态权重学习实现了更优的全局特征建模能力。注意力机制通过动态生成

的特征权重，在空间或通道维度对输入特征实施自适应加权处理，以此强化关

键信息区域的表征能力[94]。该机制基于神经网络自学习获得的参数矩阵，在特

征图的通道或空间层面执行权重分配，进而实现对不同特征区域的差异化聚焦。

其核心在于通过可学习的权重系数，自主调整特征图中各单元的重要性权重，

从而提升模型对关键特征成分的捕捉能力。 

注意力机制通常选用“查询-键-值”的模式生成不同连接之间的权重[95]。

现假设给定一组输入数据𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑁}, 𝑥 ∈ 𝑅𝐷𝑥×1，首先具体先将每一个输

入数据样本𝑥𝑖为，通过线性映射分别获得查询向量𝑞𝑖 ∈ 𝑅𝐷𝑥×1为、键向量𝑘𝑖 ∈ 𝑅𝐷𝑘×1

和值向量𝑣𝑖 ∈ 𝑅𝑣×1，其原理如图 4-4 所示。 
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图 4-4 注意力机制结构图 

其映射过程如下： 

 𝑄 = 𝑊𝑞𝑋 ∈ 𝑅𝐷𝑥×𝑁 （4-23） 

 𝐾 = 𝑊𝑘𝑋 ∈ 𝑅𝐷𝑘×𝑁 （4-24） 

 𝑉 = 𝑊𝑣𝑋 ∈ 𝑅𝐷𝑣×𝑁 （4-25） 

式中𝑊𝑞 ∈ 𝑅𝐷𝑘×𝐷𝑥为、𝑊𝑘 ∈ 𝑅𝐷𝑘×𝐷𝑥为和𝑊𝑣 ∈ 𝑅𝐷𝑣×𝐷𝑥为分别为查询向量𝑞为、键向量𝑘为和值

向量𝑣为的线性映射函数的参数矩阵；𝑄 = [𝑞1, 𝑞2, ⋯ , 𝑞𝑁]为、𝐾 = [𝑘1, 𝑘2, ⋯ , 𝑘𝑁]为和

𝑉 = [𝑣1, 𝑣2, ⋯ , 𝑣𝑁]分别为查询向量𝑞、键向量𝑘和值向量𝑣构成的矩阵。 

注意力机制使用键对值(𝐾, 𝑉) = [(𝑘1, 𝑣1), (𝑘2, 𝑣2), ⋯ , (𝑘𝑁 , 𝑣𝑁)]的模式来表示

输入数据信息，其中键向量𝑘为用来计算注意力分布𝛼𝑛为，值向量𝑣为用来计算聚合信

息。对于每一个任务相关的查询向量𝑞𝑛 ∈ 𝑄为时，通过式（4-26）注意力函数可

以获得输出向量ℎ𝑛： 

 ℎ𝑛 = 𝑎𝑡𝑡((𝐾, 𝑉), 𝑞𝑛) 

 = ∑ 𝛼𝑛𝑗
𝑁
𝑗=1 𝑣𝑗 

 = ∑ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (𝑎(𝑞𝑛, 𝑘𝑗))𝑁
𝐽=1 𝑣𝑗  （4-26） 

式中，𝑛为与𝑗为分别为输出和输入向量的索引，𝛼𝑛𝑗为为第𝑛为个输出对应第𝑗为个输入的注

意力权重，𝑎(⋅)为注意力评估函数。 

注意力机制的评分函数根据设计差异对应不同的特征聚合策略，其中加性

模型与点积模型为两种基础函数。当查询向量与键向量的维度存在差异时，加

性模型评分函数因其参数化投影机制展现出更强的适应性，具体表现为通过可
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学习的权重矩阵将不同维度的向量映射到统一隐空间，从而建立有效的跨模态

关联计算。该机制通过调节隐层空间维度参数，能够灵活处理多维特征间的非

线性关系，最终形成具有空间适应性的注意力权重分布。其计算公式如式（4-

27）所示： 

 𝑎(𝑥, 𝑞) = 𝑣𝑇 tanh(𝑊𝑞 + 𝑈𝑘) （4-27） 

其中，𝑊为、𝑈为和𝑣为均为可学习参数。由式可知加性模型依赖多层感知机的非线性

变换，需逐元素计算，计算复杂。然而点积模型可以直接利用矩阵乘积，有效

提高了计算效率，其计算公式如式（4-28）所示： 

 𝑎(𝑞, 𝑘) = 𝑘𝑇𝑞 （4-28） 

但是当输入向量维度较高时，那么点积模型的计算结果就会出现方差较大

的现象，进而会使𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥为函数梯度变小。因此在点积运算基础上，将查询向

量𝑞为和键向量𝑘为之间相似度计算结果缩小√𝐷𝑘为倍就得到了缩放点积模型，其措施

有效解决了结果方差较大的现象，缩放点积模型计算公式如式（4-29）： 

 𝑎(𝑞, 𝑘) =
𝑘𝑇𝑞

√𝐷𝑘
 （4-29） 

当采用缩放点积作为注意力评分函数时，输出数据𝐻可通过式（4-30）计算

获得， 

 𝐻 = 𝑉 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝐾𝑇𝑄

√𝐷𝑘
) （4-30） 

4.3.2 卷积注意力时序网络故障诊断模型构建 

CNN 能够通过卷积核捕捉数据中的局部空间特征，适用于提取信号中的局

部模式和趋势，LSTM 用于处理时间序列数据，并通过门控机制控制信息的流

动，避免梯度消失问题。本文通过结合以上两者优势，并融入注意力机制，通

过权重加权，构建 CATN 诊断模型，增强模型对重要特征的关注，有效地提升

了故障诊断的准确性和效率，网络模型框架如图 4-5 所示。 
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图 4-5 卷积注意力时序网络网络模型框架图 

假设输入为二维特征矩阵，其维度为：𝑋 ∈ 𝑅𝐵×𝐻×𝑊×𝐷为，其中𝐵为为批量大小，

𝐻为特征矩阵的高度，𝑊为特征矩阵的宽度，𝐷为输入通道数。 

通过卷积层对输入特征矩阵进行局部空间特征提取： 

𝐻𝑐𝑜𝑛𝑣
𝑡,𝑖,𝑗,𝑐

= 𝑅𝑒𝐿𝑈 (∑ ∑ 𝑊𝑐𝑜𝑛𝑣[𝑘ℎ, 𝑘𝑤, 𝑑, 𝑐] ∗ 𝑋𝑡,𝑖+𝑘ℎ,𝑗+𝑘𝑤,𝑑 + 𝑏𝑐𝑜𝑛𝑣
𝑐𝐾𝑤−1

𝑘𝑤=0
𝐾ℎ−1
𝑘ℎ=0 ) （4-31） 

其中，𝑊𝑐𝑜𝑛𝑣 ∈ 𝑅𝐾ℎ×𝐾𝑤×𝐷×𝐶为为卷积核权重，𝐾ℎ，𝐾𝑤为为卷积核的高度和宽度，𝐶

为输出通道数；𝑏𝑐𝑜𝑛𝑣 ∈ 𝑅𝐶为为偏置项。输出特征维度为𝐻𝑐𝑜𝑛𝑣 ∈ 𝑅𝐵×𝐻′×𝑊′×𝐶为，经

过全局池化层： 

 𝐻𝐺𝐴𝑃
𝑡,𝑐 =

1

𝐻′𝑊′
∑ ∑ 𝐻𝑐𝑜𝑛𝑣

𝑡,𝑖,𝑗,𝑐𝑊′

𝑗=1
𝐻′

𝑖=1  （4-32） 

 𝐻𝐺𝑀𝑃
𝑡,𝑐 = max

𝑖,𝑗
𝐻𝑐𝑜𝑛𝑣

𝑡,𝑖,𝑗,𝑐
 （4-33） 

与池化融合： 

 𝐻𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝐻𝐺𝐴𝑃, 𝐻𝐺𝑀𝑃) （4-34） 

特征序列𝐻𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 ∈ 𝑅𝐵×𝐻′′×𝑊′′×𝐶输入可通过注意力权重计算， 

 𝑒𝑡 = 𝑣𝑎
𝑡 tanh(𝑊𝑎ℎ𝑡 + 𝑈𝑘) （4-35） 

 𝛼𝑡 =
exp(𝑒𝑡)

∑ exp(𝑒𝑘)𝑇
𝑘=1

 （4-36） 

 𝑐 = ∑ 𝛼𝑡ℎ𝑡
𝑇
𝑡=1 ∈ 𝑅𝐵×𝐻 （4-37） 

输入到 LSTM 中更新，最后输出为： 
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 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝑓𝑐 + 𝑏𝑓) （4-38） 

通过在 CNN-LSTM 模型中引入通道注意力和空间注意力机制，模型能够更

有效地提取和利用故障特征，从而提高故障诊断的准确性和鲁棒性。 

Attention 机制的引入使得模型在关注序列中重要信息时具有更高的灵活性

和选择性。通常在时间序列数据中，某些时间点的数据可能对故障诊断有更大

的影响，而传统 LSTM 只能对整个序列进行均匀关注，导致信息忽视或冗余。

因此，在构建 CATN 模型时，首先利用卷积层对输入的原始传感器数据进行特

征提取，通过多个卷积层的堆叠，逐层提取更具抽象性的特征，并通过池化层

减少数据维度。然后，将提取出的特征输入到 Attention 机制中，通过得分计算

为各个时间步赋予不同的权重，从而增强与故障诊断相关的信息。 

在特征提取和权重计算完成之后，Attention 机制输出的加权特征作为

LSTM 网络的输入。最后一个 LSTM 隐层的输出将通过全连接层进行分类，以

确定工业机器人所处的健康状态或故障类型。 

4.4 故障诊断流程 

基于 CATN 模型，针对滚动轴承故障的详细诊断流程如图 4-6 所示： 

(1)数据获取。同步获取物理传感数据与孪生数据。然后对孪生数据和实测

数据一行对比分析，验证其可作为有效替代实测数据进行模型训练与故障诊断。 

(2)数据预处理。采用 Hilbert 和短时傅里叶变化分析提取振动与电流孪生数

据故障特征并进行特征融合，对融合后的数据按照对应工况分别添加标签，得

到完整的多分类数据集。最后，将数据集划分为训练样本和测试样本。 

(3)训练神经网络。先初始化网络模型参数；然后，将预处理所划分的训练

样本输入到网络中进行训练，训练完成后保存模型参数。 

(4)故障诊断。利用预处理后的测试样本对优化了模型参数的诊断模型进行

测试，从而输出诊断结果。 
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振动仿真信号 电流仿真信号

Hilbert变换 短时傅里叶变换

特征提取并
添加标签

特征提取并
添加标签

测试样本

特征融合

试验台与轴承参数仿真模型

电流、振动仿真数据 电流、振动实测数据

训练模型

数据集

训练样本

初始化参数

CATN故障诊断模型

输出结果

一致性
对比分析

 

图 4-6 诊断流程图 

4.5 模型验证与对比 

4.5.1 实验样本设置 

对处理后的孪生数据集，划分如表 4-1 所示，其包括健康、外圈、内圈

1mm与内圈 5mm共 4种不同故障类型下的数据信号和与故障类型对应的标签，

并将数据集分为训练集与测试集。 

表 4-1 训练及测试样本分布 

故障类型 类型标签 训练集样本数 测试集样本数 

健康 1 75 25 

外圈 2 80 20 

内圈 1mm 3 79 21 

内圈 5mm  4 79 21 

4.5.2 实验环境设置 

本实验所用的计算机配置参数如表 4-2 所示。 
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表 4-2 故障诊断实验条件 

序号 故障诊断试验条件 配置参数 

1 中央处理器（CPU） AMD Ryzen7 7735H 

2 CPU 主频 3.20 GHz 

3 操作系统 Windows 11 操作系统 

4 显卡 RTX 4060 Laptop GPU 

5 编程计算软件 MATLAB R2022a 

4.5.3 性能参数指标 

在基于神经网络的故障诊断模型中，准确率、精确率和召回率是评估模型

性能的重要指标。准确率是指所有样本中被正确分类的样本数，其计算公式为： 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 （4-39） 

其中，TP 代表模型正确预测为正类的样本数；TN 代表模型正确预测为负类的

样本数；FN代表模型错误预测为负类的样本数；FP代表模型错误预测为正类的

样本数。 

精确率是指判断为正类的样本中，实际为正类的比例，用以衡量模型分类

的正确性，其计算公式为： 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 （4-40） 

高精确率说明模型能够正确识别大部分样本，有效降低误报率。但在不平

衡数据集的情况下，精确率可能无法全面反映模型的有效性，因此需要与其他

评估指标结合使用。 

召回率是指所有实际为正类的样本中，正确判断为正类的比例，用以衡量

模型对故障样本的识别能力，其计算公式为： 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 （4-41） 

高召回率意味着模型能够成功识别并捕捉到大多数故障样本。这对于工业

机器人健康状态监测尤为重要，因为漏报可能导致严重的安全隐患和经济损失。

因此，精确率与召回率的权衡是模型评估中的关键问题，往往需要通过 F1 值来

综合考量，即 

 F1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 （4-42） 
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4.5.4 结果与对比分析 

采用 CATN 故障诊断网络模型进行的故障诊断，基于数据样本集获得的诊

断准确率为 97.0149%，如图 4-7 所示。 

 

(a) CATN 测试样本故障诊断准确率 

 

(b) CATN 测试样本故障诊断混淆矩阵 

图 4-7 CATN 测试样本故障诊断准确率与混淆矩阵图 

在本研究中，为验证所构建的基于神经网络的故障诊断模型的有效性，我

们将 CATN 模型的诊断结果与现有的故障诊断方法进行了对比，包括 CNN、

LSTM 及 CNN-LSTM。 

 

图 4-8 不同模型准确率对比图 

由图 4-8 可知，本文使用的 CATN 故障诊断模型的准确率达到了 97.05%，

相比单一神经网络 CNN 与 LSTM，准确率分别高 7.97%和 2.49%；注意力机制

的引入，使得模型准确率比 CNN-LSTM 融合模型的诊断准确率高 1.12%，证明

该模型的有效性。同时，还使用了精确率、召回率和 F1 分数的对比，分析不同
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模型在故障识别中的表现，结果如表 4-3 所示。 

表 4-3 不同模型性能参数对比 

模型种类 精确率（%） 召回率（%） F1 

CNN 92.625 89.35 0.916 

LSTM 91.675 92.675 0.922 

CNN+LSTM 95.89 96.17 0.96 

CATN 97.05 97.5 0.973 

由表 4-3 得知： 

（1）对于单一神经网络模型，CNN 与 LSTM 性能指标相近。但 CNN 着重

局部信号特征提取，其精确率为 92.625%，略高于 LSTM 的 91.675%；LSTM 擅

长捕捉全局时序特征，其召回率为 92.675%，高于 CNN 的 89.35%。 

（2）通过结合 CNN的局部特征提取与 LSTM的时序建模能力，构建 CNN-

LSTM网络模型，其精确率达到了 95.89%，相比 CNN与 LSTM模型分别提高了

3.265%与 4.215%；召回率分别提高了 6.82%和 3.495%；F1 分数分别提高了

0.044 和 0.038。表明在一定程度上，各性能指标均有所提高。 

（3）本文所构建的 CATN 模型在 CNN-LSTM 模型的基础上融合了注意力

机制，通过对提取的特征添加权重分配，使显著故障特征得到聚焦，避免了重

要故障特征丢失现象的发生，使各性能指标均得到有效提高。CATN 模型精确

率相比 CNN-LSTM 模型，精确率、召回率与 F1 分数分别提高了 1.16%、1.33%

和 0.013。以上实验结果和对比分析验证了本文通过融合注意力机制、CNN 与

LSTM所构建的CATN故障诊断模型，能够有效的实现对电机轴承故障的诊断。 

4.6 本章小结 

本进行 CATN 故障诊断神经网络模型的构建与验证。基于第三章中电机孪

生模型所生成的孪生信号，通过对其预处理、信号故障特征提取与融合，最后

使用 CATN 模型进行实验验证，并于 CNN、LSTM、CNN-LSTM 神经网络对比

分析，证明本文所构建的方法在电机轴承故障诊断方面的有效性。 
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第5章   总结与展望 

5.1 总结 

本文以工业机器人电机为研究对象，面对传统电机故障监测方法存在实时

性不足、诊断精度低与故障数据难以获取等问题，采用数字孪生技术与深度学

习，搭建了工业机器人数字孪生系统，实现了对工业机器人电机运行状态可视

化与智能诊断，本文研究内容如下： 

（1）采用数字孪生技术进行工业机器人系统建模。对照数字孪生五维模型

结构，首先使用 Unity 3D 虚拟现实软件等工具构建工业机器人系统的数字孪生

模型；然后建立其与实体之间的数据通信系统，搭建机器人状态监测系统，通

过传感器采集机器人系统中与电机相关的实时状态数据，为电机实时运行参数

和状态的可视化与故障诊断奠定基础。 

（2）验证孪生数据与实测数据的一致性。基于 MATLAB/Simulink 功能模

块构建电机系统的高保真数字孪生体，采集孪生系统中不同故障类型对应的孪

生数据，并从时域和概率密度分布两个维度对孪生数据与实测数据进行一致性

对比，验证利用孪生数据替代实测数据进行电机故障诊断的可行性。 

（3）构建基于卷积注意力时序网络（CATN）的电机故障诊断模型。为提

升模型的诊断精度，首先基于卷积层结合注意力机制提取孪生数据的全局特征，

并增大重要特征数据的权重；然后采用长短期记忆网络捕捉数据的时序特征，

据此评估电机的运行状态和故障类型。最后通过实验验证，并与 CNN、LSTM

及 CNN-LSTM 模型进行对比分析，证明了本文算法的有效性。 

5.2 不足之处与展望 

随着工业机器人在制造业中的广泛应用，对其驱动电机的健康状态监测和

故障诊断的技术要求不断提高。数字孪生技术的进步为机器人电机更高效的状

态评估与管理提供了可能，通过结合神经网络的深度学习算法与数字孪生模型，

能够实现更为精确的故障预测与诊断。 

本研究对机器人数字孪生模型建立的方面做出了有效的尝试，分别是对机

器人系统及其电机两个方面的建模。在电机建模主要根据电机与轴承电气参数，
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基于 Simulink 进行建模；工业机器人系统建模根据其物理实体相关属性，采用

Unity 3D 进行建模。由于工业机器人电机系统复杂，轴承故障发生形式是不规

则的，孪生数据与实际工况下的运行数据之间还存在一定差异性，因此需要对

所搭建的电机孪生模型经进行进一步的优化。 

在故障诊断方面，本文从机器人电机系统中轴承的重要性及故障高发性出

发，完成了电机轴承的故障诊断，但是对电机其余故障类型，如永磁体失效、

转自失衡与定子绕组故障等，尚未完成系统性的健康状态监测。 

本文在搭建的工业机器人数字孪生状态监测系统功能尚不完善，主要实现

了数据管理、状态监测可视化，后续可以此为基础构建工业机器人系统性的监

测系统平台，实现机器人全方位，全角度的状态监测提供基础。 
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