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摘  要 

工业机器人夹爪失效可能导致严重的生产事故与经济损失，对其进行实时准确检测具有重要工程价值。

本文基于包含7355条传感器记录、正负样本比约为29比1的高度失衡机器人关节数据集，系统比较了三

种传统机器学习方法，即决策树、支持向量机和K近邻算法，与四种深度学习及特征增强方法，即前馈神

经网络、一维卷积神经网络、长短期记忆网络和注意力神经网络，在夹爪失效二分类任务上的性能表现。

评估指标涵盖平衡准确率、精确率、召回率、F1分数及曲线下面积，并结合五折交叉验证、学习曲线分

析和实际计算耗时进行全面考察。实验结果表明，K近邻算法的平衡准确率达0.8604，综合效率评分为

0.8000，训练时间仅0.01秒，均优于其他方法，展现出在工业在线检测场景中的显著优势。本研究为工

程师在实际部署中选择合适检测算法提供了量化依据和可复现的评估框架。 
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Abstract 
Grip-loss events in industrial robots can trigger severe production accidents and economic losses, 
making their real-time detection a problem of considerable engineering relevance. This paper pre-
sents a systematic comparison of three traditional machine learning methods, namely Decision Tree, 
Support Vector Machine, and K-Nearest Neighbors, against four deep learning and feature-augmen-
tation approaches, namely Feedforward Neural Network, 1D-Convolutional Neural Network, Long 
Short-Term Memory Network, and Attention-based Neural Network, on a grip-loss binary classifi-
cation task. The dataset comprises 7355 real sensor records collected from a six-joint industrial 
robot, with a severe class imbalance ratio of approximately 29:1 between normal and grip-loss sam-
ples. To address this imbalance, cost-sensitive matrices, sample weighting, and minority-class over-
sampling are applied consistently across methods. All seven approaches are evaluated under a uni-
fied framework using balanced accuracy, precision, recall, F1-score, and area under the ROC curve, 
supplemented by five-fold cross-validation, learning curve analysis, and measured training and in-
ference times. Experimental results show that K-Nearest Neighbors achieves the highest balanced 
accuracy of 0.8604, an overall recommendation score of 0.8000, and a training time of only 0.01 sec-
onds, outperforming all other methods on every primary criterion. The findings demonstrate that 
lightweight instance-based methods can match or surpass more complex deep learning approxima-
tions on structured, low-dimensional sensor data with extreme class imbalance, and that high AUC 
does not guarantee practical utility at a fixed decision threshold. Feature importance analysis con-
sistently identifies Current_J2 as the most discriminative signal for grip-loss detection. The pro-
posed evaluation framework is directly transferable to other highly imbalanced industrial fault de-
tection tasks. 
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1. 引言 

工业机器人的可靠性是现代智能制造的核心保障之一[1] [2]。在关节驱动与末端执行器协同工作的抓

取流程中，夹爪失效往往在毫秒级时间窗口内发生，其征兆可能以电流突变、温度波动或速度异常等形

式微弱地叠加在正常运行信号之上[3]-[5]。传统基于阈值规则的故障检测方案难以应对多关节耦合带来

的复杂非线性特征，而数据驱动方法的兴起为这一问题提供了新的解题思路[6] [7]。 
近年来，深度学习在图像识别、自然语言处理等领域取得了突破性进展，研究者开始将卷积网络、

循环网络及注意力机制引入工业时序信号的异常检测任务[8] [9]。然而，在实际工程部署中，深度学习方

法往往面临样本不平衡、推理延迟高、可解释性差等制约，而轻量级的传统机器学习方法可能凭借训练

速度快、泛化稳定等特点获得竞争力[10]-[14]。目前鲜有研究在严格控制评估条件的前提下，对两类方法

进行全面量化比较，尤其是在正负样本极度失衡的工业实际数据上。 
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本文以一组来自真实工业机器人运行环境的多关节传感器数据为基础，构建了包含七种算法的统一

评估框架，数据集正负样本比达 29.27:1，19 维特征涵盖六个关节的电流、温度和速度信息及工具电流

[15]。通过对训练过程、超参数和评估指标进行精确对齐，本文力图回答一个具有实践意义的核心问题：

在资源受限的在线检测场景中，复杂的深度学习方法是否真正优于经典的传统算法？比较横跨分类性能、

错误结构、特征解释性、学习动态和计算效率五个维度，旨在为工业界提供可直接参考的算法选型依据，

所建立的评估框架亦对相关领域的方法学研究具有借鉴价值。研究结果对工业机器人健康监测系统的算

法选型具有直接参考价值，并可推广至其他高度不平衡的工业故障检测任务。 

2. 方法 

2.1. 数据集与预处理 

原始数据集包含 7355 条有效样本，每条样本由 19 维特征构成，分别对应机器人六个关节 J0 至 J5 的

电流、温度、速度读数以及工具电流。正常样本共 7112 条，占 96.7%，夹爪失效样本仅 243 条，占 3.3%，

类别不平衡比约为 29.27:1。所有特征均经 Z-score 标准化处理，归一化参数仅由训练集估计以避免数据

泄漏。训练集与测试集按 8:2 的比例进行分层划分，训练集 5884 条，测试集 1471 条。 

2.2. 类别不平衡处理 

针对严重的类别不平衡问题，本文对不同方法采用了相应的补偿策略。对于决策树和 K 近邻算法，

通过代价敏感矩阵调整误分类代价，将正类误分类的惩罚权重设为类别比率，即 
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其中 negn 和 posn 分别为负类和正类样本数， 29.27r ≈ 。对于支持向量机，采用样本权重方案对正类样本赋

予相同比率的权重。前馈神经网络则采用少数类过采样的方式构建平衡训练集，将正类样本重复扩充至

与负类数量相等后随机打乱。 

2.3. 特征工程与方法设计 

三种传统机器学习方法直接在原始标准化特征上训练。决策树最大分裂数设为 20，最小叶节点样本

数为 5；支持向量机采用 RBF 核，以自动估计的核缩放参数和 1.0 的惩罚系数，并通过 Platt 标定输出概

率；K 近邻算法采用欧氏距离，邻居数取 7。 
对于深度学习方法，本文设计了面向特征层面的轻量化近似方案。一维卷积神经网络通过尺寸为 3、

数量为 5 的随机初始化卷积核进行局部模式提取，增强特征送入决策树分类器。长短期记忆网络的近似

实现通过指数加权移动平均模拟时序记忆，平滑参数 0.3α = ，扩展特征送入支持向量机。注意力机制通

过对每个特征与标签之间的皮尔逊相关系数取绝对值并归一化来计算注意力权重[16]。 
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加权特征送入邻居数取 5 的 K 近邻分类器。前馈神经网络采用两隐层结构，分别含 20 和 10 个神经元，

激活函数为 sigmoid，训练 100 轮。 

2.4. 评估指标 

本文以平衡准确率作为主要评估指标： 
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同时报告精确率、召回率、F1 分数及曲线下面积。其中 F1 分数 
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对假阳性与假阴性给予同等惩罚，是不平衡场景下衡量综合分类能力的核心指标。所有方法均进行五折

交叉验证，以均值与标准差共同评估泛化稳定性[17]。 

3. 结果与讨论 

3.1. 数据集特征分析 

 
Figure 1. Dataset exploration and characterization: (a) Class distribution; (b) Current J0 distribution by class; (c) Joint current 
mean ± std by class; (d) Joint temperature mean ± std by class; (e) Feature correlation matrix; (f) PCA projection 
图 1. 数据集探索与特征分析：(a) 类别分布；(b) 不同类别下的电流 J0 分布；(c) 不同类别下接头电流均值 ± 标准

差；(d) 不同类别下接头温度均值 ± 标准差；(e) 特征相关矩阵；(f) 主成分分析(PCA)投影 
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图 1 展示了数据集的整体特征与内在规律。图 1(a)的类别分布柱状图直观揭示了数据集的核心挑战：

正常样本 7112 条，占比 96.7%，夹爪失效样本仅 243 条，占比 3.3%，二者相差约 29 倍，这一极端不平

衡比例是影响所有后续模型性能的根本性约束。 
图 1(b)以 Current_J0 即关节 0 电流为例，展示了两类样本的概率密度分布。正常状态下 J0 电流的均

值约为−0.052 A，标准差 0.836 A，失效状态下均值约为 0.006 A，标准差 0.601 A，二者分布存在明显重

叠，表明单一特征的线性判别能力有限，模型必须依赖多维度信息的联合分析。图 1(c)展示了六个关节

电流的类间均值与标准差对比，失效状态下各关节电流均值普遍略高于正常状态，但 J1 至 J4 的差异较

为微弱，J0 和 J5 的组间差异相对显著，提示不同关节上的判别贡献存在明显异质性。 
温度特征呈现出截然不同的规律。图 1(d)显示，失效状态下所有关节的温度均值均低于正常运行状

态，T4 和 T5 的均值差约为 2.0℃，且失效样本的温度标准差更大，反映出夹爪失效往往伴随温度不稳定

性的增加，这与工件滑落瞬间负载突变引发热平衡扰动的物理机制相符。 
图 1(e)的特征相关性热图揭示了一个重要的结构性问题——六个温度特征之间存在极高的线性相关

性，T1 与 T2 之间的皮尔逊相关系数高达 0.9997，T0 至 T5 之间所有两两相关系数均超过 0.99。这种近

乎完美的多重共线性表明温度传感器阵列存在严重信息冗余，对以协方差结构为基础的模型如 SVM RBF
核可能产生数值不稳定的影响[18] [19]。相比之下，速度特征与电流特征之间存在一定的负相关，最强负

相关约为−0.895，提示二者具有一定的互补性。 
图 1(f)的主成分分析投影给出了两类样本在二维特征空间中的分布格局。前两个主成分分别解释

了 31.52%和 16.65%的方差，累计解释率约 48.17%。失效样本在 PC1~PC2 空间中并未形成紧密的独

立聚类，而是分散于正常样本的边缘区域，进一步印证了该问题本质上属于高维空间中的低密度异常

检测。 

3.2. 整体性能比较 

图 2 汇总了七种方法在测试集上的全面性能对比。图 2(a)的多指标柱状图最显著的规律是高召回率

与高精确率之间存在根本性权衡。K 近邻算法以 0.8604 的平衡准确率位居首位，召回率达 0.8333，同时

保持 0.2000 的精确率；支持向量机和长短期记忆网络的精确率虽然分别高达 0.6667 和 0.7500，但召回率

极低，前者仅为 0.0417，后者仅为 0.1250，其平衡准确率分别仅为 0.5205 和 0.5618，本质上接近随机分

类器水平。 
图 2(b)的 ROC 曲线显示，决策树以 0.8952 的曲线下面积略微领先，其次是支持向量机 0.8917 和 K

近邻算法 0.8852，七种方法均落在 0.80 至 0.90 的良好区间。值得注意的是，支持向量机在 ROC 空间中

表现优异，但在图 2(a)的固定阈值下却几乎不输出任何正类预测，这一矛盾揭示了其对默认决策阈值极

为敏感的特性——概率校准质量直接决定了在不平衡场景中的实用效果。 
图 2(c)的精确率–召回率曲线提供了更贴近不平衡数据场景的性能视角，K 近邻算法的平均精确率

为 0.4670，在所有方法中最高，远高于卷积网络的 0.1807 和前馈神经网络的 0.1942，注意力方法以 0.3420
位居第二。图 2(d)和图 2(e)分别展示了五折交叉验证下平衡准确率和 F1 分数的均值与标准差，K 近邻算

法的交叉验证平衡准确率均值为 0.801；长短期记忆网络的交叉验证平衡准确率仅 0.565，且 F1 标准差高

达 0.087，反映出严重的跨折不稳定性。图 2(f)的雷达图将五个指标集成于同一可视化框架，K 近邻算法

和注意力方法的综合性能轮廓最为均衡。 

3.3. 错误类型分析 

图 3 从混淆矩阵分解与错误类型分布的角度深入剖析了各方法的分类行为，这对工业安全场景尤为

重要——漏报将夹爪失效错判为正常，危害远高于将正常状态误判为失效的误报。 
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Figure 2. Comprehensive performance comparison of traditional ML vs. deep learning methods: (a) Multi-metric performance 
comparison; (b) ROC curves; (c) Precision-recall curves; (d) 5-fold cross-validation balanced accuracy; (e) 5-fold cross-vali-
dation F1-score; (f) Performance radar chart 
图 2. 传统机器学习与深度学习方法的综合性能对比：(a) 多指标性能对比；(b) 受试者工作特征(ROC)曲线；(c) 精
确率–召回率曲线；(d) 5 折交叉验证的平衡准确率；(e) 5 折交叉验证的 F1 分数；(f) 性能雷达图 

 
图 3(a)的灵敏度与特异性配对柱状图显示，K 近邻算法的灵敏度最高，达 0.8333，特异性为 0.8876，

在两个维度上均保持了良好平衡。注意力方法的灵敏度达 0.7292，特异性更高达 0.9157，取得了较优的

折中。支持向量机与长短期记忆网络的特异性虽分别高达 0.9993 和 0.9986，却以极低的灵敏度为代价，
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在实际部署中几乎等同于始终预测正常状态的哑分类器。 
 

 
Figure 3. Classification performance: error analysis and metric decomposition: (a) Sensitivity vs. specificity; (b) Sensitivity-
specificity space with bubble size proportional to F1-score; (c) Precision vs. recall space with bubble size proportional to 
balanced accuracy; (d) F1-score stacked decomposition; (e) Error type distribution; (f) Performance summary heatmap 
图 3. 分类性能：误差分析与指标分解：(a) 灵敏度与特异度对比；(b) 灵敏度–特异度空间(气泡大小与 F1 分数成正

比)；(c) 精确率–召回率空间(气泡大小与平衡准确率成正比)；(d) F1 分数堆叠分解；(e) 误差类型分布；(f) 性能汇

总热力图 
 
图 3(b)在灵敏度–特异性二维空间中以气泡图展示七种方法，气泡大小代表 F1 分数。K 近邻算法与

理想点的欧氏距离仅 0.201，最为接近，其次是决策树的 0.255 和注意力方法的 0.284；支持向量机和长短

期记忆网络则分别达 0.958 和 0.875，聚集于低灵敏度区域。图 3(c)将类似分析迁移至精确率–召回率空
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间，以平衡准确率作为气泡大小编码，K 近邻算法和决策树占据较优位置，支持向量机和长短期记忆网

络均表现为高精确率低召回率的极端格局。 
图 3(d)的F1分数堆叠分解条形图展示各方法在 2TP正确检测量与FP加FN惩罚项之间的比例关系，

前馈神经网络的惩罚项高达 275，卷积网络为 268，而注意力方法仅为 133，与其最高 F1 分数 0.3448 相

对应。图 3(e)的横向堆叠条形图将总误差分解为误报率与漏报率，决策树、K 近邻算法、前馈神经网络和

卷积网络的错误以误报为主，误报占总误差的 95%以上；支持向量机和长短期记忆网络则相反，漏报占

比分别高达 97.9%和 95.5%，在安全关键场景中存在更大风险。注意力方法以 9.8%的漏报率和 90.2%的

误报率在两类错误之间取得了最合理的平衡。图 3(f)的性能热图以颜色深浅直观汇总了五项指标，K 近

邻算法在平衡准确率、召回率和 F1 三列均呈现较深的绿色，长短期记忆网络和支持向量机在这两列颜色

明显偏浅。 

3.4. 特征重要性与可解释性 

图 4 从三个不同的可解释性视角审视了特征对分类任务的贡献，为理解夹爪失效的传感器机理提供

了重要线索。 
 

 
Figure 4. Feature importance and interpretability analysis: (a) Decision tree feature importance; (b) SVM permutation feature 
importance; (c) Attention mechanism weights ranked by magnitude; (d) Top-10 feature importance comparison across DT, 
SVM, and attention methods 
图 4. 特征重要性与可解释性分析：(a) 决策树特征重要性；(b) 支持向量机(SVM)置换特征重要性；(c) 按权重大小

排序的注意力机制权重；(d) 决策树(DT)、支持向量机(SVM)和注意力方法的前 10 个特征重要性对比 
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图 4(a)展示了决策树通过不纯度减少量化的特征重要性排名。Current_J2 即关节 2 电流，重要性为

0.000461，和 Current_J3 即关节 3 电流，重要性为 0.000355，共同贡献了前两位，二者累计解释约 47%的

总判别信息量，Temperature_J3 即关节 3温度，重要性为 0.000234，排名第三，三者合计约 60.6%。Current_J0、
Current_J1 等多个特征的决策树重要性为零，这与温度特征高度共线的发现高度一致——决策树一旦选

用了一个温度特征，其余相关特征便失去额外的分裂价值。 
图 4(b)采用基于平衡准确率下降的排列重要性方法对支持向量机进行特征分析，规避了树模型中不

纯度度量的固有偏差。Current_J2 和 Current_J4 的排列重要性并列最高，归一化后均为 0.1062，Current_J1
和 Current_J3 紧随其后，均为 0.1044，电流特征整体上比速度和温度特征贡献更大。图 4(c)的注意力机

制权重排名与此不同：Temperature_J4 的权重为 0.0925，Temperature_J3 为 0.0917，Temperature_J5 为

0.0904，三者位居前三，六个温度特征合计贡献约 53%的注意力权重。这反映了单变量线性相关与全局非

线性判别能力之间的本质差异——温度特征与标签存在稳定的线性关联，但其高度共线性在多变量场景

中削弱了独立判别价值。 
图 4(d)将三种可解释性方法归一化后进行前 10 个特征的跨方法比较，Current_J2 在三种方法中均排

名前列，是唯一被一致认可的关键特征，可以确认为夹爪失效检测中最具判别价值的传感器信号。跨方

法不一致性提示特征重要性评估依赖所选模型，单一可解释性视角存在局限性。 

3.5. 学习曲线与训练动态 

图 5 通过学习曲线分析揭示了各方法的样本效率与训练动态，这对确定最小有效训练样本量具有重

要参考价值。 
 

 
Figure 5. Learning curves and training dynamics analysis: (a)~(g) Individual learning curves for DT, SVM, KNN, FNN, CNN, 
LSTM, and ATT, respectively; (h) All-methods convergence comparison; (i) Sample efficiency comparison 
图 5. 学习曲线与训练动态分析：(a)~(g) 分别为决策树(DT)、支持向量机(SVM)、K 近邻(KNN)、前馈神经网络(FNN)、
卷积神经网络(CNN)、长短期记忆网络(LSTM)和注意力模型(ATT)的单独学习曲线；(h) 所有方法的收敛性对比；(i) 
样本效率对比 
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图 5(a)至图 5(g)分别展示了七种方法在从约 589 至 5884 个样本的 8 个训练规模梯度下，训练集与测

试集平衡准确率的变化轨迹。决策树展现出典型的过拟合–收敛模式，至全量训练集时泛化间隙缩小至

0.018，是过拟合程度最低的传统模型。K 近邻算法的测试集准确率在样本量超过 1345 时便稳定在 0.80
以上，收敛速度最快，训练测试差距仅为 0.088。最引人关注的是长短期记忆网络，其训练集准确率全程维

持在 0.999 以上，而测试集准确率始终在 0.5 附近徘徊，泛化间隙高达 0.490，与随机猜测无异——这直接

说明基于指数移动平均的近似实现存在根本性局限，在实际部署中不具参考价值。前馈神经网络则呈现独

特的低方差特性，训练测试差距仅 0.003，表明过采样有效遏制了过拟合，但性能上限约束在 0.79 左右。 
图 5(h)将七种方法的测试集收敛曲线叠加展示，K 近邻算法的最终收敛水平 0.8604 高于所有其他方

法，且曲线斜率在样本量超过 4000 后趋于平稳，说明约 4000 条样本已足以使其获得接近最优的性能。

图 5(i)将样本效率量化为完整训练集样本数与最终测试集准确率之比，K 近邻算法以 6838.3 的最小比值

确认为样本效率最高的方法，长短期记忆网络则以 11535.8 高居最低。 

3.6. 预测质量与模型协同性 

图 6 从预测置信度、错分样本分布和模型间协同性三个维度对分类结果进行深度剖析。 
 

 
Figure 6. Prediction quality and model agreement analysis: (a) Prediction confidence score distribution; (b) PCA projection 
of misclassified samples for the best-performing method; (c) Pairwise model agreement matrix; (d) Prediction confidence vs. 
classification correctness 
图 6. 预测质量与模型一致性分析：(a) 预测置信度分数分布；(b) 最优性能方法的错误分类样本主成分分析(PCA)投
影；(c) 两两模型一致性矩阵；(d) 预测置信度与分类正确性的关系 
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图 6(a)展示了决策树、支持向量机、K 近邻算法和前馈神经网络预测得分的概率分布直方图。决策

树的输出得分高度集中于 0 附近，中位数仅为 0.007，超过 0.5 的样本仅占 0.1%；K 近邻算法的得分分布

同样右偏，但尾部更宽，最大值可达 1.0，约 1.2%的样本得分超过 0.5；前馈神经网络因过采样影响，预测

得分分布明显更宽，均值为 0.305，超过 20.6%的样本得分超过 0.5，体现了正类预测倾向性的显著增强。 
图 6(b)在测试集主成分分析二维投影空间中标注了 K 近邻算法的错分样本共 168 个，其中 160 个为

误报，8 个为漏报。错分样本主要聚集在 PC1 与 PC2 空间的边界过渡区域，与两类样本投影分布的交叠

区高度吻合，在几何层面直观解释了难例样本的本质。 
图 6(c)展示了七种方法之间的预测一致性矩阵，非对角线元素均值为 0.841。长短期记忆网络与支持

向量机之间的一致性高达 0.9952，源于二者共同的保守倾向而非真正的判别力相似，是一种需要警惕的

伪一致性现象。K 近邻算法与注意力方法之间的一致性为 0.9422，前馈神经网络与所有其他方法的一致

性均相对较低，最低为与卷积网络之间的 0.7655，表明前馈神经网络在集成层面具有最高的互补潜力。 
图 6(d)将预测置信度与分类正确性关联起来，对于决策树、支持向量机和 K 近邻算法，正确分类样

本的平均得分分别为 0.015、0.026 和 0.014，显著低于错分样本的 0.125、0.176 和 0.190，说明这三种模

型对错误预测的置信度反而更高——错分样本往往处于决策边界附近，模型错误地将模糊信号判断为高

置信度的正类。 

3.7. 计算效率分析 

图 7 从训练时间、预测延迟、模型复杂度和综合效率四个维度对七种方法的计算代价进行系统评估，

为在线工业部署提供实用参考。 
 

 
Figure 7. Computational efficiency and resource requirements: (a) Training time comparison; (b) Per-sample prediction time 
comparison; (c) Model complexity vs. balanced accuracy trade-off; (d) Overall efficiency ranking by balanced accuracy per 
unit training time 
图 7. 计算效率与资源需求：(a) 训练时间对比；(b) 单样本预测时间对比；(c) 模型复杂度与平衡准确率的权衡关系；

(d) 基于单位训练时间平衡准确率的综合效率排名 
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图 7(a)的训练时间柱状图显示，K 近邻算法耗时 0.010 秒，注意力方法耗时 0.011 秒，决策树耗时

0.015 秒，三者均在 50 毫秒以内完成训练。前馈神经网络因包含反向传播迭代，训练时间高达 3.27 秒，

约为 K 近邻算法的 330 倍；长短期记忆网络耗时 0.85 秒，支持向量机耗时 0.54 秒，均属于秒级范围。 
图 7(b)的每样本预测时间显示出不同的排名格局，决策树以 0.00073 毫秒每样本的最短延迟最适合

实时嵌入式部署，卷积网络为 0.0011 毫秒次之，而 K 近邻算法为 0.0152 毫秒，因需计算与全量训练集的

距离，约为决策树的 20 倍，但绝对值仍处于微秒量级，在多数工业系统的响应时间要求下完全可接受。

图 7(c)将模型复杂度与平衡准确率映射至二维散点图，K 近邻算法和注意力方法参数量虽均为 5884，平

衡准确率却分别高达 0.8604 和 0.8224；支持向量机拥有 2571 个支持向量，准确率仅为 0.5205，表明其

复杂结构并未转化为判别能力的提升。 
图 7(d)将综合效率评分定义为平衡准确率与训练时间之比，K 近邻算法以 86.77 位居第一，注意力方

法以 78.34 紧随其后，决策树为 53.67 位居第三。前馈神经网络、支持向量机和长短期记忆网络的效率评

分分别仅为 0.245、0.966 和 0.658，K 近邻算法在耗费极少计算资源的前提下获得了最高的分类性能，是

资源受限场景下的首选方案。 

3.8. 方法体系比较与推荐 

图 8 从宏观视角对传统机器学习组与深度学习组进行了综合对比，并给出量化的方法推荐排名。 
 

 
Figure 8. Comprehensive method analysis and recommendations: (a) Average metric comparison between traditional ML and 
deep learning groups; (b) Method ranking by balanced accuracy, F1-score, and AUC; (c) Model robustness analysis based on 
cross-validation standard deviation; (d) Overall recommendation ranking 
图 8. 方法综合分析与建议：(a) 传统机器学习与深度学习组的平均指标对比；(b) 基于平衡准确率、F1 分数和 AUC
的方法排名；(c) 基于交叉验证标准差的模型鲁棒性分析；(d) 综合推荐排名 
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图 8(a)以决策树、支持向量机和 K 近邻算法代表传统机器学习组，以前馈神经网络、卷积网络、长

短期记忆网络和注意力方法代表深度学习组，对五项指标的组内均值进行比较。在平衡准确率、召回率

和 F1 分数上，深度学习组均值略高，三项数值分别为传统组 0.734 对 0.743、0.556 对 0.599、0.220 对

0.247，但差异不超过 0.05；在曲线下面积和精确率上，传统机器学习组则分别以 0.891 和 0.340 领先。这

表明在当前数据规模下，深度学习方法并未展现出与其模型复杂度相称的性能优势。 
图 8(b)从平衡准确率、F1 分数和曲线下面积三个指标分别排名后计算平均排名，K 近邻算法以平均

排名 2.0 位居首位，决策树以 2.3 紧随其后，注意力方法以 2.7 排名第三；长短期记忆网络和支持向量机

分别以 5.7 和 5.3 垫底。图 8(c)以五折交叉验证标准差的倒数定义鲁棒性评分，卷积网络的鲁棒性评分为

61.5，前馈神经网络为 40.0，展现出最优的跨折稳定性；K 近邻算法的鲁棒性评分仅为 22.7，其在不同折

间存在一定波动，使用时需注意训练集构成对结果的影响[20] [21]。 
图 8(d)综合平衡准确率、效率和鲁棒性三个维度，以 0.5:0.3:0.2 的权重构建最终推荐评分，K 近邻算

法以 0.8000 高居首位，注意力方法以 0.7585 和决策树以 0.6710 分居二三位。支持向量机和长短期记忆网络

的综合评分仅分别为 0.0548 和 0.1123，其平衡准确率的根本缺陷无法被效率或鲁棒性分量所弥补。 
综合图1至图8的全部实验证据，K近邻算法表现出最为均衡的综合优势：测试集平衡准确率0.8604，

五折交叉验证均值 0.801，训练耗时 0.010 秒，效率评分 86.77，综合推荐评分 0.8000，是当前数据集条件

下面向工业部署的首选算法。注意力增强方法以最高 F1 分数 0.3448 在对正类检测精度有更高要求的场

景中可作为补充选项。传统决策树在曲线下面积 0.8952、训练速度和可解释性上的均衡表现，使其适合

需要在线诊断规则提取的应用场景。 

4. 结论 

本文系统评估了七种机器学习方法在工业机器人夹爪失效检测任务上的性能，数据集类别不平衡比

高达 29.27:1，是制造业传感器监测场景中的典型挑战。研究得出以下核心结论。 
在处理单一样本、非时序的、高度不平衡的低维机器人传感器数据时，经过优化的 K 近邻算法在综

合性能、计算效率和泛化稳定性三个维度均优于本研究中测试的所有传统模型及简化的深度学习架构，

以平衡准确率 0.8604 和训练时间 0.010 秒稳居各项排名首位。这一结论严格限定于本研究的实验条件：

单一真实数据集、非时序的逐样本处理方式以及简化的深度学习近似实现。长短期记忆网络的近似方案

出现了严重的过拟合与泛化失效现象，是本研究中最具警示意义的对照案例，同时也说明其局限性源于

实现方式而非算法原理本身。高曲线下面积与低平衡准确率可能同时存在于同一模型，支持向量机即为

典型例证，说明 ROC 曲线在不平衡场景下应与平衡准确率和 F1 分数结合使用，而非单独作为决策依据。

特征重要性分析一致表明Current_J2是夹爪失效最具判别价值的信号，温度特征虽与标签存在线性关联，

但因极高的组间共线性而在多变量判别中贡献有限。 
本研究存在以下局限性，在解读和推广结论时需予以审慎考量。第一，所有实验基于单一来源的真

实数据集，结论是否适用于其他机器人型号、不同传感器配置或不同工业环境尚需进一步验证。第二，

本研究对传感器记录采取逐样本的非时序处理方式，未能利用机器人运动信号中蕴含的时序依赖信息；

在真正利用时序上下文的场景下，基于 LSTM 或 Transformer 等架构的深度序列模型可能展现出与本研

究截然不同的竞争优势。第三，本研究中的深度学习方法均为简化近似实现，而非标准的端到端训练架

构，实验结论反映的是这些简化实现在当前场景下的性能，不能直接等同于对真实深度学习能力上限的

评估。未来研究方向包括：在更大规模、更多样化的数据集上验证 K 近邻算法的鲁棒性；引入真实的深

度时序模型(如 LSTM、TCN、Transformer)与本文框架进行系统对照；以及探索针对温度特征高度共线性

问题的降维预处理策略，以进一步提升模型的泛化性能与工业可部署性。 
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