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摘  要 

在机器人领域，滑动检测是一个关键的任务。机器人需要利用多模态信息进行特征提取、信息融合交互

与灵巧操作。为此，提出一个基于跨模态时空交叉注意力机制的多模态融合模型，用于滑动检测。该模

型利用时空注意力学习多模态传感器反馈的物理特征，将学习到的视触觉时空特征通过跨模态交叉注意

力进行交互融合。最后，通过多层感知机(MLP)预测滑动检测结果。使用7自由度XArm机械臂、D455
摄像头和XELA触觉传感器进行数据采集、模型训练和验证。结果表明，该模型的滑动检测准确率高达

97.8%，所提出的模型在可靠、顺利执行机器人抓取任务方面具有较高的研究和应用价值。 
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Abstract 
In the field of robotics, slip detection is a crucial task. Robots need to utilize multimodal informa-
tion for feature extraction, information fusion interaction, and dexterous manipulation. For this, a 
multimodal fusion model based on cross-modal spatiotemporal attention mechanism is proposed 
for slip detection. The model uses spatiotemporal attention to learn the physical features reflected 
by multimodal sensor feedback, and the learned visuotactile spatiotemporal features are interac-
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tively fused through cross-modal attention. Finally, slip detection results are predicted using a 
Multi-layer perceptron (MLP). Data collection, model training, and validation are carried out using 
a 7-DOF XArm robotic arm, a D455 camera, and XELA tactile sensors. The results indicate that the 
slip detection accuracy of this model reaches up to 97.8%, demonstrating the high research and 
practical value of the proposed model in ensuring reliable and smooth execution of robotic grasp-
ing tasks. 
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1. 引言 

多模态集成感知能力有利于提高感知精度、减少模糊性，是智能体认知世界的必要条件。人们在抓

取物体时，通过视触力觉融合，可事先估计并实时调整抓取力，以防止物体滑动或过度变形。当滑动时

人们会自觉加大力度并短暂轻微举升以调整姿态，直至抓稳[1] [2]。视觉可提供目标对象的外观、形状和

其他可见的、全局的、不太精确的动/静态空间特征，而触力觉则可以提供更加精确的诸如纹理、粗糙度、

接触强度等局部细节信息，表征为动态的时间模态[2] [3]，可对视觉起到重要的补充作用。因此，多模态

感知对于增强机器人感知能力、提高抓取质量具有重要的研究价值。滑动检测在机器人操作中起着至关

重要的作用，滑动检测任务中对于多模态信息的处理也是一个具有挑战性的难题。滑动是一种常见的失

接触状态，发生在抓握力不足或抓握策略不当。检测滑动现象和初始滑动状态可以帮助机器人自动调整

抓取力并选择合适的动作规划。 
近年来，相关学者已设计开发出多种触觉传感器和相应的检测方法，用于滑动检测[4]。在视触觉多

模态融合的滑动检测任务中，LI 等[1]使用卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)和长短期记忆

网络(long short-term memory networks, LSTM)用于机器人视触觉融合下的滑动检测。YAN，黄兆基等[5] 
[6]将时序卷积网络(temporal convolutional network, TCN)和多尺度时序卷积网络(multi-scale temporal con-
volution network, MS-TCN)引入滑动检测任务，用来提取视触觉的时序特征。上述工作都取得了不错的效

果，但是仅局限于对特定模态特征的提取，没有引入模态之间的信息交互。如何更加有效的利用多模态

信息进行特征融合，实现精准而高效的滑动检测，以防止抓取物体时发生滑动或者过度形变，具有重要

的研究意义和研究价值。 
注意力机制因其更关注输入数据中的关键信息在深度学习方面具有显著的优势。注意力机制通过对

输入的不同部分分配不同的权重，可以自动学习到所输入数据中的重要特征，并集中关注对任务具有决

定性影响的部分，已在自然语言处理等领域得到广泛应用[7]。注意力机制是一种在序列数据中学习元素

之间关系的技术，它通过将每个元素与其他元素进行关联建模输入序列。这种注意力机制已被证明在机

器翻译等任务中取得了显著的性能提升[8]。注意力机制能够有效处理输入相互作用并产生准确的注意力

输出。通过查询 Q、键 K 和值 V 之间的交互计算，动态地计算每个输入的注意权重，从而使模型能够聚

焦于输入数据的关键信息。这种输入相互作用的方式赋予模型更强大的表达能力，并且使模型能够更好

地捕捉上下文的关联性。最终，通过注意力机制的输出，模型能够提供丰富、准确的信息表示。CUI 等
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[9]通过引入注意力机制，用于学习有效的视触觉融合特征以预测抓取结果。该方法虽然采用了注意力机

制，但还是通过预训练 CNN 网络的方式提取特征，并未采用性能更佳的端到端的基于注意力模型的设计。 
最近，研究人员通过将图像分块方式设计了视觉 Transformer (ViT) [10]，并在图像分类任务中取得了

突破性进展。BERTASIUS [11]，ARNAB [12]等，进一步将 ViT 扩展到视频分析领域，并考虑了时空关

系的重要性。CAO [13]和 KIM [14]等，将 Transformer 编码器与 CNN 网络相结合，使用 CNN 网络提取

每帧的特征，再通过 Transformer 编码器对这些特征进行处理。Transformer 已在有关图像和文本的多模

态学习方面得到广泛应用，并取得非常好的性能[15] [16]。然而，机器人抓取检测涉及更多的动态交互，

与常见的图像学习任务有所不同，它更关注捕捉跨模态、跨时空的交互特征和提取/融合两种模态特征的

能力。BERTASIUS 等[11]所采用的时空注意力分解策略使得将时空注意力模型引入机器人任务成为可

能。因为联合的时空注意力模型的参数量巨大，容易导致 GPU 内存溢出，训练成本太高。相比之下，这

种分解策略的时空注意力模型为无法访问数百个 GPU 的实验室提供了更高效的替代方案。基于时空注意

力分解策略的 Transformer 模型在几类动作识别基准任务上均有优秀表现[11]，针对 Kinetics-400 数据集

所取得的最佳准确率为 78%。CUI 等[17]提出使用特定模态的 Transformer 结构和跨模态的 Transformer
结构分别用于提取模态特定特征和跨模态特征。结果表明，这种跨模态的方法优于传统融合方法。 

目前，将触觉和视觉图像引入到机器人抓取任务中，并采用端到端的 Transformer 模型方面的研究还

鲜有报道。本文通过对 Transformer 结构的研究，利用不同的注意力模型对机器人抓取领域的视触觉多模

态架构进行优化设计。采用时空自注意力分解策略进行视触觉数据的时空特征提取。提出一种跨模态的

时空交叉注意力分解策略，用于视触觉多模态特征融合，从而提高机器人抓取物体时的滑动检测性能。 

2. 多模态感知模型 

 
Figure 1. The structure of multi-modal perception model based on spa-
tio-temporal attention 
图 1. 基于时空注意力的多态模感知模型结构 
 

本文所提出视触觉多模态感知模型 CrossTSformer 结构如图 1 所示，视觉和触觉两种模态作为模型的

输入。其中，视觉输入序列 T
vx 和触觉输入序列 T

tx 分别经过视觉时空自注意力分解模块(Divided Attention 
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Visual Block, DAVB)和触觉时空自注意力分解模块(Divided Attention Tactile Block, DATB)提取各自的模

态时空特征，得到视觉和触觉时空特征 Xv 和 Xt。将视觉特征 Xv 作为视觉跨模态交叉注意力模块

(Cross-Attention Vistal-Tactile Block, CAVTB)的查询输入，触觉特征 Xt 作为视觉跨模态交叉注意力模块

(CAVTB)的键值输入，得到视觉跨模态特征 Xv,t。对应的将触觉特征 Xt 作为触觉跨模态交叉注意力模块

(Cross-Attention Tactile-Vistal Block, CATVB)的查询输入，视觉特征 Xv 作为触觉跨模态交叉注意力模块

(CATVB)的键值输入，得到触觉跨模态特征 Xt,v。最后提取视觉和触觉跨模态特征的分类标签 ,
ClsToken
v tX 和

,
ClsToken
t vX ，以及视觉和触觉特征的分类标签 ClsToken

vX 和 ClsToken
tX 。将这四个分类标签向量在嵌入特征维度上

进行拼接，得到最终的特征 Fv,t，再将其输入至 MLP 分类头，得到一个二分类结果 y。 

2.1. 多模态时空特征提取 

多模态数据通常包含时序信息和空间信息，为了更好地利用这些数据的特点，需要考虑时序和空间

的关系。时序特征和空间特征在其特征表示和特征交互方式上存在差异，为了充分利用不同特征类型的

特点，针对不同的特征类型设计不同的注意力模块，以更好地建模它们之间的关系。采用分离的时空注

意力机制可以显著降低模型的参数量和计算复杂度。通过分别对时序和空间特征进行建模，避免了同时

处理时序和空间信息时的冗余计算。还可以根据具体的任务和多模态数据的特点，对时间和空间注意力

的权重分配进行灵活调整。该分离机制使得模型的注意力权重更容易被解释和分析，模型也具有更好的

灵活性和可解释性。为此，本文视触觉多模态的时空特征提取采用的是分离的时空自注意力机制。 
如图 1 所示，将视觉序列 3H W FX × × ×∈ 作为输入，每一帧分解为 N 个不重叠图像块，每个图像块大

小为 P × P。N 个图像块就可包含整个画面，即 N = HW/P2。图像块 ( )
23

,
P

p tx ∈ ， 1, ,p N=  表示空间位

置， 1, ,t F=  表示对帧的索引，即时间位置。通过一个可学习矩阵
23D PR ×∈E ，将每个图像块 ( )

23
,

P
p tx ∈

线性映射到嵌入向量 ( )
( )0

,
D

p t ∈z ，作为分离的时空自注意力块输入。 

( )
( )

( ) ( )
0

, ,,
pos

p t p tp t x= +z E e                                    (1) 

其中， ( ),
pos D
p t ∈e 代表一个可学习的位置嵌入，用于编码每个图像块的时空位置。在序列的第一个位置添

加一个特殊的可学习向量 ( )
( )0
0,0

D∈z ，表示分类标签。 
对于每个编码块 ，从前一个编码块的嵌入表示 ( )

( )1
,p t
−z 中计算每个图像块的查询 Q、键 K 和值 V 向量： 

( )
( ) ( )

( )
( )( ), 1,

, ,
hD

Qp t p tLNα α −= ∈ 

q W z                                (2) 

( )
( ) ( )

( )
( )( ), 1,

, ,
hD

Kp t p tLNα α −= ∈ 

k W z                                (3) 

( )
( ) ( )

( )
( )( ), 1,

, ,
hD

Vp t p tLNα α −= ∈ 

v W z                                (4) 

其中，LN( )表示 LayerNorm， 1, , Aα =  为多个注意力头的索引，A 表示注意力头的总数。每个注意力

头的的维度为 Dh = D/A。 
自注意力权重通过点乘计算，查询图像块(p,t)的自注意力权重 ( )

( ), 1
,
a NF

p tα +∈

 由式(5)得出： 

( )
( ) ( )

( )

( )
( )

( )
( ){ }

,
,, , ,

' 1, ,, 0,0 ', '
' 1, ,

T
p ta

p Np t p t
t Fh

SM
D

α
α αα =

=

  
 = ⋅  
    



  





q
k k                          (5) 

其中，SM 表示 softmax 激活函数。 
当注意力只在一个维度上计算时，即只在空间上或时间上，计算量会大大减少。例如，在空间注意

力的情况下，只使用 N + 1 个查询–键进行比较，并且只使用与查询来自同一帧的键： 
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( )
( ) ( )

( )

( )
( )

( )
( ){ }

,
,, , ,

, 0,0 ', ' ' 1, ,

T
p ta space

p t p t p N
h

SM
D

α
α αα

=

 
  = ⋅    

 



  



q
k k                         (6) 

编码块 的编码 ( )
( )

,p t
z 通过使用每个注意力头的自注意力系数计算值向量的加权和得到： 

( )
( )

( ) ( )
( )

( )
( )

( ) ( )
( )

( )
( ), , , , ,

, , , 0,0 0,0 , , ', ' ', '1 1
N Na a a a a

p t p t p t p t p tp ps v vα α′ ′= =
= +∑ ∑                            (7) 

然后，将这些向量串联，并使用可学习矩阵 WO 投影到与输入维度相同的矩阵，通过 MLP，每次操

作后使用残差连接： 

( )
( )

( )
( )

( )
( )

( )
( )

,1
,

1
, ,

,
,

'
p t

op t p t
A

p t

−

 
 
 = +
 
  



 





s

z W z

s

                                 (8) 

( )
( )

( )
( )( )( ) ( )

( )
, , ,' 'p t p t p tMLP LN= +  z z z                               (9) 

时空注意力的分解就可以通过将式(5)的时空注意力替换为式(10)中相同位置不同帧的时间注意力和

式(6)中每一帧内的空间注意力。其中，时间注意力和空间注意力是单独分别计算。 
在每个编码块内，比较每个图像块(p,t)与其他帧中相同空间位置的所有图像块来计算时间注意力： 

( )
( ) ( )

( )

( )
( )

( )
( ){ }

,
,, , ,

, 0,0 ', ' ' 1, ,

T
p ta time

p t p t t F
h

q
SM

D

α
α αα

=

 
  = ⋅    

 



  



k k                        (10) 

时间注意力通过式(7)和式(8)得到编码 ( )
( )

,' time
p t
z ，反馈给空间注意力进行计算，即新的查询 Q、键 K 和

值 V 向量由 ( )
( )

,' time
p t
z 得出。然后，用式(6)~(8)计算空间注意力。最后，得到向量 ( )

( )
,' space

p t
z 传递给式(9)的 MLP，

计算出视觉的时空特征 ( )
( )

,
visual

p t
z 。对于此注意力模型，在时间和空间上分别学习不同的查询、键和值矩阵： 

( ) ( ) ( ){ } ( ) ( ) ( ){ }, , , , , ,, , , ,Qtime Ktime Vtime Qspace Kspace Vspace
α α α α α α     W W W W W W  

 

 
Figure 2. The separated spatial-temporal self-attention block 
图 2. 分离的时空自注意力块 
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本文所采用的分离式时空注意力整体结构如图 2 所示，在时间和空间维度上按顺序处理数据。对于

每一个自注意力块，先计算同一空间位置的时间自注意力，再计算同一帧的空间自注意力。 
触觉数据通过 XELA 触觉传感器进行采集。该传感器以 4 × 4 的形式分布着 16 个感应点，每个感应

点可以检测 3D 力触觉数据。其中，Z 方向是垂直于传感器表面的法向力，X 和 Y 方向是平行与传感器

表面两个方向的切向力。当物体沿某一轴方向移动时，在另一轴方向检测到的力触觉数据变化相对较小。

当物体被稳定抓取时，X 和 Y 方向的力触觉数据都保持相对稳定。将每个方向的触觉数据拼接在一起，

得到的触觉序列为 4 4 3 FX × × ×∈ 。类似于视觉数据的处理方式，将触觉序列映射为嵌入向量 ( )
( )0

,
D

p t ∈z  ，

并通过分离的时空自注意力块得到触觉的时空注意力特征 ( )
( )

,
tactile

p t
z 。 

2.2. 多模态特征融合 

 
Figure 3. The cross-modal Spatial-Temporal Cross-Attention block 
图 3. 跨模态时空交叉注意力块 

 
机器人在执行抓取任务时，对于不同环境和不同物体所关联的视觉和触觉的重要程度并不相同，如

何确定该程度显得至关重要。视觉信息帮助机器人识别物体的外观和位置，触觉信息则提供关于物体形

状、材质和力反馈等信息。通过视觉和触觉感知信息的融合，机器人能够更好地理解不同物体的特征。

受此启发，本文引入交叉注意力进行跨模态特征交互，使多模态感知模型能够学习到视触觉跨模态的交

互信息。所设计的跨模态时空交叉注意力整体结构如图 3 所示。 
将网络前一层所提取的视触觉时空特征 ( )

( )1
,

visual
p t
−z 和 ( )

( )1
,

tactile
p t
−z 作为跨模态时空交叉注意力的输入。先分

别通过时间自注意力(Time Self-Attention, TSA)和空间自注意力(Space Self-Attention, SSA)计算得到当前

层的视触觉时空特征 ( )
( )

,
visual

p t
z 和 ( )

( )
,
tactile

p t
z ，将其作为空间交叉注意力(Space Cross-Attention, SCA)的输入，最

终通过 MLP 层得到当前层的跨模态特征 ( )
( )

,
cross

p t
z 。视触觉时空特征跨模态交互具体过程如下： 

计算查询 Q、键 K 和值 V 向量： 

( )
( ) ( )

( )
( )( ), 1,

, ,
hvusal vusal D

Qp t p tLNα α −= ∈ 

q W z                            (11) 

( )
( ) ( )

( )
( )( ), 1,

, ,
htactile tactile D

Kp t p tLNα α −= ∈ 

k W z                           (12) 

( )
( ) ( )

( )
( )( ), 1,

, ,
htactile tactile D

Vp t p tLNα α −= ∈ 

v W z                           (13) 
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通过点乘计算交叉注意力权重： 

( )
( ) ( )

( )

( )
( )

( )
( ){ }

,
,, , ,

, 0,0 ', ' 1, ,

vT
p ta cross tactile

p t p t p N
h

SM
D

α
α αα

=

 
  = ⋅    

 



  



q
k k                      (14) 

由交叉注意力权重计算与值向量的加权和得到： 

( )
( )

( ) ( )
( )

( )
( ), , ,

, , , ', ' ', '0 0
N Na cross a cross a tactile

p t p t p t p tp t α′ ′= =
= ∑ ∑  s v                           (15) 

使用可学习矩阵 WO 投影到与输入维度相同的矩阵，然后进入 MLP，并且每次计算都使用残差连接： 

( )
( )

( )
( )

( )
( )

( )
( )

,1
,

1
, ,

,
,

'

cross
p t

cross cross
p t p t

A cross
p t

−

 
 
 = +
 
  



 



o

s

z W z

s

                            (16) 

( )
( )

( )
( )( )( ) ( )

( )
, , ,' 'cross cross cross

p t p t p tMLP LN= +  z z z                           (17) 

最后，从视觉和触觉跨模态特征中分别提取分类标签 ( )
( )0 _
0,0

cross vusalz 和 ( )
( )0 _
0,0

cross tactilez 。从视觉和触觉单模

态特征分别提取分类标签 ( )
( )0 _
0,0

self vusalz 和 ( )
( )0 _
0,0

self tactilez ，在嵌入特征维度上拼接得到最终分类标签特征 
_

,
Class token
v tX ，并将其输入到 MLP 分类头用于预测最终滑动检测类别。 

3. 数据采集与处理 

 
Figure 4 The research platform and experimental scenarios 
图 4. 研究平台及实验场景 

 

 
Figure 5. The multi-modal sensor network 
图 5. 多模态传感器网络 

 

所构建的研究平台及实验场景如图 4 所示，主要包括 GPU 服务器、机器人操作系统(Robot Operation 
System, ROS)、xArm 7DoF 机械臂、二指夹爪、D455 相机和 XELA 触觉传感器。基于该实验场景所构建
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的视触力觉多模态传感器网络如图 5 所示，视觉传感器采用 Realsense D455 相机，获取机器人待抓取物

体的 RGB 图片，分辨率为 640 × 480 像素。触力觉传感器采用 XELA 3D 4 × 4 阵列触力觉传感器，每一

点阵可用于测量接触区域的 3D 形变，XYZ 每轴 16 位测量分辨率，每帧 CAN 消息由接触式测量的三轴

分量(8Bytes)所组成。XELA 触觉传感器贴装在二指夹抓上，用于采集待抓取物体的力触觉数据。 
设置二指夹爪的最大有效行程为 77 mm。考虑到 XELA 触觉传感器的测量范围，待抓取物体的重量

限定在 1 kg 之内。XELA 触觉传感器和 D455 摄像头通过该数据采集平台进行数据的同步采集和记录。

预先放置物体在既定位置上，通过安置在机械臂上的二指夹爪进行抓取。在每次抓取过程中，机械臂根

据给定的抓取位置和抓取宽度进行抓取动作。开始时，将夹爪置于抓取起始位置，并闭合夹爪，然后启

动抬升动作将物体抬起。当物体顶端到达所预设高度时，自动停止数据采集。然后，机械臂返回到初始

位置，将物体松开，完成一次抓取动作。在实验中，对 50 个具有不同大小、形状、材料和重量的每一个

物体重复抓取 15~20 次，共进行 952 次抓取，其中发生滑动和稳定抓取的比例为 1:1，每次抓取有效数据

为 21 帧。若每组数据取 14 帧，则可采用数据增广进行 8 倍增广，最终得到 7616 组有效数据。将我们自

主制作的 Gdut_Xela 数据集分为训练集和测试集，其中，训练集包含 40 种物体的 6112 组有效抓取数据，

测试集包含另外 10 种物体的 1504 组有效抓取数据。图 6 为 Gdut_Xela 数据集中部分物体，通过该数据

集，可以对机械臂抓取不同物体时的性能进行评估和分析，对所提出的多模态感知网络进行训练、测试

和优化。 
 

 
Figure 6. Partial objects in the dataset 
图 6. 数据集中的部分物体 

4. 实验结果与分析 

在 Pytorch 环境中搭建本文所提出的模型，对网络参数进行随机初始化。损失函数和优化器分别使用交

叉熵函数和 Adam，batch_size 设置为 4，学习率设置为 1 × 10−4。服务器平台配置主要包括 Intel Xeon E5-2620 
CPU，48 GB 内存以及两块 GTX1080Ti GPU。数据集采用公开 Gelsight 数据集[1]以及我们自己的数据集

Gdut-Xela。下面将从模型参数设定、数据输入模态以及消融对比实验来分析模型 CrossTSformer 的性能。 

4.1. 模型参数设定 

首先，针对数据输入序列长度进行测试。虽然较长的输入序列可能包含更多的信息，但并不意味着

这些信息对于检测效果一定更好。如果增加的信息是无用的或者噪声，反而可能会对模型的性能产生负

面影响，导致模型难以准确地学习有效的特征和模式，从而降低检测效果。对于本文所提出的多模态感

知模型，设置输入序列为 8~14，基于视触觉多模态数据进行机器人抓取准确率测试。如图 7 所示，随着

输入序列值的增加，准确率呈上升趋势，且在序列值为 14 时接近最优。考虑到该数据集大小容量的限制，

在后续实验中使用 14 作为输入序列长度值。 
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Figure 7. Precision curve of input sequences of different lengths 
图 7. 不同长度输入序列的精度曲线 

 

 
Figure 8. The precision curve of different tactile embedding dimensions 
图 8. 不同触觉嵌入维度大小精度曲线 

 
进而，针对嵌入维度进行测试。由于触觉数据比较稀疏，若使用与视觉同等嵌入维度大小，无法充

分表示原始数据的信息，势必影响模型性能。在此，分别设置嵌入维度为 48、64、128 和 256 进行机器

人抓取准确率测试。 
如图 8 所示，当触觉数据的嵌入维度与数据本身维度(48)相近时，可以更好表示原始数据的信息。因

此，后续实验中触觉序列的嵌入维度大小设为 48。 

4.2. 数据输入模态 

在机器人感知领域，视觉和触觉模态是两种重要的感知方式。视觉模态通过摄像头获取物体的外观

和位置信息，而触觉模态则通过力触觉传感器获取与物体接触时的力信息。为了充分利用这两种模态信

息，将视觉和触觉信息进行融合。通过视触觉融合，可以综合利用视觉和触觉模态的优势，提高抓取任
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务的性能和准确度。为了验证本文所设计的跨模态时空交叉注意力分解融合方法的性能，通过与单一模

态或其他融合方法进行对比，评估视触觉融合在抓取任务中的优势和效果。测试结果如表 1 所示，视触

觉多模态融合比两种单模态输入的测试准确率都要高。 
 
Table 1. The test results of different modal inputs 
表 1. 不同模态输入的测试结果 

输入模态 准确率 

单触觉 94.7% 

单视觉 95.3% 

视觉 + 触觉 97.8% 

4.3. 消融实验 

首先，对三种不同融合模式进行对比测试。第一种分别提取视触觉时空特征的分类标签，将其拼接，

送入 MLP 分类头进行输出；第二种将视触觉时空特征在嵌入特征维度上拼接，输入到分离的时空自注意

力模型进行融合；第三种，将视触觉时空特征进行跨模态的交叉注意力计算，增加跨模态信息交互。实

验结果如表 2 所示，引入跨模态的交叉注意力能够帮助模型有效地捕捉和利用不同模态之间的关联性，

从而提高任务的性能。通过跨模态交叉注意力，模型可以自动学习和调整不同模态之间的关联权重。这

使得模型能够更加注重那些对任务结果影响较大的模态，减少受无关信息的干扰，可以更全面地利用多

模态信息。 
 
Table 2. The comparison of different fusion modes 
表 2. 不同融合模式对比结果 

模型 准确率 

直接融合 96.3% 

Concat 融合 96.8% 

Cross 融合 97.8% 

 
进而，针对不同的模型进行对比测试。包括文献[1]的 CNN + LSTM、文献[5]的 CNN + TCN 和本文

所提出的 CrossTSformer 模型。分别针对我们的 Gdut_Xela 数据集和文献[1]所采用的 Gelsight 数据集进行

对比实验，以验证模型在多模态感知任务中有关时空特征提取的有效性和泛化性能。其中，Gelsight 数据

集使用 Gelsight 触觉传感器，其触觉数据是高分辨率的图片。为此，使用视觉图像时空特征提取网络提

取触觉特征。 
 
Table 3. The comparative results of different models 
表 3. 不同模型对比结果 

方法 
准确率 

Gdut-Xela 数据集 Gelsight 数据集[1] 

CNN + LSTM [1] 93.1% 82.3% 

CNN + TCN [5] 96.1% 84.1% 

CrossTSformer 97.8% 88.2% 
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测试结果如表3所示，本文所提出的CrossTSformer模型针对两种数据集都获得了最高的测试准确率。

CrossTSformer 模型通过注意力机制对不同模态的特征进行建模，通过交叉注意力融合这些特征，对不同

模态的特征进行交互。它可以学习到不同模态特征之间的时空依赖关系，并通过注意力机制动态地调整

特征的重要性。这种方式能够更全面地捕捉视觉和触觉之间的相关性，提高模型的表达能力，因而具有

灵活的特征交互和更佳的多模态建模能力。而 CNN + 时序网络类模型通常在时序网络的末端将所有模态

的特征进行拼接，无法对不同模态之间的特征交互进行灵活的建模。再者 CrossTSformer 模型对于使用阵

列触觉传感器或光学触觉传感器的数据集，相对于 CNN + 时序网络类模型都有着更高的预测准确率，因

而具有更好的泛化能力。 

5. 结论 

针对机器人抓取任务中的滑动检测、多模态感知问题，对多模态感知架构进行了深入研究，提出一

种跨模态交叉时空注意力模型 CrossTSformer，用于机器人的视触觉多模态感知、抓取任务中的滑动检测。

为了验证该模型的有效性，进行了不同融合模式和不同模型的对比实验，并针对 Gelsight 数据集和

Gdut_Xela 数据集进行了较为全面的测试。结果表明，我们的 CrossTSformer 模型在感知和判断目标物体

的滑动状态方面表现出较好的稳定性和可靠性。该模型能够有效地整合视觉和触觉信息，实现多模态信

息的高效交互和关联。 
本研究成果对于机器人多模态感知、抓取任务的可靠执行具有积极的促进作用。为实现更高检测精

度和抓取成功率的机器人抓取任务提供新的可能性和解决方案。诚然，我们也意识到仍然存在一些问题

需要进一步深入研究。比如，如何更好地将多模态感知网络部署在机械臂上，实现可靠的实时在线抓取

等。这也是我们进一步的主要研究方向之一。 
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