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摘要：针对压电式六维力/力矩传感器存在由维间耦合导致的传感器测力性能下降的问题，提出一种融合贝叶斯优化

（Bayesian Optimization，BO）、卷积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）与双向长短期记忆网络（Bi-direction⁃
al Long and Short-term Memory Network， BiLSTM）的集成解耦算法（BO-CNN-BiLSTM）。该算法首先通过 CNN 增强

对六维力信号的空间耦合特征提取能力，再利用 BiLSTM 双向时序的建模能力，动态捕获载荷的跨维度时域依赖关系，

并引入 BO 实现超参数自适应全局寻优，有效克服传统解耦方法在实时性、泛化性及物理一致性方面的缺陷。与此同

时，BO-CNN-BiLSTM 算法消除了传统解耦方法中的人工调整参数经验依赖，实现了传感器非线性特性的自适应建模。

实验结果表明，该架构使六维力/力矩传感器输出结果的最大Ⅰ类耦合误差、最大Ⅱ类耦合误差分别为 0. 87% 和 0. 52%。

BO-CNN-BiLSTM 解耦算法能有效减少六维力传感器的维间耦合，提高传感器的测量精度，为人形机器人的拟人化运

动控制和环境交互提供了高可靠性力感知保障。

关 键 词：六维力传感器；静态解耦；贝叶斯优化；卷积双向长短期记忆网络

中图分类号：TP183；TP212. 9  文献标识码：A  
doi：10. 37188/OPE. 20253323. 3702   CSTR：32169. 14. OPE. 20253323. 3702

Decoupling of piezoelectric six-dimensional force sensors 
incorporating BO-CNN-BiLSTM

CHU Hongbo1
， WANG Guicong1，2

， GAO Jialong1
， LI Yingjun1，2*

（1. School of Mechanical Engineering， University of Jinan， Jinan 250022， China；
2. Shandong Provincial Key Laboratory of Sensor Technology and High Precision Weighing 

Instruments， Jinan 250004， China）

* Corresponding author， E-mail： me_liyj@ujn. edu. cn

Abstract： To address the degradation of force measurement performance caused by interdimensional cou⁃
pling in piezoelectric six-dimensional force/torque sensors， an integrated decoupling algorithm （BO-CNN-

BiLSTM） combining Bayesian optimization （BO）， convolutional neural networks （CNN）， and bidirec⁃
tional long short-term memory networks （BiLSTM） is proposed.  In this algorithm， CNN is first em ⁃
ployed to enhance the extraction of spatial coupling features from six-dimensional force signals.  BiLSTM 
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is then utilized to exploit bidirectional temporal modeling capabilities and dynamically capture cross-dimen⁃
sional time-domain dependencies of the loads.  Subsequently， BO is introduced to achieve adaptive global 
optimization of hyperparameters.  In this way， the limitations of traditional decoupling methods in terms of 
real-time performance， generalization ability， and physical consistency are effectively overcome.  The pro⁃
posed BO-CNN-BiLSTM algorithm eliminates the empirical dependence on manually tuned parameters in 
conventional approaches and enables adaptive modeling of the nonlinear characteristics of sensors.  Experi⁃
mental results demonstrate that the maximum nonlinear error and cross-coupling error of the six-dimension⁃
al force/torque sensor outputs are 0. 87% and 0. 52%， respectively.  The BO-CNN-BiLSTM decoupling 
algorithm effectively reduces both intra-dimensional and interdimensional coupling in six-dimensional force 
sensors， significantly improving measurement accuracy and providing important support for anthropomor⁃
phic motion control and environmental interaction in humanoid robots.
Key words： six-dimensional force sensors； static decoupling； Bayesian optimization； CNN-BiLSTM

1 引  言

作为高端装备与智能系统实现高精度力感

知的核心器件［1］，压电式六维力/力矩传感器（以

下简称六维力传感器）在大型工业机器人［2］、航空

航天装备［3］等领域已彰显其不可替代性［4］。人形

机器人的双足行走等复杂行为的协同实现对传

感器精度提出了更高要求［5］。

六维力传感器的维间耦合是制约测量精度

的核心问题［6］。20 世纪 70 年代以来，针对该问

题及传感器体积、灵敏度等局限，国内外研究

人员对六维力传感器的解耦方法进行了深入研

究。解耦方法分为硬件与软件两类，硬件解耦

因设计复杂、成本高且难以兼顾低耦合与结构

简洁性，工业应用受限；软件解耦凭借灵活性

与高效性成为主流。软件解耦分为线性解耦和

非线性解耦两类，线性解耦因依赖系统线性假

设而受限，非线性解耦因适应复杂系统成为主流。

为提高六维力传感器精度，研究人员提出了

多种非线性解耦算法。李映君［7］等提出了一种基

于径向基函数（Radial Basis Function， RBF）神经

网络的解耦算法，通过优化设计，使得最大 Ⅰ类误

差与Ⅱ类误差分别降低至 1. 29% 和 1. 56%，有效

提升了传感器的测量精度。亓振广［8］等提出基于

长 短 期 记 忆 神 经 网 络（Long and Short-term 
Memory Network， LSTM）的解耦算法，显著提

高了传感器测量精度，然而，该方法存在结构敏

感性，其性能受神经元数量影响显著，需要耗费

较多时间进行参数调优。陈伟［9］等采用改进的

XGBoost 机器学习网络对力信号进行解耦，此算

法虽能有效降低耦合误差，在测试中获得的决定

系数 R2达到 0. 941 8，但相比其他方法，精度提升

空间仍然存在。王志军［10］等提出了基于多项式

拟合的解耦方法，与传统线性解耦算法相比，其

最大耦合误差减少了 8. 914%，线性度误差降低

到最大 2. 98%，充分体现了多项式拟合在解耦领

域的优势，但在高精度解耦方面还有不足。徐家

琪［11］等设计了一种结合天牛须算法的改进型极

限学习机，该方法通过优化隐含层节点参数来最

小化损失函数，但同样面临需要人工确定最优网

络结构的问题。现有算法不但在参数调优过程

耗时且依赖人工经验，而且难以兼具解耦精度和

调整参数效率［12］。

本文提出了 BO-CNN-BiLSTM 解耦算法，

通过贝叶斯优化（Bayesian Optimization，BO）自

动 调 参 的 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Network，CNN）与双向长短期记忆网络协同架

构，显著提升了六维力传感器的解耦精度，无需

人工逐次调整参数。卷积神经网络通过局部感

知与权值共享机制，高效提取六维力传感器晶

组间的空间耦合特征，精准解析四点支撑结构

下多维力信号的非线性映射关系，克服了传统

解耦方法对物理模型先验知识的依赖。双向

LSTM 利用正向与反向双路时序建模，同步捕

捉载荷的历史累积效应与未来演化趋势，显著

提升对电荷泄漏、冲击响应等时变耦合效应的
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补偿能力，可以获得更高的传感器解耦精度。

通过高斯过程代理模型与采集函数协同搜索，

实现超参数的全局自适应寻优，将解耦模型的

调参周期从人工试错的长周期缩短至几秒，且

确保模型在复杂工况下的泛化性和稳定性。

2 测量原理与耦合分析

2. 1　标定实验与评价指标

对六维力传感器信号解耦的精确标定是其

实现工程应用的基础，核心在于通过系统化的载

荷实验建立输入力/力矩与输出信号间的映射模

型，并基于评价指标量化解耦性能。

2. 1. 1　标定实验

本文采用课题组自研的四点支撑式压电式

六维力传感器作为待测传感器［13］。课题组自研

的六维力传感器静态标定台作为载荷加载装置，

如图 1 所示。

标定系统硬件包含：六维力传感器静态标定

台、标准传感器（量程为 50 kN，灵敏度为（2. 0±
0. 005）mV/V）、传感器样机、数据采集卡（JY-

61902B 型，上海简仪科技有限公司）、电荷放大

器（YE5850 型，江苏联能电子技术有限公司）及

计算机终端等。

2. 1. 2　性能评价指标

传感器性能通过两类误差系统评价：Ⅰ类误

差表征目标方向测量精度，定义为单维满量程

（FS）加载时，该方向实测值与真实值的最大相对

误差；Ⅱ类误差量化维间耦合串扰，定义为仅方向

A 施加 FS力时，非目标方向 B 的测量值与 B 方向

FS 的相对百分比误差。二者集成于解耦误差矩

阵 EAB 可以表示为：
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，（1）

其中：A，B 分别为矩阵的行数和列数，A=1~6，
B=1~6。A=1~3 对应于在 X 轴、Y 轴、Z 轴方

向施加力，此时 B=1~6 分别为得到的力和力矩

在三个方向的力和力矩误差；A=4~6 对应于 X

轴、Y 轴、Z 轴方向施加力矩，此时 B=1~6 分别

为得到的误差。由此可知，当 A=B 时，矩阵的对

角线表示传感器的 Ⅰ类误差；当 A≠B 时，表示传

感器的Ⅱ类误差，矩阵内元素的值即为耦合误差。

该体系从直接测量精度与维间解耦能力双维度

构建传感器性能量化基准。

2. 2　耦合误差分析

六维力传感器产生耦合误差的因素主要有

结构性耦合和误差性耦合两种［14］。其中，结构性

耦合源于传感器机械设计的物理约束，表现为多

维载荷在刚性环体上的应力场叠加效应。其核

心机制在于四点支撑环的力学特性：当外力作用

于某一维度时，环体变形将引发其他维度的寄生

输出。典型耦合形式包括力对力耦合影响，横向

力（如 Fx）加载时，支撑环非对称变形导致轴向晶

组受附加弯矩，产生干扰输出；力对力矩耦合横

向加载时通过支点偏心传递，形成绕 Y 轴的扭矩

分力；力矩对力矩耦合，扭转力矩（如 M z）诱发环

体扭变，使剪切晶片承受面内附加力。此类耦合

由环体刚度分布、晶组正交角度及支点应力集中

效应共同决定，凸显结构设计对解耦精度的根本

性约束。

误差性耦合由工艺偏差和信号链非线性导

致，表现为时变、非线性的附加串扰，主要包含：

石英晶片压电系数 d 11/d 14 的批次差异导致输出

电荷比例失衡所引发的误差波动。螺栓预紧力

不均使晶组初始应力分布畸变，造成零位偏移与

非正交耦合；电荷放大器积分漂移导致信号零点

偏移 ；传感器负载受力面微变形改变力传递

路径。

图 1　传感器静态标定实验系统

Fig. 1　Experimental system for static calibration of sensors
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目前，主要采取的解耦算法是对传感器的输

出进行补偿解耦。对传感器进行解耦，就是对传

感器的误差性耦合采取补偿计算的方式降低维

间耦合。以输入向量 F代表传感器所受输入力

值向量可以表示为：

F= [Fx，Fy，Fz，M x，M y，M z ] T
. （2）

以输出向量 U代表传感器的输出信号向量

可以表示为：

    U= [UFx，UFy，UFz，UM x，UM y，UM z ] T
. （3）

由传感器标定实验得到的施加载荷值 F 与

输出力值 U 的部分测试数据得到六维力测力性

能关系曲线，如图 2 所示。通过各维的测力性能

曲线，能够反映出传感器在解耦前各维施加载荷

值与输出力值之间的对应关系。

从图 2 可以看出，当施加各维力载荷时，其输

出力值与实际期望值相差较大。此外，当施加某

一单维力载荷时，其余各维力均有大小不等的力

值输出，耦合影响较大，因此需要对测力性能进

行解耦。

3 基 于 BO-CNN-BiLSTM 的 六 维

力信号解耦模型

3. 1　卷积算法基本原理

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network， 

CNN）作为一种高效特征提取工具，具备高度的

容错性与稳定性。自 1980 年福岛引入 CNN 原型

发展而来［15］，LeCun 提出的 LeNet-5 首次实现反

向传播训练，奠定了现代 CNN 基础［16］。其核心

优势在于局部感知与权值共享机制，通过离散卷

积操作构建映射卷积层架构，如图 3 所示。

图 2　解耦前压电式六维力传感器测力性能曲线

Fig. 2　Force measurement performance curves of piezoelectric six-dimensional force sensors before decoupling

图 3　卷积神经网络典型架构

Fig. 3　Typical architecture of the CNN
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CONV 是 CNN 的核心部分，其主要功能是

提取数据中的关键信息，并传递到网络的下一

层。卷积核以预设步长在输入数值上滑动，确保

完整遍历输入域。卷积操作后，需要经过激活函

数来获取输出数据的非线性特征，并增强模型的

特 征 表 示 。 修 正 线 性 单 元（Corrected Linear 
Unit，ELU）是一种非饱和的非线性激活函数，在

卷积神经网络模型中广泛应用。ELU 在负值区

域具有非零梯度，避免神经元“死亡”，具有快速

收敛和简单梯度的优点。ELU 函数可表示为：

ELU ( x)=ì
í
î

x
α ( )ex - 1      x ≥ 0

x < 0
. （4）

CONV 采用高维特征映射以充分提取信号

特征（低维易引发过拟合），并引入最大池化层在

压缩参数的同时保留六维力信号的局部显著特

征（如冲击峰值），有效抑制了背景噪声干扰，增

强了空间耦合解析能力。

3. 2　基于 BiLSTM 神经网络的基本原理

Ct 期记忆网络（LSTM）是一种改进的循环

神经网络（Recurrent Neural Network， RNN）［17］。

通过门控机制解决长期依赖与梯度消失问题，适

用于六维力传感器等时序信号处理。其核心在

于引入三重门控单元（遗忘门、输入门、输出门）

与细胞状态（长期记忆载体），LSTM 的整体结构

如图 4 所示。

上一时刻的状态是否保留到当前单元状态

由遗忘门控制。遗忘门过滤记忆内容并决定存

储的数据是否保留。其计算过程可表示为：

ft = σ (W xf xt +W hf ht - 1 + bf )， （5）
其中：ft 是遗忘门的输出；σ 是激活函数，选择为输

出为 0~1 的 Sigmoid 函数，用于表示门的开启程

度；W xf 是当前输入与遗忘门之间的权重矩阵；xt

是当前输入状态；W hf 是历史输出与遗忘门之间

的权重矩阵；ht - 1 是前一时刻的输出状态；bf 是遗

忘门的偏置项。

输入门用于更新单元状态，判断单元是否能

记住新信息。前一刻的状态和当前输入信息被

送入激活函数，以获得 0 到 1 之间的输出值，该输

出决定了信息的更新。0 表示不重要，1 表示重

要。前一刻的状态和前一步的当前输入信息也

经过 tanh 函数处理。信息在-1 和 1 之间压缩，

以获得候选单元状态。输入门的输出可表示为：

it = σ (W xi xt +W hi ht - 1 + bi )， （6）
其中：W xi 是输入与输入门之间的权重矩阵，W hi

是历史输出与输入门之间的权重矩阵，bi 是输入

门的偏置项。候选单元状态 ĉ t 可表示为：

ĉ t = tan h (W xc xt +W hc ht - 1 + bc )， （7）
其中，W xc 是输入与单元状态之间的权重矩阵，

W hc 是历史输出与单元状态之间的权重矩阵，bc

是单元状态的偏置项，使用 tanh 函数调整值的

大小。

图 4　长短期记忆神经网络结构模型

Fig. 4　Structural modeling of neural networks for LSTM
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当前单元状态 Ct 由两部分组成，一部分是通

过将遗忘门的输出与上一时刻的单元状态相乘

确定的信息保留，另一部分则是通过将输入门的

输出与当前候选状态相乘增加的信息。单元状

态表示为：

Ct = ft Ct - 1 + it ĉ t. （8）
机组状态输出表示为：

ht = ot tan h ( Ct ). （9）
压电式六维力传感器的静态耦合效应存在

显著时序残留特性，其输出受历史电荷分布与电

路响应滞后的双向影响，BiLSTM 通过融合前向

与反向 LSTM 层，可实现对传感器信号双向依赖

关系的完备建模，有效解析静态载荷下维间耦合

的时域传递机制［16］。BiLSTM 的整体结构如图 5
所示。

3. 3　CNN-BiLSTM 模型基本定理

CNN 使用卷积核来提取六维力传感器信

号输入数据的空间耦合特性，而 BiLSTM 则在

提取过程中加入了记忆单元和门控控制的思

想。 BiLSTM 模型能够全面学习输入数据序

列前后数据之间的依赖特征，从而获得时间

相关性。因此，将 CNN 与 BiLSTM 的特征级

融 合 构 建 联 合 解 耦 框 架 ，可 有 效 克 服 传 统

CNN 时序解析不足的缺陷，显著提升维间串

扰抑制能力。

在 CNN-BiLSTM 信号解耦模型中，CNN 负

责提取输入数据的空间特征并降低数据维度，

BiLSTM 负责挖掘隐藏的时间规律特征，其记

忆 细 胞 状 态 设 计 适 配 静 态 时 序 模 式 识 别 。

CNN-BiLSTM 信号解耦模型的网络结构如图 6
所示。该模型主要由传感器输出力信号输入

层、CNN 卷积层、池化层、BiLSTM 层、分类层和

输出层组成。

3. 4　基于 BO-CNN-BiLSTM 解耦

3. 4. 1　贝叶斯优化算法

CNN-BiLSTM 模型在六维力传感器解耦中

存在 BiLSTM 单元数和学习率等构成超参数高

维搜索空间，传统梯度调节超参数因维度耦合效

应及局部最优陷阱，难以实现多参数协同优化的

问题［18］。因此，需要引入智能优化算法实现全局

最优参数搜索。贝叶斯优化算法（BO 算法）基于

图 5　双向长短期记忆网络结构模型

Fig. 5　Structural modeling of neural networks for BiL⁃
STM

图 6　卷积长短期记忆神经网络模型网络结构

Fig. 6　Structural modeling of neural networks for CNN-BiLSTM

3707



第  33 卷光学  精密工程

贝叶斯定理，具有高维非凸空间的全局寻优能

力，能实现多超参数寻最优组合［19］。BO 算法可

使用概率代理模型来拟合目标函数，先验分布结

构与观测模型利用拟合函数解析后验分布，选择

期望改进最大的候选点，通过最大化历史信息增

益实现评估次数压缩。

本文概率代理模型选用非参数化模型高斯

过程函数（Gaussian Process， GP），其核心优势在

于通过获取函数灵活拟合复杂非线性模式，并完

整量化预测不确定性。该模型直接在函数空间

构建概率分布，无需预设模型形式，尤其适合小

样本精确建模。

GP 由协方差函数 k 和均值函数 m 组成。在

GP 中，有限数量的随机变量满足联合高斯分布。

将高斯过程和边际似然分布联合，表示为：

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úy

f*
∼ N (0，éëêêêêêê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú∑+ σ 2 I Ks

K T
* K **

)， （10）

其 中 ： f* 是 预 测 函 数 的 值 ， K T
* =

{ k ( x 1，X *)，k ( x2，X *)，…，k ( xt，X *) }，X * 表示预

测输入。

预测分布可表示为：

cov ( f* )= K ** - K T
* [∑ + σ 2 I ]-1

K *. （11）

在 BO 算法中，获取函数的作用是选择下一

个最可能的候选点，以评估模型的最佳性能。后

验分布构建基于观测数据集 D 1：t 获得。此外，通

过最大化来指导后续评估点 xt + 1。具体公式可

以表示为：

αt( x，D 1：t)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( ν∗ - μ ( x ) ) φ ( ν∗ - μt ( x )
σt ( x )

)+ σt ( x ) φ ( ν∗ - μt ( x )
σt ( x )

)，σt ( x )> 0

0，σt( )x = 0
， （12）

其中：v* 是当前最优函数值，φ 是标准正态分布概

率密度函数。

3. 4. 2　BO-CNN-BiLSTM 基本模型

BO 算法用于解决 CNN-BiLSTM 模型超参

数优化的问题。数据集 80% 用于训练模型，20%
用于测试。BO-CNN-BiLSTM 回归模型的框架

如图 7 所示。

在 CNN-BiLSTM 回归模型构建中，确定需

要优化的超参数组合并设置待优化超参数的搜索

空间，包括 LSTM 单元、学习率和 L2正则化系数。

对超参数执行贝叶斯优化算法，使用高斯过程作

为概率代理模型来建模目标函数。计算当前超参

数组合下的模型评估函数值后，算法基于高斯过

程模型和获取函数选择下一组超参数进行新一轮

训练，直至达到最大迭代次数 50。模型使用 Ad⁃
am 优化器，带有学习率衰减（Learning Rate De⁃
cay， LRD）和梯度裁剪（StepLR），在贝叶斯优化

阶段（超参数搜索阶段），训练数据加载器的每次

迭代所使用的样本数量（batch size）设置为 6。
CNN-BiLSTM 信号解耦模型采用七层网络

架构，包含输入层、CNN 卷积层、最大池化、两个

BiLSTM 层、全连接层以及 Softmax 分类层。如

表 1 所示，模型对 3 个关键超参数设定了优化范

围，通过迭代搜索直至达到最大迭代次数，最终

选择评估函数值最小（RMSE 最低）的超参数组

合作为最优组合。

图 7　基于贝叶斯优化的卷积长短期记忆神经网络模型的网络结构

Fig. 7　Network structure of Bayesian optimization-based neural network model for CNN-BiLSTM
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在确定最优超参数组合后，模型经过 1 000
次完整训练，训练过程中持续记录损失值，并在

80% 测试集上通过计算各输出维度的均方误差

（Root Mean Square Error， RMSE）和决定系数

（R2）进行性能评估，同时通过可视化手段对比预

测值与真实值来验证模型的有效性。该架构中，

CNN 的卷积核有助于捕获丰富的特征信息，而

BiLSTM 层的引入则显著提升了模型对时序特

征的建模能力，最终通过 Softmax 层实现精准

分类。

图 8 展示了优化搜索过程中目标值的变化。

BO 算法根据之前的观察结果，在超参数空间中

评估新的候选点。对于 CNN-BiLSTM 模型的超

参数搜索，经过 20 次迭代后，目标值在第 4 次迭

代时完成收敛，模型经过 6 次迭代完成收敛，实现

搜索效率较传统方法提升 3. 5 倍。这一组最优解

包含了最佳的超参数组合，具体为初始学习率为

2. 23×10-3，正则化因子为 3. 734 9×10-4，以及

BiLSTM 第二层的单元数量为 63。
BO 算法为模型超参数的选择提供了一种高

效、可靠的方法，避免了手动调整超参数导致的

时间损失和模型不稳定问题，从而显著提高了模

型的准确性和泛化能力。采用上述设置完成

CNN-BiLSTM 解耦算法的训练，训练误差性能

曲线如图 9 所示。

4 实验结果分析

4. 1　BO-CNN-BiLSTM 解 耦 算 法 解 耦 结 果

分析

采用 BO-CNN-BiLSTM 神经网络解耦算法

对传感器进行多维非线性优化，得到解耦后的结

果如图 10 所示。通过分析各向独立加载时的输

出响应曲线可以发现，经过解耦处理的力/力矩

信号展现出优异的线性特征。通过对 20% 测试

组解耦得到数据的最大Ⅰ类和Ⅱ类误差，计算得到

对 BO-CNN-BiLSTM 解耦算法的百分比耦合矩

阵 EBO-CNN-BiLSTM，可表示为：

EBO - CNN - BiLSTM =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú0. 264 5 0. 222 6 0. 430 8 0. 088 1 0. 076 9 0. 003 7
0. 175 9 0. 167 1 0. 393 2 0. 063 0 0. 102 3 0. 007 6
0. 035 0 0. 011 5 0. 568 6 0. 008 8 0. 008 7 0. 001 1
0. 247 1 0. 517 0 0. 420 7 0. 874 7 0. 152 3 0. 007 3
0. 121 3 0. 323 4 0. 227 7 0. 093 0 0. 323 0 0. 003 9
0. 175 3 0. 284 3 0. 489 0 0. 198 8 0. 093 4 0. 268 9

. （13）

表 1　CNN-BiLSTM 超参数的区间设置

Tab. 1　Interval setting of CNN-BiLSTM hyperparame⁃
ters

超参数

初始学习率

正则化系数

BiLSTM 第二层神经元数量

优化范围

［10-4~10-2］

［10-5~10-1］

［32~256］

图 8　BO 算法优化搜索过程

Fig. 8　Process of BO algorithm for optimized search

图 9　CNN-BiLSTM 模型训练误差性能曲线

Fig. 9　Error performance curves for CNN-BiLSTM mod⁃
el training
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在单一方向施加载荷工况下，非目标方向的

输出信号幅值显著降低，这一现象充分证明了该

算法对维间耦合效应的抑制效果。模型解耦的

目标变量方差占总方差的比例 R2 最小值在 Mx方

向，在该方向的方差为 0. 999 1，模型解耦的总方

差的比例 R2 均大于 0. 99。实验数据表明，BO-

CNN-BiLSTM 架构通过贝叶斯优化自动调参的

CNN 特征提取层与 BiLSTM 时序建模层的协同

作用不仅大幅提升了六维力测量的精度，而且有

效增强了系统的可靠性，验证了深度学习在解决

复杂非线性耦合问题方面的优势，也为高精度多

维力测量提供了新的技术路径。其中，CNN 网

络负责捕捉传感器的空间耦合特征，而 BiLSTM
网络则精准建模信号的时序依赖关系，二者的结

合通过贝叶斯优化实现了性能最优化。

4. 2　实验结果对比

为验证长短期记忆神经网络解耦算法的解

耦性能，基于标定实验数据，选取 CNN 解耦算法

和 CNN-LSTM 解耦算法进行比较分析。表 2 给

出了采用 3 种解耦算法时，得到六维力传感器百

分比耦合矩阵形式的Ⅰ类误差和Ⅱ类误差对比。

由表 2 可见，采用 CNN 线性解耦方法时，解耦效

图 10　解耦后压电式六维力传感器测力性能曲线

Fig. 10　Force measurement performance curves of decoupled piezoelectric six-dimensional force sensors

表 2　三种解耦算法的误差对比

Tab. 2　Error comparison of three decoupling algorithms

算法

CNN

力和力矩

Fx

Fy

Fz

M x

M y

M z

各向误差/%
Fx

3. 36
0. 64
0. 02
2. 73
0. 74
2. 27

Fy

0. 46
0. 35
0. 22
0. 82
0. 78
1. 30

Fz

3. 60
7. 49
0. 93
3. 11

21. 77
6. 24

M x

0. 13
0. 52
0. 06
9. 12
0. 53
1. 91

M y

0. 02
0. 02
0. 04
3. 97
7. 73
0. 17

M z

0. 01
0. 04
0. 00
0. 27
0. 27
4. 26
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果较差，解耦后的最大 Ⅰ类和 Ⅱ类误差分别为

9. 12%，7. 48%。采用 CNN-LSTM 神经网络非

线性解耦后的最大Ⅰ类和Ⅱ类误差分别为 3. 93%，

1. 62%。采用基于贝叶斯优化的 CNN-BiLSTM
神经网络的解耦算法对六维力传感器进行解耦

后，传感器的最大 Ⅰ类和Ⅱ类误差分别为 0. 87%，

0. 52%。

实验结果表明，基于贝叶斯优化的 CNN-

BiLSTM 神经网络的六维力传感器解耦算法效

果理想，满足传感器在使用中两类误差均低于

2% 的要求，显著提升了六维力传感器的测量精

度和性能。

5 结  论

本文提出了一种融合 BO-CNN-BiLSTM 的

压电式六维力/力矩传感器非线性解耦方法，解

决了四支点六维力传感器的维间耦合误差较大，

算法解耦效率不高，难以进行多参数协同优化且

容易陷入局部最优解等问题。实验结果表明，

BO-CNN-BiLSTM 模型解耦的目标变量方差占

总方差的比例 R2≥0. 99，在全量程静态载荷下，

该算法使传感器最大 Ⅰ 类和 Ⅱ 类误差分别为

0. 87%，0. 52%。相较于传统解耦方法及 CNN-

LSTM，精度得到大幅提升，满足了传感器在使

用中两类误差均低于 2% 的要求，显著提升了六

维力传感器的测量精度和性能。该方法为人形

机器人的双足动态行走等多自由度协同运动提

供了高精度的多维力感知技术支撑。
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表 3　多种解耦算法的误差对比

Tab. 3　Error comparison of multiple decoupling algo⁃
rithms

解耦算法

CNN

CNN-LSTM

BO-CNN-BiLSTM

GA-MLP

RBF

最大Ⅰ类误差

9. 12%

3. 93%

0. 87%

1. 78%

1. 57%

最大Ⅱ类误差

7. 48%

1. 62%

0. 52%

2. 01%

1. 66%

续表 2　3种解耦算法的各向误差

Tab. 2　Error comparison of three decoupling algorithms

算法

CNN-LSTM

BO-CNN-BiLSTM

力和力矩

Fx

Fy

Fz

M x

M y

M z

Fx

Fy

Fz

M x

M y

M z

各向误差/%

Fx

0. 20

0. 04

0. 01

0. 73

0. 68

0. 40

0. 26

0. 18

0. 04

0. 25

0. 12

0. 18

Fy

0. 28

0. 25

0. 09

1. 62

1. 30

1. 29

0. 22

0. 17

0. 01

0. 52

0. 32

0. 28

Fz

2. 33

0. 65

3. 93

0. 83

0. 77

1. 23

0. 43

0. 39

0. 57

0. 42

0. 23

0. 49

M x

0. 07

0. 16

0. 01

3. 17

1. 12

1. 06

0. 09

0. 06

0. 01

0. 87

0. 09

0. 20

M y

0. 18

0. 17

0. 04

0. 19

1. 80

0. 26

0. 08

0. 10

0. 01

0. 15

0. 32

0. 09

M z

0. 01

0. 01

0. 01

0. 09

0. 05

0. 67

0. 00

0. 01

0. 00

0. 01

0. 01

0. 27
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