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摘要
机器人抓取滑动检测对于抓取任务而言具有重要的意义。在抓取过

程中，视觉和触觉作为判断抓取状态的关键模态信息，实现其高效融合

仍具有挑战性。基于视触觉模态信息融合理念，提出一种新型视触觉融

合模型，用于高效解决机器人抓取滑动检测问题。首先，该模型通过卷

积神经网络、多尺度时序卷积网络提取视触觉数据的空间和时序特征信

息；然后，使用注意力机制为视触觉特征分配权重，并通过多尺度时序

卷积网络进行多模态信息融合；最后，通过全连接层输出机器人抓取状

态的检测结果。使用７自由度ＸＡｒｍ机械臂、Ｄ４５５ＲＧＢ摄像头和ＸＥＬＡ
触觉传感器进行数据采集。实验结果表明，基于该模型的机器人抓取滑

动检测的准确率高达９８．９８％，该模型在可靠、顺利执行机器人抓取任
务方面具有较好的研究与应用价值。
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０　引言

机器人在执行抓取任务时，对抓取状态进行准

确检测是任务成功执行的关键。当检测到滑动发生

时，机器人需要及时调整抓取力度和抓取策略，以

实现稳定抓取［１］。要实现高效地滑动检测，充分利

用各种模态的信息是关键。视觉模态和触觉模态是

滑动检测领域中重要的两种模态信息。由于视觉模

态信息和触觉模态信息在形式和结构上的不同，实

现视触觉模态信息的高效特征提取和融合仍是一个

巨大的挑战。

得益于触觉传感器的快速发展［２－３］，触觉信息

在机器人抓取滑动检测领域的应用得到广泛关

注［４］。ＪＡＭＥＳ等［５］使用支持向量机检测机器人抓

取时的滑动状态，当有滑动发生时及时调整抓取策

略，使物体能够被重新稳定地抓取。ＧＲＩＦＦＡ等［６］

提出一种基于模型的滑动检测方法，实时预测机器

人可能失败的抓握并及时增加抓握力以实现稳定抓

取。ＳＵＩ等［７］使用基于视觉的触觉传感器采集数

据，提出一种基于分布力和变形梯度的初始滑动检

测方法。针对非矩阵形式的触觉传感器，ＧＡＲＣＩＡ
ＧＡＲＣＩＡ等［８］使用图卷积神经网络（ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮＮｓ）处理触觉数据，充分
利用非矩阵触觉传感器感应点之间的位置信息。

人类在进行稳定抓取时，视觉和触觉反馈都起

着重要作用［９］。视觉信息能够提供物体丰富的几

何和位置信息。触觉信息能够提供接触时丰富的力

反馈信息。ＣＡＬＡＮＤＲＡ等［１０］通过实验验证，同时

使用视觉和触觉信息的机器人抓取滑动检测效果比

只使用其中任何一种模态信息的效果都要好。ＬＩ
等［１１］提出了一种基于长短期记忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＳＴＭ）的视触觉融合滑动检
测方法。通过预训练网络 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３提取视触觉
数据的空间特征，并使用 ＬＳＴＭ网络进行融合，最
终得到 ８８．０３％的检测准确率。ＹＡＮ等［１２］在文

［１１］所提出模型的基础上使用时序卷积网络（ｔｅｍ
ｐｏｒａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）替换ＬＳＴＭ网络来
提取数据的时序特征和实现视触特征融合，这是

ＴＣＮ网络在机器人滑动检测领域的首次应用。通
过实验证明，在相同条件下，使用ＴＣＮ网络的模型
的预测准确率相比于使用ＬＳＴＭ网络提高了１．３２％。
ＣＵＩ等［１３］针对相机和触觉传感器采样频率不相同

的事实，通过３Ｄ卷积网络处理时间长度不一致的
视觉数据和触觉数据。ＹＡＮ等［１４］将机器人执行抬

升动作前的稳定性预测和之后的滑移检测相结合，

构建一个结合视觉和触觉的多阶段、多输出框架。

滑动抓取或稳定抓取是一个持续过程，其内蕴数

据的时序特征有助于提升机器人抓取滑动检测的准确

性。ＺＡＰＡＴＡＩＭＰＡＴＡ等［１５］对 ＬＳＴＭ网络和 Ｃｏｎｖ
ＬＳＴＭ网络在滑动检测中的性能进行测试和比较。
结果显示，ＬＳＴＭ的表现比 ＣｏｎｖＬＳＴＭ更优秀。在
已知的滑动检测研究中，通常会使用循环神经网络

（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）提取数据的时序特
征。但ＲＮＮ网络在处理长序列时容易丢失早期数
据的必要特征信息。为此，ＬＥＡ等［１６］在２０１７年提
出时序卷积网络。通过１维卷积网络对输入做并行
化处理，并使输出覆盖全部的输入，从而避免早期

数据特征信息丢失的问题。随后，ＢＡＩ等［１７］在多个

时序相关的公开数据集上，综合比较 ＴＣＮ、ＬＳＴＭ
和门控循环单元（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）的性
能。结果显示，ＴＣＮ的性能最好。ＭＡＲＴＩＮＥＺ等［１８］

在ＴＣＮ网络的基础上，提出了多尺度时序卷积网络
（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＳＴＣＮ）
并应用在唇语识别，在 ＬＲＷ（ＬｉｐＲｅａｄｉｎｇｉｎｔｈｅ
Ｗｉｌｄ）［１９］和ＬＲＷ１０００［２０］数据集上均有优秀的表现。
ＭＳＴＣＮ使ＴＣＮ的性能得到进一步提升。鉴于 ＭＳ
ＴＣＮ网络在时序特征提取方面的良好性能，率先将
ＭＳＴＣＮ网络用于提取视触觉数据的时序特征，并
使用ＭＳＴＣＮ网络实现视触觉多模态信息的融合。

人类在抓取物体时所用到的视觉和触觉两种模

态信息，在不同时刻的重要程度有所不同。例如，

在黑暗环境下，触觉相比于视觉更重要；当抓取光

滑物体时，视觉相比于触觉更重要。受此启发，在

进行视触觉特征拼接时引入注意力机制［２１］，对视

触觉特征权重进行重新分配，使模型能够在抓取不

同物体时均有良好表现。ＣＧ（ｃｏｎｔｅｘｔｇａｔｅ）［２２］作为
简单实用的门控单元，能够有效地给相关元素重新

分配权重。为此，使用 ＣＧ在视触觉特征融合之前
重新为其分配权重。

在使用视觉和触觉信息进行滑动检测的研究

中，主要是把触觉信息以图像处理的方式进行特征

提取。文［１１］通过基于视觉的触觉传感器采集高
分辨率的触觉图片，使用预训练网络 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３
进行处理。文［１３］中把通过 ＸＥＬＡ触觉传感器采
集到的触觉数据转换为触觉图片，再使用卷积神经

网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提取其空
间特征。该方法在把ＸＥＬＡ触觉传感器采集到的原
始数据映射到０～２５５时会容易丢失一些变化细微
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的信息。例如，抓取过程中发生轻微的滑动，数据

细微的变化映射到图片时就有可能丢失，造成检测

错误。为此，提出一种基于触觉原始数据的空间特

征提取模型，在不丢失细微变化信息的同时，实现

对触觉数据的空间特征提取。

综上，本文提出一种结合注意力机制的视触觉

融合的深度神经网络模型，用于机器人抓取物体时

的滑动检测。对５０个具有不同大小、形状、材料和
重量的日常物体进行抓取和抬升动作的任务实验，

并使用 ＸＡｒｍ７ＤｏＦ机械臂、Ｄ４５５摄像头和 ＸＥＬＡ
触觉传感器采集视觉数据和触觉数据。将其中４０
个物体的抓取数据作为训练集用于网络训练，余下

１０个物体的抓取数据作为测试集用于网络测试，在
测试集上得到９８．９８％的检测准确率。此外，通过消
融实验和对比实验进一步验证了模型的有效性。

１　视触觉融合模型

１．１　问题描述
本文所提出的视触觉融合模型结构如图１所

示，两种输入模态分别是视觉输入序列 ｘＴｖ和触觉
输入序列ｘＴｔ。ｘ

Ｔ
ｖ和ｘ

Ｔ
ｔ分别经过特征提取模型Ｆｖ和

触觉特征提取模型 Ｆｔ得到对应的时空特征 Ｔｖ和
Ｔｔ。将Ｔｖ和Ｔｔ进行拼接，并在拼接时使用注意力
模块Ｆａ为其进行权重分配。把拼接好的特征输入
到视触觉融合模块 Ｆｖ，ｔ，得到融合后的特征 Ｔｖ，ｔ。
最后，把Ｔｖ，ｔ输入到分类模型Ｆｃ，得到一个二分类的
结果ｙ。该过程的形式化描述如式（１）～式（４）所示：

Ｔｖ＝Ｆｖ（ｘ
Ｔ
ｖ）　　　　　　　 （１）

Ｔｔ＝Ｆｔ（ｘ
Ｔ
ｔ） （２）

Ｔｖ，ｔ＝Ｆｖ，ｔ（Ｆａ（Ｔｖ，Ｔｔ）） （３）
ｙ＝Ｆｃ（Ｔｖ，ｔ）　ｙ∈（０，１） （４）

其中，Ｔ表示输入序列的长度，输出 ｙ的值０和１
分别表示滑动和稳定状态。

１．２　空间特征提取
网络层数越深，网络的表达能力越强。但对于

一般的网络，较深的层数容易导致梯度消失的问

题。ＲｅｓＮｅｔ网络通过使用残差网络结构缓解了这
个问题。通过残差网络结构，ＲｅｓＮｅｔ网络可以堆叠
很多层，并且网络的分类效果不会随着网络层数的

增加而变差。残差网络的思想是：当一个网络已经

达到了最优时，通过恒等映射来加深网络的深度并

不会导致网络的误差变大，网络的性能也不会随着

深度增加而降低。恒等映射就是输出等于输入。

ＲｅｓＮｅｔ网络通过串联多个残差块来实现深层网络，

每个残差块由多个卷积层和恒等映射来组成。考虑

到ＲｅｓＮｅｔ网络参数量较大，而本文采集的数据集
相对较小，使用迁移学习的方法来训练网络。迁移

学习的思想是将模型已训练好的权重参数迁移到当

前模型中，使用当前数据集对模型进行微调，从而

降低模型的训练难度。ＲｅｓＮｅｔ网络经过 ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集训练后，具有很强的特征提取能力，广泛应

用于迁移学习。常见的经过 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集训练
的预训练网络有 ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＶＧＧ１６、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３等。不同的预训练网络针对
同一个数据集，其表现也并不一样。经过对比实

验，针对自主制作的数据集，ＲｅｓＮｅｔ３４预训练网络
提取视觉数据空间特征的表现更好。

图１　结合注意力机制的视触觉融合模型结构
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｖｉｓｕｏｔａｃｔｉｌｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

对于触觉数据的采集，使用 ＸＥＬＡ触觉传感
器。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
于传感器表面两个方向的切向力。当物体沿 Ｘ轴
方向滑动时，Ｙ方向检测到的力触觉数据变化不会
很大；当物体沿Ｙ轴方向移动时，Ｘ方向检测到的
力触觉数据也不会有很大的变化；而当物体被稳定

抓取时，Ｘ和 Ｙ方向的力触觉数据都会相对稳定。
考虑到这３个方向的力触觉数据具有不同的物理含
义，在提取触觉数据的空间特征时，分别重组成与

触觉传感器感应点一致的４×４的分布形式，再使
用触觉特征提取模型分别提取Ｘ、Ｙ、Ｚ方向触觉数
据的空间特征，最后再拼接在一起。触觉空间特征
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提取模型结构和参数分别如图２和表１所示。触觉
空间特征提取模型由３层卷积层组成，分别是Ｃｏｎｖ１、
Ｃｏｎｖ２和Ｃｏｎｖ３。其中，Ｃｏｎｖ１由３个大小为３×３
的卷积核组成，卷积核的步长为（１，１），为了不改
变输出特征图的尺寸，对输入进行填充；Ｃｏｎｖ２包
含了８个大小为３×３的卷积核，卷积核的步长为
（１，１）；Ｃｏｎｖ３拥有１６个大小为２×２的卷积核，
卷积核的步长为（１，１）。经过３层卷积层，每个方
向的触觉数据可以分别得到１６维的空间特征。对
３个方向触觉数据的空间特征进行拼接，可以得到
４８维触觉数据空间特征。

图２　触觉空间特征提取模型
Ｆｉｇ．２　Ｈａｐｔｉｃｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

表１　触觉空间特征提取模型参数
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｈａｐｔｉｃｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

卷积层 参数 输出大小

Ｃｏｎｖ１３×３×３，ｐａｄｄｉｎｇ（１，１），ｓｔｒｉｄｅ（１，１） ４×４×３

Ｃｏｎｖ２ ３×３×８，ｓｔｒｉｄｅ（１，１） ２×２×８

Ｃｏｎｖ３ ２×２×１６，ｓｔｒｉｄｅ（１，１） １×１×１６

　　注：ｓｔｒｉｄｅ表示卷积核的步长，ｐａｄｄｉｎｇ表示填充大小。

１．３　时序特征提取
滑动是一个动态过程，因而对其内蕴含数据的

时序特征的提取非常关键。在卷积神经网络中，１
维卷积网络的卷积核只会朝着一个方向移动，因此

可以让卷积核沿着时间维度进行移动，从而提取数

据之间的时序关系。１维卷积网络的输入一般是一
个２维矩阵，其中行表示某个时间节点数据的维
度，列表示时间的长度。１维卷积网络的卷积核要
求在行数上与输入数据相同，卷积核的列数决定着

每次卷积所覆盖的时间维度。空洞卷积表示卷积核

所覆盖的元素之间存在一定的间距，用扩张率来表

示，其作用是扩大卷积核的感受野。普通卷积是空

洞卷积的一种特殊情况，普通卷积中元素之间的间

距为１。
ＭＳＴＣＮ的每一层通过一维卷积网络将所有时

间点的特征进行并行处理。层与层之间通过空洞卷

积使用较少的隐藏层即可将顶层输出的感受野覆盖

到全部输入。ＭＳＴＣＮ的每一层还具有多个分支，且
每个分支通过设定不同大小的卷积核使得每一层都

能融合不同时间段的信息。为此，使用 ＭＳＴＣＮ提
取视触觉数据的时序特征。ＭＳＴＣＮ的结构如图３
所示，共包含两层，每层有两个分支，每个分支的

卷积核大小都为５。其中，Ｌａｙｅｒ１和 Ｌａｙｅｒ２分别表
示第 １层和第 ２层卷积层，ｂｒａｎｃｈ１＿ｋｅｒｎｅｌ和
ｂｒａｎｃｈ２＿ｋｅｒｎｅｌ分别表示在某一层卷积层中分支１
和分支２的卷积核大小。

图３　ＭＳＴＣＮ结构图
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＭＳＴＣＮ

１．４　注意力和视触融合模块
不同环境下抓取不同物体时，视觉和触觉的重

要程度并不相同。受此启发，在拼接视觉和触觉时

空特征时，通过ＣＧ模块对视触觉时空特征重新分
配权重。ＣＧ表达式如式（５）所示：

Ｙ＝σ（ＷＸ＋ｂ）Ｘ　 （５）
其中，Ｘ∈ＲＲｎ是输入特征向量，σ是Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函
数，Ｗ∈ＲＲｎ和 ｂ∈ＲＲｎ是可训练的参数。通过 σ将
ＷＸ＋ｂ映射到［０，１］，表示输入Ｘ的权重。

通过ＣＧ模块得到重新分配权重并拼接在一起
的视触觉特征，使用ＭＳＴＣＮ对其进行特征信息融
合。该处的 ＭＳＴＣＮ共有３层，每层有两个分支，
每个分支的卷积核大小都为３。视觉数据和触觉数
据在经过特征提取后具有不同时间维度的特征。使

用ＭＳＴＣＮ实现其特征信息融合，是利用 ＭＳＴＣＮ
的时序特征提取能力，在进行信息融合的同时考虑

不同时间维度特征之间的关系。融合后的特征输入

到分类模块，得到机器人抓取滑动的检测结果。分

类模块由两层全连接层组成，最后一层全连接层输

出二分类的结果。其中，０和１分别表示滑动和稳
定状态。

２　数据采集

　　使用ＸＡｒｍ７ＤｏＦ机械臂以及配套的二指夹爪、
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Ｄ４５５摄像头和 ＸＥＬＡ触觉传感器所搭建的数据采
集平台如图４所示。其中，ＸＥＬＡ触觉传感器贴装
在夹爪的表面，Ｄ４５５摄像头安装在夹爪上侧。

图４　数据采集实验平台
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ＸＥＬＡ触觉传感器的感应点以４×４的形式分
布，每个感应点可检测Ｘ、Ｙ、Ｚ三个维度的力触觉数
据。Ｄ４５５摄像头采集得到的ＲＧＢ图片尺寸为６４０×
４８０像素。选取５０个具有不同大小、形状、材料和
重量的日常物体进行数据采集，部分物体如图５所

示。所选物体的宽度均小于夹爪的最大行程７７ｍｍ。
考虑到ＸＥＬＡ触觉传感器的测量范围，物体的重量
都小于１ｋｇ。数据集包含由 Ｄ４５５摄像头和 ＸＥＬＡ
触觉传感器分别采集得到的视觉和触觉数据。这两

类数据在时间上是对应的，即同一时刻分别得到一

张ＲＧＢ图片和一份触觉数据。
在进行数据采集时，每个物体预先放在既定位

置，机械臂会根据预先设定的抓取位置和抓取力度

对物体执行抓取和抬升动作。数据采集在二指夹爪

闭合完成的同时启动。二指夹爪闭合完成后，机械

臂会向上抬升３０ｍｍ，当机械臂抬升至顶端时关闭
数据采集。随后，机械臂向下移动返回到抓取起始

位置，松开夹爪，并执行下次抓取。机械臂对每个

物体重复执行１５～２０次抓取和抬升动作实验，每
次实验的抓取力度都不相同，共得到９５２次有效抓
取数据，其中滑动抓取和稳定抓取的比例接近１∶１。
在此基础上，参照文［１１］所使用的数据增广方法，
进行９倍增广，最终得到８５６８组数据，每组数据
包含１３帧。数据集中４０个物体的６７９５组抓取数
据作为训练集，剩余１０个物体的１７７３组抓取数据
作为测试集。

图５　数据集中的部分物体
Ｆｉｇ．５　Ｓｏｍｅｏｂｊｅｃｔｓｉｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔ

３　实验结果与分析

为了测试所提出模型的性能，使用自主制作的

数据集进行训练和测试。在Ｐｙｔｏｒｃｈ平台搭建模型，
对网络参数随机初始化，使用交叉熵函数作为损失

函数，Ａｄａｍ优化器的学习率为１×１０－７，ｂａｔｃｈ大
小为８。服务器平台使用 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６２０ＣＰＵ，
４８ＧＢ内存以及两块 ＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ。接下来，从
预训练网络、数据输入序列长度、输入模态和消融

实验几方面进行测试与分析。

３．１　预训练网络
针对所提出的模型，使用预训练网络提取视觉

数据的空间特征。为了比较不同的预训练网络在自

主制作的数据集上的空间特征提取能力，分别使用

ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＶＧＧ１６和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
Ｖ３网络进行测试。通过迁移学习的方法把这些网络
在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训练好的权重参数迁移到当
前模型中。参考ＩｍａｇｅＮｅｔ中图片的大小，输入到网
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络时将视觉图片大小调整为２２４×２２４，输入序列长
度预设为１３。对视触觉融合数据进行训练和测试的
结果如表２所示。可以看出，不同的预训练网络即
便使用同一数据集，对模型性能的影响也是很明显

的。其中，使用ＲｅｓＮｅｔ３４的性能最好。因此，在后续
的测试中采用ＲｅｓＮｅｔ３４提取视觉数据的空间特征。

表２　不同预训练网络的测试结果
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ

预训练网络 准确率 ／％

ＲｅｓＮｅｔ１８ ９７．２９

ＲｅｓＮｅｔ３４ ９８．９８

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９８．７６

ＶＧＧ１６ ９５．６０

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ９６．３９

３．２　数据输入序列长度
输入序列越长意味着有更多的信息输入到模型

中，但更多的信息并不一定会使得检测效果更好。

如果数据增加所带来的是更多的无用信息反而会使

检测效果变差。使用ＲｅｓＮｅｔ３４，设定输入序列长度
为８～１３，对视触觉融合数据进行训练和测试，结
果如图６所示。可以看出，输入序列长度越长，准
确率越高。当输入序列长度为 １３时准确率达到
９８．９８％，相比于输入序列长度为８时的准确率提升
３．１５％。这说明对于本文的数据集，长序列所提供
的有用信息比无用信息对模型的影响更大。从图６
的曲线趋势可以预测，如果使用更长的输入序列，

模型的检测准确率可能会达到更高，但考虑到数据

集的大小、序列长度的限制等因素，在后续的实验

中将择优选取输入序列长度为１３。

图６　不同长度输入序列的精度曲线
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｃｕｒｖｅｏｆｉｎｐｕｔｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｎｇｔｈｓ

３．３　数据输入模态
视觉模态和触觉模态具有各自不同的特点，其

中视觉数据可提供物体的位置信息，触觉数据可提

供与物体接触时的力触觉信息。为了验证视触觉融

合能否提升模型的性能，进行了对比测试。单视觉

模态输入时，使用ＲｅｓＮｅｔ３４和ＭＳＴＣＮ提取数据的
时空特征，并通过全连接层进行分类；单触觉模态

输入时，使用如图２所示的触觉特征提取模型提取
触觉数据的空间特征，通过 ＭＳＴＣＮ提取数据的时
序特征，最后经全连接层进行分类；视觉和触觉多

模态输入时，使用所提出的视触觉融合模型进行特

征提取和分类。测试结果如表３所示。可以看出，
视触觉模态融合比单触觉模态或单视觉模态输入都

有着更高的检测准确率。所提出的模型能够对视觉

模态信息和触觉模态信息进行有效融合，对机器人

抓取滑动的检测效果良好。

表３　不同模态输入的测试结果
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ

输入模态 准确率 ／％

单触觉 ９２．６８

单视觉 ９６．００

视觉和触觉 ９８．９８

３．４　消融实验
经过前面的综合对比测试确定，当输入数据为

视觉模态和触觉模态、输入序列长度为１３、预训练
网络为 ＲｅｓＮｅｔ３４时，模型能达到最佳效果。接下
来，通过消融实验验证所提出模型性能的优越性。

在消融实验中，分别使用 ＬＳＴＭ、ＴＣＮ、ＭＳＴＣＮ网
络进行时序特征提取。从表 ４的实验结果可以看
出，ＴＣＮ的性能比 ＬＳＴＭ好。表明在滑动检测领
域，相比于ＬＳＴＭ，ＴＣＮ具有更为强健的时序特征
提取能力。再者，使用ＭＳＴＣＮ进行时序特征提取
得到的检测准确率相比 ＴＣＮ提升０．４５％。得益于
ＭＳＴＣＮ的多分支结构，使其在每一层能够提取更
加丰富的特征，这让其在 ＴＣＮ的基础上进一步提
升时序特征提取能力和模型的检测准确率。最后，

在使用ＭＳＴＣＮ的视触觉融合模型中，加入用于在
视触觉特征拼接时重新分配权重的注意力机制，检

测准确率提升 ０．６７％，高达 ９８．９８％。由此验证，
ＭＳＴＣＮ和注意力机制的使用可有效提升所提出模
型的性能。

在处理触觉数据时没有沿用常见的做法，即把

触觉数据转换成触觉图片进行处理，而是直接对触

觉原始数据进行特征提取。在此，进行如下对比实

验。作为基准流程，首先参照文［１３］对ＸＥＬＡ触觉
数据的处理方法，将４×４×３的触觉数据转换成
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４×４×３的ＲＧＢ触觉图片，其中触觉数据的 Ｘ、Ｙ、
Ｚ通道分别对应触觉图片的Ｒ、Ｇ、Ｂ通道。随后采
用卷积神经网络提取触觉图片的空间特征，再通过

ＭＳＴＣＮ提取其时序特征，最后经由全连接层分类
输出。实验结果如表５所示，将 ＸＥＬＡ触觉数据转
换为触觉图片再进行处理的方法得到的检测准确率

仅为７５．５１％，远低于直接使用触觉原始数据的触
觉特征提取方法。另外，在进行视触觉融合时，使

用触觉图片和视觉图片作为输入得到的检测准确率

比使用触觉原始数据＋视觉图片作为输入得到的检
测准确率低１．６２％。通过实验可以证明所提出的触
觉特征提取方法能够有效提取触觉数据的特征，并

显著提升模型的性能。

表４　消融实验结果
Ｔａｂ．４　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 准确率 ／％

ＬＳＴＭ ９７．０１

ＴＣＮ ９７．８６

ＭＳＴＣＮ ９８．３１

ＭＳＴＣＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９８．９８

表５　触觉数据不同处理方法的对比实验结果
Ｔａｂ．５　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｃｔｉｌｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

输入模态 准确率 ／％

触觉图片 ７５．５１

触觉原始数据 ９２．６８

触觉图片＋视觉图片 ９６．６９

触觉原始数据＋视觉图片 ９８．３１

３．５　泛化能力
为了进一步验证模型的泛化性能，使用文［１１］

中的数据集进行训练和测试，并与文［１１］和文
［１２］提出的方法进行了对比。该数据集使用了
ＧｅｌＳｉｇｈｔ触觉传感器，能够采集得到高分辨率的触
觉图片，触觉图片大小为６４０×４８０。为了能够提取
触觉图片的空间特征，使用 ＲｅｓＮｅｔ３４预训练网路
代替触觉特征提取网络。实验结果如表６所示。从
结果可以看出，文［１２］的方法无论是在本文的数据
集上还是在文［１１］的数据集上预测准确率都要比
文［１１］的方法高，这和文［１２］的结论是一致的。
此外，无论是使用阵列触觉传感器还是使用光学触

觉传感器，所提出的模型均要比文［１２］提出的方法
有更高的预测准确率。这优秀的性能有助于将模型

部署到使用不同类别触觉传感器的场景。

表６　泛化性能实验
Ｔａｂ．６　Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

单位：％

方法
准确率

本文数据集 文［１１］数据集

本文方法 ９８．９８ ７９．２８

文［１２］方法 ９６．１１ ７５．４０

文［１１］方法 ９３．６９ ７３．０９

４　总结

本文提出了一种结合注意力机制的视触觉融合

模型，用于机器人在抓取物体时进行滑动检测。该

模型首先使用 ＲｅｓＮｅｔ３４预训练网络提取视觉数据
的空间特征，并通过所提出的触觉特征提取模型提

取触觉数据的空间特征。使用ＭＳＴＣＮ网络提取视
觉数据和触觉数据的时序特征。通过注意力机制在

视触觉特征进行拼接时重新分配权重，并使用 ＭＳ
ＴＣＮ网络实现视触觉特征的信息融合。最后，经全
连接层分类输出。此外，通过 Ｘａｒｍ７ＤｏＦ机械臂、
Ｄ４５５ＲＧＢ摄像头和ＸＥＬＡ触觉传感器对５０个具有
不同形状、材料和重量的日常物体执行抓取和抬升

动作实验，采集相应的触觉数据和视觉数据，自主

制作开放型数据集。基于该数据集对所提出模型进

行训练和测试，在测试集上得到的检测准确率高达

９８．９８％。随后，通过消融实验和对比实验验证所
提出的模型使用 ＭＳＴＣＮ网络、ＣＧ模块和触觉数
据特征提取方法能够有效提升视触觉融合模型的性

能。最后，经过泛化性能的实验证明了所提出的模

型在不同类别的触觉传感器上均有优秀的表现。该

工作有助于机器人在执行抓取类任务时进行高效的

滑动检测，进而为及时调整抓取策略、确保任务的

顺利执行奠定坚实的基础。

诚然，机器人灵巧抓取、视觉模态和触觉模态

特征提取与融合仍然是挑战性问题，未来将会对更

为高效的视触觉特征提取与融合方法、抓取策略等

做深入的研究和尝试，从而对所提出模型的性能做

进一步的优化与工程实践应用。
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