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摘　 要:当手持刚性工具在材料表面滑动时,用户可以通过工具的振动来感受材料表面的纹理特征。 这些振动加速度数据包含

了丰富的纹理类别信息,为纹理的分类提供了基础。 利用触觉进行纹理分类对于力触觉人机交互、机器人精细化操作等应用具

有重要的意义。 目前,手工设计与纹理相关的特征以及借助卷积神经网络进行简单的特征提取等方法已经被应用于触觉纹理

分类。 然而,这些方法未能关注时间尺度的选择和触觉序列数据间的时间依赖性,还存在触觉数据特征提取不充分和分类精度

不佳等问题。 为了解决上述问题,本文提出一种由多尺度卷积网络和双向长短时记忆网络相结合的融合模型,以便同时捕获触

觉信号多尺度的几何局部空间特征和时间依赖特征。 所提出的模型从公开的触觉数据集中学习材料表面纹理的触觉特征,并
在公开的纹理振动加速度数据库上进行训练。 实验结果表明,本文提出的模型可以稳健且高效地实现最高 92. 1% 的纹理分类

精度。
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Abstract:When
 

a
 

user
 

holds
 

a
 

rigid
 

tool
 

to
 

slide
 

on
 

the
 

material
 

surface,
 

the
 

texture
 

features
 

of
 

the
 

material
 

surface
 

through
 

vibration
 

of
 

the
 

tool
 

is
 

felt.
 

These
 

vibration
 

acceleration
 

data
 

contain
 

rich
 

texture
 

category
 

information,
 

which
 

provides
 

a
 

basis
 

for
 

texture
 

classification.
 

Texture
 

classification
 

based
 

on
 

tactile
 

sense
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

applications
 

such
 

as
 

haptic
 

human-computer
 

interaction
 

and
 

fine
 

manipulation
 

of
 

robots.
 

At
 

present,
 

the
 

methods
 

of
 

manually
 

designing
 

features
 

related
 

to
 

texture
 

and
 

simple
 

feature
 

extraction
 

using
 

convolutional
 

neural
 

network
 

have
 

been
 

applied
 

to
 

tactile
 

texture
 

classification.
 

However,
 

these
 

methods
 

fail
 

to
 

pay
 

attention
 

to
 

the
 

selection
 

of
 

time
 

scale
 

and
 

the
 

time
 

dependence
 

between
 

tactile
 

serial
 

data,
 

and
 

there
 

are
 

still
 

problems
 

such
 

as
 

insufficient
 

feature
 

extraction
 

of
 

tactile
 

data
 

and
 

poor
 

classification
 

accuracy.
 

To
 

solve
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

fusion
 

model
 

which
 

combines
 

multi-scale
 

convolutional
 

network
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short
 

memory
 

network
 

to
 

capture
 

multi-scale
 

geometric
 

local
 

spatial
 

features
 

and
 

time
 

dependent
 

features
 

of
 

tactile
 

signals
 

at
 

the
 

same
 

time.
 

The
 

proposed
 

model
 

learns
 

the
 

tactile
 

features
 

of
 

material
 

surface
 

texture
 

from
 

an
 

open
 

tactile
 

data
 

set,
 

and
 

trains
 

them
 

on
 

the
 

open
 

texture
 

vibration
 

acceleration
 

database.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

the
 

highest
 

texture
 

classification
 

accuracy
 

of
 

92. 1%
 

robustly
 

and
 

efficiently.
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texture
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deep
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vibration
 

acceleration
 

data
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0　 引　 　 言

　 　 纹理是物体表面普遍存在且具有视-触觉双重属性

的一种基本特征[1] 。 通过对纹理进行提取和分析,纹理

分类已经在物体识别、人脸识别、图像和视频检索、遥感 /
医学图像分析等计算机视觉和模式识别领域得到广泛的

应用。 目前的纹理分类研究主要是根据纹理中包含的视

觉线索并利用图像处理算法完成的[2] 。 除了基于视觉图

像的纹理分类方法,触觉也能用于对纹理进行分类。 触

觉纹理分类是用户或机器根据与材料表面交互时的力 /
触觉反馈信息对纹理进行辨识和区分的技术。 对于一些

特定的应用场景,如盲人识别物体、力触觉人机交互、机
器人触觉、虚拟手术训练等,触觉纹理往往发挥着至关重

要且难以被视觉纹理替代的作用[3-5] 。 同时,在虚拟 / 增
强现实等交互场景中,给虚拟物体添加上触觉纹理感受

还可以显著增强人机交互的真实感和临场感[6] 。
纹理包含了物体的粗糙度、硬度、摩擦等多种触觉感

知维度,能够反映物体表面状态的多重信息[7] 。 当用户

使用刚性工具探索纹理表面时,工具上产生的振动加速

度数据与纹理的特征信息高度相关[8] 。 这些振动加速度

数据潜在地可以被用于对纹理进行分类。 例如,Jamali
等[9] 在工业机器人的手臂上安装模仿人类手指的仿生传

感器用于探索表面纹理,为纹理分类提供振动加速度数

据,然后利用谱包络的 5 个主峰形成特征向量。 该方法

在匹配 / 分类时的特征定义很大程度上取决于纹理探索

过程的压力、速度等参数。 然而,由于振动加速度信号会

随作用力和扫描速度的变化而变化[10] ,机器人需要遵循

定义良好的轨迹才能对表面进行探索。 Strese 等[8,11] 利

用音频处理中广泛使用的成熟声学特征对振动加速度数

据进行处理,以达到纹理分类的目的。 Fishel 等[12] 提出

的数据驱动方法与专门设计的数据预处理算法(如阈值

处理和峰值检测)一起工作,实现了所部署的感知特征与

特定分类任务的紧密耦合。 Nie 等[13] 研究了非结构化环

境中触觉纹理数据时间窗口的选择对纹理分类的影响,
提出了一种确定触觉数据时间窗口范围的方法,并利用

基本的机器学习分类来验证特征设计和触觉数据时间窗

口上下限选择的有效性。
虽然上述借助机器学习对纹理进行分类的方法已

经取得了不错的效果,但是仍然存在一些弊端。 比如,
先前的方法在对触觉信号进行预处理时,通常需要从

原始的触觉数据中找寻规律,并手动设计与触觉相关

的纹理特征。 这种通过一系列工程化的方式从原始数

据中筛选出较好数据特征的方法需要大量的专家经

验,无法很好地适用于对未知纹理的分类,且整个过程

繁琐复杂。

近年来,深度神经网络因其强大的自主学习能力而

被应用于解决这类问题。 与以往手动提取特征的方法相

比,基于深度学习的方法可以简化预处理的过程并且训

练出的模型具备较好的泛化能力。 一些研究已经利用深

度学习方法从振动加速度信号这种时间序列数据中直接

提取纹理的触觉特征。 例如,Ji 等[14] 提出了一种由稀疏

自动编码器预训练的卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)对原始加速度数据进行纹理分类的方法,
避免了预处理阶段繁琐的手工设计特征并且获得了良好

的分类效果。 Orii 等[15] 使用长短时记忆( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)网络训练采集到的多种触觉信号,用以

识别纹理。 Bednarek 等[16] 和惠文珊等[17] 分别基于 CNN
模型与 LSTM 模型串联结合的方式对纹理分类展开研

究,他们在自己采集的纹理数据集上得到了较好的分类

结果。 Joollee 等[18] 提出了一种 SpectroNet、 一维残差

CNN 和 Bi-GRU 相结合的多模型融合网络从触觉数据中

提取材料的纹理特征。 基于无监督学习理论, Metzger
等[19] 训练了深度卷积自编码器将振动信号压缩成 16 个

特征的潜在表示,并对其进行重构。 上述的研究表明,在
触觉纹理分类方面,基于深度学习的方法有着独特的优

势,既能够避免传统方法中复杂的特征提取过程,又能获

得较好的分类性能。
在上述研究的基础上,本文基于人使用刚性工具在

真实材料表面自由探索期间记录的振动加速度信号[11] ,
进一步研究了材料表面的触觉纹理分类问题。 从真实纹

理样本中采集到的振动加速度信号是一种典型的时间序

列数据,包含着复杂的表面纹理信息,而且不同长度的子

序列包含着不同时间尺度的纹理特征信息。 因此,本文

重点关注触觉序列数据的多尺度特征以及时序相关性特

征,利用多尺度卷积网络( multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

MCNN) 和双向长短时记忆 ( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

Bi-LSTM) 网络并行的深度架构来对

触觉纹理信息进行特征提取,以提高对不同纹理的分类

性能。 在 MCNN 中,本文为 CNN 设置了 3 种大小不同的

卷积核,通过产生多个感受域来提取振动加速度数据在

不同尺度上的特征。 Bi-LSTM 用于获取输入数据时间域

隐含的序列依赖关系。 接着,本文利用 LMT 触觉数据

库[11] 中 9 类纹理的振动加速度数据对网络模型的有效

性进行了综合评估。 实验结果表明,相比于现有的纹理

分类模型,本文提出的基于 MCNN 和 Bi-LSTM 的融合网

络取得了更好的纹理分类效果。

1　 触觉纹理分类模型的设计

　 　 在本文中,模型的输入是一维的振动加速度数据片

段,这些数据片段是由 DFT321[20] 算法对原始的三维加
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速度数据进行转换而获得的。 因此,卷积核和特征图都

是一维的。 由于一维的振动加速度数据具有高度的时间

依赖性,本文采用一维 MCNN 和 Bi-LSTM 网络结合的网

络架构来充分提取振动加速度信号的特征。 所提出的模

型的总体框架如图 1 所示,该图显示了两个模块:MCNN
模块和 Bi-LSTM 网络模块。 在该框架中,原始的振动加

速度数据采用滑动窗口法将数据切分,得到的数据片段

分别送入 MCNN 模块和 Bi-LSTM 模块。 MCNN 模块提取

数据的多尺度特征,Bi-LSTM 网络模块捕获数据的时序

相关性特征,将两种不同的特征融合得到新的特征表示。
采用全局平均池化替换全连接层,减少网络的参数量,防
止网络的过拟合。 融合的特征经过分类层( Softmax) 进

行最终的分类预测,得到纹理类别信息。

图 1　 模型的整体架构

Fig. 1　 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

model

1. 1　 多尺度卷积网络(MCNN)设计

　 　 使用刚性工具在真实的纹理表面上以不同的压力和

速度滑动时,工具会产生不同频率的振动加速度信号。
对于复杂的振动加速度信号,如果使用单尺度的卷积核

提取信号的特征,很可能出现特征提取不充分以及数据

被错误分类等问题[21] 。 因此,单一尺度的卷积核难以应

对受多元因素影响的纹理分类问题。
由于振动加速度信号是一种典型的时间序列数据,

本文利用能在不同尺度上提取时序数据特征的 MCNN
来取代常规卷积网络中的单一尺度卷积层。 通过设置不

同大小的卷积核分别对振动加速度数据进行卷积,
MCNN 能获得不同视野的感受域,充分挖掘数据的特征,
进一步克服局部特征信息提取不充分的不足。 MCNN 的

结构如图 2 所示,其能够融合丰富的局部信息,并更加充

分地利用序列内部的隐含信息。

图 2　 多尺度卷积网络

Fig. 2　 Multi-scale
 

convolution
 

network

图 2 中的网络是由 4 个分支组成,其中分支 A、分支

B 和分支 C 所使用的卷积核大小各不相同,目的是从上

一层输出中提取到多尺度的特征。 为了对小扰动保持稳

定,模型中引入了另一个并行分支 D 用作最大池化。 接

着,模型对每个分支经卷积 / 池化操作得到的特征向量进

行融合,并将拼接融合的特征向量输入下一层。 MCNN
中各个分支所需的卷积核个数如表 1 所示。

表 1　 MCNN 中各分支卷积核个数

Table
 

1　 The
 

number
 

of
 

convolution
 

kernels
 

in
 

each
 

branch

分支 16×1 卷积核个数 30×1 卷积核个数 60×1 卷积核个数

A 64 - -

B - 32 -

C - - 16

D - - -

　 　 一维多尺度卷积层的计算公式如下:

C l +1 =

f(C lWA
16×1 + bA

16×1)

f(C lWB
30×1 + bB

30×1)

f(C lWC
60×1 + bC

60×1)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

式中: C l 表示上一层的输出激活值;C l +1 表示下一层的激

活值;WA
16×1 为权重矩阵;bA

16×1 为偏置系数;f 为激活函数,
负责将非线性特性引入网络中。 WA

16×1 和 bA
16×1 的上标 A

表示其所归属的分支,下标 16 × 1 表示卷积核或者偏置

矩阵的大小。

1. 2　 Bi-LSTM 网络设计

　 　 Bi-LSTM 网络用于捕获一维触觉纹理数据的时间依

赖性,提取触觉信息的时间特征。 Bi-LSTM 网络由 LSTM
网络发展而来。 LSTM 能从时间序列数据的前向上下文

中学习特征,但不能学习相同序列数据的后向上下文特

征。 Bi-LSTM 网络通过使用两个独立的隐藏层在前向和

后向两个方向上学习顺序数据,弥补了 LSTM 网络的不

足。 在数据样本足够多的条件下,Bi-LSTM 在分类性能
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上的 表 现 比 LSTM 更 好 一 些[22] 。 因 此, 本 文 选 用

Bi-LSTM 网络来捕捉加速度信号的时间特征,以提高模

型的性能。
Bi-LSTM 网络先将输入数据时序编码,然后将得到

的时序特征向量送入输出层。 为了更好地提取数据时序

上的特征,Bi-LSTM 网络在 LSTM 的基础上结合了输入

序列在前向和后向两个方向上的信息。 Bi-LSTM 网络的

运算图如图 3 所示,其中的横向黑色箭头表示信息的传

输方向。 该模块对波形的变化十分敏感且能有效捕捉相

邻信息间的特征[23] 。

图 3　 Bi-LSTM 网络运算图

Fig. 3　 Operational
 

graph
 

of
 

the
 

Bi-LSTM
 

network

在图 3 中,自左向右循环神经网络层更新公式为:

h
➝

t = H(W
x h

➝
t
x t + W

h
➝

h
➝h

➝

t -1 + b
h
➝ ) (2)

自右向左循环神经网络层的更新公式为:

h
←

t = H(W
x h←t

x t + W
h← h←

h
←

t -1 + b
h←
) (3)

前后两层循环神经网络层叠加后输出为:

y t = W
h
➝

y
h
➝

t + W
h←y
h
←

t + by (4)

式中: t 表示输入的时间序列数据;h
➝

t 表示在 t 时刻输出

的隐藏层向量;x t 表示 t时刻的输入值;y t 表示 t时刻的输

出值;W
x h
➝

t
、W

x h←t
表示输入 x t 和隐藏层之间的权重矩阵;

W
h
➝

h
➝ 、W

h← h←
表示两个隐藏层之间的权重矩阵;W

h
➝

y
、W

h←y

表示隐藏层和输出层之间的权重矩阵;b
h
➝ 、b

h←
表示隐藏

层的偏置向量;by 表示输出层的偏置向量;H 表示隐藏层

的 ReLU 激活函数;公式中的箭头代表信号方向。

1. 3　 特征融合

　 　 MCNN 对振动加速度信号进行空间上的特征提取,
记为空间特征 S。 Bi-LSTM 网络对信号时域中数据依赖

性的特征提取,记为时间特征 T。 最后,将空间特征 S 与

时间特征 T 融合, 获得一个新的融合特征[S,T]。 将

[S,T] 送入分类层( Softmax) 可以得到材料分类的预测

结果,输出结果可以表示为:
σ = Softmax([S,T]) ∈ RRn (5)

式中:纹理有 n 类,由于本文使用的 LMT 触觉纹理数据

库[11] 中有 9 类材料,故 n= 9。

2　 实验与讨论

　 　 本文通过消融实验和准确度对比实验对提出模型的

有效性进行了检验。 首先,介绍了所采用的数据集、数据

扩增方法以及对训练集的准备。 接着,通过网络架构优

化选出最佳模块搭配方式。 最后,给出了对比实验结果

并分析了模型中不同组件的有效性和参数敏感度。
2. 1　 数据集

　 　 手动采集的振动加速度数据会随用户施加在纹理上

的接触力和滑动速度的变化而变化。 这种基于真实纹理

交互过程建立的数据集包含了用户探索某一纹理表面时

多种交互动作所对应的振动加速度数据,为纹理分类提

供了多样化的特征,可使训练出的模型具备更好的泛化

能力,并提高其鲁棒性。
在本文中,LMT 触觉纹理数据库中手动采集的振动

加速度数据被用于训练提出的纹理分类模型。 该数据库

收集了用户与 69 个不同材料(如大理石、砖、木材等)纹

理交互时的振动加速度数据,这些数据均由如图 4 所示

的笔式装置以 10
 

kHz 的采样速率进行采集。 存储在数

据库中的振动加速度数据已经归一化,并通过 DFT321
算法将数据从三维转换为一维。 对于每个纹理,已经记

录了 10 个长度为 25
 

s 的振动加速度数据轨迹。

图 4　 LMT 数据集的采集工具[12]

Fig. 4　 Collection
 

tool
 

for
 

the
 

LMT
 

dataset[12]

在真实的表面纹理探索场景中,用户手持工具在物

体表面上滑动几百毫秒就足以判断该纹理的特征[14] 。
因此,本文使用了 500

 

ms 的数据片段作为模型的输入。
由于数据集是以 10

 

kHz 的速率进行采样,500
 

ms 的振动

加速度数据包含有 5
 

000 个数据。
2. 2　 数据扩增

　 　 为了进一步提高模型对纹理分类的泛化能力,本文

需要大量的振动加速度数据来对模型进行训练。 由于

LMT 触觉纹理数据库中的数据量有限,本文使用滑动窗

口数据采样来完成数据的扩增。 基于滑动窗口的数据采

样过程如图 5 所示。
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图 5　 基于滑动窗口的数据采样

Fig. 5　 Data
 

sampling
 

based
 

on
 

sliding
 

window

设信号的总长度表示为 L,采样窗口的长度表示为 f,
采样窗口移动步长表示为 s,则数据数量 n 的计算公式为:

n = (L - f) / s (6)
在原数据集中,一个振动加速度数据轨迹的数据量

为 250
 

000。 设置滑动采样窗口长度 5
 

000,步长 1
 

000,
则可对每个数据轨迹获得 245 组数据。 10 个数据轨迹

一共得到 2
 

450 组数据。 与不采用滑动窗口采样的方法

相比,数据量扩增了 4. 9 倍。
2. 3　 训练集准备

　 　 如图 6 所示,LMT 触觉纹理数据库收集的 69 个纹理

表面按照物理属性可分为 9 类,分别为序号 1 ~ 7 网格、序
号 8~16 石头、序号 17~22 光泽表面、序号 23~ 31 木材、序
号 32~35 橡胶表面、序号 36 ~ 43 纤维、序号 44 ~ 53 泡沫、
序号 54~60 箔纸和序号 61 ~ 69 纺织品。 每个纹理包含有

用户手持刚性工具在真实材料表面上滑动 10 次(每次

25
 

s)的振动加速度数据。 目前,有以下 3 种方法来准备训

练数据:1)将整个数据轨迹视为训练片段,造成数据信息

的冗余;2)使用预处理操作(如频谱图或 MFCC)将一维加

速度信号转换为二维特征图,忽略了数据时域特征,特征

提取不充分;3)从每个数据轨迹中采样一系列短片段,可
以获得大量的训练数据,增强模型的泛化能力。

图 6　 LMT 触觉纹理数据库中的材料分类图像[12]

Fig. 6　 Material
 

classification
 

images
 

in
 

the
 

LMT
 

tactile
 

texture
 

database[12]

本文的实验采用方法 3)准备训练数据,使用 LMT 触

觉纹理数据库中的振动加速度数据作为训练集,并以时

长为 0. 5
 

s 的原始振动加速度数据片段作为网络的输入

进行训练。 在数据集中,三轴的振动加速度数据已经利

用 DFT321 算法组合成一维信号。 该方法保留了三轴分

量的时间和频谱特性,并减少了由此产生的振动加速度

信号对工具与纹理表面之间倾角的依赖性[20] 。
2. 4　 网络架构优化

　 　 1)LSTM 单元数量的选择

Bi-LSTM 网络用来提取加速度数据的时间依赖特

征。 该网络选取不同的 LSTM 单元数量时,训练结果会

有明显的差异。 本文对包含有不同数量 LSTM 单元的

Bi-LSTM 模型进行了训练,得到的结果如图 7 和 8 所示。
图 7 表明,随着 LSTM 单元数量的不断增加,分类准确率

会逐渐提升,但增加到 128 个 LSTM 单元时,准确率会低

于 64 个 LSTM 单元的结果。 图 8 显示了在不同数量的

LSTM 单元情况下模型损失值的差异。 当模型的 LSTM
单元数量超过 64 个时,训练得到的损失值会显著上升。
这主要是因为模型的复杂度过高,造成了过拟合问题。
所以,本文选择 64 个 LSTM 单元构建 Bi-LSTM 网络。

图 7　 不同 LSTM 单元数量的模型准确率

Fig. 7　 Model
 

accuracy
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

LSTM
 

units

图 8　 不同 LSTM 单元数量的模型验证损失值

Fig. 8　 Model
 

validation
 

loss
 

values
 

for
 

different
 

numbers
 

of
 

LSTM
 

units

2)MCNN 数量的选择

模型中的 MCNN 可以通过串联的方式进行堆叠,以
便通过不同大小的感受视野来挖掘重要的多尺度时间序
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列特征。 但是,过多的网络堆叠可能会在训练过程中产

生过拟合现象。 所以,针对不同数量的 MCNN 的模型架

构,本文进行了性能对比预实验。 在数据集上分别运行

包含 1 ~ 6 个多尺度卷积子模块的网络架构,得到模型架

构的搜索实验结果如图 9 所示。

图 9　 不同 MCNN 个数的均方根误差

Fig. 9　 Root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

different
 

MCNN
 

numbers

从实验结果可以看出,当 MCNN 堆叠的个数≤3 时,
模型的均方根误差随着网络个数的增加而降低,故增加

网络的深度可以提高模型的分类性能。 但当网络堆叠个

数>3 时,模型的均方根误差出现大幅度上升。 而堆叠

3 个 MCNN 的架构取得了最低的均方根误差。 因此,本
文选择堆叠 3 个 MCNN 来组成纹理分类模型架构。

3)模型架构的实现

经过对网络架构的优化,本文确定了由 3 个堆叠的

MCNN 与 Bi-LSTM 网络并联的纹理分类模型架构,如

图 10 所示。

图 10　 优化后的模型架构图

Fig. 10　 Optimized
 

model
 

architecture
 

diagram

本模型训练策略如下:批处理大小设置为 256,初始

学习率设置为 1 × 10-4,训练次数设置为 50 次,并采用

Adam 优化器和交叉熵损失函数。 训练结果如图 11 所

示,在接近 30 次时模型已经逐渐达到了最佳性能,最终

的模型准确率稳定在 92%左右。

图 11　 模型的训练结果

Fig. 11　 Training
 

results
 

of
 

the
 

model

2. 5　 消融实验

　 　 表 2 是不同神经网络方法的性能指标对比结果。 由

表 2 可知,在整体实验中,MCNN 和 Bi-LSTM 网络融合模

型的分类性能明显优于单独的 LSTM 模型和 Bi-LSTM 模

型,其分类准确率在测试集上达到 92. 1% , 远高于

Bi-LSTM 模型。

表 2　 消融实验结果表

Table
 

2　 Ablation
 

experiment
 

results %

算法模型
实验结果

准确率 精确率 召回率

LSTM 71. 4 69. 7 85. 5

Bi-LSTM 81. 3 87. 1 78. 2

MCNN 和 Bi-LSTM 网络的融合 92. 1 89. 6 86. 2

2. 6　 性能对比与分析

　 　 本文提出的方法与已有的 5 种纹理分类方法进行了

性能比较。 这 5 种方法分别为:
1)基于集成学习的方法[24] 。 该方法先从原始数据中

进行手工特征提取,然后利用多聚类特征选择和拉普拉斯

分值等特征选择算法来降低特征的维数。 最后,提出了一

种集成学习方法来综合不同特征选择方法的优点。 该方

法的有效性在 LMT 触觉纹理数据库上得到了验证。
2)跨模态检索的方法[25] 。 该方法先从原始数据中

提取功率谱密度特征,然后应用主成分分析将功率谱密

度特征降维。 最后,这些功能被馈送到全连接的网络中。
3)基于光谱图的方法[26] 。 该方法先使用短时傅里

叶变换将原始数据转换为频谱图,然后将其作为图像,利
用二维 CNN 网络进行处理。
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4)基于一维 CNN 的方法[14] 。 该方法直接将原始数

据作为输入,并将来自 CNN 的特征展平作为纹理特征

表示。
5)基于一维 CNN-LSTM 的方法[16] 。 该方法基于一

维 CNN,但使用 LSTM 来整合时态信息。
如表 3 所示,本文所提出的模型对表面纹理的分类精

确度较之前的方法有了明显的提升。 而且本文提出的方

法是直接在振动加速度数据的基础上对纹理进行的分类,
与基于集成学习的方法、跨模态检索的方法、基于光谱图

的方法相比,一方面极大地降低了对数据来源的要求,另
一方面在显著减少网络训练计算成本的情况下,实现了最

佳的纹理分类性能。 此外,从表 3 中也可以看出,本方法

对原数据不需要做任何预处理,避免了手工特征提取的繁

琐过程和数据二次变换带来的误差。

表 3　 不同方法的分类性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

classification
 

performance
 

of
 

different
 

methods

方法 数据来源 数据预处理方式 分类模型 准确率 / %

基于集成学习的方法[24] 加速度数据、声音数据、纹理图像数据 手工特征提取 支持向量机 90. 93

跨模态检索的方法[25] 加速度数据、纹理图像数据 功率谱密度特征提取 DALNet 60. 9

基于光谱图的方法[26] 加速度数据、纹理图像数据 短时傅里叶变换 WCMALNet 84. 3

基于 1D
 

CNN 的方法[14] 加速度数据 - ACNN 81. 8

基于 1D
 

CNN-LSTM 的方法[16] 加速度数据 - CNN-LSTM 85. 6

本文提出的方法 加速度数据 - - 92. 1

　 　 为了更好地理解提出模型的性能,图 12 中展示了

模型的分类混淆矩阵图。 混淆矩阵的每一行表示真实

的纹理类别,每一列表示预测的纹理类别。 图中的数

值表示预测的纹理类别占该类别真实个数的比值,对
角线比值越大,说明算法模型对该类别的分类准确率

越高。

图 12　 混淆矩阵

Fig. 12　 Confusion
 

matrix

从结果可以看到,模型总体纹理分类的平均精度

达到 92. 1% ,其中本文的模型对网格类别的分类效果

最佳,对木材的分类效果最差。 原因可能是网格类纹

理有一定的规律性,采集到的数据也呈现一定的规则,
故模型对其能够有较高的识别率。 对木材类纹理的识

别效果最差是由于模型部分地将其识别为石头或纺织

品。 这是因为木材类材料中有相当一部分纹理的振动

加速度数据与石头或纺织品相似。 最后,光泽表面和

箔纸这类光滑表面纹理的振动加速度数据的时域特征

与纹理粗糙的石头和纤维相比不够明显,识别准确率

也相对较低。 此外,基于纹理分类结果,整体 9 类纹理

分类的准确率达到 92. 1% 。 图 13 显示了部分材料的

纹理图像和振动加速度数据。
2. 7　 泛化性能分析

　 　 为了进一步评估提出的纹理分类方法的泛化能

力,本文将训练好的模型应用于另一个纹理触觉数据

集———HaTT 数据集[27] 中与 LMT 数据集相同的纹理类

型进行分类。 如图 14 所示,本文按照 LMT 数据集中对

纹理材质的归类方法,从 HaTT 数据集中选择了相应类

别的 6 类不同纹理进行分类实验。 每类纹理有 3 个不

同的实例,每个实例采集了 10
 

s 的样本数据, 并用

2. 2 节描述的方式处理样本数据。 然后将新数据集作

为测试集。
如图 15 所示,提出的模型在 HaTT 数据集上的分类

表现良好,总体平均准确率为 85. 6% 。 除了对 HaTT 数

据集中的光泽表面和木材的分类准确率稍低以外,模型

对不同纹理类别的分类结果均较为准确。
以上实验结果表明,本文提出的模型不但对用于训

练的 LMT 数据集具有较高的纹理分类准确度,还对具有
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图 13　 不同材料的纹理图像和振动加速度数据
Fig. 13　 Texture

 

images
 

and
 

vibration
 

acceleration
 

data
 

of
 

different
 

materials

图 14　 从 HaTT 数据集中选取的 6 类纹理
Fig. 14　 Six

 

types
 

of
 

textures
 

selected
 

from
 

the
 

HaTT
 

dataset

图 15　 模型在 HaTT 数据集上对纹理的分类准确率

Fig. 15　 The
 

accuracy
 

of
 

texture
 

classification
 

by
 

the
 

model
 

on
 

the
 

HaTT
 

dataset

类似纹理的其他数据集具有较好的泛化性能。 因此,本
文提出的模型具有良好的应用前景。

3　 结　 　 论

　 　 为了探究触觉纹理数据序列间的时间相关性以及不

同时间尺度信息对纹理分类效果的影响,进一步提高分

类准确率,本文提出一种 MCNN 和 Bi-LSTM 网络相结合

的融合模型用于材料表面纹理分类。 与其他方法在 LMT
触觉纹理数据库上进行了分类效果的比较,结果表明,相
比其他 5 种已有的纹理分类方法,本模型的分类性能更

优,从整体上提高了分类准确率。 经消融实验与对比实

验可知,MCNN 具有多个不同大小的特征感受视野,可以

提取振动加速度数据在不同尺度上的特征,得到更充足

的特征表示。 Bi-LSTM 网络具备双向提取时间序列特征

的能力,使得模型可以更加有效地学习时间序列数据中

的相关性信息,进一步提高了纹理识别的准确率。 该网

络将两个支路以并行的方式组合,使模型自动学习到振

动加速度信号的空间与时间特征。
该模型的分类效果与以往的研究工作相比,有了较

大程度上的提升,但仍有很大的改进空间,需要开展进一

步的研究。 未来的研究工作可以从以下两个方面开展。
首先,仅从触觉数据的时域方面对纹理分类开展研究会

忽略对触觉数据同样重要的频域特征。 在后续的研究中

可以融合对触觉数据的频域分析来完成纹理分类的深度

学习建模工作,进一步提高分类的准确度。 其次,本文目

前只针对触觉振动加速度数据开展了纹理分类研究,但
随着集成多种传感器的触觉装置的发展,多触觉变量融

合的分类方式能带来更多的特征信息,从而更好地完成

分类任务。 在以后的工作中,将在此模型的基础上深入

研究多触觉变量分类问题的模型架构。
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