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一种触觉感知与脑启发的触觉传感系统

高天时, 邓 斌, 崔子健, 王 江, 王佶宣, 伊国胜†

(天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072)

摘 要: 触觉智能感知是当前研究的热点问题之一.然而,大规模触觉数据集的缺乏限制了机器人触觉感知领域
的发展,解决问题的关键在于构建覆盖手掌的高时空分辨率触觉压力传感器系统.对此,构建一种脑启发的触觉
传感系统 (BITSS),以高时空分辨率对触觉压力信息进行获取,并实现基于脉冲事件的触觉感知.受皮肤触觉感受
器启发, BITSS使用神经形态模型对触感压力信号进行脉冲编码,实现两种触觉感受器神经元的模拟.实验结果
表明, BITSS模拟的神经放电活动可以解码出抓握状态的低维空间.在10种日常物体的分类任务中,基于脉冲事
件的分类器分类精度达到94 %,具有较快的执行速度,并验证了BITSS对触感压力信号的时空编码能力.
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A tactile perception and brain-inspired tactile sensing system
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Abstract: Tactile intelligent perception is one of the hot issues in current researches. However, the lack of large-scale
tactile data sets limits the development of the field of tactile perception. The key to solving the problem is to build a
high-temporal-resolution tactile pressure sensor system that covers the palm. This paper constructs a brain-inspired tactile
sensing system (BITSS), which acquires tactile pressure information with high spatiotemporal resolution and realizes
tactile perception based on spike events. Inspired by the skin tactile receptors, the BITSS uses the neuromorphic model
to encode spike the tactile pressure signals and realizes the simulation of two types of tactile receptor neurons. The
experimental results show that the neuroelectric activity simulated by the BITSS can decode the low-dimensional space
of the grasping state. In the classification tasks of ten daily objects, we provide a spike-based Bayesian classifier with a
classification accuracy of 94 % and a fast execution speed. The above results verify the spatiotemporal coding ability of
the BITSS for tactile pressure signals.
Keywords: tactile perception；neural morphology；brain-inspired；object recognition；spiking neuron；classifier

0 引 䀰

触觉使我们能够通过触摸来评估对象的大小、

形状、纹理和其他属性[1-2].近年来,随着智能化水
平的提高,如何使机器人获得触觉感知能力成为当
前机器人领域研究的热点问题之一[3-4].但是,与视觉
等其他感官形式相比,触觉领域研究仍处于起步阶
段.大型触觉数据集的缺失阻碍了对触觉感知的基
本理解.解决这一问题的关键在于构建覆盖手掌的
高时空分辨率触觉压力传感器系统.
神经形态系统 (neuromorphic system)模拟生物

神经系统的脉冲编码方式,可以减少数据计算和存

储的负担[5-6].神经形态系统正在成为机器与现实环
境实现复杂交互的先进机器人系统.为了实现基于
触觉信息的智能感知,受触觉感受器编码特性启发,
最近的研究利用神经形态模型模拟触觉感受器神经

元的放电活动[7],实现基于触觉的感知.文献 [8]使用
积分放电 (integrate-and-fire, IF)神经元建立了缓慢的
自适应1型机械感受器对盲文字符的响应模型.文献
[9]使用皮肤的压痕和压痕的时间导数作为积分放电
模型的输入,模拟了不同类型的触觉感受器对外部压
力的响应.这些研究验证了神经形态模型模拟触觉
感受器的可行性.

收稿日期: 2021-05-13；录用日期: 2021-09-10.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (62071324, 62171311)；天津市自然科学基金项目 (19JCQNJC01200).
责任编委: 张文安.
†通讯作者. E-mail: guoshengyi@tju.edu.cn.



第1期 高天时等: 一种触觉感知与脑启发的触觉传感系统 229

然而,以上研究关注于单个或数个触觉神经元的

模拟,而忽略了大规模触觉感受器网络对抓握目标的

集群编码作用.在此,本文采用触觉神经形态模型,依

托柔性、高密度压力传感器,开发了脑启发的触觉传

感系统(brain inspired tactile sensing system, BITSS),以

动作电位的形式对外部的压力刺激进行编码,实现基

于动作电位的触觉感知.通过高性能采集装置实时

记录外部压力,并利用神经形态模型计算触觉感受器

神经元的放电活动, BITSS实现了数百个触觉感受器

神经活动的实时模拟.与生物神经网络类似, BITSS

以动作电位序列的形式对外部的压力刺激进行编

码,这种脉冲编码特性提高了系统对外部刺激的辨

识能力,在不影响准确性的情况下,提高了触觉感知

效率. BITSS系统的创新之处在于,实现了对触觉压

力信息的脉冲编码,并基于脉冲信号实现了对抓握对

象的触觉感知.

针对 BITSS神经元模型的编码特性分析表

明, BITSS具有与真实神经元相似的编码特性.为了

验证BITSS的有效性,设计不同抓握姿态和不同抓

握对象的实验,使用BITSS再现触觉感受器集群的电

活动.对集群电活动的分析结果表明,在人操作物体

的过程中,触觉感受器集群的动作电位可以编码抓

握的动态过程并提供有关物体形状的信息.在分类

任务中,本文方法与其他方法的对比表明, BITSS具

有较高的感知精度和较快的感知速度.以上结果表

明, BITSS作为触觉智能感知的工具,具有较好的综

合性能.除此之外, BITSS可以作为触觉感知研究的

一个重要工具.

1 系统和方法

首先介绍系统的整体思路;然后介绍触觉神经

形态传感系统的两个核心部分,即柔性压力采集装置

和触觉神经形态模型,柔性压力采集装置记录手掌无

毛皮肤的外部压力信息,而触觉神经形态模型模拟感

受器集群放电活动;最后介绍集群活动降维分析方

法和基于集群脉冲活动的物体分类器.

1.1 系统整体架构

系统整体架构如图1所示.柔性压力采集装置实

时采集动态压力数据,并将数据传输至神经形态模

型.由神经形态模型组成的网络 (模拟触觉感受器集

群)处理这些压力信号,获得模拟的触觉感受器神经

响应.最后,神经响应被应用于触觉感知任务,包括抓

握姿态解码任务和物体识别任务.
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图 1 BITSS概述

1.2 柔性压力采集装置

设计覆盖全手无毛皮肤的电阻式压力传感器

(图 2(a)),其具有较高的灵敏度和工作范围,可以覆

盖全手无毛皮肤.压力传感器分为3个部分,分别为

大拇指区域、四指区域和手掌区域,共有 807个独

立采集单元 (图 2(b)).压力传感器用胶水固定在丁

腈材质的绝缘手套上,如图2(c)所示.压力传感器中

的每个独立感应单元所占空间为 2.5 mm×2.5 mm,

每个感应电电极宽度为 1.5 mm×1.5 mm.传感器厚

度< 0.2 mm,传感器其他重要参数如表1所示.

表 1 柔性压阻传感器参数

参数 数值 单位

量程 1∼ 50 kg
静态电阻 > 1 MΩ

迟滞性 < 6 %
漂移 < 8 %

传感器重复性 ±10 %
工作电压 3.3∼ 5 V
响应时间 < 20 ms

本系统使用采集卡作为采集电路的下位机.采

集电路如图2(d)所示,利用AD模拟量输入 (16位)进

行实时的电压检测.当传感器受到压力时,其电阻随

着压力的增大而减小.传感器的压阻特性表现为电

阻与压力的幂函数关系,电阻导数与压力呈近似线性

关系.通过传感器的电阻-压力曲线 (图2(e)),可以估

计各个采集点处的压力值.将压力数据分布在42×
35的矩阵中,获得手掌的压力分布图,如图2(f)所示.

1.3 触觉神经形态模型

触觉神经形态模型用于模拟手部无毛皮肤中触

觉感受器在外部压力刺激下的神经电活动.手部皮
肤中的触觉感受器通过动作电位传递有关物体形状

的信息,它们主要分为4种类型.缓慢适应1型 (slowly
adapting type1, SA-1)感受器的放电频率与静态压痕
的大小相关;缓慢适应2型(slowly adapting type2, SA-
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图 3 触觉感受器神经形态模型

2) 感受器响应皮肤的拉伸; 快速适应 1 型 (fast
adapting type1, FA-1)感受器在皮肤表面机械刺激的
开始和偏移时产生动作电位;而快速适应 2型 (fast
adapting type2, FA-2)感受器响应高频振动和精细纹
理.其中,分布于皮肤表面的SA-1感受器和FA-1感受
器在触觉形状感知过程中占据重要的地位[10].因此,
使用触觉神经形态模型模拟SA-1感受器和FA-1感
受器.为了提高神经形态计算的速度,使用软神经形
态的方法[11],即使用神经形态模型软件仿真,而不是
使用硬件电路直接模拟感受器的放电活动.
为了模拟SA-1和FA-1神经元,神经形态模型通

过3个阶段来估计触觉感受器的尖峰响应.首先,将
采集的压力序列经过低通滤波,模拟皮肤表面的低
通特性;然后,信号被估计为两个不同的分量,即压力
的准静态分量和由压力随时间变化引起的动态分量;

最后,将二阶段产生的准静态分量和动态分量作为
Izhikevich模型的输入电流,产生神经元编码压力的
尖峰序列,如图3所示.

Izhikevich模型[12]广泛应用于触觉感受器的模

拟[13-14].因此,本文使用 Izhikevich模型作为触觉感受
器的仿真模型. Izhikevich神经元的动力学模型如下
所示:

v̇ = 0.04v2 + 5v + 140− u+KhIh, (1)

u̇ = a(bv − u). (2)

其中: v为膜电压 (单位: mV);u为恢复性变量,其表
示钾通道的超极化电流和钠通道的去极化电流;
将压力曲线转换后的准静态分量和动态分量作为

Izhikevich模型的输入电流 Ih; Kh为增益系数 (h =

RS,FS), Kh的选择方法参见文献 [14].当神经元的电
压到达阈值vth时,神经元产生动作电位,并进行如下
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复位操作: v = c,

u = u+ d.
(3)

其中a、b、c和d为4个无量纲数,它们的不同组合使
神经元模型产生不同模式的放电活动.鉴于神经元
不应期对编码所起的关键作用[15],设置神经元产生
动作电位后,其膜电位在之后的绝对不应期τref内保

持不变.为了匹配动物实验中触觉感受器的放电特
性[16],采用规则放电 (regular spiking, RS)神经元模型
对SA-1感受器建模,采用快速放电 (fast spiking, FS)
神经元对 FA-1感受器建模,模型的参数如表 2所
示. 807个独立采集点采集的压力数值通过神经形态
模型转换为807个SA-1神经元和807个FA-1神经元
的脉冲活动.在后文中, SA-1集群表示由SA-1触觉感
受器组成的神经元集合,而FA-1 集群表示由FA-1触
觉感受器组成的集合.

表 2 神经元模型参数

模型参数 RS FS

a 0.02 0.1
b 0.2 0.2
c −65 −65
d 8 2

vth/mV 30 30
τref/ms 5 3
Kh 6 4

1.4 集群活动分析

为了测试 BITSS模拟的动作电位序列能否编
码人手抓握物体时的姿态信息,采用主成分分析
(principal component analysis, PCA)方法对模拟动作
电位序列进行处理. PCA已经在神经动力学的研究
中得到了广泛的应用[17-18],其可以将神经集群的活
动表示在低维度空间中,从而实现对神经集群活动的
可视化[19].
根据集群活动计算模拟的动作电位序列计算状

态矩阵X ,状态矩阵X表征了各个神经元的平均放

电速率.设置连续50 ms的时间窗,以10 ms的步长滑
过动作电位矩阵,获得m个时间窗.在时间窗内计算
各个神经元的放电个数,将放电个数除以时间窗的
窗长作为神经元在当前时间窗下的瞬时状态.因此,
在每个时间窗下获得一个n维列向量,其中列向量
的第n个值表示第n个神经元在当前时间窗下的放

电速率.将m个时间窗的瞬时状态进行组合,获得状
态矩阵Xn×m,其中n表示神经元的个数,m表示观
测时间窗的个数.对Xn×m进行PCA,将每个时间窗
下神经集群的状态投影到前3个主要成分组成的空

间,实现可视化.在1.3节,通过SA-1神经元集群中的
807个神经元 6 s内的放电活动计算状态矩阵,此时
n = 807,m = 596.

1.5 物体识别算法

为了验证BITSS在物体分类任务中的有效性,本
文将BITSS模拟的动作电位序列作为朴素贝叶斯分
类器[20]的特征,对物体的类别进行分类.将触觉感受
器网络的动作电位序列转换为I × J的特征矩阵R,
其中 I表示神经元的数量, J表示时间窗的个数,在
SA-1集群的状态矩阵RSA中I = 807,在SA-1和FA-
1集群的状态矩阵RSA+FA中 I = 1614.特征矩阵
中的元素 ri,j为二值元素,等于1或者0. ri,j = 1表

示第 i个神经元在第 j个时间窗内存在动作电位;反
之, ri,j = 0.时间窗互不重叠,窗长的设置在2.4节中
详细讨论.使用伯努利朴素贝叶斯分类器对R进行

分析,用以预测抓握物体的类别,如图4(a)所示.这种
方法与声音辨别任务中使用的方法类似,详情见文献
[21].预测结果y的计算方式如下:

y = argmax
d=[0,1,...,9]

pd =

argmax
d=[0,1,...,9]

∏
i,j

p
rl,j
d,i,j(1− pd,i,j)

1−ri,j . (4)

其中: d = 0, 1, . . . , 9为分类标签,数字对应的物体如
图4(b)所示; pd为类别d的总后验概率; pd,i,j表示特
定类别d的第 i个神经元在第j个时间窗内产生尖峰

的概率.分类器通过独立的伯努利观测值累积后验
概率来估计总后验概率.当给定神经元和时间窗内
的响应为1 (即ri,j = 1)时,其对于类别d的总后验概

率贡献等于贝叶斯似然概率p0d,i,j(1 − pd,i,j)
1 = 1−
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pd,i,j .而当ri,j = 0时,其贡献为p1d,i,j(1 − pd,i,j)
0 =

pd,i,j .在独立性假设下,特定形状对象的总后验概率
在所有可能的时间窗内累加.计算每个类别的后验
概率并且比较总后验概率,后验概率最大的数字 d

为分类器预测的物体类别.在本文的分类实验中,以
8 : 2的比例划分训练集与测试集.基于拉普拉斯平滑
系数法对训练集数据进行计算,获得后验概率.

2 结果分析

2.1 触觉感受器响应特性分析

触觉神经形态模型需要具有与真实触觉感受器

类似的编码特性.本文将分别从编码的适应性和频
率响应特性两个方面对BITSS的神经形态模型进行
验证[16].

SA-1感受器和 FA-1感受器的一个显著编码区
别是它们对输入刺激具有不同的适应性. SA-1感受
器响应静态的压痕[22],而FA-1感受器在刺激的起始
和变化时产生动作电位[23].将不同幅值的梯形刺激
(图 5(a))施加到 SA-1模型上,测试 SA-1模型的适应
性.图 5(b)中实心圆表示该神经元在此时刻产生动
作电位.实心圆的颜色表示该神经元接收的刺激模
式,与图5(a)刺激对应.随着刺激幅值的增大, SA-1神
经元的放电频率增加.类似的,对FA-1模型施加不同
坡度的斜坡刺激 (图 6(b)),记录模型的放电响应.图
6(b)实心圆代表放电时刻,其颜色标注与图6(a)刺激
对应.随着刺激增速的增加, FA-1神经元的放电频率
增加.在刺激幅值保持恒定时, FA-1神经元的放电活
动停止.实验结果表明,本文构建的神经元模型在适
应性方面与实验记录的特性一致[22-23].
除适应性外, SA-1和FA-1神经元之间还存在明
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显的频率响应特性差异[24].使用绝对阈值 (absolute
threshold)作为量化指标,研究神经元对不同频率刺
激信号的响应规律.在这里,将不同频率的正弦刺激
作为模型的输入,调节正弦刺激的幅值,使神经元产
生动作电位的最小刺激幅值作为模型在该频率下的

绝对阈值.结果显示,随着刺激频率的增大, SA-1模
型的绝对阈值增高,而FA-1模型的绝对阈值降低 (图
7).这一结果表明, SA-1模型对低频刺激比较敏感,而
FA-1模型对高频刺激比较敏感,这与电生理实验获
得的结果一致[24].
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图 7 不同频率刺激信号的响应

2.2 不同抓握任务下的集群动作电位表示

为了使大脑高级神经中枢实现对外部触觉刺激

的感知,不同外部触觉刺激应该产生不同的神经活
动[25].在此,研究BITSS模拟的神经集群对不同外部
刺激的编码.在不同抓握任务中计算集群的脉冲活
动,设计抓握实验如图8(a)所示.在抓握过程中,对物
体的顶部进行抓取,抓取过程包括准备阶段、接触阶
段、缓速上升阶段和保持阶段.在准备阶段,受试者手
平展,保持放松;接触阶段,管理员发出口令,受试者
弯曲手,此时由于曲面张力,传感器阵列采集压力略
微上升,此阶段中手未触及物体;上升阶段,受试者抓
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图 8 触觉感受器神经元放电

握物体向上移动,在这一过程中压力均值先增大后保
持在一个范围内;保持阶段,受试者抓握物体在空中
保持一段时间,此阶段压力均值近似不变.定义任务
1为采用拇指和食指抓握长方体侧边;定义任务2为
采用拇指和食指抓握球体两侧;定义任务3为采用拇
指、食指和无名指抓握球体侧边 (图8(b)).在抓握过
程中,利用SA-1模型和FA-1模型对压力进行脉冲编
码.图8(c)∼ 8(e)分别为任务1、任务2和任务3过程
中的SA-1神经集群的放电栅图.在放电栅图中,横轴
表示时间,纵轴为神经元的序号,实心圆表示该编号
神经元在当前时刻触发动作电位.而图8(f)∼ 8(h)分
别为任务1、任务2和任务3过程中FA-1神经集群的
放电栅图.使用窄的高斯核函数 (σ = 5ms)或宽的高

斯核函数 (σ = 50ms)分别计算集群的放电速率[26],
以跟踪放电的缓慢或快速变化.结果显示,在不同任
务和不同神经感受器类型下,神经集群响应存在明
显的差异性,如图 8(c)∼ 8(h)所示.在各个任务过程
中, SA-1神经集群持续触发动作电位.动作电位的频
率可以表征当前受力的大小,而动作电位在神经元维
度的分布可以表征受力的空间位置. FA-1集群对外
部压力的变化敏感,在任务的前期,手接触物体的过
程中, FA-1集群的放电频率较高 (图8(f)∼ 8(h)). FA-1
集群的动作电位可以编码接触物体的起始时间.在
理论实验中,当外部压力保持恒定不变时, FA-1神经
元停止放电活动 (图6).然而,在抓握任务实验的保持
阶段,尽管此时FA-1集群的放电率降低,但具有持续
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的脉冲活动.在实际抓握稳态期间,压力在一定范围
内波动,这种波动与物体的重量和抓握位姿有关.在

不同任务下,计算各区域神经元的平均放电速率,如
图9所示.
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图 9 触觉感受器神经元放电

图 9(a)和图 9(b)分别绘制了在不同抓握任务
下, SA-1感受器和FA-1感受器集群各个区域的平均
放电速率.对于SA-1神经集群,在任务1和任务2下,
拇指和食指区域神经元的放电活动明显高于任务

3.在任务 3下,中指的放电活动较强,体现了中指在
任务3中的受力作用.受力区域放电活动的大小直接
反映了接触力的大小.对于FA-1神经集群,在手与物
体接触的主要区域 (拇指、食指和中指)内,其放电活
动较强,体现了抓握操作过程中压力的变化.而在非
直接接触区域, FA-1集群的放电活动较弱.抓握稳态
期间FA-1集群的脉冲活动可以反映物体的重量和当
前手的抓握姿态信息.

2.3 基于集群响应的抓握姿态解码

仅通过各区域的放电活动统计难以实现抓握姿

态的解码,因为区域内放电活动的统计量难以体现更
精细空间尺度的信息.在本节中,将降维方法应用于
集群放电活动中,提取抓握操作的相关信息.
在BITSS中, SA-1神经集群具有 807个 SA-1神

经元,每个神经元接收的输入电流为对应采集点采
集的压力数值转换的静态分量.通过SA-1神经元集

群的放电活动计算状态矩阵X(见1.4节),其中X的

每一列表示为对应时间窗内各个神经元的放电速率

估计.通过这种方法,将神经集群在一个时间窗的放
电活动表示为 807维空间中的一个点.为了实现对
高维神经活动的分析,使用PCA对807维数据进行降
维,并将其投影在前3个主要成分的空间中以进行可
视化,如图 10(a)和 10(b)所示.在进行特定抓握任务
时, SA-1神经集群的子集以特定于物体和抓握姿态
的方式被激活,神经集群的状态变化通过低维的轨迹
描述.
图 10(a)显示了在相同抓握姿态下集群活动的

轨迹,其中红色曲线表示任务 1,而蓝色曲线表示任
务2.每个轨迹在初始偏移时彼此重叠.在抓握动作
开始前,尽管存在状态的波动 (图 10(a)子图,灰色轨
迹),但是感受器神经网络的活动状态停留在吸引域
内 (图10(a),黑色十字).在抓取任务开始时,根据不同
的抓握对象,神经集群的活动状态逐渐推向红色或
蓝色类别相关联的区域.随着操作的进行,当实验进
入抓握保持阶段时,轨迹进入状态空间中的另一个稳
定固定点,网络收敛到稳定状态 (红色和蓝色乘号,图
10(a)).
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图 10 对SA-1神经集群电活动的降维分析

采用动态时间规整算法 (dynamic time warping
algorithm, DTW)量化不同实验下脉冲活动低维轨迹
的相似性.图10(c)显示了不同低维轨迹的距离.轨迹
的DTW距离越低,轨迹的相似程度越大.结果表明,
在抓握过程中,抓握相同对象实验的轨迹距离普遍
小于抓握不同对象实验低维轨迹的距离.计算同一
任务下与不同任务下轨迹距离的平均值分别为0.52
和1.02,组间平均距离比组内平均距离高约96 %.结
果表明,在抓握过程的动态阶段,对SA-1神经集群活
动进行线性降维,可以解码不同抓握对象下的动态轨
迹.
图10(b)显示了使用不同抓握姿态对同一物体进

行抓握时集群活动的低维轨迹,其中蓝色轨迹表示任
务2,绿色表示任务3,乘号表示固定点.抓握过程中
低维轨迹的演化过程与图10(a)的结果类似.不同的
是,集群的低维活动解码同一对象不同抓握姿态的任
务.计算低维轨迹距离如图10(d)所示.计算同一任
务下与不同任务下轨迹距离的平均值分别为0.45和
0.99,组间平均距离比组内平均距离高约120 %.以上
结果表明,在抓握过程的动态阶段, SA-1神经集群活
动对压力的脉冲编码是有效的,通过PCA方法不仅
可以解码抓握的对象,还可以解码出抓握的姿态信
息.

2.4 基于动作电位的物体种类识别

上文验证了BITSS对动态抓握过程的脉冲编码
有效性,在本节中,测试BITSS在稳态抓握过程中的
物体识别能力.对不同物体进行抓握实验,记录抓握
稳态压力数据,计算神经集群动作电位,利用伯努利
贝叶斯分类器,将脉冲活动应用于物体种类识别任务
中.
设计抓握实验过程如下:选取10种日常常见物

体,如图4(b)所示,受试者对10种物体进行抓握操作,
抓握间隔大于5 min,使受试者可以获得足够的休息
时间.针对每一类物体,各进行200次抓握实验.截取
实验抓握稳态区间2 s的数据,获得总计2 000组压力
数据.将压力作为神经模型的输入,可以获得SA-1集
群和FA-1集群的放电活动.计算感受器集群放电活
动的特征矩阵R (方法见1.4节).将R作为输入特征,
传送到伯努利贝叶斯分类器中.贝叶斯分类器将R

中的每个元素视为独立的观察值.网络响应属于特
定物体类别的概率 (后验概率)是通过累加所有神经
元和时间窗的响应概率获得的,将后验概率最大的类
别作为贝叶斯分类器的预测类别.

FA-1感受器对压力的变化率敏感,而SA-1感受
器对当前的压力强度敏感.首先,仅考虑SA-1集群的
活动.将时间窗长度设置为5 ms,计算特征矩阵作为
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分类器输入.以8 : 2的比例划分测试集和验证集,利
用测试集的数据计算贝叶斯分类器的后验概率.计
算完成后,将验证集输入到分类器中,计算准确率为
86.75 %.验证集的混淆矩阵如图11(a)所示,分类器
对分类对象的识别准确率较高,模型性能良好.为了
兼顾分类模型的精确率和召回率,计算分类效果的
F1分数.如图 11(b)所示,除个别物体 (剪刀和改锥)
外, F1分数均达到0.8,分类效果良好.对于剪刀和改
锥物体, F1分数较低,这可能是因为对这两类物体的
抓握姿态与其他物体抓握姿态相近.综上所述,分类
器可以取得较好的分类效果.然后,确定实现最优识
别准确性能所需的时间分辨率 (即时间窗的长度),这
对于神经活动解码研究十分重要[27].为此,本文系统
地改变脉冲序列的时间窗的长度,观察不同输入特征
下分类器分类精度的变化 (图11(c),蓝色).图11(c)表
示20次独立实验中获得的准确率曲线,误差棒表示
标准差.分类准确率随着时间分辨率的增加而增加,
并在大约3 ms处达到饱和.该分辨率与触觉感受器
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编码物体形状信息所需的尖峰时间精度相当.
FA-1神经集群在物体分类任务中也扮演了重

要的作用.在每一个时间分辨率下,计算SA-1和FA-
1集群的状态矩阵RSA+FA,将其作为贝叶斯分类器
的输入特征.在不同时间分辨率下,各进行 20次独
立实验.获得分类器准确率随时间分辨率变化的曲
线,如图11(c)中红色曲线所示,其中误差棒表示分类
结果的标准差.结果显示,在分类器的输入特征中补
充FA-1集群的信息后,分类效果显著提高,最高达到
94.30 %.这一结果说明,在稳态保持阶段,尽管FA-1
集群的动作电位稀疏,但这种稀疏放电可以补充物体
的抓握状态信息.
贝叶斯分类器的分类效果与输入的特征属性密

切相关.为了体现脉冲编码在识别性能上的提升,进
行对比实验,以不同时间分辨率的倒数作为采样频率
对滤波后的压力数据进行降采样,作为贝叶斯分类器
的输入特征.由于压力数据为连续值,使用正态分布
的贝叶斯分类器,分类效果如图11(c)中绿线所示.在
各个时间分辨率下,以两类神经元模型脉冲活动的
状态矩阵RSA+FA作为输入特征的分类器性能要优

于压力作为输入特征的分类器.神经元集群对压力
序列进行了特征提取,获得压力的静态分量和动态分
量,提高了算法的分类性能.

2.5 分类器结果对比

为了综合评价本文方法的优缺点,将本文方法
与当前常用识别算法的性能进行比较,包括支持向
量机 (support vector machine, SVM)[28]、AlexNet模
型[29]和VGG16 模型[30]. SVM、AlexNet和VGG16算
法主要针对图像进行处理,在本节中, 3种模型的输入
为压力图像序列的峰值压力图像 (the peak pressure
image, PPI).在每次抓握过程中的稳态抓握期间寻找
平均压力最大的抓握帧获得807维度的压力向量,按
照空间位置将其分布在42×35的矩阵中作为灰度图
像 (每个像素点用一个压力值表示,空余位置补零,示
例如图2(f)所示),作为该次抓握过程的PPI.以时间
窗步长为5 ms的RSA+FA为输入特征的贝叶斯分类

器作为脉冲编码方法的贝叶斯分类模型,以采样周
期为5 ms的压力特征为输入特征的贝叶斯分类器作
为压力输入的贝叶斯分类模型,模型对比结果如表
3所示.准确率表示模型在交叉验证测试中对测试数
据集的分类效果;模型尺寸表示模型所占的存储空
间;执行时间表示模型进行一次数据预测所需的时
间,在100次独立测试中平均.
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表 3 模型对比

模型 输入特征 准确率/% 模型尺寸/M 执行时间/(s)

SVM PPI 83.45 − 0.016 9

AlexNet PPI 95.25 83 M 0.092 7

贝叶斯 (压力) 压力矩阵 89.76 7M 0.056 3

贝叶斯 (脉冲) RSA+FA 94.30 14 M 0.091 7

VGG16 PPI 94.75 56 M 0.122 6

表3的结果表明,基于VGG16的方法具有更高
的精度. VGG16的多层卷积结构可以充分利用抓
握压力数据的空间分布,产生较好的分类效果.然
而, VGG16的模型尺寸最大.在执行时间上,基于
SVM的方法表现最好,基于VGG16的方法执行时间
最长.本文采用基于RS和FS神经元动作电位的贝叶
斯分类方法取得了较为综合的性能,在分类精度上
取得了良好的性能,仅略低于VGG16方法;但相较于
VGG16方法,本文方法所需的模型内存小,且具有较
快的执行速度.综上所述,脉冲编码的分类模型取得
了良好的综合性能,这验证了神经形态模型仿真方法
的有效性.

3 结 论

触觉数据集的缺乏限制了触觉感知领域的发展,
在此,本文基于柔性分布式压力传感器构架了脑启发
的触觉传感系统BITSS.本文的创新之处在于利用神
经形态模型对触觉压力信号实现脉冲编码,对手部触
觉压力实现脉冲编码,并实现了基于动作电位的抓握
姿态解码与物体种类识别.实验结果表明, BITSS可
以再现SA-1型和FA-1型触觉感受器的脉冲编码特
性.在适应性和频率响应特性方面,模拟感受器与生
物触觉感受器的电生理记录相匹配; BITSS模拟的动
作电位序列对抓握姿态编码性能良好,通过PCA,实
现了不同抓握姿态下的低维子空间表示; BITSS在物
体种类识别任务中,具有较好的性能,实现了10种常
见物体的分类,分类的准确率达到94 %.脉冲编码的
分类模型相较于直接以压力序列作为输入特征的贝

叶斯分类模型具有一定的性能提升; BITSS的分类结
果与通用分类算法的结果对比表明,本文的基于动作
电位的分类方法取得了良好的综合性能,在取得较优
准确率的同时,所需的模型内存小,且具有较快的执
行速度.以上结果验证了BITSS神经形态模型仿真
方法的有效性.本文构建的BITSS对触觉压力信息
进行了类似神经系统尖峰信号的神经表示,利用了生
物系统高效率时空编码的优势[31],为触觉感知的发
展提供了新的思路.
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