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一种基于触觉信息的脉冲图注意力残差卷积物体检测算法

吴培良1,2†, 林为梁1,2, 毛秉毅1,2, 陈雯柏3, 高国伟3

(1. 燕山大学信息科学与工程学院，河北秦皇岛 066000；2. 河北省计算机虚拟技术与系统集成重点实验室，
河北秦皇岛 066000；3. 北京信息科技大学自动化学院，北京 100000)

摘 要: 触觉传感器 (柔性电子皮肤)在机器人进行人机交互和工具操作时发挥着重要作用,如何有效利用触觉信
息进行物体检测是当前研究的主要瓶颈.鉴于此,提出一种脉冲图残差卷积神经网络SNN-Atten-ResGCN的物体
检测算法.首先使用图残差网络ResGCN模型训练触觉时间序列的表征信息,通过引入深度学习模型中的注意力
机制拟合触觉数据图形结构的局部特征;然后对重构的触觉图形输入由 3个LIF神经元和 2个FC全连接层组成
的SNN脉冲神经网络训练得到特征向量;最后投票层Vote解码网络特征并检测物体类别.在EvTouch-Objects和
EvTouch-Containers两个家庭常见物体触觉数据集上进行对比实验,实验结果表明,所提出方法在保证模型迭代效
率的同时,对各种不同的家庭工具对象和容器对象的检测准确率、精度、召回率和F1-score均有提升.
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An object detection algorithm based on convolution of attention residuals
of pulse graph based on tactile information
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Abstract: Tactile sensors (flexible electronic skin) play an important role in robot human-computer interaction and tool
operation. How to effectively use tactile information for object detection is the main bottleneck of current research.
Therefore, a pulse graph convolution neural network, SNN-Atten-ResGCN, is proposed for object detection. Firstly, the
graph residual network ResGCN model is used to train the representation of tactile time series. Secondly, the attention
mechanism in the deep learning model is introduced to fit the local features of the graphic structure of tactile data. Thirdly,
the reconstructed tactile graphics are input, and the SNN pulse neural network composed of three LIF neurons and two
FC full connection layers is trained to obtain the feature vector. Finally, vote is utilized to decode the network feature
components and discriminate object category. Comparative experiments are carried out on the tactile datasets of EvTouch-
Objects and EvTouch-Containers. The experimental results show that the proposed method ensures the model iteration
efficiency, and improves the accuracy, precision, recall rate and F1-score of various household objects and container are
improved.
Keywords: tactile perception；object detection；impulse neural network；graph neural network；attention mechanism
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触觉作为人体的重要感觉器官,因其能够准确感
知目标的形状、重量、冷热、柔软度、光滑度等信息,被
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机器人领域,相较于视觉和测距传感器,触觉传感器
通过与工具、环境和服务对象的物理接触,有效提升
了机器人提供自然人机交互和共融式宜人服务的能

力.此外,在智能穿戴和元宇宙的研究领域,触觉传感
器也已成为感知外部环境的核心基础元件.在触觉
信息处理方面,基于触觉信息的物体检测方法已经成
为研究热点.早期的触觉信息物体检测大多依赖于
触觉传感器、机械夹具等硬件系统设计,不同种类触
觉传感器的触觉数据生成原理和采集方式往往表现

出较大的差异性,导致相应的物体检测算法存在各自
的局限性.基于机器学习,尤其是深度学习的方法能
够有效提取用于物体检测的触觉特征从而减小硬件

系统差距,但由于服务场景中物体种类多样且形态各
异,目前算法仍存在检测准确率和精度偏低的问题.
针对上述问题,本文提出基于触觉信息的脉冲图

注意力残差卷积物体检测算法.将图注意力机制引
入图残差网络Res-GCN,优化聚合邻接节点信息,学
习邻接节点的权重特征,实现对邻接节点的加权聚
合.在保证模型迭代效率下,通过重构触觉图形序列
提升物体检测算法的准确率和精度等关键指标.

1 国内外研究现状

本文工作参考了基于触觉信息物体检测方法的

最新进展,通过结合深度学习理论进行触觉信息数据
分析,能够有效完成对目标物体的感知[1-2],触觉数据
信息特征的有效性已经在一些服务机器人物体检测

与操作问题上得到验证[3-5].
Chris[6]设计了一种配备触觉感知的机器人手指,

用于辨识埋藏在水、米或沙子中的物体.该手指在遇
到阻力时可灵活转动并灵敏感知到被埋藏物体的详

细形状,但是这种尖型手指难以很好地适用于日常物
体的检测.

Cui等[7]研制了一种高密度柔性触觉手套,该手
套传感器阵列由807个独立的压阻传感单元组成.利
用PCA降维算法对抓取物体过程中的形状和姿态轨
迹进行解码,然后设计了基于卷积神经网络的触觉物
体检测算法,但该触觉手套对触觉传感器的柔性度和
分布密度要求较高.

Taunyazov等[8]使用 iCub[9]仿真平台收集了 23
个物体的触觉信息,基于卷积神经网络和循环神经网
络构建了触觉表征的物体纹理分类检测模型. Wang
等[10]提出一种基于触觉信息序列的卷积神经网络,
使用电容性柔性触觉电子皮肤收集压力数据,为确保
在垂直方向上收集数据的稳定性,通过在电子皮肤上
施加恒定质量载荷并拖动柔性电子皮肤产生水平滑

动现象,输出触觉压力信息特征的同时保留滑动过程
中的时空信息,该方法需要控制触觉传感器做出滑动
运动,一定程度上限制了电子皮肤的适用范围.

Bok等[11]开发了一种机器人指尖模型,可以通过
直接接触区分物体的纹理和形状.该机器人指尖模
型由具有多模态 (力反馈和温度)传感功能的触觉传
感器组成,能够根据硬度、摩擦系数、粗糙度和热导率
4种触觉模式实现对16个样本的正确检测,但其普适
性有待进一步验证.

Chun等[12]构建了一种人工神经网络触觉手指

系统,该系统使用基于粒子聚合物复合传感器信号
转换系统模拟人类触觉识别过程.复合传感器有选
择地响应压力和振动,产生类似人体触觉神经元的输
出信号模式,最后将输出信号与深度学习技术相结合
对目标物体进行检测识别,该方法需要转换传感器信
息,未能直接提取触觉特征.

Gu等[13]提出了基于异步事件驱动触觉传感器

taxel[14-15]的触觉物体检测方法,触觉传感器 taxel异
步感知环境中的变化,生成触觉脉冲数据,与标准的
基于同步时间的传感器[16-17]相比,事件驱动传感器
具有更高的效能、更好的可扩展性以及更低的延迟,
但仍存在检测准确率和精度偏低的问题.
综上可见,目前针对基于触觉信息的物体检测

研究侧重于触觉信号采集[18]和触觉传感阵列设

计[19-20].本文主要工作在于改进现有触觉信息的分
析算法以提高检测准确率和精度,将注意力机制与图
残差卷积网络相结合,通过处理触觉传感器采集的局
部触觉信息特征生成触觉图形序列,实现对邻近节点
特征的加权聚合,并使用脉冲神经网络拟合触觉图形
序列来提升物体检测准确率和精度.

2 模型整体框架

针对文献 [14]中由39个触觉传感器所组成阵列
采集得到的家庭常见物体触觉信息,构建一种基于新
型脉冲图注意力残差卷积网络 (SNN-Atten-ResGCN)
的物体检测算法.所构建的SNN-Atten-ResGCN网络
的主要组件包括LIF神经元模型、图注意力残差网络
Atten-ResGCN、脉冲神经网络SNN以及最终用于物
体检测的投票层Vote. SNN-Atten-ResGCN网络模型
结构如图1所示.
由图1直观可见:该模型的第1部分为输入序列,

根据欧氏距离连接触觉传感器触点构建的触觉图形

数据;第2部分为经过训练调整的图注意力残差网络
Atten-ResGCN,用于拟合触觉图形数据中节点与节
点之间的特征;第3部分为经过训练调整的脉冲神经
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网络SNN,用于根据输入时间序列的图形特征计算
得出最终的特征向量;第 4部分为Vote投票层,用于
对特征向量进行分类,得到单个物体检测结果.

input
graph

spikes
Atten-

ResGCN FC FC Vote

图 1 SNN-Atten-ResGCN模型网络结构

3 脉冲图注意力残差卷积网络

3.1 图注意力残差卷积网络

图卷积神经网络旨在通过聚集邻域顶点的特征

提取更丰富的本顶点特征, GCN通过将每个顶点v与

特征向量相关联来表示顶点的信息,因此可以通过连
接所有顶点的特征表示一个图G的特征,即

hG = [hv
1
, hv2 , . . . , hvN

]T ∈ RN×D, (1)

其中N为集合V 的基数,即图G的顶点数.
图卷积运算分为两部分,一是聚合运算,聚集本

节点的相邻特征信息和相邻顶点的特征信息;二是
更新运算,根据上一步聚合运算得到的特征信息更新
下一节点的信息.上述图卷积运算也称为GCN的消
息传递机制. GCN图卷积在数学上定义为

hvl =
∑

ul∈N(vl)

1√
deg(vl)

√
deg(ul)

(Θhul−1
), (2)

其中deg(vl)和deg(ul)分别为节点v和其邻接节点u

的度.邻接节点u的特征hul−1
先与权重矩阵Θ进行

变换,按节点的度归一化处理后进行线性组合.
基于GCN的消息传递机制,第 l层顶点输入到第

l + 1层顶点的传播方式定义为

gl+1 = F (gl, wl). (3)

其中: gl+1为第 l层输出信息,即第 l + 1层的输入信

息; gl为第 l层的输入信息.根据图卷积运算引入聚合
函数和更新函数后,式(3)可转化为

gl+1 = Update(Aggregate(gl, wagg
l ), wupdate

l ), (4)

其中wagg
l 和wupdate

l 分别为聚合函数和更新函数的可

学习线性变换权重矩阵.聚合函数用于编译来自邻
域顶点的节点信息,而更新函数对聚合信息执行非线
性变换以计算新的顶点信息.对于 l + 1层的某一节

点vl+1 ∈ Vl+1,其顶点特征hvl+1
计算如下:

hvl+1
=ϕ(hvl , ρ({hul

|ul∈N(vl)}, hvl , wρ), wϕ). (5)

其中: ρ为顶点特征聚合函数,hvl和hvl+1
分别为第 l

层和第 l + 1层的顶点特征,N(vl)为在第 l层顶点 v

相邻节点的集合,hul
为第 l层顶点 v相邻节点的特

征,wρ和wϕ为上面提到的聚合函数和更新函数的权

重矩阵.
相较于CNN,图卷积网络GCN在处理非规则数

据的过程中具有较大优势,但现有GCN仍存在梯度
消失 (vanishing gradient)和过度平滑 (over smoothing)
等问题,导致在数据样本偏小的场景下局域特征
都收敛到相同的值上.针对该问题,本文通过引入
残差-连接结构改进ResGCN,并与图注意力机制结
合构建了Atten-ResGCN图注意力残差网络模型.如
图 2所示, Atten-ResGCN图注意力残差网络模型
由ResGCN残差块和Attention注意力层构成,输入
触觉图形数据经由 ResGCN残差块处理后输入到
Attention注意力层. ResGCN残差块的主干网络部分
为TAG-Conv自适应图卷积和LayerNorm标准归一
化层,残差连接部分为GEN-Conv广义通用图卷积和
Message Normalization消息规范化层.

input
graph spikes

Atten-
ResGCN

LIF

GEN-
Conv

TAG-
Conv

Message
Normalization

LayerNorm

ReLU

图 2 Atten-ResGCN图注意力残差网络模型

与传统的图卷积GCN相比,在主干网络上采用
TAG-Conv自适应图卷积,能够更好地匹配输入图形
的拓扑,拟合顶点v与相邻节点的特征. TAG-Conv自
适应图卷积定义如下:

Hl =

C∑
c=1

Gc,l ∗ hc + bl. (6)

其中:Hl为第 l层所有节点的输出特征,即第 l+1层的

输入特征,是第hc层中某一节点 c的输入特征;C为
总节点数; bl为第 l层的偏置向量; ∗为卷积算子定义
图卷积操作;Gc,l为第 l层的图形滤波器卷积核.自适
应图卷积使用图的归一化邻接矩阵A,定义如下:

Gc,l =

K∑
k=0

gc,f,kA
k. (7)

通过借鉴残差神经网络中残差-连接的思想,引
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入图残差卷积神经网络ResGCN,传播方式为

gl+1 = H(gl, wl) =

F (gl, wl) +R(gl, wl) = gresl + gl. (8)

其中H为定义的从 l层到 l + 1层的传播映射.将常规
的图卷积映射H和残差图卷积映射R线性组合拟合

结果, gresl 为第 l层的图残差映射输出结果, gl为第 l层

的图卷积映射输出结果.
残差连接卷积部分采用基于图卷积神经网络消

息传递机制的广义通用图卷积GEN-Conv.与目前国
内外研究常使用的均值聚合函数 (mean aggregator)
或注意力聚合函数 (attention aggregator)不同的是,本
文所设计的图卷积神经网络消息传递机制的聚合函

数为幂均值聚合函数,聚合函数定义如下:

PowerMean_Aggp(·) =
( 1

|N(v)|
∑

u∈N(v)

hp
u

) 1
p

. (9)

其中:hp
u为对当前节点v的邻接顶点u的节点特征取

p次方,N(v)为顶点v的邻接节点集合对顶点v的邻

接节点的累加特征结果均值后再开p次方.
经过GEN-Conv处理过的图形特征会经过消息

规范化层 (message normalization),规范化层在训练深
层神经网络方面能够显著提高网络聚合性能.消息
规范化层结合多层感知机MLP对顶点特征和邻接节
点特征聚合结果更新mvl ,计算公式如下:

hvl+1
= MLP

(
hvl + s∥hvl∥2

mvl

∥mvl∥2

)
. (10)

其中: s为设定的更新比例因子;mvl为由聚合函数

PowerMean_Aggp聚集的顶点 v相邻接节点的特征;
∥hvl∥2和∥mvl∥2分别为顶点特征和邻接节点特征的
vl向量范数,即欧氏范数.

基于上述消息传递框架构建的图卷积神经网络

GCN能够通过聚合函数和更新函数拟合顶点的相
邻节点特征.在一张连通图中,由于节点周围用于聚
合的邻居节点重合度较高,每个节点训练得到的特
征表示基本一致,导致节点特性趋于消失.因此在图
网络的实际应用中,不同节点间的影响权重往往是
变化的.为了实现动态适应性,本文通过引入注意力
机制构建一个用于描述节点之间重要性的网络层

Attention注意力层,以学习不同相邻节点之间的可训
练权重.
在 Atten-ResGCN模型结构中,任意两个节点

(i, j)之间的注意力值fij为

fij = LeakyReLU(W T[whi∥whj ]). (11)

其中:hi和hj分别为顶点与顶点的特征向量拼接再

映射成为一个标量,w为投影映射矩阵.

在聚合邻接节点特征时,对每个节点所有邻接节
点注意力值使用PowerMean_Aggp函数进行归一化,
归一化后的注意力聚合系数作为注意力得分sij ,有

sij = softmax(vij) = exp(vij)
/∑

k∈N

exp(vik). (12)

注意力机制模型如图 3所示.设当前节点为 v,
sv为除当前节点v外其余节点的注意力得分,对注意
力得分sv进行排序生成有序集合N (d)(v) = {u1, u2,

. . . , un},从集合N (d)(v)中选取节点 v的k个邻接节

点,重构触觉图形.
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图 3 注意力机制

Attention注意力层允许图形结构在每一层发生
变化,从而较好地拟合物体的图形表示.引入注意力
机制对顶点间的边进行重计算以动态改变感受野,缓
解较深的网络带来过度平滑的问题.

3.2 SNN脉冲神经网络

相较于使用高精度浮点数据的卷积神经网络,
脉冲神经网络能够减少将脉冲数据转换成矩阵的环

节,因此可以有效提高模型迭代效率.本节将Atten-
ResGCN处理得到的触觉图形数据作为SNN脉冲神
经网络的输入.如图4所示, SNN主要由3个LIF神经
元和2个全连接层组成[14].

FC FC Vote

LIF

图 4 SNN脉冲神经网络结构

设FC全连接层的输入层向量为X = [x0, x1,

. . . , xn]
T,输出特征为H = [h0, h1, ..., hm]T.将输入从

n维转换成m维需要左乘m × n的矩阵W ,继而与偏
置B = [b0, b1, . . . , bm]

T进行线性求和.
考虑到非线性激活函数ReLU难以有效适配脉

冲神经网络来处理触觉序列信息,使用LIF神经元模
型作为脉冲神经网络的激活函数.设 I(t)为神经元

的输入信号, o(t)为神经元的输出信号,uT为神经元
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的膜电位,当神经元的膜电位超过触发阈值时, LIF神
经元将生成脉冲,之后膜电位将被重置为uR.

LIF模型的电回路组成为由电流I驱动的电阻R

和电容C,如果驱动电流 I(t)消失,则整个电容器的
电压重置为uR.根据电流守恒定律,将驱动电流分为

I(t) = IR + IC . (13)

第2个流过电容C的电流I = C
du
dt
,引入时间常

数τ = RC,可得LIF激活函数为

τ
du(t)
dt

= −u(t) +
∑
i

wixi. (14)

其中u(t)为 t时刻神经元内膜电位
∑
i

wixi,
∑
i

wixi

为前一层神经元输入的加权和.将式(14)转换为

u(t+ 1) =
(
1− dt

τ

)
u(t) +

dt
τ

∑
i

wixi. (15)

进一步令β =
(
1− dt

τ

)
,w′

i =
dt
τ

∑
i

wixi,可得

u(t+ 1) = βu(t) +
∑
i

w′
ixi. (16)

其中:β = (1− dt/τ)定义为一个衰减因子,w′
i为结合

了dt/τ的权重.由此LIF神经元模型激活函数描述为

fLIF(u) = fire spike & u(t)← uR, u(t) ⩾ uT . (17)

Vote投票层用于解码网络输出,每个输出的分类
标签首先与投票层中的一个神经元关联,预测的类别
是与指定时间窗内具有最大平均投票数 (对应于脉
冲数)的神经元相关联的类别.
模型损失函数定义为

L =
∥∥∥y − 1

T

T∑
t=1

Uot
∥∥∥2

. (18)

其中:U 为投票矩阵,将每个投票神经元连接到特
定类别的投票矩阵; ot为时间 t的最后一层输出特

征.该函数捕获给定时间窗口内标签特征y与平均投

票结果之间的均方误差.

3.3 基于脉冲图注意力残差卷积网络的物体检测

综合上面设计的图注意力残差卷积网络和脉冲

神经网络,提出一种新型脉冲图注意力残差卷积网络
SNN-Atten-ResGCN,并将其应用于基于触觉信息的
物体检测任务.
针对节点的空间分布,由式 (19)计算用于描述两

节点间邻接关系的欧氏距离,作为模型 SNN-Atten-
ResGCN的原始输入触觉数据,有

d(vi, vj) = ∥vi − vj∥2. (19)

SNN-Atten-ResGCN在接收到原始输入触觉数
据后,首先通过图注意力机制和图残差卷积网络拟合

不规则局部触觉信息结构特征,选择性筛选正相关的
触觉信息特征;然后使用脉冲神经网络拟合触觉图
形序列来提升物体检测准确率和精度.
基于 SNN-Atten-ResGCN网络模型的物体检测

算法伪代码描述如下.
input: 39个触觉节点数据及触觉节点间边关系;
output:物体检测准确率、精度、召回率、F1-score.
step 1:根据39个触觉节点数据以及触觉节点间

边关系构建原始触觉图形数据.
step 2:将step 1生成的原始触觉图形数据输入到

Atten-ResGCN网络层中,由式 (6)和 (7)先后在主干
网络上通过TAG-Conv层和LayerNorm层得到图卷
积映射,由式 (9)和 (10)先后在残差链接上通过GEN-
Conv和Message Normalization得到图残差映射,线性
组合得到触觉节点特征图.

step 3:针对 step 2得到的触觉节点特征图,基于
式 (12)计算各个节点的注意力得分,对触觉图形进行
重构.

step 4: SNN接收到 step 3的重构后触觉图形,通
过3层LIF神经元和2层FC全连接层得到物体检测
特征向量.

step 5:针对 step 4得到的物体检测特征向量,
Vote投票层通过式 (18)减小均方误差,得到具有最大
平均脉冲数的类别作为物体检测标签.

step 6:重复 step 1∼ step 5,得到数据集所有样本
的物体检测标签,计算物体检测混淆矩阵并据此计算
准确率、精度、召回率和F1-score.

4 实验及结果分析

实验主要目的是设计对比实验和消融实验,评
估所提出基于SNN-Atten-ResGCN的触觉信息物体
检测性能.将本文方法与脉冲图卷积神经网络SNN-
GNN、脉冲自适应图卷积网络SNN-TAG-GCN等4
种深度学习模型进行对比.消融实验中,本文方法与
缺失残差连接部分、缺失图卷积主干部分等SNN-
Atten-ResGCN的4种变体模型进行对比.

4.1 实验数据集

实验选用目前较为完备的家庭常见物体数据集

EvTouch-Objects和EvTouch-Containers.
EvTouch-Objects:数据集包括来自 36个对象类

别的触觉数据, 26个来自YCB家庭工具数据集的对
象,其余10个对象是可形变对象,作为对YCB数据集
的一种补充.在数据收集过程中,机器人抓手抓住物
体,将其从桌子上抬起20 cm,然后放回桌子上.收集
从举起物体到释放物体这段时间内的数据 (≈ 5 s).
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对于每个对象类别收集20个样本,共720个样本.
EvTouch-Containers:该数据集包括4个容器的触

觉数据:一个咖啡罐、一个塑料苏打瓶、一个豆奶盒
和一个金属金枪鱼罐.容器的最大重量分别为250 g、
400 g、300 g和140 g.每个容器分别装有0%、25%、
50%、75%、100%容器容量的物体,产生20个类别.
在数据收集过程中,机器人抓手抓住每个容器将其抬
离桌子5 cm.利用抓取物体期间收集的数据,将其举
起并保持一段时间(约6.5 s),共300个样本.

4.2 模型超参数

实验中将本文构建的模型与以下4种深度学习
模型性能进行比较.所有方法均使用LIF神经元,共
享相同的SNN脉冲神经网络结构和相同的超参数,
具体参数如表1所示.

表 1 深度学习模型超参数

参数 值

膜电位阈值uT 0.5
膜电位重置阈值uR 0
Batch size 1
膜电位衰减因子β 0.2
学习率 0.001
矩形函数参数a 0.5

4.3 实验评估指标

针对基于触觉信息的物体检测问题,通过混淆矩
阵计算准确率accuracy、精度precision、召回率 recall
和F1-score综合评估本文方法的检测性能,各项指标
如下:

1)准确率accuracy:对于给定的测试数据集,模型
检测正确的样本数与测试数据集样本数之比,即检测
正确的概率.

2)精度 precision:设给定检测物体类别为正样
本,其余类别为负样本,检测正确的正样本个数占模
型检测物体类别为正样本个数的比例.精度precision
计算方式如下:

precision =
NTP

NTP +NFP
. (20)

其中:NTP为检测结果判定正样本,实际上是正样本
的数量;NFP为检测结果判定正样本,实际上是负样
本的数量.

3)召回率 recall:检测正确的正样本个数占真实
正样本个数的比例.召回率recall计算方式如下:

recall =
NTP

NTP +NFN
. (21)

其中NFN为检测结果判定负样本,实际上是正样本的
数量.

4)F1-score.统计学中用来衡量二分类模型精确

度的一种指标,同时兼顾了检测模型的精度和召回
率,是模型精度和召回率的一种加权平均.首先根据
混淆矩阵计算出每个类别的精度precision和召回率
recall,再计算每个类别的F1-scorei,对每个类别的F1-
scorei求和取平均值,有

F1-scorei = 2
recalli × precisioni
recalli + precision

, (22)

F1-score =
i∑
n

F1-scorei
/
n. (23)

4.4 对比实验及结果分析

将上述两个数据集分为一个训练集 (80%)和一
个测试集 (20%),使用Adam优化器对训练数据数据
集上的每个模型进行 100次迭代,比较图网络模型
GNN、TAG-GCN、TAG-ResGCN、Atten-GCN和Atten-
ResGCN在EvTouch-Objects和EvTouch-Containers数
据集上与SNN结合的性能表现.

通过对比实验得出5种模型在EvTouch-Objects
和EvTouch-Containers数据集上物体检测平均准确
率 accuracy如表 2所示.可见,本文方法在EvTouch-
Objects和EvTouch-Objects数据上的准确率相较于当
前最优模型TAG-GCN提高了约 2.4%和 3.4%. 5种
模型的训练损失和测试损失在开始阶段都迅速降

低,然后逐渐收敛.与其他4种模型相比, SNN-Atten-
ResGCN模型具有更低的 trainloss和 testloss.

表 2 5种模型检测准确率accuracy

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-GNN 85.14 58.83
SNN-TAG-GCN 89.44 64.17
SNN-TAG-ResGCN 88.76 63.51
SNN-Atten-GCN 86.47 61.79
SNN-Atten-ResGCN 91.61 66.34

同时,为了验证本文模型相较于其他4种模型在
迭代效率上的性能,对比两种数据集上一次迭代的
平均耗时如表 3所示 (单位: s).由表 3可见, 5种模型
的耗时差距不大,效率差距均在0.5%左右.另外,采
用本文方法分别计算EvTouch-Objects对象数据集和
EvTouch-Containers对象数据集的分类混淆矩阵,通
过式(20)和(21)计算分类模型的精度和召回率.

表 3 5种模型一次迭代平均耗时

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-GNN 57.625 61.382
SNN-TAG-GCN 58.563 62.655
SNN-TAG-ResGCN 57.931 62.068
SNN-Atten-GCN 57.863 61.824
SNN-Atten-ResGCN 58.934 62.789
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为便于直观对比,表4和表5列出了SNN-GNN、
SNN-TAG-GCN、 SNN-TAG-ResGCN、 SNN-Atten-
GCN和 SNN-Atten-ResGCN等 5种模型在数据集
EvTouch-Objects和 EvTouch-Containers上的精度和
召回率.进一步地,通过式 (22)和 (23)计算得到各模
型的F1-score,具体如表6所示.

表 4 5种模型精度prescision

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-GNN 0.840 2 0.585 0
SNN-TAG-GCN 0.888 9 0.636 1
SNN-TAG-ResGCN 0.881 9 0.619 3
SNN-Atten-GCN 0.868 1 0.586 7
SNN-Atten-ResGCN 0.909 7 0.670 0

表 5 5种模型集召回率 recall

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-GNN 0.892 2 0.613 0
SNN-TAG-GCN 0.933 2 0.933 2
SNN-TAG-ResGCN 0.929 7 0.654 5
SNN-Atten-GCN 0.915 6 0.619 1
SNN-Atten-ResGCN 0.952 2 0.702 0

表 6 5种模型F1-score

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-GNN 0.842 4 0.583 6
SNN-TAG-GCN 0.893 8 0.640 0
SNN-TAG-ResGCN 0.887 4 0.622 8
SNN-Atten-GCN 0.872 4 0.580 3
SNN-Atten-ResGCN 0.915 9 0.677 0

由表4∼表6可见,无论是分类模型的精度和召
回率,还是衡量多分类模型精确度的指标F1-score,
SNN-Atten-ResGCN模型都明显优于其他 4种模型.
从EvTouch-Objects数据集上的表现看,精度precision
提高了约 2.3%,召回率 recall提高了约 2.0%,F1-
score提高了约 2.4%.在 EvTouch-Containers数据集
上的表现看,精度 precision提高了约 5.0%,召回率
recall提高了约5.2%,F1-score提高了约5.4%.

综合各组实验对比数据可见,本文方法在保证模
型迭代效率的同时,对不同家庭工具对象和容器对象
的准确率、精度、召回率和F1-socre均有较明显提升.

4.5 消融实验及结果分析

设计消融实验进一步验证所提出 SNN-Atten-
ResGCN方法中4个主要部分的作用,即Attention注
意力层、残差连接部分Residual Block、图卷积部分
GCN和脉冲神经网络部分SNN.因此,消融实验设置
的5组模型为: 1) SNN-Atten-ResGCN:完整的图注意
力残差卷积网络; 2) SNN-Atten-ResGCNw/oRB:缺失
残差连接部分; 3) SNN-Atten-ResGCNw/oGCN:缺失图
卷积主干部分; 4) SNN-Atten-ResGCNw/oAtten:缺失注

意力部分; 5) SNN-Atten-ResGCNw/oSNN:缺失脉冲神
经网络部分.
由表7∼表10列出的两个触觉信息数据集上的

消融实验表现看, SNN-Atten-ResGCN中缺失上述 4
个主要部分之一时,衡量多分类模型性能的准确率、
精度、召回率和F1-score等性能指标均出现不同程度
的下降.针对消融实验结果具体分析如下.

1)缺失注意力层的模型性能下降最大, 原因是
图注意力机制对每个图节点赋予不同的权重,捕获节
点主要特征,弱化次要特征,优化聚合邻接节点信息,
实现对邻接节点的加权聚合,丢失图注意力导致无法
提取主要特征造成性能指标下降幅度最大.

2)缺失图卷积主干部分的模型性能下降略小于
缺失注意力层,原因是残差连接部分的广义通用图卷
积和消息规范化层可以弥补部分由于主干网络的缺

失造成性能下降.
3)脉冲神经网络部分的主要作用是解码触觉图

形信息,生成物体检测标签类别,缺失此部分造成的
性能下降略高于缺失图残差连接.

4)缺失图残差连接部分性能下降最小,残差连接
的作用是防止深度图网络层数的加深引发梯度爆炸、

消失等现象,但本文提出的图注意力残差卷积网络需
要保证模型迭代效率没有选择加深图残差网络结构,
因此缺失图残差连接部分对物件检测准确率和精度

等指标影响最小.

表 7 消融实验准确率accuracy

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-Atten-ResGCN 91.61 66.34
SNN-Atten-ResGCNw/oRB 89.10 63.37
SNN-Atten-ResGCNw/oGCN 88.15 62.28
SNN-Atten-ResGCNw/oAtten 86.89 60.89
SNN-Atten-ResGCNw/oSNN 88.67 62.64

表 8 消融实验精度precision

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-Atten-ResGCN 0.909 7 0.670 0
SNN-Atten-ResGCNw/oRB 0.889 6 0.631 0
SNN-Atten-ResGCNw/oGCN 0.878 2 0.618 9
SNN-Atten-ResGCNw/oAtten 0.851 4 0.602 4
SNN-Atten-ResGCNw/oSNN 0.889 3 0.626 7

表 9 消融实验召回率 recall

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-Atten-ResGCN 0.952 2 0.702 0
SNN-Atten-ResGCNw/oRB 0.932 4 0.687 5
SNN-Atten-ResGCNw/oGCN 0.918 9 0.663 4
SNN-Atten-ResGCNw/oAtten 0.899 1 0.650 7
SNN-Atten-ResGCNw/oSNN 0.917 8 0.663 9
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表 10 消融实验F1-score

模型 EvTouch-Objects EvTouch-Containers

SNN-Atten-ResGCN 0.915 9 0.677 0
SNN-Atten-ResGCNw/oRB 0.900 5 0.638 0
SNN-Atten-ResGCNw/oGCN 0.886 7 0.620 3
SNN-Atten-ResGCNw/oAtten 0.864 6 0.610 1
SNN-Atten-ResGCNw/oSNN 0.893 1 0.623 7

5 结 论

本文提出了一种基于触觉信息的脉冲图注意力

残差卷积物体检测算法,引入图注意力机制构建图
注意力残差卷积网络Atten-ResGCN,并与脉冲神经
网络模型SNN结合组成脉冲图注意力残差卷积网络
SNN-Atten-ResGCN.在EvTouch-Objects和EvTouch-
Containers两个触觉数据集上的实验结果表明,本文
方法对家庭常见物体检测准确率和精度均明显优于

现有算法,为后续基于触觉信息的自然交互和共融式
宜人服务奠定了基础.
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