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面向复杂环境的机器人触觉感知算法研究综述

高春艳，刘琦，李满宏，刘璇
（河北工业大学 机械工程学院, 天津 300401）

摘    要：为应对复杂环境挑战并提升机器人触觉感知精度与鲁棒性，本文系统综述了近 5 年基于机器学习、深

度学习和强化学习的典型算法，涵盖卷积神经网络 (convolutional neural network，CNN)、图神经网络 (graph neural
network，GNN)、长短期记忆网络（long short-term memory network，LSTM）、多模态融合与主动探索。结果表明，

现有方法针对噪声、非规则接触、动态时序等复杂特性已取得显著进展且各具专长，但仍面临数据稀疏、公开

数据集不足、跨模态弱对齐及仿真迁移困难等共性瓶颈。结论可为低监督学习、标准数据集构建、统一多模态

建模及高保真迁移研究提供参考。
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Review of robot tactile perception algorithms for complex environments

GAO Chunyan，LIU Qi，LI Manhong，LIU Xuan
(School of Mechanical Engineering, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China)

Abstract: To address the challenges posed by complex environments and improve the accuracy and robustness of robot-
ic tactile perception, this study systematically reviews representative machine learning-,  deep learning-,  and reinforce-
ment learning-based algorithms developed over the past five years, covering convolutional neural network(CNN), graph
neural network(GNN), long short-term memory network(LSTM), multimodal fusion, and active exploration. The results
indicate that existing methods have made significant progress in handling complex characteristics such as noise, irregu-
lar contact, and dynamic temporal patterns, while demonstrating distinct methodological advantages. Nevertheless, com-
mon bottlenecks remain,  including data sparsity,  limited publicly available datasets,  weak cross-modal  alignment,  and
challenges  in  simulation-to-real  transfer.  These  findings  provide  valuable  insights  for  future  research  on  low-supervi-
sion learning, standardized dataset construction, unified multimodal modeling, and high-fidelity transfer in robotic tact-
ile perception.
Keywords: tactile sensing; unstructured environments; artificial intelligence; robots; deep learning; reinforcement learn-
ing; machine learning; multimodal systems

实现融合多模态信息的具身感知已成为新一

代智能机器人的关键发展趋势，作为具身感知不

可或缺的组成部分，机器人触觉感知通过识别物

体纹理、刚度、温度等物理属性[1–3] 有效弥补视觉

感知的局限[4]，为机器人提供可靠的环境信息。触

觉感知技术已经广泛应用于工业、医疗等领域[5-6]，

尤其在视觉受限或复杂环境中，能够为机器人提

供更加稳定的感知能力。

机器人的应用场景逐步从结构化环境推广至

半结构化和非结构化的复杂环境，需面对极端挑

战因素，给机器人触觉感知带来了噪声和数据标

注困难、动态变化引起的信号时效性差以及传感

器干扰等问题。为应对复杂环境下的感知挑战，

当前研究正从算法架构、学习范式与多模态融合

等维度系统性推动触觉感知技术的创新发展。

近年来，随着人工智能技术的迅速发展，特别

是深度学习中的卷积神经网络 (convolutional neur-
al network，CNN)、图神经网络 (graph neural net-
work，GNN)、长短期记忆网络（ long short-term
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memory network，LSTM）及 Transformer 等模型[7–9]

在触觉感知任务中得到了广泛应用，触觉感知的

精度和效率得到了大幅提升。然而，复杂环境要

求模型具备在未知场景下主动获取信息的能力，

这超出了深度学习机制的局限。因此，基于强化

学习的主动感知方法应运而生。本文系统综述了

面向复杂环境的机器人触觉感知关键算法，对比

分析了不同方法的优势与局限，并对研究热点和

趋势进行展望。 

1   复杂环境特征及算法需求分析

复杂环境[10–12] 是指触觉信号采集显著受外界

干扰的场景，触觉数据在空间结构、时序演化、噪

声水平与接触稳定性等方面的不确定性大幅增

加。典型情形包括弱视觉或无视觉条件、非结构

化/可形变接触、信号动态时序变化以及未知环境

探索等 [11-12]。在此类环境下，机器人在物体识别、

操控稳定性评估、抓取规划与人机交互等任务中

面临系统性挑战。

传统机器学习方法，如支持向量机（support
vector machine，SVM）、K 近邻（K-nearest neigh-
bors，KNN）、决策树与随机森林 (random forest，
RF) 等，已在物体识别、表面粗糙度评估和滑移检

测等任务中取得较好效果 [13–17]。然而，这类方法

通常依赖人工特征设计，在复杂环境下暴露出显

著局限，如图 1 所示。1）特征工程流程繁琐且可

迁移性弱，难以覆盖复杂接触中的多源扰动与非

线性变化；2）在数据规模增大时识别精度易趋于

饱和，难以持续受益于数据增长；3）多模态信息

融合多采用浅层或后融合策略，跨模态互补性利

用不足，导致融合效率与鲁棒性受限。
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图 1    人工特征提取流程

Fig. 1    Manual feature extraction flowchart
 

深度学习通过端到端表征学习 [18] 能够从原

始高维触觉数据中自动提取判别特征，减少对人

工特征的依赖，从而更适合处理高维输入、复杂

噪声以及时空依赖性。在复杂环境的关键问题

上，不同深度模型基于其结构优势展现出针对性

能力，CNN 适用于组织为触觉时空张量的数据，

可稳定提取多尺度局部模式；GNN 能够显式建模

触觉阵列中的空间关系与接触拓扑，强化对局部

接触结构的理解；LSTM 在接触过程的动态变化

建模上表现突出，适合处理时序触觉信号；Trans-
former 凭借自身机制展现出多模态融合的优势，

能够在异构传感信息间实现更有效的全局关联建

模。上述模型为复杂环境下的鲁棒感知提供了可

行路径。

进一步地，基于强化学习的主动感知技术通

过智能体与环境的闭环交互，使机器人能够主动

选择探索动作以获取信息增益，同时在交互中实

现策略自适应与自我调整。这一范式为复杂环境

中提升感知的探索性、适应性与鲁棒性提供了新

的技术方案。表 1 给出了针对不同复杂环境所提

出的挑战及相应的算法类型。
 
 

表 1    复杂环境挑战与代表算法
Table 1    Complex environmental challenges and representative algorithms

 

环境类型 难点 代表算法

非结构化/可形变接触 空间数据高噪声、稀疏且形变耦合 CNN、GNN

动态时序变化 时序非平稳、长短期依赖并存；瞬态信息对延迟敏感； LSTM

弱视觉/需多模态融合 模态异构、时序不同步；融合噪声被放大 多模型协同、Transformer

未知环境/主动探索 信息依赖动作序列；奖励敏感；虚拟现实迁移技术难
Q学习(Q-learning，QL)、PPO(proximal policy

optimization)等
  

2   针对复杂环境不同性能需求的深度
学习触觉感知算法

 

2.1    基于卷积结构的触觉空间表征学习方法

CNN 凭借其平移不变性、局部连接和参数共

享等核心机制将触觉信号规整为规则张量表示，

实现对高噪声、高维触觉数据的稳健特征提取与

高效推理 [7,19]，展现出了好用、好训和好部署的优

势。为了形式化刻画卷积结构在触觉张量上的局

部连接与参数共享机制，可将 l 层卷积表示为

y(k)
i j = σ

(
c∑
ε=1

x∑
x=−τ

x∑
−τ

w(k,k)
k,x x(k)

1+α, j+x+b(k)

)
(1)

x(c)
i, j y(l,k)

i, j式中： 为规整后的触觉张量； 为第 l 层第
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ω(l,k,c)
u,v

ω(l,k,c)
u,v

k个特征图在空间位置的响应；(u,v)∈[−r, r]2 描述

感受野的局部邻域，体现局部连接； 和 b(l,k) 为

卷积核权重和偏置，在不同 (i,j) 位置共享，体现参

数共享；σ 为非线性激活函数。由式 (1) 可见，卷

积核 在整个触觉阵列上复用，使模型能够用

有限参数捕捉局部压力/形变模式，对高维、高噪

声触觉观测具有良好的特征抽取与泛化能力。

针对多步接触中力 /形变模式随时间演化的

问题，Pastor 等 [20] 将抓取过程中的二维压力图沿

时间/力变化方向堆叠为 3D 触觉张量，首次提出

采用 3D CNN 网络架构，该方法在保证网络结构

简单、数据量有限的情况下，较 2D CNN 获得更

高的物体识别精度，并且对不同抓取力度、不同

接触轨迹具有更强的泛化能力，图 2 对 3D CNN
模型进行了示意。
  

分类

28×50×51 16×[3×5×8] 32×[3×5×8]
[64×1×1×1]

[32×1×1×1]

输入层 3D 卷积层 1

3D 卷积层 2

全连接层 3
全连接层 4

 
图 2    3D CNN 网络模型

Fig. 2    3D CNN network model diagram
 

Funabashi 等[21] 提出的形态特定卷积神经网络

MS-CNN(morphology specific convolutional neural
networks) 在输入 3D 数据的基础上，依据传感器的物

理拓扑结构分层组织卷积层，有效避免了传统 CNN
将数据强制转换为矩形网格所带来的空间关系破

坏问题，该方法显著增强了对噪声的鲁棒性。在物

体识别任务中准确率超过 95%，并通过迁移学习

后在新任务上仅需少量数据微调就保持较高识别

率，展现了对传感器损坏和新任务计算开销的容

错性。另一方面，Park 等[22] 提出的 EIT-NN(electrical
impedance tomography neural network) 框架即使在

传感器基底层受损的情况下，模型仍保持 99.76%

的两点辨别性能，定位误差仅为（4.88±1.63） mm，

也展现出对传感器损坏的高度容错能力。

在户外非结构化地形和高噪声环境中，Dog-
Touch 框架[23] 利用安装于四足机器人足底的高密

度触觉阵列，将单步着地的压力分布编码为小尺

寸触觉图像，并采用单迭代时间仅为 12.6 ms 的轻

量级 CNN 模型结合批量归一化 (batch normaliza-
tion) 等正则化手段，在仅 800 次自动踩踏采样的

条件下，对 8 种地面纹理取得 74.37% 的识别准确

率，其中线纹理识别率达 90%，表明 CNN 能够从

碎石、粉尘等复杂路面引起的局部压力纹理中有

效提取判别性特征，从而为复杂地形下的足端感

知与自适应步态控制提供了关键依据。

Ma 等 [24] 提出的双域 (时间域和频率域 )SE-
CNN(squeeze-and-excitation CNN) 触觉材料识别系

统，通过 3σ 异常点剔除 (3σ criterion to eliminate
outliers)、滑动平均滤波 (moving average filter) 和
Z-score 标准化 (Z-score normalization) 进一步提升

了噪声鲁棒性。该系统基于 24 kHz 采样率与

14 通道信号融合，为复杂环境中的大规模数据采

集及半结构化接触问题提供了技术基础，最终

在 20 种材料识别任务中达到 99.375% 的精度。

此外，也有工作在保证识别精度的前提下对网络

进行轻量化设计 [25]，使参数量降至原模型的约十

分之一，以适应嵌入式平台和在线感知的实时性

要求。

综上，研究者通过结合时空堆叠 3D 卷积、形

态特定卷积以及通道重标定与轻量化等工程化设

计，在复杂接触环境中展现出各自的优势。对应

地，表 2 对本节典型 CNN 模型的输入信号尺寸、

面对复杂环境的优势与不同实验任务性能评估结

果进行了归纳，由于各研究所用数据集、任务定

义与评价指标不尽相同，表 2 中的性能结果仅用

于展示原文设定下的表现，不作为严格横向对比

依据。
 
 

表 2    CNN 模型的输入信号尺寸、优势及其性能评估结果
Table 2    Input signal dimensions, advantages, and performance evaluation results of CNN models

 

方案名称 输入信号尺寸 优势 性能评估

3D-CNN[20] 1 400触点 噪声鲁棒性、小样本学习能力
物体识别准确率较2DCNN(TactNet6、VGG16-
SVM等)提升约20%~35%

MS-CNN [21] 240触点+16个关节角度
传感器空间拓扑保持能力、迁移学

习能力

物体与属性识别准确率较SVM、ResNet等模型

提升约10%~20%

SE-CNN[24] 14通道时序信号 噪声鲁棒性、半结构化接触能力
材料类型识别准确率较单域CNN提升3%~5%，参数

量、响应时间、推理时间均优于单域CNN

EIT-NN[22] 重建图像分辨率24×24 传感器损坏抗性 单点压痕实验定位误差下降约30%~50%
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同时需要指出的是，这类方法普遍依赖将触

觉阵列规整为规则栅格再进行卷积计算，当传感

单元拓扑高度不规则、接触区域持续变化或事件

触觉信号呈现稀疏且强时序依赖时，栅格化往往

难以同时保留传感单元之间的真实连接结构，从

而在处理稀疏、噪声及动态不稳定接触模式时表

现出建模能力不足，这也正是引入 GNN 的关键

动机。 

2.2    基于图结构的触觉不规则拓扑建模方法

在复杂环境中，外界扰动通常导致传感阵列

的空间拓扑呈高度非规则性 [26]，且接触区域持续

变化；与此同时，事件触觉信号在时间维度上具

有高度稀疏性，却仍表现出显著的时序依赖。传

统基于 CNN 的方法依赖对数据进行规则栅格化

输入，这种操作往往无法同时保留传感单元之间

真实的拓扑连接结构，从而在处理稀疏、噪声及

动态不稳定接触模式时表现出建模能力不足。相

比之下，图结构触觉建模具有天然优势，其将触

觉传感器阵列表示为图结构，并以每个传感单元

作为节点 v，为其赋予特征向量，整个阵列的特征

可表示为所有节点特征的拼接[27]。

fG =
[

fv1
fv2
· · · fvN

]
∈ RN×D

fv1
式中： 为节点 v1 的特征，N为图中节点的个数。

节点更新基于邻域聚合机制，其核心操作可为

fw(l) =
∑

a(l)∈N(v(l))

1√
deg(v(l)

)
·
√

deg(a(l))
(W · fa(l−1) )

式中 deg(v(l)) 和 deg(a(l)) 分别为节点 v 及其邻居

a 的度。该操作先将层 l−1 处的相邻节点 a 的特

征 fa(l−1) 用权重矩阵W进行变换，然后在根据节点

的度进行归一化之后进行线性组合。由此，在保

持传感器真实几何结构的同时，模型能够自适应

整合多尺度的局部与全局触觉信息，从而提升在

复杂环境中对稀疏、噪声和动态接触模式的表达

能力。图 3 对图卷积神经网络进行了示例。
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构建图特征

特征图
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图 3    图卷积网络流程

Fig. 3    Flowchart of graph convolutional network
 

围绕复杂环境下的结构不规则与信号多源异

质性，MR-GCN(multireceptive graph convolutional
network)[28] 通过同时构建拓扑图与亲和图，并在

多阶图卷积基础上引入注意力机制 (at tention
mechanism)，自适应融合不同图上的邻域信息，从

而在动态探索场景中增强对复杂触觉模式的表征

能力。在物体识别和液体容器抓取稳定性检测任

务中分别取得 92.05% 的准确率和 93.87% 的 F1 分

数。面向事件驱动触觉感知中数据高度稀疏、对

噪声敏感的问题，GGT-SNN(graph learning and
gaussian prior integrated spiking neural network)[29]

采用基于 M-tree(Minimum spanning tree) 与 Z-tree(Z
score based tree) 的触觉图构建方式，在保持图结

构稀疏性的同时强化关键事件间的空间关系，并

在脉冲神经网络中引入高斯先验参数估计与高效

的 LIF(leaky integrate and fire) 近似激活，从统计角

度缓解小样本和高噪声下的过拟合问题，最终在

EvTouch-Objects 与 EvTouch-Containers 数据集上

分别取得 92.36% 与 75.00% 的识别准确率。

针对“空间拓扑不规则+时间依赖跨多帧”的
联合难题 AM-SGCN(adaptive multichannel spiking
graph convolutional network)[30] 与 SNN-Atten-Res-
GCN(spiking neural network based attention residual
GCN)[31] 则从图−脉冲神经网络联合建模的角度

进一步提升模型能力。前者在 GCN 基础上引入

自适应多通道图卷积与注意力机制，分别在拓扑

图与特征图上建模并进行自适应融合，同时结合

基于脉冲序列学习的 TSSL-BP(temporal spike se-
quence learning via backpropagation) 算法，显式刻

画 LIF 神经元的时空依赖关系，在事件触觉分类

任务中实现超过  91% 的准确率。后者通过引入

残差结构的 ResGCN 与图注意力机制缓解深层图

卷积的过度平滑问题，在突出关键接触区域的同

时保持全局结构一致性，并利用多层 LIF-SNN 对
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触觉图时间序列进行编码，在检测性能显著提升

的同时基本不增加迭代开销。

面向非结构化接触环境中触觉数据的拓扑不

规则、稀疏高噪声与接触区域动态变化等问题，

基于图结构的方法以“节点–边”直接刻画传感单

元关系，避免栅格化造成的邻接关系破坏，并通

过注意力/残差、多图融合与多跳聚合等机制提升

深层训练稳定性与跨区域依赖建模能力。表 3 进

一步对本节典型 GNN 模型的输入信号尺寸、数

据集、优势及其物体识别任务性能评估结果进行

了归纳与对比。这类方法对构图策略与超参较敏

感，动态图与多跳传播也会带来额外计算开销，

在计算效率、工程生态成熟度以及训练稳定性等

方面仍普遍弱于传统卷积网络。
 
 

表 3    GNN 模型的输入信号尺寸、数据集、优势及其性能评估结果
Table 3    Input signal dimensions, datasets, advantages, and performance evaluation results of GNN models

 

方案名称 输入信号 数据集 优势 性能评估

MR‑GCN[28] 16触点＋4个
光学近接单元

自建数据集
复杂接触场景鲁棒性强、稳定性检测

性能高

准确率、稳定性检测、F1分数优于传

统模型

GGT‑SNN[29] 39触点
EvTouch-Objects、

EvTouch-Containers
噪声鲁棒性、事件触觉动态场景表现

优秀
准确率较TactileSGNet提升2.92%、

10.83%

AM-SGCN[30] 39触点 EvTouch-Objects
复杂时空结构建模能力强、图扰动鲁

棒性
准确率、精度、F1分数均优于Tactile-
SGNet

SNN-Atten-
ResGCN[31] 39触点

EvTouch-Objects、
EvTouch-Containers

不规则触觉拓扑适应性高
准确率、精度、召回率、F1分数较传统

模型提升约2%~5%
 
 

2.3    基于序列建模的触觉时序特征学习方法

在触觉时序信号处理中，循环神经网络 (re-
current neural network，RNN) 虽可用于序列建模，

但难以有效捕捉长期依赖，易出现梯度消失或爆

炸等问题 [32]。LSTM 通过门控机制显式控制历史

信息的保留与遗忘，显著缓解了梯度退化，增强

了对长时依赖与非平稳序列的建模能力 [33]，更适

用于噪声干扰强、接触模式随动作动态变化的触

觉序列。

在接触条件快速变化、信号噪声较强的复杂

触觉场景中，LSTM 通过对时序依赖关系的建模

展现出优于静态模型的感知能力。以颗粒介质中

目标定位为例，Chen 等 [34] 将三维定位解耦为“距
离回归＋方位分类＋埋藏深度分类”3 个子任务，

并用 3 个相互独立的 LSTM 子模型分别学习，从

而降低单一模型的学习难度并便于对各维度性能

独立评估。实验显示当目标进入约 45 mm 的有

效检测范围后，方向与深度相关子任务宏平均

F1 分数 (macro F1 score) 在接近目标时可达约 0.7~
0.9，距离回归误差亦显著下降，验证了多子任务

的时序建模策略在复杂介质中的有效性。

进一步地，在滑动接触、连续读取或纹理识

别等任务中，判别信息常集中于序列的少量关键

片段，单纯依赖循环结构的“平均记忆”容易被冗

余扰动稀释，因此注意力机制成为强化关键时间

片的重要途径。AM-LSTM[35] 在 LSTM 中引入注

意力以自适应突出关键帧，并显示夹爪闭合速度

提升会使触觉响应更平滑、随机干扰减弱，从而

带来识别精度提升。在速度为 20 r/min 条件下，

4 类小球样本的识别准确率可超过 90%。同时，

Yan 等 [36] 将弧形软磁触觉传感器与注意力双向

LSTM 耦合，直接以三轴磁通密度序列输入并自

动聚焦区分纹理的关键信号片段，在连续盲文阅

读与 60 种布料纹理识别中分别达到约 97% 与

99% 准确率，进一步说明“注意力＋双向时序”对
动态触觉纹理辨识具有显著增益。图 4 对“注意

力机制＋双向 LSTM”机制进行了示意。
 
 

触觉信号输入

分类

双向长短期记忆网络

注意力机制

h1 h2 hi hT−1 hT

h1 h2 hi hT−1 hT
← ← ← ← ←

h1 h2 h3 hT−1 hT
→ → → → →

 
图 4    双向 LSTM 模型

Fig. 4    Bidirectional LSTM model
 

总体来看，基于序列建模的触觉时序特征学

习主要面向复杂交互中的非平稳噪声与长短期依

赖并存，LSTM 通过门控机制提升长程依赖建模

稳定性，多头/多子任务结构通过任务分解降低学
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习难度，注意力与双向建模进一步实现对关键时间

片段的聚焦并抑制冗余扰动。表 4 对典型方法的

输入规模与采样频率、数据集及不同实验任务性

能表现进行了归纳，由于各研究所用数据集、任

务定义与评价指标不尽相同，表 4 中的性能结果

仅用于给出原文设定下的表现，不作为严格横向

对比依据。同时也应注意，序列建模对切窗与采样

敏感且单模态信息可能不完备，这促使后续方法

进一步转向多模态融合，以在时间维度上联合利

用低频趋势与高频细节，提高鲁棒性与泛化能力。
 
 

表 4    LSTM 模型的输入信号尺寸与采样频率、数据集及其性能评估结果
Table 4    Input signal dimensions, sampling frequencies, and performance evaluation results for the LSTM model

 

方案名称
输入信号尺寸＋

采样频率
数据集 性能评估

三头LSTM[34] 4 触点×3轴＋15 Hz 自建数据集(公开)
3D定位（距离回归、方向与深度分类）多触点三轴误差指

标、宏平均F1分数优于单轴输入

AM-LSTM[35] 25维×890帧＋1 000 Hz 自建OMT 13(未公开) 高速抓取触觉序列分类准确率可超过90%

双向LSTM[36] 3维×54帧＋10 Hz 自建数据集(公开) 滑动触觉序列识别准确率优于传统方法(如DTW)
  

2.4    基于多模态融合的触觉综合感知方法

机器人触觉感知因其局部性与瞬时性而存在

局限，在复杂环境中要实现稳定感知，亟需引入

视觉、惯性、温度、磁场及语言等互补模态信息，

图 5 为归纳的触觉多模态融合框架 [37-38]。通过多

模态融合算法统筹利用多源信息，缓解模态异

构、时间尺度不同步、环境与传感噪声放大以及

多模态标注数据匮乏等[39-41] 落地瓶颈。基于深度

学习的多模态融合方法可归纳为两类主流路径：

一是以 CNN、RNN 及概率模型协同为代表的多

模型协同路径；二是以 Transformer 为核心的统一

多模态建模路径。
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图 5    多模态融合框架

Fig. 5    Multimodal fusion framework
  

2.4.1   多模型协同融合路径

复杂环境下的触觉多模型融合可按融合发生

层级概括为 3 类：1）特征级融合 (feature level fu-
sion) 在表征空间内显式建模跨模态交互以提升

判别性[40]；2）决策级融合在后验/层级判定层组合

多源信息以提高稳健性与可插拔性 [42]；3）感知−
决策级融合将对齐、不确定性建模与控制闭环耦合，

以满足安全敏感与时延严苛场景的鲁棒需求[43]。

1) 特征级融合

特征级融合通常对应早期或中期融合，在共

享表示空间内显式建模跨模态相关性，并通过特

征拼接、双线性/张量积或注意力等机制实现互补

信息耦合，从而提升判别表征的可分性。其优势

往往体现在“单模态证据不完备但仍存在可对齐

线索”的场景，但前提是时空对齐与尺度归一较可

靠。一旦存在异步采样、接触点随机性或噪声非

平稳，早期融合更容易学到偶然共现的伪相关，

导致跨场景泛化不稳，图 6(a) 对多模型特征级融

合机制进行了示意。在同源多模态触觉中，Lü等[44]

将低频应力与高频序列作为互补输入，在 SA-
LSTM[44] 中引入自注意力以突出时序关键片段，

抑制机械臂引入的额外振动干扰、提升判别鲁棒

性。该方法在粗糙度与硬度组合构成的 6 类材料

上达到 93.61% 准确率。去除任一模态会显著降

性能，验证了双模态融合的必要性。对于压力–摩
擦强耦合的指尖触觉，Liu 等[45] 以 CNN 抽取空间

接触模式、LSTM 建模时序演化，并以注意力强调

关键时间片，实现压力与摩擦的高精度回归（R2>
0.95）及细粒度类别识别，体现了同源信号中通过

时空特征学习与注意力重加权实现多物理量解耦

与下游识别的有效性。当模态来自异源传感器

时，Ruan 等[46] 提出的 RFCT(ResNet50-IDTP-CBAM-
TCN based visual-tactile fusion model) 用于弱刚度

目标的抓取状态检测，用 ResNet50 与触觉 CNN
分别提取视、触特征，采用增维张量积构造初始

融合特征，同时编码模态固有属性与跨模态相

关。考虑到外积会显著增加通道/空间冗余，进一

步引入 CBAM(convolutional block attention mod-
ule) 在通道与空间维进行选择性抑制与强化。该

方法在未见目标测试上达到精度 82.89%、召回率

82.07%、F1 分数 81.65，表明“高阶交互 + 注意力抑

冗余”有助于弱刚度目标的可分性与跨目标泛化。
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图 6    多模型特征级融合与决策级融合架构对比

Fig. 6    Comparison of multi-model feature-level fusion and decision-level fusion architectures
 

2) 决策级融合

决策级融合属于后融合，先由各模态独立推

断并输出概率/置信度，再以投票、贝叶斯或层级

级联综合证据，具备模块化与对缺失或失效模态

的容错优势，适用于数据稀缺与分布漂移场景。

但可能会出现模态间细粒度互补被延后利用、单

模态系统性偏差会被融合继承等问题，图 6(b) 对
决策级融合进行了示意。代表工作有彭欢等 [47]

将磁性触觉层与柔性压阻阵列集成为单一感知层

以实现时空天然对齐，并采用 CNN-SVM-MLP 级

联：CNN 表征压力分布、SVM 划分磁场特征、MLP
融合判别；对 24 类 (含磁性/非磁性) 物体识别精

度达 99.42%，且在外界磁场干扰下保持稳定，体

现出“结构一体化+级联判别”对电磁复杂环境的

鲁棒性。Mao 等 [10] 通过热−力复合传感获取多种

材料与接触属性的时序信号，并以由粗到细的级

联 LSTM 实现层级分类，在生活垃圾抓取中对未

见物体识别率达 98.85%，说明层级推理可缓解姿

态与接触点不确定导致的类内变化。Pastor 等 [48]

进一步在后验概率层融合触觉与运动觉分类器，

经过贝叶斯概率 (Bayesian probability) 融合后平均

识别率 86.2%，高于单模态与神经融合，并呈现更

低的训练划分敏感性，表明决策级后验融合在触

觉数据稀缺时具有稳定优势。

3) 感知−决策级融合

感知–决策级融合将融合过程显式嵌入状态

估计与控制闭环，通常包含时空对齐、不确定性

评估、在线调权与控制输出以应对复杂环境中观

测可靠性随时变化的情形。其优势在于可将融合

收益直接转化为系统安全与控制精度，但链路

长、工程耦合强，且对对齐与噪声建模误差敏感，

误差累积可能降低闭环稳定裕度。Chi 等 [49] 提出

HHFA-DBFL-PNN(hierarchical heterogeneous fea-
ture alignment-dynamic bayesian fusion layer-probab-
ilistic neural network) 框架，HHFA 将多源触觉的

时间尺度误差压缩至亚毫秒级，DBFL 基于熵–方
差耦合不确定性在线调权，PNN 输出控制指令。

在微创手术等场景实现约 0.15 mm 定位误差与约

96% 操作成功率，并在高湿与机械应变下维持约

40 dB 信噪比，体现了不确定性驱动融合对极端

复杂环境的稳定性价值。与此相呼应，滤波式视

触融合方法 [50] 通过学习异方差噪声实现动态调

权，并可结合主动信息增益提高数据效率，说明

将融合嵌入状态估计与交互策略可进一步增强环

境适应性。

表 5 对多模型协调方法的融合层级、代表模

型性能评估及局限性进行了归纳。总体上，多模

型协同融合沿“表征耦合 (特征级)−后验集成 (决
策级)−闭环融合 (感知−决策级)”演进，分别侧重

提升判别性、增强迁移稳健性与保障闭环精度，
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在复杂环境的不确定性与模态失效条件下形成互

补。但是该方法仍受缺乏统一框架 (需为不同模

态分别设计特征提取、对齐与融合点)、采样率/时

延不一致与弱配对会放大对齐误差 (早融合尤其

易产生伪相关) 等瓶颈制约。基于此，研究逐步

转向以 Transformer 为代表的统一建模路径。
 
 

表 5    多模型协同的融合层级、代表模型性能评估、局限性
Table 5    Integration levels, representative model performance evaluation, and limitations of multi-model collaboration

 

融合层级 代表性能评估 局限性

多模型特征级融合
RFCT[46]较最优基线模型精度、召回率、F1分数提升了6.72%、

10.04%、9.47%
对齐与尺度归一性要求高，易产生伪

相关。

多模型决策级融合
LSTM-Haptic-Fusion[48]较触觉模型、神经模型准确率提升了

5.6%、4.7%
单模态偏差可能被继承，细粒度互补

延迟。

多模型感知–决策级融合 HHFA-DBFL-PNN[49]的定位误差较最优基线下降了46.4% 对噪声误差敏感，闭环稳定性受限。
  

2.4.2   基于 Transformer 的多模态融合方法

针对多模型融合在统一表示与长程关联建模

方面的局限，Transformer 通过统一的 token 化

接口与自注意力机制 (self attention)/交叉注意力

(cross attention) 为核心 [51]，将“对齐−相关性建模−
冗余抑制”纳入同一计算框架，其基本思路是各模

态输入 X(m) 经模态投影映射到统一维度的 token
序列，并叠加位置与模态编码。‹H(m) = X(m)W (m)

emb+P(m)+E(m)

Z =
î‹H(v) ‹H(t) ‹H(l)

ó
W (m)

emb式中： 为模态投影；P(m)、E(m) 分别为位置与模

态编码，用于保持时间结构与模态差异性。这一

步在一定程度上缓解了多模型融合中需要为每一

模态单独设计特征空间的问题。

之后在统一表示 Z 上施加跨模态自注意力、

交叉注意力，可自适应模态间关联与重要性，其

本质是以数据驱动的动态权重替代人工预设或静

态融合策略，从而在噪声或模态失效时抑制不可

靠信息、增强关键模式与上下文表征。

Z′ = Softmax
Ç

QKT

√
dk

å
V

1) 触觉模态内融合

在复杂接触过程中，触觉信号往往同时包含

高频瞬态与低频稳态信息，且多变量在不同时间

尺度上耦合。因子化多模态时空 Transformer(如
FMT(factorized multimodal transformer)[52]、SVP-
Transformer(shape-level variable-position Trans-
former)[53]) 将触觉序列组织为统一的时空 token，
并在自注意力中显式建模跨时间窗口的依赖关

系，从而更稳定地捕捉接触阶段结构与长程关

联。在 FBG(fiber bragg grating) 触觉弯曲传感场

景中，该类方法在材料硬度–粗糙度识别与摩擦

表面分类等任务上取得约 87%~93% 的平均准确

率。同时模型体量可控制在约 10~12 MB，更适合

嵌入式部署。该结果表明，Transformer 的时空注

意力在“模态内”即可有效缓解复杂环境中触觉多

时间尺度与长程依赖带来的表征瓶颈。图 7(a) 对
因子化多模态时空 Transformer 进行了示意。

2) 跨模态融合

跨模态融合的关键困难在于模态异构与证据

不完备，视觉可能受遮挡/反光影响，触觉受接触

点随机性影响，而语言往往以类别或属性先验补

足不可观测信息。DT-Transformer(double T: tact-
ile and text)[54] 将低分辨率阵列触觉通过插值与伪

彩色编码构造成图像 token，并引入由 BERT(bid-
irectional encoder representations from Transformers)
编码的属性词序列，通过解码器 cross-attention 将

语义先验与触觉证据对齐。在 STAG 与 AUBO 数

据集上，识别准确率分别达到 86% 和 95%。说明

语言先验能够在弱监督与信息缺失条件下提升触

觉识别的鲁棒性与泛化。进一步地，在视–触融

合中，基于 TimeSformer/ViViT 的框架 [55] 将视频

RGB(red, green, blue) 与触觉等时序信号统一为时

空 patch 序列，通过因子化时空自注意力分别建

模空间结构与时间演化；在滑移检测与可变形目

标抓取结果预测等复杂交互任务中，滑移安全损

伤预测精度可达到 90% 以上，且对未见过的可变

形物体的泛化性能优于 CNN+LSTM 等多模型基

线。面向更强互补的 3 模态设置，TVT-Trans-
former[56] 在视觉、触觉与文本 3 模态上采用“模态

独立编码+Q/K/V 重组的跨模态自注意力”策略，

将 3 模态统一到共享词元空间，在 MSDO 与 Ob-
jectFolder2.0 这 3 模态数据集上的最高分类准确

率分别达到约 99.7% 和 99.6%，显著高于任一单

模态及任意双模态子网络。并通过 Adapter[40] 与

LoRA[57] 等参数高效微调技术，在标注样本仅占

完整数据集数个百分点时仍能保持接近全参数微

调的性能，部分缓解了复杂环境下多模态标注稀

缺与分布迁移带来的工程瓶颈。图 7 (b) 对跨模

态 Transformer 进行了示意。

第 4 期 高春艳，等：面向复杂环境的机器人触觉感知算法研究综述 ·841·

 



 

触觉
输入

视觉
输入

文本
输入

阶段 1

Patch 嵌入

Patch 嵌入

Patch 嵌入

触觉 Token

视觉 Token

文本 Token

阶段 2

编码器

编码器

编码器

Htactile

Hvisual

Htext

预处理

阶段 1：数据预处理

Patch

嵌入
多头自注意
力机制

阶段 2：TVT 编码器

MLP 特征级融合

阶段 3：TVT 编码器

跨模态
融合

多头自
注意力
机制

残差连
接与层
归一化

前馈神
经网络

全连
接层

特征级
融合

跨模态
融合

Q

K

V

＋ ＋
Htactile

(q1,k1,v1)

Hvisual

(q2,k2,v2)

Htext 

(q3,k3,v3) (Q,K,V)

分类输出层

S2(Stage 2 1D CNN)

残差连接+层归一化

FF FF FF FF

单模态嵌入层

双参数触觉输入

(a) 因子化多模态（触觉模态内）
时空 Transformer

(b) 跨模态 Transformer

K×

S1(Stage 1 1D CNN)

因子化多模态自
注意力模块(FMS)

应力−应力 振动−振动

应力−振动 模态内
跨模态

 

图 7    因子化多模态（触觉模态内）时空 Transformer 与跨模态 Transformer 架构对比

Fig. 7    Comparison  of  factorized  multimodal  (within  the  tactile  modality)  spatio-temporal  transformer  and  cross-modal
transformer architectures

 

表 6 对本节典型 Transformer 模型的融合模态、

数据集和不同任务下的性能评估进行了归纳，由

于各研究所用数据集、任务定义与评价指标不尽

相同，表 6 中的性能结果仅用于展示原文设定

下的表现，不作为严格横向对比依据。综上，Trans-
former 统一建模路线结合跨模态注意力、时空建

模与参数高效微调等工程化设计，实现了在复杂

接触环境中的动态信息选择与可靠性驱动融合。

相较于传统多模型拼装式框架，该路线在一定程

度上体现出对弱配对与异步采样的软对齐能力、

对长时序交互与多阶段接触的依赖建模能力、对

噪声非平稳与遮挡或失接触等模态退化的鲁棒性

增强以及在小样本、跨场景迁移条件下借助预训

练与轻量化适配提升泛化与部署可行性的潜力。
 
 

表 6    Transformer 的融合模态、数据集及性能评估
Table 6    Fusion modalities, datasets, and performance evaluation of Transformers

 

方案名称 融合模态 数据集 性能评估

FMT 应力、振动 自建数据集(未公开)
纹理识别准确率较MFN、CNN-TEMMA分别提升了5.79%、

4.68%

TimeSformer/
ViViT

视觉、触觉
Slip detection

TimeSformer、ViViT较CNN + LSTM滑移检测准确率分别

提升了4.3%、2.0%
自建Fruit grasping dataset

(公开)
TimeSformer、ViViT较CNN + LSTM物体识别准确率分别

提升了 5.2%、1.0%

DT-Transformer 触觉、文本
STAG

物体识别准确率较Transformer(仅触觉)、ResNet分别提升了

16.49%、24.62%

AUBO 物体识别准确率较CNN提升了8.03%

TVT-Transformer 视觉、触觉、文本
自建MSDO(公开) 物体识别准确率较现有最优方法提升了4.12%

ObjectFolder2.0 物体识别准确率较现有最优方法提升了 2.16%
 

尽管多模态融合提升了复杂环境下的触觉感

知能力，但多模态算法仍受到为覆盖多接触状态

与环境扰动需大量多模态数据，且注意力或多分

支结构带来较高计算与存储开销。而且，Trans-

former 统一 token 化并不是完全解决了异步采样、

空间错位等弱配对问题，缺乏显式物理约束导致

跨场景稳定性不足。并且模态失效与长尾事件下

常以启发式调权或注意力权重近似可靠性，即使
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能给出不确定性估计，也往往难以保证其可靠校

准，从而难以在控制环中形成可执行的风险边界。 

3   基于强化学习的触觉主动探索技术

在实际应用中，机器人常被要求在视觉受限、

几何先验欠缺甚至完全未知的环境中执行抓取、

检测和结构探查等任务，例如管道检测、狭窄通

道内操作以及黑暗或被遮挡场景下的操作 [58-59]。

此类场景中，触觉信息具有显著的局部性和动作

依赖性，感知结果不仅取决于传感位置，还高度

依赖于接触方式与时序。因此，如何在缺乏精确

几何模型的条件下，通过主动规划触觉动作并依

据反馈自适应调整策略，成为触觉感知领域的核

心问题之一。将触觉探索建模为马尔可夫决策过

程（Markov decision process，MDP），利用强化学习

在“状态–动作–回报”闭环中优化策略，为构建统

一的触觉主动感知框架提供了自然途径[60-61]。图 8
给出了以 Q-learning 为代表的典型强化学习流程。
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图 8    基于 Q-learning 的强化学习框架

Fig. 8    Reinforcement learning framework based on Q-Learning
 

早期工作 Fleer 等 [62] 提出的 HAM (haptic at-
tention model)，可以视作触觉主动感知在强化学

习框架下的典型示例。其将一次“触觉一瞥”视为

一个动作，状态由若干次触觉观测的历史信息编

码而成，通过策略梯度 (REINFORCE) 直接优化

“下一次触摸的位姿选择”。在受控仿真环境中，

该方法在只允许少量接触的条件下即可获得约 90% 的
物体类别识别率，随着触觉次数增加，准确率接

近 100%，明显优于随机探索与无记忆的基线策略。

这一结果说明，即便触觉观测具有强局部性，通

过强化学习仍可以学习到有效的动作序列，用极

少的探索完成识别任务。不过，HAM 主要针对简单

刚体和有限类别的分类问题，其对复杂三维结构

和更高层操作任务的适用性仍有限。Shahidzadeh
等 [58] 提出的 AcTExplore 则面向三维几何未知的

表面探索，该方法将单指触觉在物体表面上的微

小位姿变化直接作为动作空间，状态由当前及近

期的触觉观测构成，奖励函数同时考虑“保持稳定

接触”与“尽量覆盖未探索区域”。在此设定下，策

略通过 PPO(proximal policy optimization) 学习如何

在有限步长内最大化表面覆盖率。实验表明，即

便仅在简单几何体上进行训练，该策略仍能在多

种未 YCB(yale-CMU-berkeley) 物体上实现约

96% 的表面覆盖 IoU(intersection over union)，表现

出一定的泛化能力。与  HAM 相比，AcTExplore
更关注“为后续任务建立几何先验”的能力，但同

样主要在单物体、刚体以及仿真环境中验证。

与上述“以几何探索为主”的方法不同，Duan
等 [63] 提出的 FSTR-Net 将强化学习与 sim-to-real
迁移结合，直接面向线缆穿管等狭窄空间操作任

务。首先通过特征级域适应，将仿真与真实的触

觉信号对齐，再将对齐后的触觉与视觉信息统一

作为强化学习的状态输入；动作则对应线缆推进

与姿态调整等操作；奖励函数反映穿管成功与否

及过程中的接触质量。在此基础上，采用多阶段

SAC(soft actor critic) 进行策略学习，使策略能够

在复杂接触条件下保持稳定插入。实验显示，经

由这种“域适应+强化学习”的流程训练得到的策

略，以约  95.8% 的成功率完成真实线缆穿管任

务，说明强化学习在处理带有显著接触不确定性

的精细操作问题上具有现实应用潜力。在典型工

业装配场景中，Tang 等[64] 进一步将多模态感知与
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强化学习结合，用于不确定环境下的插销孔任

务。其系统在 Gazebo 中构建 UR10 装配平台，综

合利用 RGB 图像、深度图、末端姿态以及力/力矩

信息。首先通过自编码器结构对视觉与位姿数据

进行融合压缩，获得低维多模态潜在表示；随后

将该潜在向量与六维力/力矩信号拼接，作为 SAC
策略网络的状态输入，动作为末端位置增量，奖

励函数则综合孔口距离与插入深度。仿真结果表

明，在存在较大初始姿态偏差和视觉/力觉噪声的

条件下，所学策略在训练场景 (方孔) 中能保持近

乎 100% 的装配成功率，并能在圆孔、三角孔和六

边孔等未见几何上保持较高成功率，体现出多模

态融合与连续控制强化学习在典型插销孔装配任

务中的鲁棒性和一定几何泛化能力。

多指抓取则进一步将问题扩展到多接触点、

多关节以及软硬不同材料的综合作用。Qi 等 [65]

提出的 RLMP (RL-based multimodal perception) 框

架，重点探索在此类场景下如何构造合适的状态

空间及学习稳定策略。该系统先通过数据手套采集

人手示教轨迹，用于初始化机械手的抓取姿态；

在此基础上，将指尖压力阵列与关节本体感知组

合成离散化状态，动作对应各指关节的调整方式，

奖励同时考虑物体位移、滑落和握持稳定性等因

素。其分别采用 Q-learning 和 SARSA(state action
reward state action) 对策略进行更新，并对比分析

了两种方法在不同折扣因子下的表现：前者具有

更强的探索性，适合需要频繁调整握力的柔软物

体；后者更新更保守，在刚性物体抓取中表现出

更好的稳定性。此外，RLMP 还使用深度网络对

触觉矩阵进行物体识别，识别准确率约 98.5%，为

在视觉受限条件下的抓取提供了有益补充。为便

于梳理强化学习在触觉主动探索中的应用情况，

表 7 对典型方法的仿真环境、算法类别及主要特

点进行了归纳比较。
 
 

表 7    强化学习案例的仿真环境、算法类别及背景意义
Table 7    Simulation environments, algorithm categories, and contextual significance in reinforcement learning case studies
 

方案名称 仿真环境 算法类别 算法背景与特点

HAM[62] Gazebo 策略梯度（REINFORCE） 直接优化策略处理连续/复杂动作空间

AcTExplore[58] Isaac Gym 改进PPO 结合策略梯度与价值函数；Actor负责执行策略，Critic负责评价

FSTR-Net[63] MuJoCo SAC 最大熵强化学习、适合连续动作控制

RLMP[65] Unity3D 时序差分（SARSA、Q-learning） 无模型，在线高效学习
 
 

4   问题与展望
 

4.1    问题

尽管深度学习、强化学习与多模态建模推动

了触觉感知的进展，但在复杂环境约束下，现有

方法仍存在以下关键局限：

1）触觉数据标注困难导致样本稀疏与分布失

衡。在复杂环境对触觉数据的标注质量（如细粒

度语义、动态状态划分）提出了更高要求，而这又

显著加剧了标注难度。触觉信号本身具有时序非

平稳、高噪声与局部性强等特点，其精准标注严

重依赖领域专家对多模态信息的协同判读，成本

极高。同时，关键状态（如微滑移、隐蔽碰撞）在

自然交互中呈现长尾分布，在有限标注预算下难

以被充分覆盖，最终导致训练样本稀缺且分布失

衡，严重制约模型的泛化与鲁棒性。

2）公开数据集较少且泛化场景覆盖有限，现

有数据集规模难以满足复杂环境需求。当前触觉

公开数据集不仅在数量上稀缺，更关键的是其覆

盖的场景、任务与条件较为单一，多基于受控实

验室环境构建。这导致现有数据难以充分反映真

实复杂环境中存在的多源干扰、动态变化及任务

多样性，模型仅能在受限场景下取得有限性能，

无法直接推广至开放环境下的实际应用。

3）跨模态融合种类有限，且仍受弱配对、异

步与尺度差异制约。现有跨模态触觉研究多集中

于视觉、力觉等相近模态，对声觉、嗅觉等高差异

模态的融合仍显薄弱。不同模态间在采样率、延

迟与语义层级上的不一致性，导致时序对齐困

难；触觉信号的局部高噪特性与高层语义模态差

异显著，在弱配对或无对齐标注的情况下，模型

易学到虚假关联，难以兼顾跨模态语义一致性与

触觉表征的物理合理性。

4）强化学习主动感知仿真–现实差异显著。

主动感知算法研究存在仿真建模理想化的问

题[66-67]，触觉仿真在接触力学、材料非线性及传感

器噪声等方面存在简化进而导致仿真数据与真实

信号在统计分布上存在差异，导致策略迁移到现

实世界性能下降。 

4.2    展望

面向上述问题，未来面向复杂环境触觉感知

的研究可从以下方向入手：
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1）发展面向触觉特性的低监督表征学习框

架。通过自监督学习（如对比学习[68]、掩码建模[69]）

从大规模未标注触觉数据中提取鲁棒表征，结合

半监督与弱监督方法（如一致性正则化 [70]、伪标

签学习），在少量标注下提升对长尾关键状态的

学习效率，缓解标注稀疏与分布失衡问题。

2）推动多机构协作建立面向复杂环境的公开

数据集，并建立跨场景、跨硬件的标准化数据集

与评测协议，明确泛化评估设置，为算法研究与

性能比较提供可靠基础。

3）扩展跨模态对齐机制并增强触觉中心统一

表征。在现有多模态融合基础上，引入语言、声

音等高层次模态，通过生成对抗网络[71-72]、稀疏编

码[73-74] 与哈希算法[75-76] 等技术缓解模态间结构差

异；结合参数高效微调方法，提升模型在引入新

模态时的训练与部署效率。

4）提升触觉仿真保真度并推动可迁移强化学

习方法。通过高精度材料建模、接触动力学仿真

及传感器噪声注入，增强触觉仿真的物理真实

性。研究重点正转向开发更高效的域适应方法，

例如特征级域适应与对比学习，以降低对大量真

实标注数据的依赖。 

5   结束语

本文围绕复杂环境下机器人触觉感知这一关

键问题，对近年来基于机器学习、深度学习及强化

学习的触觉感知算法进行了系统梳理与分析。通

过从复杂环境特征出发，重点总结了卷积神经网

络、图神经网络、时序建模方法、多模态融合技术

以及主动触觉感知策略在提升感知精度、鲁棒性

与泛化能力方面的研究进展，并对不同方法在实

际应用中的优势与局限进行了对比讨论。综述结

果表明，随着深度学习模型结构的不断演进以及

多模态与主动感知范式的引入，机器人触觉感知

在复杂、非结构化环境中的应用潜力正持续增强。

同时也应看到，受限于触觉数据获取与标注

成本高、公开数据集规模和场景覆盖不足、跨模

态协同与仿真到现实迁移困难等因素，现有方法

距离大规模工程化应用仍存在一定差距。未来研

究有必要在低监督学习、大规模标准化数据集构

建、高效多模态统一建模以及高保真触觉仿真与

可迁移强化学习等方向进一步深入探索。通过算

法、数据与系统层面的协同发展，有望推动机器

人触觉感知技术在真实复杂环境中的可靠落地，

为新一代具身智能机器人的感知与决策能力提供

坚实支撑。
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