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基于神经形态触觉传感器的纹理区分探索性运动策略

Xingchen Xu1,∗, Ao Li1,∗ and Benjamin Ward-Cherrier1, Member, IEEE

Abstract—我们提出了一种用于机器人纹理分类的神经
形态触觉感知框架，该框架受到了人类探索策略的启发。我们
的系统利用了NeuroTac传感器，在一系列探索性运动过程中
捕获神经形态触觉数据。我们首先测试了在固定环境下进行纹
理分类的六种不同运动：滑动、旋转、轻敲，以及组合动作：滑
动+旋转、轻敲+旋转和轻敲+滑动。基于最终准确性和达到
收敛准确度所需的样本时间长度，我们选择了滑动和滑动+旋
转作为最佳动作。在第二个实验中，为了模拟复杂的现实条件，
这两种运动又在变化的接触深度和速度下进行了进一步评估。
在这种情况下，我们的框架在采用滑动+旋转时达到了最高的
87.33%准确率，并且保持了极低的功耗仅为 8.04毫瓦。这些
结果表明，在纹理分类任务中，滑动+旋转运动是神经形态触
觉感知部署的最佳探索策略，并对增强机器人环境交互具有显
著潜力。

I. 介绍

触觉感知对于人类和机器人与环境的交互至关重
要～ [1]。在人类中，触觉感知本质上是自适应的，探
索程序（EPs）会根据所评估物体的特性进行动态调整
～ [2]。一些研究已经确定了规范的 EPs——例如用于
纹理的侧向运动、用于顺应性的压力以及用于形状的
轮廓跟踪——这些使得有效的和有针对性的感觉获取
成为可能～ [3]。相比之下，机器人触觉系统往往缺乏
这种适应性，依赖于预先定义且刚性的探索策略，这
可能会限制分类性能～ [4]。
先前对触觉纹理识别的研究进一步强调了探索性

运动的重要性。人类受试者自然会运用多种定型动作
——包括横向扫描、敲击和旋转运动——有效地提取
纹理特征 [5] 。同时，机器人系统也开始探索用于区分
纹理的适应策略。例如，一个结合 BioTac传感器与贝
叶斯探索框架展示了通过基于传感器测量智能选择探
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Fig. 1. 实验设置和交互方式概述。NeuroTac传感器与固定在有机玻璃平
台上的自然纹理相互作用，执行三种基本运动：滑动、敲击和旋转，以及它
们的组合。每次互动都会生成神经形态触觉事件数据，这些数据使用神经形
态处理器（Synsense, Speck2f）进行处理和分类以进行推理。

索性动作的有效纹理识别能力 [6] 。然而，这种方法在
需要精确控制接触力和滑动速度的理想实验条件下得
到了验证，这给实际部署带来了挑战。

在这项工作中，我们通过采用一种既节能又能够
快速推理的神经拟态方法来扩展这些发现 [7]（图 1 ）。
尽管取得了显著的进步，现有的触觉纹理分类方法通
常依赖于计算密集型算法 [8] 、离线处理 [9] 和固定探
索动作 [10] ，这些都无法捕捉现实世界场景中主动接
触的内在变异性。高能耗和延迟反应时间进一步限制
了它们在资源受限环境（如机器人技术和假肢）中的
适用性 [11] 。为了解决这些问题，我们的方法系统评
估了一系列人类启发的探索手势（敲击、滑动、旋转
及其复合组合），以识别触觉纹理识别的最佳策略。

本文的主要贡献如下：

• 我们提出了一种神经形态触觉纹理分类方法，旨
在实现低功耗的感官推理在神经形态硬件上的应
用。

• 我们系统地评估了 6种探索性运动，以确定最有
效的神经形态触觉纹理识别策略。

• 我们展示了在不同接触深度和滑动速度下的泛化
能力，强调了用于分类任务的适当深度和速度。
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II. 相关工作

神经形态计算作为一种有前景的范式，已在资源
受限的环境中（如机器人和假肢）高效感知处理中崭
露头角 [11]。尖峰神经网络 (SNNs) 方面的最新进展
表明，这些系统在分类任务中的能耗显著低于传统的
深度学习方法 [12]。硬件平台如 Loihi、SpiNNaker和
SynSense的 Speck已成功部署于各种分类任务中 [13]
[14] [15]。
若干研究专门将神经拟态方法应用于触觉传感，

通过利用 SNN 处理来自触觉传感器的高维、事件驱
动的数据。例如，Patino等人 [16]提出了一个用于纹
理分类的事件驱动框架，而 Dominguez-Morales等人
[14]实现了一个基于 SNN的模型，使用生物启发的触
觉数据进行物体识别。在神经拟态处理器上实现这些
SNN模型可以显著降低功耗和推理时间，同时在诸如
纹理区分等任务上保持高精度 [17]。
与此同时，各种探索性运动已被用于纹理分类的

研究。Tanauzov等人 [18]证明了结合触碰和滑动——
其中最初从简单触碰获得的触觉估计随后通过滑动得
到改进——可以在未见数据上达到高达 98%的分类准
确率。类似地，Lima 等人 [19]表明动态探索，特别是
当结合传感器角速度时，能够实现稳健的纹理区分，准
确率达到 95%。此外，Gupta 等人 [20]通过将基于事
件的触觉数据与高对比度图像上的旋转不变特征提取
相结合，推进了触觉分类，从而减轻了可变探索角度
的影响，并在多种纹理和触摸方向上实现了平均 98%
的准确率。总体而言，这些研究强调了优化探索性运
动和特征提取策略对于提升分类性能的重要性。

尽管取得了这些进展，大多数研究仍集中于在理
想条件下实现稳健的分类，而现实世界的触觉交互本
质上是主动且多变的 [21]。徐等人 [22]确定了一组适
用于机器人应用的探索性手势（压力、横向滑动和静
态接触），而柯比等人 [23]则展示了使用复合动作改善
物体识别的好处。这些发现表明，弥合受控实验与实
际部署之间的差距需要进一步开发更贴近人类触觉的
特定手势识别模式。

受这些见解的启发，我们的工作重点是通过神经
形态方法实现主动触觉探索，该方法能够实现动态感
知和低功耗部署。我们系统地评估了人类启发的探索
程序——包括敲击、滑动（横向扫描）、旋转及其复合
组合——以识别最优的触觉纹理识别策略。这种方法

受到 [5]中观察结果的启发，在这些观察中，人类被试
在与纹理交互时使用了各种探索运动。通过利用神经
形态硬件的能量效率和事件驱动处理的适应性，我们
的框架实现了快速、准确的分类，同时显著降低了功
耗，从而为机器人和假肢应用的实际部署铺平了道路。

III. 方法论

A. 实验设置

我们利用了一种名为 NeuroTac 的传感器，该传
感器设计用于在动态接触时模拟 FA1 传入纤维的快
速适应 [24] 来获取触觉数据。这种基于神经形态
视觉的传感器集成了一个事件驱动相机（iniVation,
DVXPlorer），并在柔性黑色膜上内置了 91 个 3D 打
印的白色标记。该传感器的直径为 20毫米，事件驱动
相机以地址事件表示（AER）格式输出数据，这可以
直接与 SNNs处理兼容。
传感器安装在一个 6 自由度机器人手臂（ABB，

IRB120）上进行数据收集（图 2，A）。10种自然纹理
被裁剪成 100毫米 ×100毫米的尺寸，并使用双面胶
带粘贴到丙烯酸背板上。这些面板随后放置在机器人
手臂下方平台上的凹槽中。为了模拟人类触觉互动的
多样性并识别最适合用于机器人纹理分类的方式，机
器人执行了六种交互动作：滑动、敲击、旋转、同时
滑动和敲击、同时滑动和旋转以及同时敲击和旋转。

B. 数据收集

在第一次实验中，我们收集了六个数据集，包含
三种基本动作（轻敲、滑动、旋转）和三种复合动作
（轻敲+滑动、轻敲+旋转、滑动+旋转）。对于每个数
据集，单个动作被应用于 10种纹理上，每种纹理进行
100次试验，总共每种动作类型有 1,000次试验。在复
合动作的情况下，两个运动组件同时执行（例如，在
轻敲+旋转中，轻敲和旋转动作是同时发生的）。每个
动作每次试验持续时间为 1秒。详细的运动参数如下
所示：

• 传感器接触深度：1.5 毫米
• 滑动距离：30毫米
• 旋转角度：30°
• 敲击速度：1.5毫米/秒
• 触发和滑动速度：30毫米/秒
• 旋转角速度：30°/秒



Fig. 2. 端到端系统的流水线。(A) 安装在机器人手臂（ABB，IRB120）上的NeuroTac对每种 10种纹理执行 6种不同运动之一。收集的AER（地址事
件表示）数据被可视化为一个 3D点云，在该点云中 x-y平面代表传感器的空间分辨率而时间轴捕捉了动态变化。(B) 数据预处理。首先裁剪和池化原始数
据的空间空间（顶部），然后在时间上裁剪到 1秒（底部）。(C) 我们的尖峰卷积神经网络（SCNN）模型结构使用积分与火（IF）神经元模型来替代ReLU
层。(D) 预测结果是以下 10种不同自然纹理之一：1. 丙烯酸，2. 时装面料，3. 棉布，4. 尼龙，5. 毛皮，6. 木材，7. 网眼织物，8. 模压毡，9. 羊毛，10.
帆布。

在第二个实验中，我们首先评估了分类系统在之
前收集的 6个数据集上的性能，并选择了展示最稳定
性能的 2种动作——达到超过 95%准确率的最快两种
互动（原因见 IV-A）（滑动和滑动+旋转）。然后我们
在一个旨在模仿现实世界复杂性的泛化实验中评估了
这些表现最佳的动作。在数据集中，接触深度变化范
围为 0.5-2.5毫米（注意深度超过 3毫米可能会损坏传
感器的硅尖端）。滑动和轻敲速度变化范围为 10-50毫
米/秒。角速度变化范围为 10-50°/秒。每次试验中还
随机选择了板上的一个初始位置——在可用动作空间
内。我们从描述的范围内以均匀分布随机采样了位置
和速度。对于 2种选定的动作，我们分别为 10种纹理
收集了 25,000个样本。类似地，我们将每个试验限定
为 1秒持续时间。我们的目标是比较滑动和滑动+旋
转互动的泛化能力以及探索深度和速度对纹理分类性
能的影响。

C. 预处理和 SNN模型

事件驱动相机的分辨率为 640× 480。为了提取有
效事件并减少计算，我们将原始传感器数据裁剪为包
含 260× 260像素的区域（图 2，B）。然后将这个裁剪
区域进一步划分为一个由 20 × 20个正方形区域组成

的网格，每个区域包含 13× 13个像素。我们在每个小
区域内聚合单个尖峰序列以形成代表该区域时空特征
向量的单一复合尖峰序列。我们选择 1000毫秒作为所
有交互方法的标准长度。因此，预处理后的输入数据
被结构化为一个尺寸为 (1000, 20, 20) 的矩阵，表示
跨越 20× 20空间网格的 1000个时间步。
我们应用了脉冲卷积神经网络来处理数据。我们

的网络包含两个卷积层、两个池化层和三个线性层
（图 2，C）。我们使用积分-发射神经元模型作为替代
激活函数以简化计算。该网络在 Synsense的 Sinabs框
架中实现，以便在 Speck2f（Synsense）神经形态芯片
上进行板载处理。

D. 能耗指标

为了实现一个完全集成的、端到端的神经形态系
统，并且具有低功耗，我们的 SCNN 模型被部署在
Synsense Speck2f神经形态处理器上（图 1）。板载功
耗与CPU（AMD Ryzen Threadripper 2920X）和GPU
（NVIDIA RTX A4500）的实现进行了比较，包括空闲
状态和推理过程中的情况。

此外，通过对比每种探索性运动在使用 Speck2f
板进行推理时的功耗，探讨了其功耗影响。



Fig. 3. 时间上 6种探索性手势的推理准确率。X轴特征是输入 SCNN的
样本长度。每个样本的总长度为 1秒。更长的样本时长意味着模型有更多
的信息。每个标记给出了 10次独立运行的平均准确率；为了清晰省略了误
差线。

IV. 结果

A. 性能与探索性运动的评估

对于每种探索性运动，训练了一个单独的 SCNN。
为了评估每种运动的速度和准确性，我们将数据分割
为从 50毫秒到 1000毫秒范围内的 50毫秒间隔。
结果表明，分类精度随着所有动作样本长度的增

加而普遍提高，尽管增长速度不同（图：3）。在单独的
动作中，滑动和滑动+旋转在整个大多数样本长度上表
现出最高的分类性能，在最大持续时间时接近 99.5%，
并且与其它探索性运动相比保持了更快的收敛速率。
旋转动作最初达到了相对较高的精度，但在较低的最
终性能水平上趋于平稳，这表明虽然旋转运动可能在
探索早期提供了一些辨别线索，但不足以在整个长期
过程中为有效分类提供足够的信息。

基于敲击的运动结果表明，在大约 400毫秒时达
到了一个深度阈值，超过该阈值后，模型可以逐渐区
分不同的纹理，且敲击、敲击+滑动和敲击+旋转之间
的性能相当。敲击+旋转在大约 900毫秒时超过了纯
旋转，这表明在接触过程中改变深度可以获得额外的
触觉信息。

这些发现突出了两个关键趋势。首先，基于滑动
的运动对于纹理分类特别有效，这与人类触觉感知研
究 [25]一致。其次，整合多种探索性手势可能会通过
在较短的采样时间长度内达到高准确度来提高推理效
率，表明结合不同的运动类型有助于获取纹理信息。
此外，较长的采样持续时间会生成更具区分性的特征，
进一步提高所有条件下的识别准确性。这些见解为选
择最优探索性手势提供了基础，在神经形态触觉感知
系统中应用。最终准确率和达到 5%误差带所需的样本

TABLE I

不同设备的平均功耗

空转 操作
CPU 53.75W 67.00W
GPU 15.95W 16.31W

Speck2f 2.42mW 6.53mW

时间长度是评估和优化运动性能的两个关键指标。

B. 探索运动的功率需求

为了评估我们的神经形态框架的能量效率，我们
将传统 CPU和 GPU上执行的触觉分类任务的平均功
耗与在神经形态计算板上的推理功耗进行了比较。我
们首先展示了所有运动中 CPU、GPU和神经形态设
备的平均功耗（表：I），然后显示了不同类型运动所需
的功率（图：4）。

Speck2f 神经形态芯片的平均功耗为 6.53 毫瓦，
这一数值由片上功率监控器得出，比基于CPU的推理
（67瓦）低超过 10,000倍，比基于GPU的推理（16.31
瓦）低约 2,500倍。这种显著降低证明了在神经形态
边缘设备上运行的基于 SNN架构的能量效率之高。在
探索性手势中，复合运动表现出更高的功耗，其中轻
敲+旋转消耗 8.47毫瓦，轻敲+滑动 8.13毫瓦，滑动+
旋转 8.04毫瓦。相比之下，单个动作需要的功率较少
——轻敲为 4.47毫瓦，旋转为 3.06毫瓦，滑动为 7.01
毫瓦。虽然如滑动+旋转等复合运动比简单的手势消
耗更多的功率，但在神经形态系统上的增量能量成本
相比传统的 CPU或 GPU推理是极小的。功耗这种微
不足道的差异支持了将更复杂的探索性动作纳入触觉
感知框架的可能性。

Fig. 4. 不同探索性手势的功耗。六种探索性动作在推理过程中的功耗从
高到低排列，单位为毫瓦。单位时间内事件率越高导致平均功耗增加。堆叠
条形图区分空闲功耗与额外推理功耗。



C. 不同维度的泛化

基于图 3所示的推理精度，我们选择滑动和滑动+
旋转作为纹理分类任务中两种最精确的探索运动类型
（前两种达到 95%精度的）。

为了模仿在真实世界场景中，速度和接触深度等
维度对纹理感知 [21]起着重要作用的情况，我们在包
括深度、滑动速度和角速度在内的多种变化条件下进
行了实验。
在两个选定的运动中，滑动+旋转在未见过的数据

上收敛到 87.33%的准确性，而单纯滑动则为 79.67%，
当广义模型在 10-50 mm/s 的线性速度、10-50°/s 的
角度速度以及 0.5-2.5毫米的压痕深度范围内进行测试
时。这进一步支持了复合运动通过融合额外的触觉信
息可以增强纹理识别的观点。值得注意的是，在人类纹
理辨别中，侧向滑动通常伴随着细微的旋转运动 [26]，
强化了这种方法的生物学合理性。
我们还记录了在不同速度组合（线性速度：10-50

毫米/秒，角速度：10-50°/秒）和深度（0.5-2.5 毫米）
下的通用模型性能（图 5）。
滑动速度的变化仅对分类精度产生了中等影响。

只有最慢的速度（10毫米/秒）导致了轻微的准确性下
降，而且这种效果在较浅深度时更为明显。系统在整
个其余的速度范围（20-50毫米/秒）内保持了稳健的
表现。然而，接触深度似乎在分类准确度中起着关键
作用，更大的深度表现最佳。更大的深度使得传感器
与纹理之间的接触更紧密，允许传感器皮肤更大面积
地接触纹理并增加摩擦力。因此，更大的深度会产生
更多的事件，提供更为丰富的感官数据以提高纹理识
别效果。比较图 5的左、右两面板也表明，在探索性运
动中引入旋转显著扩展了能够产生高准确度分类（超
过 80%）的深度范围，从仅 2.5毫米扩大到 1-2.5毫米。
这突显了在现实世界场景中的纹理区分中旋转的关键
作用，尤其是在需要跨越各种条件进行泛化的环境中。
这些发现表明，对于有效的广义纹理分类而言，接

触深度是探索运动的关键参数，而旋转传感器有助于
神经形态触觉系统的准确性、收敛速度和泛化能力。

V. 讨论

在本研究中，我们将一个低功耗的神经形态触觉
传感系统应用于具有 6种不同探索运动（敲击、滑动、
旋转、敲击+旋转、敲击+滑动和滑动+旋转）的纹理
分类任务。我们最初通过分析随样本时间长度增加而

Fig. 5. 广义模型在不同滑动速度和接触深度下的分类准确性。红色点表
示模型在特定的速度和深度组合上的准确性。

变化的分类准确性来评估这些探索运动的表现。结果
表明，尽管大多数动作在整个 1000毫秒的采样时间内
都能达到令人满意的准确率，但滑动和滑动+旋转在
最终准确性和所需达到最终收敛准确率 5%误差带所
需的最小采样时间长度方面优于其他动作。我们进一
步研究了这些运动，并展示了将旋转添加到滑动运动
中以推广到不同深度的重要性。这一观察结果可能与
人类指尖与探索表面之间复杂的接触力学有关 [27]，
尤其是考虑到我们的 NeuroTac传感器设计旨在模拟
FA1 受体的功能。在相关的机器人纹理分类实验中，
角向旋转 [19]和线性滑动运动 [10]已被证明能够实现
快速而精确的纹理分类。这些发现得到了人类触觉探
索观察结果的支持，在这种情况下，侧向扫描和复合
运动通常被用来迅速准确地辨别纹理特征 [6] [28]。

神经形态板的部署突显了 SNNs和神经形态硬件
在节能计算方面的进步。系统的极低功耗（低于 9毫瓦）
显著低于同类神经形态设备，如 Loihi（31毫瓦 [29]）。
单位时间内的事件数量直接影响板上的功耗，解释了
为什么旋转消耗的功率最少，因为它产生的事件最少。
然而，在所有运动类型中，板上功耗仍明显低于 CPU
和 GPU实现。这种效率使得边缘计算可以集成到假
肢和其他实时、功耗受限的触觉应用中 [30]。

此外，近期的研究强调了探索动作（如敲击和按
压）在捕捉超出纹理区分的触觉属性方面的价值，例
如形状、柔顺性和热导率 [31]。在人类触摸中，侧向扫
描和压力调节等策略是提取丰富触觉线索的关键 [3] 。
人工触觉系统中的动态探索程序同样提升了性能；例
如，Kirby等人报告了与静态单次接触方法相比提高
了 38%的识别准确率 [23] 。扩展 Rongala等人的基于
脉冲的方法 [32] ，我们引入了更复杂的运动模式和较
短的感觉窗口。这些发现支持将多样化的探索动作整



合到机器人系统中以增强多维度的触觉感知。
在未来的工作中，我们计划将我们的研究扩展到

更复杂的运动模式和环境场景，引入可变接触角度，
并包含一个主动触觉控制回路 [33]，该回路可以在单
次试验中调节接触力和滑动速度。这些扩展旨在更好
地模仿自然人类触觉探索的多样性 [5]，并可能基于感
官反馈实现实时调整。
我们的目标是开发一个稳健且适应性强的触觉感

知框架，能够在现实条件下提供高精度的纹理分类。
我们计划系统地评估所提出的方法在多种先进触觉传
感器上的表现，包括 Gelsight [34]和 Evetac [35]，以
进一步确立其在人工触觉感知中的通用性和有效性。

VI. 结论

在这项工作中，我们应用了一个端到端的神经形
态触觉系统进行纹理分类，并证明了基于滑动的动
作是一种非常有效的探索策略。此外，我们强调在滑
动动作中添加旋转可以提高准确性（从 79.7%提升至
87.3%）并增强对深度的泛化能力。我们展示了复合运
动如滑动+旋转对神经形态系统的功耗影响极小，这
为研究更复杂的探索动作以进行纹理分类和其他触觉
任务打开了大门。
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