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面向机器人操作任务的视触觉传感技术综述 
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摘  要：得益于高空间分辨率、多触觉模式的感知，视触觉传感技术已被广泛应用到机器人主动感知、位姿估计

及掌内操作等各类机器人操作任务中。首先根据传感原理分类总结了目前主流的视触觉传感技术，主要可分为

GelSight 类视触觉传感器、双（多）目视触觉传感器以及其他类型视触觉传感器 3 类。在此基础上，进一步对主

要触觉传感信息建模方法进行了介绍，包括接触表面三维几何形状、力/力矩、滑动等不同触觉模式。此外，聚焦

机器人操作领域，对视触觉传感器的具体应用场景进行了探讨。最后，讨论了视触觉传感器的下一步发展方向以

及如何将其进一步应用到机器人灵巧操作任务中。 
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Abstract: Thanks to the high spatial resolution and multi-mode tactile sensing, visuotactile sensing technology has been 
widely applied to various robotic manipulation tasks, such as robotic active perception, pose estimation, and in-hand ma-
nipulation. Firstly, the current mainstream visuotactile sensing technologies based on sensing principles were summarized, 
which could be mainly divided into three categories: GelSight-type visuotactile sensors, binocular (multi-view) visuotac-
tile sensors, and other types. Meanwhile, the sensing methods of different tactile sensing modes were further summarized, 
including contact surface 3D geometry, force/torque, and sliding. Furthermore, focusing on the field of robot operation, 
the specific application scenarios of visuotactile sensors were discussed. Finally, future work of the visuotactile sensing 
technology and how they can be further applied to robotic dexterous manipulation tasks were given. 
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0  引言 

人类可以通过感觉受体检测来自环境的不同

刺激，并将其转换为神经信号，从而构建自身对世

界的感觉[1]。人类具有多种多样的基本感觉，例如

视觉、听觉、触觉、嗅觉、味觉、动觉等，心理学
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家估计人类通过视觉模式从环境中获得的信息占

所有信息的 80%[2]。此外，触觉感知是视觉感知障

碍时的自然诉求[3]。得益于计算机视觉领域的快速

发展，机器人对非结构化、自然场景的视觉感知

与理解能力快速提升[4]。然而，当视觉发生感知

障碍时，例如光线不充足、产生遮挡时，视觉感

知作为非接触模态则不能提供充足的环境信息。

而在机器人复杂灵巧操作这类接触丰富的任务场

景中，触觉往往能获得比视觉更直接、更精准和

更丰富的本体感觉，从而生成更加可靠的操作和

控制策略[5-6]。 
近年来，相关研究者已研发出基于不同原理的

触觉传感器，并用于各类机器人感知与操作任务，

例如压阻式、磁场式、光电式等[7]。其中，相较于

传统的压力阵列触觉传感器，视触觉传感器通过相

机系统捕捉由接触产生的胶体形变信息，然后采用

计算机视觉算法将其建模为不同的触觉特征（例如

触觉点云、力/力矩、滑动等），具有空间分辨率高、

成本低及传感信息丰富等优势，已逐渐成为目前触

觉传感器研究领域的热点方向[8]。 
在视触觉传感研究领域，比较著名的传感器包

括美国麻省理工学院的 GelSight[9-10]、GelSlim 传

感器[11-12]，英国布里斯托大学的 TacTip 系列视触

觉传感器[13]，美国丰田研究院的 Soft-bubble 传感

器[14]，日本东北大学的 FingerVision 传感器[15-16]

以及美国 Meta 公司的 DIGIT 视触觉传感器[17]等。

目前主流的视触觉传感器在结构设计上均由接触

胶体层、光源结构及相机成像系统 3 个组件构成，

如图 1 所示。但不同组件在设计上侧重不同，以满

足不同的触觉传感模式需求。视触觉传感器通过相

机系统将接触表面捕捉为触觉图像，进而结合计算

机视觉技术进一步将触觉图像解析建模为其他更

高级的触觉感知特征，例如接触表面几何重建、滑

动、力/力矩、粗糙度等。 

 
图 1  视触觉传感器结构 

本文从不同视触觉传感器类型出发，介绍了各

类传感器对接触表面三维几何形状、力/力矩、滑动

等触觉信息的建模能力。对于不同的触觉传感模

式，本文聚焦机器人操作领域进一步总结了现有基

于视触觉传感器的抓取与操作任务，例如自适应抓

取、掌内灵巧操作等。最后，本文结合不同的传感

器类型对视触觉传感器的下一步发展方向进行了

讨论，并进一步探讨了视触觉传感器在机器人操作

状态感知以及操作技能学习方面的应用场景。 

1  主流视触觉传感器 

1.1  GelSight 类视触觉传感器 
2013 年，美国麻省理工学院 Yuan W Z 等人[9]

研发的 GelSight 指尖触觉传感器是近年来比较著名

的视触觉传感器，其采用呈圆周对称分布的三色光

源结构，获取红色、蓝色、绿色对称分布的触觉图

像，其创新之处在于采用光度立体方法进行接触几

何形状的高精度重建，GelSight 类视触觉传感器结

构及接触表面三维几何形状如图 2 所示。 

 
图 2  GelSight 类视触觉传感器结构及接触表面三维几何形状[9] 

2018 年，Donlon E 等人[11]在 GelSight 基础上进

一步优化了传感器结构设计，提出了 GelSlim 系列传

感器。该系列传感器通过添加镜面反射改变了光路结

构，如图 3（a）所示，该设计使得传感器整体结构更

加紧凑，增强了其集成易用性，特别是针对指尖等相

对狭窄的工作空间。2021 年，Wang S X 等人[18]参照

GelSlim 的光路设计研发了 GelSight Wedge 传感器，

该传感器经过各方面的优化实现了更加紧凑的结构，

并集成在机器人指尖，实现了双色光源通过光度立体

方法重建接触表面三维几何形状，在一定程度上降低

了光源设计的成本，如图 3（b）所示。 
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图 3  GelSlim 系列传感器 

2018 年，美国 Meta 公司开发了 DIGIT 视触觉

传感器[17]，如图 4（a）所示。为了更好地应用于机

器人操作任务中，DIGIT 视触觉传感器全面优化了

传感器的结构设计，最终实现了约 25 mm3 的体积，

可直接集成于 Allegro Hand 灵巧手指尖区域，获取

稳定可靠的彩色触觉图像。与 DIGIT 视触觉传感器

类似，美国斯坦福大学的 Do W K 等人[19]试图对

GelSight 传感器进行优化，并将其集成到 Allegro 
Hand 灵巧手指尖区域，提出了 DenseTact 视触觉传

感器，如图 4（b）所示。与 GelSight 和 DIGIT 传

感器不同的是，DenseTact 视触觉传感器的接触胶

体层从平面结构改为球面结构，增加了可接触面积

及接触角度，拓宽了其应用场景。 
2020 年，英国利物浦大学 Gomes D F 等人[20]

将 GelSight 传感器原理拓展到整个手指结构，研发

了 GelTip 传感器，如图 4（c）所示。GelTip 传感

器可以实现对整个手指外表面区域的触觉感知，并

获取稳定的 RGB 全局触觉图像。2022 年，Sun H
等人[21]研发了低成本的 InSight 手指触觉传感器，

与 GelTip 传感器类似，其可以实现整个手指表面的

接触位置及形变检测，如图 4（d）所示。 
图 5 以时间轴的形式展示了 GelSight 类视触觉

传感器的发展路线，从初代指尖 GelSight 传感器开

始，GelSight 类视触觉传感器的发展方向逐渐趋向

标准化、轻薄化、小型化，并从简单的平行夹手指

尖传感器形态逐渐向多曲率仿生指尖以及覆盖手

指表面结构形态拓展。 

 
图 4  其他 GelSight 类视触觉传感器示意图 

1.2  双（多）目视触觉传感器 
除了GelSight类视触觉传感器采用单目和光度立

体方法结合的方式进行三维接触几何形状感知，还有

一些视触觉传感器采用双目或多目成像系统。美国丰

田研究院的Kuppuswamy N等人[22]提出了Soft-bubble
视触觉传感器，其采用普通 RGB 光学相机和深度相

机相结合的成像系统，除了可捕获触觉图像，还可以

获取传感器表面的接触深度图，如图 6（a）所示。使

用深度传感器需要保证一定的成像距离，这导致其结

构设计比较冗余。美国加利福尼亚大学伯克利分校的

Padmanabha A 等人[23]提出了一种多方向感知的高分

辨率视触觉传感器 OmniTact，通过多个微摄像头对

接触层进行多个方向的感知，其结构设计及触觉图像

如图 6（b）所示。 
2018 年，中国科学院沈阳自动化研究所 Zhang T

等人[24]提出了基于双目视觉的视触觉传感器，通过

双目视觉对胶体层标记点进行三维位移场测量，再

将其映射到三维力空间。2021 年，中国科学院自动

化所 Cui S W 等人[25]设计研发了 GelStereo 视触觉

传感器系列，可以同时获取双目触觉图像，通过立

体匹配算法恢复出接触深度信息，其结构设计如

图 6（c）所示，该传感器通过对接触胶体层中标记

 
图 5  GelSight 类视触觉传感器发展时间轴 
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点的检测、追踪及立体匹配，实现了对接触表面三

维几何形状的高空间分辨率（小于 1 mm）测量。

韩国仁荷大学 Kakani V 等人[26]基于双目视觉原理

进行了视触觉传感器的设计，其接触胶体层采用嵌

入标记点阵列的半球体结构，进而通过双目立体视

觉系统实现对胶体层标记点的三维信息传感。清华

大学 Zhang L W 等人[27]研发了 Tac3D 触觉传感器，

其包含四面光镜进行折射的光路系统，可通过单目

相机实现虚拟双目成像效果，其结构设计及触觉图

像如图 6（d）所示。 
1.3  其他类型视触觉传感器 

此外，还有一些传感器通过单目相机系统捕捉

嵌入在接触胶体层的标记点进行触觉传感方法设

计。2021 年，英国布里斯托大学 Lepora N F[28]提出

了 TacTip 系列视触觉传感器。TacTip 系列视触觉

传感器通过在胶体层中嵌入阵列分布的别针来模

仿人类指尖触觉小体感受器结构，从而可以通过

相机系统观察别针阵列的移动，进而传导传感器

表面的形变信息，如图 7（a）所示。日本东京大学

的Vlack K等人[29]研发了基于视觉的指尖触觉传

感器—— GelForce[29-30]，并将其装备在机器人指尖

进行分布力及接触表面位移场的测量，通过在接触

胶体层中嵌入两种颜色的标记点对接触表面的三维

几何形状进行传感信息建模，结构设计如图 7（b）所

示。瑞士苏黎世联邦理工学院的 Sferrazza C 等人[31-33]

于 2019 年在接触胶体层中嵌入随机密布的标记点，

并通过光流方法来重建接触层的力分布信息，其结

构设计及触觉图像如图 7（c）所示。 
日本东北大学的Yamaguchi A等人[15-16]研发了

FingerVision 传感器，通过透明的接触胶体层为传

感器增加接近觉的传感能力，同样通过附着在透明

胶体层上的标记点阵列来捕捉触觉信息，触觉图像

如图 8（a）所示。香港科技大学 Zhang Y Z 等人[34]

进一步完善和优化了 FingerVision 传感器的结构，

使其更加稳定，并将其透明的接触胶体层更改为与

GelSight 传感器类似的封闭式成像结构（如图 8（b）

 
图 6  双（多）目视触觉传感器 

 
图 7  其他类型视触觉传感器 
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所示）。Du Y P 等人[35]在接触胶体层除了添加标记

点阵列，还增加了随机像素图层，可通过光流方法

捕捉稠密的触觉信息，如图 8（c）所示，并在此基

础上提出了 DelTact 传感器[36]。 
GelSight 类视触觉传感器采用单目与 RGB 彩

色光源结合的结构设计，并通过光度立体算法对接

触三维几何形状进行高精度感知，但目前仍存在光

源结构设计及标定复杂、难以拓展到多曲率接触表

面场景等问题。以 GelStereo 为代表的双目视触觉

传感器采用双目立体视觉系统对接触表面进行三

维重建，有效降低了光源结构设计要求，并且该传

感原理可被拓展到多曲率接触表面，但需要额外对

双目多介质光线折射传播误差进行建模。以 TacTip
为代表的其他类型视触觉传感器主要对接触胶体

层的阵列标记点位移场进行分析，通常结合基于学

习的方法对具体的感知任务进行建模，但大多没有

直接对接触表面的三维几何形状进行传感信息建模。 

2  触觉传感模式 

视触觉传感器从触觉图像中进行各种触觉传

感模式的提取，主要包括三维接触点云/接触几何形

状重建、力/力矩和滑动等。 
2.1  三维接触点云/接触几何形状重建 

接触表面的高分辨率几何重建是以 GelSight 传

感器为代表的视触觉传感器区别于传统压力阵列

触觉传感器的创新之处，其采用光度立体算法进行

接触表面几何重建[37]，圆周对称分布的三色光源保

证整个接触平面具有均匀分布的 RGB 像素值，进

而通过标准件对颜色与法向梯度进行标定，最后通

过泊松求解器生成整个几何表面，如图 9（a）所示。

光度立体算法使 GelSight 传感器可以从触觉图像中

求取每个像素值对应的法向梯度，从而重建出高精

度的接触几何形状，然而光度立体算法的使用需要

进行颜色−法向梯度标定，并且需要保证稳定均匀

的三色光场，这为传感器的设计与使用带来了一定

的困难。此外，此类几何重建方法很难拓展到多曲

率接触场景。2020 年，Romero B 等人[38]设计了球

面指尖 GelSight 传感器，并通过将球面网格化为平

面拼接的方式进行几何重建，但这种方法需要更复

杂的标定且带来了较大的测量误差，如图 9（b）所

示。DenseTact 传感器[19]采用基于深度神经网络的

方法从单目 RGB 图像中估计深度图，如图 9（c）
所示。该网络在标准几何形状的数据集上进行了训

练和测试，取得了较高的深度估计准确度，但并未

进行更多的自然场景下的复杂几何形状接触测试。 
Soft-bubble 传感器[14]通过添加深度相机的方式

来捕获接触表面的接触几何信息，如图 10（a）所

示，但深度相机的加入使得传感器的成像系统对成

 
图 8  FingerVision 类型视触觉传感器 

 
图 9  GelSight 类视触觉传感器三维接触几何形状感知示意图 
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像距离有更高要求，导致其结构设计变得更加笨

重，难以安装在机器人指尖等对传感器空间结构

要求较高的场景中。此外，GelStereo 传感器[25]通

过自监督学习的方式在没有深度真值样本标签的

情况下完成了整个接触表面的稠密几何重建（如

图 10（b）所示），但此类基于双目立体视觉的方

式需要对双目成像系统进行额外的多介质光路折

射模型建模[39]。 
综上所述，接触表面的三维几何形状传感信息

建模是视触觉传感器区别于传统触觉传感器的本

质特征，目前按照原理可分为光度立体视觉、双目

立体视觉以及深度相机直接测量 3 类。其中，光

度立体视觉算法的使用对光源结构设计要求较

高，需要比较复杂的颜色−法向梯度标定，并且难

以拓展到多曲率接触场景；双目立体视觉算法的

使用需要额外对多介质光路折射模型进行建模，

并且增加了硬件成本；而深度相机直接测量的方

式在增加硬件成本的同时需要保证一定的成像空

间范围，增加了传感器在机器人指尖等狭窄场景

的集成难度。 
2.2  力/力矩估计 

赋予触觉传感器对力的大小、方向、分布及力

矩的感知能够促进机器人末端执行器对接触的精

准感知与建模，从而实现更加灵巧的机器人操作任

务。目前，视触觉传感器力/力矩估计方法可分为基

于模型和基于学习两种方法。 
基于模型的方法一般通过弹性理论对施加力

和接触表面形变进行映射建模，具有可解释性强、

鲁棒性较强等优势。Yamaguchi A 等人[16]通过假设

胶体层中标记点的位移与接触力成正比关系，在

FingerVision 传感平台上实现了三维力测量。

Kamiyama K 等人 [40] 在弹性理论基础上结合

GelForce 传感器的特性，将其接触弹性体建模为半

空间体、均匀和线性的，从而可以从接触胶体层标

记点的位移场中映射得到接触力的分布。Ma D L
等人[41]在进行 GelSlim 传感器第二代迭代的过程中

提出了使用逆有限元的方法来重建接触层的力分

布，如图 11 所示。该方法通过对接触材料刚度矩

阵的建模进行求解，并同样假设接触材料具有线性

的形变特性。 
上述基于模型的方法的测量精度取决于其模

型准确度，而在实际建模时需要设置前置条件，并

且建模过程需要对问题进行简化。此外，材料的性

质可能会随着制造工艺或者使用时长等因素而发

生变化，进而导致模型失效。 
对于基于学习的方法，Kakani V等人[26]在VGG-16

深度神经网络基础上进行改进，实现了对双目触觉

图像的接触位置、接触区域以及接触力分布的测

量 。 Zhang Y Z 等 人 [42] 提 出 了 一 种 基 于

Helmholtz-Hodge 分解的方法，从 FingerVision 传感

器的标记点位移场中对接触三维力及法向力矩进

行估计。Dong S Y 等人[10]通过直接将 GelSight 触觉

图像输入神经网络进行三维力和法向力矩的测量，

采用包含基本几何形状的物体接触数据集进行网

络训练，取得了良好的拟合效果，但并未在更多与 
日常物体接触的场景中进行验证。Sun H 等人[21]也

通过将 InSight 触觉图像输入卷积神经网络直接生

成手指表面的三维力分布图。Sferrazza C 等人[31]

图 10  Soft-bubble 及 GelStereo 传感器三维接触几何形状感知示意图 
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在 Abaqus 中开发了一个超弹性有限元模拟，以获

得力分布真值，然后训练一个神经网络，从实际光

流中推断力的分布。此外，他们还提出了一种在仿

真中生成触觉图像的方法，并完全在合成数据上训

练力分布估计网络[33]。基于学习的方法大多采用计

算机视觉领域通用的视觉特征提取网络从触觉图

像中进行特征提取，并针对力/力矩估计任务进行有

监督训练，这类方法普遍存在可解释性不强、泛化

性能不足等问题，需要对各类日常物体在自然接触

条件下的大量数据进行验证。 
2.3  滑动感知 

人类可以通过分布在掌内及指尖的触觉感受

小体快速而准确地检测和预测滑动的发生，并及时

做出动作补偿，从而实现对物体的自适应抓取和操

作。同样，对于机器人灵巧抓取与操作任务来说，

触觉传感器对滑动的感知也非常重要。 
当前，视触觉传感器滑动感知方法可以分为

基于接触模型和基于学习两类。Dong S Y 等人[10]

通过对 GelSight 传感器进行滑动现象建模，通过

测量接触层标记点与接触物体之间的相对运动来

检测滑动，如图 12 所示。具体而言，当滑动即将

发生时，接触开始变得不稳定，从而导致接触中

心区域与四周区域的标记点相对位移比值变大，

当超过一定阈值时，判定发生滑动现象，该方法

最终在与 37个日常物体的接触中实现了 71%的滑

动检测准确率。 
此外，Dong S Y 等人[43]进一步假设接触物体是

近似刚性的，与传感器表面产生接触时会产生二维

的刚体运动。根据上述假设，他们使用真实运动场

与二维平面刚性接触位移场的偏差来度量滑动是

否发生，最终该方法在 10 个物体上进行了 240 次

接触实验，滑动检测准确率达到了 86.25%。该方法

可以实现对任意方向滑动的检测，并且无须任何先

验信息。Sui R M 等人[44]采用类似的方式通过分析

 
图 12  GelSight 传感器通过相对位移检测滑动示意图[10] 

 
图 11  GelSlim 传感器力分布测量示意图[41] 
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接触胶体层标记点的位移场及力分布对滑动的发

生过程进行建模，并在 Tac3D 传感平台上进行了测

试。得益于 FingerVision 采用透明接触胶体层可实

现接近觉的感知能力，Yamaguchi A 等人[16]通过计

算机视觉光流算法对接触物体的运动进行检测，

以实现掌内抓取物体的滑动检测，这种方式可以

实现对纸盒等易形变物体的抓取状态判断。总体

而言，基于接触模型的滑动检测方法可以从原理

上解释滑动现象，并在一定的接触条件下表现得

更加稳定，但该方法大多依靠阈值设定的方式，

并不适用于所有接触情况。 
Li J H 等人[45]结合腕部相机提供的视觉图像

与 GelSight 传感器提供的触觉图像（如图 13 所

示），通过构建视触融合深度神经网络的方式实现

了抓取物体的滑动检测，在 10 个未参与训练网络

的日常物体的 152 次抓取数据中实现了 88.03%的

滑动检测准确率。Zhang Y Z 等人[46]通过构建卷积

长短期记忆（long short term memory，LSTM）网

络的方法来提取触觉图像的时空特征，在由

FingerVision 传感器采集的 12 个日常物体的接触

数据上实现了 97.62%的滑动检测准确率。他们进

一步构建了像素运动网络，对时序触觉图像中的滑

动现象进行预测，并开展了真实的机器人自适应抓

取实验[34]。James J W 等人[47]通过支撑向量机算法

对 TacTip 指尖触觉数据进行了建模，构建了滑动

检测算法，并进一步将滑动检测模型集成到多指灵

巧手的反馈控制中，实现了对多个物体的自适应抓

取。基于学习的方法采用数据驱动的方式，对于已

采集触觉数据中包含的滑动信号，可以实现准确率

较高的检测，但对于未采集滑动样本的触觉数据，

缺乏相应的泛化性能。 

 
图 13  指尖 GelSight 传感器与腕部相机结合滑动检测装置示意图[45] 

也有一些研究工作在视触觉传感平台上实现了

对其他触觉模式的传感，例如温度、接触物体硬度

等。Abad A C 等人[48]将接触胶体层中的标记点图案

通过热敏变色颜料进行上色，并采用热敏反射图层

对接触胶体层进行包络，热敏标记点可以在不同温

度下呈现不同的颜色，从而实现了传感器对温度的

测量。Yuan W Z 等人[49]通过将接触胶体层的标记点

位移场映射到接触物体硬度系数，实现了对接触物

体硬度的度量。本节汇总了目前主流视触觉传感器

的结构设计、已实现的触觉传感功能及触觉模式，

具体见表 1。 
综上所述，目前面向机器人操作任务的视触觉

传感器大致可分为 3 类，分别为 GelSight 类视触觉

传感器、双（多）目视触觉传感器以及以标记点位

移场检测为主要传感模式的其他类型视触觉传感

器，主要针对三维接触几何形状感知、力/力矩估计

以及滑动感知 3 个触觉模式进行传感信息建模方法

研究。其中，GelSight 类视触觉传感器和双目视觉

传感器可分别采用光度立体和双目立体实现高精

度的三维几何接触形状感知，但前者需要进行比较

复杂的光路设计且难以拓展到多曲率接触表面，后

者面临额外的多介质光路折射模型建模问题。 

3  机器人抓取操作任务中的应用 

3.1  机器人抓取 
机器人抓取作业系统按照抓取阶段可分为抓

取策略生成和抓取状态保持两个阶段，其中对于机

器人的抓取策略生成问题，目前一般采用视觉感知

的方案对物体的抓取位置和姿态进行计算，进而得

到合适的抓取方案。然而在抓取动作执行过程中，

视觉作为非接触模态往往无法准确判断当前抓取

姿态下物体的在手感觉，从而导致不稳定抓取。触

觉感知可以提供可靠的在手感觉，从而在抓取提升

动作之前给出更准确的抓取状态判断，实现抓取策

略调整。 
Calandra R 等人[50]提出了一个基于视触融合感

知的端到端学习网络用于抓取结果预测。对于触觉

感知，他们采用了 GelSight 传感器并将其装配到二

指夹手指尖，而视觉感知则依靠旁置相机系统提

供。实验结果表明，在对 12 个日常物体的 9 000 次

抓取结果预测实验中，视觉感知实现了 80%的预测

准确率，而视触融合感知实现了 94%的预测准确率。

此外，Calandra R 等人[51]进一步提出了基于视触融
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合感知的动作−条件模型生成重抓取策略。该动作−
条件模型采用多模态卷积神经网络架构预测多个

候选抓取调整姿态的抓取成功率，然后通过迭代选

择成功率最高的抓取调整动作执行抓取，其模型如

图 14 所示。实验结果表明，其不仅可以生成有效

的抓取姿态调整策略以实现稳定的快速抓取，还可

以通过优化目标函数的方式在保证稳定抓取的同

时减小抓取力度，从而减少对抓取物体造成破坏的

可能性。Hogan F R 等人[52]提出了基于 GelSlim 触

觉感知的重抓取策略规划方法，该方法通过虚拟搜

索提高抓取质量的局部变换来确定重新抓取动作。

结果表明，抓取结果评估网络在已知物体上的平均

准确率为 85%，在新物体上的平均准确率为 75%。

重抓取控制策略在 8 个对象的测试集上将抓取动作

的成功率平均提高了 70%。 
此外，也有一些研究工作在已有的抓取策略上

开展了自适应抓取和抓取状态保持相关研究，大致

可分为基于滑动和力两种不同触觉模式的反馈。在

基于滑动反馈方面，Yamaguchi A 等人[15]在抓取抬

升过程中进行实时滑动检测，并在滑动发生时及时

调整夹手抓取宽度，实现了对纸盒等易形变物体的

自适应抓取。Zhang Y Z 等人[34]通过对 FingerVision
传感器的接触事件进行预测及分类，并将其集成到

机器人抓取系统中。实验结果表明，集成了接触状

态检测的抓取系统抓取成功率提高了 52%，与开环

抓取相比，在负载突变情况下抓取系统的鲁棒性显

著提高。James J W 等人[47]在 Model O 开源三指手

上集成了 TacTip 传感器，并通过滑动反馈实现了在

抬升物体过程中的自适应抓取补偿，以稳定地抬升

物体，并在负载增加的条件下保障了抓取稳定性。

Dong S Y等人[43]在GelSlim传感器上建立了滑动检

测模型，并进一步展示了通过滑动反馈来调整夹持

表 1 主流视触觉传感器结构设计、触觉传感功能及触觉模式 

传感器 结构形态 接触胶体层 光源 相机系统 几何重建 力估计 滑动感知 

GelSight[9] 指尖 阵列标记点 RGB 单目 光度立体 神经网络 接触模型 

GelSlim[11] 指尖 阵列标记点 RGB 单目 光度立体 有限元 接触模型 

DIGIT[17] 指尖 无标记点 RGB 单目 待开发 无 无 

GelTip[20] 手指 无标记点 RGB 单目 光度立体 无 无 

InSight[21] 手指 无标记点 RGB 单目 光度立体 神经网络 无 

DenseTact[19] 指尖 无标记点 RGB 单目 神经网络 无 无 

Soft-bubble[14] 手掌 稠密标记点 单色 单目+深度 深度相机 无 无 

GelStereo[25] 指尖 阵列标记点 单色 双目 双目立体 神经网络 神经网络 

OmniTact[23] 指尖 无标记点 RGB 多目 光度立体 无 无 

Tac3D[27] 手掌 阵列标记点 单色 虚拟双目 双目立体 有限元 接触模型 

TacTip[13] 指尖 阵列标记探针 单色 单目 无 无 神经网络 

GelForce[29] 指尖 双层标记点 单色 单目 无 有限元 无 

Sf. & D’ A.[31] 手掌 稠密标记点 单色 单目 无 有限元 无 

FingerVision[16] 指尖 阵列标记点 无 单目 无 无 接触模型 

DelTact[36] 指尖 稠密像素图层 单色 单目 光流估计 有限元 神经网络 
 

 
图 14  基于视触融合感知的动作−条件模型 
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力，以保证在拧紧/拧松瓶盖任务中的稳定接触。 
相比于滑动反馈多用于抓取稳定性保持，基于

力反馈可以实现更加细粒度的抓取状态保持，例如

对过力抓取的松弛动作补偿。Zhang Y Z 等人[42,46]

在 FingerVision 传感平台实现了三维力及法向力矩

估计，并在此基础上基于库仑摩擦定律提出了自适

应抓取状态保持控制策略，不仅可以实现在负载增

加情况下增大夹持力的控制策略，同时可以实现在

负载减少情况下输出松弛动作补偿策略。 
3.2  机器人操作 

在插拔、旋拧、线缆操作等各类机器人灵巧操

作任务中，视触觉传感器可以提供高精度、多模式

的触觉信息，用以操作状态感知。目前使用视触觉

传感器的机器人操作作业方法中触觉信息编码方

式可分为两类：基于学习的触觉特征编码及触觉位

姿编码。其中，基于学习的触觉特征编码一般将触

觉图像作为输入，并通过深度神经网络提取与任务

相关的触觉特征，相关特征直接参与后续操作策略

学习过程。随着特征学习及强化学习算法的迅猛发

展，目前此种编码方式大多采用端到端的方式进行

训练，具有结构简单、建模方便等优势，但需要较

大量的数据进行训练，并且在可解释性及泛化性能

方面存在瓶颈。 
在基于学习的触觉特征编码方面，Lambeta M

等人[17]在装备 DIGIT 视触觉传感器的 Allegro Hand
灵巧手上开展了玻璃珠掌内操作任务研究，首先通

过将触觉图像输入自编码器的编码部分进行玻璃

珠接触位置检测，并训练了一个前向动力学模型预

测玻璃珠下一时刻的接触位置，最后将接触位置

信息与模型预测控制结合进行玻璃珠的掌内姿态

控制。Dong S Y 等人[53]研究了基于触觉图像状态

感知的轴孔装配策略学习问题，将装配问题建模为

插入尝试和姿态校正之间迭代的策略学习问题，

如图 15（a）所示。该研究基于强化学习算法探索

了不同的机制来学习相关装配策略，实验结果表

明，学习对几何形状具有一定泛化能力的触觉反馈

轴孔装配策略是可行的，并在真实的轴孔装配任务

场景中开展了相关实验。Wang C 等人[54]研发了“甩

笔机器人”——SwingBot，可以通过触觉探索来学

习所持物体的物理特征，如图 15（b）所示。通过

采集两个探索动作（倾斜和摇晃）的触觉图像数据，

SwingBot 可以学习到物体所对应的物理参数特征，

并将学习到的特征嵌入操作策略学习，最终结合控

制参数可以预测执行动态向上摆动操作所获得的

摆动角度。Anzai T 等人[55]提出了端到端的掌内物

体姿态变化检测网络，直接将由腕部相机采集到的

视觉图像与对应的视触觉传感器所采集的触觉图

像作为输入，通过双模态感知的方式对掌内物体的

姿态变化进行估计。 
基于触觉位姿编码的机器人操作作业方法首

先将触觉信息通过点云（图像）配准或学习的方法

编码为掌内物体位姿信息，再将位姿信息建模到具

体的操作任务中，具有可解释性强、鲁棒性高等优

势，但模型性能高度依赖触觉位姿估计算法的准确

度。Li R 等人[56]通过基于 GelSight 触觉图像特征匹

配的方式计算得到 USB 接口的掌内姿态，并结合

装配策略进行姿态调整，在只依赖触觉感知的条件

下实现了 USB 接口的高精度轴孔装配。Cui S W 等

人[25]在 GelStereo 触觉传感平台上采用点云配准算

法开展了类似的实验。Bauza M 等人[57-58]在配备

GelSlim 传感器的平行夹手平台开展了物体识别与

定位方法研究，通过建立离线触觉点云图和迭代最

近邻点匹配在线配准的方式进行所抓取物体的识

别与掌内姿态估计。进一步地，他们在仿真中通过

几何接触渲染的方式建立接触姿态与触觉图像的

映射，获取接触触觉图像后，通过触觉形状匹配的

 
图 15  两个基于视触觉传感器的机器人操作任务示意图 
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方式对当前物体与传感器的接触姿态进行估计。

Lepora N F 等人[59]基于 TacTip 触觉平台开展了位

姿反馈触觉伺服系列工作，主要通过构建神经网

络的方式直接从 TacTip 触觉图像中估计当前接

触位姿。 
2021 年，She Y 等人[60]开展了基于 GelSight 触

觉感知的线缆操作作业方法研究。在该研究中，线

缆操作问题被建模为两个触觉反馈控制器的结合，

分别为线缆夹持控制器与线缆姿态控制器，而两个

控制器的状态输入则是 GelSight 视触觉传感器提供

的实时线缆姿态信息。Kim S 等人[61]提出了一种在

轴孔装配任务中主动估计接触位置方法，该方法由

一个基于增量平滑映射的估计图和一个主动触觉

反馈控制器组成，用以估计装配过程中的外接触

线。相较于直接触觉信号，外接触线可以被看作从

触觉信号中提取的被操作物体的位姿信息，此接触

状态编码方式使得整个轴孔装配策略具有更强的

解释性和鲁棒性。 
视触觉传感器目前已被广泛应用于机器人抓

取策略生成、自适应抓取、掌内姿态估计及线缆操

作等机器人抓取操作任务中，并且将视触觉传感器

丰富的触觉信息与策略学习结合逐渐成为当下机

器人灵巧操作领域的前沿热点，在各类机器人复杂

灵巧操作任务中具有广泛的应用前景。 

4  结束语 

本文综述了近年来视触觉传感技术的发展及

其在各类机器人抓取操作任务中的应用，主要介绍

了当前主流视触觉传感器的类型，包括 GelSight 类
视触觉传感器、双（多）目视触觉传感器以及以标

记点位移场检测为主要传感模式的其他类型视触

觉传感器。相较于传统触觉传感器，视触觉传感器

往往具有更高的空间分辨率，但还在以下方面具有

较大的提升空间。 
（1）在 GelSight 类视触觉传感器方面，如何将

其拓展到具有更广阔应用场景的多曲率接触场景

是目前关键的研究问题。一个可行的方案是通过神

经网络学习的方法对彩色 RGB 图像进行单目深度

估计[19]，从而对接触表面进行三维重建。其最大问

题在于获取像素级的高精度深度信息，并将其作为

监督标签进行网络训练，视触觉传感器仿真环境[62]

或可成为有效解决方案。 
（2）在双目视触觉传感器方面，现有的双目视

触觉传感器都未对光路折射造成的三维重建误差

进行深入建模分析，因此研究适用于视触觉传感场

景的立体折射光线轨迹模型[63]是该领域亟待开展

的研究方向之一。 
（3）在结构设计方面，相较于传统的阵列触觉

传感器、电子皮肤等，目前视触觉传感器因为相机

成像系统对集成空间结构要求较高，大多采用与现

有机器人结构耦合设计的方案，例如触觉指尖、手

指或手掌等。通过优化设计光路的方式来提高视触

觉传感器的空间集成度是接下来视触觉传感器迈向

真正具有高空间分辨率触觉传感皮肤的关键所在。 
本文进一步汇总了视触觉传感器的触觉传感信

息建模方法，主要包含三维接触几何形状感知、力/
力矩估计以及滑动感知 3 类触觉模式，在传感信息

建模方面，视触觉传感器可开展的研究工作如下。 
（1）传感算法时延及采样率。目前视触觉传感

系统的相机系统采样率为 30~90 FPS，与传统触觉

阵列传感器的差距较大，并且图像传感算法对计算

资源方面要求较高、时延较大，这些都阻碍了将视

触觉传感器进一步应用到高动态操作等更具挑战

性的场景。 
（2）多模态感知。人类的触觉系统可以提供多

种模态的感知，包括压力、震动、温度、湿度等，

仿生指尖 BioTac 传感器[64]通过多种传感器实现了

类似的仿生触觉感知功能，因此如何将各类器件结

合优化集成到视触觉传感方案中是未来传感器研

究的关键问题。 
此外，本文进一步结合机器人抓取操作领域具

体应用场景进行了探讨。在机器人抓取作业方面，

视触觉传感器提供的接触触觉图像可用于端到端

的训练预测抓取结果，并据此调整抓取姿态，同时

滑动感知和力/力矩估计也为机器人自适应抓取及

抓取状态保持提供了可靠的触觉反馈。在机器人操

作方面，触觉信息目前主要通过神经网络特征编码

或物体位姿编码的方式参与操作策略建模，目前已

成功应用于线缆操作、轴孔装配等各类机器人灵巧

操作任务中。在机器人灵巧抓取操作方面，视触觉

传感器在以下方面仍有较大发展潜力。 
（1）在抓取操作状态感知方面，将视觉模态在

全局感知方面的优势与触觉模态在局部精准感知

方面的优势相结合，通过视触融合感知的方式进行

操作状态的精准感知是值得探索的研究方向。此

外，视触觉传感器的一大优势在于所获取到的触觉
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图像和三维触觉点云具有与视觉数据类似的数据

结构，这有助于构建双模态学习任务中的融合特征

学习方法。 
（2）在机器人操作策略学习方面，值得探索的

研究方向主要体现在两个方面：一是基于多模态操

作状态表示为各类灵巧操作任务设计操作技能学

习模型，二是操作技能在不同作业场景中的迁移。

其中，搭建机器人操作任务多模态仿真环境进行操

作策略学习并结合虚实迁移方法进行策略的迁移

和泛化是值得尝试的方向。值得注意的是，将接触

信息转变为光学和图像信息的方案或可在一定程

度上有效缓解现有视触觉传感仿真环境中接触建

模不够精准的问题。 
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事机器人学习、视触融合灵巧操作、仿生

机器鱼、水下机器人−作业臂系统等研究。在国内外期刊

和会议上发表学术论文 120 余篇，合著图书 4 本，获授权

发明专利 21 项、软件著作权 12 项，主持制定机器人国家

标准 2 项。主持我国科学技术部科技创新 2030—“新一代

人工智能”重大项目“自主智能体灵巧精准操作学习方法

研究与验证”、国家 863 计划项目、国家自然科学基金联

合基金重点项目和面上项目、支撑计划项目、国际合作项

目、北京市科学技术委员会项目等多项项目。曾获得国家

自然科学奖二等奖 1 项，北京市科学技术奖一等奖 1 项，

省部级二等奖 4 项，中国自动化学会技术发明奖一等奖    
1 项，中国自动化学会科普奖 1 项。中国科学院、中国自

动化学会、中国人工智能学会优秀博士论文指导教师，曾

获得中国科学院大学“领雁银奖·振翅奖”。 

 

 

 

 

胡静怡（1997− ），女，中国科学院自动化

研究所博士生，主要研究方向为机器人触觉

主动感知。 
 

张超凡（1998− ），女，中国科学院自动化

研究所博士生，主要研究方向为机器人多模

态感知与灵巧操作。 

崔少伟（1996− ），男，中国科学院自动化

研究所博士生，主要研究方向为机器人触觉

感知与灵巧操作。 
 


