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目标识别与力估计使用 GelSight Baby Fin Ray
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Abstract: 近期在软体机器人手和触觉传感方面的进展使得两者能够在机器
学习的帮助下执行越来越多的复杂任务。特别是，我们在先前的工作 [1]中
介绍了 GelSight Baby Fin Ray，它将相机与柔软、合规的 Fin Ray结构相
结合。基于相机的触觉感知赋予了GelSight Baby Fin Ray捕捉丰富的接触
信息（如力、物体几何形状和纹理）的能力。此外，我们的先前工作表明，

GelSight Baby Fin Ray能够穿过混乱环境，并对壳内坚果进行分类。为进
一步考察GelSight Baby Fin Ray的潜力，我们利用学习来区分壳内坚果的
纹理并执行力和位置估计。我们在流行的神经网络结构中实现了消融研究，

包括ResNet50、GoogLeNet以及 3层和 5层层卷积神经网络（CNN）结构。
我们得出结论，机器学习是一种有前景的技术，可以从高分辨率触觉图像中

提取有用信息，并赋予软体机器人更好地理解和与环境互动的能力。
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1 介绍

仿鳍手指的设计灵感来自于鱼鳍的变形，其中鳍会根据施加在其结构上的力弯曲和适应 [2]。
因此，仿鳍可以应用于不同的机器人任务，并且由于其结构简单，易于打印和原型制作。尽

管许多研究集中在机械行为优化上 [3, 4]，但将传感器集成到仿鳍中的工作却很少见。如果
具有触觉反馈，仿鳍将会受益，一些作品专注于添加力传感器或使用嵌入式相机和机器学习

来进行力估计 [5, 6]。

最近，已经有一些工作致力于将传统刚性的基于摄像头的传感器整合到各种软手指设计中

[7, 8, 9, 10]。具体来说，基于摄像头的传感器可以提供更高分辨率的细节，分辨物体几何形
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状，并测量接触力 [11]。原始的 GelSight Fin Ray能够利用其顺应结构的被动适应性和由摄
像头传感器提供的高分辨率触觉感知能力 [12]。这些功能使其能够抓取各种物体、跟踪表面
力并执行触觉变形的三维重建。进一步的机械改进带来了 GelSight Baby Fin Ray，它比其
前身更加顺应性、坚固和紧凑 [1]。

图 1: 左边，GelSight Baby Fin Ray 抓住了一个核桃；右边是相应的原始触觉图像 [1]。

我们展示了进一步利用 Fin Ray结构中基于相机的触觉传感器的工作。在这项工作中，我们
实现了多种机器学习算法来分类壳内坚果的纹理，并进行力估计和沿触觉传感器长度的位置

确定。

2 相关工作

机器学习技术已被用于多个刚性手指传感器，与基于摄像头的触觉传感器相结合。郭等

人和黄等人能够利用机器学习方法补充这些传感器，以估算容器内固体颗粒和液体的特

性 [13, 14]。其他论文使用各种学习方法提取有关表面力和触觉变形三维几何重建的信息
[15, 16, 17]。还有一些人进行了纹理分类 [7]。另一方面，只有少数论文对软体机器人进行
本体感觉研究，即状态估计或力预测，并没有真正专注于识别纹理 [18, 19, 9]。这项工作实
现了单一摄像头传感器集成到一个柔软、顺从的机器手指中，利用纹理和力估计来进行物体

分类。

3 硬件

我们利用了我们在 GelSight Baby Fin Ray[1]上之前工作中的硬件设计。该设计的表示如图
2所示。

4 实验与结果

4.1 坚果分类

GelSight Baby Fin Ray论文最初执行的任务之一是带壳坚果分类。我们针对在 [1]中使用的
ResNet50 架构 [20]进行了消融研究，并将结果与 GoogLeNet[21]、一个 3层和一个 5层的
CNN[22]、使用径向基函数（RBF）和多项式函数的 support vector machine (SVM)[23]以及
k-nearest neighbors (KNN)分类算法 [24]进行了比较。对于 ResNet、CNN和 GoogLeNet架
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图 2: a) GelSight Baby Fin Ray 的二维表示，展示了相机和镜子能够观察到整个触觉感应
区域。b) 不含相机、LED 和扩散器 [1]的装配分解视图。

构，我们使用未经变形且经过数据增强后的图像作为输入，从而有效地消除了图像中的“负”

空间。对于 KNN 和 SVM 算法，我们使用图像中的原始像素创建一个特征向量作为输入。

我们通过 mjpg_streamer 从树莓派相机流式传输的图像中收集数据。坚果以各种角度在整
个触觉表面被压下。每种类型的坚果共捕捉 500张图像。数据被分为 80%的训练集和 20%的
验证集。

图 3: 为了分类我们的四个类别，杏仁、巴西坚果、山核桃和核桃，我们采用原始图像，进行
校正并使用多种神经网络架构（包括 ResNet50、GoogLeNet、3层和 5层层的 CNN、SVM
和支持向量机）对其进行训练。

我们的结果如表 1所示。总体而言，更深的网络在数据集上的表现更好。我们相信这些结果
可能是因为更深层次的架构能够识别出更多细微和复杂的细节，而这些细节可能会被较浅层

的网络或使用 SVM和KNN方法所忽略。尽管如此，所有的算法和神经网络都表现出色，表
明坚果壳的高分辨率触觉细节很容易分辨。
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表 1: 坚果分类的准确性

Network Overall Almonds Brazil Nuts Pecans Walnuts
3-layer CNN 73.0% 73.6 % 84.0 % 70.8 % 64.0 %
5-layer CNN 87.5% 82.1 % 87.2 % 91.7 % 89.4 %

ResNet 95.6% 98.1% 96.8 % 96.9 % 91.3 %
GoogLeNet 97.5% 96.2 % 98.9% 96.9 % 98.1%
SVM (poly) 86.3% 83.0 % 86.0 % 79.0 % 97.0 %
SVM (rbf) 79.0% 81.0 % 77.0 % 68.0 % 90.0 %

KNN 73.3% 71.0 % 78.0 % 72.0 % 72.0 %

4.2 力估计

我们还利用 Gelsight Baby Fin Ray建立了基于学习的力估计方法。一个圆柱体或长方体压
头和一个 Gelsight Baby Fin Ray安装在 Franka Panda Hand上，如图 4所示。我们编程机
器人手将压头推入 Gelsight Baby Fin Ray，同时使用 Nano 17 Force/Torque (ATI)传感器
记录压入力。同时，通过 mjpg_streamer收集触觉图像。接触点沿 Fin Ray长度分布在 10
mm到 50 mm之间，法向力的范围为 0到 25 N。每个压头类型捕获总共 60000张图像。该
网络预测法向力和接触位置。

图 4: 使用圆柱形压头和立方体压头的力测量实验装置。

表 2: 接触位置和法向力估计的误差估算

Network Contact Position Error (mm) Normal Force Error (N)
3-layer CNN 2.38 1.24
5-layer CNN 5.09 2.21
ResNet50 2.15 1.21
GoogLeNet 2.02 1.18

我们使用 ResNet50、GoogLeNet以及 3层和 5层的 CNN进行了消融研究。在回归任务中，
5层 CNN往往具有较大的梯度，导致准确率最低。与分类任务类似，在接触位置估计和法
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向力估计方面，GoogLeNet的表现优于所有其他架构。原因可能是 GoogLeNet的 inception
模块能够有效地分析不同大小的接触印记。

5 结论

基于相机的触觉传感器结合学习方法可用于同时确定纹理识别、力估计和触觉位移的位置。

总体而言，这些能力使我们能够尽量减少手指所需电子设备的数量，并设计策略将这些传感

器集成到类似鱼鳍状的顺应性结构中。总之，这些软触觉传感器在未来许多操作任务中有潜

在的应用。
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