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基于 FBG 的机器手指尖触觉感知研究∗
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(重庆交通大学机电与车辆工程学院　 重庆　 400074)

摘　 要:为了提高机器手指尖触觉感知灵敏度和精度,基于机器手指尖触觉感知机理分析,设计了特征分离式双层“十字”型

FBG 触觉感知单元,并进行了有限元仿真分析,针对感知单元开展了标定实验和抓握感知实验。
 

基于接触温度和抓握力复合感

知进行了耦合分析,提出了基于鲸鱼优化算法优化 BP 神经网络(WOA-BPNN)的解耦方法。
 

实验结果表明:
 

FBG 感知单元的接

触温度灵敏度为 11. 255
 

pm / ℃ ,抓握力灵敏度为 17. 342
 

nm / MPa;
 

WOA-BP 解耦模型的接触温度平均绝对误差减小了

72. 53% ,抓握力平均绝对误差减小了 68. 55% 。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

sensitivity
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

tactile
 

perception
 

of
 

the
 

fingertip
 

of
 

the
 

machine,
 

based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

mechanism
 

of
 

the
 

fingertip
 

tactile
 

perception
 

machine,
 

a
 

feature-separated
 

double-layer
 

“cross”-type
 

FBG
 

tactile
 

sensing
 

unit
 

was
 

designed,
 

and
 

finite-element
 

simulation
 

analysis
 

was
 

carried
 

out,
 

and
 

calibration
 

experiments
 

and
 

grip
 

sensing
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

for
 

the
 

sensing
 

unit.
 

Based
 

on
 

the
 

composite
 

perception
 

of
 

contact
 

temperature
 

and
 

grip
 

force,
 

a
 

coupling
 

analysis
 

was
 

carried
 

out,
 

and
 

a
 

decoupling
 

method
 

based
 

on
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

for
 

optimising
 

back
 

propagation
 

neural
 

network
 

( WOA-BPNN)
 

is
 

proposed.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

contact
 

temperature
 

sensitivity
 

of
 

the
 

FBG
 

sensing
 

unit
 

is
 

11. 255
 

pm / ℃ ,
 

and
 

the
 

grip
 

force
 

sensitivity
 

is
 

17. 342
 

nm / MPa;
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

contact
 

temperature
 

of
 

the
 

WOA-BP
 

decoupling
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

72. 53% ,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

grip
 

force
 

is
 

reduced
 

by
 

68. 55% .
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0　 引　 　 言

　 　 机器手是一种模仿人类手结构和运动方式设计的

操作装置,具备高精度和高灵活性,在工业运输和医疗

服务等领域应用广泛。 触觉感知单元作为机器手指感

知外界信息的重要部件,对实现精细化作业具有重要

作用。
光纤布拉格光栅( fiber

 

Bragg
 

grating,FBG)具有体积

小、响应速度快、抗电磁干扰能力强等优点,被广泛应用

于航空航天、医疗和工业等领域[1-2] 。 基于 FBG 的仿生

传感在触觉感知方面的研究已经取得了一定进展[3] 。 齐

华等[4] 针对机器手的仿生触压感知功能,以 FBG 作为信

息传输和感知载体设计了可穿戴的触压感知指套,实现

了不同材料按压状态下的力触觉感知,感知灵敏度为

7. 776
 

nm / MPa,分辨力为 10
 

mm;本团队[5-6] 经过多年研

究开发了基于光纤布拉格光栅的双层“十字”型分布式

触觉传感器,实现了触觉力、温度和滑动感知信号检测,
力感知灵敏度为 7. 289

 

nm / MPa;张剑敏等[7] 设计了便携

式触觉传感器,实现了接触力感知、接触纹理识别和指尖
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滑动速度检测,力感知灵敏度为 10
 

nm / MPa。 虽然现阶

段的基于 FBG 传感的触觉感知取得了一定的研究进展,
但实现精细化感知的灵敏度仍有待提高。

针对抓握感知实验中接触温度和抓握力感知信号交

叉敏感,复合感知信号耦合问题,研究者提出了一些解耦

方法。 钱牧云等[8] 提出了 BPNN 和径向基函数( radial
 

basis
 

function,
 

RBF)神经网络的解耦方法。 实现了载荷

位置和大小感知信号解耦,感知最小相对误差为 3. 00%
和 4. 82% 。 Cao 等[9] 提出了深度卷积神经网络 ( deep

 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

DCNN)解调 FBG 频谱的方

法。 直接从实验获得的 FBG 光谱中提取温度信息,克服

了传统拟合方法的局限性;Hopf
 

B 等[10] 基于 FBG 温度

传感器提出了一种新的迭代矩阵算法,实现了高精度的

摩擦补偿温度测量,温度误差为 0. 5℃ ;本团队[11-12] 针对

FBG 三维力传感器维间耦合问题,经过多年研究提出了

基于白鲨算法优化极限学习机 ( white
 

shark
 

optimizer-
extreme

 

learning
 

machines,
 

WSO-ELM)和麻雀搜索算法优

化极限学习机( sparrow
 

search
 

algorithm-extreme
 

learning
 

machines,
 

SSA-ELM)的解耦方法;解耦后最大平均 I 类

误差为 0. 51% ,最大平均 II 类误差为 0. 65% ,提高了传

感器的测量精度;Sarkar
 

等[13] 提出了基于机器学习的

FBG 温度和应变解耦方法,实现了单次测量 FBG 波长时

有效地预测应变和温度,准确率为 90% 。
综上所述,现阶段基于 FBG 的机器手触觉感知研究

取得了一定的进展,但触觉感知灵敏度偏低,感知误差较

大等问题亟需作进一步研究。 本文针对 FBG 感知温度

和应变交叉敏感问题,设计了特征分离式双层“十字”型

FBG 感知单元,实现温度和力的特征分离;其次,开展了

FBG 感知单元标定实验和机器手指尖抓握感知实验研

究;最后,对接触温度和抓握力复合感知信号进行耦合分

析,提出了基于 WOA-BP 神经网络的解耦方法并对实验

结果进行解耦分析。

1　 基于 FBG 的触觉感知机理

　 　 触觉感知主要表征为物体与机器手之间的抓握力感

知、物体表面的温度感知以及抓握状态下的滑动感知等。
本文主要是针对机器手指尖与物体之间的抓握力和接触

温度感知研究。
1. 1　 FBG 传感机理

　 　 FBG 传感的基本原理是利用光纤光栅的有效折射率

和光栅周期对外界参量的敏感特性,将待测参量的变化

转化为光栅中心波长漂移量[14] ;如图 1 所示,当宽带光

通过光纤光栅时,根据耦合模理论,只有满足布拉格栅区

条件的光能被反射回来,FBG 的中心波长表达式如下:
λB = 2neffΛ (1)

式中:λB 为光纤布拉格光栅反射中心波长,neff 为有效折

射率,Λ 为光栅周期。

图 1　 光纤布拉格光栅传感原理

Fig. 1　 The
 

fiber
 

Bragg
 

grating
 

sensing
 

principle

由式(1)可知,FBG 中心波长与有效折射率和周期

有关,而光栅的有效折射率和周期受温度 T、轴向应变 εz

等因素影响,可表示为:
ΔλB = 2ΛΔneff + 2neffΔΛ =

(1 - Pe)εzλB + (α + ξ)ΔTλB (2)
式中:ΔλB 为光纤光栅中心波长漂移量,Δneff 为纤芯有效

折射率变化量,ΔΛ 为光栅反射周期变化量,εz、ΔT 分别

为轴向应变和温度变化量,Pe 为弹光系数(一般硅制光

纤介质中弹光系数 Pe = 0. 22),α 为光纤材料的膨胀系

数,ξ 为光纤材料的热光系数。
1. 2　 机器手触觉感知机理

　 　 在触觉感知过程中,温度和应变交叉敏感问题极大

程度影响了 FBG 感知精度;因此设计了特征分离式双层

“十字”型 FBG 触觉感知单元,如图 2 所示。 该结构采用

硅胶材料进行封装,下层 FBG1 嵌入毛细钢管内,上层

FBG2 的封装体表层布设四颗小钢珠,实现抓握力和接触

温度的特征分离。

图 2　 特征分离式双层“十字”型 FBG 传感结构

Fig. 2　 Feature
 

separation
 

double-layer
 

“cross”
 

FBG

假设 FBG1 波长漂移量为 Δλ1,FBG2 波长漂移量为

Δλ2,由式(2)有:
Δλ1

λ1

= (1 - Pe)εz + K1ΔT

Δλ2

λ2

= (1 - Pe)εz + K2ΔT

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(3)
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式中:K1、K2 为 FBG1、FBG2 温度灵敏度系数;λ1、λ2 为

FBG1、FBG2 中心波长。 由于 FBG1 封装于毛细钢管内基

本不受应变影响,所以 FBG1 可表示为:
Δλ1

λ1

= K1ΔT (4)

FBG2 相对 FBG1 的温度灵敏系数 KT2 = K2 / K1,所以

FBG2 分别受温度和应力影响的波长漂移量 ΔλT2 和

ΔλB2 可表示为:
ΔλT2

λ2

= K2ΔT = KT2

Δλ1

λ1
(5)

ΔλB2

λ2

=
Δλ2

λ2

-
ΔλT2

λ2

=
Δλ2

λ2

- KT2

Δλ1

λ1
(6)

2　 触觉感知有限元仿真分析

　 　 建立 FBG 感知单元柔性聚合物封装模型和机器手

指尖模型,设置封装基体尺寸长度为 18
 

mm × 18
 

mm ×
2

 

mm,单手指感知结构模型如图 3 所示。 使用有限元仿

真软件进行力仿真分析, 在封装基体表面施加 0 ~
0. 05

 

MPa 的压强,求解得到感知单元位移云图以及 FBG
所受应变随压强变化的关系如图 4 所示。

图 3　 单手指感知结构模型

Fig. 3　 Single
 

finger
 

sensing
 

structure
 

model

由图 4(a)可知,当施加压强于柔性基体表面时,基
体会发生等值拉伸的位移形变,以几何中心为原点向四

周扩散。 位移形变数值随压强的增大而增加;由图 4( b)
可知,FBG 所受应变与压强呈线性关系,FBG1 的最大应

　 　 　 　

图 4　 力仿真分析

Fig. 4　 Force
 

simulation
 

analysis

变值 仅 有 64. 20
 

με, 而 FBG2 的 最 大 应 变 值 为

655. 47
 

με,这表明封装于毛细钢管内的 FBG1 基本不受

应变影响,FBG2 在钢珠增压下对应变感知更为灵敏。

3　 实验结果与分析

3. 1　 感知单元标定实验

　 　 利用硅胶封装和光纤熔接机设计和制作了特征分离

式双层“十字”型 FBG 感知单元,搭建实验平台如图 5 所

示,并对感知单元进行温度和力标定实验。

图 5　 感知单元标定实验平台

Fig. 5　 Sensing
 

unit
 

calibration
 

experiment
 

platform

1)温度标定实验

利用恒温恒湿箱进行感知单元温度标定实验,实验

温度范围设定在 0℃ ~ 100℃ ,以 5℃为步长从 0℃开始升

温至 100℃结束,之后以同样步长从 100℃ 降温至 0℃ 。
记录数据之前保持目标温度稳定维持 1

 

min,重复 3 次实

验,绘制温度与波长漂移量的散点图,拟合如图 6 所示。

由图 6 可知,在温度标定实验中,FBG 波长漂移量

随温度的增加(减少)而增加(减少) ,数据线性拟合 R2

均大于 0. 99。 升温实验中,FBG1 的平均温度灵敏度为

11. 256
 

pm / ℃ , FBG2 的 平 均 温 度 灵 敏 度 为

11. 808
 

pm / ℃ ;降温实验中,FBG1 的平均温度灵敏度
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图 6　 温度标定

Fig. 6　 Temperature
 

sensing
 

fitting
 

curve

为 11. 153
 

pm / ℃ , FBG2 的 平 均 温 度 灵 敏 度 为

11. 742
 

pm / ℃ 。 由此可见,两个 FBG 感知单元对温度

变化感知较为灵敏且灵敏度相差不超过 0. 6
 

pm / ℃ 。
2)力标定实验

使用标准砝码对感知单元进行力标定实验。 施加载

荷范围为 0 ~ 1
 

000 g(即 0 ~ 0. 030 3 MPa),步长为 100 g,
每次加载完成后保持 1

 

min,等到中心波长稳定后再记录

数据,重复 3 次实验,得到载荷与波长漂移量的关系如

图 7 所示。

图 7　 压力标定

Fig. 7　 Pressure
 

perception
 

fitting
 

curve

由图 7 可知,FBG2 波长漂移量随着载荷的增大明显

增加,而 FBG1 对应变感知灵敏度较低,其中 FBG1 的平

均压力灵敏度为 1. 094 nm / MPa,FBG2 的平均压力灵敏

度为 18. 180 nm / MPa。
3. 2　 机器手指尖抓握感知实验

　 　 为了提升机器手指尖与感知单元安装的稳定性,采
用纳米双面胶与硅胶背胶处理剂相结合的方法,有效地

将感知单元粘附在机器手指尖上。
硅胶具有离模特性,难以直接与压敏胶粘接,需要借

助硅胶背胶处理剂来提高硅胶表面的粘性。 将处理剂均

匀涂刷在硅胶封装体背面,并在无尘空间内放置五分钟,
切割感知单元尺寸大小的纳米双面胶,将其粘贴于涂抹

处理剂的封装体上,另一面粘贴在机器手指尖,适当用力

按压以确保接触面紧密结合。
1)接触温度感知实验

为实现机器手对物体表面温度感知,搭建机器手指

尖接触温度感知实验平台如图 8( a)所示;让机器手轻触

70℃物体表面,以 5℃为步长,降温至 5℃结束,重复 3 次

实验,绘制接触温度相应曲线如图 9(a)所示。

图 8　 抓握感知实验平台

Fig. 8　 Grip
 

perception
 

experiment
 

platform

2)抓握力感知实验

为实现机器手对物体的抓握力感知,搭建机器手直

接抓握力感知实验平台如图 8(b)所示;被抓物体选用尺

寸为 120 mm×50 mm×30 mm 的矩形块,以确保机器手指

尖感知单元与被抓物体正向接触。 在相同温度环境下,
使用上位机控制机器手抓握动作, 并使用分辨力为

0. 01 N 的压力传感器对抓握力大小进行标定,力施加范

围为 0 ~ 10 N(即 0 ~ 0. 030 9 MPa),步长 1 N,重复三次实

验,绘制抓握力相应曲线如图 9(b)所示。
在机器手进行接触温度感知实验中,由图 9( a) 可

知,FBG 三次测量拟合直线线性度较好,FBG1 平均温度

灵敏 度 为 9. 125
 

pm / ℃ , FBG2 平 均 温 度 灵 敏 度 为

11. 087
 

pm / ℃ 。 与温度标定实验相比,FBG1 接触温度灵

敏度较低,分析可能是实验过程是一个降温过程,FBG1
封装体内温度略高于实验测量温度,在低温区( 5℃ ~
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图 9　 接触温度和抓握力感知拟合

Fig. 9　 Contact
 

temperature
 

and
 

grip
 

strength
 

perception
 

fit

35℃ )时波长漂移量相对偏高。 在机器手进行抓握力感

知实验中,由图 9(b)可知,两根 FBG 的响应曲线与静态

标定响应曲线相似, FBG1 的平均抓握力灵敏度为

1. 309 nm / MPa, FBG2 的 平 均 抓 握 力 灵 敏 度 为

15. 604 nm / MPa。 两根 FBG 感知灵敏度与力标定实验结

果之间存在微小差异,分析可能是在机器手抓握过程中

传感器与被抓物体间存在摩擦力以及与被抓物体接触时

有微小角度差异等,但是 FBG 整体感知趋势与标定时保

持一致。
3)接触温度和抓握力复合感知实验

为实现机器手指尖对抓取物体的接触温度和抓握力

复合感知,将机器手以不同抓握力抓握 70℃ 物体直至降

温到 10℃ ,抓握力范围为 1 ~ 8 N,记录数据,得到 FBG 中

心波长漂移量与不同抓握力和接触温度下的映射关系如

图 10 所示,图 11 和图 12 是将抓握力和接触温度分别进

行数据整理的结果。
根据图 10 结果显示,FBG1 对接触温度感知明显优

于抓握力,且几乎不受抓握力影响,另一方面,FBG2 波长

漂移量随温度和抓握力的增加呈现明显的变化; 从

图 11(a)和图 12(a)可知,FBG1 对抓握力的感知灵敏度

极低;进一步观察图 11、12,可以发现 FBG 波长漂移量与

温度和抓握力均呈线性关系,并且随着温度(或抓握力)
的等值增加,拟合直线近似等截距平行,这表明 FBG 对

图 10　 FBG 波长漂移量与抓握力和温度关系

Fig. 10　 Relationship
 

of
 

FBG
 

wavelength
 

drift
 

with
 

grip
 

strength
 

and
 

temperature

图 11　 不同抓握力下 FBG 波长漂移量与温度关系

Fig. 11　 Relationship
 

between
 

FBG
 

wavelength
 

drift
 

and
 

temperature
 

at
 

different
 

grip
 

strength

抓握力(或温度)也具有良好的线性关系。 根据拟合直线

可以得到结果:FBG1 平均抓握力灵敏度为 1. 554 nm / MPa,
FBG2 平均抓握力灵敏度为 17. 342 nm / MPa。 FBG1 平均

接触温度灵敏度 8. 298
 

pm / ℃ ,FBG2 平均接触温度灵敏

度 11. 255
 

pm / ℃ 。
3. 3　 复合感知信号耦合分析

　 　 由于力和温度都会引起光纤光栅波长漂移,复合感

知实验中感知信号存在耦合现象,无法直接通过波长漂

移量准确解算出温度和抓握力的值。 根据实验结果可

知,与 FBG2 相比,FBG1 的抓握力感知灵敏度极低,而对

温度的感知灵敏度与 FBG2 相近。 基于机器手触觉感知

理论,在复合感知实验中,将 FBG1 的波长漂移量理想化
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图 12　 不同温度下 FBG 波长漂移量与抓握力关系

Fig. 12　 Relationship
 

between
 

FBG
 

wavelength
 

drift
 

and
 

grip
 

strength
 

at
 

different
 

temperature

为仅受温度作用的结果;结合抓握力感知实验结果,可以

计算出 FBG2 波长漂移量所对应的抓握力和温度数值。
图 13 展示了接触温度和抓握力的误差情况。

根据图 13(a)的结果,温度误差随着温度的降低不

断增大,且随着抓握力的增加也有增大的趋势;当抓握力

为 8 N 时, 对于 10℃ 温度的计算误差 达 到 最 大 值

3. 152℃ ;根据图 13 ( b) 的结果, 抓握力误差集中在

-1 ~ 1 N 之间,当接触温度为 70℃ 时,对于 8 N 抓握力的

计算误差达到最大值 1. 252 N。 可以明显观察到,理论解

算结果与实测值存在较大差异,导致数值计算误差较大

的原因可能有两个:一是由于传感器物理特性与理论数

值有偏差;二是传感器受电磁干扰、噪声污染等环境因素

影响,传感器未达到理论感知精度。 由此可见,理论计算

出的接触温度和抓握力整体精确度较低,因此需要应用

解耦算法以提高复合感知信号的解耦精度。

4　 信号解耦实验与分析

4. 1　 基于 WOA-BPNN 的解耦方法

　 　 BPNN 是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈网

络,包括输入层、隐含层和输出层[15-16] 。 BP 神经网络具

有处理非线性和复杂系统问题的能力,在回归、预测和模

式识别等领域得到广泛应用,然而 BP 神经网络存在收

图 13　 接触温度与抓握力误差

Fig. 13　 Error
 

of
 

contact
 

temperature
 

and
 

grip
 

strength

敛速度慢、容易陷入局部最优的缺点。
WOA 是一种通过模拟座头鲸的狩猎行为而衍生出

的智能优化算法[17] 。 算法灵感来源于鲸鱼围捕猎物的

行为,座头鲸在找到觅食目标后会形成一个气泡网,沿着

螺旋形的路径进行觅食。 具体行为包括包围猎物、气泡

网攻击和搜索猎物,其中气泡网攻击可分为收缩包围机

制和螺旋更新位置[18] 。
1)包围猎物

WOA 假设最靠近猎物的鲸鱼为最佳鲸鱼,种群中的

其他鲸鱼就会根据最佳鲸鱼当前的位置更新自身位置。
此过程中应用以下公式来更新位置:

D = C·X∗( t) - X( t) (7)
X( t + 1) = X∗( t) - A·D (8)
A = 2a·r1 - a (9)
C = 2r2 (10)

式中:t 为迭代次数;X∗( t)表示在第 t 次迭代中的最佳鲸

鱼的位置向量;X( t)是单个鲸鱼在第 t 次迭代中的位置

向量;A、C 为系数向量;a 为收敛因子,随着迭代次数的

增加,a 从 2 到 0 线性递减;r1、r2 是[0,1] 之间的随机

向量。
2)气泡网攻击

减小猎物活动范围后,座头鲸在一个不断缩小的空

间内沿着螺旋形路径围绕猎物游动;采用收缩包围或螺
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旋上升的方式来捕猎。 假设这两种行为的概率是一样

的,对这种同时发生的行为建立数学模型:
D′ = X∗( t) - X( t) (11)

X(t + 1) = X∗(t) - A·D P < 0. 5
D′·ebl·cos(2πl) + X∗(t) P ≥ 0. 5{

(12)
式中: D′为当前搜索个体与最优解的距离;b为对数螺旋

形状常量;l 是[ - 1,1] 的随机数。
3)搜索猎物

座头鲸在寻找猎物时采用基于可变向量 A 的随机策

略。 在收缩包围机制中,A 的取值范围在[ -1,1] 之间;
当 A 超出此范围时,当前鲸鱼个体可能不会朝着最优鲸

鱼靠近,而是随机选择种群中的一个鲸鱼个体接近,这可

能导致远离目标猎物,但同时也增强了全局搜索的能力。
具体的数学模型如下:

X( t + 1) = Xrand( t) - A C·Xrand( t) - X( t) (13)
式中:Xrand( t)为从当前种群中选择的随机位置向量(即

要靠近的鲸鱼位置)。
WOA 的 3 个种群更新机制相互独立,因此可以分别

进行全局探索和局部开发的优化过程。 相比于其他群体

智能优化算法,WOA 算法具有操作简单、参数较少、结构

新颖等优点,优于蚁群算法(ant
 

colony
 

optimization,
 

ACO)
和粒子群优化算法(particle

 

swarm
 

optimization,
 

PSO)等其

他智能优化算法[19-20] 。 针对 BP 神经网络训练过程中的初

始权值和阈值由随机数产生,对训练的网络结构有影响,
采用鲸鱼优化算法优化 BP 神经网络的初始权值和阈值,
可以得到更为稳定的 WOA-BP 神经网络模型。

BP 神经网络模型预测精度除了受权值和阈值的影

响,还受隐含层节点数限制。 设置隐含层数在[3,12]之

间,并对接触温度和抓握力进行多次仿真训练,输出温度

和力的训练集均方误差和均方根误差,得到了隐含层节

点数与误差关系如图 14 所示。
由图 14 可知,当隐含层数为 8 时,温度均方误差和

均方根误差有最小值 0. 508 和 0. 703,当隐含层数为 11
时,力均方误差和均方根误差有最小值 0. 040 和 0. 199;
所以分别构建基于最佳隐含层的温度和力 BP 神经网络

模型。

图 14　 隐含层节点数与温度、力误差关系

Fig. 14　 The
 

relationship
 

between
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes
 

and
 

the
 

error
 

of
 

temperature
 

and
 

force

4. 2　 解耦误差分析与对比

　 　 划分训练集与测试集比例为 4 ∶ 1,对 BP 神经网

络模型进行仿真测试,输出 BP 训练模型的误差;采用

WOA 算法进行权值阈值寻优,适应度函数选取为训

练集与测试集整体均方误差平均值,适应度函数值越

小,表明训练越准确,且兼顾模型的预测精度更好。
WOA 优化前后温度和力的部分解耦值和实际值如

图 15 所示,解耦误差如图 16 所示,误差直方图如图

17 所示。

图 15　 解耦值与实测值对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

decoupled
 

values
 

with
 

measured
 

values
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图 16　 不同模型解耦误差对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

decoupling
 

error
 

of
 

different
 

models

图 17　 温度和力解耦误差直方图

Fig. 17　 Decoupling
 

error
 

histogram
 

of
 

temperature
 

and
 

force

根据图 15 结果显示,两种算法解耦值与实测值相

近,表明 BP 和 WOA-BP 模型都具有良好的解耦效果;进

一步观察图 16、17,可以发现温度解耦误差在-1. 5 ~ 1 之

间,BP 和 WOA-BP 模型的最大温度解耦误差分别为

-1. 601 和-1. 202;力解耦误差集中在-0. 4 ~ 0. 4,BP 和

WOA-BP 模型的最大力解耦误差分别为 - 0. 677 和

-0. 333;此外,温度和力的 BP 误差直方图呈现较大的分

散性,误差值较大;WOA-BP 误差直方图相对集中,误差

值较小。 由此可见,WOA-BP 模型对温度和力的解耦效

果明显优于 BP 神经网络。
选取平均绝对误差( mean

 

absolute
 

error,
 

MAE)、均
方误差 ( mean

 

squared
 

error,
 

MSE)、 均方根误差 ( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)和平均绝对百分比误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)等指标对比不同模型的

解耦效果,如表 1 和 2 所示。

表 1　 不同模型温度解耦效果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

temperature
 

decoupling
 

effect
 

predicted
 

by
 

different
 

models

模型 MAE MSE RMSE MAPE / %

解耦前 1. 724
 

9 4. 152
 

2 2. 037
 

7 10. 062
 

3

BP 0. 696
 

9 0. 684
 

5 0. 827
 

4 2. 660
 

3

WOA-BP 0. 473
 

8 0. 345
 

9 0. 588
 

2 1. 510
 

2

表 2　 不同模型力解耦效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

force
 

decoupling
 

effect
 

predicted
 

by
 

different
 

models

模型 MAE MSE RMSE MAPE / %

解耦前 0. 398
 

7 0. 210
 

7 0. 459
 

0 13. 635
 

6

BP 0. 251
 

7 0. 099
 

1 0. 314
 

9 9. 395
 

5

WOA-BP 0. 125
 

4 0. 028
 

1 0. 167
 

7 2. 972
 

2

　 　 由表 1 和 2 的数据可以看出 WOA-BP 模型具有较好

的解耦效果,与 BP 神经网络模型相比,WOA-BP 解耦模

型的接触温度平均绝对误差减小了 30. 01% ,抓握力平均

绝对误差减小了 50. 19% 。 与解耦前相比,WOA-BP 解耦

模型的接触温度平均绝对误差减小了 72. 53% ,抓握力平

均绝对误差减小了 68. 55% 。

5　 结　 　 论

　 　 本文设计了特征分离式双层“十字”型 FBG 触觉感

知结构,实现了温度和力的特征分离,开展了机器手指尖

抓握触觉感知实验研究,针对接触温度和抓握力感知信

号耦合现象,提出了基于 WOA-BP 神经网络的解耦方

法,结果表明,FBG 触觉感知灵敏,接触温度灵敏度为

11. 255
 

pm / ℃ ,抓握力灵敏度为 17. 342
 

nm / MPa。 有效
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地提高了触觉感知灵敏度和精度,降低了感知误差,实现

了抓握力和接触温度感知信号解耦。
本文实现了机器手指尖的抓握力和接触温度触觉感

知,但忽略了由于封装工艺水平的限制,FBG 传感器与硅

胶之间不是理想粘附状态、机器手与物体之间存在微小

滑动以及在实验条件限制下部分实验结果存在较大误差

等因素。 接下来在封装工艺、滑动感知、传感器空间结构

等方面还需要进行深入研究:
1)研究机器手抓握状态下的滑动感知,能够减小物

体的微滑动对抓握力感知实验的影响,利用反馈系统实

现机器手的稳定抓握对机器手的智能感知具有实际重要

意义。
2)设计空间传感网络阵列结构,有效的减小实验误

差,应用到机器手多关节乃至手掌的整体感知,进一步实

现抓握物体的多参量识别,提高机器手的智能化水平。
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