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摘　 要:近年来,对虚拟表面纹理进行工具介导的振动触觉再现已经成为触觉领域的一个研究热点。 针对已有的纹理触觉渲染

方法还存在适用范围窄、泛化能力弱、交互真实感低等问题,以改进后的 MelGAN 为基本网络,构建了一种新的纹理触觉渲染模

型。 该模型以纹理图像和用户的实时动作信息为输入,在能够高保真地生成振动触觉信号的同时,对常见纹理图像拥有更好的

泛化能力。 此外,设计了一款具有动作信息实时采集和振动触觉表达功能的笔式装置。 在采集了数据库之外的真实纹理表面

的振动触觉信号后,比较了提出的模型与已有方法在信号生成方面的性能差异。 结果表明,模型实现了最低的均方根误差

(0. 173),验证了其对未建模纹理进行触觉渲染的能力。 最后,使用笔式装置进行了两项用户实验。 平均 6. 01 的主观相似度评

分说明,即使是数据库之外的新纹理,模型也能为用户提供较高的纹理交互真实感。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

tool-medicated
 

haptic
 

feedback
 

for
 

virtual
 

surface
 

textures
 

has
 

become
 

a
 

hot
 

topic
 

in
 

the
 

field
 

of
 

haptics.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

of
 

narrow
 

application
 

range,
 

weak
 

generalization
 

ability
 

and
 

low
 

interactive
 

realism
 

of
 

the
 

existing
 

haptic
 

texture
 

rendering
 

methods,
 

a
 

new
 

texture
 

haptic
 

rendering
 

model
 

is
 

constructed
 

in
 

this
 

paper
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

MelGAN.
 

This
 

model
 

takes
 

texture
 

image
 

and
 

real-time
 

user
 

action
 

information
 

as
 

inputs,
 

which
 

can
 

generate
 

vibrotactile
 

signals
 

with
 

high
 

fidelity
 

and
 

has
 

better
 

generalization
 

ability
 

for
 

common
 

texture
 

images.
 

Furthermore,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

pen-type
 

device
 

with
 

real-time
 

action
 

data
 

acquisition
 

and
 

vibrotactile
 

expression.
 

After
 

collecting
 

vibrotactile
 

signals
 

from
 

real
 

texture
 

surfaces
 

outside
 

the
 

database,
 

this
 

paper
 

compared
 

the
 

performance
 

differences
 

between
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

existing
 

methods
 

in
 

signal
 

generation.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

achieved
 

the
 

lowest
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( 0. 173),
 

verifying
 

its
 

ability
 

to
 

perform
 

haptic
 

rendering
 

on
 

unmodeled
 

textures.
 

Finally,
 

this
 

paper
 

conducted
 

two
 

user
 

experiments
 

using
 

a
 

pen-type
 

device.
 

A
 

subjective
 

similarity
 

score
 

of
 

6. 01
 

on
 

average
 

indicates
 

that
 

even
 

for
 

new
 

textures
 

outside
 

of
 

the
 

database,
 

our
 

model
 

can
 

provide
 

users
 

with
 

a
 

high
 

level
 

of
 

texture
 

interaction
 

realism.
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0　 引　 　 言

　 　 作为物体表面普遍存在的一种具有视-触觉双重属

性的特征[1] ,纹理对人区分、识别和理解物体起到非常重

要的作用[2] 。 纹理材料的触觉感知维度主要包括粗糙

度、硬度、摩擦等[3] 。 其中粗糙度是纹理最突出的感知属

性之一,且已经被大多数关于纹理的心理物理学研究所

关注[4] 。 当用户手持刚性工具(一般为刚性探针) 在纹

理表面拖动时,尖端与表面之间物理交互产生的高频振

动会经过工具传导至皮肤并激活皮肤中的机械感受

器[5] 。 大脑通过对振动信号的时空编码最终形成对纹理

特征的触觉感知[6] 。 这种工具介导的高频振动反馈为用

户提供了关于纹理粗糙度的直观感受[4] 。 基于以上理

论,一些研究已经探索了通过力反馈或振动触觉反馈帮

助人感知虚拟纹理粗糙度的方法[7-10] 。 这些对虚拟纹理

进行触觉建模与渲染的方法能够模拟用户与真实纹理交

互的过程和感受,显著增强了人与虚拟物体交互的真

实感[4] 。
传统对图像纹理进行力触觉再现的研究已经使用了

统计法、结构法、模型法等方法来提取纹理特征[11] ,并在

对特征进行建模后通过力触觉反馈来表达。 Tian 等[12]

采用局部全变分模型分解出图像的结构和纹理特征,并
对两种图像特征分别进行建模和表达。 然而,这些纯粹

基于图像的纹理特征提取方法受到图像的质量和成像条

件的影响,且普遍具有较高的计算复杂度。
目前更受关注的纹理触觉建模方法有数据驱动模

型[13] 、随机模型[14] 和基于几何的确定性模型[15] 等。 其

中,数据驱动的方法由于能自然地保持物理交互的真实

性以及增强纹理触觉再现的真实感而被广泛关注[13] 。
早期的数据驱动方法通过对预先测量数据的插值,向用

户传 达 与 真 实 纹 理 交 互 相 类 似 的 触 觉 感 受。
Kuchenbecker 团队[16-17] 先后使用线性预测编码、分段自

回归模型等方法来建立纹理触觉模型,并在用户与虚拟

纹理交互时驱动音圈致动器呈现逼真的纹理感受。 进一

步探究了工具介导的纹理交互方式所产生的多模态反馈

信号的最佳带宽和抗噪声能力[18] ,这一结果对设计用于

虚拟纹理感知的力触觉交互装置具有重要指导意义。 此

外,Kuchenbecker 团队[19] 还开发了包含有 100 个样本的

Penn
 

Haptic 纹理数据库(HaTT),用于帮助触觉领域的研

究人员比较和验证他们的纹理建模和渲染方法。 随后,
还有一些新的数据驱动模型被开发出来用于纹理的触觉

建模与渲染[20-21] 。 然而,由于需要为每种纹理建立单独

的模型,上述方法难以对数据库之外未建模的新纹理进

行触觉渲染,故泛化能力受到限制。
随着深度学习技术的发展,一些研究在建立的纹理

数据库基础上,已经将跨模态生成对抗网络( generative
 

adversarial
 

networks,GAN) [22] 应用于数据驱动的纹理触

觉建模之中。 此类方法能学习不同纹理图像的特征以及

它们与数据库中对应的触觉表示之间的关系,并依据此

关系将数据库之外的新纹理转化成对应的触觉信号。
Cai 等[23] 在 HapTex 织物数据库上训练了用于摩擦系数

生成的条件生成对抗网络模型,该模型首先将纹理图像

转化成对应的触觉频谱,再利用由 Griffin-Lim 算法转换

得到的一维信号生成触觉反馈。 还有 Song 等[24] 也做了

类似的研究。 Li 等[25] 利用 LMT 数据库训练了一种端到

端的 GAN,其能消除 Griffin-Lim 算法在转化信号时带来

的偏差。 以上方法虽然解决了早期数据驱动方法泛化能

力不强的问题,但仅在预定义和受约束的动作条件下对

虚拟纹理进行了触觉渲染,并未考虑交互时用户的实时

动作信息(如滑动速度和按压力)。 已有的研究表明,工
具介导的纹理交互所产生的振动信号,其幅度和频率不

但受到工具尖端和纹理表面几何特性的影响,还与探测

纹理表面的动作因素密切相关[5] 。 因此,不考虑用户动

作信息的触觉渲染无法确保纹理再现的真实感。
最近,一些工作尝试同时结合纹理图像和用户的动

作信息对纹理进行触觉建模。 此类方法需要在包含有多

种纹理图像以及对应的动作信息和振动加速度信息的纹

理数据库(如 HaTT) 上训练一个联合模型,并学习数据

库中不同纹理之间的关联关系。 该联合模型所生成的触

觉反馈不仅与纹理的特征相关,还受到用户探索纹理时

所施加的力和速度的影响。 同时,该模型可以将新纹理

与数据库中的已有纹理相关联,从而对未建模的新纹理

进行触觉渲染。 因此,该类方法能为用户提供具有真实

感的触觉反馈,并确保对新纹理具有的较好的泛化能力。
Heravi 等[26] 设计了一种基于学习的动作条件模型,并在

扩充后的 HaTT 数据库上进行训练。 该模型以用户的实

时动作信息和纹理的 GelSight 图像为输入,通过编码器

预测下一时刻振动加速度的离散傅里叶变换,再利用快

速 Griffin-Lim 算法获得一维的振动信号。 然而,该模型

在训练时需要使用传感器重新采集 HaTT 数据库中 93 种

真实材料的 GelSight 图像来对数据库进行扩充,具有较

大的工作量。 此外,该模型仅能对 GelSight 图像进行触

觉建模,而在实际交互中,虚拟纹理通常以 RGB 图像的

形式呈现给用户,这使得模型的适用范围受到一定的

限制。
为了帮助人们实现对常见 RGB 纹理图像具有真实

感的触觉感知,本文提出一种融合纹理的 RGB 图像和用

户实时动作信息的纹理触觉渲染模型。 该模型在将不同

时刻的动作信息(速度信息和法向力信息)降采样后,依
次与经 VGG16[27] 提取后的纹理粗糙度特征串联。 然后,
利用改进的 MelGAN[28] 网络生成对应的振动加速度信
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号。 接着,本文在 HaTT 纹理数据集上训练了该模型,并
通过波形相似度计算评估了模型的生成效果。 此外,为
了进一步验证模型的性能,本文利用一款具有动作信息

检测与振动触觉表达功能的笔式装置采集了数据库之外

的真实纹理表面的触觉信号,并在频域中计算了采集的

信号与模型生成的信号在频域方面的均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)。 最后,本文使用笔式装置执

行了两项用户实验。 结果表明,本文提出的模型不但能

对未建模的新纹理进行触觉渲染,还能够为用户带来更

加逼真的纹理交互体验。

1　 结合动作信息的纹理触觉渲染模型

　 　 本文的目标是建立多模态信息(RGB 图像 x、扫描速

度 v和法向力 f) 与振动加速度信号 a之间的映射关系,可
表示为 g(x,v,f) → a。 受现有工作的启发,本文设计了

一个基于动作信息的纹理触觉渲染模型。 该模型以改进

后的 MelGAN 网络为主体,包含生成器和鉴别器两部分。
模型的整体结构如图 1 所示。

图 1　 基于动作信息的纹理触觉渲染模型

Fig. 1　 Texture
 

haptic
 

rendering
 

model
 

based
 

on
 

action
 

information

该模型以 3 个数据源(纹理 RGB 图像、速度信号、法
向力信号)作为输入,从而得到完备的特征表示。 在该模

型的实现过程中,由于图像是二维数据,故先使用预训练

的 VGG16 网络对图像进行特征提取,得到纹理图像的粗

糙度表征向量 Mi。 同时,对实时的动作信息(一维速度

信号及法向力信号) 通过降采样映射到低维的特征空

间,得到实时的动作信息表征向量 Ms 和 Mf。 将 Ms、Mf

与 Mi 串联,得到总的特征向量 Mi,a:
Mi,a = Mi  Ms  Mf (1)
接着,通过两个全连接的神经网络进一步学习特征

表示规则 MF。 MF 表示为:
MF = WT

1 f(W
T
2Mi,a + b2) + b1 (2)

式中: W1、W2 是具有相应偏差 b1、b2 的投影矩阵;f(·) 为

激活函数。
在得到MF 后,将其输入到改进的 MelGAN 网络的生

成器部分,生成器的结构如图 2 所示。

图 2　 生成器结构

Fig. 2　 Generator
 

structure
 

diagram

改进的 MelGAN 生成器由全连接层、卷积层、池化

层、1 个 8 倍和 3 个两倍的上采样模块组成。 其中,每个

上采样模块中包括扩展率分别为 1、3、9 的空洞卷积,并
使用 Leaky-ReLU 激活函数。 池化层用于对特征图进行

数据压缩,提取最显著的特征,以减少计算量、防止过拟

合和提高模型泛化能力。 MF 输入到生成器后,经全连接

层、卷积层和池化层进一步提取最显著的特征,接着将特

征输入上采样层,得到对应的触觉信号,并使用卷积层将

其重塑为目标大小。
为了获得更多的输入信息,本文选用具有 3 个相同

结构的鉴别模块( D1、D2、D3)作为微调后的 MelGAN 网

络的鉴别器,每个鉴别模块均由卷积层、激活层和下采样

层组成。 鉴别器的结构如图 3 所示。 其中 D1 按原始序

列的比例工作,D2、D3 分别以原频率的 1 / 2、1 / 4 对原始

序列进行下采样。 将这种不同频率的信号送给 3 个鉴别

模块,从不同频率获得信息,以提高网络的准确性。

图 3　 鉴别器结构

Fig. 3　 Discriminator
 

structure
 

diagram

将生成的触觉信号和归一化后的真实信号送入鉴别器,
计算二者之间的特征匹配损失,并据此不断优化模型。

2　 模型训练与振动触觉信号生成

2. 1　 数据集

　 　 目前常用的纹理触觉数据库有 HaTT[19] 和 LMT[29] 两

种。 由于 LMT 数据库缺乏位置的追踪数据,无法满足本

文的研究需求,故使用 HaTT 数据库作为本文中纹理触
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觉渲染模型的测试和验证库。 HaTT 数据库中包含有

10 种类别的 100 张不同的纹理图像,以及实验者手持工

具以自然方式在每个纹理表面上移动 10
 

s 记录的法向

力、速度和振动加速度等数据。 为进一步优化模型的计

算性能,本文采用基于滑动窗口的数据增强方式扩展数

据集。 如图 4 所示,假设信号的总数据量为 L,采样窗口

的长度为 l,每次移动的距离为 s,则按照此类采样方式得

到的样本总数 n 的表达式为:
n = (L - l) / s (3)

图 4　 滑动窗口采样

Fig. 4　 Sliding
 

window
 

sampling

本文将 HaTT 数据库中的时间序列数据分割为

128
 

ms 的独立序列,并以 50% 的重合点数进行滑动采

样,实现数据集的扩展。
2. 2　 模型训练过程

　 　 在完成数据集准备后,进行数据集的划分。 从 HaTT
数据库中随机选择 10 张不同类别的纹理图像及其对应

的动作信息作为测试集,其余作为训练集。 在训练时,首
先将 HaTT 库中的加速度信号归一化至[ -1,1],并将归

一化后的加速度信号作为生成模块的生成对象。 对得到

的特征表示 MF, 对其进行一维卷积后送入到改进的

MelGAN 网络的生成器中,以便生成相应的振动加速度

信号。 在模型中,生成器和鉴别器的优化目标分别为:

min
G
EE s,z ∑

k = 1,2,3
- Dk(G( t,z))[ ] (4)

min EE x
Dk

[min(0,1 - Dk(x))] +

EE t,z[min(0,1 + Dk(G( t,z)))],
 

∀k = 1,2,3 (5)
式中: x 代表原始的加速度序列;t 代表条件信息(MF);z
代表高斯噪声向量。

为了最小化真实加速度信号与生成加速度信号之间

的 L1 距离,本文选用特征匹配函数( Larsewn)来训练生

成器。 特征匹配函数的表达式为:
FM(G,Dk) =

EE x,t ~ pd ∑
T

i = 1

1
N i

‖D( i)
k (x) - D( i)

k (G( t))‖1
é

ë
êê

ù

û
úú (6)

式中: D( i)
k 代表第 k 个鉴别模块的第 i 层的特征图输出;

N i 表示每层的单元数。

在此基础上,选择以下目标函数对生成器进行训练:

min
G

EE s,z ∑
k = 1,2,3

- Dk(G(t,z))[ ] + λ∑
3

k = 1
FM(G,Dk)( )

(7)
式中: λ为特征匹配损失的权重;G( t,z) 为生成器生成的

加速度信号;EE t,z为输入 t 和高斯噪声向量 z的数学期望;
EE x,t ~ Pd

为真实的加速度信号和生成器输入的数学期望。
在训练时,选择的批次大小为 256,设置学习率为

1×10-4,训练次数为 1
 

000 次,并采用 Adam 优化器[30] 对

网络模型进行优化。 本文的模型是使用 PyTorch 框架在

Intel
 

i5-13400F
 

CPU 和 Nvidia
 

RTX
 

3070
 

Ti
 

GPU 上进行

训练的。
2. 3　 触觉信号的生成结果

　 　 训练结束后,本文从测试集中随机选择 3 张纹理图

像,并在对应的动作信息下生成振动加速度信号,结果如

图 5 所示。

图 5　 模型对测试图像的加速度信号生成结果

Fig. 5　 The
 

acceleration
 

signal
 

generation
 

result
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

test
 

images
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为了更好的评估模型的生成效果,本文计算了生成

信号波形与原始信号波形之间的相似度。 当需要比较两

波形 x1( t) 和 x2( t) 之间的相似度时,其方法是选择一个

参数 c,让 c·x2( t) 无限逼近 x1( t),接着使用误差能量分

析来测量波形的相似度。 误差能量可以在时域中用

x1( t) - c·x2( t) 的积分来表示,即:

e = ∫+∞

-∞
(x1( t) - c·x2( t)) 2dt (8)

对函数求导,当 c =
∫+∞

-∞
(x1( t)·x2( t))dt

∫+∞

-∞
(x2( t)·x2( t))dt

时, 能量误

差最小。
设 px1x2

为 x1( t) 与 x2( t) 之间的相关系数,其平方与

1 之间的误差为误差能量。 因此,px1x2
的表达式为:

px1x2
=

∫+∞

-∞
(x1( t)·x2( t))dt

∫+∞

-∞
(x1( t)) 2dt· ∫+∞

-∞
(x2( t)) 2dt

(9)

由于 Griffin-Lim 算法及其变体形式被广泛应用于从

频域到时域的触觉信号转化[23,26] ,本文将由 Griffin-Lim
算法得到的触觉信号作为比较对象。 具体的,本文将

CGAN[31] 作为对比网络。 CGAN 网络以 HaTT 数据集中

的纹理图像作为网络的输入,以加速度信号的时频图像

作为输出,然后利用 Griffin-Lim 算法将时频图像恢复成

时域的触觉信号。 经计算,对于从测试集中随机选取的

3 张纹理图像,本文提出的渲染模型所生成的振动加速

度与原始的振动加速度之间的平均相似度为 0. 763,而
Griffin-Lim 算法生成的振动加速度与原始振动加速度之

间的平均相似度仅为 0. 148。 由此可见,本文的模型生

成的振动触觉信号具有更高的准确性。

3　 纹理触觉渲染的有效性评估实验

　 　 本文通过客观的数据评估实验和主观的用户感知实

验来检验本文提出的触觉渲染模型在纹理再现方面的真

实感和有效性。
3. 1　 数据评估实验

　 　 该实验旨在利用 RMSE 在频域中调查本文提出的模

型以及其他 3 种触觉渲染方法(Griffin-Lim 算法[23] 、自回

归模型(AR) [17] 、波形段表( WST) [21] ) 生成的触觉信号

序列与真实触觉信号序列之间的差异。
由图 1 可知,本文提出的模型需要实时采集工具与

真实纹理交互时的动作信息和加速度信号。 因此,本文

制作了一款 3D 打印的具有动作信息(速度、法向力) 采

集和振动触觉表达功能的笔式装置,如图 6 所示,其与本

文提出的模型共同构成纹理触觉再现系统。

图 6　 定制的笔式装置

Fig. 6　 Customized
 

pen-type
 

device

该笔式装置的内部集成有惯性测量单元( MPU6050,
 

TDK
 

InvenSense,
 

USA )、 力 传 感 器 ( FSS1500NGT,
 

Honeywell
 

International
 

Inc. ,
 

USA )、 激光测距传感器

(VL53L0X,STMicroelectronics, Italy) 和 Samsung 公司生

产的压电陶瓷执行器。 其中,惯性测量单元位于笔的内

部,其 y 轴与笔身保持在同一方向。 惯性测量单元通常

测量 3 个轴(即 x 轴、y 轴、z 轴)的加速度信号。 然而,由
于人手无法识别振动方向[32] ,故可以将检测的三轴信号

通过 DFT321 算法[17] 转化成单轴信号,并将此信号用于

触觉建模和驱动压电陶瓷执行器产生一维振感。 力传感

器位于笔的下端,垂直于笔尖放置,用于测量实时的法向

力数据。 激光测距传感器位于笔的外表面,其通过测量

笔与固定物体的相对距离间接测量运动时的速度。 收集

到的力和速度信号以 25
 

Hz 的截止频率进行低通滤波,
加速度信号则以 10

 

Hz 的截止频率进行高通滤波。 在此

基础上,选择 6 种生活中常见的真实纹理样本,如图 7 所

示,包括海绵 T1、铜片 T2、棉布 T3、人造皮革 T4、塑料

T5,以及纸盒 T6。 这 6 个真实纹理样本均未出现在

HaTT 数据库中,且每个样本均不重叠地固定在亚克力

板上。

图 7　 六种真实纹理样本

Fig. 7　 Six
 

kinds
 

of
 

real
 

texture
 

samples

对每个真实纹理样本,本文收集了笔式装置在其

上运动 10
 

s 产生的速度、按压力和振动加速度等原始

信号数据。 然后将收集到的相相关数据分割成长度为
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1
 

280 的独立序列,分段后输入到纹理触觉渲染模型

中。 模型生成的加速度信号与原始的加速度信号在时

域和频域方面的对比结果如图 8 所示。 可以看出,生
成信号的频谱对原始信号的频谱具有较好的拟合度。

图 8　 生成的和原始的加速度信号对比

Fig. 8　 The
 

comparison
 

of
 

original
 

and
 

generated
 

acceleration
 

signals

鉴于信号频谱随输入参数变化,本文采用文献[13]
提出的方法,使用 500 个序列和 50% 重叠的滑动窗口比

较原始信号与生成信号,并在频域中使用 RMSE 进行评

估。 表 1 为 4 种方法的 RMSE 平均值。

表 1　 本文的模型与其他方法的 RMSE 比较

Table
 

1　 The
 

comparison
 

of
 

RMSE
 

between
 

the
 

model
 

of
 

this
 

paper
 

and
 

other
 

methods

方法 RMSE 平均值

Griffin-Lim[23] 0. 587

自回归模型[17] 0. 348

波形段表[21] 0. 198

本文 0. 173

　 　 从表 1 可以看出,本方法的 RMSE 最低,因而具有最

好的信号生成效果,可以在用户与虚拟纹理交互时提供

类似于与真实纹理交互的体验。
3. 2　 用户感知实验

　 　 该实验旨在通过受试者的主观感受来评估 4 种触觉

渲染方法所呈现的虚拟纹理的真实感及表现差异。

1)实验装置与人员

实验设备如图 9( a)所示,包括平板电脑、笔记本电

脑、直流稳压电源(DP831,RIGOL
 

Technologies,CHN)、数
据采集卡( USB-6341,

 

National
 

Instruments
 

Inc. ,
 

USA)、
亚克力板、笔式装置,以及 6 种真实纹理。 15 名(年龄为

23. 15±2. 41 岁,mean±SD) 视力正常且右手为优势手的

受试者参加了该实验。 没有受试者报告他们的触觉感知

能力存在任何缺陷,且他们不了解研究的目的。 所有受

试者均知情同意,并为他们的参与付费。 在正式实验之

前,通过训练示例让所有受试者熟悉笔的使用方法及实

验的流程。
2)实验过程

实验开始时,用于固定真实纹理的亚克力板水平放

置在水平桌面上,平板电脑位于真实纹理的左侧。 受试

者在与虚拟纹理交互时需要保持笔竖直,右手在握持笔

时不能触碰笔外表面的距离传感器。 距离传感器需要正

对垂直于桌面放置的障碍物(亚克力板)。 受试者在实

验过程中需全程佩戴眼罩和播放白噪声的耳机,并仅靠

触觉去感受两个表面之间的纹理相似度。 实验场景如

图 9(b)所示。

图 9　 实验环境

Fig. 9　 Experimental
 

apparatus

实验分为两部分。 第 1 部分,参考文献[33] 的方法,
本文向受试者提供成对的真实纹理样本,受试者被要求

评价它们的相似性。 这有助于避免极端评分,同时帮助

受试者建立感知标准和相似度评分尺度。 实验中,本文

将图 7 中的 6 个真实纹理组合成 12 对,其中 6 对相同,6
对不同。 评分范围为 0 ~ 9 分,0 分表示纹理对的触感完

全不同,9 分则表示完全相同。 第 2 部分,受试者需要评
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估虚拟纹理与其对应的真实纹理之间的相似性。 该实验

将图 7 中的 6 个真实纹理拍摄成图像,并分别使用表 1
的 4 种方法对它们进行触觉渲染。

在 3 种已有方法中,自回归模型和波形段表缺乏泛

化能力。 为了与这两种方法进行比较,本文采集了 6 个

真实纹理表面的触觉信息,然后为每个纹理建立了在某

一渲染方法下的独立模型。 在交互时,本文根据触觉渲

染方法和虚拟纹理编号选择对应的模型进行振动触觉表

达。 对于 Griffin-Lim 算法,本文使用在 HaTT 数据库上训

练好的 CGAN 模型生成新虚拟纹理对应的振动信号的时

频图像,再利用 Griffin-Lim 算法将其恢复成时域信号,用
于振动触觉表达。 实验过程中,6 个真实纹理以随机的

顺序呈现给受试者。 受试者首先持笔与真实纹理交互,
并仅通过笔尖与真实纹理接触产生的高频振动去感知其

表面的触觉属性,交互时间为 10
 

s。 接着,受试者在实验

者的帮助下将笔移动至触摸屏上的虚拟纹理。 当受试者

与虚拟纹理交互时,纹理触觉再现系统会实时采集受试

者的动作信息,并随机选择 4 种触觉渲染方法之中的一

种来生成触觉反馈。 受试者通过压电陶瓷执行器感知每

种触觉渲染方法生成的振动触觉反馈,交互时间为 10
 

s。
受试者可反复对比由触觉渲染方法生成的触觉反馈与真

实纹理交互产生的触觉反馈之间的感觉差异,并在确认

完成评价后进行感知相似性的主观评分。 评分范围与第

1 部分相同,受试者完成一次评分后可以休息几分钟。
当受试者完成对 4 种触觉渲染方法的评分后,对该纹理

的用户感知实验结束。 然后,受试者继续对下一个真实

纹理样本进行感知和评分。 当所有受试者都完成了对

6 个真实纹理在四种触觉渲染条件下的评分后,整个实

验结束。
3)实验结果

图 10　 真实纹理间的平均相似度评分

Fig. 10　 Average
 

pairwise
 

similarity
 

scores
 

between
 

real
 

textures

在用户实验的第 1 部分,本文收集了 180 组数据

(15 个受试者×(6+6)对)。 在此基础上,本文得到了相

同真实纹理与不同真实纹理之间的相似度分数,统计结

果如图 10 所示。 从图 10 可知,铜片-铜片的相似度评分

最高(8. 55),铜片-棉布之间的相似度评分最低(0. 57)。
故受试者打分的上界为 8. 55,下界为 0. 57。 通过该实

验,受试者的评分在 0. 57 ~ 8. 55 的范围内是合理的。
在用户实验的第 2 部分, 共收集了 360 组数据

(15 个受试者×6 种纹理×4 种渲染方法)。 去掉 15 个受

试者评分中的最高分和最低分后,计算得到的平均值即

为每个纹理获得的评分。 由此,得到 4 种渲染条件对每

种纹理主观评分的均值,统计结果如图 11 所示。

图 11　 平均相似度评分

Fig. 11　 Average
 

similarity
 

scores

从图 11 可知,本文的模型稍优于现有的方法,只在

部分情况下略低于 WST 方法得到的结果。 但相比于

WST 方法,本文的模型具有一定的泛化能力,无需对数

据库之外的新纹理进行单独建模,因而更具通用性。 然

后,对相似度评分进行关于纹理种类和渲染方法的双因

素方差分析。 结果表明,纹理种类 (F(5,336) = 5. 27,
p < 0. 001) 和渲染方法(F(3,336) = 6. 01,p < 0. 001)
均对相似度评分有高度显著影响。

4　 讨　 　 论

　 　 本文通过数据评估实验和用户感知实验检验了所提

模型对数据库之外的新虚拟纹理进行触觉渲染的有效性

和真实感。 在数据评估实验中,本文利用笔式装置采集

了用户分别与 6 种真实纹理交互时的动作信息及对应的

振动加速度信号,并在时域和频域中比较了提出的模型

生成的加速度信号与原始的加速度信号在数值方面的

差异。
用户感知实验是检验本文提出的模型进行虚拟纹理

触觉渲染有效性的核心内容,即直接通过用户的主观感

知去评价触觉渲染的效果。 在用户实验的第 2 部分中,
本文模型所得到的平均相似度评分为 6. 01,远远高于用

户评分 0. 57 的区间下限。
1)当用户手持笔与虚拟纹理交互时,本文的模型

能给受试者带来更加逼真的触觉感受,尽管在部分场
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景下略低于现有方法,但本文的模型具有一定的泛化

能力,即使对于未建模的新纹理,也能提供较好的触觉

渲染效果。
2)在将本文提出的模型用于虚拟纹理渲染时,所得

到的相似度评分与用户评分的区间上限仍然有较大差

异,这说明本文的模型仍然具有较大的改进空间。 同时,
在实验中,一些受试者反映笔产生的振感弱于在真实纹

理表面上滑动时的振感,这可能是由于压电陶瓷执行器

安装在笔的内部导致的。
由图 11 可知,受试者在本文的模型条件下对海绵

(5. 21)和棉布(5. 32) 的评分较低,这可能受到了两种

材料的柔软性的影响,因为其他 4 种材料的表面均较

硬。 当笔尖(刚性材料) 在柔软的真实纹理表面滑动

时,用户施加的按压力太大可能使笔尖突然被卡住。
而当用户与虚拟纹理交互时,则不存在这个问题。 这

种突然被卡住的情况的缺失会给用户带来不真实的触

觉感受。

5　 结　 　 论

　 　 为了进一步提升纹理触觉渲染的适用范围、泛化能

力和交互真实感,本文以纹理的 RGB 图像作为微调后的

MelGAN 网络的输入之一,建立了融合纹理图像和用户

动作信息(速度信号和法向力信号)的纹理触觉渲染模

型,以便在交互过程中高保真地生成随动作条件变化的

振动触觉信号。 相比于 GelSight 图像,本文的模型拥有

对常见的纹理图像更好的泛化能力。 此外,本文还设计

了一款具有动作信息(速度、法向力)实时采集和振动触

觉表达功能的笔式装置。 在采集了数据库之外的真实纹

理表面的触觉信号后,本文通过比较提出的模型与其他

3 种已有方法在信号生成结果方面的差异,检验了模型

对未建模的纹理表面进行触觉渲染的能力。 最后,本文

使用提出的纹理触觉再现系统进行了两项用户实验。 在

用户实验中,本文首先确定了受试者对纹理的相似度进

行评分的合理区间,然后比较了 4 种触觉渲染算法为受

试者提供的纹理交互的真实感。 平均 6. 01 的主观相似

度打分结果说明本文提出的模型在保证对新纹理具有一

定泛化能力的同时,还能够帮助受试者准确地感知虚拟

纹理。
本文的模型虽然在泛化能力和交互真实感方面有了

一定的提升,但仍可从如下两方面进行改进。 首先,本文

将时域信号之间的误差作为损失函数的优化指标,这样

会忽略掉对触觉信号生成产生很大影响的频域特征。 其

次,本文的模型是在 HaTT 数据库上训练得到的,仅针对

正常交互条件下的触觉信号生成,难以在一些边界条件

(如施加的压力较小、移动缓慢或没有移动等)下进行触

觉信号预测。 后续研究可以融合触觉信号的时域和频域

特征,继续对模型进行优化,并研究边界条件下的纹理触

觉再现问题。
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