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摘　 要： 触觉能力是使人类能够与外界环境进行交互的一项非常重要的能力，为了模仿该能力并且使其能够应用在仿生学研

究中，本文采用薄膜式压力传感器，搭建了并列式触觉传感阵列，使用多通路信号采集方法，研究薄膜式触觉传感器在接触不

同麻将牌面时的纹理识别情况。 在此基础上，本文基于 Ｌａｂｖｉｅｗ 编写了薄膜触觉传感器的多通路数据采集程序，通过对所采

集的数据进行拟合处理，验证了以麻将牌面为对象的特征分类识别方法。 最后，采用支持向量机分类算法，以实验平台采集

的数据为训练样本，建立了特征分类模型和特征识别模型，并对不同核函数对模型的性能影响进行了探究。
关键词： 纹理识别； 传感器； 触觉感知； 支持向量机

中图分类号： ＴＰ２４１．２ 文献标志码： Ａ 文章编号： ２０９５－２１６３（２０２４）０４－０１６８－０５

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ
ＬＩＡＮＧ Ｌｉｙｕａｎ， ＣＨＥＮ Ｙｏｎｇｄａｎｇ， ＨＵ Ｍｅｎｇｑｉ， ＬＩ Ｃｈａｎ， ＭＩＡＯ Ｙａｎｇｙａｎｇ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｘｉ′ａｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１０６００， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅ ｓｅｎｓｅ ｏｆ ｔｏｕｃｈ ｉｓ ａ ｖｅｒｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｔ ｅｎａｂｌｅｓ ｈｕｍａｎｓ ｔｏ ｉｎｔｅｒａｃｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｍｉｍｉｃ ｔｈｉｓ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｐｐｌｙ ｉｔ ｔｏ ｂｉｏｎｉｃｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ａ ｔｈｉｎ－ｆｉｌｍ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｏｕｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ａｒｒａｙ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ． Ａ ｍｕｌｔｉ－ｃｈａｎｎｅｌ ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｎ－ｆｉｌｍ ｔｏｕｃｈ ｓｅｎｓｏｒｓ
ｗｈｅｎ ｉｎ ｃｏｎｔａｃｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｍａｈｊｏｎｇ ｔｉｌｅｓ． Ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｓａｉｄ， ａ ｍｕｌｔｉ－ｃｈａｎｎｅｌ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ ｔｈｉｎ－ｆｉｌｍ ｔｏｕｃｈ ｓｅｎｓｏｒｓ
ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｌａｂｖｉｅｗ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ， ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
Ｍａｈｊｏｎｇ ｔｉｌｅｓ ｗａｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍｏｄｅｌｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｘｐｌｏｒｅｄ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； ｓｅｎｓｏｒ； ｔａｃｔｉｌｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ； ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

基金项目： 陕西省重点研发项目（２０２２ＧＹ－３０７）。

作者简介： 梁丽媛（１９９６－），女，硕士研究生，主要研究方向：触觉传感器。

通讯作者： 陈永当（１９７２－），男，博士，教授，主要研究方向：先进制造技术。 Ｅｍａｉｌ： ｃｈｅｎｙｄ＠ ｘｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

收稿日期： ２０２３－１１－０８

０　 引　 言

触觉感知功能是自然界所有生物的共同特性，
其赋予生物体与生物体、生物体与外界环境交互能

力。 在日常生活中，人们通常依赖触觉感知物体的

多个属性，包括纹理、硬度、光滑度、温度等。 这使人

们能够执行各种操作任务，例如打字、操纵工具、以
及环境温度感知等。 在机器人研究领域，机器人的

触觉感知能力是目前的研究热点，其可以显著提升

机器人在灵巧抓取和执行复杂操作任务中的能

力［１］。 随着传感器技术的不断突破，触觉传感器逐

渐向着高敏感性、高分辨率、多模态等方向发展。 许

会超等［２］为了满足机器人与外界环境、对象接触及

交互作用时的触觉需求，提出了一种基于光纤布拉

格光栅的触觉传感器，该传感器具有较好的线性度

和灵敏度。 微机电系统（Ｍｉｃｒｏ－Ｅｌｅｃｔｒｏ－Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｓｙｓｔｅｍ， ＭＥＭＳ）技术、新材料和新工艺的发展为触

觉传感器向高敏感性、高分辨率方向的发展提供了

有利条件［３］。 每种传感器都有各自的缺陷，为了克

服每种不同传感器设备自身的弱点，因此在同一个

传感器中引入多种传感技术［４］。 得益于此，对于触

觉传感器的应用，研究人员进行了深入的研究。 林

家豪等［５］提出了一种基于视触觉与深度学习的猕

猴桃硬度检测方法，通过分析柔性触觉传感层与猕



猴桃接触时的形变获取猕猴桃的动态触觉信息，并
以此推断其硬度。 崔猛［６］ 面向机械手软抓取任务

开展了触觉传感系统的研究，制备了一种仿生纤毛

结构的柔性压电触觉传感器，提出了基于时域标准

差分析的软抓取策略，并成功开展了针对于易碎、易
滑动物体的抓取实验以及高温物体的抓取判断实

验。 Ｙａｎ Ｙａｄｏｎｇ 等［７］ 通过在肌腱中嵌入模拟人体

高尔基肌腱器官的张力传感器，开发了一种基于仿

生手指的三指软手，并通过实验测试了其基本抓取

能力。 其致力于开发先进的触觉传感器技术，包括

压力传感器、电容传感器、力传感器和红外传感器

等，以使机器人能够感知物体的纹理、硬度和温度等

特性。
目前，国内外对于纹理检测识别的研究大多是

基于图像识别法，采用计算机视觉技术对于图像信

息进行处理［８］。 这种方法容易受到光照条件不足

或黑暗环境等外部因素的干扰，从而降低了纹理检

测的可靠性。 相对于视觉感知，触觉感知更加稳定

和可靠。 为了研究触觉感知方法，研究人员开始将

传感器集成在软体机器人手指上，通过触觉感知实

验来建立传感器与纹理感知以及硬度的关系，并模

拟人类皮肤的机械感受系统［９］，以实现机器人手的

触觉感知［１０－１２］。 在对于仿生触觉感知的研究中，触
觉感知系统的材料、结构以及方法对于最终的感知

结果有较大的影响。 因此对于触觉感知系统的材

料、结构是目前的研究重点。 张剑敏等［１３］ 设计了一

种便携式触觉传感器，利用光纤光栅（ＦＢＧ）来检测

和识别不同的纹理特征。 Ｓｒｉｒａｍａｎａ Ｓａｎｋａｒ 等［１４］ 设

计了一种纺织品传感器，用于识别具有不同纹理间

距的平板，为软体机械手在面对复杂环境时的触觉

感知提供了解决方案。 陈大鹏等［１５］ 运用震动加速

度方法来进行纹理识别与研究，在传统的触摸式、压
力式感知方式的基础上提供了新的触觉感知方案。
综上所述，基于触觉感知的纹理检测和识别具有巨

大的潜力，通过结合不同类型的传感器及感知方式，
可以使机器人在更加复杂的环境中进行交互，为未

来的机器人技术开辟更多可能性。
本文着眼于模仿人手触觉感知能力，构建一个

基于触觉感知的纹理识别平台。 为了实现这一目

标，采用薄膜式压力传感器，搭建了并列式触觉传感

阵列。 基于所建立的实验平台，建立了支持向量机

分类模型，用于对处理后的纹理图案进行分类和识

别。 最后结果显示，所提算法模型能够对纹理图案

进行有效分类。

１　 相关理论

在当前的机器学习领域当中，分类器扮演着至

关重要的角色，能够准确的将不同的数据样本划分

为不同的类别。 Ｋ－最近邻法、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、神经网络、贝叶斯估计等分

类器各自具有独特的优点和适用场景，已被广泛应

用于各个领域。 其中，支持向量机因其独特的理论

基础和优异的性能表现，受到了广泛的关注和应用。
其是由 Ｖａｐｎｉｋ 等［１６］ 在统计学习理论 （ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ，ＳＬＴ）基础上提出的一种通用有效

的机器学习方法，与传统的基于经验风险最小化（
Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ Ｒｉｓｋ Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＭ）原则的机器学习

算法，如神经网络、决策树等不同，支持向量机是基

于结构风险最小化（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｒｉｓｋ Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ）原

则，考虑的是经验风险和置信界之和的最小化。 与

神经网络相比泛化能力强，这代表着其能够在未知

数据上取得更好的分类效果，不需要像神经网络那

样进行复杂的参数调整，因此更加容易训练。 此外，
其还不存在局部极小值的问题，从而避免了在训练

过程中陷入局部最优解的情况。 最重要的是，支持

向量机不需要预先确定网络拓扑结构，这使得其在

处理复杂问题时更加灵活和方便。 支持向量机的方

法更是被广泛地应用于模式识别（分类）、函数估计

（回归）、时间序列预测等数据挖掘问题。 因此，本
文选择支持向量机的方法来进行分类模型的建立，
模型结构如图 １ 所示。
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向量机预测
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准确率

归一化

图 １　 模型结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 线性支持向量机被用于线性可分数据集的二分

类问题，其目的是寻找一个线性函数将样本分为两

类。 假如通过一条直线就可以将两种类型完全区分

开，那么这组数据集就是线性可分，这条直线也被称

为分割的超平面。 但是大部分的分类问题都是非线

性的，因此需要利用核函数将数据集映射到高维度

空间，从而达到在高维度线性可分。 常用核函数如

下：
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线性核函数：
Ｋ ｘ，ｘｉ( ) ＝ ｘ·ｘｉ( ) （１）

　 　 多项式核函数：
Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ［（ｘ，ｘｉ） ＋ １ ］ ｄ （２）

式中 ｄ 为多项式的阶数。
径向基核函数（ＲＢＦ）：

Ｋ ｘ，ｘｉ( ) ＝ ｅｘｐ －
ｘ － ｘｉ

２

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

式中 σ 为核函数的内核参数。
参数 ｋ 和 θ 的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数：

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｔａｎｈ（ｋ（ｘ，ｘｉ） ＋ θ） （４）

２　 实验原理及方法

２．１　 实验样本

如图 ２ 所示，本文采用 ５ 种麻将牌牌面的纹理

进行分类识别，分别为三条、四筒、一万、三筒和六

筒。 一副麻将牌有字牌（东、西、南、北、中、发、白）、
条牌（一条到九条）、筒牌（一筒到九筒）和万牌（一
万到九万），由于条筒万占整副麻将牌的绝大部分，
因此选择牌面中的条、筒、万 ３ 种类型进行区分。 以

左中右三部分来看，三条、四筒和一万在三部分有明

显特征区分，可以用来区分条筒万。 四筒和五筒有

四角重合部分，六筒、七筒和八筒下半部分有重合部

分，一二三九筒各有其特点，因此选择三筒、四筒和

六筒用来作为筒的分类识别。

（a）三条 （b）四筒 （c）一万 （d）三筒 （e）六筒
图 ２　 ５ 种牌面纹理图片
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２．２　 触觉传感平台

触觉传感信号采集系统的硬件部分如图 ３ 所

示，主要由压力传感器、ＭＹ２９０１ 信号调理模块、ＴＴＬ
转 ＵＳＢ 转换模块和上位 ＰＣ 机组成。

传感器1

传感器3

传感器2 MY2901 TTL转USB

图 ３　 硬件系统图

Ｆｉｇ． ３　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｓｙｓｔｅｍ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 压力传感器接入四通道 ＭＹ２９０１ 的压力－ＡＤ
值对应表进行非线性拟合结果如图 ４ 所示，相关系

数为 ０．９９５ ３２，可以作为本传感器的解析函数。
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图 ４　 传感器拟合曲线图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｎｓｏｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

　 　 本系统的软件部分选择实验室虚拟仪器工程平台

（Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ Ｖｉｒｔｕａｌ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ，
Ｌａｂｖｉｅｗ）来进行。 此软件是一种图形化的编程语言，
具有丰富的前面板控件，与传统的语言相比更加直观

方便，而且有着强大的功能，对于初学者或编程能力

有限的使用者比较友好，方便开发出良好的人机交互

界面。 通过此软件进行设计与开发来完成信号处理

部分，对接收到的信号进行实现读取、解析和保存，利
用波形图来显示采集到的实时信号。

如图 ５ 所示，测试平台由微动平台、滑块、硅胶

垫片和 ３ 个传感器组成。 传感器均安装在滑块前端

的硅胶垫片上，滑块安装在微动平台上。 先将一传

感器粘贴在滑块底部的中间位置，再紧挨中间传感

器两侧粘贴其余两个传感器，并在竖直方向保持同

一轴线。 实验过程中，微动平台水平放置，且滑块底

部和牌面均保持与水平面平行。 对于微动平台，其
可以通过手动旋钮对千分尺进行调节， 控制 ｘ 轴、ｙ
轴、ｚ 轴 ３ 个自由度的微小移动。

梁

硅胶
垫片
麻将
底座

微动
平台

x轴

z轴

　 　 　 （ａ） 纹理测试平台　 　 　 　 　 　 （ｂ） 整体实验平台

图 ５　 纹理检测测试平台

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｅｘｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｂｅｄ

２．３　 数据采集与处理

传感器在牌面上摩擦以获得传感器的输出。 首

先将滑块底部放在麻将牌的一侧，转动 ｚ 轴方向旋

钮，控制滑块底面与牌面接触产生初始压力值，然后

转动 ｘ 轴方向旋钮使传感器划过整个牌面。 在与牌

面接触的过程中，传感器压力值不断变化，从而在

Ｌａｂｖｉｅｗ 页面同时绘制出 ３ 个传感器所得到的时间

压力曲线。 在进行实验时，保持相同的 ｚ 轴高度，对
不同的牌面进行上述实验。 最后得到不同牌面对应
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的时间压力曲线，将测试数据保存，进行后续的处理

分析。
实验结束后，对实验中获取的数据进行处理。

当牌面在没有纹理的区域时，也就是白色平整区域，
作为标准压力值，以此为基础对采集到的数据进行

处理。 使用标准压力值减去压力曲线每一点的压力

值，得到差值压力变化曲线，因而可以得到各个牌面

的差值压力曲线图。
从差值压力曲线图可以看出，传感器滑过不同

牌面，对应的差值压力曲线也有一定差异。 ５ 种牌

面的差值压力曲线如图 ６ 所示。 其中，三条的 ３ 组

差值压力曲线，其左侧和右侧的前半部分均为白色

的平整区域，后半部分有纹理图样，所以前面部分的

差值压力较小，后面部分的差值压力较大。 中间的

前半部分有纹理图样而后半部分没有，所以其前面

部分的差值压力较大，后面部分的差值压力较小。
四筒的三组差值压力曲线，其左侧和右侧前面及后

面部分均有纹理图案，中间部分为没有纹理图案的

白色平整区域，所以前面部分及后面部分的差值压

力较大，中间部分较小。 一万的三组差值压力曲线，
其左侧前面和后面部分有少量的纹理图案，中间部

分没有纹理图案的白色平整区域较多，所以曲线的

中间部分差值压力较小的比较多；在一和万字中间

部分只有很少的白色平整区域，所以曲线的大部分

表现为差值压力较大。
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图 ６　 不同牌面拟合

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｋｓ

　 　 归一化是一种将数据缩放至［０，１］范围内的方

法，对数据归一化处理可以帮助加速模型收敛且减

少不同特征之间的尺度差异对训练模型的影响，使
用 ｍａｐｍｉｎｍａｘ 函数对数据特征进行归一化处理。
２．４　 预测结果

条筒万识别通过三条、四筒和一万来进行，每个

牌面都有 ３ 组数据，每组有 ２８４ 个数据，各个牌面类

别与标签的对应关系见表 １。 训练集的产生通过

ｆｉｔｃｅｃｏｃ 函数来实现，随机选取整个数据集的 ８０％作

为样本的训练集，用来训练模型，剩余的 ２０％样本

作为测试集，用来验证准确率。 在开始训练之前，先
对特征矩阵进行归一化处理，然后再使用模型进行

训练。 由于训练集和测试集随机产生，所以程序每

次的运行结果都会不同，某次运行的训练结果如图
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７ 所示。 其中模型的惩罚参数 Ｃ 及核函数系数设置

为 ８ 和 ３９，测试集的平均准确率达 ９０．７６％。 筒的识

别通过三筒、四筒和六筒来进行，与前面的方法一

样，某次运行结果如图 ８ 所示。 其中模型的惩罚参

数 Ｃ 及核函数系数设置为 ６ 和 ４０，测试集的平均准

确率达到 ９１．２４％。
表 １　 不同牌面对应标签

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｋｓ

牌面类型 三条 四筒 一万 三筒 六筒

标签 １ ２ ３ ４ ５

实际类型
预测类型
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类
型

图 ７　 区分条筒万预测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｍｂｏｏ， ｄｏｔ， ａｎｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｔｉｌｅｓ
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图 ８　 区分筒预测结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｍｂｏｏ ｔｉｌｅｓ

　 　 为了探究核函数对模型性能的影响，保证模型其

他参数不变的情况下，选择了不同核函数进行模型训

练，条筒万牌面分类的测试集平均准确率见表 ２。 从

表中可以看出 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数对应的准确率较低，
线性核函数和多项式核函数对应的准确率相当，
ＲＢＦ 核函数的准确率最高，因此 ＲＢＦ 核函数对应的

模型最佳。
表 ２　 不同核函数结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ％

核函数类型 线性 多项式 ＲＢＦ Ｓｉｇｍｏｉｄ

准确率 ６４．２９ ６４．８２ ９０．７６ ２６．７６

３　 结束语

本文采用薄膜式压力传感器，搭建了并列式触觉

传感阵列，使用多通路信号采集方法，研究薄膜式触觉

传感器在接触不同麻将牌面时的纹理识别情况。 通过

模仿人手在牌面上划动的动作来采集数据，薄膜压力

传感器记录在牌面上划过时所感知到的纹理信息。
为了进一步处理这些采集到的触觉数据，采用

了支持向量机（ＳＶＭ）的方法，将数据进行训练和预

测，以实现对牌面的分类和识别任务。 结果表明，核
函数对模型性能有明显影响，且 ＲＢＦ 核函数表现最

佳。 因此，在识别不同类型的牌面纹理时，本方法具

有高度的可行性和准确性。
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