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面向柔软易损食品抓取的大尺寸视触觉夹爪设计与试验
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摘要: 柔软、湿滑和易损食品稳定地无损抓取,是中央厨房自动化装填设备面临的关键难题,针对狮子头等典型食

品在夹取过程易滑移、易损及接触力难以实时感知等问题,本文设计了一种大尺寸视触觉柔性夹爪。 夹爪采用双

指包络式结构和四杆平行驱动机构,以厚度为 0. 03 mm 透明 PC 薄膜作为柔性接触界面,并通过内置摄像头获取标

记点位移和接触区域图像信息,实现对柔软易损食品包络夹取。 在感知方法上,构建了基于标记点位移场、散度和

旋度特征的物理信息神经网络夹取力估计模型,并结合接触区域分割与光流分析实现微滑移检测。 在标定试验平

台上同步采集视觉图像与外部力信号,建立“视觉位移 接触力”数据集,并开展力估计模型训练与验证。 结果表

明,PINN 模型在法向力估计中 RMSE、MAE 和平均相对误差分别为 0. 095、0. 091 N 和 5. 40% ,均优于非 PINN 模型。
以狮子头、面包、草莓、香蕉块和豆腐块为对象开展夹取试验,结果表明夹爪能在外力扰动条件下保持包络接触,并
通过滑移强度变化反映不同食品界面稳定性,多数样品未出现明显破损;所设计的大尺寸视触觉夹爪能兼顾食品

抓取的接触顺应性、力感知能力和滑移检测能力。 研究结果可为柔软易损食品的自动化装填提供感知与执行一体

化方案。
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Abstract: Stable and non-destructive grasping of soft, slippery, and fragile foods remains a key challenge
for automated filling equipment in central kitchens. To address slippage, damage, and the difficulty of
real-time force perception during the grasping of typical foods such as lion’ s head meatballs, a large-
scale visuotactile flexible gripper was developed. The gripper featured a two-finger enveloping structure
and a four-bar parallel driving mechanism, using a 0. 03 mm transparent polycarbonate (PC) film as the
flexible contact interface, realizing the enveloping and clamping of soft and fragile food. An embedded
camera captured marker displacement and contact-region images. A physics-informed neural network
(PINN)-based force estimation model was constructed by using marker displacement, divergence, and
curl features, while incipient slip detection was achieved through contact-region segmentation and optical
flow analysis. A calibration platform was established to synchronously collect visuotactile images and
external force signals, forming a visual displacement contact force dataset for model training and
validation. For normal force estimation, the PINN model achieved an RMSE of 0. 095 N, an MAE of
0. 091 N, and a mean relative error of 5. 40% , outperforming the non-PINN model. Grasping
experiments on lion’s head meatballs, bread, strawberries, banana pieces, and tofu cubes showed that



the gripper maintained enveloping contact under external disturbance, and that slip intensity variations
reflected the interfacial stability of different foods. Most samples exhibited no obvious damage. The
results demonstrated that the proposed gripper can simultaneously provide contact compliance, force
perception, and slip detection, offering an integrated sensing-and-actuation solution for the automated
handling of soft and fragile foods.
Key words: soft and fragile food; enveloping grasping; large-scale visuotactile gripper; physics-informed

neural network; grasping force estimation; incipient slip detection

0　 引言

中央厨房作为农产品工业化价值链的核心应用

端,通过工业化手段提升了农产品附加值并有效降

低了流通过程的损耗[1 - 2]。 然而,狮子头等典型预

制菜肴具有几何形状不规则、表面湿滑及组织结构

脆弱等复杂物理特性,导致传统末端执行器在装填

作业中极易造成物料损伤或抓取失效[3]。 近年来,
软体机器人技术为食品无损抓取提供了新途

径[4 - 10],集成视触觉感知(Visuo-tactile sensing)的

柔性夹爪,因兼具物理顺应性与精细感知能力,成为

解决复杂生物物料自动化装填的研究热点[11 - 12]。
目前,高分辨率视触觉传感器 (如 GelSight、

DIGIT 等)主要通过微小型硅胶结构获取接触界面

的细节纹理、法向力及剪切力特征[13 - 19]。 Yuan
等[20]研究表明利用标记点位移重构算法可有效推

断接触力并检测滑移状态。 然而,此类传感器受限

于成像光路与几何尺寸(多为毫米级),在大尺寸、
大表面区域的夹持任务中难以直接扩展。 若采用传

感器阵列拼接,不仅会显著增加系统复杂性与硬件

成本,且难以消除缝隙盲区。 针对大面积触觉传感,
虽有学者尝试利用压阻阵列或弹性触点实现[21],但
在动态响应与空间分辨率上仍弱于光学视触觉方

法。 最近,有研究者将视触觉思想扩展,提出了一种

带可调气压的视觉 气动触觉传感器 PnuTac[22],通
过内部摄像头观察橡胶膜上标记点实现滑动检测与

物体分类。 在食品领域,有研究者提出一种用于桃

子的非破坏性 visuo-tactile 传感结构,通过标记点变

形获取接触力信息[23]。 但针对大尺寸食品夹取的

大尺寸传感装置研究仍处于起步阶段[24]。
针对狮子头装填过程大尺寸、易碎抓取需求,本

文提出一种“感适一体、包络夹取”的视触觉柔性夹

爪设计方法。 通过开展狮子头生物力学特性测试,
确定损伤临界夹取力,为夹爪结构设计提供力学约

束。 夹爪末端采用大尺寸透明柔性薄膜作为接触界

面,通过嵌入标记点阵列并结合内置摄像头[25],实
时捕捉薄膜变形过程点位移规律与界面视觉特征,
构建图像特征量与多维接触力间的映射模型。 配合

包络式结构设计,利用薄膜物理柔韧性实现对食品

分布式贴合,以期在确保抓取稳定性的同时,抑制局

部应力集中实现无损装填,为中央厨房柔性自动化

设备研制提供理论依据。

1　 大尺寸视触觉夹爪设计

1. 1　 夹取对象特性

以狮子头类球形菜肴为抓取对象,平均半径约

为 25 mm,具有含水率高、质地柔软、易形变和表面

湿滑等特点。 对于此类目标,抓取过程既需要足够

的夹取力以防止滑脱,又需避免局部挤压造成表面

破损或内部组织塌陷,因此夹爪设计需同时兼顾抓

取稳定性与无损性。
为定量表征狮子头弹性特性,采用质构仪进行

匀速穿刺压缩试验,试验过程与结果如图 1 所示。
试验中使用直径为 5 mm 刚性圆柱平头探头,沿垂

直方向以恒定速度挤压入样品表面,记录探头作用

力与位移的变化。 在弹性小变形范围内,可将该过

程近似为刚性圆柱平头挤压弹性半空间模型,作用

力 F 与位移 δ 近似满足线性关系,即

F = 2rE
1 - ν2δ (1)

式中　 r———探头半径,mm
ν———泊松比

E———弹性模量,Pa

由此可得弹性阶段刚度 k = dF
dδ,则样品弹性模

量计算式为

E = (1 - ν2)k
2r (2)

参照高含水率蛋白凝胶材料泊松比分布,取 ν
为近似常数进行计算。 试验结果表明,狮子头在挤

压初期具有较明显的线性弹性响应,20 组样品计算

得到平均杨氏模量较低,E 为 (6. 6 ± 0. 3) × 104 Pa,
表明狮子头属于典型低模量软质食品,在直径 5 mm
探头条件下测得最低压溃力为 1. 12 N,表明其抗局

部挤压能力有限。
从抓取机理看,此类食品在抓取过程存在“防

滑移”与“防损伤”的双重约束。 一方面,为保证目

标在搬运过程不发生脱落,需要足够的法向夹取力
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Fn提供接触面摩擦力;另一方面,法向夹取力过大又

会导致局部压溃。 因此,夹爪应通过扩大接触面积、
改善表面顺应性和实时感知接触状态兼顾“稳定抓

取”和“无损抓取”2 方面要求。

图 1　 狮子头匀速穿刺压缩试验力 位移曲线

Fig. 1　 Force displacement curves of constant speed
puncture compression test for meatball

　
基于上述分析,夹爪设计需求归纳为 3 个方

面:①柔性包络接触。 夹爪末端应采用较大接触面

积的柔性接触结构,使夹取力在目标表面形成分布

式作用,降低局部压强峰值。 ②稳定对称驱动。 驱

动机构应实现双侧对称、轨迹可控的闭合运动,以减

小目标偏移、滚动及局部受压集中。 ③接触状态感

知。 夹爪应具备接触变形感知和接触面相对运动感

知能力,以实时获取夹取力变化趋势和滑移先兆

信息。
1. 2　 柔性夹爪总体设计

针对平均半径约 25 mm 狮子头球体,设计一种

双指包络式视触觉夹爪。 在传动方面,夹爪采用四

杆平行驱动结构,能够保证两指运动轨迹平行,从而

减小因闭合角度偏差引起的目标滑动和局部挤压变

形。 在感知方面,系统集成视触觉感知模块,配置视

场角为 70°摄像头,以兼顾较大有效观测范围和较

低图像畸变,在夹爪体积受限条件下仍可实现较大

区域的标记点识别与滑动感知。 夹爪总体方案如

图 2 所示,双指结构 + 四杆平行机构 + 镜面反射指

端 +柔性薄膜包络夹取,兼顾夹持稳定性、柔性保护

与视触觉感知需求。
视触觉夹爪系统主要由视触觉手指、传动模块、

图 2　 视触觉夹爪总体方案

Fig. 2　 Overall design scheme of the vision-tactile gripper
1. 转接基座　 2. 夹爪外壳　 3. 驱动舵机　 4. 视触觉手指　 5. 舵
机主控板　 6. 传动模块　 7. 驱动电池

　

驱动舵机、舵机主控板、驱动电池、外壳及转接基座

等部分组成。 夹爪通过转接基座固定于机械臂末

端,实现模块化安装与更换。 外壳设计遵循可拆卸

与易清洁原则,满足食品加工环境下维护与卫生要

求。 在夹取过程中,视触觉手指可实时感知食品受

力分布与滑动状态,主控模块依据反馈信息动态调

整夹取策略,从而实现对柔性食品的稳定、无损抓取。
1. 3　 视触觉手指设计

视触觉手指是夹爪实现柔性接触与接触状态感

知的核心单元,需同时满足食品包络夹持、内部光学

成像和接触信息提取等要求。 结合夹取食品尺寸、
柔软性和湿滑性特点,从结构构型和接触体材料 2
个方面对视触觉手指进行一体化设计。
1. 3. 1　 视触觉手指结构

视触觉手指结构如图 3a 所示,主要由透明柔性

接触体、反射镜、摄像头模组、补光灯珠、手指底座及

外壳组成。 视触觉手指工作原理如图 3b 所示,透明

柔性接触体直接与食品表面接触,在夹取中提供柔

顺包络能力;反射镜用于折转光路,使摄像头在有限

结构空间内获得更大的有效视场;补光灯珠用于改

善内部成像亮度和均匀性,保证接触图像具有较好

的可观测性。 视触觉手指外形及结构如图 3c、3d 所

示,能够同时实现“柔性接触 光学成像 视觉感知”
功能。
1. 3. 2　 接触体材料

接触体材料直接影响视触觉手指的力传感性
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图 3　 视触觉手指结构

Fig. 3　 Structure of vision-tactile finger
1. 手指底座　 2. 摄像头模组　 3. 补光灯珠　 4. 手指外壳　 5. 反射镜　 6. 标记点　 7. 柔性接触体

　
能、滑移检测灵敏度及结构可靠性。 为兼顾柔顺接

触与内部视觉成像质量,从力学特性、光学特性、
玻璃化转变温度、耐久性和灵敏度 5 个方面对候

选材料进行比较。 考虑硅胶类材料虽具有较大变

形能力,但存在明显粘弹性、应力松弛和光学散射

问题,不利于大尺寸视触觉传感器兼顾高成像清

晰度与结构稳定性,因此主要在塑料类材料中筛

选候选方案,包括 PC、ABS、PP、PE 和 PET。 考虑 2
个竖直放置且四周固定的柔性薄膜平面夹持 1 个

球体,如图 4 所示。

图 4　 接触变形模型示意图

Fig. 4　 Schematic of contact deformation model
　

球体在重力作用下受到来自两侧薄膜的支撑力

与摩擦力,从而实现稳定夹持。 设球体质量为 m,半
径为 R,薄膜厚度为 t,薄膜与球体之间的静摩擦因

数为 μ。 当薄膜受球体挤压后发生弹性变形时,与
球体之间产生法向支撑力FN 及切向摩擦力FT =
μ FN。 系统达到静平衡时,球体所受竖直分力与重

力平衡,为
2FNsinα + 2μFNcosα =mg (3)

式中　 α———接触区域与竖直方向夹角

球体与薄膜间的局部接触可采用 Hertz 接触理

论建模。 薄膜可视为弹性半空间,接触半径可表示

为 a = 　 Rδ,几何关系为

sinα = a
R =

　 δ
R (4)

薄膜的边界约束与有限厚度使得接触刚度显著

增大,法向力与挤压量关系可修正为

FN = K(E,t,R)δn(E,t) (5)
式中　 K(E,t,R) ———随厚度变化的等效接触刚度

系数

n(E,t) ———指数,通常略小于 1. 5,取值可

依据“弹性层接触模型”或“薄
板弯曲模型”确定

当薄膜极薄( t≪a)且边界固定时,弯曲刚度 D
为

D = Et3

12(1 - ν2)
(6)

弯曲刚度 D 主导局部变形,法向力近似满足线

性关系 FN∝Dδ / R2。 因此,在一般情况下,可将法向

力表达式统一为

FN = κ(E,t)δp (7)
式中　 κ———刚度参数

p———幂指数

κ(E,t)和 p 由接触模式决定,当 t≪a:κ(E,t)≈
D / R2,p∈[0. 9,1]。 将式(4)、(7)代入式(3),可得

隐式平衡关系为

2 FN [μ +
　

( FN

κ(E,t) )
1
p 1
R ] =mg (8)

代入 参 数 ( m = 0. 08 kg, R = 0. 025 m, t =
0. 000 03 m,μ = 0. 25,ν = 0. 46),利用式(8)对不同

弹性模量 E 求解平衡法向力(即夹取力)FN。 在夹

取力为 0. 6 ~ 0. 8 N 时,计算结果如图 5 所示。 材料

弹性模量应在 1 380 ~ 2 430 MPa 之间。
图 6 为材料关键指标评分雷达图,最终视触觉

传感器采用厚度为 0. 03 mm PC 薄膜作为接触面,
并通过黏结层与基底贴合。 PC 薄膜在除灵敏度外

4 项指标均得分较高,尤其在力学稳定性、光学清晰

度及耐久性方面具有显著优势。 综合来看,PC 材料

在整体性能上表现最为均衡,既能保证良好的成像

质量和力学支撑,又具备足够的加工稳定性。
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图 5　 夹取力 薄膜弹性模量

Fig. 5　 Gripping force film elastic modulus
　

图 6　 接触体材料选择

Fig. 6　 Selection of contact body materials
　

1. 4　 标记点与夹取力关系模型

RGB 相机可获取标记点在图像平面内位移信

息,并通过标定矩阵建立像素坐标与物理坐标的映

射关系。 在此基础上,将柔性接触体近似为四周固

定的各向同性薄膜,结合连续介质力学建立标记点

位移场与接触力之间的映射关系,为物理信息神经

网络(Physics-informed neural network,PINN)夹取力

估计模型提供物理约束。
设薄膜表面任一点初始位置为r0 = (x,y,0),受

力后空间位置可表示为

r = (x + u(x,y),y + v(x,y),w(x,y)) (9)
式中　 u、v———平面内位移分量

w———法向位移分量

相机能够直接获得标记点在平面内位移信息,
而法向位移需结合薄膜变形约束进行间接表征。 使

用 Föppl von Kármán 方程能够较完整描述膜面拉

伸与挠曲耦合关系,但直接求解复杂度较高。 考虑

面向实际食品抓取任务,重点在于构建可用于模型

训练的物理约束,而非在线精确求解完整薄膜力

学场,因此保留连续介质力学思想,而不作为实时

求解器。 在小变形假设下,薄膜表面应变张量可

表示为

εxx =
∂u
∂x + 1

2 (∂w∂x )
2

εyy =
∂v
∂y + 1

2 (∂w∂y )
2

εxy =
1
2 (∂u∂y + ∂v

∂x + ∂w
∂x

∂w
∂y ) (10)

式中　 εxx、εyy———2 个主方向应变分量

εxy———剪切方向应变分量

由式(10)可见,标记点位移场能够直接反映接

触区域局部变形状态。 对于各向同性线弹性薄膜,
应力张量满足本构关系,即

σ = 2Gε + λtr(ε)I (11)
式中　 σ———应力张量

G———剪切模量

λ———拉梅常数

tr(ε) ———应变张量迹

I———单位张量

式(11)建立了“位移场 应变场 应力场”基本

映射关系,即可根据标记点位移场推导局部应力分

布。 将接触区域离散为若干标记点单元后,对全部

标记点单元的局部受力 fi进行求和,可得到接触区

域总接触力 F 和接触转矩 M,即

F = ∑
N

i = 1
Aiσini

M = ∑
N

i = 1
Ai(pi - pc)(σini) (12)

其中 pc =
1
N ∑

N

i = 1
pi

式中　 pi———第 i 个标记点空间坐标

pc———接触区域标记点几何中心坐标

ni———局部表面法向量

Ai———标记点等效接触面积

N———标记点个数

需要说明的是,本文并不在每帧图像上显式求

解完整应变场和应力场,而是将式(10) ~ (12)所反

映的连续介质力学关系作为 PINN 训练的物理先

验。 具体而言,网络以标记点位移场及其派生特征
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为输入,以三维夹取力为输出,在数据监督基础上,
引入切向牵引、法向压缩和摩擦约束等物理监督

项,使预测结果满足基本力学规律。 既保留“位移

应变 应力 力”的物理可解释链条,又避免高阶

方程直接数值求解带来的计算负担,从而更适合

大尺寸视触觉夹爪在食品抓取场景中在线应

用[26] 。
综上,柔性视触觉传感器三轴受力与转矩计算

过程数学链条概括为

Δp(cam)
i

Kcalib

标定
→pi

v
近似
→ε

E,v
弹性本构

→σi

ni

表面应力映射
→

fi
∑
i

求和
→{F,M}

2　 传感器触觉感知

针对食品抓取过程夹取力难以获取、接触面微

滑移不易稳定识别问题,构建基于视觉信息的夹取

力估计与微滑移检测方法。 以透明柔性薄膜内部相

机采集的接触图像为输入,通过标记点位移表征接

触变形状态,并结合物理信息神经网络实现三维夹

取力估计;同时,针对透明接触体场景下背景纹理、
反射和透射干扰易影响滑移判定问题,采用接触区

域分割与光流分析相结合方法实现微滑移检测。 该

方法能够在大接触面积条件下同时获得夹取力与接

触面运动信息,为包络式无损抓取提供感知基础,流程

如图 7 所示。 夹爪夹取过程及数据处理如图 8 所示。

图 7　 视触觉感知流程图

Fig. 7　 Schematic of visuotactile perception process
　

图 8　 夹爪夹取过程及数据处理

Fig. 8　 Grasping process of gripper and data processing
　

2. 1　 基于标记点位移场和 PINN 的夹取力估计

透明薄膜材料会削弱传统光流法对表面剪切位

移的计算稳定性[27]。 为提高标记点识别与位移重

建的鲁棒性,采用目标检测方法提取薄膜表面标记

点位置,并通过基准图像与当前接触图像中标记点

坐标差构建接触位移场。 对于第 i 个标记点,位移

向量为 Δpi = (ui,vi),ui和 vi分别为标记点在图像

平面 2 个方向上位移分量。 对离散标记点位移进行

匹配、插值与异常值剔除后,可得到规则网格上二维

位移场。 为增强对局部变形模式的表征,进一步计
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算位移场的散度与旋度,分别反映接触区局部压缩 /
扩张特征和剪切旋转特征。

夹取力估计模型构建,采用融合矢量场编码器

与物理信息神经网络三维力预测方法,以接触区域

标记点位移场为输入,以全局三维夹取力为输出,建
立从视觉变形到力学量的端到端映射关系。 网络输

出表示为

F̂ = ( F̂x,F̂y,F̂z) T (13)
式中　 F̂———模型估计夹取力

F̂x、F̂y———切向夹取力分量

F̂z———法向夹取力分量

为保证预测结果满足接触力学规律,在网络

训练中引入物理约束损失,构建总损失函数[28] L
为

L =Ldata + λ1Ltan + λ2Lnor + λ3Lfri (14)
式中　 Ldata———力标签监督项损失

Ltan———切向牵引一致性损失

Lnor———法向压缩一致性损失

Lfri———摩擦物理不等式约束损失

λ1、λ2、λ3———权重系数

夹取力估计的基本思想是在数据拟合基础上,
将切向牵引、法向压缩和摩擦锥约束嵌入模型训练

过程,从而限制预测结果落入物理可行域,模型结构

如图 9 所示。

图 9　 物理信息神经网络结构

Fig. 9　 Physics-informed neural network architecture
　

　 　 (1)切向牵引一致性损失

在柔性触觉传感器中,弹性层厚度通常远小于

其平 面 尺 寸, 可 合 理 地 视 作 受 剪 薄 层。 根 据

式(11),切向牵引力密度与切向位移之间存在近似

线性关系。 基于式(11)、(12)可对接触区域切向总

力构造物理估计,计算式为

Fphys,xy =
Fphys,x

Fphys,y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú = ∑

i
Aiσini (15)

式中　 Fphys,xy———物理估计的切向夹取力

Fphys,x、Fphys,y———切向夹取力分力

该物理估计 Fphys,xy由材料剪切模量 G 和厚度参

数 t 与测得的剪切场唯一确定,具有良好的物理可

解释性和噪声平滑特性。 另一方面,PINN 网络直接

输出全局切向力预测F̂xy。 二者之间的差异反映网

络输出与材料力学模型的一致性程度。 由此切向牵

引一致性损失为

Ltan = γ1‖F̂xy - Fphys,xy‖2 (16)
式中　 γ1———切向牵引损失权重

该损失项为切向力提供强物理先验。 在观测剪

切场质量良好、材料参数已知前提下,Fphys,xy可视为

相对可信的力估计,切向牵引一致性损失促使网络

输出与该近似解保持一致,从而显著缩小解空间。

同时,该损失项的引入减弱对标定数据的依赖并提

升数值稳定性。
(2)法向压缩一致性损失

与切向分量相比,法向力 Fz对剪切场的影响更

为间接,其信息主要体现在法向压缩量、接触区域形

状及切向应力分布模式等特征中。 可构造基于压缩

场的法向力物理估计,即

Fphys,z = ∑
i

Aiσini (17)

式中　 Fphys,z———物理估计的法向夹取力

网络输出的法向力估计为 F̂z。 与物理估计法向夹

取力的差异通过法向压缩一致性损失加以约束,即
Lnor = γ2‖F̂z - Fphys,z‖2 (18)

式中　 γ2———法向压缩损失权重

(3)摩擦物理不等式约束损失

库伦摩擦约束为真实接触系统的基础物理规

律,即
　
F2

x + F2
y≤μcFz (19)

式中　 μc———摩擦因数

根据实际所使用的 0. 03 mm 透明 PC 薄膜 μc取

0. 513。 实际损失函数计算式为

Lfri = γ3max(0,
　 　 　 　 　

　 　　　　
　F̂2

x + F̂2
y - μcF̂z) 2 (20)
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式中　 γ3———摩擦损失权重

该损失主要作用是限制网络输出落入物理可行

空间,同时保证在法向力难以由剪切场推断时,为
F̂z提供重要的“下界”与耦合作用,能显著减少出现

“摩擦力比法向力大”的物理不合理预测,是法向分

量可辨识性的关键补充。
为建立位移场与三维夹取力之间的映射关系,

搭建视触觉夹爪与测力装置标定试验平台,分别在

2 个相互正交的加载平面内采集标定数据,以覆盖

不同方向受力情形。
2. 2　 基于接触面视觉变化的微滑移检测

滑移感知是机器人稳定抓取重要反馈 信

息[29] ,在透明视触觉夹爪中,原始图像除接触信息

外,还包含环境纹理、镜面反射及透明材料透射引

起的干扰。 若直接在整幅图像上进行滑移检测,
易产生伪运动并降低判定稳定性。 为此,通过先

验空间注意力机制首先对夹持对象及其接触区域

进行分割,提取兴趣区域 ROI,再在 ROI 内开展光

流分析。
通过图像局部清晰度分布构造接触区域先验掩

模,并与原始图像共同输入分割网络,以增强模型对

接触区域的聚焦能力。 设原始图像为 Irgb,先验注意

力掩模为 Mpsa,则分割网络输入为:Iin = Concat( Irgb,
Mpsa)。 先验注意力掩膜及分割结果如图 10 所示,
可获得较稳定的接触区域 ROI,为后续滑移检测提

供可靠输入。

图 10　 滑移检测掩膜及分割结果

Fig. 10　 Slip detection mask and segmentation results
　

　 　 在滑移判定阶段,采用稠密光流法计算[30] 相邻

帧图像在 ROI 内像素运动向量场。 对于像素点(x,
y),光流向量为 f(x,y) = (dx(x,y),dy(x,y)) T。 对

应的光流幅值为 m( x,y) =
　
d2
x(x,y) + d2

y(x,y)。
对 ROI 内全部有效像素的光流幅值求平均,全局滑

移强度指标 S 计算式为

S = 1
N1

∑
(x,y)∈ROI

m(x,y) (21)

式中　 N1———ROI 内有效像素数量

当滑移强度超过预设阈值Sth时,判定接触面发

生滑移;否则认为当前夹持状态稳定。 该方法实现

简单,适合在线部署,同时通过 ROI 约束有效降低

了背景噪声对透明场景滑移检测的影响。 滑移检测

结果如图 11 所示。

图 11　 滑移检测结果

Fig. 11　 Slip detection results
　

为评估所提出方法在线应用能力,在 Intel i5
14600KF CPU、32 GB 内存和 GeForce RTX 5070 Ti

GPU 平台上进行估算。 光流平均计算时间 46 ms,
加上前序分割算法,使得滑移检测系统能在约 63 ms
内完成滑移识别。 整体来看,滑移检测模块在透明

接触体场景中具备准确性高、延迟低和鲁棒性强的

特点,可为防滑控制与调节策略提供可靠的实时触

觉反馈。

3　 标定试验系统

为提高夹取力估计模型准确性,搭建标定试验

平台,同步采集视触觉图像与外部力信号,构建“标
记点位移 三维接触力”数据集。 在此基础上,开展

夹取力标定和滑移检测试验,验证所提方法在夹取

力估计和微滑移识别中有效性,并为后续真实食品

抓取试验提供支撑。
3. 1　 标定试验平台

标定试验平台主要用于夹取力标定和滑移检测

试验,由标准测力计、滑移测试平台和视触觉手指构

成,如图 12 所示。 根据实际接触面参数,夹取力估

计模型中等效摩擦因数取 0. 513。 在夹取力标定试

验中,标准测力计用于同步获取外部力信号,并与视

触觉图像共同构成“视觉位移 夹取力”标定数据。
3. 2　 夹取力标定试验

试验中,视触觉手指与标准测力计同步工作,在
已知负载条件下采集接触图像及力信号。 为覆盖不

同方向受力工况,标定数据采集分别在 YoZ 平面和
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图 12　 标定试验平台

Fig. 12　 Calibration test platform
　
XoZ 平面进行。

如图 12a 所示,在 YoZ 平面中,视触觉手指保

持水平横置,通过调整滑移测试平台,夹取对象由

测力计与手指悬空夹持,此时 X 方向受力近似为

0,Y 方向受力为夹取对象重力,Z 方向受力由测力

计给出;如图 12b 所示,在 XoZ 平面中,视触觉手

指保持竖直放置,此时 Y 方向受力近似为 0,X 方

向受力为夹取对象重力,Z 方向受力同样由测力计

给出。 通过 2 组正交采集,可获得覆盖不同方向

力分量的同步样本。
试验共选取夹取对象 20 个,每个对象在 2 类采

集状态下分别采集 5 次,共获得 200 组同步样本。
对每组样本,首先采集空载基准图像,随后在已知载

荷条件下采集接触图像,并提取标记点位移信息,构
建二维位移场及其派生特征,最终形成“视觉位移

三维力”标定数据集。
3. 3　 训练结果与评估

图 13 为模型在 400 次训练过程总损失、数据损

失和物理约束损失变化曲线,可以较清晰地反映 3
阶段训练策略的作用。 1 ~ 100 次为预训练阶段,模
型仅利用真实力标签进行监督,数据项损失快速下

降并伴有轻微波动,说明网络较快建立了触觉位移

场与力之间的基础映射关系。 101 ~ 300 次为物理

增强阶段,在引入物理监督项后,物理损失开始显著

下降,训练曲线出现一定波动,反映模型在数据拟合

和物理约束之间进行协调。 301 ~ 400 次为联合优

化阶段,数据项与物理项共同参与训练,2 类损失下

降速度趋缓并逐步稳定,总损失最终收敛至约

0. 11,表明模型在真实数据噪声与物理一致性之间

达到较稳定的平衡状态。

图 13　 损失曲线

Fig. 13　 Loss curves
　

基于所构建的标定数据集,对 PINN 模型和非

PINN 模型进行误差试验,结果如表 1 所示。 由表 1
可知,非 PINN 模型能够学习位移场与接触力之间

的基本对应关系,但在切向力波动较大或接触状态

较复杂时,预测稳定性相对不足;PINN 模型通过引

入物理监督项,提高了三轴力联合估计的精度与稳

定性,在三轴力预测中,Fx、Fy 和 Fz 的 RMSE 分别

为 0. 018、 0. 018、 0. 095 N, MAE 分 别 为 0. 017、
0. 018、0. 091 N,平均相对误差分别为 9. 351% 、
8. 890%和 5. 40% 。 结果表明,本文构建的标定数

据集能够有效支撑模型训练,而物理约束的引入进

一步增强了模型泛化能力,为真实食品抓取试验提

供了更可靠的力信息基础。

表 1　 误差试验结果

Tab. 1　 Experimental results of error

参数 模型 RMSE / N MAE / N
平均相对

误差 / %
Fz PINN 0. 095 0. 091 5. 400
Fz 非 PINN 0. 155 0. 149 8. 810
Fx PINN 0. 018 0. 017 9. 351
Fx 非 PINN 0. 029 0. 028 15. 585
Fy PINN 0. 018 0. 018 8. 890
Fy 非 PINN 0. 031 0. 029 14. 816

　 　 为评估所提出方法在线应用能力,在 Intel i5
14600KF CPU、32 GB 内存和 GeForce RTX 5070 Ti
GPU 平台上对模型推理速度进行估算。 视触觉图

像输入分辨率为 1 280 像素 × 720 像素,PINN 模型

主要由 2 层卷积特征提取层和 6 层宽度为 128 回归

头组成,模型结构较为轻量。 在该硬件平台下,单帧

前向推理时间低于约 10 ms;考虑标记点提取、位移

场构建、散度和旋度特征计算等预处理过程,完整单

帧感知处理平均耗时约 31 ms,对应系统响应频率约

32 Hz,响应速度能够满足食品抓取过程在线三维力

估计与微滑移感知的需求。

4　 食品夹取试验

4. 1　 试验对象与方法

为验证所设计的视触觉夹爪在真实食品抓取中
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泛化能力,选取狮子头、面包、草莓、剥皮后香蕉块和

豆腐块 5 类食品开展夹取试验,如图 14a 所示。 试验

对象覆盖了高含水软质球形食品、多孔柔软类、薄皮

易损类和低刚度脆弱类等典型食品属性,能够较全面

反映食品抓取场景中接触特性。 试验中,机械臂携带

视触觉夹爪完成接近、夹持和握持操作,在稳定握持

后对被夹持食品施加外力扰动,并同步记录视触觉图

像及三轴力变化,典型过程如图 14b、14c 所示。

图 14　 夹取试验过程及结果分析

Fig. 14　 Grasping experiment procedure and results analysis
　4. 2　 结果分析

由图 14c 可见,扰动发生后Fz响应最明显,说明

夹爪能够通过增大法向夹取力抑制外界扰动。
图 14d 为不同物料平均滑移强度,由图 14d 可知,不
同物料在扰动条件下滑动强度存在差异。 狮子头

最大,说明其类球外形及含汤汁表面在扰动作用

下更易发生整体位姿偏移;香蕉块和豆腐块次之,
表明在保持握持的同时仍存在一定界面相对运

动;面包和草莓的滑动强度较小,整体接触状态相

对稳定。
图 14e 为试验过程物料破损统计,由图 14e 可

知,5 类物料在试验中多数样品未出现明显破损,但
草莓、香蕉块和豆腐块更易出现局部压痕或边缘损

伤,平均滑移强度约为 5、10. 5、9. 3 像素;狮子头主

要表现为整体位姿偏移而非明显破损,平均滑移强

度约为 21 像素;面包虽会发生一定形变,但整体未

出现严重破坏,平均滑移强度约为 5 像素。
通过狮子头、面包、草莓、香蕉块和豆腐块 5 类

食品的夹取试验,验证了所设计大尺寸视触觉夹爪

在外力扰动条件下的夹取性能。 试验结果表明,不
同物料在滑动强度和破损程度上存在一定差异,其
中狮子头滑动强度较大,而草莓、香蕉块和豆腐块更

易出现局部损伤。 总体来看,夹爪能在外力扰动条

件下保持较好的包络接触,并在一定程度上兼顾抗

滑移能力和食品保护性。
本文大尺寸视触觉夹爪与小尺寸高分辨率视触

觉传感器相比,优势在于能够形成大范围包络接触,
更适合柔软、湿滑和易损食品的稳定抓取;不足在于

接触面积增大后,局部触觉分辨率有所下降。 因此,
本文方案更适用于力估计和滑移监测,而不以精细

表面重建为主要目标。

5　 结论

(1)针对柔软、湿滑和易损食品在自动化抓取

过程易滑移、易破损且接触状态难以感知的问题,设
计了一种大尺寸视触觉夹爪。 采用透明柔性薄膜实

现包络式接触,并结合视觉信息构建夹取力估计与

微滑移检测方法,从而为食品抓取过程的稳定夹持

与无损控制提供感知基础。
(2)搭建了视触觉夹爪标定试验系统,构建了

“标记点位移 三维接触力”训练数据集,并进行了

力估计模型训练与验证试验。 结果表明,PINN 模型

在三轴力预测中整体优于非 PINN 模型:Fx、Fy和Fz

的 RMSE 分别为 0. 018、0. 018、0. 095 N,均低于非
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PINN 模型;对应的平均相对误差分别为 9. 351% 、
8. 890%和 5. 40% ,说明引入物理约束后模型在有

限样本条件下具有更好的预测精度与稳定性。
(3)开展了狮子头、面包、草莓、香蕉块和豆腐

块 5 类食品扰动夹取试验,结果表明,不同物料在外

力扰动下表现出明显差异,其中狮子头平均滑动强

度最大,约为 21 像素,香蕉块和豆腐块分别约为

10. 5 像素和 9. 3 像素,面包和草莓均约为 5 像素;
破损统计结果显示,5 类食品物料在试验中多数样

品未出现明显破损。
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