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摘要

本研究提出了一种用于采集各类手-物体交互数据的可重构数据手套设计，该数据对于训练具身智能体
完成精细操作任务至关重要。为了应对不同的操作任务，该可重构数据手套基于一个统一的实时手势捕
捉系统，并具备三种运行模式。在触觉感知模式下，手套系统通过由柔性压敏材料制成的定制力传感器
感知操作过程中手部的施力情况，同时避免了传感器对手部运动的干扰。虚拟现实模式能够通过检测手
指和物体的碰撞事件，以一种基于包笼抓取的方法实现对虚拟物体的稳定抓取。利用有限元方法，手套
的仿真模式首次实现了对操作任务的四维细粒度数据采集，包括手和物体在三维空间中的运动以及物体
的物理变量（如应力和能量）在时间维度上的变化，从而分析动作背后的物理和因果关系。在一系列实验
中，我们详细评估了数据手套及其子系统：①实现了手势和手部施力的记录，②提高了虚拟现实中的操作
流畅性，③模拟了不同工具使用中的物理效果。基于这三种模式，该可重构数据手套通过在物理和虚拟
环境中收集和重建细粒度的人类抓取数据，为具身智能体的操作技能学习开辟了新的途径。
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1. 学习操作中的挑战

操作和抓取是机器人技术中最基本的课题之一。由于

近期具身人工智能（AI）的蓬勃发展，这一经典领域重

新焕发了活力，其中智能体（如机器人）的任务是通过与

其所处环境的交互来学习。从那时起，基于学习的方法得

到了广泛的应用，并提高了机器人的操作能力。通常，机

器人要么根据直接从传感器获得的数据进行训练（如从集

群中抓取物体[1‒2]、拾取和放置[3]、物体移交[4]或开门

[5]），要么从人类演示中学习（如本体运动[6‒7]、可供性

[8‒9]、任务结构[10‒12]或奖励函数 [13‒15]）。

学习有意义的操作有一个独特的前提条件：它必须包

含细粒度的物理学原理，来解释交互过程中发生的复杂过

程。虽然我们已经目睹了某些具身AI任务（如视觉语言

导航）的稳步发展，但这些成功主要归因于那些直接提取

自现有训练平台[16‒18]的现成的普通图像及其注释（像

素、片段或边界框），而交互过程中的物理学信息仍然缺

乏。类似地，尽管现代基于视觉的传感器和运动捕捉系统
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可以收集精确的轨迹信息，但两者都不能精确地估计相互

作用过程中的物理特性。现有的软件和硬件系统不足以支

撑智能体学习复杂的操作技能，原因有以下三点：

第一，理解细粒度操作或人-物交互需要同时理解手

势和力[20]；如果可能的话，纯粹基于手势来区分某些动

作是具有挑战性的。例如，打开一个带有防儿童打开机制

的药瓶需要按压或挤压瓶盖，由于按压和挤压动作在视觉

上是相似（甚至相同）的[21]，因此仅通过视觉信息不足

以区分两种打开动作。重建手势或轨迹本身已经被证明是

具有挑战性的，因为手和物体间严重的相互遮挡阻碍了数

据收集的可靠性。为解决这个问题，引入了一种触觉感知

手套，通过惯性测量单元（IMU）网络捕捉手势，并在操

作过程中使用六个定制的力传感器捕捉手部施加的力。力

传感器由一种柔软而薄的压敏织物Velostat制成，该材料

的阻力在压力下会发生变化，能够允许自然的手部运动。

这些力传感器共同描述了操纵事件的整体视图。Liu 等

[20]在工作中提出了该系统的初步版本（见附录A）。

第二，手和物体之间的接触点在理解选择某个特定抓

取方式的原因和标准方面起着重要的作用。通过传统方式

（如热成像[22]）获取接触点信息具有挑战性。为应对这

一挑战，设计了一种虚拟现实（VR）手套并利用VR平台

来获取接触点信息。本设计采用一种基于包笼的方法，根

据手指和物体之间碰撞的几何形状来确定对虚拟物体的稳

定抓取。这些碰撞触发手套上的振动马达网络，以提供触

觉反馈。VR手套同时收集使用现实手段难以获取的轨迹

和接触点信息。Liu等[23]在工作中介绍了该系统的初步

版本（见附录A）。

第三，相关研究更多关注在精细操作过程中收集手的

信息，而对被操纵的物体或动作引起的结果关注甚少，使

用收集到的数据难以用来研究复杂的操作事件。例如，在

工具使用场景中，如果不捕捉人的手、被操纵的工具和动

作效果之间的相互作用，就不能全面地理解该操作事件。

因此从这个角度来讲，在开发数据手套时，需要摒弃传统

的以手为中心的解决方案。此外，由于操作动作引起的结

果传统上难以捕获，因此它们在计算机视觉中常常被视为

识别离散和符号化状态或属性[24‒26]的任务，失去了其

内在的连续性。为克服传统数据手套的这些局限，建议使

用最先进的有限元方法（FEM）来集成一个基于物理的

仿真[19]，模拟物体在事件中的状态时变[27]和其他涉及

的物理特性，如接触力和物体内的应力。该仿真手套捕捉

人类操作行动并在四维（4D）空间从以下方面对其进行

分析：①手势和物体在三维空间中的接触和几何信息，

②与时间推移一致的物体状态时变和操作事件。据我们所

知，这是在该领域首次使用4D数据为操作事件提供一个

整体视角，这将为研究操作和抓取开辟新的途径。

基于统一的能实时重建手势的主干设计，本研究提出

的数据手套可以被容易地重构为以下三种模式：①使用压

敏材料捕获手部施力，②记录在VR应用中稳定抓取时的

接触信息，③通过集成物理仿真重建操作中的视觉和物理

效果。本系统扩展了数据手套[28]开发的悠久历史并加深

了具身AI智能体对手-物交互的理解。

与之前的研究[20,23]相比，本文有以下三个贡献。首

先，提出了一个基于可重构手套的系统的概念。三种操作

模式处理的下游任务范围更广且各具特色。由于使用统一

的主干设计，这种扩展不会牺牲易于复制的特性。其次，

集成了最先进的基于FEM的物理仿真，以模拟动作效应

来增强抓取数据，从而为研究手-物交互和复杂操作事件

提供了新机遇。第三，一系列案例研究证明了本研究的手

套系统收集的数据——无论是虚拟上的还是物理上的——

对学习都是有效的。

1.1. 相关工作

1.1.1. 手势感知

记录手指关节的运动是手势感知的核心。各种类型的

硬件已经被用来获取手势。虽然曲率/弯曲传感器[29‒30]、

液态金属[31]、可拉伸应变传感器[32]和摩擦电材料 [33]都

是经过验证的方法，但这些方法只能测量单向弯曲角度。

因此，它们难以用于记录具有手指外展和内收两个自由度

的掌指（MCP）关节。此外，由于面积大和刚性强，这些

仪器缠绕在弯曲的手指关节时牺牲了自然的手部运动。相

比之下，IMU可以测量指骨的6自由度姿态，对关节运动

的干扰更少，并且在较长的时间内表现更一致。因此，现

代数据手套设计已普遍采用 IMU，包括：由Zigbee网络支

持的 IMU [34]；分别置于15个指骨处的电路板[35]，每个

电路板配备一个6自由度加速度计/陀螺仪和一个3自由度

磁强计；以及通过柔性电缆连接的 IMU群[36]。原始的感

知信息常常需要进一步过滤[37]和估计 [35,38‒39]。

1.1.2. 力感知

感知操作过程中的手部施力已经引起了越来越多的研

究关注，亟需一个更集成的基于手套的系统。此处重点介

绍一些标志性的设计。一种具有嵌入式液态金属材料的弹

性体传感器[40]能够感知跨越很大区域（如手掌）的力，

并能够通过测量皮肤张力来估计关节的运动。FlexiForce

传感器可以获取手部的力[41]，而基于光学的动作捕捉系

统可以跟踪手势。也可以使用9自由度 IMU——而无需额
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外的硬件[42]——来估计力和手势，但这种方式对力的估

计是粗略的。其他设计包括使用专门的硬件，如力敏感电

阻[43]和特定的指尖触觉传感器[44]。近年来，由压敏材

料制成的软薄膜（如Velostat，其阻力在压力下会发生变

化）在机器人应用中越来越受欢迎。这种材料可以在不限

制机器人或人的手部运动的情况下感知力[45‒48]。

1.2. 概述：可重构数据手套的三种模式

为解决上述挑战并填补文献中的空白，本研究设计了

一种可重构的数据手套，它能够在三种模式下用于具有不

同特性和目标的各种下游任务。

1.2.1. 触觉感知模式

手套配置 IMU [35]来重建手势。手套系统的软件和硬

件设计是公开的，便于复制。采用一种由柔性压敏材料

Velostat制成的定制力传感器获取手部在大面积上的力分

布情况，同时不限制手部的自然运动。图 1（a）[19‒20,

23]总结了这种触觉感知手套的设计。

1.2.2. VR模式

通过在VR中重建虚拟抓取，这种模式提供操作动作

过程中的补充接触信息（如物体上的接触点）。当抓取事

件被触发[49]时，主流的规则式抓取方法会将虚拟物体直

接放到虚拟手上。本研究的手套系统与上述方法不同，它

通过细粒度的手势重建和特定接触点的施力估计来实现自

然而现实的抓取体验。由于在规则式抓取方法中手和物体

之间的接触是预定义的，因此会导致手指穿透或接触不到

物体。虽然在VR中收集与抓取相关的数据比在其他专门

的数据获取渠道更方便、更经济，但在VR中手与现实物

体之间缺乏直接接触，从而不可避免地导致自然交互减

少。因此，提供触觉反馈对于弥补这一缺陷至关重要。本

研究使用振动马达为每根手指提供通用的触觉反馈，从而

增加了在VR中抓取的真实性。图 1（b）[19‒20,23]总结

了VR手套的设计。

1.2.3. 仿真模式

基于物理的仿真模拟了系统随时间的精确变化，从而

为机器人学习开辟了新的方向[50]，包括学习机器人导航

[16]、从演示中学习来架起连接人类和机器人的桥梁[12]、

软机器人运动[51]、液体浇注[52]以及机器人切割[53]。同

样地，模拟一个物体的时变状态如何随着给定的操作动作

而变化为手-物交互提供了一个新的视角。本文采用最先

进的 FEM模拟器[19]来模拟操作事件的原因和结果。如

图1（c）[19‒20,23]所示，通过将数据手套收集的物理数

据与仿真效果相结合，系统大规模地重建了一种具有高保

真视觉和物理特性的新型4D操作数据。我们相信，这种

新型数据可以显著影响未来操作数据集的收集方式并能够

帮助机器人在学习中完成广泛的操作任务。

图1. 可重构数据手套的三种操作模式共享一个统一的 IMU网络主干设计，用于记录手势。（a）触觉感知模式记录操作过程中手部的施力情况[20]。
（b）VR模式支持在VR应用中对虚拟物体的稳定抓取并通过振动电机提供触觉反馈[23]；可以很方便地记录接触情况。（c）仿真模式结合了最先进的

FEM仿真[19]，通过使用物体属性的细粒度变化来增强抓取数据。N：在样机中使用的设备数量。
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1.3. 本文的结构

本文剩余部分组织如下。第2节介绍手势感知的主干

设计；第3节和第4节基于不同的目标分别对触觉感知模式

[20]和VR模式[23]进行阐释；第5节集成了一种最先进的、

基于物理的FEM [54]仿真来收集4D操作数据，而据我们

所知，这是该领域首次实现如此高保真度的数据；第6节

评估了手套系统的三种模式；第7节对本文进行了总结。

2. 手势感知的统一主干设计

第2.1节介绍用于捕捉手势的 IMU设置。由于该设置

由可重构数据手套的三种模式共享，因此第2.2节进一步

评估了 IMU的性能。

2.1. 手势重建

2.1.1. IMU规范

部署 15个Bosch BNO055 9-DoF IMU用于手势感知。

其中，一个 IMU安装在手掌上，两个 IMU安装在拇指的

远端和中间指骨上，剩余 12个 IMU安装在其他四个手指

的指骨上。每个 IMU 配置一个 16 位三轴陀螺仪、一个

12位三轴加速度计和一个三轴地磁力计。该 IMU集成一

个内置的专有传感器融合算法，该算法在 32位微控制器

上运行，以四元数的形式生成每个指骨的姿态。地磁计获

得 IMU对地球磁场的参考系，支持姿态校准协议（稍后

介绍）。BNO055的覆盖面积（5.0 cm × 4.5 cm）小，能够

很容易地附着在手套上，并能最大程度地减少对自然手部

运动的干扰。使用一对TCA9548A I2C多路复用器将15个

IMU联网，并将它们连接至Raspberry Pi 2 Model B主板

（以下简称RPi）上的 I2C总线接口；RPi作为整个手套系

统的主控制器。

2.1.2. 手的正向运动学

一只手大约有20个自由度：近端指间（PIP）关节和

远端指间（DIP）关节各有一个自由度，而MCP关节有两

个自由度。基于这种解剖结构，用一个4自由度的运动链

来模拟每根手指，其基部框架为手掌，末端执行器框架为

远端指骨。拇指被建模为一个由DIP关节和MCP关节组

成的3自由度运动链。

利用两个连续的 IMU获得一个关节的转动角后，可

以通过正向运动学计算出每个指骨的位置和方向。图 2

[20]显示了食指的运动链及附带的坐标系。坐标系 1分配

给手掌，坐标系2、3和4分别分配给近端、中间和远端指

骨。近端、中间、远端指骨的长度分别用 l1、l2和 l3表示。

MCP、PIP和DIP关节的屈伸角分别记为 θ1、θ2,和 θ3。此

外，MCP关节的外展和内收角表示为β。dx和dy是手掌中

心和MCP关节之间的 x和 y方向上的偏移量。表1给出了

每个参考坐标系的Denavit-Hartenberg（D-H）参数，其中

从坐标系 i−1到坐标系 i（其中 i是上述的坐标系序数）的

一般齐次变换矩阵T可以通过以下方法给出：

i - 1
i T =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úcosθi -sinθi 0 ai - 1

sinθicosαi - 1 cosθicosαi - 1 -sinαi - 1 -sinαi - 1di

sinθisinαi - 1 cosθisinαi - 1 cosαi - 1 cosαi - 1di

0 0 0 1

（1）
其中，αi−1、ai−1和θi为D-H参数。

表2列出了每个指骨的齐次变换矩阵，可以用来表示

每个指骨在手掌参考系下的笛卡尔空间坐标。正向运动学

模型通过减少由 IMU制造误差和用户手之间的解剖差异

引起的不一致性，更好地跟踪感知到的手势。

2.1.3. 关节限制

本研究采用了一组常用的不等式约束[55]来限制手指

关节的运动范围，从而消除由传感器噪声引起的非自然

图2. 附有坐标系的食指运动链。β：MCP关节的外展和内收角；l1、l2、

l3：近、中、远端指骨长度；θ1、θ2、θ3：MCP、PIP、DIP关节的屈伸

角；x(‧)、y(‧)、z(‧)：对应坐标系的 x、y、z坐标。经许可转载自参考文献

[20]。

表1　手指的D-H参数

Link index

1

2

3

4

Parameter

αi - 1

0

π/2

0

0

ai - 1

0

l1

l2

l3

θi

β

θ1

θ2

θ3

di

0

0

0

0
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手势：

MCP joint: { 0£ θ1 £ 90

-15£ β £ 15

PIP joint:  0£ θ2 £ 110

DIP joint:  0£ θ3 £ 90

（2）

2.1.4. 姿势校准

惯性传感器（如 IMU）存在常见的漂移问题，在操

作过程中导致误差的积累。为克服这个问题，引入了一个

IMU校准协议。当感知到的手势明显退化时，手套的使

用者可以将手放平并保持该手势（图 3 [23])，以启动校

准；系统记录 IMU 与世界坐标系之间的相对姿态。由

IMU测量的方向数据乘以这个相对姿态的倒数来抵消差

异，从而消除由于漂移造成的累积误差。当遇到不可靠的

手势感知结果时，可以方便地执行此例程。

2.2. IMU评估

本研究评估了单个 IMU转动时的偏差和方差。此外，

还研究了两个铰接的 IMU如何准确地重建一个静态角度，

以此评估传感器单体在感知手指关节角度方面的性能。

2.2.1. 对单个 IMU的评估

由于手势感知的可靠性主要取决于 IMU的性能，因

此研究 IMU的偏差和方差至关重要。具体来说，使用由

Arduino 微控制器控制的精确步进电机来旋转 IMU。以

60 r‧min−1的恒定角速度将 IMU 旋转 90°、180°、270°和

360°，每个角度旋转20次。未测试超过360°的旋转角度，

因为这超出了手指的运动范围。图4（a）[20]总结了测量

的角度误差的平均值和标准差。总体而言，IMU性能一

致，其偏差为2°~3°，标准差为±1.7°，表明后处理可以有

效降低传感器偏差。

2.2.2. 对铰接式 IMU的评估

由于缺乏基准真实值，很难评估 IMU在全手手势感

图4. IMU性能评估。测量误差包括单个 IMU（a）和双关节 IMU（b）在不同设置下的平均值和标准差。红色水平线、蓝框和触须线分别表示中位数

误差、第25和第75百分位数以及不被认为是异常值的数据点的范围。（c）用两个铰接 IMU评估角度重建的实验设置示意图和（d）弯曲90°的物理设

置。经许可转载自参考文献[20]。

表2　变换矩阵的连接情况

Phalanx

Proximal

Middle/distal for thumb

Distal

Transformation

 0
1T 1

2T

 0
1T 1

2T 2
3T

 0
1T 1

2T 2
3T 3

4T

图3. IMU校准协议。首先保持手平放以启动该协议，如虚拟手模型所

示。记录世界坐标系与 IMU局部坐标系之间的相对姿态。使用相对姿态

的倒数校正 IMU数据。经许可转载自参考文献[23]。
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知上的性能。作为折中，我们 3D打印了 4个角度为 0°、

45°、90°和135°的刚性弯曲，以模拟手指弯曲的四种特定

状态，均匀划分了等式（2）中定义的手指关节的运动范

围。利用两个 IMU构造一个弯曲并假设它是一个旋转关

节，通过计算两个 IMU之间的相对姿态来测试重建关节

角度的准确性。图 4（b）[20]显示了估计的关节角的误

差；图 4（c）[20]为该实验设置的示意图；图 4（d）[20]

显示了具有90°弯曲角的物理装置。在测试过程中，一个

IMU 放置在弯曲处后 2 cm 处，另一个放置在前方 1 cm

处，分别模拟连接到近端指骨和中间指骨的 IMU。对每

个刚性弯曲重复测试 20次。随着弯曲角度的增加，重建

误差从 4°增加到 6°左右，置信区间略有扩大。尽管随着

弯曲角度的增加，IMU 的性能趋于不佳，但总体而言，

误差仍然合理。通过与姿态校准协议相结合，可以更好地

平衡这些误差，并且所利用的 IMU网络可以可靠地支持

抓取数据的收集（各种案例研究见第6节）。

3. 触觉感知模式

本研究的可重构数据手套可以被很容易地配置为触觉

感知模式，并共享第2节中描述的统一主干设计。触觉感

知模式测量在复杂的手-物交互中手部施力的分布。第3.1

节中描述力传感器的规格；第 3.2节详细介绍原型设计；

第3.3节进行定性评估。

3.1. 力传感器

使用由柔性压敏材料Velostat制成的力传感器网络，

在触觉感知模式下提供力的感知。图 5（a） [20]显示了

Velostat力传感器的多层结构。每个触觉点位（即单点力

传感单元）由一个Velostat内层（2 cm × 2 cm）和两层由

导电线缝合在一起的中间层导电织物组成，外面被两层外

层绝缘织物包围。每个手指上放置一个由两个触觉点位组

成的力传感器垫，手掌上放置一个带有 4 × 4触觉点位的

传感器网格。连接传感器垫和传感器网格的引线被编织成

导电线。

由于Velostat的电阻随压力的变化而变化，因此在触

觉点位上测量的电压可以视为该区域的力读数。为获取电

压读数，使用RPi上的通用出入输出接口（GPIO）控制

的模拟多路复用器来并联连接这些Velostat力传感触觉点

位，并输出到其串行外设接口（SPI）支持的ADS1256模

数转换器（ADC）。具体而言，两个 74HC4051复用器用

于手掌网格，一个CD74HC4067复用器用于所有手指垫。

通过在RPi上的ADC输入通道和多路复用器之间连接一

个 200 Ω的电阻构建一个分压器电路，如图 5（b） [20]

所示。

描述了传感器的力-电压关系[56]。对一个触觉点位共

施加 13个标准重量[0.1~1.0 kg（增量为 0.1 kg）、1.2 kg、

图5. Velostat力传感器的特性分析。（a）Velostat力传感器的多层结构。（b）力数据采集的电路布局。（c）一个感应触觉点位的力-电压关系。此处选

用对数法则而非幂次法则。（d）抓住半满的瓶子。（e）分别抓取空瓶、半瓶和满瓶时的力响应。ADC：模数转换器。Rv：一个Velostat触觉点位的电

阻；Rm：分压器的电阻；Vcc：输入电压；Vout：测量的电压。经许可转载自参考文献[20]。
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1.5 kg和2.0 kg]，并测量该触觉点位上的相关电压。校准

电路与图 5（b）[20]相同，只是只连接了相关的触觉点

位。以千克为单位的重量被转换为以牛顿为单位的力，重

力加速度 g=10 m‧s−2。首先测试了用幂次法则[56]来表征

一个触觉点位的力-电压关系。结果为F = −1.067V−0.4798 + 

3.244，相关系数R2 = 0.9704，其中F为施加的力，V为输

出电压。然而，进一步测试对数定律，得到了一个更好的

力-电压关系：F = 0.569 × log (44.98 V)，具有更高的R2 = 

0.9902。因此，采用对数拟合来建立触觉点位的电压读数

与其所受力之间的对应关系。图5（c）[20]比较了这两种

拟合情况。

3.2. 原型设计

图 1（a）[19‒20,23]显示了触觉感知手套的原型。通

过在每个手指上放置一个Velostat力感知垫（在近端和远

端各放一个触觉点位）和在手套的手掌区域上放置一个

4 × 4的Velostat力感知网格来实现力的感知。基于建立的

力-电压关系，这些触觉点位集体测量手部施力的分布情

况。与此同时，15个 IMU捕捉运动中的手部姿势。这些

组件都连接到RPi，RPi可以被远程访问以实现可视化并

随后在本地工作站中使用收集到的手势和施力数据，为收

集人工操作数据提供一个简洁的解决方案。

通过测量每个组件之间的电压和电流，研究了原型的

功耗。表3报道了每个相关组件在10 min的运行中，通过

电压和电流的乘积测出的峰值功率。总功耗为 2.72 W，

可以很容易地由传统的锂电池供电，在数据收集过程中提

供自由的用户体验和自然交互。

3.3. 定性评估

通过抓取空、半满和满三种状态的水瓶（重量分别为

0.13 kg、0.46 kg和0.75 kg），来分别评估触觉感知手套在

区分低、中和高用力方面的性能。参与者被要求自然而简

洁地进行抓取——施加的力足够防止瓶子从手中滑落即

可。图5（d）[20]展示了这样一个例子。在每个状态下对

瓶子进行 10次抓取。为简化分析，手掌上的力是手掌网

格中所有 16个力读数的平均值，每个手指上的力是相应

手指垫的平均读数。图5（e）[20]显示了记录的不同区域

的手部施力。

4. VR模式

由于本研究数据手套的不同模式共享统一的主干设

计，因此只要将手套重新配置为VR模式，就可以在交互

过程中获得接触点。首先，需要基于由共享主干获得的感

知手势构建一个用于交互的虚拟手部模型（见第4.1节）。

接下来，必须开发一种方法来实现对虚拟物体的稳定抓取

（见第 4.2 节）。最后，由于操纵中没有有形物体作为参

照，在VR中进行精细地物体抓取存在新的困难；本研究

利用触觉反馈来解决这一问题（见4.3节）。第4.4节进行

了评估。

4.1. 虚拟手模型

产生稳定的抓取是在交互过程中获得接触点的前提。

由于遮挡、传感器噪声和有限的视场，现有的基于视觉的

手势感知方案，包括 LeapMotion [57]和RealSense [58]等

商业项目，难以实现稳定的抓取；感兴趣的读者可以参考

图6（a）[23]，了解LeapMotion传感器在典型场景中的应

用。相比之下，现有的VR控制器采用了另一种方法，即

当抓取事件被触发时，虚拟物体被直接连接到虚拟手上；

如图6（b）[23]所示，这种方法所产生的体验具有最小的

真实性，不能反映实际的接触配置。上述限制促使我们开

发了一种基于包笼的方法来实现稳定的虚拟抓取，该方法

能够实时计算，同时提供足够的真实性；具体例子见图6

（c）[23]。

由于手套的可重构性，在VR中创建虚拟手模型只是

对第 2节中描述的手势感知模块的重复；图 7 [23]显示了

表3　触觉感知手套的功耗

Component

Gesture sensing

15 IMUs

Force sensing

6 Velostat

Computing

RPi

Total

Power (W)

0.60

0.02

2.15

2.77

图 6. 在 VR 模式下使用 LeapMotion 传感器（a）、Oculus Touch 控制器

（b）和本研究的可重构手套系统（c）进行抓取的比较。由于基于视觉

的手势感知方法中存在遮挡，（a）中的抓取是不稳定的，会产生运动模

糊。虽然（b）通过直接将物体附着在手上，提供了一种“稳定”的抓

取形式（即去除杯子的重力），但这种方法是不自然的且具极不真实；

它不能反映出手和物体之间的实际接触，有时手甚至不能接触到这个物

体。本研究的可重构手套在VR模式下实现了真实而稳定的抓取，这对

于在交互过程中获得接触点至关重要。经许可转载自参考文献[23]。
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虚拟手的结构。具体而言，IMU给出局部坐标系中的手

势，而配置有HTC Lighthouse系统的VIVE追踪器通过到

达时差计算提供手在世界坐标系中的精确定位。

4.2. 稳定抓取

在VR中实现虚拟抓取的方法大致可以分为两种，各

有其独特的优缺点。一种方法是使用基于物理的碰撞检测

仿真，通过模拟柔软的手和由各种材料制成的虚拟物体之

间的接触来支持更逼真的操作。尽管这种方法的保真度很

高，但它通常需要大量的计算，难以实现实时使用。第二

种流行的方法是基于符号和基于规则的抓取。当满足特定

条件时，根据一组预定义的规则触发抓取或释放。这种方

法计算效率高但真实感不强。

基于可重构手套的系统必须平衡上述两个因素，以在

交互过程中获得接触点。它必须提供比基于规则的方法更

自然的交互，从而从物体上获得相对准确的接触点，同时

确保比高保真物理仿真更有效的计算，从而可以实现实时

使用。

本研究设计了一个基于包笼的稳定抓取算法，总结如

下。首先，该算法检测手与物体之间的所有碰撞[如图 8

（a）[23]中的红色区域]。然后，该算法计算手与物体之间

的所有碰撞点的几何中心并检查该中心是否在物体内。假

设上述情况成立[图 8（b）[23]]，认为这个物体被笼抓，

因此可以被稳定地抓取。物体的物理属性被关闭，允许它

们随着手一起移动。否则，只触发手与物体之间的标准碰

撞。最后，当碰撞事件结束或碰撞的几何中心在物体之外

时，释放被抓住的物体。这个过程确保了抓取只有在包笼

形成后才开始，提供了比基于规则的抓取更自然的操作体

验和更高的真实感。

4.3. 触觉反馈

默认情况下，由于缺乏触觉反馈，参与者在VR模式

下操作手套时无法感知虚拟手是否与虚拟物体接触，导致

他们无法自然地操作该物体。为填补这一空白，VR模式

使用了一个无轴振动电机网络，当相应的虚拟指骨与虚拟

物体碰撞时触发该网络，为手指提供振动触觉反馈，与参

与者在 VR 中应该接收到的接触反馈相对应。这些小

（10 mm × 2 mm）而轻（0.8 g）的振动电机连接到

74HC4051模拟多路复用器并由RPi上的GPIO控制，输入

电压为 3 V，转速为 14 500 r‧min−1。一旦手指碰到虚拟物

体，位于手套该区域的振动马达便被激活以提供连续的反

馈。当手形成稳定的抓取时，所有的电机都会通电，这样

用户就可以保持当前的手势来握住物体。

4.4. 定性评价

开展了一项案例研究，要求参与者佩戴VR手套，抓

取四个不同形状和功能的虚拟物体，包括杯子、网球拍、

碗和鹅玩具（图 9 [23]）。选择这四个物品的原因如下：

①它们是日常物品且几何形状差异较大，可以提供更全面

的虚拟抓取评估；②这四个物体都可以根据它们的功能以

不同的方式抓取，可以涵盖更多的抓取类型[59‒60]。首

先测试与虚拟物体交互的不同方式，如抓住杯子的把手或

边缘。通过集成无约束的细粒度手势，这种多样化的交互

实现了一种自然的体验，而这对于现有平台（如LeapMo‐

tion）来说是很难实现的。相比之下，本研究的可重构手

套在VR模式下成功地平衡了交互的自然性和抓取的稳定

性，提高了VR的真实感，使在VR模式下的抓取更接近

于现实世界中对物体的操作。

值得注意的是，VR模式下的可重构手套能够跟踪手

势，并且即使在参与者的视场之外也能保持稳定的抓取，

因此与基于视觉的方法（如LeapMotion传感器）相比具

有显著的优势。在一项比较研究中（参与者的手可能在视

场之外），VR手套的性能明显超过了LeapMotion（表4），

图8. 检测基于碰撞的稳定抓取。（a）对小绿圆筒的各种抓取。手部红色

区域表示与物体的接触。（b）当所有碰撞点（红色球）的几何中心（绿

色虚线圆）与物体（黄色圆柱体）重叠时，认为物体被稳定地抓取并且

会随手移动。经许可转载自参考文献[23]。

图7. 虚拟手模型的结构。每个指骨都由小圆柱体建模，其尺寸由参与

者测量。根据 IMU读取的数据重建每个指骨的姿态。VIVE追踪器提供

对手部姿势的直接追踪。q(.)：放置在手掌或近端、中间、远端指骨上的

IMU的四元数；R(.)： 从四元数转换而来的手的两个连续部分之间的旋

转。经许可转载自参考文献[23]。
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从而证明了VR手套硬件、基于包笼的抓取方法和触觉反

馈的有效性。

5. 仿真模式

操作事件由手部信息和物体信息组成。以往研究主要

关注前者，而没有对后者给予太多关注。事实上，操作事

件（如使物体变形或开裂）可能导致物体被遮挡甚至显著

地改变形状。这些信息对于理解操作事件至关重要，因为

它反映了任务目标。然而，现有的解决方案——即使是那

些使用了专门传感器的解决方案——也无法处理这种场

景，因此需要一个超出传统数据手套范围的解决方案。

为应对这一挑战，集成了一个最先进的FEM模拟器

[19]，在操作过程中以数字化的方式重建物体的物理效

果。根据使用虚拟手套系统获得的轨迹数据，本研究模拟

和呈现了物体的物理和虚拟特性以及它们随时间演变的规

律，为理解复杂的操作事件提供了一个新的维度。

5.1. 仿真方法

首先介绍固态模拟的简要背景。通常采用 FEM [61]

进行固态模拟，将每个物体离散成小元素，以离散的样本

点作为自由度。然后，质量和动量守恒方程在网格上离

散，并随着时间的推移进行积分，以捕获动力学，其中弹

性和接触是最重要但最具挑战性的因素。弹性是指物体在

外力作用下保持其静止形状的能力，而接触则描述了物体

运动轨迹上的无交叉约束。然而，弹性是非线性和非凸

的，接触是非光滑的，这两者都会给传统的基于数值方法

[62]的固态模拟器带来巨大的困难。最近，Li等[19]提出

了增量势接触（IPC），这是一种鲁棒而精确的接触处理

方法[63‒67]；它将非光滑接触条件转化为光滑近似垒势，

使非光滑接触条件可以用具有全局收敛保证的线搜索方法

[68‒70]与电动力学同时求解。由于 IPC能够在不存在数值

不稳定问题的情况下持续产生高质量的结果，因此即使有

非常大的变形，它也可以方便地模拟复杂的操作事件。

通过测量每对点的位移，进一步扩展原来的 IPC来支

撑物体断裂；即遍历三角形的所有点对和网格上的所有三

角形。若相对于点对的原始距离的位移超过了一定的应变

阈值（在本研究中设置为1.1），那么将中间的三角形标记

为分隔的。在每个时间步长结束时，根据四面体的面分离

信息，使用基于图的方法[71]重建网格拓扑。由于 IPC屏

障只允许表面基元之间的正距离，因此必须确保在拓扑变

化后，分裂面不完全重叠。因此，通过向法线方向的微小

位移来扰动分裂面上的重复节点，即使为了简单起见而忽

略边缘-边缘接触对，效果也会很好。

5.2. 原型设计和输入数据收集

仿真增强手套系统本质上与VR手套相同，除了没有

振动马达；然而，它叠加了通过仿真计算得来的力信息。

与前述两种以硬件为中心的设计相比，仿真增强手套系统

提供了具有细粒度物体动力学的深入物理预测，即几何

（如大变形）和拓扑机构（如断裂）是如何演化的。为了

展示该系统的有效性，本研究关注工具使用场景，其中用

户操作工具（如锤子）作用于目标物体（如螺母），导致

表4　使用VR手套和LeapMotion传感器抓取和移动四个不同物体的成

功率

Task

Grasp

Move

Setup

LeapMotion sensor

VR glove

LeapMotion sensor

VR glove

Mug

80%

100%

33%

100%

Racket

13%

100%

7%

93%

Bowl

27%

100%

       0

93%

Toy

67%

93%

47%

87%

图 9. 对以下四个虚拟物体的抓取结果：杯子（a）、 网球拍（b）、碗

（c）和鹅玩具（d）。顶部和底部两行的图片分别显示了接近和释放目标

物体的情形。经许可转载自参考文献[23]。
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几何和（或）拓扑变化。为了收集一组数据，使用另外两

个基于手套的系统对手势和姿势进行重建。进一步跟踪工

具的运动，以模拟工具和物体之间的相互作用。

具体而言，两个VIVE追踪器分别跟踪基于手套的系

统（即手）和工具的运动。第三个追踪器作为目标物体

（如螺母）的参考点被固定在桌子上。所有三个VIVE追

踪器都进行了校准，使它们的相对姿态和捕获的轨迹可以

用相同的坐标表示。预先使用深度照相机扫描目标物体和

工具的网格。通过将扫描的网格和捕获的轨迹相结合，可

以完全重建代表手和工具运动的一系列三维网格，并模拟

目标物体的物理效果。捕获的网格序列作为边界条件直接

输入到模拟中，被模拟的自由度主要是目标物体上的自由

度。图10显示了砸核桃和切胡萝卜时收集的一些关键帧。

需要注意的是，仅使用视觉信息来捕捉物体及其物理属性

随时间的变化是极其具有挑战性的。

5.3. 仿真设置

在仿真中，物体的材料特性主要反映在刚度上（即物

体越硬越难变形或断裂），刚度由杨氏模量和泊松比控制。

必须在仿真中适当地设置这些参数，以便产生与物理世界

中的参数相匹配的效果。一种材料的杨氏模量和泊松比可

以在相关研究[72‒74]中找到。另一个必须设置的参数是

断裂应变阈值，它决定触发压裂时分段的尺寸。对这个参

数进行调整，以便模拟器能够重现在物理世界中观察到的

效应类型。模拟的时间步长是获取轨迹的VIVE追踪器的

采样频率的倒数。

6. 应用

本节通过将数据手套重新配置为触觉感知模式（6.1

节）、VR模式（6.2节）和仿真模式（6.3节）来展示一系

列的应用，以上三种模式共享一个相同的主干设计（见

附录A中的视频演示）。

6.1. 触觉感知模式

通过捕获打开三种药瓶的操作数据来评估触觉感知模

式。其中有两个药瓶配备了不同的锁定机制，需要一系列

特定的动作来移除盖子。更具体地说，药瓶 1没有安全

锁，只要拧一下盖子就能打开。打开药瓶2时，必须按住

并旋转盖子。药瓶3的盖子里有一个安全锁，需要挤压一

下瓶盖再拧动解锁。值得注意的是，在不使用手套记录施

力信息的情况下，很难识别打开药瓶2和药瓶3分别所需

的按压和挤压动作。

图11 [20]显示了记录手势和施力信息的数据的例子。

图11 [20]中每副小图的第一行显示了打开这三种药瓶所捕

获的操作动作序列。第二行显示了红绿蓝（RGB）相机

拍摄的相应动作序列，以供参考。

定性地说，与第二行所示的动作序列相比，第一行的

可视化结果通过额外的施力信息区分了精细操作动作。例

如，图 11（b）[20]中的手指平直且平行于瓶盖，而图 11

（c）[20]的手指类似于抓取姿势。由于人的手和盖子之间

的接触点不同，施力标记物的响应也有所不同：图 11

图11. 打开三种药瓶时手势和施力的可视化图像。药瓶1（a）没有安全

锁；瓶 2（b）需要按压盖子进行解锁；瓶 3（a）需要捏住盖子进行解

锁；图像使用触觉感知手套收集。这些可视化图像揭示了打开药瓶和打

开传统瓶子的行为之间的细微差别；这项任务的本质是证明仅凭视觉信

息不足以区分不同瓶子的打开情况。经许可转载自参考文献[20]。

图10. 使用慢动作相机以每秒120帧（fps）的速度捕捉到的四种工具使

用事件。就流畅的变化而言，这些类别是：（a）未砸、（b）砸开、

（c）砸碎和（d）切成两半。
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（b）的高响应集中在手掌区域，而图 11（c）[20]中只显

示在拇指和食指远端有两处明显的反应。综上所述，这些

结果表明在理解精细的操作行为时，需要考虑施力的重

要性。

定量地说，图 12 [20]显示了在手掌和拇指指尖上收

集的一个触觉点位的力以及食指MCP关节的屈曲角度。

将这三个读数结合起来可以区分打开三个药瓶的动作序

列。更具体地说，由于打开药瓶 2涉及按压盖子的动作，

触觉手套成功地捕捉到手掌上的高力响应。相比之下，当

打开其他两个药瓶时，同一区域的力读数几乎为零。药瓶

3的挤压开锁机构需要由拇指施加更大的力。事实上，打

开药瓶的动作在拇指的指尖产生了很大的力响应，该动作

比打开没有安全锁的药瓶1时持续时间更长。在不接触盖

子的情况下，打开药瓶2时拇指不会产生力响应。由于打

开药瓶1和药瓶3涉及类似的旋拧动作，因此在这两种情

况下，食指MCP关节的屈曲角度都在50°左右。由于打开

药瓶2时只有手掌接触盖子而手指则保持拉伸，因此手指

的弯曲角度较小。

该手套的一个很有前景的应用是从人类演示中学习精

细的操作动作。所收集的触觉数据推动了对机器人在动作

功能性理解、模仿学习[12,75]、逆强化学习[76]以及构建

增进人类信任的可解释模型[21]方面的研究。图13 [75]展

示了机器人学习打开不同药瓶[75]的技巧。

6.2. VR模式

在VR模式下操作时，可重构手套与传统硬件相比具

有独特的优势。下文将展示在这种模式下可以有效地收集

的两种数据类型。

6.2.1. 轨迹

手和物体的轨迹对于机器人从演示中学习来说特别有

用。可以在VR中添加不同的物体模型，而不需要使用物

理设备来确保自然的手部轨迹。图 14 [23]显示了一些收

集到的轨迹的定性结果：结合了整体手部姿态和手势感知

的手部运动（红线）和五指指尖轨迹（蓝线），以及由手

部运动和抓取配置（稳定抓取与否）所导致的被抓取物体

的运动（黑线）。这些结果证明了本研究设计的可靠性和

在操纵事件中收集的轨迹信息的丰富性。

6.2.2. 接触点

获得被操纵物体的接触点是极具挑战性的。尽管进行

大量的数据训练，但基于计算机视觉的方法[77] 在处理手

与物体之间的遮挡时仍然很困难。本研究的可重构手套在

VR模式下可以很好地记录这种类型的数据。VR的物理引

擎可以有效地检查虚拟手模型和物体的网格之间的碰撞。

这些碰撞不仅决定了是否可以根据4.2节所述的标准稳定

抓取物体，并且能够与被抓取物体上的接触点很好地对

应。将碰撞点作为球形体积（其半径设置为手指直径）的

空间中心，图 15显示了不同参与者抓住不同物体时收集

的三种接触情况。为了更好地揭示物体的一般抓取习惯，

通过对不同轨迹上的接触点的空间位置进行平均并通过高

斯分布进行拟合，得到图15底部一行所示的接触点。

机器人学习操作的一个基本挑战是要克服具身的差异

[12,78]：人的手（五个手指）和机器人的机械爪（通常是

两个或三个手指）有不同的形态。虽然这个问题需要进一

步的研究，但通过聚合不同参与者的接触点，也可以找到

首选的接触区域（见图 15的最后一行）。尽管形态[12]不

图13. Baxter机器人从收集的操作数据中学习打开药瓶。经许可转载自

参考文献[75]。

图12. 触觉传感手套记录的力和关节角度。手掌施加的力（a）、拇指指

尖施加的力（b）以及食指MCP关节的伸展角度（c）可以区分打开不

同药瓶的抓取动作。经许可转载自参考文献[20]。
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同，但这些聚合的数据可以用于训练机器人操作策略。

6.3. 仿真模式

通过使用最先进的基于物理的仿真，本研究授权数据

手套在操作过程中捕获细粒度的物体动态。图 16展示了

仿真物体在工具使用中的流态变化。即使以120帧每秒的

速度记录下来，使用基于视觉的方法来捕捉物体的流态变

化（如核桃是如何被砸碎的）仍是具有挑战性的。将收集

的轨迹应用到仿真中后，本研究的系统能够呈现视觉上与

物理现实相似的物体流态变化[图 16（a）]，从而揭示过

程中发生的关键物理信息[图16（b）]。

6.3.1. 结果

图16（a）描述了锤打核桃的各种过程。第一列说明

了温和的锤击动作仅向核桃施加了较小的力/能量，致使

应力较轻微且迅速消散，胡桃未开裂。当大力锤击核桃时

[图 16（a）中的第三列]，较大的内部应力导致核桃破碎

成许多碎片，类似于物理世界中的粉碎现象。这种差异反

映在图 16（b）中，这是使用基于物理的模拟器获得的。

值得注意的是，这些物理量在物理世界中即便借助专业设

备也难以测量。

6.3.2. 失败示例

图16（a）的第四列展示了一个切胡萝卜的例子。施

加的应力沿着将胡萝卜劈成两半的刀刃集中分布。然而，

当切割动作完成且刀具抬起时，可以看到刀刃与胡萝卜的

碰撞造成了切割周边非预期的断裂，这说明当前模拟器存

在局限性。

7. 讨论

此处更深入地讨论两个主题：仿真结果是否足够好？

仿真结果如何发挥作用？

图14. 在VR模式下操作的可重构手套所收集的手部和物体轨迹的例子。红色三角形表示起始姿势。红线和蓝线分别表示所记录的手部和指尖的运动

轨迹。一旦接触点（绿色圆圈）足以触发一个稳定的抓取，物体就会和手一起沿着黑线移动，直到抓取变得不稳定，即直到在橙色圆圈处将物体松

开。经许可转载自参考文献[23]。

图15. 抓取各种物体时的接触点。（a）要抓住的物体。（b）~（d）不同参

与者执行抓取动作时产生的接触点的三种配置。（e）与每个接触点之间

的距离。（f）所有参与者聚集的接触点的平均值，表示给定物体的首选接

触区域。
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7.1. 仿真结果是否足够好？

关于仿真的一个核心问题是，鉴于仿真在数值上与物

理世界中直接测量的结果并不相同，仿真的结果是否有

用。本研究认为模拟器确实是有帮助的，因为仿真定性地

保留了物理事件，使研究复杂事件成为可能。如图 16

（b）所示，核桃所受的影响与施加的力有明显的对应。相

反，虽然用锤子砸核桃和用刀切胡萝卜施加的能量相似

（见图 16的第二和第四列），但是所产生的压力在大小上

有所不同，因为刀子引入的接触面积比锤子小得多，从而

产生了不同的变形和拓扑变化。因此，仿真提供了对物理

事件和物体流态变化的定性测量，而非精确的数量。在心

理学的直觉物理学文献中也发现了类似的论点：人类通常

只对状态如何演变作出近似的预测，有时甚至违反实际的

物理定律[79]。这种不准确并不妨碍人类对物体和场景有

较强的理解力；相反，它是人类常识的核心组成部分[80‒

82]。在机器人工具使用[83‒85]和基于物理知识的场景理

解[86‒94]方面的最新研究也证明了物理学在理解物体和

场景方面的重要作用。

7.2. 仿真结果如何发挥作用？

仿真产生的细粒度物体效应为研究现有的AI和机器

人问题开辟了新的途径。例如，将任务规划和运动规划

[95‒97]相结合是规划领域的一大挑战。仿真可以在两个

方面帮助解决这一挑战[83]：①通过将模糊的任务符号与

期望的结果（如“砸开”的动作符号）联系起来，②通过

对隐式目标规范进行建模（如“砸开”的状态）。此外，

仿真可用于增强现有的数据集，如抓取中的GARB [98]和

GenDexHand [84]以及在场景理解方面的 HUMANISE 

[99]、CHAIRS [100]和 LEMMA [101]与不可观察到的信

息。最终，本研究希望这种基于物理仿真的4D数据可以

揭示操作中的几个深刻问题：选择某一物体的内容和原因

图16. 通过整合可重构手套收集的轨迹和基于物理的仿真，对使用工具的操作事件进行四维重建。这种高保真的4D数据揭示了在每个时间步的细粒

度的物体流态变化和物理属性。结果是在20 Hz的模拟下产生的；一个时间步长为0.05 s。（a）通过仿真重建工具使用事件。第一行和第三行显示了工

具和物体之间的接触瞬间。第二和第四行是模拟器给出的相应应力；红色表示较大的应力。第五行显示物体的最终状态。（b）在工具使用过程中，由

仿真器计算出的每个时间步上施加在物体上的能量、断裂片的数量和接触压力。
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（即涉及的物理原理）、如何正确地操作该物体（即其可见

性）、参与者试图达到的效果（即参与者的任务目标）以

及当目标未实现会发生什么（即规划和重新规划）。

8. 结论

本研究提出了基于一个统一的主干设计的三种不同的

手套系统配置，这不同于大多数只捕捉手势的传统数据手

套。在触觉感知模式下，利用压敏Velostat材料，手套可

以在操作事件中聚合手部施力信息。在VR模式下，通过

结合基于包笼的方法，手套可以将感知到的手势重建为虚

拟手，促进VR中的手-物交互，从而实现对虚拟物体的稳

定抓取，同时提供振动触觉反馈。在仿真模式下，FEM

拟器基于手部相关运动产生细粒度的物体流态变化和物理

属性，从而形成4D操作事件。

本研究评估了该系统的组件，包括 IMU、Velostat力

传感器触觉点位和振动电机提供的触觉反馈，以证明该设

计的能力和有效性。通过①捕捉力和手势的时空信号、

②记录手的轨迹和在物体上的接触点以及③收集具有挑战

性的4D操作事件（如工具使用），证明提出的基于手套的

系统可以在机器人向人类学习和促进具身AI相关研究中

发挥关键作用。
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