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面向遥操作电力作业的触觉生成技术 
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【摘要】融合触觉反馈的远程遥操作电力作业已成为提升高压环境作业安全性与操作精度的关键技术，

但受限于触觉通信的带宽不足与信号易失真的问题。为此，本研究提出一种基于大模型的文本引导触觉生成

技术，通过将高维触觉图像压缩为低维文本语义特征进行传输，显著降低了数据量，有效解决了带宽受限问

题；文本特征的语义抽象与结构化编码机制显著提升了抗干扰性能，有效解决了传统触觉图像信号在传输过

程中易失真的问题。 
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【Abstract】Remote teleoperation of power operations with haptic feedback has become a key technology for 
enhancing safety and operational accuracy in high-voltage environments. However, it is limited by insufficient 
bandwidth for haptic communication and the susceptibility of signals to distortion. To address these issues, this study 
proposes a text-guided haptic generation technology based on large models. By compressing high-dimensional haptic 
images into low-dimensional text semantic features for transmission, it significantly reduces the data volume and 
effectively resolves the bandwidth limitation problem. The semantic abstraction and structured encoding mechanism 
of text features significantly enhance the anti-interference performance, effectively solving the problem of signal 
distortion during the transmission of traditional haptic images. 
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引言 
随着通信技术发展，利用遥操作技术实现远程

电力作业已经成为保障电力系统安全稳定运行、提

高作业效率的重要手段。遥操作技术是指借助信息

化手段，通过交互设备，机器人接收指令并执行相

应任务，同时将自身状态和所处环境信息反馈给人

类，从而实现人类对机器人远程实时控制的技术。

遥操作技术通过传感器和自动化设备替代人工电力

作业，避免人员直接接触高压设备、高温环境或复

杂地形带来的安全风险。 
早期遥操作技术以视觉反馈为主导，通过远程

控制机器人执行巡检任务，Elizondo 等最早提出将

机器人应用于带点作业的概念框架[1]。随着多模态

技术领域不断发展，宋爱国团队系统提出多模态力

触觉交互技术理论框架[2]，将视觉反馈与力触觉反

馈联合作为操作员的判断依据，在这之后，Jing Zhu
等创新性地将 AR 技术与力反馈结合[3]，提出图形力

反馈（GFF）系统。在人工智能技术发展迅速的现代，
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Suresh 等开发 NeuralFeels 视触融合方法[4]，利用神

经网络将视觉与触觉的多模态信息进行融合远程传

输，完成基于双模态信息反馈的遥操作电力作业。 
但现有集成触觉通信的遥操作技术存在一定的

技术壁垒，一方面，有限的传输带宽使得力触觉反

馈的传输无法满足高速率，低时延的通信需求；另

一方面，触觉信号在传输过程中易受电力作业环境

强电磁干扰等的影响，导致触觉数据失真，进而降

低操作者对远程设备触觉感知的准确性。 
针对上述问题，本研究提出以文本模态作为媒

介引导触觉图像生成的技术路径。从理论机制来看，

文本模态具备天然的数据轻量级特性与抗干扰特性：

一方面，在各类模态中，文本模态的数据量最小，这

一特性使其在数据传输方面具备显著优势；另一方面，

文本的语义抽象和结构化编码机制，显著提升了数据

传输过程的抗干扰性能。这一机制为解决遥操作电力

作业中的触觉通信瓶颈提供了新思路。 
在文本与触觉模态关联的任务中，Fengyu Yang

等人提出的 Touch-LLM 系统通过跨模态对齐技术，

实现了大型语言模型（LLM）对触觉的语义理解能

力，揭示了文本与触觉模态的深度关联[5]。这一突破

表明，大模型通过语义空间映射，能够将触觉的物

理刺激与文本的抽象概念建立可计算的对应关系。 
由此，本文将探讨一种新的技术方案，通过利

用大模型语义理解能力和文本-触觉跨模态通信技

术，提出了一种基于大模型的文本引导触觉生成技

术。具体的工作如下： 
（1）该系统通过文本特征传输与文本引导触觉

图像生成相结合的方式替代触觉图像直接传输，显

著降低了通信带宽需求，有效缓解了远程传输的数

据压力；另一方面，基于文本语义特征的数据传输

机制对电力作业环境中的干 扰具有鲁棒性

（robustness），确保了传输过程中数据完整性和准

确性，大幅提升了触觉反馈的可靠性。 
（2）通过有监督学习与迁移学习相结合的方法，

设计了分阶段三层训练策略，逐步实现触觉图像的

有效生成，并有效降低了计算需求。 
（3）将触觉图像生成器制作成应用程序接口，

并设计了用户交互平台，增强人机交互性的同时，

增加了系统的可调用性。 
1 基于大模型的文本引导触觉生成 
1.1 算法设计 

本研究提出了文本引导触觉图像生成的算法实

现方案，具体如图 1 所示： 

 
图 1  模型算法流程图 

（1）构建高维文本语义特征至触觉特征的关联

实现跨模态对齐[7]：为弥合文本与触觉图像的模态

鸿沟，研究采用轻量级大模型 LLaMA-1B 的文本编

码组件，提取文本的高维语义特征，与传统的循环

神经网络构造的编码器对比，大模型更全面地捕获

文本中潜藏的材料属性。 

𝜑𝜑𝑡𝑡 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷（𝑡𝑡） (1) 

完成文本编码后，通过条件增强模块[7]：对文本

嵌入进行非线性变换，经过感知层生成条件潜变量，

得到服从特定分布的隐变量。 

𝑐̂𝑐 = 𝐶𝐶𝐶𝐶_𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛（𝜑𝜑𝑡𝑡） (2) 

具体过程则是从独立高斯分布𝑁𝑁�𝜇𝜇(𝜑𝜑𝑡𝑡)，
∑𝜑𝜑𝑡𝑡�中随机采样潜在变量𝑐̂𝑐。其中平均值𝜇𝜇(𝜑𝜑𝑡𝑡)和对

角协方差矩阵∑𝜑𝜑𝑡𝑡均为文本嵌入𝜑𝜑𝑡𝑡的函数。 
基于大模型的文本特征提取，能够更全面地提

取完整的文本语义，而条件增强这一操作通过特征

形式转化策略缩小文本特征𝜑𝜑𝑡𝑡与触觉特征的模态差

异。使得该隐变量在潜空间中靠近真实触觉图像的

分布区域，从而实现初步引导生成器输出符合该材

料特性触觉图像。 
（2）双层生成架构设计：为了解决触觉图像分

辨率与细节表征的瓶颈，本研究提出以堆叠式生成

对抗网络（StackGAN） 为基础的双阶段生成框架，

依靠从粗到细的细节增强，凭借分阶段优化达成触

觉信号的多尺度生成，第一阶段将基于轻量级大模

型的文本编码器𝐿𝐿𝐿𝐿𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐷𝐷𝐷𝐷𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐所提取高维语义

特征𝜑𝜑𝑡𝑡转化来的高斯特征向量𝑐̂𝑐当作条件输入，引导

第一层生成器生成低分辨率触觉图像： 
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𝑇𝑇𝑇𝑇(64×64) = 𝐺𝐺0（𝑧𝑧，𝑐̂𝑐0） (3) 

𝑧𝑧 是从给定分布 𝑝𝑝𝑧𝑧 （本文为高斯分布）中随机

采样的噪声向量， 𝑐̂𝑐0为第一层生成器𝐺𝐺0的输入条件

向量， 𝑇𝑇𝑇𝑇(64×64)为阶段一生成的低分辨率触觉图像。 
此时的触觉图像具备材料的综合特征，然而微

观细节仍然模糊。紧接着，将第一阶段的输出以及

原始文本特征输入第二层生成器，通过级联的上采

样模块和残差注意力机制构成的生成器，逐渐还原

触觉图像的局部细节。 

𝑓𝑓𝑙𝑙 = 𝐷𝐷𝐷𝐷（𝑇𝑇𝑇𝑇(64×64)） (4) 

𝑓𝑓𝑙𝑙是由阶段一生成的粗略触觉图像经由下采样

模块𝐷𝐷𝐷𝐷 特征提取得来的低分辨率触觉图像特征。将

𝑓𝑓𝑙𝑙与噪声进行拼接，得到阶段二生成器𝐺𝐺的一路输入

𝑠𝑠0，另一路输入则为阶段二的高斯特征向量 𝑐̂𝑐。
𝑇𝑇𝑇𝑇(256×256)即为最终生成的触觉图像： 

𝑇𝑇𝑇𝑇(256×256) = 𝐺𝐺（𝑠𝑠0，𝑐̂𝑐） (5) 

分阶段生成缓解了单阶段模型对高维触觉数据

的直接建模困难。通过分层策略，第二层网络可专

注于细节增强，避免全局-局部特征的优化冲突。 
1.2 训练策略设计 
为了进一步确保在解决触觉图像生成分辨率受

限的同时保证触觉图像的生成质量，本研究参照

StackGAN 的分阶段生成思想，针对基于大模型的文

本引导触觉图像生成任务，提出有监督学习和迁移

学习相结合的三级渐进式训练策略，旨在实现从粗

粒度全局特征到细粒度触觉图像的高保真生成，同

时降低计算需求。具体训练流程设计如图 2 所示： 
第一阶段进行单材料低分辨率触觉生成训练，

以混凝土材料的触觉图像数据为基础，初步培育文

本语义到触觉图像的映射能力，生成 64×64 的低分

辨率触觉图像。先训练判别器，再利用判别器的结

果去引导生成器训练。判别器的损失函数如下： 

ℒ𝐷𝐷0 = 𝔼𝔼�𝐼𝐼0，  𝑡𝑡�~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
�log �𝐷𝐷0�𝐼𝐼0，𝜑𝜑𝑡𝑡���+

𝔼𝔼𝑧𝑧~𝑝𝑝𝑧𝑧，𝑡𝑡~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
�𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 �𝐷𝐷0�𝐺𝐺0�𝑧𝑧，𝑐̂𝑐0�，𝜑𝜑𝑡𝑡���

 (6) 

生成器的损失函数如下：    (1.1) 

ℒ𝐺𝐺0 = 𝔼𝔼𝑧𝑧~𝑝𝑝𝑧𝑧，𝑡𝑡~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
�𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 �𝐷𝐷0�𝐺𝐺0�𝑧𝑧，𝑐̂𝑐0�，𝜑𝜑𝑡𝑡��� (7) 

其中，真实图像 𝐼𝐼0 和文本描述 𝑡𝑡 来自真实数据

分布 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ，𝑧𝑧 是从给定分布 𝑝𝑝𝑧𝑧 （本文为高斯分布）

中随机采样的噪声向量，𝜑𝜑𝑡𝑡为文本嵌入向量。 

 

图 2  分阶段三层训练策略设计流程图 

 
第二阶段进行单材料高分辨率触觉细化训练，

冻结阶段一生成器参数，采取双通道输入训练阶段

二生成器，基于阶段一的低分辨率输出，结合同一

文本特征引导，生成 256×256 高分辨率触觉图像，

补充微观触觉图像细节。训练第二层判别器的损失

函数如下： 

ℒ𝐷𝐷 = 𝔼𝔼�𝐼𝐼，  𝑡𝑡�~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
�log �𝐷𝐷�𝐼𝐼，𝜑𝜑𝑡𝑡���+

𝔼𝔼𝑠𝑠0~𝑝𝑝𝐺𝐺0，𝑡𝑡~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
�𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 �𝐷𝐷�𝐺𝐺�𝑠𝑠0，𝑐̂𝑐�，𝜑𝜑𝑡𝑡���

 (8) 

生成器的损失函数如下： 

ℒ𝐺𝐺 = 𝔼𝔼𝑠𝑠0~𝑝𝑝𝐺𝐺0，𝑡𝑡~𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
�𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 �𝐷𝐷�𝐺𝐺�𝑠𝑠0，𝑐̂𝑐�，𝜑𝜑𝑡𝑡��� (9) 

与原始生成对抗网络公式不同，在此阶段不使

用随机噪声 𝑧𝑧，且假设随机性已由第一阶段低分辨

率输出𝑠𝑠0保留。这一阶段使用的高斯条件变量 𝑐𝑐 �  和
阶段一网络使用的𝑐̂𝑐0来自于相同的文本嵌入𝜑𝜑𝑡𝑡，但

阶段一和阶段二的条件增强模块具有不同的全连接

层。通过这种方式，阶段二生成器学习捕获阶段一

生成器忽略的文本嵌入中的有用信息。 
第三阶段进行跨材料泛化联合微调训练，通过

迁移学习和大模型微调的相关技术，将阶段二生成

器与 LLAMA 文本编码器在小规模多材料数据集上

进行联合微调，扩展模型对新材料类别的触觉生成

能力，实现跨材料泛化。采用低秩自适应（LoRA） 
轻量化的微调办法[8]，完成文本—触觉跨模态表征

的定向校准，避免全参数微调出现的计算冗余。在

联合微调阶段，需要对不同组件的参数进行选择性

冻结，如表 1 所示： 
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表 1  联合微调阶段组件参数冻结情况表 

组件 参数冻结 说明 

StackGAN 第一层 √ 保留预训练特征提取能力 

StackGAN 第二层 × 仅微调高频细节生成模块 

LLAMA 编码器 √ 固定基础语言模型参数 

 
LoRA 适配器主要注入 LLAMA 文本编码器的

交叉注意力模块中，选择注意力机制中的查询投影

和值投影作为参数更新目标，通过低秩矩阵分解实

现参数高效调整。LoRA 的核心参数设置如下表 2 所

示： 
表 2  LoRa 核心参数设置 

低秩矩阵维度 缩放系数 丢弃率 

8 32 0.1 

 
该设计使得模型仅需更新约 0.5%的参数量，就

可实现触觉生成的跨材料泛化，沿着梯度传播的路

径，文本特征先借助 LoRA 适配器进行语义重构，

随后作为条件输入注入到 StackGAN 第二层生成器

里面，从而构建了从文本语义空间到触觉特征空间

的定向映射通道。 
分阶段三层训练框架为模型提供了动态增量学

习能力与知识继承机制，有效支撑了模型的可扩展

性。该技术路径支持触觉生成的持续性迭代开发，

通过增量式添加新类别数据结合迁移训练，该模型

可渐进式扩展至未识别的材料类型，且不必改动模

型架构，LLAMA 的跨领域语言理解支持其对开放

指令的解析，通过语义映射及触觉特征融合，实现

超出训练分布的新型触觉图像构建。 
2 实验与验证 
训练选用 Touch and Go 真实世界触觉图像数据

集，旨在生成与现实最接近的触觉感知。在触觉生

成器预训练阶段，选取混凝土材料的触觉图像作为

有监督训练的单材料数据集。 
第一阶段进行第一层低分辨率触觉生成器训练。

选用 Adam 优化器，设置生成器学习率为 2×10-4，

判别器学习率为 2×10-5，由于第一层生成对抗网络

网络无法形成触觉图像细节特征，设置 batch size 为
150 加速训练（预训练数据集含 13，000 张触觉图

像），共训练 20 个 epoch。 
第二阶段进行第二层高分辨率触觉生成器训练。

选用 Adam 优化器，设置生成器学习率为 2×10-4，

判别器学习率为 2×10-5 ，batchsize 为 32，共训练 40
个 epoch。 

至此，基于 StackGAN 的触觉图像生成器的预

训练已完成，模型可以执行单材料的触觉图像生成。 
第三阶段进行跨材料泛化联合微调训练，冻结

低分辨率触觉图像生成器，训练文本编码器与高分

辨率触觉图像生成器。选用 Adam 优化器，设置文

本编码器与高分辨率触觉图像生成器学习率为

1×10-4，为了防止出现模式崩溃，设置判别器学习率

为 5×10-6，batchsize 为 32，使用 accelerate 加速训

练，基于验证集损失曲线，50 epoch 后模型性能趋

于稳定。 
针对高分辨率触觉图像生成器功能的验证，本

研究将混凝土与拓展材料作为两组测试样本：其中

混凝土是作为模型预训练的预训练用的单材料类别。

对于每种材料，我们分别将多个描述其触觉特征的

自然语言文本作为输入，测试模型生成效果。 
表 3  触觉图像生成 FID（弗雷歇特距离）指标 

测试组 混凝土（单材料） 拓展材料 

生成质量（平均 FID） 45.16 61.70 

 
如表 3 所示，混凝土材料触觉图像的生成结果

与真实图像对比，FID 值为 45.16（<50），模型在混

凝土材料（单材料）展现出了优秀的生成效果；拓展

材料的生成结果与真实图像相比，FID 值为 61.70
（<100），模型在拓展材料上展现出较好的生成效

果。 
实验证明，基于轻量级 LLAMA 模型的文本引

导触觉图像生成模型能够在实现计算效率优化的同

时，把握不同材料的关键触觉特性，依靠文本引导

触觉图像生成的方式实现触觉信息传输。 
3 交互系统设计 
整体交互平台采用分层架构，通过标准化的数

据流实现端到端的触觉生成服务。如图 3 所示，基

于文本的触觉图像生成系统的交互流程遵循清晰的

端到端数据传输链路，具体交互逻辑如下： 
用户在前端界面的文本输入框里录入触觉描述，

然后点击“生成”按钮启动交互流程，前端将用户所

输入的文本内容封装成 JSON 格式请求体，借助

HTTP POST 方法传至 Flask 后端服务的/generate 
接口。Flask 后端在接收到请求后，立即启动请求处
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理流水线。首先对 JSON 数据进行完整性校验，验

证通过后，后端通过进程间通信机制调用独立的触

觉图像生成模型服务。该生成模型基于预训练的

LLAMA-StackGAN，将文本语义编码为高维特征向

量，并通过生成对抗网络合成触觉矩阵数据。 
 

 

图 3  前后端平台交互流程 

触觉图像生成模型在完成计算后，将输出的浮

点矩阵数据转换成标准化的 PNG 图像字节流：凭借

归一化算法把触觉图像像素值映射至 0-255 的数值

区间，Flask 后端将 PNG 字节流封装成 HTTP 响应，

并将响应头 Content-Type 设置为 png。系统采用分

层通信协议栈保障数据传输效率与安全性。 
4 结论 
基于大模型的文本引导触觉生成技术通过跨模

态语义压缩与重构机制，创新性地解决了远程遥操

作电力作业中的通信瓶颈问题，压缩后的文本数据

量既降低了通信带宽需求，其离散化的文本特性对

电力作业环境中的干扰具有天然鲁棒性，因此，理

论上文本特征传输过程不易发生失真。本研究为触

觉信息传输提供了新的技术方案，利用 LLAMA 轻

量级模型提取与触觉图像相关文本的高维文本语义

特征，将传统触觉数据流压缩为轻量级文本特征，

在接收端通过文本语义特征引导触觉图像生成，该

技术也为多模态通信方法提供了新的技术路径。 
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