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摘  要 

电子皮肤是一种柔性电子设备，能模拟人类皮肤的感知功能，其感知能力正从单模态向多模态融合演进，

并逐步实现从实验室到商业化的转变。通过集成触觉、化学及温湿度传感器，电子皮肤可感知压力，检

测生物标志物，并通过这些功能适应环境变化，在医疗健康监测、智能穿戴和机器人领域展现出巨大潜

力。深度学习技术的应用，如卷积神经网络、循环神经网络、Transformers和脉冲神经网络，显著提升

了电子皮肤的多模态数据处理效率与智能化水平，推动了其在健康监测和人机交互领域的发展。然而，

电子皮肤仍面临多模态信号解耦、生物相容性及能源效率等挑战。未来，随着新型传感器、轻量化算法、

仿生材料和自供电技术的引入，电子皮肤有望进一步提高感知精度与经济性。同时，深度学习模型的加

入与跨学科合作将加速电子皮肤性能优化与产业化进程。本文综述了电子皮肤的多模态传感技术与深度

学习应用，分析了当前挑战，并展望了未来发展方向，为其技术进步与商业化提供参考。 
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Abstract 
Electronic skin (e-skin) is a flexible electronic device capable of mimicking the sensory functions of 
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human skin. Its sensing capabilities are evolving from single-modal to multimodal fusion, gradually 
transitioning from laboratory research to commercialization. By integrating tactile, chemical, and 
temperature-humidity sensors, e-skin can perceive pressure, detect biomarkers, and adapt to envi-
ronmental changes through these functionalities. It demonstrates significant potential in fields such 
as healthcare monitoring, smart wearables, and robotics. The application of deep learning technol-
ogies, such as Convolutional Neural Networks (CNNs), Recurrent Neural Networks (RNNs), Trans-
formers, and Spiking Neural Networks (SNNs), has significantly enhanced the efficiency of multi-
modal data processing and the intelligence level of e-skin, driving its development in health moni-
toring and human-machine interaction. However, e-skin still faces challenges such as multimodal 
signal decoupling, biocompatibility, and energy efficiency. In the future, with the introduction of novel 
sensors, lightweight algorithms, biomimetic materials, and self-powered technologies, e-skin is ex-
pected to further improve sensing accuracy and cost-effectiveness. Additionally, the integration of 
deep learning models and interdisciplinary collaboration will accelerate the optimization of e-skin 
performance and its industrialization. This paper reviews the multimodal sensing technologies and 
deep learning applications of e-skin, analyzes current challenges, and provides insights into future 
development directions, offering a reference for its technological advancement and commercializa-
tion. 
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1. 引言 

皮肤作为人体最大的器官，由表皮、真皮和皮下组织构成，拥有丰富的感受器，能够感知微小压力、

温度和触觉刺激，为人体提供全方位保护[1]。为了使电子设备能够像人类皮肤一样感知和响应外界刺激，

电子皮肤的概念应运而生。电子皮肤是一种柔性电子设备，能够模拟人类皮肤的感知功能，如触觉、温

度和湿度等，并通过集成传感器实现对外界刺激的响应[2]-[4]。近年来，随着柔性材料和传感技术的进步，

电子皮肤结合深度学习，从单一感知演进为多模态感知，在医疗健康监测、机器人及人机交互、智能穿

戴等领域展现出广泛的应用潜力。 
在医疗健康监测中，电子皮肤通过触觉、化学及温湿度传感器采集生理数据，如脉搏、葡萄糖、呼

吸信号，结合卷积神经网络等深度学习模型进行分析，实现实时健康监测与疾病早期预警[5] [6]。在机器

人和假肢领域，电子皮肤高灵敏度触觉传感器和光学检测技术赋予设备精准感知能力，支持复杂操作和

自然交互[1] [7]。在智能穿戴设备中，电子皮肤监测运动和环境数据，为用户提供个性化反馈[8]。此外，

深度学习技术的进步显著推动了电子皮肤的发展。例如，循环神经网络和 Transformers 模型优化了电子

皮肤多模态数据的时序分析，脉冲神经网络则引入低功耗生物启发设计，提升了感知精度与效率[9]-
[11]。 

然而，电子皮肤仍面临多模态信号解耦、生物相容性、能源效率及制造成本等挑战。本文综述了触

觉、化学及温湿度传感器的最新突破，分析了卷积神经网络、循环神经网络、Transformers 和脉冲神经网

络在电子皮肤中的应用，探讨了信号处理、材料安全性及产业化瓶颈，并展望了自修复材料、轻量化算

法和跨学科合作推动其从实验室走向商业化的前景，为未来研究提供方向。 
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2. 电子皮肤的多模态传感器技术 

电子皮肤通过柔性、可穿戴平台模拟人类皮肤的多模态感知，集成触觉、化学和温湿度传感器，分

别负责压力与接触感知、生物标志物检测及环境适应性监测，共同支持医疗健康、可穿戴设备和机器人

应用。以下介绍各类传感器的最新突破及其在电子皮肤中的贡献。 

2.1. 触觉传感器 

触觉传感器是电子皮肤模拟人类皮肤触觉感知的核心模块，广泛应用于机器人、假肢和人机交互领

域。机械触觉传感器利用柔性材料检测应变和压力，为电子皮肤奠定了基础，而光学触觉检测通过光信

号分析弥补了其在空间分辨率和检测范围上的不足。 
机械触觉传感器在灵敏度、解耦能力和耐久性等方面不断突破。2021 年，Zhu 等人开发了一种高性

能机械传感器，灵敏度达 0.144 kPa−1，响应时间小于 150 ms，并通过简化工艺降低成本，为可穿戴设备

提供了经济性基础[12]。同样针对灵敏度优化，Deng 等人在 2025 年发表的研究中采用褶皱和多孔微结构

设计，使电子皮肤灵敏度高达 1.58 kPa−1，能够在低压下区分儿童与成人脉搏率，展现了其在诊断领域的

潜力[13]。为解决多模态信号干扰问题，2024 年，清华大学张一慧教授团队受人体皮肤机械感受器启发，

设计了一种三维结构的仿生电子皮肤[1]。该设计利用八臂笼状力传感器和应变传感器单元，效仿 Merkel
细胞和 Ruffini 小体的空间布局，实现多种机械刺激的独立测量，仅通过触摸即可实现对食物成熟度的准

确感知，为人形机器人和智能假肢提供了支持。在耐久性方面，根据 2022 年 Na 等人在 npj Flexible Elec-
tronics 发表的一项研究，他们通过优化结构，开发出一种基于垂直石墨烯的柔性应变传感器。该传感器

不仅电阻灵敏度提升超 100 倍，而且在 10,000 次应变循环后仍保持性能稳定，对延长电子皮肤使用寿命

有重要意义[14]。此外，2023 年，上海交通大学团队设计了一种多接触机制的触觉传感器，可同时测量

正常力和剪切力，并推出可穿戴三轴触觉传感器，进一步拓展了复杂空间力的感知能力[15]。 
在机械触觉奠定基础后，光学触觉检测拓宽了应用维度。2024 年，Bacher 等人提出了用于检测波导

内触摸和压力的新型激光雷达触摸传感器 OptoSkin [16]。OptoSkin 利用全内反射传播光线，通过受抑全

内反射接收反射光实现触摸检测。结合光检测和测距技术，OptoSkin 无需密集传感器矩阵即可监控大面

积区域，不仅降低成本和功耗，还能实现多点触摸与压力精确检测。该技术可使协作机器人在工厂中安

全避障，或在服务机器人中支持自然手势交互，为智能机器人提供了关键支持。2025 年，国防科技大学

团队模仿触觉囊泡交错结构设计了一种光学微纤维阵列皮肤，将该皮肤收集的信号与多层感知机结合，

实现了对不同硬度和形状的物体以及盲文图案的高准确率识别。研究人员还将光学微纤维阵列皮肤集成

到机器人手臂，实现了对麻将花色的准确识别，为人机交互提供了新的解决方案[7]。 
研究表明，机械触觉传感器凭借技术成熟度和广泛应用，在灵敏度和耐久性上较为成熟，而光学触

觉检测则在多点感知和低功耗应用中展现创新潜力。然而，机械传感仍需平衡高灵敏度与长期稳定性，

光学传感则需优化复杂环境下的信号稳定性。未来，通过自修复材料巩固机械传感基础，结合光学技术

的大面积感知和人工智能分析，可进一步提升触觉精度和智能化水平，推动电子皮肤在多场景中的应用。 

2.2. 化学传感器 

在电子皮肤中，化学传感器利用柔性平台，如聚二甲基硅氧烷(PDMS)和明胶气凝胶，实现生物标志

物的无创检测，为健康监测增添独特功能。2024 年，He 等人利用 PDMS 等柔性基底和生物相容性材料，

开发了一种电化学传感器(通过电化学反应检测化学物质)，可长期无创监测脉搏波形、皮肤电反应、皮肤

温度以及葡萄糖、乳酸等标志物[17]。研究团队利用支持向量机算法分析多维数据，以 98.0%的准确率区

分压力源并量化心理压力。在实现多功能监测的同时，研究人员也关注佩戴舒适性和安全性。2021 年，
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Yeon 等人在 Science Advances 上发表一项研究。他们通过模仿汗孔，设计了带穿孔的电子皮肤，其设备

可在数周内可靠地监测受试者健康状况，且其多孔可透气的设计使其佩戴起来更加舒适、自然，适合长

期生理数据收集[18]。2023年，Zhu等人基于柔性明胶甲基丙烯酰气凝胶(FGA)设计了一款电子皮肤贴片，

凭借其低密度、高孔隙率和柔软的特性，实现了优异的透湿性和贴合感。其内部通道结构的设计，可使

汗水快速排除，避免皮肤炎症，特别适用于运动监测等场景[8]。 
在伤口监测领域，化学传感器同样展现出巨大潜力。根据Sharifuzzaman团队 2020年发表在Biosensors 

and Bioelectronics 上的研究，他们设计了一种灵活可拉伸的智能绷带，集成了尿酸和 pH 传感器，可实时

监测伤口部位的尿酸水平和酸碱变化。通过快速响应伤口状态，该绷带有助于医生优化治疗方案，加速

伤口愈合[19]。 
化学传感器的研究在非侵入式健康监测和多功能集成方面进展显著，但如何提升低浓度生物标志物

的检测灵敏度、降低制造成本、确保长期佩戴稳定性及推动大规模生产，仍是未来研究的重点。 

2.3. 温湿度传感器 

在电子皮肤中，温湿度传感器在医疗健康和软机器人领域应用广泛。2024 年，南京大学团队基于新

型耐用离子导电水凝胶开发了一种可穿戴传感器[20]。该传感器利用水凝胶的高灵敏度和柔性，结合温度

与湿度数据的融合分析，同步监测呼吸和体温，并能清晰显示腕部浅表血管通路。这一技术为慢性病患

者和老年人的无创监测提供了支持，降低了采血负担。 
在呼吸监测领域，2024 年，Ni 等人通过双网络水凝胶结构制备了一种高灵敏度、高拉伸性的湿度传

感器[21]。双网络水凝胶由刚性的聚丙烯酰胺和弹性的聚乙烯醇组成，赋予传感器高灵敏度和优异拉伸性，

精准捕捉微弱呼吸信号，适用于实时监测呼吸和睡眠过程，在可穿戴设备中展现应用前景。 
尽管这些创新提升了温湿度传感器的性能，但实际应用中仍需解决长时间佩戴可能引发的皮肤潮湿、

过敏或压力分布不均等问题。未来通过纳米技术超薄透气材料或自供电技术，可提升佩戴舒适性，推动

电子皮肤在长期监测中的应用。 

2.4. 电子皮肤不同传感器的比较分析 

电子皮肤的多模态感知依赖于触觉传感器、化学传感器和温湿度传感器的协同作用，这些传感器基

于不同原理在功能性和应用上各具特色。机械触觉传感器通过压阻、压电或电容原理，利用石墨烯、水

凝胶等柔性材料的形变检测压力和应变，其设计常模拟人类皮肤感受器实现多维感知，近期发现表明，

水凝胶基压力传感器通过优化传导机制显著提升了灵敏度，而石墨烯与水凝胶的结合增强了可拉伸导电

性能，仿生结构设计也进一步推动了触觉检测的进展[22]-[24]。光学触觉传感器通过光信号变化检测触摸，

例如利用全内反射或光纤阵列捕获形变信号。2024 年 Yao 等人在 Nature Electronics 的工作证实，硅纤维

和微纳米纤维基光学传感器在高灵敏度触觉检测中表现出色[25]。化学传感器的原理基于电化学反应或

分子识别，通过目前常见的 PDMS、明胶气凝胶柔性基底检测生物标志物，生成与化学物质浓度相关的

电信号。实验数据表明，气凝胶基电子皮肤可实现代谢生物标志物的无创监测，而 PDMS 复合材料则提

升了传感器的耐用性和拉伸性[8] [26]。而温湿度传感器则利用热敏电阻、湿敏电容或离子导电原理，借

助离子水凝胶等材料的电学变化测量环境参数，最新研究证实，离子水凝胶在湿度检测中具有高灵敏度，

水合离子凝胶的热致变色特性可以用于环境温度监测[27] [28]。 
各类传感器在性能和应用上各有优劣。机械触觉传感器技术成熟，灵敏度高，耐久性强，但多模态

信号易发生串扰，通过结构设计如特殊绝缘层和电极布局可缓解这一问题[29] [30]。另外，制造工艺复杂，

涉及复杂材料系统和高成本生产，限制了大规模应用。光学触觉传感器支持大面积多点检测，功耗低，
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空间分辨率高，但易受到环境波动的影响[25]。化学传感器在无创检测生物标志物方面表现优异，透气性

设计提升佩戴舒适性，但低浓度灵敏度不足，长期佩戴可能引发皮肤刺激[31]。温湿度传感器柔性好，拉

伸性强，适合温度和湿度监测，但响应速度较慢，长时间佩戴易导致皮肤潮湿，研究指出其在环境适应

性监测中具有独特价值，但需进一步优化舒适性[27]。 
从适用场景看，机械触觉传感器适合机器人抓取和医疗触诊等需要高精度触觉反馈的领域，例如清

华大学张一慧团队通过触摸感知食物成熟度的研究[1]。光学触觉传感器适用于动态交互，可用于协作机

器人避障和盲文识别，如国防科技大学识别麻将花色的应用[7]。化学传感器聚焦健康监测，适用于汗液

分析和伤口管理，例如 Sharifuzzaman 团队监测伤口状态的工作[19]。温湿度传感器则在呼吸和体温监测

中表现出色，如南京大学支持慢性病管理的设计[20]。 
综合来看，机械触觉传感器在灵敏度和耐久性上更具优势，光学触觉传感器在低功耗和大面积感知

方面表现突出，化学传感器在生物标志物检测的多样性上领先，温湿度传感器则在环境适应性监测中展

现独特价值。未来，触觉传感器可通过自修复材料和光学–机械融合提升性能，化学传感器需优化低浓

度检测和生物相容性，温湿度传感器可借助纳米技术和自供电设计提高舒适性与效率。结合深度学习，

如卷积神经网络解耦信号、Transformers 分析时序数据，不同传感器间的协同优化将推动电子皮肤在机器

人、医疗和可穿戴设备中的智能化应用(表 1)。 
 
Table 1. Comparison and analysis of characteristics of multimodal sensors for electronic skin 
表 1. 电子皮肤多模态传感器特性对比与分析 

传感器 
类型 技术原理 性能特点 优势 局限性 应用场景 最新突破 

触觉 
传感器 

机械触觉触感器： 
基于压阻/压电效应： 
外力导致柔性导电材料

(如石墨烯、水凝胶) 
电阻/电荷变化； 
光学触觉传感器： 
通过全内反射或光纤形

变引起光强/波长调制 

机械触觉传感

器：高灵敏度、

快速响应、 
耐久性； 
光学触觉传感

器：高空间 
分辨率、 
低功耗、支持 
多点触摸检测 

机械触觉 
传感器： 
高灵敏度、技

术成熟、成本

可控； 
光学触觉 
传感器： 
大面积检测、

抗电磁干扰 

机械触觉 
传感器： 
多模态信号

易串扰， 
制造工艺 
复杂； 
光学触觉 
传感器： 
使用需要 
考虑外部 
环境条件 

机器人、 
假肢、 
人机交互 

张一慧团队三维仿生 
结构实现解耦感知、 
OptoSkin 光学检测 
大面积监控、国防科技 
大学光学微纤维 
阵列皮肤 

化学 
传感器 

电化学检测： 
生物标志物与电极 
发生氧化还原反应， 
产生受浓度变化 
影响的电流电压信号 

多标志物检测、

透气性设计 

无创健康 
监测、 
生物相容性 

低浓度 
灵敏度 
不足， 
长期佩戴 
刺激皮肤 

健康监

测、 
伤口管理 

He 团队电化学传感器 
可长期无创检测多种 
生物标志物、Zhu 团队

FGA 贴片提升透湿性 

温湿度 
传感器 

离子导电机制： 
湿度/温度变化 
引起水凝胶中离子 
迁移率改变，导致 
阻抗/电容变化 

环境参数 
动态响应 

环境适应性 
监测、 
健康监测 

响应 
速度慢， 
长期佩戴 
导致皮肤 
潮湿 

呼吸监

测、 
体温检测 

南京大学团队基于新型 
水凝胶的可穿戴传感

器、Ni 团队双网络 
水凝胶捕获微弱信号 

3. 电子皮肤与深度学习结合 

近年来，电子皮肤与深度学习结合显著提升了医疗健康和机器人应用的能力，通过分析其采集的多
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模态数据，如触觉、生理信号，在心血管监测、汗液分析、纹理识别等领域展现潜力。以下介绍卷积神经

网络、循环神经网络、Transformers 和脉冲神经网络在电子皮肤中的应用突破。 

3.1. 卷积神经网络 

电子皮肤通过传感器采集高维复杂信号，卷积神经网络凭借卷积层提取局部特征、池化层降维的能

力，能有效捕捉触觉地图和生理信号的空间模式，显著提升数据处理效率。 
STAG (Scalable Tactile Glove)是一种柔性触觉传感器，模拟人类皮肤感知压力、温度和振动。2019 年，

Sundaram 等人利用卷积神经网络从 STAG 采集的触觉数据中提取空间特征，实现物体重量估计和分类，

为机器人抓取和假肢设计提供了支持[32]。同样在触觉领域，2022 年，Park 等人开发的仿生弹性电子皮

肤通过电阻抗变化和振动信号生成触觉图像，卷积神经网络通过卷积操作识别拍打、挠痒等动态触摸模

式，分类准确率达 98.7%，为机器人环境交互开辟了新路径[33]。在健康监测方面，2024 年，Zhang 等人

结合比色传感和卷积神经网络，开发出汗液分析贴片，从比色图像中提取空间分布特征，精准分类和量

化 Zn2+、葡萄糖和 Ca2+，助力疾病早期预警和临床诊断[34]。 
这些研究表明，卷积神经网络通过自动提取空间特征，优化了电子皮肤复杂信号的处理效率，为触

觉感知和健康监测提供了高效解决方案。 

3.2. 循环神经网络 

循环神经网络通过循环结构保留历史信息，能有效捕捉电子皮肤的时序数据，如压力、温度变化，

其改进模型长短期记忆网络和门控循环单元通过门控机制提升长序列处理能力。 
2023 年，Możaryn 提出 NARX RNN 模型，利用循环结构校准电子皮肤传感器，估计触觉压力变化，

解决非线性动态问题，提升了感知精度[35]。2025 年，Guo 等人在综述研究中指出，在电子皮肤的应用

中，循环神经网络的两种改进结构长短期记忆网络和门控循环单元能够解决传统循环神经网络在分析长

序列方面面临的挑战，能够更好地监测生理信号变化，分析健康状况[9]。这些研究表明，循环神经网络

的循环机制能从电子皮肤的连续信号中提取动态特征，为实时监测和控制提供了支持。 
循环神经网络在时序处理中表现优异，尤其适用于电子皮肤的动态感知需求。但其训练易受梯度问

题影响，计算速度和并行化能力有限，需进一步优化，而 Transformers 模型则提供了替代方案。 

3.3. Transformers 模型 

Transformers 模型是一种深度学习架构，通过自注意力机制捕捉时序数据的全局依赖关系，相较于循

环神经网络的顺序处理，其并行计算能力显著提升了效率，适合处理电子皮肤采集的动态多模态数据，

如压力、温度随时间变化的信号。 
2023 年，Hu 等人将 Transformers 模型与软机器人电子皮肤结合，利用自注意力机制分析传感器阵列

的时序信号，解决了软机器人感知几何细节的挑战[10]。他们通过捕捉触觉数据的空间–时间关联，实现

了对复杂物体形状的高精度识别，为人机交互和机器人技术提供了新方向。这一研究表明，Transformers
能有效整合电子皮肤的多维时序信息，克服传统模型在长序列依赖上的局限，其并行处理和全局建模能

力为动态感知提供了新视角。 

3.4. 脉冲神经网络 

脉冲神经网络以事件驱动、低功耗和生物启发特性，为电子皮肤的触觉感知提供了独特潜力。其脉

冲信号和时间维度设计优于传统人工神经网络，特别适合处理电子皮肤采集的动态时序数据。然而，脉

冲神经网络与电子皮肤直接结合的研究仍处于起步阶段，相关工作稀少。 
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2022年，英国格拉斯哥大学团队利用脉冲神经网络的Spike-Timing-Dependent Plasticity (STDP)机制，

将触觉信号映射为脉冲序列，强化物体硬度和纹理识别，展现了生物启发的优势[36]。同年，Macdonald
等人开发了一种仿生触觉系统，将基于事件的视觉系统 mini-eDVS 集成至人工指尖，通过 3 层脉冲神经

网络和无监督学习，分类点击和滑动刺激，保持较低误差[11]。近期，Guo 等人利用新型事件驱动触觉传

感器进行学习，他们在研究中引入了 DeepTactile，一种基于深度学习的事件驱动触觉感知框架[37]。该框

架将脉冲神经网络和图神经网络结合，能够更好地处理图结构中的时空信息。相较于传统触觉感知方法，

DeepTactile 在准确性、延迟性和计算效率上均有提升，为处理时空图数据提供了新思路。尽管 DeepTactile
未直接针对电子皮肤开发，其事件驱动特性与电子皮肤的动态感知需求高度契合，为未来在低功耗触觉

处理上的结合提供了重要思路。 
脉冲神经网络在触觉处理中展现了高精度和低能耗潜力，尤其在机器人和假肢的交互应用中前景可

期。但其研究依赖神经形态硬件，如 Intel Loihi，通用平台优化不足，且事件驱动数据处理需专用方法，

限制了与电子皮肤的广泛融合。未来，结合新型传感器和框架如 DeepTactile，或将推动脉冲神经网络在

电子皮肤领域的突破。 

3.5. 电子皮肤不同深度学习模型的比较分析 

电子皮肤的多模态数据处理高度依赖深度学习模型的支持，而不同模型因工作原理差异，在处理触

觉、生理信号及环境数据时各具特色。卷积神经网络通过卷积层提取局部特征、池化层降低维度，擅长

处理空间结构化数据，如触觉图像或传感器阵列信号，利用卷积核捕捉压力分布或生理信号的空间模式，

适用于触觉图像分类和静态健康监测，例如 STAG 的物体分类和汗液分析贴片[32]。其优势在于高效的

空间特征提取和成熟的计算框架，易于硬件加速，但对时序数据的建模能力较弱，且需大量标注数据训

练。2023 年，Alami 等人指出，卷积神经网络在处理如图像或传感器阵列等非结构化数据时表现出色，

这一特性使其适用于电子皮肤触觉数据的空间特征提取，例如机器人抓取中的物体分类或健康监测中的

汗液成分分析[38]。循环神经网络则通过循环结构保留时间步的历史信息，适合处理电子皮肤的动态压力

或温度变化等时序数据，其改进版本如长短期记忆网络和门控循环单元通过门控机制优化长序列依赖，

典型应用包括 NARX RNN 校准触觉传感器及心血管信号分析，适用于假肢控制和实时监测等场景。循环

神经网络在捕捉时间依赖关系方面表现优异，但计算复杂度高，易受梯度消失或爆炸影响，且并行化能

力有限，限制了实时性。 
相比之下，Transformers 基于自注意力机制，摒弃循环神经网络的顺序处理模式，通过并行计算捕捉

输入序列的全局依赖关系，适合整合电子皮肤的多模态时序数据，如压力与温度随时间变化的信号。2025
年，Guo 等人进一步指出，Transformers 能有效处理电子皮肤的时间序列和多模态数据，如压力温度信号，

提供实时响应，适用于动态环境下的感知任务[9]。脉冲神经网络则以生物启发和事件驱动特性独树一帜，

通过脉冲信号传递信息，仅在输入超过阈值时激活，将电子皮肤的动态触觉信号转化为稀疏脉冲序列，

利用时间维度编码信息。2025 年，Liu 等人提出了一种基于脉冲神经网络的神经形态触觉感知系统，用

于机器人电子皮肤的纹理识别，通过聚偏氟乙烯传感器和图卷积神经网络实现与人类手指媲美的分类性

能，适用于可穿戴设备和机器人应用[39]。DeepTactile 框架也展示了其在纹理识别中的高精度和低功耗

优势，适用于机器人交互和便携式可穿戴设备等能耗敏感场景[37]。然而，Transformers 需大量数据训练

且计算资源需求高，目前在电子皮肤中的应用案例较少，适配性仍待验证；脉冲神经网络依赖神经形态

硬件，如 Intel Loihi，通用平台支持不足，且训练方法复杂，相关研究尚处于早期阶段。 
综合来看，卷积神经网络在空间特征提取上高效成熟，适合静态或准静态任务，但对动态数据处理

不足。循环神经网络弥补了时序建模短板，适用于连续信号处理，却受限于计算效率。Transformers 通过
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并行化和全局建模突破传统限制，适合复杂多模态场景，但需更多数据和算力支持。脉冲神经网络以低

功耗和生物启发特性见长，适合事件驱动任务，但在硬件和算法成熟度上需进一步突破。未来，电子皮

肤可根据应用需求选择或组合模型：如在健康监测中结合卷积神经网络和循环神经网络分别处理空间和

时序特征，在软机器人中利用 Transformers 优化多模态融合，在便携设备中探索脉冲神经网络的低功耗

潜力。同时，轻量化设计和神经形态硬件的引入将提升模型与电子皮肤的适配性，推动其实时性和智能

化发展(表 2)。 
 
Table 2. Comparison of working principles and applications of deep learning models in electronic skin 
表 2. 电子皮肤中深度学习模型的工作原理与应用对比 

模型类型 工作原理 优势 局限性 典型案例 应用场景 

卷积 
神经 
网络 

通过多层卷积核在输入 
数据上滑动，逐层提取局部 
特征并组合成高级特征表示，

配合池化操作降低维度， 
最终实现空间模式识别 

高效空间特征

提取、计算 
框架成熟、 

易于硬件加速 

时序数据处理 
能力弱、 

需大量标注数据 

STAG 物体分类、 
仿生弹性皮肤、 
汗液分析贴片 

触觉图像分类、 
健康监测、 

物体识别与抓取 

循环 
神经 
网络 

通过循环连接保留历史信息，

利用门控机制(LSTM/GRU) 
控制信息流动，解决长序列 
依赖问题，实现对时序 
数据的建模 

捕捉时间依赖

关系、适用于

动态感知任务 

有梯度消失/ 
爆炸风险、 

计算复杂度高、 
并行化能力有限 

NARX RNN 
校准触觉传感器 

动态压力感知、 
时序分析 
假肢控制 

Transformers 

通过自注意力机制计算输入 
序列中所有位置的关联权重，

并行处理全局依赖关系， 
配合位置编码保留时序信息 

并行处理、 
全局建模、 
适合复杂 
多模态场景 

需大量数据、 
计算资源需求高、

电子皮肤 
应用案例有限 

软机器人电子 
皮肤、压力与温度 

信号动态分析 

软机器人 
形状识别 

脉冲 
神经 
网络 

采用生物启发的脉冲神经元，

仅在输入超过阈值时发放 
脉冲，通过脉冲时序编码 
信息，实现事件驱动的 
异步计算 

低功耗、 
高精度、适合

能耗敏感场景 

硬件依赖、 
研究起步阶段、 
训练方法复杂 

STDP 机制触觉 
映射、仿生触觉系

统、DeepTactile 
框架 

物体纹理识别、 
事件驱动神经 
形态触觉感知 

4. 电子皮肤的挑战与未来发展方向 

随着电子皮肤在医疗健康和机器人领域的应用潜力日益显现，其发展仍面临多重挑战，包括信号处

理复杂度、算法优化、材料安全性、能源效率及产业化瓶颈。以下从多模态信号解耦、深度学习结合、生

物相容性、能源与效率、制造与经济可行性五个方面探讨当前难题及未来方向。 

4.1. 多模态信号解耦 

电子皮肤正从单模态向多模态演进，但复杂信号的解耦成为关键挑战。在硬件层面，物理隔离传感

器可减少串扰，却因集成度受限影响响应速度；时分复用通过分时采集避免信号混合，但延长采样周期，

牺牲实时性。在软件算法层面，卷积神经网络和循环神经网络可通过学习信号特征实现自动分离，然而

需要大量标注数据和高计算资源支持。未来，结合自适应滤波和轻量化 AI 模型，可提升解耦效率，兼顾

实时性和资源消耗。 

4.2. 电子皮肤与深度学习的进一步结合 

前文介绍了电子皮肤与前沿深度学习模型的结合潜力，但在实际研究中，电子皮肤更多与传统机器
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学习支持向量机等结合，深度学习应用仍有限。这主要源于以下挑战：首先，电子皮肤产生的高维、多

模态时序数据需大量标注样本训练，数据采集和标注成本高昂；其次，深度学习模型计算复杂度高，与

电子皮肤的低功耗、实时性需求矛盾；此外，现有模型多针对通用场景，未充分适配电子皮肤的柔性、

动态特性。例如，前文提到的 NARX RNN 和 Transformers 案例虽具突破性，但应用范围较窄，难以满足

动态场景下多样化的感知需求，如实时性和复杂环境适应性。 
未来，电子皮肤与深度学习进一步融合是关键发展方向。轻量化模型如 MobileNet，可降低计算负担，

适配嵌入式系统；迁移学习和少样本学习利用预训练模型减少数据需求，快速适配新任务；专用硬件，

如神经形态芯片或 FPGA，可以提升实时处理效率。具体来说，可以基于前文提到的 DeepTactile 框架开

发电子皮肤专用算法，或者将脉冲神经网络与柔性传感器集成在神经形态硬件中，这些尝试有望使电子

皮肤摆脱传统机器学习的局限，充分发挥深度学习的建模能力，提升电子皮肤感知精度和智能化水平。 

4.3. 生物相容性 

电子皮肤在医疗场景需长期贴肤佩戴，其导电材料、柔性基底和封装材料可能因氧化、水解等反应

分解，释放出的小分子物质可能引发皮肤过敏。已有研究采用 PDMS 和丝蛋白等生物相容材料，通过亲

水化处理和仿生多孔设计，减少电子皮肤佩戴部位的汗液积聚，提升透气性，如前文提到的 FGA 贴片。

开发可生物降解的柔性材料是电子皮肤的当下的热门研究方向之一，可降解的电子皮肤不仅能降低毒性

风险，还可实现环境友好，对电子皮肤商业化具有重要意义。 

4.4. 能源与效率问题 

电子皮肤需持续供电以支持感知和数据处理，但电池体积和容量限制了其长时间使用，且电子皮肤

常处于待机状态，导致能耗低效。例如，即使无外部刺激，传感器仍持续运行，缩短续航时间。目前已有

研究利用环境能量实现电子皮肤自供电来延长使用时间。未来，通过引入低功耗传感器和动态功耗管理，

辅以节能算法，可显著降低电子皮肤待机能耗，延长使用寿命。具体来说，Transformers 并行处理可以通

过减少序列计算提升效率，适用于实时信号处理；轻量化神经网络利用深度可分离卷积降低计算负担，

适配嵌入式系统；稀疏计算通过模型剪枝或动态激活减少冗余运算，优化触觉数据的处理能耗。 

4.5. 制造与经济可行性 

电子皮肤受限于复杂工艺和高成本，尚未实现大规模生产，且产业链不成熟限制了市场需求。已有

团队通过印刷电子技术简化制造，如利用喷墨打印制备柔性传感器阵列，降低了生产难度和成本[40]。未

来，自修复材料可延长使用寿命，减少更换费用；采用低成本柔性基材，如纤维素，替代昂贵聚合物，将

进一步压缩原材料支出。随着工艺优化和市场需求的增长，电子皮肤有望实现经济可行的产业化(表 3)。 
 
Table 3. Challenges and future development directions of electronic skin 
表 3. 电子皮肤的挑战与未来发展方向 

挑战 当前解决方案 未来方向 

多模态信号解耦 传感器物理隔离、分时采集、 
卷积神经网络或循环神经网络软件算法分离 自适应滤波、轻量化 AI 模型 

深度学习结合 NARX RNN、Transformer 初步应用 MobileNet、神经形态芯片集成 

生物相容性 PDMS、FGA 贴片提升透气性 可生物降解材料、仿生设计 

能源与效率 自供电水凝胶、动态功耗管理 低功耗传感器、稀疏计算优化 

制造与经济可行性 印刷电子技术、喷墨打印 自修复材料、低成本基材 
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5. 总结与展望 

电子皮肤作为材料科学、电子工程和人工智能的交叉学科，在医疗监测、智能穿戴、机器人以及人

机交互等领域展现出巨大的潜力。本文综述了电子皮肤在传感器技术、深度学习及实际应用中的最新进

展。触觉、化学、和温湿度传感器在触觉感知、无创诊断方面取得显著突破。深度学习模型卷积神经网

络、循环神经网络在电子皮肤的数据处理上发挥了重要作用，实现了电子皮肤对复杂信号的高效分析和

理解。Transformers 和脉冲神经网络直接结合电子皮肤的研究相对较少，但相关研究已经表明 Transformers
和脉冲神经网络在触觉信号处理方面的优势[10] [11]。然而，电子皮肤的性能提高和商业化仍受到多模态

信号解耦、生物相容性、能源效率及制造经济性等限制。 
展望未来，电子皮肤研究将聚焦于多模态信号解耦、生物相容性提升、低功耗技术及制造工艺优化。

新型传感器设计、深度学习算法和仿生材料的开发将提升其处理复杂数据的效率与佩戴舒适性；低功耗

传感器、节能算法及动态功耗管理将延长续航时间；低成本材料与简化工艺则推动大规模生产。深度学

习技术的深化应用，如强化学习和生成对抗网络，进一步增强电子皮肤的智能化水平。跨学科合作将成

为关键，助力其通过多领域协同创新实现从实验室到商业化的跨越，为医疗健康、智能穿戴和机器人领

域带来更多便利与福祉。 
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