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基于 ＩＮＭＤＳ算法的皮革纹理触觉感知空间度量分析
黄戈文　 何　聪　 吴　涓　 王　飞

（东南大学仪器科学与工程学院，南京 ２１００９６）

摘要：为了解决感知实验中样本点间的触觉相似度关系模糊且不稳定的问题，提出了一种改进的非度量型

多维尺度变换（ＩＮＭＤＳ）算法．在构建描述触觉感知特征的感知空间时，引入距离相近最大边际决策．根据
相似度大小设定相应的约束条件，通过控制松弛变量因子来优化感知维度和坐标度量，并利用２个感知实
验来验证ＩＮＭＤＳ算法的有效性．结果表明，与度量型多维尺度变换（ＭＤＳ）和非度量型多维尺度变换
（ＮＭＤＳ）算法相比，所提方法构建的感知空间能更准确地反映人所感知的不同皮革样本点的差异度关系，
且感知空间中样本点的相对位置与主观感知结果更加一致．
关键词：触觉；触觉感知；感知空间；非度量多维尺度分析
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