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基于手势交互的机械臂轨迹示教系统
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摘  要：为了解决传统机械臂示教方式上手难度高、效率低、人机交互系统不友好的问题，结合机器视觉与神经

网络，提出一种基于手势交互的机械臂轨迹示教系统。该系统通过机器视觉定位指尖位置，记录下指尖的运动轨迹并将

其用于机械臂的轨迹示教；通过卷积神经网络识别静态手势，用于与机械臂进行如抓取、放置、开始示教等动作的人机

交互。系统通过ROS(机器人操作系统)与机械臂通信，驱动机械臂完成示教轨迹的复现。通过设计实验对系统的性能进

行评估，结果显示本示教系统具有编程难度低、易用性好、项目部署周期短的优点，可用于复杂轨迹的示教工作，极大

地提升了机械臂示教工作的效率。
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Manipulator Trajectory Teaching System based on Gesture Interaction
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Abstract: Aiming at the problems of difficulty to learn, low efficiency and unfriendly human-computer interaction 
system in traditional manipulator teaching methods, this paper proposes to establish a gesture interaction-based manipulator 
trajectory teaching system combining machine vision and neural network. Fingertip position is located through machine 
vision, and the movement trajectory of the fingertip is recorded and used for teaching manipulator trajectory. Convolutional 
neural network is used to identify static gestures, which are used for Human-computer interaction with the manipulator's 
actions, such as grasping, placing, and teaching. The system communicates with the manipulator through ROS (Robot 
Operating System), and drives the manipulator to complete the reproduction of the teaching trajectory. The performance 
of the system is evaluated through experiment designing. Results show that this teaching system has the advantages of 
low programming difficulty, user-friendliness, and short project deployment cycle. It can be used for teaching complex 
trajectories, which greatly improves teaching efficiency of the manipulator.
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1   引言(Introduction)
近年来，我国制造业发展经历了从制造大国向制造强国

的转型升级。机械臂是现代工业生产管理过程中的重要组成

部分，由于机械臂具有工作精度高、重复能力强、能在恶劣

的环境下进行操作等优点，被广泛应用于零部件的焊接、喷

涂、装配等工业任务中。目前，机械臂主要包含在线示教及

离线示教两种示教方式。在线示教主要通过示教盒进行逐点

位示教或直接拖动机械臂示教；离线示教主要是用计算机辅

助设计软件制作三维模型，并导入各机械臂厂家的仿真软件

中进行轨迹示教[1]。传统示教方法具有操作复杂、人机交互的

友好性不高、不同品牌操作方式不同、示教精度依赖于工人

熟练度等缺点，因此提出一种简单高效的机械臂示教办法是

当前机械臂研究的热点与难点。

随着机器学习和机器视觉技术的发展，机械臂演绎编程

为人机交互提供了新的解决办法，是降低机械臂示教复杂性

的重要途径[1]。机械臂演绎编程是通过对人的示教动作进行观
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测、学习，从而自动生成程序及运动轨迹的过程，具有难度

低、人机交互便捷、操作灵活等优点。本文将手势交互与机

械臂轨迹示教相结合，开发了一个利用手指进行轨迹示教，

基于手势识别进行人机交互的机械臂示教系统。本系统通过

相机获取图像，基于卷积神经网络的手势识别模块识别不同

的输入手势以实现人机交互。基于机器视觉的指尖识别模块

可以准确地识别指尖的位置，将其生成的轨迹用于机械臂的

轨迹示教，此方法具有上手简单、人机交互友好、轨迹准确

率高等优点，在示教复杂轨迹时能极大地提高工作效率。

2   示教系统的设计(Design of teaching system)
根据机械臂在日常生产中的应用场景，本示教系统由

指尖识别、手势识别两个部分组成。首先通过相机获取图像

数据，接着对图像进行滤波降噪处理。图像处理模块用于识

别、跟踪指尖的轨迹，手势识别主要用于与机械臂进行人机

交互。最后根据指尖的路径、示教过程中的手势以及机械臂

手眼标定后得到的各项参数生成机械臂的运动轨迹。系统的

流程图如图1所示。

 

图1 系统流程图

Fig.1 System flow chart

3   运动指尖识别(Movement fingertip recognition)
本系统是从视频中获取动态的指尖点轨迹，因此需要将

移动的手指作为前景从静态的背景中分割出来，常见的运动

物体的分割方法有帧间差分法以及背景消除法。由于帧间差

分法不能提取运动物体的完整区域，存在较大的空洞，移动

速度的快慢也会影响运动物体的提取质量，而背景消除法对

运动速度不敏感且稳定性高，因此更加适合运动物体的准确

提取。

3.1   背景消除

背景消除法是把当前图像与背景图像作差分，通过设

置差分后图像的阈值，将视频中运动的物体作为前景提取

出来[2]。背景消除的流程如图2所示。

 

图2 背景分割的流程

Fig.2 Background segmentation process

若 为 t时刻的一帧图像， 为背景模型，

为背景消除后的图像，T为固定阈值，那么在t时刻背

景分割的公式为：

                     (1)

运动物体的提取效果十分依赖背景模型的建立，如何获

取一个高质量的背景模型，是背景消除法的关键和难点。常

见的背景消除法有基于混合高斯模型背景的减除法(GMM)、

基于邻近算法(KNN)的背景分割算法、平均背景法等。由于

平均背景法具有工作原理简单、可靠性高等优点，故本系统

采用平均背景法进行背景消除。平均背景法是通过累加足够

帧数的图片，计算每个像素的平均值及其平均差得到背景的

统计模型，通过设置合理的高低阈值，来分割图像的前景与

背景。实验中原图像与分割后得到的前景图像如图3所示。

 

      (a)背景分割前的手指          (b)背景分割后的手指

图3 背景分割前后的图像

Fig.3 Image before and after background segmentation

3.2   指尖检测

从视频中获取前景之后，由于前景图片存在一定的噪

声，因此首先需要对其进行开运算、闭运算、滤波等操作以

减少噪声，随后对指尖部位进行定位。目前常用的手部定位

提取方法有基于肤色分割的手部提取、基于深度相机的深度

阈值提取。本系统利用背景差分所得的前景图像，基于轮廓

查找及凸包算法对指尖定位。其主要算法流程如图4所示。

 

图4 指尖检测流程

Fig.4 Fingertip inspection process

3.2.1   图像的预处理

为了抑制图像中的噪声，本系统采用中值滤波、形态学

算法来处理图像。中值滤波是将像素替换为围绕这个像素的

矩形框内的中值像素，常用于去除图像中的椒盐噪声。图像

形态学算法主要使用开运算、闭运算，开运算是对图像先进
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行腐蚀然后膨胀，主要用于消除图像中小的噪声；闭运算是

将特征区域先进行膨胀然后腐蚀处理，可以填充特征区域内

部的细小空洞。

3.2.2   基于手部轮廓检测与凸包算法的指尖提取

在基于中值滤波及形态学处理之后，下一步就是提

取手部轮廓，进而利用凸包算法找到指尖点。本系统利用

OpenCV(计算机视觉公开库)中的findContours函数进行轮廓

查找，通过提取最长的轮廓线来确定手掌区域；接着用凸包

算法将找到的轮廓用点连接起来构成一个凸多边形；最后通

过寻找凸多边形各个点中纵向像素值的最小值来确定指尖点

的位置。手的轮廓图与手部的凸多边形如图5所示。

 

          (a)轮廓检测                   (b)凸包算法

图5 轮廓检测与凸包算法

Fig.5 Contour detection and convex hull algorithm

4   基于神经网络的手势识别(Gesture recognition 
based on neural network)
人机交互功能是决定一个系统“友善”程度的重要指

标，常见的人机交互方式包括鼠标键盘输入、触屏点击、语

音识别等。考虑到在机械臂示教过程中使用鼠标键盘等设备

进行人机交互所带来的不便，本系统开发了一套基于机器视

觉和卷积神经网络的手势识别模块作为人机交互的接口。通过

手势可以控制机械臂示教的开始与结束，以及物体的抓取与放

置功能，提升了本系统的人机交互能力与操作的便携性。

4.1   手势识别方案设计

本系统的手势识别模块共分为四个步骤：(1)通过相机采

集图像，并将手势识别区域中的手势分割出来。(2)通过图像

滤波处理去除噪点，向下采样制作训练用的数据集。(3)训练

神经网络。(4)采集图像信息。(5)输出手势结果。根据系统在

实际工作中的需要，本系统共设计了四个不同的手势分别对

应停止示教、开始示教、抓取与放置四个功能。四个手势如

图6所示。每个手势经过分割、滤波、下采样的操作以后，得

到32×32像素的灰度图片。

 

图6 手势集的设计

Fig.6 Gesture set design

4.2   卷积神经网络的设计与训练

本系统采用LeNet-5网络结构进行手势识别。LeNet-5是

一种经典的七层卷积网络结构，用于手写数字识别且取得了

令人瞩目的成绩，是最早用于图像识别的卷积神经网络[3]。该

网络由两个卷积层、两个池化层，以及三个全连接层组成。

整个网络的结构图如图7所示。

 

图7 基于LeNet-5的网络结构

Fig.7 Network structure based on LeNet-5

卷积神经网络相对于传统图像处理的手势识别算法具有

提取图像特征效率高、分类准确率高、分类速度快等优点，

一般包含输入层、卷积层、池化层以及全连接层四个部分。

卷积层和池化层是用于提取图像特征的核心模块[4]。卷积层

通过卷积核与所对应的图像区域进行卷积提取图片的特征。

本系统的神经网络包含两个卷积层，卷积核的数量分别为

32 个、64 个。由于卷积核的大小对分类的结果具有较大的影

响，采用较大的卷积核会导致手部特征丧失，较小的卷积核

又会降低网络训练、识别的效率[4]，因此为了保留尽可能多的

图形特征同时兼顾网络的运算速度，本系统对两个卷积层分

别使用5×5、3×3大小的卷积核，提高了网络的性能[2]。

卷积运算提取到的图像特征是线性的，但真正的样本往

往是非线性的，为此引入非线性激活函数来解决，使得每

个像素点可以用0—1的任何数值来代表，模拟更为细微的

变化。激活函数一般具有非线性、连续可微、单调性等特

性。本系统卷积层采用ReLu激活函数。ReLu激活函数的表

达式为：

                                 (2)

池化层主要用于压缩图像的大小，提取图像的主要特

征，简化网络的计算。池化对输出的上层进行下采样的过

程，会减少参数矩阵的尺寸并保留有用的信息，从而减少最

后全连层中的参数数量。池化常用的方式一般有两种，分别

为最大池化与均值池化，本文采用卷积核大小为2×2的最大

池化采样，抑制了网络的过拟合，提高了模型的非线性映射

能力[5]。

全连接层居于整个网络的尾部，是卷积神经网络的“分

类器”，在卷积层与第一层全连接时，卷积、池化所产生的

特征图会被展开为一维的特征向量，后面的全连接层的每个
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神经元都与所有上层神经元相连[6]，将前面层级所提取到的特

征进行非线性组合得到输出。全连接层的表达式为：

                                (3)

式中，x为输入的值，w为每个输入所对应的权重系数，b为偏

置项，是一个常数。全连接层连接所有特征输出至输出层，

输出层使用归一化指数函数输出分类的结果标签[2]。

5   实验验证(Experimental verification)
为了对本示教系统性能进行评估，本节设计了传统示教

方法与使用本系统示教方法的对比实验。通过记录机械臂的轨

迹、示教所需的时间以及使用者在示教过程中的满意程度等，

从效率、精度、易用性等三个维度与传统的用示教盒示教作对

比，以验证本系统的优越性，同时发现它的不足之处。

5.1   示教系统平台搭建

实验的硬件组成包含一部相机、一台机械臂、一台预装

Ubuntu 16.04操作系统以及ROS(机器人操作系统)的笔记本

电脑。在使用系统进行示教前需要先完成相机标定、机械臂

与相机间的手眼标定以及示教系统与机械臂的通信[7]。手势

示教的流程是首先加载卷积神经网络训练好的手势模型，接

着由工业相机实时采集示教的画面，操作者用右手在示教区

域进行示教，系统会实时捕获手指指尖的位置。左手在手势

识别区域进行人机交互，通过手势来控制机器人完成开始示

教、停止示教、物体的抓取与放置等操作。搭建实验平台的

设计图如图8所示。

 

(a)实验平台设计图                    (b)实验平台实物图

图8 实验平台的设计图与实物图

Fig.8 Design drawing and physical drawing of the 

         experimental platform

5.2   实验设计

本实验的方案为：在实验台上平铺一张A4大小的白纸，

在纸上画一个矩形，分别使用传统的示教盒以及本示教系统

对同一轨迹进行轨迹示教，两种示教方法如图9所示。示教结

束后，机械臂会复现示教的轨迹，与此同时，机械臂末端的笔

会在白纸上记录下机械臂的运行轨迹。最后，分别对这两种示

教方法进行评估，通过测量在特定点位的位置偏移量来评估示

教的精度，通过测量示教所需的时长来评估示教的效率，通

过不同操作者的调查问卷对示教系统的易用性进行评价[8]。

 

   (a)使用示教盒示教                  (b)利用本系统示教

图9 使用不同的方法进行示教

Fig.9 Teaching with different methods 

5.3   实验结果分析 
本次实验共安排了四名同学分别用两种示教方式进行轨迹

示教，在轨迹上取若干个采样点，记录在每个采样点实际轨迹

与理想轨迹的平均偏移量、最大偏移量以及每次示教所需的总

时长。使用示教盒示教产生的相关数据详情如表1所示。

表1 使用示教盒示教产生的数据

Tab.1 Data generated by teaching with the teaching box

内容 学生1 学生2 学生3 学生4 平均值

总时长/s 23.5 38.2 27.3 43.9 33.2

平均误差/mm 1.7 0.9 0.5 1.1 1.05

最大误差/mm 3.8 2.5 1.7 2.3 2.58

易用性/min 7 3 6 2 4.5

使用本系统示教产生的相关数据详情如表2所示。

表2 使用本系统示教产生的数据

Tab.2 Data generated by using this system to teach

内容 学生1 学生2 学生3 学生4 平均值

总时长/s 10.3 7.9 13.5 20.9 13.5

平均误差/mm 4.2 4.5 2.7 2.2 3.4

最大误差/mm 7.9 6.5 4.4 3.9 5.67

易用性/min 7 7 9 8 7.75

通过对比两种编程方式所用的总时长以及最终实际轨迹

与理想轨迹之间的偏差，可以得出以下结论：传统的方法需

要在逐点位示教之后才能生成一段完整的轨迹，对新手操作

者来说易用性不高且操作烦琐。本系通过手势即可与机器人

交互，借助滑动手指即可完成示教，具有操作简单、效率高

等优点。另一方面，本系统无论在平均误差还是最大误差方

面，对比传统方法都是不尽人意的[9]，除了操作者由于操作

产生的随机误差以外，相机标定时所带来的相机标定误差、

用手眼标定来确定机械臂与相机位置关系所产生的位置误

差、机械臂生产制造以及日常磨损产生的误差等都使得规划

的轨迹误差偏大[4]。因此，后期研究可以采用精度更高的相

机标定算法、手眼标定算法及机械臂误差补偿算法来减少系

统误差。
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6   结论(Conclusion)
使用传统的示教方法进行示教存在费时费力、专业基

础要求高、人机交互性能差等问题，这些缺点阻碍了机械臂

进一步的发展。为了解决上述问题，本文基于机器视觉及机

器学习提出了一种简单高效的机械臂示教系统。该系统利用

背景消除法、轮廓检测法以及凸包算法识别并追踪手指的位

置，将手指的位置点转换为机械臂的运动轨迹。为了便于人

机交互，本系统搭建了基于LeNet-5的视觉手势交互模块，设

计了四种交互手势用于与机械臂进行人机交互。该网络具有

95.8%的识别准确率，友好的人机交互接口降低了机器人示教

的上手难度，提高了示教的效率。最后通过与传统的示教盒

示教作比较，验证了本系统在保证轨迹精度的同时具有更高

的工作效率以及更简洁的操作逻辑。
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5.2   社会可行性分析

自2007 年以来，我国行业主管部门出台了一系列有关北

斗产业的政策文件，如《关于深圳北斗卫星导航系统应用产

业化实施方案》《关于在行业推广应用北斗卫星导航系统的

指导意见》等，都表明我国正在大力推动北斗产业发展。另

一方面，在网络时代下，企业每天接受的物流信息也是联系

的、动态的、多样的、复杂的，物流信息系统作为企业信息

系统的一部分不可或缺。

5.3   经济可行性分析

Oracle商用费用比较高，有按CPU数和按用户数(Named 

User Plus)两种购买方式，而商用车载北斗每年也有一定的

服务费用。这对于一般的中小型企业是一种前期投入，但是

对具有一定规模的企业，适当投入成本更有利于组织协调管

理。因此，需要企业根据自身定位，权衡考虑[9]。

6   结论(Conclusion)
我国BDS性能已达到世界先进水平，在诸多领域广泛应

用，服务用户规模达到亿级。当前物流车辆导航系统以GPS/

BD双模定位为主，BDS正在逐步取代GPS在我国运输行业中

的地位。基于BDS的物流车辆管理信息系统的使用，实现了

物流企业的智能化、信息化，实时掌握人、车、货动态，进

行数据分析，优化人车匹配，合理调配车辆，进一步降低企

业成本。随着5G技术的应用，实现低延迟、低功耗、万物互

联，车辆运输各个环节将更加协调高效，企业的经济效益将

进一步提升。
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