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结合深度学习的机器人示教系统设计

段中兴，白　杨
（西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安　７１００５５）

摘要：传统的机器人示教系统在使用上受到应用对象和硬件设备的限制，导致其开放性和易用性较低，为了降低示教系统的

使用门槛，提高人机交互的效率，利用ＲＯＳ （ＲｏｂｏｔＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍ）的开放性和跨平台性，设计了手势引导机器人示教系统，

可以控制机器人进入学习、编码、执行等模式；系统采用ＹＣｂＣｒ与ＲＧＢ空间相结合的肤色分割算法，利用ＣＮＮ深度学习框架

进行特征提取完成手势识别；基于 ＲＯＳ集成手势对机器人模式控制；通过在公开数据集上实验验证手势识别准确率可达

９６．４９％，并测试了系统的有效性与可靠性。

关键词：肤色分割；深度学习；人机交互
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０　引言

机器人示教编程 （ｒｏｂｏｔｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ，

ＲＰＤ）是降低机器人编程复杂性的重要途径，用户可以通

过示教器引导机器人完成学习并进行任务再现［１］。在使用

ＲＰＤ系统对机器人进行编程的过程中，通过将消息指令传

达给机器人来进行人机交互，其中手势由于其直观性和确

定性，是工业场景中信息交流的重要方式，因此如何在

ＲＰＤ中利用手势高效完成人机交互已经成为当前研究的重

要方向。

基于视觉的动态手势识别研究分为两类：一类是包括

手势分割、手势跟踪、特征提取和手势分类四个阶段的传

统方法；另一类是利用卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕ

ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）进行相关研究。前者基于包括尺度不

变 特 征 变 换 （Ｓｃａｌｅ － Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＳＩＦＴ）
［２］、ＬＢＰ特征 （ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）

［３］、方向梯度直

方图特征 （ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）
［４］和

Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ特征等提取目标完成图像特征提取
［５］，再采用分

类算法进行分类来完成手势识别，如支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［６］、Ｋ近邻法 （Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈ

ｂｏｒ，ＫＮＮ）等完成手势分类
［７］，进而对不同识别结果进行

运动定义来引导机器人工作，也可以采用如凸包算法等几

何算法进一步对手势信息进行提取［８］，但传统方法对每个

阶段的算法要求都较为严格，并且需要手工选取特征，导

致其存在一定复杂度的局限性；而基于ＣＮＮ在一定程度上

避免了以上问题带来的影响，该方法只需要将图像序列送

入设计好的网络结构就可以直接得到分类结果，整个识别

过程简单且高效，逐渐成为手势识别的重要研究方向。

其中 Ｍｏｈａｎｔｙ等人将原始图像直接输入简单的２层

ＣＮＮ进行特征提取并完成手势识别
［９］，但由于没有进行手

势分割，因此结果受背景干扰影响程度较大；Ｏｙｅｄｏｔｕｎ等

通过将预处理的二值图像进行阈值划分获取手势区域并使

用ＣＮＮ完成识别
［１０］，但其对光照干扰鲁棒性较差；此外还

存在将ＣＮＮ与ＳＶＭ
［１１］或者 ＨＯＧ

［１２］相结合的方法完成分

类任务；也可以使用 ＨＳＶ 肤色模型
［１３］或 ＹＣｂＣｒ肤色空

间［１４］完成手势分割，解决了对光线鲁棒的问题，但其稳定

性较差。

针对以上问题，本文采用将ＲＧＢ颜色空间与ＹＣｂＣｒ颜

色空间结合的方法完成手势分割，并结合改进ＬｅＮｅｔ－５网

络架构进行特征提取完成手势识别，基于ＲＯＳ设计机器人

示教框架并定义相应功能，进而完成人机交互［１５］。

１　系统结构

首先需要对包含手势区域的图像进行预处理，利用



第１１期 段中兴，等：


结合深度学习的机器人示教系统设计 ·１６５　　 ·

ＲＧＢ与ＹＣｂＣｒ结合的颜色空间肤色模型提取手掌区域，通

过高斯滤波进行平滑处理并进行灰度处理，尺寸归一化处

理成３２×３２作为深度学习网络的输入；其次对ＬｅＮｅｔ－５

进行改进，原始简单网络ＬｅＮｅｔ对于手写体字符的识别非

常高效，但其由于网络设计原因，对于５分类测试集上存

在过拟合现象，因此需要进行改进；最后将该方法应用于

示教系统中，用于指示任务演示的开始和结束，达到人机

交互的目的，并进行实验与评估，统计结果进行算法验证，

系统流程如图１所示。

图１　系统流程图

２　图像预处理

目前无论是开源的手势样本库，还是通过相机自采样

手势图像建立数据集，得到的原始图像中均包含了手势区

域和背景，并不适合用于神经网络的输入图像，需要经过

预处理去除冗余信息。本文中的预处理包括：手势分割、

滤波去噪和归一化处理。

２１　手势分割

本文为了提高肤色检测模型的稳定性，将多个颜色空

间结合，采用ＲＧＢ颜色空间和ＹＣｂＣｒ颜色空间的混合肤色

检测器。传统采用 ＨＳＶ或ＹＣｂＣｒ单一肤色模型对光照鲁

棒性较强，但会将图像分割得较为破碎。针对以上问题，

通过将ＲＧＢ颜色空间的３通道和ＹＣｂＣｒ颜色空间３通道的

值结合建立混合肤色检测器来完成肤色分割，具体算法如

式 （１）所示。

犚＞犅∧犚＞犅

（犌≥犅∧５犚－１２犌＋７犅≥０）∨

（犌＜犅∧５犚＋７犌－１２犅≥０）

犆狉∈ （１３５，１８０）∧犆犫∈ （８５，１３５）∧犢 ＞８０

（１）

　　经过混合肤色模型手势分割结果如图２所示。

图２　ＹＣｂＣｒ与ＲＧＢ＋ＹＣｂＣｒ颜色空间结果对比

２２　滤波去噪

高斯滤波、均值滤波和中值滤波是图像处理中使用的

较为频繁的滤波算法，其中高斯滤波和均值滤波采用的是

线性滤波，能够有效地抑制噪声、平滑图像，其窗口模板

的系数和均值不同。均值滤波的模板系数都是１，是一种非

线性滤波方法，但其效率较高的同时会导致丢失部分特征

信息，不利于目标手势的识别，并且对于噪声干扰效果

不佳；

中值滤波是非线性滤波方法，对于椒盐噪声效果较好，

但其时间复杂度较高；而高斯模板系数随着模板中心的增

大而系数减小，则其对图像的模糊程度较小，更大程度地

保留图像特征信息，因此本文采用大小为１５×１５的高斯核

进行滤波去噪。

考虑到手势图像中手势占主导地位，因此采用轮廓提

取方法提取出手势区域，并将小于最大轮廓的连通域填黑，

仅显示最大连通区域，结果如图３所示。

图３　滤波去噪结果

２３　归一化处理

采用插值算法对手势图像作归一化处理用于输入卷积

神经网络。常用插值算法有最近邻插值法、双线性插值法、

基于局部像素重采样、三次样条插值和Ｌａｎｃｚｏｓ插值算法

等。最近邻插值法由于会用距离待求像素点最近的四邻像

素值直接进行替代，因此可能会导致结果产生明显不连续

情况；基于局部像素采样更适用于图像抽取的应用场景；

三次样条插值与Ｌａｎｃｚｏｓ插值算法由于计算量较大，速度

较慢。

其中双线性插值算法，可以保证插值结果较为光滑，

具有一定的亮度采样精度，但会损失细节部分的清晰度，

但手势图像对于如纹理等细节部分并不关注，因此采用该

方法进行图像归一化处理，处理结果如图４所示。

图４　归一化处理结果

３　神经网络模型

３１　卷积神经网络

为了避免人工选取图像特征的局限性，本文采用卷积

神经网络完成图像特征提取。卷积神经网络是权值共享、

非全连接的神经网络，其包括卷积层 （ＣＯＮＶ）、池化层
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（ＰＯＯＬ）和全连接层 （ＦＣ）等。卷积层通过二维卷积完成

图像局部特征的提取，其公式如式 （２）所示。

犪
（犾）
犻 ＝犳（狌

（犾）
犻 ）＝犳（∑

犖
犾－１

犼＝１

犮狅狀狏２（犪
（犾－１）

犼
，犓

（犾）
犻犼
）＋犫

（犾）
犻犼
） （２）

　　其中：犪
（犾）
犻 表示卷积层犾的第犻个通道生成的ｆｅａｔｕｒｅ

ｍａｐ，犪
（犾－１）
犻 为池化层犾－１的第犼个ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ，狌

（犾）
犻 表示激

活函数的输入，犳表示激活函数，犓
（犾）
犻犼
表示卷积核，犫

（犾）
犻犼
表示

额外偏置；激活函数可以将线性回归模型加入非线性因素，

为模型提供解决非线性问题的能力，并且可以在一定程度

上提高网络鲁棒性、缓解梯度消失等问题。

池化层位于连续的卷积层中间，用于压缩数据和参数

的量，减小过拟合。对于图像类型输入可以在保持主要特

征同时进行特征降维，减少冗余参数，提高模型泛化能力，

其公式如式 （３）所示。

犪
（犾）
犻 ＝犳（β

（犾）
犻犱狅狑狀（犪

（犾－１）
犻 ）＋犫

（犾）
犻 ） （３）

　　其中：犪
（犾）
犻 和犪

（犾－１）
犻 分别表示池化层犾和犾－１生成的ｐｏｏｌ

ｍａｐ，β
（犾）
犻 表示该输出特征图的乘性偏置，犫

（犾）
犻 为加性偏置。目

前主要的池化方式有最大值池化、平均值池化和 Ｌ２池

化等。

全连接层在整个卷积神经网络起到分类器的作用，可

以将卷积输出的二维特征图转化成一维向量。实际使用中，

全连接层可以卷积操作实现，其公式如 （４）所示。

犪
（犾）
＝犳（ω

犾犪
（犾－１）
＋犫

（犾）
犻 ） （４）

　　其中：ω
犾表示权重系数，犫

（犾）
犻 表示偏置系数。

３２　改进犔犲犖犲狋５网络模型

ＬｅＮｅｔ５是最经典的神经网络之一，但其由于算力与数

据集等因素的限制，效果相较于传统特征提取结合分类器

的目标识别方法较差，直到２０１２年ＩｍａｇｅＮｅｔ比赛上取得

冠军，使得卷积神经网络再一次成为研究热点。

针对ＬｅＮｅｔ５手势识别收敛速度慢、训练时间长等问

题，提出一种改进的ＬｅＮｅｔ卷积神经网络模型，该模型结

构如图５所示。

图５　改进ＬｅＮｅｔ５网络结构图

首先对原有的网络数量进行调整。在４层网络基础上

加入新的卷积层与池化层，考虑到目的是进行手势识别，

需要尽可能保留纹理特征，减小卷积层参数误差造成估计

均值的偏移，池化方式选择最大池化；为了保证输出图片

尺寸与输入一致，填充方式采用全零填充。

卷积核数目进行调整。卷积核数目的大小会对特征图

个数产生影响，因此为了应对工业场景中的大部分场景，

设置了８种手势，为了提高网络手势识别性能，将卷积核

数目设置为６４，６４，１２８，１２８，２５６，２５６。全连接层输出

节点分别设置为２５６和８，用于手势分类。

卷积核大小调整。原始ＬｅＮｅｔ５使用的是５×５的卷积

核，而多个小的卷积核叠加使用效果好优于大卷积核单独

使用，并且为了降低参数个数与计算复杂度，本文调整卷

积核大小为３×３。

激活函数的更改。原网络使用的ｓｉｇｍｏｉｄ函数在应对较

深网络结构时会导致梯度消失，且计算量较大，导致训练

时间增加。本文采用ＲｅＬＵ函数作为激活函数，其应对较

深网络时具有计算速度快、收敛速度快等优势，一定程度

上保证了模型泛化能力。

加入Ｄｒｏｕｐｏｕｔ层。为了缓解模型过拟合现象的发生，

在池化层后加入大小为０．５的Ｄｒｏｕｐｏｕｔ层，可以进一步提

升模型泛化能力。

４　手势识别机器人示教框架

４１　犚犘犇系统

为了简化工业机器人的编程过程，使公众更容易地使

用工业机器人，机器人研究人员开发了基于捕获和分析人

类演示动作的演示编程方法，该方法为工业机器人提供了

自我编程的能力，其一般步骤包括以下。

１）观察：机器人使用其传感器感知人体运动；

２）编码：ＲＰＤ系统生成任务的表现形式及用于任务执

行的相应程序；

３）执行：机器人重现动作。

如图６所示，该图描述了所提出的ＲＰＤ框架，其包括

３个主要组件，传感器、编码系统与机器人控制器。在任务

演示过程中，传感器信息被发送到编码系统，同时编码结

果通过屏幕作为演示反馈给用户。而手势识别 （ＨａｎｄＧｅｓ

ｔｕｒｅＲｃｏｎｇｎｉｔｉｏｎ，ＨＧＲ）可以用作在任务演示期间向编码

系统传递消息或命令，与示教器相比更为直观且效率也

更高。

本文设计了ＨＧＲ用作ＲＰＤ系统的开关，以指示任务

演示的开始和结束，将产生的机器人程序发送到机器人控

制器后，进一步通过手势命令批准机器人运动，整个过程

中可以随时利用手势进行暂停以保障运行安全。

４２　系统架构

设计的编码模块通过ＲＯＳ节点和消息实现。ＲＯＳ是由

节点作为基本的单元的开源的元操作系统，其通过为节点

提供发布与订阅的标准来完成节点单元之间消息传递的管

理，进而保证节点通信的可靠性，各个节点用于实现不同

的功能，具有高度的灵活性。

该系统由４个ＲＯＳ节点组成，包括用于识别手势的 “／

ｓｉｍｐｌｅ＿ｈｇｒ”节点，可以通过相机将手势识别结果进行转

化，其次可以实现读取机器人当前关节角度的 “／ｒｏｂｏｔ＿

ｊｏｉｎｔ＿ｓｔａｔｅ＿ｒｅａｄｅｒ”节点，用于反馈机器人当前状态，“／

ｈｒｉ＿ｂｒｉｄｇｅ＿ＲＰＤ”节点用于处理接收到的手势消息，并结
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合机器人关节信息在任务演示和执行阶段之间进行切换，

最后是 “／ｍｏｖｅ＿ｕｒ５＿ｂｙ＿ｊｏｉｎｔｓ”节点，用于向机器人控

制器发送关节角度以移动机器人，ＲＰＤ框架如图６所示。

图６　ＲＰＤ框架

４３　手势控制模块

基于手势识别算法，将识别的手势结果分别转化成数

字信号用于输出，例如识别到 “ｓｔａｒｔ”的控制信号时输出

数字１，并设置在默认状态下输出０，表示未检测到手势信

号，其公式如式 （５）所示。

犖狌犿犫犲狉＝
０狀狅狋犺犻狀犵

犖犱犖犱 ≠｛ ０
（５）

其中：犖犱表示手势输出信号，采用 “ｃｖ＿ｂｒｉｄｇｅ”包实现

ＲＯＳ中 “ｓｔｄ＿ｍｓｇｓ／ｉｍａｇｅ”格式与ｏｐｅｎｃｖ格式之间的图像

转换，识别结果以 ＲＯＳ消息的形式通过主题 “／ｓｉｍｐｌｅ＿

ｈｇｒ／ｎｕｍｂｅｒ”以３０Ｈｚ的速率发送。

４４　数据处理模块

节点 “／ｈｒｉ＿ｂｒｉｄｇｅ＿ＲＰＤ”用于分析接收到的数字以

及ＲＰＤ系统当前工作阶段。显然， “／ｈｒｉ＿ｂｒｉｄｇｅ＿ＲＰＤ”

节点扮演着中央处理器 （ＣｅｎｔｅｒＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＣＰＵ）的

角色，功能类似于 ＣＰＵ 中的算术逻辑单元 （Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ

ＬｏｇｉｃＵｎｉｔ，ＡＬＵ），通过对采样信息执行算术运算及逻辑

运算以提取用户最可能执行的手势。该节点以０．１秒的时

间间隔对接收到的数据进行采样，并对形成的数组中存在

的每个数字的频率进行计数，超过设置阈值０．８时即确定

手势信号，节点部分在图７中给出。

图７　节点内部结构示意图

节点基于采样结果确定手势信号后将用于引导系统进

入不同模式，功能类似控制单元 （ＣｏｎｔｒｏｌＵｎｉｔ，ＣＵ），其

工作流程如图８所示。

５　实验结果与分析

５１　实验数据与环境

本文实验环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，ＲＯＳ版本为ｋｉｎｅｔｉｃ，

图８　手势引导工作流程

ＯｐｅｎＣＶ版本为３．３．１，模型所使用深度框架是ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，

实验所使用 ＧＰＵ 型号为 ＴｉｔａｎＶ，显存１２Ｇ。环境配置为

ＣＵＤＡ９．０＋ａｎａｃｏｎｄａ３＋ｐｙｔｈｏｎ３＋ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．８．０。采用

在包括复杂背景的 Ｍａｒｃｅｌ数据集上进行手势识别验证实验。

Ｍａｒｃｅｌ数据集含有带有背景的６种手势图像共５４９４张，图

９展示了该数据集的样本图像。神经网络模型所有层均使用

ｘａｖｉｅｒ初始化，优化器采用Ａｄａｄｅｌｔａ，总共迭代２０００次。

图９　Ｍａｒｃｅｌ数据集样本

５２　数据增强

深度学习模型效果基于充足的样本数量，但目前数据

库数据量不足以充为训练网络模型，容易导致训练模型过

程中出现过拟合问题，为了增强ＣＮＮ模型泛化能力、避免

过拟合问题，本文应用数据增强方法提高样本质量。通过

采用对图像水平和垂直方向的随机平移 （离线增强），或者

在模型训练过程中对训练图片随机平移和翻转 （在线增

强），将训练数据扩充２０倍，可以使模型达到充分的训练

并增强其对尺度变化的鲁棒性，数据增强结果如图１０

所示。

５３　图像实验

为了验证本文方法的有效性，本文分别利用单一肤色

模型与混合肤色模型进行了手势识别对于实验，其中单一

肤色模型采用ＹＣｂＣｒ颜色空间下的肤色模型进行实验，该

实验结果如图１１所示。

混合肤色模型损失值与准确率曲线分别如图１２和图１３

所示。

从图１１、图１２和图１３所示，混合肤色模型与单一肤

色模型相比稳定性更强，损失值下降得更快，准确率也明
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图１０　数据增强结果

图１１　单一肤色模型

图１２　准确率曲线

图１３　损失值曲线

显提升；并且混合模型随着迭代次数的增加，损失值与准

确率趋于平稳，且损失值迅速下降，表明本文网络结构设

计较为合理。

为了进一步验证本文方法准确率，分别在 Ｍａｒｃｅｌ数据

集上与其它算法进行性能比较，结果如表１所示。

其中文献 ［１６］并没有进行手势检测，直接将原始图

像输入２层ＣＮＮ模型进行识别，原始图像中存在的背景干

扰信息导致其性能较差；文文献 ［１７］采用 Ｈａａｒ－Ａｄａ

ｂｏｏｓｔ组合。

表１　与其它算法性能比较

对比方法 识别率（％）

ＣＮＮ
［１６］ ８９．１０

Ｈａａｒ＋ＳＶＭ
［１７］

９６．１０

肤色＋ＣＮＮ
［１８］ ９５．４９

本文方法 ９６．４９

特征进行手势检信息提取，并利用ＳＶＭ完成手势分类，但

其特征描述无法适应数据集手势多样性与背景带来的干扰；

文献 ［１８］采用的单一颜色空间ＹＣｂＣｒ下的的高肤色模型

完成手势信息的提取，因此准确率和稳定性较本文较差。

５４　系统实验

为了验证本文系统可行性，通过手势识别过程预定义

“ｓｔａｒｔ”、“ｅｎｄ”和 “ｓｔｏｐ”等控制模式手势，以 ＵＲ５机器

人为研究对象并对其编程令其到达５个指定位置，进而通

过手势直接引导机器人末端分别到达以上５个位置，表明

其进入示教编程的５种不同阶段，以证明本设计框架的合

理性。首先在 Ｋｉｎｅｃｔ传感器作用范围内执行手势 “ｓｔａｒｔ”

以进入示教模式，在此模式下按下ＵＲ５配套的ＣＢ３机器手

控制器顶部锁定按钮，并拖拽机器人到某一指定位置后，

执行另一手势作为该位置的标志，表明此位置将用该标志

手势进行引导，完成对该位置的编码，再回到起点 “ｓｔａｒｔ”

重复以上动作完成所有位置的编码；其次执行手势 “ｅｘｅ

ｃｕｔｅ”进入执行模式，通过执行编码手势完成机器人末端到

达相应位置；并且在所有情况下通过执行 “ｓｔｏｐ”手势来紧

急停止机器人，模拟在示教过程中的一些突发情况；整个

过程结束时通过 “ｅｎｄ”手势关闭整个系统，表明任务求教

过程的安全结束。

实验结果表明，手势识别率可达９６．４９％，响应时间均

不高于１ｓ，表明该ＲＰＤ可以易于使用且并不需要专业的编

程知识，一定程度降低了机器人使用门槛。

６　结束语

本文通过改进肤色模型完成手势信息的提取，并结合

改进后的ＬｅＮｅｔ５网络完成手势识别，极大地提高了基于肤

色分割的手势提取性能；并将该算法应用于机器人示教系

统，降低了示教编程的技术门槛同时提高了ＲＰＤ系统的易

用性，基于 ＲＯＳ完成设计保证该系统具有良好的可移

植性。
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