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基于 RGB-D 相机的视觉牵引机械辅助系统 

 

摘要 

 

本项目是基于深度学习的 RGB-D 视觉牵引机械辅助系统，由 Intel 边缘 AI 计算平台和搭

载仿生机械手臂的移动作业平台组成，普适于远程无人作业。使用者可单人通过踏板远程移动

平台至作业区，通过 SLAM 与可动相机得到位置反馈，利用 RGB-D 相机实时提取手部信息，

优化后投入 PointNet++神经网络计算，得到 21 关键节点，通过仿生手臂运动算法计算出各舵

机旋转角度，通过 Wi-Fi 或 4G/5G 将信息传输至仿生手臂控制平台，做出相应的姿势，完成

远程实时牵引控制。 

 

关键词：深度相机，PointNet++网络，手势识别，仿生机械手臂运动算法，实时视觉控制机械

手臂，边缘计算 
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VISUAL TRACTION MECHANICAL ASSISTANCE 

SYSTEM BASED ON RGB-D CAMERA 

 

ABSTRACT 

 

This project is an RGB-D visual traction mechanical assistance system based on deep learning, 

which consists of Intel edge AI computing platform, visual recognition terminal, bionic hand control 

terminal, and mobile platform control terminal. It is suitable for remote unmanned universal 

operations. The user can remotely control the mobile platform to the work area through the pedal, 

obtain position feedback through the slam and movable camera, extract the hand information in real 

time by using the RGB-D camera, and put it into the PointNet++ neural network calculation after 

optimization, and obtain 21 key nodes. The bionic hand motion algorithm calculates the motion angle 

of each steering gear, transmits the information to the bionic hand control module through Wi-Fi or 

4G/5G module, makes corresponding postures, and completes real-time mechanical traction. 

Key words: RGB-D camera, PointNet++, bionic hand motion algorithm, real-time mechanical 

traction, edge computing 
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第一章 绪论 

 

1.1 系统的研究意义与背景 

仿生手作为应用广泛的自动化装备，已经有 50 多年的发展历史，凭借着其高效率，高

精度和稳定性好等优点，已经在各种高危环境工作中逐步替代人工进行作业，在智能制

造，医疗手术中也发挥着重要作用[1]。 

目前，大多数仿生手都是根据特定工作任务和固定的操作环境进行设计，虽然可以保

证较好的稳定性，但是也存在着灵活性和适应性差的缺点。传统的人机交互方式操作复

杂，实时性较差，而各类数据手套虽然精度较高，但是只能用于特殊场景，适应性也较

差，对仿生手的控制有着诸多的限制，难以大范围应用推广。  

手作为仿生手模拟的对象，手势也是最直观的表达方式，更加自然，具有很强的视觉

效果，能直接实时反映出对仿生手的控制效果。通过摄像机直接采集用户手势图像并进行

识别，不仅降低了应用成本，同时通过手势关键点可直接对应控制仿生手各节点，降低了

通过其他方式控制需要进行复杂的计算和转换过程。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 手势识别技术 

手势通过不同的动作、组合等，能够非常直观表达和传递丰富的信息，在很早就成为

各国的研究热点，近年来，随着人机交互的高速发展，手势识别与自动驾驶、虚拟现实、

机器人等各种新领域交叉应用也越来越深入。 

手势识别主要分为通过可穿戴数据手套采集数据用于识别和相机获取图像进行识别。 

基于传感器手套采集生物信息进行手势识别，必须要在手上戴上复杂的手套，随着

MEMS 技术的发展，用于数据手套上的传感器做到更加微型化、智能化，通过对手势建模

和分析，更好的进行手势估计[2]。近年来，对于生物电信号的研究逐渐成为热点，通过获

取手部肌肉信号的变化来识别手势[3]。 

基于视觉图像的方法一般通过一个或者多个摄像头采集手势图像，然后通过分割算法

获取图像中的目标手势。与可穿戴设备相比，使用者无需佩戴额外的装置，便可以获取精

度较好，效果更直观的手势数据。 

在深度摄像头出现之前，对于手势的识别还是基于传统的 2D 图像，通过对图片信息

进行预处理，手势分割提取，完成的手势的分析和识别。预处理首先把图片中的手定位出

来，并通过分割把手势区域与背景分割出来，然后通过视觉特征检测或者多模式融合检测

等方法识别出手势[4]。 

基于 RGBD 的手势识别方法主要分为基于预先构建的 3D 手部模型的方法、基于手势

表面特征判别的方法和将两种方法相结合进行综合判别的方法。 

模型方法需要通过深度学习方法，首先将手部数据拟合成数学模型，与手势数据集训

练出的手部模型进行手势识别[5]。由于人手的模型比较复杂，通常在最初训练是，选用的

都是简单几何体的组合，能很好的简化训练任务。2015 年，浙江大学 Peiyi Li 等提出的随

机决策森林框架 3D 手势估计算法，通过深度图像数据输入，得到手部的关节[6]。卷积神经

网络的发展，也为手势识别提供了一种新方案。2017 年，Liuhao Ge 等使用 3D CNN 方
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法，通过把深度图像数据输入 3D CNN 网络中，得到手势的关键点信息[7]。2018 年，美国

斯坦福大学的 Liuhao Ge 等提出的基于 PointNet++的点云手势估计网络，通过深度图像生

成的点云作为输入，采用端到端网络，从点云中识别出手部姿势[8]。 

基于深度数据手势识别一般包括使用深度相机采集深度数据，对人手进行建模，数据

标注，人手定位与手势估计，如图 1-1 所示。 

 

图 1-1 手势估计流程 

1.2.2 仿生手控制技术 

进入 21 世纪，仿生手的相关技术有了很大的进步。如 Shadow 公司研发的 24 自由度

的 Shadow 手，具有很高的灵敏度。由哈尔滨工业大学开发的仿生手 HIT/DLR II，采用模

块化结构，15 个自由度，其传动机构为齿轮和带传动，将电机、减速机构、传感器、驱动

器高度集成在人手大小中，工艺及其复杂，灵巧手具备力矩、指尖力等传感器反馈[9]。日

本 Gifu 大学研制出的用于医疗领域的五指仿生机械手 Gifu-II[10]。采用电机驱动，同时还装

备了触觉传感器和六轴向力传感器，具有很高的灵巧性[11]。 

1.3 主要研究内容及组织结构 

本系统为基于 RGB-D 相机的视觉牵引机械辅助系统，共分成三个具体模块，分别是

手势识别模块、仿生手运动控制模块、远程移动平台模块。 

本文各章节的内容如下： 

第 1 章阐述了进行深度图像手势识别与仿生手控制的研究背景意义与研究现状。 

第 2 章介绍了系统总体设计方案与流程。 

第 3 章主要介绍了手势识别模块，通过改进 PointNet 网络进行手势估计。解释整个网

络的运行步骤，详细阐述算法的具体实现。 

第 4 章主要介绍了整个控制系统的搭建与控制工作，着重介绍仿生手控制算法与仿生

手运动算法模型。 

第 5 章介绍了移动控制平台的 slam 建模功能与远程控制模块的设计理念。 

第 6 章总结了整个系统的系统级测试与最终效果展示。 

第 7 章阐述整个项目的关键技术及创新点。 
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第二章 系统总体设计方案 

 

2.1 系统总体设计方案概述 

本系统是基于深度学习构建的 RGB-D 视觉牵引机械辅助系统，由边缘计算平台和作

业平台构成，如图 2-1。 

 

图 2-1 视觉牵引机械辅助系统模块化架构图 

本系统使用 RGB-D 深度相机采集手部信息，传输至 Intel 边缘计算平台，采用

Open3D 工具将深度图像转化为点云。配准优化与 OBB 归一化后，再将点云投入训练好的

PointNet 深度神经网络中，进行手势姿态估计，计算出 21 个关键节点的 3 维位置信息，通

过机械手臂运动算法，计算出各舵机的运动角度。通过网络将数据送至作业平台，完成对

仿生机械手臂控制。使用者也可以使用踏板远程操作移动平台，搭载机械臂前往作业区

域。 

系统使用的硬件主要由 Intel 边缘计算平台、接收踏板信息的微控制器、操控仿生机械

手臂运动以及作业平台移动的控制平台组成，系统硬件框图和程序流程图如下： 

 

图 2-2 系统硬件框图 

 



                                              基于 RGB-D 相机的视觉牵引机械辅助系统 

 第 4 页 共 32 页 

 

图 2-3 程序流程图 

2.2 方案可行性分析 

系统所用平台为信步 GNS-V40 边缘 AI 计算平台，搭载 Intel i5-1135G7 4 核处理器。

高达 4.2GHz 的主频与 Intel Iris Xe Graphics 集成显卡的加成，完全地满足了整个系统所有

的处理器需求。同时，平台提供的丰富接口与多张网卡，保证了本项目系统中的大量远程

无线通信与各模块之间互相交互的需求得到满足。六个 USB3.2 高速接口支持 16384 Byte

块传输，使得深度摄像头采集的深度图像信息能确保完整快速传输。 

得益于边缘 AI 计算平台的强大性能，整个系统得到了最大的性能释放，传统系统短

板的传输模块与通信模块也能借助平台性能达到较高水平。平台在大小与重量方面也有着

巨大的优势，使得系统兼具便携性、易达性。 
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第三章 手势识别处理模块设计 

 

3.1 RGB-D 相机校准与采集参数修改 

手势识别通常将 RGB 图像和 RGBD 图像作为数据输入，利用手势估计网络从输入图

像中估计出手势的关节位置，在仿生手控制领域、虚拟现实和自动驾驶等领域也有着广泛

的应用[12]。手势识别研究中早期主要使用 RGB 图像，由于 RGB 图像只是平面的二维表

示，不包含 3D 场景信息，识别出的手势准确性较低。随着传感器的不断进步，英特尔 

Realsense RGBD 深度相机强大的性能用于采集三维场景深度信息，为手势识别提供了很好

的硬件支持。 

 

图 3-1 动态校准过程 

RealSense 动态校准（Dynamic Calibration）适用于 RealSense 摄像头校准，打开校准

工具将摄像头距离目标距离在 60-85cm，推荐在 70cm 左右最后好。 

Intel Realsense D455 可以采集 RGB 图像和深度图像。为了确保可以实时对应深度图像

与 RGB 图像手势关节点信息，深度相机采集的深度图像通常需要配准。设 RGB 图像的像

素为(𝑢𝑅 , 𝑣𝑅 , 𝑧𝑅)𝑇，深度图像的像素为(𝑢𝐿 , 𝑣𝐿 , 𝑧𝐿)
𝑇，变换矩阵𝑊 ′： 

[

𝑢𝑅

𝑣𝑅

𝑧𝑅

] = 𝑊 ′ · [

𝑢𝐿

𝑣𝐿

𝑧𝐿

] (3 − 1) 

𝑧𝐿 · [
𝑢𝐿

𝑣𝐿

1
] =

[
 
 
 
 
𝑓

𝑑𝑥
0

0
𝑓

𝑑𝑦
0 0

𝑢𝐿
0 0

𝑣𝐿
0 0

1 0
]
 
 
 
 

· [

𝑥𝐿

𝑦𝐿
𝑧𝐿

1

] (3 − 2) 
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[
 
 
 
 
𝑢𝑅

𝑣𝑅

1
1

𝑧𝑅 ]
 
 
 
 

= 𝑊 ·

[
 
 
 
 
𝑢𝐿

𝑣𝐿

1
1

𝑧𝐿 ]
 
 
 
 

(3 − 3) 

3.2 点云特性 

2017 年 Charles R. Qi 等提出了点云处理的网络 PointNet，该网络省去了将点云转化为

其他形式数据的过程，将点云不经过转换，作为数据输入，在物体分类、区域分割和场景

语义分析等都取得了广泛的应用，这也是本项目用到的方法。 

三维数据包含位置信息，能更好的反映物理世界中事物和运动的详细情况。本项目

中，三维数据选择用点云进行表示。  

 

图 3-2 图像和点云 

点云（Point-Cloud）能描述每个点的信息。如图 3-2 所示，和图像相比，图像的数据

分布更像是一个矩阵，而点云的数据分布更像是一对点的集合，点云是无序、稀疏、不规

则分布的，点云中点的坐标可以是任意值。 

相较于传统的二维图像，点云的深度信息使得它包含了丰富的空间信息，从而能够表

现出物体相关信息。一般来讲，由点云构成的点集主要有 3 个特点： 

（1）点云无序性（Unordered）。与图像的像素点规则的矩阵排列不同，点云是无序

的点。点云是一个三维空间坐标的集合。当对这 N 个点输入时，共有 N 种不同组合，如图

3-3 所示。 

 

图 3-3 点云的无序性 

（2）点云的相互作用（Interaction among points）。点云不是孤立的，相邻点形成一个
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子集，局部点云之间的组合可以相互作用。 

（3）变换下的不变性（Invariance under transformations）。点云是一个三维空间中物

体表面特征的集合，不会因为点云的移动或旋转对物体本身的性质产和形状产生改变，所

以它所表示的物体的特征在经过这种变换后也依然保持不变，如图 3-4 所示[13]。 

 

图 3-4 变换下的不变性 

3.3 PointNet++ 模型 

训练和测试所用数据集都来自开源库下载。 

3.3.1 PointNet 网络结构 

由于点云是无序、稀疏、不规则分布的，因此不能相处理传统图像的方法来处理点云

数据。为了能从点云集合中得到深度信息， Charles R. Qi 等人在 2017 年提出的 PointNet 

网络模型。其网络结构如图 3-5 所示。PointNet 网络的整体结构分为分类网络

(Classification Network)分割网络（Segmentation Network）两部分。 

 

图 3-5 PointNet 网络结构 

由于点云具有无序性、点间相互作用性、旋转不变性。针对点云的特征，PointNet 采

用以下的技术处理点云数据： 

（1）最大池化操作：经过共享权重的 MLP 以及两次特征提取后，通过最大池化操

作，从而做到特征压缩融合，获得与点云次序无关的全局向量。 

（2）共享权重的 MLP：在共享权重的 MLP（shared MLP）中，输入为包含多点的点

云，对其中的每一个点乘相同的权重，即为共享权重。该方法对将点云中每个点视为集合

中同性质的元素，对所有的点进行相同的特征提取操作，也能够解决点云的无序性问题。 

（3）点云特征与点特征的融合：在 PointNet 中，先将经过最大池化后得到的全局特

征向量进行了维度上的扩充，扩充为 𝑛 × 1024 的矩阵。然后将扩充后的矩阵与第 3 步得

到的 𝑛 × 64 维度的特征矩阵拼接，经过共享权重的 MLP，融合了点云的全局特征和点云

每个点的局部特征。 
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3.3.2 PointNet 手势估计网络 

PointNet 手势估计网络用于 RGBD 图像中的 3D 手姿势估计，如图 3-6 所示。将深度

转换为点云，并下采样为 N 个点，通过 OBB 对手的 3D 点云在定向边界框中归一化，以使

的识别的方法适合各种手动方向。PointNet 网络将输入点云在估计的表面输入的归一化点

的 3D 坐标中，并输出 3D 手关节位置的低维表示，然后在相机坐标系统中恢复手势关键点

信息。 

 

图 3-6 网络整体结构 

从图 3-6 中可以看出，在方向的边界框中使用 3D 点云实现了数据标准化和旋转

（OBB）和局部特征提取来方法来提取手部关节特征。在采样过程中，点云数据依次降低

三个级别，其中 1 级数据标准化为 1024 点；2 级包括 512 点；3 级包括 128 点。 

局部特征提取方式又可分为多尺度成组 (MSG)和多分辨率成组 (MRG)。 

    

图 3-7 局部特征提取 

多尺度成组(MSG)如图 3-7 是从点云中选择一个靠近中心的点云作为中心点，以该点

为圆心选择多个不同的半径作为各组数据，并通过 PointNet 对不同半径的组进行抽取特

征，并把不同组的特征进行组合作为该点的特征。 

3.3.3 数据集 

目前开源的手势数据集有很多，其中用于深度图像的数据集主要有：ICVL、NYU、

MSRA15[14] [15] [16]。经过对比，我们最终使用的是 MSRA15 数据集。 

MSRA15 数据集是深度图像手势领域最复杂的数据集。训练集包含标记数据为 21 个

关节，有 9 个人的手势数据，17 个手势，共 76375 帧，它以迭代的方式进行注释，通过使

用优化方法和手动重新调整交替进行，直到收敛。手从图像中分割出来，并且真值(Ground 
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Truth)包含 M = 21 个关节。训练时对所有受试者重复该过程 9 次并得到平均指标。 

表 3-1 手势数据集 

数据集 图像数量 类别数 关节数 

ICVL 17604 10 16 

NYU 81009 2 36 

MSRA15 76375 9 21 

3.3.4 PointNet 模型训练 

对于训练 PointNet 模型，初始学习率为 0.001，batch size 为 96，正则化强度

(regularization strength)为 0.0005[17]。在 50 次训练学习后，学习率除以 10。训练过程在 60 

次 epoch 后停止。对于指尖细化，我们将最近邻点数 K 设置为 256。考虑到实时性，当数

据集中的点云中的点数超过上限 N'= 6000，将 Kd-tree 算法应用于有效的最近邻搜索[18]。

详细的参数设置如下图 3-8 所示。 

 

图 3-8 PointNet 训练参数 

经过 60 次 epoch，模型的每次训练迭代的单个样本的均方误差与测试均方误差如图 3-

9（左）所示，模型的在世界坐标系下的训练平均估计误差与测试平均估计误差如图 3-9

（右）所示。 

 

 图 3-9 训练均方误差 
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图 3-10 不同采样点数对错误帧比例的影响 

为了评估采样点数 N 的影响。如图 3-10 所示，通过使用基本 PointNet 对 MRSA 15

数据集进行手部姿势回归来对三种不同数量的采样点进行实验。当 N = 512 时，估计精度

略低于其他两个采样点数较多的结果。但是当 N = 1024 和 N = 2048 时，估计精度几乎

相同。在估计精度和实时性能之间取得平衡，选择 N = 1024，并在对其他数据集训练的实

验中应用这个数量的采样点。通过测试不同采样点表明，该方法对少量采样点具有鲁棒

性，对大量采样点鲁棒性不明显，因为当 N = 512 时性能不会下降很多，而当 N=2048

时，性能并没有大幅的提升。 

3.4 深度图像转换点云处理 

PointNet 是直接对点云进行分割处理的方法，而通过 Realsense 深度相机采集的深度图

像需要先进行点云转换后方能用于数据输入。 

深度图转换为点云是 3D 点投影到 2.5D 曲面的逆过程。如图 3-11 为三种不同的坐标

系。 

 

图 3-11 三种坐标系 
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世界坐标𝑀(𝑥𝑤 , 𝑦𝑤 , 𝑧𝑤)到图像点𝑚(𝑢, 𝑣)的映射见公式（3-4）： 

𝑍𝑐 · [
𝑢
𝑣
1
] =

[
 
 
 
 
𝑓

𝑑𝑥
0 𝑢0

0
𝑓

𝑑𝑦
𝑣0

0 0 1 ]
 
 
 
 

· [𝑅 𝑇] · [

𝑥𝑤

𝑦𝑤
𝑧𝑤

1

] (3 − 4) 

通过深度摄像头获取手势的深度值，将深度值以毫米为单位存储在 16 位无符号整数中

(0~65535)，如果要获得以米为单位的 z 值，深度图的像素需要除以比例因子 1000。 

𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 = 𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ_𝑚𝑎𝑝_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 / 𝑟𝑒𝑎𝑙_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ (3 − 5) 

比例因子根据不同相机的型号可能不同，比如 TUM 数据集的比例因子为 5000，即深

度图中存储的深度值的单位为 200 毫米。 

点云（point cloud）通常是三维空间的点集，每个点可以包含 x，y，z，颜色、分类

值、强度值、时间等信息，是 3D 数据的表示形式之一 [19]。 

由 Intel 发布的 open3D 库能够很好的配合 Realsense 深度相机实现深度图像转换点云。

就像 OPENCV 是 2D 图像的处理库一般。转换前后的深度图灰度图像和点云图像如图 3-12

所示： 

 

 图 3-12 点云转换可视化结果 

在深度图像采集中，首先通过相机距离阈值判断对手部之后的背景进行去除，保留手

势部分，然后通过 open3D 从 4 通道 RGBD 图像中读取深度信息，同时

𝑝𝑟𝑜𝑓𝑖𝑙𝑒. 𝑔𝑒𝑡_𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚(𝑟𝑠. 𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚. 𝑐𝑜𝑙𝑜𝑟). 𝑎𝑠_𝑣𝑖𝑑𝑒𝑜_𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚_𝑝𝑟𝑜𝑓𝑖𝑙𝑒(). 𝑔𝑒𝑡_𝑖𝑛𝑡𝑟𝑖𝑛𝑠𝑖𝑐𝑠()读取

相机内参：图像分辨率为640 × 480，光学中心(ppx, 𝑝𝑝𝑦) = (328.281,250.802)，焦距

(𝑓𝑥 , 𝑓𝑦) = (605.827,604.816)。然后使用 open3D 的 𝑐𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒_𝑓𝑟𝑜𝑚_𝑐𝑜𝑙𝑜𝑟_𝑎𝑛𝑑_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ 函数将

彩色图和深度图转换成 RGBD 图，彩色图是 8 位深度三通道，深度图是 16 位深度，最后

通过 RGBD 图生成点云。 

3.5 PointNet 手势关键点识别 

通过 Realsense 深度相机采集深度图像，通过 open3D 生成点云并进行点云配准后得到

的点云，用 PointNet 对手势点云进行处理，得到 21 个手部关键点位置和深度信息，用于

仿生手臂控制。为了能通过 Pointnet 网络推理出 21 个手部关键点，需要先进行预处理生成

点云方向向量，然后通过 OBB 对点云进行旋转后输入生成1 × 63的关节点数据，最后按照

预处理逆流程，反向计算关节点的世界坐标。 

3.5.1 OBB 转换 

3D 手的位姿估计的一个难点就是手的全局方向变换很大。通过对手势点云归一化的目
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的是为了将原始的手的坐标转到一个典型的坐标系统中, 使手势方向和训练的模型方向尽

量一致。这个归一化的目标是为了确保在对点云输入进行处理时面对手的全局旋转时更加

具有鲁棒性。 

如果输出对输入点云的旋转是不变的，例如语义标记任务中的输出，可以在 PointNet

中添加一个空间变换网络来预测变换矩阵[20]。然而，在点云输入的情况下，输出的 3D 手

部姿势取决于输入手点云的方向，如果输入的手势点云方向的任意的，直接通过网络估计

的手势误差比较大[21]。 

本文通过一种简单而有效的方法来标准化 OBB 中的 3D 手点云，而不是应用任何额

外的网络来估计手的全局方向或变换手势点云。OBB 是输入点云的紧密拟合包围盒。

OBB 的方向是通过对输入点的 3D 坐标确定的[22]。首先将相机 C.S. 中的原始点转换为 

OBB C.S.，然后将这些点移动到均值为零并缩放为单位大小，见公式（3.14）、（3.15）所

示： 

p𝑜𝑏𝑏 = (𝑅𝑜𝑏𝑏
𝑐𝑎𝑚)𝑇 ⋅ p𝑐𝑎𝑚 (3 − 6) 

𝑝𝑛𝑜𝑟 =
𝑝𝑜𝑏𝑏 − 𝑝𝑜𝑏𝑏

𝐿𝑜𝑏𝑏

(3 − 7) 

𝑅𝑜𝑏𝑏
𝑐𝑎𝑚是相机中 OBB 的旋转矩阵，𝑝𝑐𝑎𝑚为 p在深度相机坐标系下的坐标，𝑝𝑜𝑏𝑏为 OBB

归一化后的坐标，�̄�𝑜𝑏𝑏为形心坐标，𝐿𝑜𝑏𝑏为边界框的最大边长，𝑝𝑛𝑜𝑟为标准化 OBB 坐标系

中最终的归一化坐标。 

 

图 3-13 OBB 转换点云 

图 3-13 展示了一些原始的手势点云和相应的归一化后的手势点云的对比。可以看出，

由于人手的角度变化大，导致通过深度相机直接采集的深度手势图像的方向差异性较大，

很难做到一致，通过 OBB 进行归一化旋转后可以使手势点云的方向保持一致。  

左边显示的为深度相机中的原始点云，具有各种手部方向。右边显示的为 OBB 归一

化后采样和旋转的点云，其中 OBB 手势的方向更加一致。 

3.5.2 PointNet++三维手势估计网络结构 

PointNet++三维手势估计网络如图 3-14 所示： 
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图 3-14 三维手势估计网络结构 

PointNet++三维手势估计网络是基于 PointNet++网络，它利用层次网状网络进行 3D 手

姿势估计。PointNet++三维手势估计网络的输入是一组归一化点 PO，见公式（3-8）所

示： 

𝑃𝑂 = {𝑝𝑜𝑖}𝑖=1
𝑁 = {𝑝𝑖

𝑛𝑜𝑟, 𝑛𝑖
𝑛𝑜𝑟}𝑖=1

𝑁 (3 − 8) 

𝑝𝑖
𝑛𝑜𝑟是归一化后的点的坐标，𝑛𝑖

𝑛𝑜𝑟是对应点的表面法向量。N 是归一化手势点云的点

的数量，输入层次结构网络(Hierarchical PointNet)。 

如图 3-14 所示，网络有三个层级，前两层，𝑁1 = 512，𝑁2 = 128，每一层分别提取了

𝐶1 = 128，𝐶2 = 256个特征。 

由于人手的自由度通常比手的关节的自由度(3 × 𝑀)少。PointNet++输出的是一个 F 维

数据(𝐹 < 3 × 𝑀)。通过对自由度进行约束，降低手的位姿在不合理范围内的可能性。训练

过程中，训练样本包括归一化的点云数据和 3 维真实关节坐标值{𝑝𝑜𝑇
𝑛𝑜𝑟, 𝑔𝑟𝑇

𝑛𝑜𝑟}𝑡=1
𝑛𝑜𝑟，最小化

的目标函数见公式（3-9）所示： 

𝜃∗ = argmin
𝜃

∑𝛼𝑡

𝑇

𝑡=1

− 𝛾(𝑝𝑜𝑇
𝑛𝑜𝑟 , 𝜃)2 + 𝜆||𝜃||

2
(3 − 9) 

通过在训练的数据集中的表面中心 3D 位置上 PCA，可以获得𝛼𝑡见公式（3-10）所

示： 

𝛼𝑡 = 𝐸𝑇 · (𝑔𝑟𝑇
𝑛𝑜𝑟 − 𝑢) (3 − 10) 

其中 E 是主要成分，𝑢是经验平均值。最后根据网络输出，按照处理逆流程，反向计

算关节点的 3D 坐标见公式（3-11）所示。 

�̂�𝑛𝑜𝑟 = 𝐸 · 𝛾 · (𝑝𝑜𝑇
𝑛𝑜𝑟 , 𝜃∗) + 𝑢 (3 − 11) 
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第四章 机械手臂运动控制模块设计 

 

本系统采用 RealSense D435 相机通过第三章所述方法获得人手部关节的坐标，通过一

定的算法转换成机械手臂各舵机的旋转角度，从而操控机械手臂各自由度的运动。机械手

臂硬件部分由六自由度机械手和六自由度机械臂组装而成，主控芯片采用高性能、低功耗

的 STM32f103，主机与控制平台通过 WIFI 进行通信，并向机械手臂的主控芯片发送命

令，实现对机械手臂的运动控制。 

4.1 机械手模型与运动算法设计 

4.1.1 机械手结构原理 

 

图 4-1 六自由度仿生机械手实物 

在本项目中采用深圳幻尔科技提供的六自由度仿生机械手，如图 4-2 所示。仿生机械

手掌的五个手指由五个防堵转的 LFD-01 舵机驱动，腕部云台由 180 度的 LD-1501MG 数

字舵机驱动。 

LFD-01 舵机的如图 4-2（左）所示，舵机的旋转角度可以到达 0°~180°，并且舵机内

置有防堵转算法，当发生堵转时，舵机可以自动卸力，保护舵机不会被烧坏，适用于各类

仿生机器人关节的控制。 

 

图 4-2 仿生机械手数字舵机 



                                              基于 RGB-D 相机的视觉牵引机械辅助系统 

 第 15 页 共 32 页 

LD-1501MG 单轴数字舵机如图 4-2（右）所示，舵机的旋转角度可以到达 0°~180°，

齿轮采用全金属设计，可以提供最大 15kg 的扭力，是一款专门用于机械臂关节控制的舵

机。 

每个舵机有三条控制线分别为 GND、供电和 PWM 信号线，如图 4-3 所示。 

 

图 4-3 舵机控制原理图 

其中电源线和地线用于供电，PWM 信号线的输入为脉冲信号。在一个 PWM 周期内，

通过调整高电平占用的信号比例来调节舵机转动的角度位置，如表 4-1 所示。 

表 4-1 输出脉冲高电平占比与舵机旋转角度关系 

 

主控芯片对仿生手的控制也就是给机械手的各个舵机发送不同占空比的 PWM 波的指

令，舵机根据脉冲信号旋转到对应的角度。 

4.1.2 机械手掌运动算法的设计 

通过第 3 章对于手势的识别，可以得到 21 个手部关键点的三维坐标，如图 4-4 所示。

21 个点分别对应一个手腕关键节点，和 5 个手指各 4 个关键节点，并依次从拇指到小指进

行编号，按顺序将三维坐标进行保存。通过 4 个手指的上的关键点坐标，引出关键点射

线，可分别计算出远指关节和近指关节两处的角度，两部分角度之和，即为对应的手指的

控制舵机旋转角度。 

 

图 4-4 手势识别得到的 21个关键节点 
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如图 4-5 所示，以食指部分夹角为例计算关节夹角。 

 

图 4-5 食指关节夹角计算 

根据图 4-5 中 21 个关键节点中代表食指的点 5、6、7、8 的三维坐标值计算向量 

𝐿1
⃗⃗  ⃗ 、𝐿2

⃗⃗  ⃗ 、𝐿3
⃗⃗  ⃗，如下所示： 

𝐿1
⃗⃗⃗⃗ = (𝑥8 − 𝑥7, 𝑦8 − 𝑦7, 𝑧8 − 𝑥7) (4 − 1) 

𝐿2
⃗⃗⃗⃗ = (𝑥6 − 𝑥7, 𝑦6 − 𝑦7, 𝑧6 − 𝑥7) (4 − 2) 

𝐿3
⃗⃗⃗⃗ = (𝑥5 − 𝑥6, 𝑦5 − 𝑦6, 𝑧5 − 𝑥6) (4 − 3) 

进而得到各向量在空间中的有向夹角： 

𝑐𝑜𝑠𝜃1 =
𝐿1
⃗⃗⃗⃗ · 𝐿2

⃗⃗⃗⃗ 

|𝐿1
⃗⃗⃗⃗ | · |𝐿2

⃗⃗⃗⃗ |
(90° ≤ 𝜃1 ≤ 180°) (4 − 4) 

𝑐𝑜𝑠𝜃2 = −
𝐿2
⃗⃗⃗⃗ · 𝐿3

⃗⃗⃗⃗ 

|𝐿2
⃗⃗⃗⃗ | · |𝐿3

⃗⃗⃗⃗ |
(90° ≤ 𝜃2 ≤ 180°) (4 − 5) 

求得两个关节夹角之和： 

𝜃 = 𝜃1 + 𝜃2 (180° ≤ 𝜃 ≤ 360°) (4 − 6) 

 

最后通过角度与舵机映射关系转换为舵机 PWM 波形高电平占比，如图 4-6 所示。 

 

图 4-6 旋转角度与 PWM 波映射 

为了能够使得机械手能够模仿人手在竖直平面和水平平面内旋转，需要对机械手的底

座舵机进行控制。这里采用计算人手掌所在的平面法向量与相机坐标系的坐标平面的角度

差，来实现机械手在空间内的旋转。 
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当人手指完全伸展时，通过手势估计得到的如图 4-4 的 21 个点，所拟合的平面即为

人手掌所在的平面，显然，该手掌平面的法向量应仅与人手腕部的旋转有关，而不应随手

指弯曲程度变化而变化。于是考虑到当人手指弯曲到最大程度后，人手指的指尖、远、近

端指间关节，都会明显地落在人手掌平面外，其坐标变化很大。相较而言，人手指的掌指

关节和腕部关节仍然落在手掌平面内，坐标基本没有变化，因此选取人手指的掌指关节坐

标和腕部关节坐标拟合出人手掌所在的平面。考虑到大拇指在完全弯曲后掌指关节坐标仍

有一定明显的变化，我们选取图 4-4 中的点 0、5、9、13、17 作为离散点，通过最小二乘

法，拟合出手掌所在的平面。 

设所取的五个点坐标分别为𝑃𝑖(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖)(𝑖 = 1,2,… ,5)，所要拟合的平面解析方程为： 

𝐴 · 𝑥 + 𝐵 · 𝑦 + 𝐶 · 𝑧 + 𝐷 = 0   (𝐶 ≠ 0) (4 − 7) 

即： 

𝑧 = −( 
𝐴

𝐶
· 𝑥 +

𝐵

𝐶
· 𝑦 +

𝐷

𝐶
 ) (4 − 8) 

记𝑎0 = −
𝐴

𝐶
，𝑎1 = −

𝐵

𝐶
，𝑎2 = −

𝐷

𝐶
，则式可化为： 

𝑧 = 𝑎0 · 𝑥 + 𝑎1 · 𝑦 + 𝑎2 (4 − 9) 

要用𝑃𝑖(𝑖 = 1,2,… ,5)这五个点拟合平面方程，即使得： 

𝑆 = ∑(𝑎0 · 𝑥𝑖 + 𝑎1 · 𝑦𝑖 + 𝑎2 − 𝑧𝑖)
2

5

𝑖=1

(4 − 10) 

最小，故应满足： 

𝜕𝑆

𝜕𝑎𝑘
= 0，k = (0,1,2) (4 − 11) 

即： 

∑2 · (𝑎0 · 𝑥𝑖 + 𝑎1 · 𝑦𝑖 + 𝑎2 − 𝑧𝑖)

5

𝑖=1

· 𝑥𝑖 = 0 (4 − 12) 

∑2 · (𝑎0 · 𝑥𝑖 + 𝑎1 · 𝑦𝑖 + 𝑎2 − 𝑧𝑖)

5

𝑖=1

· 𝑦𝑖 = 0 (4 − 13) 

∑2 · (𝑎0 · 𝑥𝑖 + 𝑎1 · 𝑦𝑖 + 𝑎2 − 𝑧𝑖)

5

𝑖=1

= 0 (4 − 14) 

改为矩阵形式： 

|

|

∑𝑥𝑖
2 ∑𝑥𝑖𝑦𝑖 ∑𝑥𝑖

∑𝑥𝑖𝑦𝑖 ∑𝑦𝑖
2 ∑𝑦𝑖

∑𝑥𝑖 ∑𝑦𝑖 5

|

|
· [

𝑎0

𝑎1

𝑎2

] =

[
 
 
 
 
 ∑𝑥𝑖𝑧𝑖

∑𝑦𝑖𝑧𝑖

∑𝑧𝑖 ]
 
 
 
 
 

(4 − 15) 

解方程组，即可求得参数𝑎0、𝑎1、𝑎2，进而求得平面方程𝐴 · 𝑥 + 𝐵 · 𝑦 + 𝐶 · 𝑧 + 𝐷 =

0，该平面的单位法向量即为： 

�⃗� =
(𝐴, 𝐵, 𝐶)

√𝐴2 + 𝐵2 + 𝐶22
(4 − 16) 

设该拟合平面与水平平面的夹角为𝛼，等于： 
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𝛼 = 𝑎𝑟𝑐𝑜𝑠 (
�⃗� · 𝑛1⃗⃗⃗⃗ 

|�⃗⃗� | · |𝑛1⃗⃗⃗⃗ |
) (4 − 17) 

其中𝑛1⃗⃗⃗⃗ = (0,1,0)，为相机坐标系平面𝑥𝑂𝑧的法向量，则其在竖直平面内的旋转角度

为 90° − 𝛼。同样地，设该拟合平面与竖直平面𝑥𝑂𝑦的夹角为𝛽，等于： 

𝛽 = 𝑎𝑟𝑐𝑜𝑠 (
�⃗� · 𝑛2⃗⃗⃗⃗ 

|�⃗⃗� | · |𝑛2⃗⃗⃗⃗ |
) (4 − 18) 

其中𝑛2⃗⃗⃗⃗ = (1,0,0)，为相机坐标系平面𝑦𝑂𝑧的法向量，则其在水平平面内的旋转角度

为𝛽。 

在实际工程中，考虑到程序运行时占用的计算资源、用户操控的便捷性以及可靠性，

在以上的算法上进行一定的约束与优化，从而使得对机械手的控制更为舒适、流畅。 

在上述算法中，为了使机械手能够模仿人手腕部的旋转，我们通过取手上五个点拟合

成手掌平面，而后计算平面法向量与坐标平面的角度差，该角度差即为机械手掌腕部舵机

应旋转的角度。但这里取五个离散点，通过最小二乘法拟合平面求解略显复杂，考虑到三

个离散点即可形成一个平面，以及人手指最大弯曲后掌指关节预测坐标的变化，可以仅取

图 4-5 中 0、5、13 这三个关键节点，设为点𝑃, 𝐴, 𝐵，取这三个点形成的两个不同向量

𝑃𝐴⃗⃗⃗⃗  ⃗, 𝑃𝐵⃗⃗⃗⃗  ⃗，则人手掌平面的法向量为�⃗� = 𝑃𝐴⃗⃗⃗⃗  ⃗ × 𝑃𝐵⃗⃗⃗⃗  ⃗，而后由公式（4-17）和（4-18）即能计算

出旋转角度，极大地节省了计算量。 

4.2 机械臂模型与运动算法设计 

4.2.1 机械臂模型建立 

机械臂同样采用幻尔科技提供的六自由度仿生机械臂，通过用机械臂的腕部舵机取代

机械手的腕部舵机的方式， 能够将该机械手和机械臂连接成一个整体，如图 4-7 所示。和

机械手相似，该机械臂使用全铝合金结构作为金属结构，搭载不同的数字舵机驱动，使用

STM32作为主控制板。其末端关节舵机采用防堵转设计，大大提高了机械臂整体的动力。

其舵机型号分别为：LD-1501MG舵机、LDX-218舵机、LFD-06舵机、QDS-15舵机，前两种

舵机为大扭力高精度舵机，用于底座和底部关节；后两种舵机则带有防堵转设计并带有过

流保护，用于末端关节和手掌。 

 

图 4-7机械手臂组合实物 

从机构运动学分析，机械臂主要包含关节和连杆两部分，对于机械臂的运动状态研

究，首先需要确定机械臂的连杆个数和关节个数，然后确定各关节连杆之间的运动关系，

最后通过基座的位置确定末端执行器的位姿变化。其模型如图 4-8 所示： 
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图 4-8 机械臂模型 

表 4-2 机械臂模型参数取值 

𝐿1 𝐿2 𝐿3 𝜃1 𝜃2 𝜃3 𝜃4 

13cm 9cm 12cm −90°~90° −90°~90° −90°~90° −90°~90° 

 

4.2.2 机械臂运动算法设计 

机器人逆运动学是由末端位姿的变化来计算各个机械臂连杆之间的角度信息变化，其

分析方法有解析法、迭代法和几何法，由于本项目所使用的机械臂模型结构相对简单，因

此使用几何法来求解。 

设相机坐标系内人手腕部的初始点坐标为𝐸0，当前点坐标为𝐸,则其位移为向量𝐸0𝐸̅̅ ̅̅ ̅。

在机械臂坐标系内，原点𝑂为底座舵机𝑀1的位置。设机械臂末端为舵机𝑀5，其初始点坐标

为𝑃0，当前点坐标为𝑃,则其位移𝑃0𝑃̅̅ ̅̅ ̅ = 𝜆𝐸0𝐸̅̅ ̅̅ ̅，其中𝜆表示伸缩系数，其含义为当人手腕部移

动𝑙 cm 时，机械臂末端移动𝜆 ∙ 𝑙 cm。考虑点𝑃位于𝑥轴正半轴的情况。 

 

图 4-9 机械臂末端在机械臂坐标系内移动示意图 

设点 P 坐标为(𝑥0、𝑦0、𝑧0),则|OP| = √𝑥0
2 + 𝑦0

2 + 𝑧0
22
。如图 4-10 所示，𝜃 =

𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛(
𝑦0

𝑥0
)即为机械臂 6 号舵机(关节𝑀1)旋转角度。 

以射线𝑑作为新的 x 轴，z 轴不变建立新的平面坐标系。在该坐标系中，将机械臂关节

𝑀2、𝑀3、𝑀4视作质点，标注为点O、A、B，机械臂末端当前位置为点P,线段OP长度不

变，仍为√𝑥0
2 + 𝑦0

2 + 𝑧0
22
。由于点P在平面𝑥𝑦的投影位于射线𝑑上，故在新的坐标系中点P
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与𝑥轴的夹角等于点P与平面𝑥𝑦的夹角，其值𝜎 = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛(
𝑧0

𝑥0
2+𝑦0

2)。 

OA、AB、BP的长度分别为机械臂各杆长，即ℓ1 = 𝐿1、ℓ2 = 𝐿2、ℓ3 = 𝐿3，所求各舵机

旋转角度为𝛼、𝛽、𝛾。以点O为圆心，ℓ1为半径做圆，该圆为机械臂连杆𝐿1所能活动的范

围，则点A位于该圆上；以点𝑃为圆心，ℓ3为半径做圆，该圆为机械臂连杆𝐿3所能活动的范

围，则点𝐵位于该圆上。线段AB即为机械臂的连杆𝐿2，故有|AB| = ℓ2。能够使|AB| = ℓ2的

圆上的点A和𝐵有无数个，考虑到项目所使用的机械臂连杆活动范围为180°，同时为了连杆

间角度较为均匀，不出现过大的角度使得机械臂所承受的压力过大，故连接𝑂𝑃，令AB平

行于𝑂𝑃。延长𝑂A、PB交于点𝐶。 

 

图 4-10 在𝒙′(𝒅) − 𝒛坐标系内求解示意图 

根据梅涅劳斯定理，有： 

|𝐶𝐴|

|𝐶𝑂|
=

|𝐶𝐵|

|𝐶𝑃|
=

|𝐴𝐵|

|𝑂𝑃|
(4 − 19) 

又根据|𝐶𝑂| = |𝐶𝐴| + |𝐴𝑂| = |𝐶𝐴| + ℓ1； |𝐶𝑃| = |𝐶𝐵| + |𝐵𝑃| = |𝐶𝐵| + ℓ3，故得： 

机械手臂 

|𝐶𝐵| =
ℓ3 ∙ ℓ2

ℓ0 − ℓ2

(4 − 21) 

则在∆𝐴𝐵𝐶中，运用余弦定理： 

cos𝛽 =
|𝐶𝐴|2 + |𝐴𝐵|2 + |𝐶𝐵|2

2|𝐶𝐴| ∙ |𝐴𝐵|
(4 − 22) 

cos 𝛾 =
|𝐶𝐵|2 + |𝐴𝐵|2 + |𝐶𝐴|2

2|𝐶𝐵| ∙ |𝐴𝐵|
(4 − 23) 

通过反余弦函数求得𝛽、𝛾，又因为AB ∥ 𝑂𝑃，故∠𝐴𝑂𝑃 = ∠𝐶𝐴𝐵 = 𝛽，又 

𝜎 = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛(
𝑧0

𝑥0
2+𝑦0

2)为射线𝑂𝑃⃗⃗⃗⃗  ⃗与𝑥轴夹角，则有： 

𝛼 = 90° − 𝛽 − 𝜎 (4 − 24) 

当点𝑃落在𝑥轴负半轴的情况按照如上方法同理可得： 

𝛼 = 𝜎 − 90° − 𝛽 (4 − 25) 

同样地，考虑实际工程中人手牵引机械臂的可操控性，也对上述算法的加以一定的约

束和优化。首先，当人手对机械手臂进行牵引时，腕部很难维持在相机坐标系中央的竖直

平面，并且当人手腕部移动距离较小时，该晃动会对𝜃产生很大的影响。因此需要对𝜃和机

械臂 6 号舵机实际旋转角度重构映射关系。 



                                              基于 RGB-D 相机的视觉牵引机械辅助系统 

 第 21 页 共 32 页 

 

图 4-11 𝜽𝟎与𝜽映射关系 

为了使得𝜃角度较小时，机械臂 6 号舵机实际旋转角度较小（用以减小手腕部晃动对

操控的影响），这里采用分段二次函数来重新定义这种映射关系。设机械臂 6 号舵机实际

旋转角度为𝜃0(−90° < 𝜃0 < 90°)，则有𝜃0 =
|𝜃|

3

90·𝜃
，𝜃0与𝜃同符号。 

其次，考虑到人手不可避免地在一定范围内进行晃动时，当其在原点处晃动时，坐标

的变化对于机械臂底座舵机旋转角度影响很大，即𝜃0变化很大，而此时我们并不期待𝜃0有

变化。因此当且仅当人手腕部实际位移𝐸0𝐸̅̅ ̅̅ ̅ > 1时，才依据公式计算出𝜃0，否则令𝜃0 = 0。 

4.3 仿生手臂控制系统硬件设计 

仿生手臂的控制芯片采用基于 Cortex-M3 内核的 STM32 单片机，它具有功耗低，处理

性能优越，中断响应时间短，代码密度高，价格低廉等优势，非常适合作为机械手臂的控

制平台。在本系统中，机械手和机械臂的主控芯片选择型号为 STM32F103VCT6 的芯片，

采用 ARM® 32-bit Cortex®-M3 CPU 内核，主频最大可达 72MHz，含有 256K 的内置

FLASH 和 64K 的内置 SRAM。在保证机械手臂的实时响应要求的前提下，极大地降低了

控制核心的成本，并提供了极高的数据处理速率。 

 

图 4-12 系统通信框图 

系统采用模块化控制，以一片 STM32 为核心，通过 ESP8266 模块建立 TCP 连接，实

现与主机的远程通信功能。控制平台分别通过 2 个 UART 模块与机械手与机械臂的主控芯

片进行通信，模块之间采用了特定的通信协议以保证数据传输的可靠性。 

在 4.1 和 4.2 中，我们得到了机械手臂各个舵机旋转的角度，上位机通过特定的通信协

议将该角度数据进行封装，再通过网络发送到控制平台，控制平台解码该数据包并将命令

发送给相关的主控芯片。机械手和机械臂的主控芯片接收角度数据，通过角度与 PWM 脉

冲的映射，将其转化为输出脉冲中的高电平占比，实现舵机特定角度的旋转，完成对仿生
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手臂控制。 

在控制板与上位机的通信中，规定了上位机以 5 帧/秒的左右的速率向终端机发送数据

帧，每一帧由帧头、帧尾以及 A1~A5 的数据部分构成，每一个部分的具体作用如下： 

表 4-3 控制平台与上位机 WIFI 通信协议 

帧头 A1 A2 A3 A4 A5 帧尾 

帧头：固定数据为”dd”，标志每一帧的开始。收到帧头后接受 5位数据作为数据位 

A1：数据为“0”时与机械臂控制端通信；数据为“1”时与机械手控制端通信。 

A2：选择机械臂/机械手的 1~6号舵机 

A3、A4、A5：控制旋转角度 0~180° 

帧尾：固定数据为“ff”，标志每一帧的结束。 

控制平台与终端主控芯片之间采用了不同结构的帧进行通信，具体如下： 

表 4-4 终端主控芯片与控制平台串口通信协议 

帧头 B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 

帧头：固定数据为”dd”，标志每一帧的开始。收到帧头后接受帧头后的 5位数据作为

数据位 

B1：数据长度，值应为控制舵机数*3+5 

B2：填充舵机移动指令； 

B3：要控制的舵机个数； 

B4：填充运动时间的低八位 

B5：填充运动时间的高八位 

B6：填充舵机 ID 

B7：填充目标位置的低八位 

B8：填充目标位置的高八位 

其中 B6~B7 仅表示第一个舵机的控制信息，如控制多个舵机则其余控制信息按照相同

的格式在帧尾部续写直至所有信息发送完成，因此帧的长度不定。 

上位机向控制平台发送的信息可以抽象为目标舵机号和旋转角度，控制平台将旋转角

度的信息转译为目标位置信息并将信息发送到对应的终端，终端再将位置信息转译成每个

舵机的旋转方向与运动时间，控制舵机旋转从而使机械臂/机械手结构到达预定位置。 
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第五章 移动平台的 SLAM 建模与远程控制模块设计 

 

在系统整体设计中，我们设置了一个用于运载机械手臂的移动平台，平台总体设计如

下图所示。 

 

图 5-1 基于 STM32F103 的移动平台远程控制设计方案图 

该平台底部配有四只麦克纳姆轮，承重 40kg，可以满足运载机械手的需求。平台配有

瑞芯微工控主机，处理器为 RK3399，操作系统为 Ubuntu 16.04，基于 ROS 实现激光雷达

SLAM 建模，配合摄像头可用来观察移动平台周围的环境。在赛会提供的计算平台上，可

通过踏板远程控制平台移动，并通过 SSH 的方式获取 SLAM 建模以及摄像头的画面，实

现远程控制的功能。 

5.1 基于 STM32F103 的移动平台远程控制设计与实现 

平台移动依靠 PCA9685 驱动电机实现。PCA9685 芯片可以输出多达 16 路的 PWM

波，其中每两路 PWM 波就可以控制 YX4055-AM 驱动电机正转、反转或者停止，因此使

用一只 PCA9685 就可以控制四只麦克纳姆轮，这极大地节省了微控制器资源以及电路板的

空间。在移动平台中，我们设置不同的参数，向 PCA9685 芯片中对应的地址设置占空比数

值，从而向对应的电机输出相应频率的 PWM 波，不同频率的 PWM 波则对应着不同的转

速，若需要反转，则将 PWM 波反相即可。 

ESP8266 是一个常见的 Wi-Fi 模组，内置 TCP/IP 协议，借助于 UART 通信协议任意微

控制器可以通过 Wi-Fi 与 ESP8266 传输数据。在本项目中，ESP8266 被配置为 AP 模式，

在该模式下，模组可以接收上位机传输过来的数据并将数据传输给客户端。我们使用

Python 搭建服务器接收微控制器传输的控制信息，并将控制信息打包成 TCP 报文发送至

ESP8266 模组中，再由该模组向移动平台传输控制信息，平台在收到 TCP 报文后，解析报

文中的控制信息经由 PCA9685 控制麦克纳姆轮带动小车移动。 

此外，在边缘计算平台上，操作人员可以远程实时观察机械手臂的作业情况，效果如

图 5-2 所示。 
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图 5-2 作业平台实时画面 

5.2 基于 ROS 的激光雷达 SLAM 建模 

SLAM，全称 Simultaneous Localization and Mapping，即同时定位与绘图，该技术可以

被阐释为：移动机器人在未知环境下依靠传感器设备获取环境信息，并利用这些环境增量

式地构建环境地图和自主定位。团队所选取的激光雷达采样率可达 8000 Hz，具有 16m 的

测距半径，因项目主要应用于室内，其性能已经足够使用。 

在诸多实现 SLAM 的算法中，项目团队选取了 Hector SLAM 这一算法建模。该算法基

于扫描匹配进行建模，即使用当前帧与已有地图数据构建误差函数，然后使用高斯牛顿法

得到最优解和偏差量，实现激光点到栅格地图的转换，建模成功的标志为某一时刻所有的

激光点都能变换到格栅地图中。 

在 ROS 中，Hector SLAM 相关算法已经被集成到其软件源中，在 Linux 操作系统中通

过命令即可安装。场地的 SLAM 建模效果如图 5-3 所示： 

 

图 5-3 SLAM 建模效果图 

图中建模场地为团队实验场地，可以清楚地看到激光雷达反馈的红色扫描点以及灰色

匹配地图，对比场地布置障碍物，SLAM 建模可以清楚的分辨障碍物。其建模地图较为稀

疏，不适用于高精度的地图建模，但是在本项目中，SLAM 主要用于观测移动平台周围环

境，这样的建模效果已满足需求。 
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第六章 系统测试 

 

6.1 RGB-D 手势识别算法测试 

手势识别方法有 2D图像，基于点云转换为 3D体素后处理的方法和直接基于三维点云

的方法。 

数据集中数据量的大小和数据的准确性，对于训练出的网络检测手势的效果有着重要

影响，本文通过 MSRA15手势数据集从测试集检测手部关节估计的平均距离误差与其他不直

接基于点云处理的 3D 深度卷积方法进行比较。不同方法在 MRSA15下的平均距离误差如表

6-1所示。 

从表 6-1中可以看出，与很多基于 2D深度图像或者体素的间接方法在平均误差上都没

有基于直接对点云进行处理的 PointNet方法低。并且通过使用 OBB对点云输入前先进行归

一化，将点云全局旋转到一个典型坐标系下在输入网络，以及在检测手指指尖时通过设计

一个指尖优化网络对指尖附近邻近点采样估计的方式，可以更好的降低误差。 

表 6-1 MRSA15 手势数据集关节平均误差 

深度图像手势估计方法 手势关节平均误差/mm 

Multi-View-CNN 13.10 

improved-3DCNN 10.60 

3D CNN 9.60 

DeepPrior++ 12.51 

PointttoPoint 9.10 

Pose-REN 8.65 

PointNet 8.70 

 

图 6-1 PointNet 网络关节点平均距离误差 
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在 MSRA15的测试集上得到每个关节平均距离误差，并与其他方法进行比较，如图 6-1

所示。从图 6-1中可以看出，与其他方法对比，PointNet点云网络在手势各关节上的识别

的平均距离误差都更低。 

 
图 6-2 OBB归一化方法对错误帧比例 

 
图 6-3 OBB每个关节平均误差距离的影响 

测试 OBB归一化方法对手势模型训练的影响，对于不使用 OBB 的归一化方法，将点云

中心移至零并将点缩放为单位球体而不旋转点云。如图 6-2和图 6-3所示，在相同的 

PointNet 训练方法下，在使用 OBB进行手势点云旋转后识别的手势准确性比直接进行识别

的手势准确性更高，这表明对于 PointNet使用点云识别手势时，使用 OBB 的点云归一化

对点云手势进行旋转处理后识别手势的效果非常有效，因为它可以对具有更一致方向的点

云进行归一化，并使网络更容易学习手部关节。此外，通过图 6-3的每个关节的平均误差

距离的影响图可以看出，当采用相同的 OBB归一化方法时，分层 PointNet在估计精度上的

表现优于基本 PointNet。 
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图 6-4 PointNet 关节点识别 

同时针对不同背景下的不同手势进行多次测试，如图 6-4所示。与基于 2D图像的

Medipipe方法比较，测试点云在复杂环境下通过包含更多的深度数据进行的手势估计效果

与从 2D图像中估计出的手势关节点的对比。从图中可以看出，在光线和环境相对比较复杂

的实际环境中，两种方法在手指相互遮挡部分不大时，都能比较准确的从中手势中估计出

关节点。但是，基于 2D图像的 Mediapipe方法在手指存在相互遮挡部分比较大时，关键点

估计误差就比较大。而由于点云可以的包含更丰富的信息，通过点云进行手势估计的

PointNet方法在手指关节遮挡比较严重时，也能比较准确的估计出手部关键点。 

6.2 仿生机械手控制测试 

由手势识别得到的手部关键节点信息，控制仿生机械手做出相应的手势。如图： 

 
图 6-5 实时手势控制机械手效果图 

 



                                              基于 RGB-D 相机的视觉牵引机械辅助系统 

 第 28 页 共 32 页 

 

图 6-6 实时手势控制机械手效果图 

    由图 6-5和图 6-6可以看出，系统可以很好地根据识别出的手部关键节点信息，控制

仿生机械手做出相同姿势，兼具实时性和准确性。 

6.3 系统测试 

测试员充当用户，使用踏板操控远程移动平台移动到作业区，并用手势操控仿生机械

手臂完成指定动作，结果如下： 

 

图 6-7 远程控制作业平台倒水演示 

 

图 6-8 远程控制作业平台取物演示 

    利用该系统，食用者可以远程控制平台进行作业。如图 6-7 和图 6-8 所示，可控制该

平台完成一些日常动作，如倒水、取物等。 
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第七章 关键技术及创新点 

 

7.1 系统功能实现 

表 7-1 系统功能实现情况 

功能 实现情况 

实时动态三维手势识别 实现 

视觉牵引仿生机械手臂 实现 

远程控制完成日常动作 实现 

实时图像获取 实现 

SLAM 定位 实现 

作业平台移动控制 实现 

7.2 系统特色与创新点 

（1）实现实时的、动态的手势识别，其预测的手部关键节点精度较高，误差不超过

8.4mm。 

（2）通过手势远程控制仿生机械手臂运动，能够较为完美地复现人手的姿态，并牵引

机械手臂完成日常动作，如取物、倒水等，兼具低延迟、稳定性。 

（3）通过踏板远程控制作业平台移动，由部署在平台的摄像头实现实时场景跟踪，并

通过 SLAM 实现作业平台定位。 

（4）系统高速度、低延迟。手势识别模块可以实现每秒 10 帧的实时处理速度，远程

控制仿生机械手臂可以实现 200ms 以内的延迟。 

（5）系统采用模块化设计，可以根据不同的应用场景来改进各模块，具有较高的适用

性。 

7.3 系统关键技术 

（1）基于 PointNet++网络的高精度、实时、动态手势识别。 

（2）实现通过手势控制的仿生机械手臂运动算法。 

（3）实现远程控制机械手臂运动、作业平台移动和 SLAM 定位。 
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附录 

PointNet 清单： 

train.py PointNet 神经网络模型训练 

utils.py 模型训练工具类 

network.py 模型测试 

dataset.py 参数配置 

netR_59.pth PointNet 网络训练结果存储 

pretrained_net.pth 预处理网络训练结果存储 

results 存储测试结果 

 

上位机程序清单： 

pycam.py 手势识别模块 

hand_position_transform.m 仿生机械手臂运动算法模型 

realsense_handtrack.ipynb 神经网络部署、可视化界面管理 

start.py 系统启动文件 

Uart_trans.py 串口通信函数文件 

wifi_control.py TCP 数据传输函数文件 

paddle_control.py 踏板远程控制平台移动文件 

 

仿生机械手臂控制程序清单： 

startup_stm32f10x_hd.s 启动文件 

main.c 主文件 

ESP8266 esp8266 模块驱动文件 

SysTick 系统定时器 

robot.c 通信协议函数封装 

stm32f10x_it.c 中断服务函数 

uart 串口通信模块 

 

作业平台程序清单： 

cloudSTM32 外接摄像头驱动项目文件 

paddle_control_car 远程接收踏板控制项目文件 

CarMove 平台移动项目文件 

delta.launch 激光雷达设置文件 

hector.launch SLAM 建模配置文件 

hector_demo.launch SLAM 建模实现文件 

mbot_bringup.launch 获取激光雷达数据文件 

cloud.py 外接摄像头远程控制文件 

 

 


