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摘　 要:针对人机共融环境中机器人与人之间的交互问题,提出了一种面向人机交互场景的手势指向估计方法,通过人体指向

手势,以实现机器人对工作平面上指向目标点的信息交互。 首先,基于
 

RGB-D
 

相机与
 

VICON
 

人体动作捕捉系统,构建时间同

步的视觉指向手势位姿数据集,其中的每个样本包含人体指向手势的
 

RGB-D
 

图像和指向手势的位姿真值;其次,提出融合语义

与几何信息的指向手势位姿估计多层次神经网络模型;然后,设计融合位置点误差 ΔP 和方向角度误差 Δθ 的射线近似损失函

数,并基于构建的数据集,对指向手势位姿估计模型进行训练;最后,在实验室环境中进行了人机交互实验与模型验证。 实验结

果表明,在距离相机
 

5
 

m
 

的范围内,指向手势检测的平均精度为
 

98. 4% ,指向手势位姿的平均位置误差为
 

34
 

mm,平均角度误

差为
 

9. 94
 

°,进而实现工作平面上的手势指向目标点的平均误差为
 

0. 211
 

m。
关键词:

 

人机交互;指向手势;目标检测;位姿估计

中图分类号:
 

TP391　 TH86　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 4050

Estimation
 

of
 

gesture
 

pointing
 

for
 

human-robot
 

interaction

Chen
  

Renjun1,Fei
  

Minrui1,2,Yang
  

Aolei1,2

(1. School
 

of
 

Mechatronic
 

Engineering
 

and
 

Automation,
 

Shanghai
 

University,
 

Shanghai
 

200444,
 

China;
 

2. Shanghai
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Power
 

Station
 

Automation
 

Technology,
 

Shanghai
 

University,
 

Shanghai
 

200444,
 

China)

Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

interaction
 

between
 

robot
 

and
 

human
 

in
 

the
 

human-robot
 

integration
 

environment,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

estimation
 

method
 

of
 

gesture
 

pointing
 

for
 

human-robot
 

interaction
 

scenes
 

by
 

pointing
 

gesture
 

to
 

achieve
 

the
 

information
 

interaction
 

between
 

the
 

robot
 

and
 

the
 

target
 

point
 

on
 

the
 

workplane.
 

First,
 

based
 

on
 

the
 

RGB-D
 

camera
 

and
 

the
 

human
 

motion
 

capture
 

system
 

VICON,
 

a
 

time-synchronized
 

visual
 

pointing
 

gesture
 

position
 

dataset
 

is
 

established.
 

Each
 

sample
 

contains
 

the
 

RGB-D
 

image
 

of
 

the
 

pointing
 

gesture
 

and
 

the
 

true
 

value
 

of
 

the
 

pointing
 

gesture
 

pose.
 

Secondly,
 

a
 

multi-level
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

formulated
 

for
 

estimating
 

pointing
 

gesture
 

pose
 

by
 

combining
 

semantic
 

and
 

geometric
 

information.
 

Thirdly,
 

a
 

ray
 

approximation
 

loss
 

function
 

is
 

designed,
 

which
 

combines
 

the
 

position
 

errorΔP
 

and
 

direction
 

angle
 

error
 

Δθ.
 

The
 

pointing
 

gesture
 

pose
 

estimation
 

model
 

is
 

trained
 

based
 

on
 

the
 

constructed
 

dataset.
 

Finally,
 

human-robot
 

interaction
 

experiments
 

and
 

model
 

validation
 

are
 

implemented
 

in
 

the
 

laboratory
 

environment.
 

In
 

the
 

range
 

of
 

5
 

m
 

from
 

the
 

camera,
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

precision
 

of
 

pointing
 

gesture
 

detection
 

is
 

98. 4% ,
 

the
 

average
 

position
 

error
 

of
 

pointing
 

gesture
 

pose
 

is
 

34
 

mm,
 

and
 

the
 

average
 

angle
 

error
 

is
 

9. 94°.
 

The
 

average
 

error
 

of
 

gesture
 

pointing
 

to
 

the
 

target
 

point
 

on
 

the
 

workplane
 

is
 

0. 211
 

m.
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0　 引　 　 言

　 　 基于视觉的手势交互是人机交互的重要研究内

容[1] ,具有广泛的应用前景[2] 。 人体手势根据形态的不

同可以分成很多类别,其中指向手势是一种表示方向

的通用交互语言。 人类与机器人进行交互时,采用手

势指向的方式与机器人进行信息传递,显得非常自然

和方便。 所以,手势指向的研究工作具有重要的理论

和现实意义。
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基于视觉的手势指向研究可以分为指向方向分类[3]

和指向方向估计[4] 的研究。 在指向方向的分类方面,研
究人员已经提出了许多方法。 Lai 等[5]

 

使用
 

Kinect
 

相机

获取骨架关节数据,依据设定的约束来判定出指向手势,
然后通过肩关节和手关节的

 

3D
 

坐标连线来表示指向向

量,最后量化到平面的 8 个方向来控制机器人方向的移

动。 Barbed 等[6]
 

将手势的指向分为了
 

8
 

个平面方向类别

和
 

26
 

个空间方向类别。 比较了
 

3
 

种不同的分类方法,在
先通 过

 

Mask
 

R-CNN
 

分 割 出 人 体, 再 通 过 改 进 的
 

MobileNetV2
 

进行方向分类的方法上取得了较好的分类

效果。
在指向方向估计的研究方面,又主要分为结合人体

结构特征的方向估计和针对指向手势手部的方向估计。
结合人体特征的方向估计是根据人体其他部位,例如面

部、肘部、肩部的特征结合手部的特征进行估计。 文

献[7]研究表明,面部到手部之间的视线为指向方向提

供了非常可靠的估计。 Raheja 等[8] 则借助肩关节特征,
采用

 

Kinect
 

相机通过骨架识别的方法获得肩关节和手关

节的位置,通过两个关节点的位置关系来确定指向方向,
实现桌面上指向物品识别的应用。 Tölgyessy 等[9]

 

选择手

肘的特征,通过获得手肘与手腕关节点方向向量来表示

指向方向,实现机器人对工作平面上指向目标点的确认。
这种结合人体特征的估计方法,总是对用户的位置和指

向方式有所限制,要求用户的全身或部分身体在相机的

视野中。 因此,在大多数情况下,更为典型的方法是从指

向手势手部进行方向估计。
目前针对指向手势手部的研究工作主要探索了手是

场景中的主要对象的近距离交互[10] 。 有一些方法试图

从
 

2D
 

图推断
 

3D
 

方向[11] ,但由于没有深度数据,其精度

受到了限制,只能在近距离得到一定的效果。 而在许多

人机交互的应用中,例如与移动机器人的交互,指向手势

手部可能与机器人的距离较远,因此利用深度数据已成

为这项任务中不可缺少的部分。 Das 等[12]
 

利用深度数

据,通过一定的距离约束条件分割出手部区域,然后识别

出指跟和指尖,根据两点连线得到方向,与相机的距离可

以达到
 

1 m
 

以上。
面向通过人体指向手势实现机器人与工作平面上指

向目标点信息交互的场景,提出了一种手势指向估计方

法,该方法适用于任何安装了 RGB-D 相机的移动机器

人。 本文构建了一个带有指向手势位姿标签和指向手势

检测框标签的视觉指向手势位姿数据集。 该数据中的指

向手势距离相机深度在
 

5
 

m
 

内。 基于卷积神经网络构建

了一个指向手势位姿估计模型,并设计了射线近似损失

函数。 通过融合 RGB-D 图中的语义和几何特征直接回

归得到指向手势位姿。

1　 问题描述与方法架构

1. 1　 问题描述及指向手势位姿的定义

　 　 为了描述机器人与人体手势指向目标点的交互场

景,相关坐标系如图
 

1
 

所示。 世界坐标系 {W} 为任务

空间的基坐标系。 相机坐标系{C} 原点 OC 为相机光

心,ZC 为光轴方向。 相机坐标系{C} 相对于机器人坐

标系{R} 的关系为R
CT,与相机在机器人上的安装位置

有关。 机器人坐标系{R} 相对于世界坐标系{W} 的关

系W
R T,表示了机器人在世界基坐标系中的位置。 因此,

相机坐标系{C} 与世界坐标系{W} 的关系W
C T 已知,可

描述为W
R T × R

CT。 世界坐标系 {W} 下指向目标点为

M( Wmx,
Wmy) 。

图 1　 坐标系与指向手势位姿的定义

Fig. 1　 Coordinate
 

system
 

and
 

definition
 

of
 

pointing
 

gesture
 

pose

　 　 机器人需要根据携带的 RGB-D 相机检测到指向手

势,并估计指向手势位姿,计算得到指向目标点,其中估

计指向手势位姿是实现整个过程的关键。 对于该指向手

势位姿,主要关注的是其在空间中的位置和指向方向,所
以在

 

3D
 

空间中用一条射线来定义指向手势位姿,该射

线由一个 3D 位置点 P = (px,py,pz), 一个 3D 方向向量

V = (vi,v j,vk) 组成。 如图 1 所示,定义为:
ξ = (P,V) (1)
其中, P = (px,py,pz),V = (vi,v j,vk)。
假设通过指向手势位姿估计模型已估计出指向手势

在相机坐标系下 {C} 的位姿为Cξ = ( CP,CV)。 根据相机

坐标系{C} 相对于世界坐标系{W} 的变换关系W
C T,可计
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算出世界坐标系{W} 下指向手势位姿Wξ = ( WP,WV), 计

算公式如下:
WP =W

C T
CP

WV =W
CR

CV{ (2)

式中: W
CR 为W

C T 的旋转矩阵部分。
工作平面方程为世界坐标系 {W} 中的平面,由于机

器人只在 Z = 0 地面上移动,本文定义的平面为 Z = 0,联
立射线方程和工作平面方程, 即可解得指向目标点

M( Wmx,
Wmy):

Wmx -Wpx
Wvi

=
Wmy -Wpy

Wv j
=

Wmz -
Wpz

Wvk
= t > 0

Wmz = 0
Wvk < 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

1. 2　 指向目标点估计方法与架构

　 　 本文提出的手势指向估计方法是通过机器人上相

机,采集场景中的 RGB-D 图,通过指向手势检测模型检

测出指向手势,再通过设计指向手势位姿估计模型,构建

相机坐标系 {C} 下 RGB-D 图中指向手势区域与指向手

势位姿之间的映射关系,估计出相机坐标系下指向手势

位姿,最后变换指向手势位姿到世界坐标系下,通过与工

作平面方程的关系计算得到工作平面上的指向目标点。
综上所述,机器人与人体手势指向目标点的交互问

题包括了指向手势检测,指向手势位姿估计,指向目标点

计算问题。 本文提出的方法架构如图
 

2
 

所示,主要由 3
部分构成:1)指向手势位姿数据集构建;2)指向手势检

测模型与指向手势位姿估计模型的构建与评估;3)人体

手势指向目标点的交互验证。 部分 1) 的作用是将相机

采集的含有指向手势的场景 RGB-D 图序列与
 

VICON
 

系

统捕捉的指向手势刚体位姿序列进行时间同步与匹配,
根据刚体位姿计算定义的指向手势位姿 Cξ, 并手动标注

 

2D
 

图中指向手势手部区域,构建包含指向手势的 RGB-D
图,指向手势位姿标签与指向手势检测框标签的指向手

势位姿数据集。 部分 2)是根据获取的指向手势位姿数

据集,构建并训练指向手势检测模型和指向手势位姿估

计模型。 部分 3)通过加载指向手势检测模型和位姿估

计模型,对工作平面上人体手势指向目标点交互进行验

证,计算并分析指向目标点的误差。

图 2　 整体方法架构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

method

2　 指向手势位姿数据集构建

　 　 本文搭建的指向手势位姿数据采集场景如图 3 所

示。 数据采集场景上方布置了一套 VICON 运动捕捉系

统,该系统是一种基于 marker 点识别的光学动作捕捉系

统,能够计算得到由 marker 球所建刚体的位姿,具有高

速度,高分辨率和高精度的特点。 场景下方地面包含一

个视觉相机和做出指向手势的人体对象。 由于视觉相机

可视范围以及场景大小的限制,人体运动范围在距离相

机前方 5 m 的正方形区域内。 人体在场景中不同位置,
做出不同指向的指向手势,视觉相机采集含有指向手势

不同位置和不同方向的 RGB-D 场景图,VICON 系统采集

同步的指向手势位姿真值。 指向手势位姿数据集构建主

要包括 3 部分:1)
 

相机坐标系 {C} 下指向手势位姿 Cξ
真值标签的获取;2)

 

包含指向手势的 RGB-D 图对齐,并
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与指向手势位姿真值标签进行同步与匹配;3)
 

图像中指

向手势区域的标注。

图 3　 指向手势位姿数据的采集场景

Fig. 3　 Acquisition
 

scene
 

of
 

pointing
 

gesture
 

pose
 

data

1)
 

指向手势位姿真值标签的获取

初始化
 

VICON
 

系统基坐标系与世界坐标系 {W} 重

合。 VICON
 

系统通过实时跟踪
 

marker
 

球建立的指向手

势刚体位姿变换 WT 计算指向手势位姿Cξ 真值。
在获取正对、背对、侧对相机的各方向各姿态指向手

势的同时,为了保证 VICON 系统的 marker 贴点不影响获

取到的 2D 图和深度图质量,在指向手势的不同面进行刚

体的建立。 一共构建了 8 种指向手势刚体,左手与右手

各 4 种刚体,分别在手背、手心、手左侧和手右侧进行建

立。 为了统一不同刚体得到所定义的指向手势位姿 Cξ,
在构建不同刚体时,忽略手指的粗细,将食指指跟作为刚

体原点,食指指向作为刚体 Y 轴方向。 图 4 所示为手左

侧和手背面的现实 marker 贴点和 VICON 系统中所建指

向手势刚体及其坐标系。

图 4　 指向手势现实贴点及相应刚体

Fig. 4　 Reality
 

marker
 

and
 

rigid
 

body
 

of
 

pointing
 

gesture

获取到世界坐标系 {W} 下的指向手势刚体位姿变

换WT 后,需要根据刚体位姿先计算出世界坐标系{W} 下

所定义的指向手势位姿Wξ。 由于已将不同刚体统一到

刚体原点与刚体 Y
 

轴方向一致,所以将刚体原点作为指

向手势位姿
 

3D
 

位置点 P = (px,py,pz), 刚体
 

Y
 

轴方向作

为指向手势位姿
 

3D
 

方向向量 V = (vi,v j,vk),即得到世

界坐标系{W} 下指向手势位姿Wξ = ( WP,WV), 如下:
WP =W t
WV =WRVY =WR[0 1 0] T{ (4)

式中: WR 与W t 分别为WT 的旋转矩阵和平移向量部分;
VY 为刚体 Y 轴的方向向量。

相机的位置与
 

VICON
 

系统变换矩阵 C
WT 可以通过视

觉标定获得[13] ,因此通过坐标变换,最后得到相机坐标

系{C} 下所定义的指向手势位姿Cξ = ( CP,CV) 标签真

值,如下:
CP =C

WT
WP

CV =C
WR

WV{ (5)

式中: C
WR 为C

WT 的旋转矩阵部分。
2)

 

RGB-D 图与指向手势位姿真值的同步匹配

VICON
 

系统与图像采集系统在同一局域网下,通过

网络套接字进行通信和时钟同步,实现采集同步和匹配。
图像采集系统开始按照一定频率进行采集和对齐 RGB-
D 图,并同步获取

 

VICON
 

系统下的指向手势位姿真值。
3)

 

图像中指向手势区域标注

由于采集的是场景的 RGB-D 图,所以指向手势区域

只是场景图中的一部分。 为了训练指向手势检测网络和

指向手势位姿估计网络,需要对图像中的指向手势区域

进行标注。 本文借助标注工具,通过手动标注的方法进

行指向手势检测框标注。

3　 指向手势位姿估计模型的建立

　 　 关于指向手势目标检测模型,直接通过训练成熟的

目标检测网络模型得到。 由于
 

YOLOv5
 

目标检测网络是

单步回归网络,在保证高检测率的同时能达到较快的检

测速度,在目标检测领域的应用已经十分广泛[14] ,因此

训练该网络得到指向手势目标检测模型。 而对于位姿估

计模型,需要自主构建一个能从指向手势 RGB-D 区域映

射到指向手势位姿的多层次神经网络模型。 其模型构建

主要包括数据预处理、网络设计和损失函数
 

3
 

个部分。
3. 1　 数据预处理与数据增强

　 　 在截取由指向手势检测模型得到的指向手势所在区

域时,为了避免模型检测到的指向手势区域不完整,截取

的范围基于指向手势检测的范围扩大
 

1. 2
 

倍,并在训练

过程中采用随机区域获取数据增强方法。
该方法描述如下:已有指向手势检测框坐标标签

(x1,y1,x2,y2),其中(x1、y1) 与(x2、y2) 分别为检测框左

上角和右下角坐标。 计算将检测框放大
 

1. 2
 

倍和缩小
 

0. 8
 

倍时的坐标标签(x +
1 ,y +

1 ,x +
2 ,y +

2 ) 和(x -
1 ,y -

1 ,x -
2 ,y -

2 ),
这样就获得了左上角和右下角 x和 y各

 

3
 

个可能取值,可
以随机组成

 

9
 

个左上角坐标和右下角坐标,进而能随机
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获取
 

81
 

个区域。 当随机组成的坐标标签为(x1,y -
1 ,x -

2 ,
y +

2 ) 时, 截取的指向手势区域如图 5 所示(实线框)。

图 5　 随机区域获取数据增强

Fig. 5　 Random
 

area
 

acquisition
 

for
 

data
 

enhancement

当直接截取 RGB-D 图中指向手势区域时,会失去指

向手势在场景图中的位置信息,使得在场景图不同位置

而指向方向相同的指向手势具有相同的位姿 Cξ, 而实际

　 　 　 　 　

在空间中不同位置的指向手势应是不同的位姿 Cξ。 为

了保留指向手势在场景图中的位置信息,将深度图通过

相机内参矩阵转换为点云图,截取指向手势区域的
 

2D
 

图和点云图再输入到指向手势位姿估计网络模型中。

3. 2　 网络设计

　 　 2D
 

图和点云图作为两种异构数据,分别蕴含了不用

形式的信息,2D
 

图主要包含了语义信息,点云图则主要

包含了几何信息,所以对于这两张图的输入若进行简单

的逐像素串联,是不能充分利用这两种信息的,应分别进

行高维语义和几何特征提取后,再融合进行全局特征提

取,最后通过全局特征来回归指向手势位姿 Cξ。 网络设

计由 4 部分构成:1)
 

编解码模块进行高维特征提取;
2)

 

坐标注意力模块加强特征图中重要位置点间联系;
3)

 

特征融合模块进行高维语义和几何特征的全局特征

提取;4)
 

回归模块进行指向手势位姿 Cξ 回归。 网络结

构如图 6 所示。

图 6　 指向手势位姿估计网络结构

Fig. 6　 The
 

architecture
 

of
 

pointing
 

gesture
 

pose
 

estimation
 

network

　 　 1)
 

编解码模块

本文采用由 ResNet18、 PSPNet 和卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)多级上采样构成的编

解码结构网络模块分别对 2D 图和点云图进行像素级的

高维特征提取,有利于提升网络对 2D 图中语义信息和点

云图中几何信息的充分利用。
2)

 

坐标注意力模块

坐标注意力[15] 将通道注意力分解为两个一维特征

编码过程,分别沿宽和高两个方向进行特征聚合。 通过

这种方式,可以沿一个方向捕获远程依赖关系,同时可以

沿另一个空间方向保留精确的位置信息。 这样便能有效

地将空间坐标信息整合到生成的注意力图中,加强特征

图中各重要位置点间的联系和敏感性。
3)

 

特征融合模块

为了适应对不同尺寸的输入要求,全局特征提取的

特征融合模块是由 ResNet50 进行一定的改进得到的。
输入的高维语义和几何特征图尺寸是不固定的,本文在

 

ResNet50
 

的最后一层通过全局平均池化来提取全局特

征,对于不同尺寸的输入统一了输出。 并将整个网络中

的批归一化( batch
 

normalization,
 

BN)
 

层都改为组归一

化(group
 

normalization,
 

GN) [16]
 

层。 这是因为
 

GN
 

层能

在单个数据内部进行归一化的同时,在视觉任务模型上

表现更好。
4)

 

回归模块

提取了高维语义和几何特征融合的全局特征后,需
要输出

 

6
 

个值来回归指向手势位姿 Cξ, 通过两个全连接

层实现该回归模块,两个全连接层的输出分别为
 

256
 

维

和 6
 

维。
3. 3　 射线近似损失函数

　 　 指向手势位姿 ξ 由空间位置点 P = ( px,py,p z) 和

方向向量 V = ( v i,v j,vk) 表示的射线所定义,为了让估

计射线与目标射线在距离上和方向上靠近,设计射线

近似损失函数,该损失函数包含两部分,一部分为方向

余弦相似度损失 LossSim;另一部分为位置点间均方差损



　 第 3 期 陈仁钧
 

等:面向人机交互的手势指向估计方法 205　　

失 LossMse。

LossSim = 1 - cos θ = 1 -
CV·CV

~

‖CV‖‖CV
~

‖
=

1 -
∑ i = i,j,k

C
vi ×

C 􀭴vi

∑ i = i,j,k
( Cvi)

2 × ∑ i = i,j,k
( C 􀭴vi)

2
(6)

LossMse = MSE( CP,CP
~
) =

∑ i = x,y,z
( Cp i -

C 􀭴p i)
2

3
(7)

则射线相似损失函数 LossRaysim 为:
LossRaysim = LossSim + LossMse (8)

式中: CP = ( Cpx,
Cpy,

Cpz) 和CV = ( Cvi,
Cv j,

Cvk) 为指向手

势位 姿Cξ 标 签 对 应 的 坐 标 点 和 方 向 向 量;CP
~ =

( C 􀭴px,
C 􀭴py,

C 􀭴pz) 和CV
~ = ( C 􀭴vi,

C 􀭴v j,
C 􀭴vk) 为指向手势位姿估计

网络估计的位姿Cξ􀮨 对应的坐标点和方向向量。

4　 手势指向目标点估计方法的验证及分析

4. 1　 实验平台

　 　 实验的算法训练环境为
 

Ubuntu16. 04
 

LTS
 

系统的计算

机,搭载
 

Intel􀅺
 

CoreTM
 

i7-7700
 

CPU
 

@
 

3. 60
 

GHz×8,16 G
 

RAM
 

和
 

8
 

GB
 

显存的
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2070
 

GPU。
4. 2　 数据集采集与构建

　 　 样本数据采集如图
 

3
 

所示。 本文采用
 

RealSense
 

D435i
 

相机,该相机是一款 RGB-D 相机,集成了一个基于

结构光原理的深度模块传感器和一个彩色相机,能够输

出的深度图分辨率最高可达 1
 

280×720,彩色图分辨率最

高达 1
 

920×1
 

080,深度探测范围最高可达
 

10
 

m。 通过该

相机和
 

VICON
 

系统,在实验室环境下收集了一个带有指

向手势位姿 Cξ 标签的多深度多位姿样本数据集。 共有

18
 

967 个样本数据,每个样本数据包含分辨率为 1
 

280×
720 的 RGB-D 图,指向手势检测框标签,指向手势位姿

标签。 将收集的指向手势数据集,按照 8 ∶2的比例随机

划分训练集和测试集。 不同深度下的样本数量如表
 

1
 

所

示。 图 7 所示为数据集中的部分样本,为彩色图像、伪彩

色化的深度图以及指向手势位姿 Cξ 标签的具体数值,并
将检测框与位姿标签可视化到图像中。

表 1　 指向手势位姿数据集

Table
 

1　 Pointing
 

gesture
 

pose
 

data
 

set

指向手势距相机深度 / m 训练集数量 测试集数量

0 ~ 2
 

3
 

630 895

2 ~ 3 8
 

567 2
 

105

3 ~ 5 2
 

974 796

0 ~ 5
 

(总计) 15
 

171 3
 

796

图 7　 部分数据样本

Fig. 7　 Partial
 

data
 

samples

4. 3　 指向手势检测模型的评估与分析

　 　 为了评估指向手势检测模型的效果,通过计算模型在

测试集上的准确率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)和平

均精度(average
 

precision,
 

AP)进行评估,如表 2 所示。

表 2　 指向手势检测模型评估结果

Table
 

2　 Pointing
 

gesture
 

detection
 

results %

评估数据集 P R AP

测试集 96. 9 95. 4 98. 4

　 　 结果表明,该指向手势检测模型能够较好地检测到

图片中的指向手势。 识别精度达到了
 

98. 4% 。
4. 4　 指向手势位姿估计模型的评估与分析

　 　 对于指向手势位姿估计模型的评估,本文通过计算

测试集上平均位置预测误差 ΔP,平均方向角度预测误差

Δθ 指标来进行评估。

ΔP = ∑ i = x,y,z
(p i - 􀭴p i)

2 (9)

Δθ = 360
π

cos -1 V·􀭾V
‖

 

V‖‖􀭾V‖( ) (10)
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训练网络时,在训练集和测试集上的损失变化曲线,位
置点距离误差变化曲线,方向角度误差变化曲线如图 8 所

示。 在计算所有测试数据估计指标的同时,进行不同深度下

的指向手势位姿估计结果比较,位姿估计结果如表 3 所示。

图 8　 训练过程变化曲线

Fig. 8　 Training
 

process
 

curves

表 3　 不同深度下的指向手势位姿估计结果

Table
 

3　 Pose
 

estimation
 

results
 

at
 

different
 

depths

指向手势距离相机深度 / m ΔP / mm Δθ / ( °)

0 ~ 2 26 7. 69

2 ~ 3 33 9. 94

3 ~ 5 46 11. 76

0~ 5
 

(总计) 34 9. 94

　 　 由表 3 可知,指向手势位姿估计模型的平均位置点

估计误差 ΔP = 34
 

mm,平均方向角度估计误差 Δθ =
9. 94°

 

,模型对于指向手势位姿具有较好的估计结果。
另外,通过比较距离相机不同深度的估计结果,距离相机

越近,平均位置点估计误差和平均方向角度估计误差都

更小,可知指向手势位姿估计模型对于近距离的指向手

势位姿估计效果更好,这与距离相机越近获得的指向手

势区域信息越丰富相符。
通过一定的消融和对比实验来评价模型的效果,

进行了直接级联
 

2D
 

图与点云图的网络模型与去除注

意力模块的网络模型训练,并与
 

PointNet++
 

网络[17] 训

练的效果进行对比。 PointNet+ +
 

网络是一种经典的处

理不规则点云数据的分层神经网络,可以提取点云的

局部和全局特征,对物体姿态进行较好的估计。 比较

结果如表 4 所示。
由消融实验的结果可知,采用编解码器进行高维

特征提取和引入坐标注意力模块都可以提高模型对指

向手势位姿估计的效果,特别是对指向方向的估计效

果。 通过 GN 层的引入,能够明显对指向手势位姿估计

起到更好的效果。 通过与 PointNet+ +网络训练结果对

比,说明了保存点云的图结构,通过所构建的估计方法

　 　 　 　 表 4　 消融与对比实验结果

Table
 

4　 Ablation
 

and
 

comparison
 

experiment
 

results

模型 ΔP / mm Δθ / ( °) ΔT / ms

直接级联+特征融合(GN) 58 13. 95 16. 23

编解码器+特征融合(GN) 36 11. 28 35. 89

编解码器+坐标注意力+特征

融合(GN)(本文)
34 9. 94 37. 64

编解码器+坐标注意力+特征融

合(无 GN)
110 16. 26 24. 75

PointNet++ 41 12. 56 145. 15

优于不关注点云的图结构,通过 PointNet++的估计方法。
在平均估计时间 ΔT 方面,所提出的模型为 37. 64

 

ms,
PointNet++网络模型为 145. 15

 

ms,所提出的模型明显优

于 PointNet++网络模型,更好地满足实时性的要求。
4. 5　 人体手势指向目标点的交互验证与分析

　 　 经过上述的指向手势检测模型和指向手势位姿估计

模型,已经得到了相机坐标系 {C} 下指向手势位姿Cξ。
将相机坐标系{C} 下指向手势位姿Cξ通过坐标变换转换

到世界坐标系{W} 下,并计算与工作平面方程Z = 0 的交

点来验证手势指向目标点估计方法,分析指向目标点的

准确性。
由于世界坐标系 {W} 下,只有方向指向下方的指向

手势位姿Wξ,才能和工作平面相交形成指向目标点,本文

只分析指向手势与世界坐标系{W}Z 轴负方向 θ -
Z 呈 60°

以下的指向手势。 通过计算指向目标点的位置误差 ΔD
作为评估指标(式(11)),结果如表 5 所示。

ΔD = ∑ i = x,y
(mi - 􀭾mi)

2 (11)
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表 5　 指向目标点估计结果

Table
 

5　 Point
 

to
 

target
 

estimation
 

results

指向手势距离

相机深度 / m

ΔD / m

θ -
Z < 30° θ -

Z < 45° θ -
Z < 60°

0 ~ 2 0. 090 0. 125 0. 168

2 ~ 3 0. 132 0. 161 0. 208

3 ~ 5 0. 171 0. 208 0. 272

全部 0. 130 0. 162 0. 211

　 　 表 5 数据表明,在距离相机 5
 

m 的范围内,指向手势

指向目标点的总体平均估计误差为 0. 211
 

m。 这对于配

备 RGB-D 相机的移动机器人来说,能在指向手势的交互

下,得到前方至少 5
 

m×5
 

m 的区域内较为准确的目标点。
并且指向手势距离相机越近,与 Z 轴负方向夹角越小,指
目标点估计效果越好。 随机可视化了部分不同深度下指

向手势位姿和指向目标点的估计结果如图 9 所示。 其

中,实线为真值,虚线为估计值。

图 9　 不同距离下估计结果可视化

Fig. 9　 Visualization
 

of
 

estimation
 

results
 

at
 

different
 

distances

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种面向人机交互的手势指向估计方

法,只通过指向手势手部区域就能估计出指向,不需要人

体其他特征的辅助,具有更少的约束和更广的适用性。
经过实验表明,该方法对手势指向具有较好的估计效果,
能够用于机器人对工作平面上指向目标点的信息交互。
本文方法是直接基于单张 RGB-D

 

图估计得到手势指向,
在进一步研究中,可以结合滤波算法从多张

 

RGB-D
 

图的

估计结果中得到更为可靠的指向。
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