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基于 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 的工业智能装配系统设计

牟卿志

（潍坊职业学院， 山东 潍坊 ２６２７３７）

摘　 要： 针对常规人机交互方式（手动编程、示教器等）难以实现装配动作高自由度输入的问题，本文提出基于 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ
手势交互传感器的智能装配系统构建方案，用以指导机械臂装配动作的自动实现。 首先对 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 传感器进行性能测试

实验，构建最佳工作空间与运动轨迹描述，随后搭建 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 架构的深度卷积神经网络，对预定的动态手势进行分类识别并

映射到装配动作。 实验结果证明，该系统满足了轻巧、便携与非接触式测量的需求，实现了复杂灵活的装配动作复现，装配效

率大幅提升。
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０　 引　 言

随着科技的发展，机械臂已大量应用在常规生

产制造活动中。 传统机械臂依靠手动编程或示教等

方式去实现控制和给定动作的加工，缺少外界感知

交互，一旦涉及到复杂灵活的装配领域，则在准备阶

段需要花费大量时间进行动作规划与调试，不利于

效率提升及产线的灵活应用。 如何克服上述缺点，
实现装配领域的智能化，一直是业界研究难点和关

键性挑战。
随着人机交互的快速发展，以动作捕捉、体感交

互为代表的交互方式，开始受到人们广泛关注。 各

种类型体感传感器的研发问世，使得捕捉人类原始

动作学习并按策略灵活映射到机械臂进行控制的技

术研究，成为了前沿课题。 国内外研究者利用 ＭＶＮ
惯性运动捕捉套装［１］、 ＶＩＣＯＮ 光学运动捕捉套

装［２］、Ｋｉｎｅｃｔ 动作捕捉设备［３］ 等实现了基本动作的

捕捉学习及在机器人与机械臂上的复现映射，有效

提升了控制的灵活度与有效性。 但上述设备分隔能

力基本以四肢躯干为主，精细度较差，在复杂装配动

作的提取指导中指导意义尚显不足。
Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 是一款较为新颖的手部信息采集

传感器，能够以 ２００ 帧 ／ ｓ 的速度对手部运动进行追

踪，获取当前手指、手掌、手臂的位置姿态信息并指

定 ＩＤ，保存在指定帧中。 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 进行手部动作

传感识别如图 １ 所示。 图 １ 中，通过捕获的手部及

臂部运动信息，可以精确提取指尖坐标及方向向量

信息，建立六维（位置＋姿态）手势识别模型，进而构

建手势特征数据，最终识别精度可达 ０．０１ ｍｍ。 该

传感器提供的信息充实、清晰明确，可对装配层面的

复杂动作提供有意义的指导［４］。
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图 １　 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 进行手部运动传感识别

Ｆｉｇ． １　 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｓｅｎｓｉｎｇ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 Ｚｕｂｒｙｃｋｉ 等学者［５］ 使用单个 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 传感

器实现对三指机械手的操作，通过关节角度映射实

现了对机械手关节角度的控制。 沈赫［６］ 基于 ３Ｃ 装

配动作的需求，对基于 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 的人工装配手部

动作轨迹提取方式进行了探究。 张续冲等学者［７］

对仿人机械臂自然手势识别进行了实现。 但上述研

究基本集中于手部轨迹提取或手势控制两者中的一

个，并未实现针对工业装配的“轨迹运动＋装配动作

映射实现”流程环节。
本文基于前期与沈赫［６］ 合作的相关成果，在进

行 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 性能测试及确定最佳工作空间的基

础上，进一步引入 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 架构的深度卷积神经

网络，对具体装配动作进行映射实现，构建实现了完

整的基于 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 的智能装配系统，对工业装配

智能化发展有一定的借鉴指导意义。

１　 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 性能测试

１．１　 空间测量精度测试

２０１４ 年，初代 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 发布，Ｇｕｎａ 等学者对

该款设备的识别与定位性能进行了全面测试［８］。
实验结果表明，Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 传感器在合理工作空间

范围内，静态测试标准偏差小于 ０．５ ｍｍ，但当测试

点位接近传感器检测的侧向极限位置或过于远离传

感器时，标准差会显著增加。 Ｇｕｎａ 同时指出，Ｌｅａｐ
Ｍｏｔｉｏｎ 是划时代意义的手部传感交互的设备，然而

由于其工作空间内检测性能存在不稳定性，以当时

配置用作专业的动作捕捉用途尚存在一定困难。
鉴于 ＬｅａｐＭｏｔｉｏｎ 近年来一直进行不断迭代更新，

本文前期与沈赫等学者［６］合作，结合工业装配实际动

作特点，对第三代 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 运动控制器性能进行

了测试，以确定最佳工作空间，验证其在装配动作获

取精确手部交互信息的可行性，并对整体“轨迹运动＋
装配动作映射实现”进行指导。 接着通过选取工作空

间内的 ９８ 个参考点位进行性能测试，图 ２ 展示了在

Ｘ － Ｚ 投影平面上参考位置点的分布情况，各参考点

处标识的数字对应其在 Ｙ 向布置的测试高度。 通过

静态实验参考点位图，可见实验所布置的参考点位已

基本涵盖整个 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 的工作空间范围，可基于

上述点位的有效精度表现，确定出适合装配动作检测

的最佳工作空间。 实际性能测试时通过 ＵＲ５ 机器人

控制模拟手臂移动至测量网格中的参考点，而后进行

静止测量，每个点获取４ ０００帧以上数据，用于 Ｌｅａｐ
Ｍｏｔｉｏｎ 整体定位能力的实验分析。

-10

-5

0

5

10

-30 -20 -10 -5 0 5 10 15 20

Z/
cm

X/cm
图 ２　 静态实验参考点位图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔａｔｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ ｍａｐ

　 　 若以所有参考点在各轴方向的标准差及空间欧

氏距离标准差为分析对象，表 １ 给出在各轴方向及

空间欧氏距离处的标准差极值，并求出取得标准差

极值处的位置。 可见，各坐标轴的标准差最小值为

０．０３１ ｍｍ，在（０，１５，０）处的 Ｘ 向取得，空间欧氏距

离标准差最小值为 ０．１１４ ｍｍ，在（－５，３０，５）处取得。
表 １　 性能测试标准差统计

Ｔａｂ． １　 ＳＴＤ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔ

标准差极值 最小值 位置 最大值 位置

Ｘ 轴方向 ０．０３１ （０，１５，０） ０．５９８ （－１０，２５，１０）

Ｙ 轴方向 ０．０３７ （０，１５，０） ０．４７６ （０，２５，５）

Ｚ 轴方向 ０．０６４ （－５，３０，５） ０．５０４ （－１０，２５，１０）

空间欧氏距离 ０．１１４ （－５，３０，５） ０．８３４ （－１０，２５，１０）

　 　 若以 Ｘ － Ｚ 平面为投影平面，给出 Ｙ 轴不同高

度（区间为 １５０ ～ ３００ ｍｍ，各段间隔 ５０ ｍｍ）各参考

位置点的空间标准差分布如图 ３ 所示。 由图 ３ 可以

看出，除极个别点位因受干扰或器件因素影响，空间

中、尤其是非侧向极限位置处，传感器的定位精度基

本可在 ０．５ ｍｍ 以内，完全满足一般的工业装配的实

际需求。
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图 ３　 参考点位重复定位误差
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１．２　 最佳工作空间确定

根据静态实验结果，本文选取 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 的工

作空间中的一个内接长方体部分，作为感知装配的

最佳工作空间。 该长方体在 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 坐标系下的

长、宽、 高（ｘ、ｚ、ｙ） 分别位于［ － １５０ ｍｍ，１５０ ｍｍ］、
［－１５０ ｍｍ，１５０ ｍｍ］、［１５０ ｍｍ，３５０ ｍｍ］范围，此范

围内 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 可避免接近侧向极限位置，检测精

度较高，且有充足的空间去执行装配运动，可以满足

装配动作感知的应用需求。

２　 智能装配系统实现

在确定合适的工作空间后，需要对空间内的装

配动作进行识别，并按一定规律映射到机械臂的实

际运动。 在该部分工作中，本文采用基于视图轨迹

的传感器数据处理＋基于深度学习的手势识别与定

位的方案进行研究［９］。
２．１　 传感器数据处理

用户使用 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 传感器将手势的运动过

程采集为深度图像数据集，建立 ３Ｄ 可视化空间，并
对其中每帧数据手势的关节点进行识别与划分，投
影到特定的 ２Ｄ 视图平面上。 在 ２Ｄ 视图平面上，各
关节点执行的移动轨迹将随时间推移进行标识，时
间信息用投影点的颜色强度表示，根据时间流逝程

度，痕迹将逐渐变淡至等于零的透明度值 （α 值）。
该方法可以最大化浓缩成单幅图像的信息，有助于

使深度学习策略进行有效的提取识别，同时在一定

程度上保持了人类的可理解性。
本文使用 ＶｉｓＰｙ 库实现手部 ３Ｄ 数据可视化，该

方法在训练时能够从属于 ＬＭＤＨＧ 数据集的文件中

获取关节点数据，在实际使用过程中则可通过流行

ＲＯＳ 框架的 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ ＳＤＫ 模块实时获取关节点数

据。 通过利用关于手的每个手指、手掌中心、手腕和

肘部位置的跟踪数据来创建 ３Ｄ 手骨架。 如果在某个

时间手指的整体或部分不可见，Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ ＡＰＩ 允许

根据先前的观察结果和手的解剖模型来估计手指位

置。 手部 ３Ｄ 数据向 ２Ｄ 投影过程则根据空间几何关

系进行计算。 其示意效果如图 ４ 所示。
２．２　 基于深度学习的手势识别定位

在本环节中，采用 ２Ｄ 视图所创建的图像作为

输入，通过预先训练的 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 架构的略微调整

版本，对生成的 ２Ｄ 视图进行合理区分，输出将要区

分的手势类及其中关键点位置。
２．２．１　 模型架构

对 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 架构进行调整，删除最后一个全

连接层，并在末端添加新层，新层具有与所预期分类

的手势类数量相同的神经元节点（该过程可以使用

Ｆａｓｔ． ａｉ 库所提供的 ＡＰＩ 快速实现）。 考虑装配的过

程特点，本文将装配动作划分为抓取、移动、抓取＋
移动、往复循环加工四大类，则在 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 架构修

改版本中对输入的 ２Ｄ 视图进行这 ４ 类的区分及输

出。 常见装配动作、以抓取为例 ２Ｄ 轨迹视图如图 ５
所示。

(a)t=1 (b)t=3

(c)t=7 (d)t=10

图 ４　 随时间变化生成的手势 ２Ｄ 视图

Ｆｉｇ． ４　 ２Ｄ ｖｉｅｗ ｏｆ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ

图 ５　 常见装配动作 ２Ｄ 轨迹视图－以抓取为例

Ｆｉｇ． ５ 　 ２Ｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｖｉｅｗ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ａｓｓｅｍｂｌｙ ａｃｔｉｏｎｓ － ｔａｋｉｎｇ
ｇｒａｓｐｉｎｇ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ

　 　 图 ５ 中手势识别的问题以数学描述如下。
设 ｇｉ 是一个动态手势， Ｓ ＝ Ｃｈ{ } Ｎ

ｈ ＝ １ 是一组手势

类，其中 Ｎ 标识分类手势的数量。 ｇｉ 随时间的变化

可以定义为：
Ｇ ｉ ＝ Θτ

ｉ{ } Ｔｉ
τ ＝ １ （１）

　 　 其中， τ∈［１，Ｔｉ］ 定义了大小为 Ｔｉ 的时间窗口

中的某个时刻， Θτ
ｉ 表示时间 τ 时 ｇｉ 的帧。 研究中，

手势根据用户需求可以在可变的时间窗口上执行。
动态手势分类问题可以定义为找到 ｇｉ 最有可能属

于的类 Ｃｈ， 即找到概率分布 Ｐ（ｇｉ，Ｃｈ） 具有最大值

的类 Ｃｈ。
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设 Φ 是一个映射，可将与手势 ｇｉ 相关的空间和

时间信息转换为单幅图像，定义为：
Ｉｉ ＝ Φ（Ｇ ｉ） （２）

　 　 通过这种表示，无论时间窗口大小 Ｔｉ 如何，每
个手势 ｇｉ 都存在一个 Ｉｉ。 这种新的表示以更紧凑

的方式编码每个手势的不同时刻 τ， 并表征了要识

别和分类的新数据。 然后，分类任务可以重新定义

为：判断图像 Ｉｉ 是否属于某个手势类 Ｃｈ， 即在任意

ｈ 中找到概率分布 Ｐ（ Ｉｉ，Ｃｈ） 具有最大值的对 （ Ｉｉ，
Ｃｈ）。
２．２．２　 模型训练

在现有公开的 ３Ｄ 手部数据集中，存在完美执

行记录，没有噪声或缺失部分的测试性数据集［１０］，
该类数据集有良好的手势分类分离作用，有效提升

了分类结果表现。 也存在包括噪音与颤抖在内的手

势过程记录真实性数据集［１１］，该类数据集更加贴近

实际装配应用场景。
为了尽可能保证在真实场景下的实用性，本文

在模型训练过程中，基于呈现 １ １３４ 个手势的

ＬＭＤＨＧ 数据集［１０］，对其进行筛选，提取其中涉及抓

取、移动、往复循环加工类似动作、共计 ２０３ 个手势，
搭配本实验室采集的包含 ５００ 个专用手势（抓取、
移动、抓取＋移动、往复循环加工）的数据集，并对数

据在生成 ２Ｄ 视图后采用小样本数据增广算法，共
生成 ３ ０００ 个样本，共同构成训练集，其中，在抓取

手势中，考虑到不同的夹取方式，分别引入二指夹

取、三指夹取和五指抓取进行训练。
根据本次实验需求对数据集进行了分割，即使

用数据集 １ 至 ２ ４３３ 的序列来训练模型（代表数据

集的～ ８１％），使用 ２ ４３４ 至 ３ ０００ 的图像来测试模

型（占数据集的～３０％）。 所有的输入数据均为由手

部 ３Ｄ 数据生成的 ２Ｄ 投影视图。 根据实验结果显

示，分类的总体准确率达到 ９３．８３％。
２．２．３　 数据映射与输出

执行过手势分类后，就需要确定不同装配手势

中的引导性特征位置，以便对智能装配系统进行引

导。 若智能装配系统搭配的夹爪自由度与人类手部

自由度相同，则可将采集的人类手部特征进行尺寸

及点位拟合后直接映射至夹爪进行运动复现，若夹

爪自由度与人类手部自由度存在差异，则需要拟定

特征规则，用来引导特征位置辅助装配系统完成动

作映射。 特征映射规则一般根据实际装配动作来进

行确定。
为验证算法，在机械夹爪运动与复现实验中，定

义的特征映射规则与部分特征位置见表 ２。 特征位

置根据二指、三指、五指装夹方式进行单独设定。
表 ２　 装配动作数据的映射规则

Ｔａｂ． ２　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ａｓｓｅｍｂｌｙ ａｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

手势 特征位置 １ 特征位置 ２

（ａ）抓取 五指离掌心离散度（α＞１５％ ） ＆＆
选用指尖加权离散度

（５＜α≤３０％）
➡机械夹爪开启

选用指尖离散度（α＝ ５％）
➡机械夹爪关闭

（ｂ）移动 手势起点位置 Ａ
（掌心或指尖加权）
➡机械夹爪运动起点 Ａ

手势终点位置 Ｂ
（掌心或指尖加权）
➡机械夹爪运动终点 Ｂ

（ｃ）抓取＋移动＋释放 抓取、移动特征点位

同（ａ）、（ｂ）
指尖加权离散度 （α ＝ ３０％）
➡机械手释放点位

（ｄ）往复循环加工 移动特征点位同（ｂ） 循环次数 ｎ

　 　 　 　 　 　 　 　 注：α 为手指关节离散度，定义为 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 所采集的各指指尖间的欧式距离 α ＝ γ∑
ｂ

ｉ ＝ ａ
ｄｉｓｔ ＜ ｎｉ，ｎｉ＋１ ＞ ／

＜ ∑
ｂ

ｉ ＝ ａ
ｄｉｓｔ ＜ ｍｉ，ｍｉ＋１ ＞ ：。 其中，γ 为根据装配物料大小所设定的修正系数

３　 实验及分析

在 Ｖ－ＲＥＰ 环境中，本文研究采用 ＵＲ５ 机械臂

搭配机械夹爪进行仿真实验，通过采集人类“抓取＋

移动＋释放”动作，采用二指装夹、三指装夹、五指装

夹的方案进行装配，将指定手势动作按规则映射至

机械夹爪中， 指导机械夹爪将夹块从初始位置 Ａ、途
经中间点 Ａｉ、Ｂ ｉ 装夹到装配位置Ｂ的动作的复现，整
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体流程如图 ６、图 ７ 所示。

图 ６　 Ｖ－ＲＥＰ 仿真实验平台

Ｆｉｇ． ６　 Ｖ－ＲＥＰ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

图 ７　 装配轨迹在 Ｖ－ＲＥＰ 平台的映射与复现

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｎ Ｖ －

ＲＥＰ ｐｌａｔｆｏｒｍ

　 　 验证装配精度，以装配位置 Ｂ 的理想几何中心

作为参考位置，以机械臂运行装配后夹块几何中心

作为实际位置，得到不同手势下的理想位置与实际

装配位置的平均误差与最大误差，见表 ３。
表 ３　 不同装配动作精度误差与成功率

Ｔａｂ． ３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓｓｅｍｂｌｙ ａｃｔｉｏｎｓ

平均误差 最大误差 成功次数

二指装夹映射 ０．２３ ０．８７ ４７ ／ ５０

三指装夹映射 ０．４１ ２．４９ ４１ ／ ５０

五指装夹映射 ０．８３ ３．４３ ３２ ／ ５０

　 　 由表 ３ 可知，在二指装夹实验中，平均误差约为

０．２３ ｍｍ，最大误差为 ０．８７ ｍｍ，基本符合工业装配

的精度要求，总体成功率为 ９４％。 三指装夹映射与

五指装夹映射实验平均误差则分别增大至 ０．４１ ｍｍ
和０．８３ ｍｍ，且最大误差相较二指装夹映射增加１．８６
倍与 ２．９４ 倍，成功率分别降至 ８２％与 ６４％。

探究原因，主要是由于二指装夹映射实验时，人
类装配动作关键部位（拇指＋食指）数据采集清晰，

冗余信息较少，同时数据映射方案定义明确，故取得

较好的装配结果，三指装夹映射实验次之。 而在五

指装夹实验中，由于实验目标对象是小型的夹块，五
指夹取不符合人类常规的抓取方式，且映射方案为

由人类五指映射至二指机械夹爪，部分手指数据成

为引起误差的冗余信息，故其成功率与装配精度均

有所下降。 若换装与人类手部相同自由度夹爪并优

化数据映射方案定义，或者夹取对象为符合五指抓

取规律的较大夹块，则可能数据精度将有所提高。

４　 结束语

本文基于 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 手势交互传感器，构建了

一种轻巧、非接触式测量的智能装配系统方案，用以

指导机械臂装配动作的自动实现。 本方案在确定

Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 性能并采集人工装配数据后，采用基于

视图轨迹的传感器数据处理和基于深度学习的手势

识别与定位完成装配动作的机械臂复现。 实验结果

证明，该种方案可以应用于较复杂的动作，在进行的

二指装夹装配实验中，平均误差约为 ０．２３ ｍｍ，满足

现代工业装配应用需求，大幅提升装配效率。 但实

验同时表明，本方案的精度较为依赖特征映射规则

与特征位置的定义，若后续针对不同装配动作与装

配物料特点，如何对特征映射规则与特征位置的定

义进行优化，是需要进一步考虑的研究工作。
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