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摘　 要： 为了提高手势识别的准确率以及机械臂抓取过程中控制手爪的夹持方向，实现对机械臂的灵活控制，研发基于深度

视觉的手势识别模块。 本文采用深度学习模型 ＹＯＬＯｖ４ 对手势识别进行研究。 针对 ＹＯＬＯｖ４ 模型存在的输出内容单一，无
法控制手爪抓取过程中夹持方向的问题，对 ＹＯＬＯｖ４ 算法的模型进行改进，将 ３ 个特征层的输出（３２，２４，７５），（１６，１２，７５），
（８，６，７５）增加到（３２，２４，８７），（１６，１２，８７），（８，６，８７），增加 ２ 个手势关键点信息 （ｘ，ｙ） 的输出，通过这 ２ 个手势关键点的位置

信息判断手势的水平方向，实现抓取过程中控制手爪的朝向，从而实现机械臂的灵活控制。 实验表明，通过改进 ＹＯＬＯｖ４ 算

法可以实现实时手势图像的精确识别以及机械臂的灵活控制。
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０　 引　 言

手势不仅是人与人之间的一种重要交流方式，同
时也改变了人与机器之间的交流方式［１］，手势识别目

前被广泛应用在多种领域［２］。 在控制领域，手势识别

系统取代了按键或者触摸屏控制，通过手势实现机器

人运动过程中的目标辨识使用户感到更加自然［３］。
在计算机交互领域，手势取代了鼠标、键盘对计算机

的控制，使人与计算机之间的交互更加智能化［４］。 随

着卷积神经网络的不断发展，基于深度学习的视觉手

势识别系统的应用范围也会越来越广泛。
最初的手势识别方法主要有数据手套和视觉识

别．。 第一种方法主要利用穿戴设备获取手部各个关节

的角度信息，这些设备将手势信息传入识别系统中，精
确度比较高，但是需要大量传感器辅助，佩戴繁琐且设

备成本较高［５］。 视觉识别方法应用更加方便，通过图

像处理、图像分割完成特征提取，然后通过分类算法对

手势特征进行识别。 但是对数据集的依赖性大，容易

受到环境光照、背景干扰，算法的局限性比较大。
随着卷积神经网络的发展，手势识别中的目标

分类问题被转换成了目标检测的问题。 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等

学者提出 Ｒ－ＣＮＮ 用于目标检测，随后又提出 Ｆａｓｔ
Ｒ－ＣＮＮ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 等基于区域建议的目标检测

算法，提高了识别的速度和精度［５］。 Ｒｅｄｍｏｎ 等学



者［６］在 ２０１６ 年的 ＣＶＰＲ 大会提出了基于回归的

ＹＯＬＯ 算法，ＹＯＬＯ 算法不生成候选区域，直接利用

检测网络生成目标的位置、类别信息，进一步提高了

检测的速度。
ＹＯＬＯｖ１ 自 ２０１６ 年提出，因其检测速度较快而广

受关注，但对目标的定位不够准确，随后又相继提出

了 ＹＯＬＯｖ２，ＹＯＬＯｖ３。 在 ２０２０ 年，Ｂｏｃｈｋｏｖｓｋｉｙ 等学

者［７］提出了 ＹＯＬＯｖ４，该网络在 ＹＯＬＯｖ３ 的基础上结

合了很多提高精度的技巧，包括加权残差链接

（ＷＲＣ）、跨阶段部分连接（ＣＳＰ）、交叉小批量标准化

（ＣｍＢＮ）、自对抗训练（ＳＡＴ）等，最终在 ＣＯＣＯ 的数据

集上的 ＡＰ 值为 ４３．５％，在 ＴｅｓｌａＶ１００ 上的实时监测速

度达到了６５ ＦＰＳ，有效提高了识别速度和精度。

１　 系统方案设计

基于深度视觉手势识别的协作机械臂物体抓

取系统整体设计方案的设计共由 ２ 部分组成，包括

手势识别系统和协作机械臂物体抓取系统（图 １）。
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图 １　 系统整体方案设计

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｃｈｅｍｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 手势识别系统是指通过数据集处理，将数据通

过改进后的算法模型进行训练，训练后的网络模型

对单目摄像机采集到的数据进行预测，再将预测的

手势信息通过串口发送到 ＰＣ 端。
在机械臂抓取物体的系统中，ＰＣ 端和 ｓａｗｙｅｒ 机

器人会把自身的节点信息发送到 ＲＯＳ Ｍａｓｔｅｒ 中保存

起来，ＲＯＳ Ｍａｓｔｅｒ 会根据节点信息进行匹配，匹配成

功后 ＰＣ 端可以直接和 Ｓａｗｙｅｒ 机器人进行通信，ＰＣ
端将通过串口获得的手势信息进行处理后，转换成相

应的指令通过节点以话题、服务、动作的通讯方式发

出，机器人节点接收指令后完成相应的动作。

２　 手势识别系统设计

手势识别系统主要分为如下步骤。
（１）数据采集：采集不同背景，保存手势的数据

信息，并对采集后的数据进行数据标定。
（２）算法设计：为了更加方便地控制机械臂的

运动，基于 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法进行改进，增加输出信息

的种类，可以实现机械臂的更全面地控制。
（３）网络模型训练：将处理后的图片通过卷积、池

化、全连接进行特征提取和分类，通过不断地更新网络

权值使预测值和真实值之间的 ｌｏｓｓ 小于某一期望值。
（４）手势识别：通过对相机采集到的数据进行

识别，将手势的分类信息进行输出，获得有效的手势

识别结果。
２．１　 ＹＯＬＯｖ４ 检测原理

ＹＯＬＯｖ４ 算法是在原有 ＹＯＬＯｖ３ 的基础上，结
合了很多提升精度的技巧，优化了数据处理、基础网

络的算法，使用了 Ｍｉｓｈ 激活函数，提高了识别的速

度和精度，ＹＯＬＯｖ４ 的改进如图 ２ 所示。 这里，可对

图 ２ 中的重要设计内容，展开阐释分述如下。
　 　 （１） ＹＯＬＯｖ４ 的主干网络使用了 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３
网络，ＣＳＰＮｅｔ 的核心思想是输入切分，通过分割梯度

流，将基础层的特征图分为 ２ 部分，然后利用跨阶段

特征融合策略将其合并起来。 ＣＳＰＮｅｔ 不仅减少了计

算量，而且实现了更丰富的梯度组合。 ＹＯＬＯｖ４ 的主

干网络使用 Ｍｉｓｈ 激活函数代替了 Ｌｅａｋｙ＿ＲｅＬＵ 激活

函数，平滑的激活函数取代了硬零边界，允许更好的

信息深入神经网络，提高准确性和泛化能力［８］。
（２） ＹＯＬＯｖ４ 在 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 结构后添加了

ＳＰＰ 模块，ＳＰＰ 用最大池化来满足最后输入特征一

致，解决输入图像尺寸不统一的问题，可以增加感受

视野，分离出最显著的上下文特征，使算法适应不同

分辨率的图像。
（３）ＹＯＬＯｖ４ 采用了 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 模块，ＦＰＮ＋ＰＡＮ

一个非常重要的特点就是特征反复提取。 ＦＰＮ 将

高特征层通过上采样和低特征层做融合得到预测的

特征图，增强了语义信息；ＰＡＮ 自底向上传递定位

特征，通过对 ＦＰＮ 模块的补充，进一步提高了特征

提取的能力，从而加强了对目标的检测能力。
２．２　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法

ＹＯＬＯｖ４ 在ＹＯＬＯｖ３ 的基础上融合了提高精度的

技巧，包括数据增强、加权残差连接、跨阶段部分连

接、交叉小批量标准化、Ｍｉｓｈ 激活等，使得 ＹＯＬＯｖ４ 在

识别精度和识别速度方面有了很大的提升，但在最后

网格的特征通道上只有先验框的位置、置信度和种类

的信息，不能满足对机械臂灵活控制时的数据要求。
针对这种情况，本文在 ＹＯＬＯｖ４ 算法的基础上优化

ＹＯＬＯｖ４ 的输出模型结构，将网格特征通道上加入 ２
个手势关键点的分析，通过对这 ２ 个关键点的训练和

分析，得到手的水平方向，进而控制机械臂手爪的夹

持方向，提高机械臂控制的灵活性。
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图 ２　 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＹＯＬＯｖ４ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＹＯＬＯｖ４ 通过 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络完成对输入

图片特征的提取，并对输入图片提取 ３ 个有效特征

层，将 ３ 个有效特征层分成大小不同的网格，比如特

征层为 （Ｎ， ８，６，７５）的格式就是将输入图像分成了

８∗６ 的网格；接下来在这些网格中心建立 ３ 个先验

框，再通过网络预测结果来判断哪些先验框中有所

需要检测的物体，并判断出所检测到物体的种类。
以特征层 （Ｎ， ８，６，７５）为例，由于每个网格中

共同有 ３ 个先验框，所以 ７５ 可以看作 ３×２５，２５ 中包

括 ４ 个先验框调整参数 （ｘ，ｙ，ｈ，ｗ）， １ 个置信度信

息用来确定框内有没有检测到物体，２０ 是网络检测

物体的种类。
为了更加灵活地控制机械臂，将特征层输出内

容做出调整，如图 ３ 所示，通过增加 １，１０ 两个关键

点的位置信息来判断手的水平方向，为此将特征层

的输出结果改变为 （Ｎ， ８，６，３，２９），新增的 ４ 组数

据表示 ２ 个手势关键点的坐标信息，随即推得最后

特征层的输出结果为 （Ｎ，８，６，８７）。

图 ３　 手势关键点

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ

２．３　 网络模型训练

深度神经网络中的损失是衡量训练出来的模型

泛化能力好坏的重要指标。 损失是指训练后网络模

型的预测值和目标值之间的差值，预测值和目标值

之间的差值越小，损失值也就越小，说明训练的模型也

就越准确，泛化能力也就越好。 当损失值比较高时，就需

要通过优化函数不断地更新网络权值，使差值达到最小

或者小于某一期望值，从而提高模型的准确度和泛化能

力［８－９］。
２．３．１　 ｌｏｓｓ 的计算

损失一般由 ３ 部分组成。 第一部分是预测框

ｘ，ｙ，ｗ，ｈ 带来的误差， 用 ＣＩｏＵ ｌｏｓｓ 计算；第二部分

是置信度带来的误差，用 ＢＣＥ ｌｏｓｓ来计算；第三部分

是类别和关键点带来的误差，用 ＢＣＥ ｌｏｓｓ 来计算。
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ （ ＩｏＵ） 是目标检测中的

一种重要的评价值。 ＩｏＵ 通过计算这 ２ 个框 Ａ、Ｂ 间

的 Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ａｒｅａ Ｉ （相交的面积）和 Ｕｎｉｏｎ Ａｒｅａ Ｕ
（总的面积）的比值来获得：

ＩｏＵ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ∪ Ｂ

＝ Ｉ
Ｕ

（１）

　 　 ＩｏＵ 是比值的概念，对尺度不敏感，而且当 ２ 个

框的重叠为 ０ 时， ＩｏＵ无法进行反向传播。 ＣＩｏＵ将预

测框和真实框距离、重叠率和惩罚项都考虑进去了，使
目标回归更趋稳定［１０］。 ＣＩｏＵ 的公式如下：

ＣＩｏＵ ＝ ＩｏＵ － ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )

ｃ２
－ αｖ （２）

　 　 其中， ρ２ ｂ，ｂｇｔ( ) 表示预测框和中心框的距离，
ｃ 表示能同时包含预测框和真实框的对角线的距
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离。 α 和 ｖ 的公式如下：

α ＝ ｖ
１ － ＩｏＵ ＋ ｖ

（３）

ｖ ＝ ４
π２ （ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
）

２

（４）

　 　 把 １ － ＣＩｏＵ就得到了ｌｏｓｓｂｏｘ， 所以 ｌｏｓｓｂｏｘ 的公式

如下：

　 　 　 ｌｏｓｓｂｏｘ ＝ １ － ＩｏＵ － ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )

ｃ２
－ αｖ （５）

ｌｏｓｓｏｂｊ ＝ － λｃｌｓ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉ，ｊ λｃ［ Ｃ^ｊ

ｉ ｌｏｇ Ｃｊ
ｉ( ) ＋ （１ －

Ｃ^ｊ
ｉ）ｌｏｇ（１ － Ｃｊ

ｉ）］ － λｃｌｓ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ｉｎｏｏｂｊｉ，ｊ λｃ∗

［ Ｃ^ ｊ
ｉ ｌｏｇ Ｃ( ｉ ) ＋ （１ － Ｃ^ ｊ

ｉ）ｌｏｇ（１ － Ｃ ｊ
ｉ）］ （６）

ｌｏｓｓｃｌｓ ＝ － λｃｌａｓｓ∑
ｓ２

ｉ ＝０
∑

Ｂ

ｊ ＝０
Ｉｏｂｊｉ， ｊ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
λｃ∗［ｐ^ｌ ｃ( ) ｌｏｇ ｐｉ ｃ( )( ) ＋

（１ － ｐ^ｌ ｃ( ) ）ｌｏｇ １ － ｐｉ ｃ( )( ) ］ （７）
　 　 　 　 ｌｏｓｓｔｏａｔａｌ ＝ ｌｏｓｓｂｏｘ ＋ ｌｏｓｓｏｂｊ ＋ ｌｏｓｓｃｌｓ （８）

其中， 带“＾” 的变量表示标签真值；ｓ 表示特征

层的长宽；Ｂ表示每个网格点先验框的个数；Ｉｏｂｊｉ，ｊ 表示

预测框是否为正样本，是、为 １，否、为 ０； Ｉｎｏｏｂｊｉ， ｊ 表示该

检测框是否是负样本，是、为 １，否、为 ０，如果 ２ 个值

都为 ０，说明该检测框为忽略样本。
２．３．２　 手势识别结果分析

使用改进后的 ＹＯＬＯｖ４ 算法对自制数据集进行

检测，手势检测结果如图如 ４ 所示，各类手势的置信

度见表 １。 在图 ４ 中，预测框在原图上的位置就是

手势所在的位置，手势关键点的连线代表着各个手

势点的坐标信息，预测框上面左边的标签表示检测

出来的手势种类，右边的表示所识别手势的置信度。
在表 １ 中，可以看到各类手势的置信度达到了 ９８％，
置信度表示该手势被正确识别的概率，根据实验数

据显示，改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法可以准确地识别出手

势种类以及各个关键点的坐标信息。

图 ４　 手势检测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 各类手势置信度

Ｔａｂ． １　 Ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ

手势 张开手掌 食指 ＯＫ 空鼠 双指 握拳

置信度 ０．９８８ ０．９８４ ０．９７９ ０．９８１ ０．９７５ ０．９８８

３　 基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 改进算法的协作机械

臂物体抓取实验

３．１　 实验环境

实验所用平台来自实验室搭建的基于 ＲＯＳ 系

统的 Ｓａｗｙｅｒ 协作机械臂控制系统，操作系统及版

本：Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４；手势识别模块： ＰａｄｄｌｅＰｉ－Ｋ２１０ ＡＩ
开发套件。
３．２　 机械臂抓取物体系统步骤

在手势识别系统中，根据识别到的不同手势信

息，来实现机械臂的物体抓取动作，手势识别系统的

步骤流程如图 ５ 所示。 在图 ５ 中，首先将机械臂处

于使能状态，进入准备阶段，随后打开摄像头获取手

势种类、手势关键点和手势水平方向的信息，通过手

势的种类控制机械臂执行相应的动作，利用手势的

关键点和水平方向的信息来实现机械臂跟踪手势以

及抓取物体方向的控制。

控制机械臂
移动

识别手势
种类

打开摄像头
拍取手势

机械臂
使能

图 ５　 机械臂抓取物体系统步骤

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｒｍ ｇｒａｂｂｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ ｓｙｓｔｅｍ

３．３　 手势识别应用结果

将手势识别模块应用在机械臂控制中，本文主

要设计了 ２ 种应用模式，如图 ６ 所示。 第一种为指

令控制模式，也就是检测到触发类动作时输出该指

令，随即控制机械臂做出相应的动作。 第二种为跟

随模式，指检测到手势状态变化时输出该指令，接着

使机械臂手爪跟随手势中心点移动，再通过检测手

势水平方向控制跟随移动过程中机械臂的手爪夹持

方向。

改变手抓夹
持方向

跟随手势
中心移动

状态变化类
动作

指定动作触发类动作

手势识别

图 ６　 应用模式图

Ｆｉｇ． ６　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｄｉａｇｒａｍ
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３．３．１　 指令控制模式

在该控制模式中，由手势模块将手势信息通过

串口的方式发送到 ＰＣ 端，在 ＰＣ 端对手势信息进行

分析，通过手势分析将指令发送到 Ｓａｗｙｅｒ 机器人。
当识别的手势为两指时，机械臂的手爪夹紧；当检测

的手势为空鼠时候，机械臂的手爪张开，如图 ７ 所

示。 当检测的手势为张开手掌时，机械臂进行摇头

操作。 指令模式下手势对应指令见表 ２。
表 ２　 指令模式下手势对应指令

Ｔａｂ． ２ 　 Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ ｇｅｓｔｕｒｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｉｎ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅ

手势 握拳 张开手掌 空鼠 两指

机械臂 回归零点 摇头 手爪张开 手爪夹紧

(a)手爪打开 (b)手爪夹紧

图 ７　 指令控制实验结果图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｍａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｃｈａｒｔ

３．３．２　 跟随控制模式

在这种控制模式下，机械臂不仅实现指令控制，
而且可以跟随手势中心点移动，完成准确的物体夹

取动作。 跟随模式实验结果如图 ８ 所示。

(a)连续轨迹_1 (b)连续轨迹_2

(c)连续轨迹_3

图 ８　 跟随模式实验结果图

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎ ｆｏｌｌｏｗ－ｕｐ ｍｏｄｅ

　 　 当检测的手势为手掌变 ＯＫ 时，进入跟随模式，
手爪跟随手势中心点移动同时根据手势水平方向的

夹角来调整手爪的夹持方向。 当检测的手势为 ＯＫ
变手掌时，退出跟随控制，稍后就可以利用指令控制

进行物体的夹取。 跟随模式下手势对应指令见

表 ３。表 ３ 中，ＧＨＡ（Ｇｅｓｔｕｒｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｇｌｅ）表示手

势中 １，１０ 两个关键点与水平方向的夹角。
表 ３　 跟随模式下手势对应指令

Ｔａｂ． ３　 Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｉｎ ｆｏｌｌｏｗ－ｕｐ ｍｏｄｅ

手势 手掌变 ＯＫ ＯＫ 变手掌 ＧＨＡ ＜ ９０° ＧＨＡ ＞ ９０°

机械臂
进入跟随

模式

退出跟随

模式

手爪水平

向右

手爪水平

向左

４　 结束语

本文利用视觉识别的方法实现了手势对机械臂

的控制，最终的效果为机械臂跟随手掌移动到指定

位置后完成抓取动作。 本文设计了多种手势动作，
进行了机械臂的控制实验，而后通过对 ＹＯＬＯｖ４ 算

法的改进，在训练结果中引入了手势方向的训练，从
而有效实现了在跟随手掌移动过程中手爪夹持方向

的问题，让机械臂的控制更加灵活。

参考文献

［１］ 刘亚玲，徐琨，杨紫珣． 基于深度卷积神经网络的手势识别［ Ｊ］ ．
信息通信，２０１９（１）：３２－３３．

［２］ 徐文杰． 基于 Ｋｉｎｅｃｔ 深度信息的动态手势识别［Ｄ］ ． 沈阳：东北

大学，２０１４．
［３］ 谭典雄． 基于视觉的动态手势识别技术研究［Ｄ］ ． 哈尔滨：哈尔

滨工业大学，２０１４．
［４］ 杨凯． 基于计算机视觉的无标记手势识别技术研究［Ｄ］ ． 北京：

华北电力大学（北京），２０１８．
［５］ 王粉花，黄超，赵波，等． 基于 ＹＯＬＯ 算法的手势识别［ Ｊ］ ． 北京

理工大学报，２０２０，４０（８）：８７３－８７９．
［６］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ

ｏｎｃｅ： Ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ ：ＩＥＥＥ， ２０１６：７７９－７８８．

［７］ ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹ Ａ， ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ， ＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍ． Ｙｏｌｏｖ４：
Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：２００４．１０９３４， ２０２０．

［８］ 郭紫嫣，韩慧妍，何黎刚，等． 基于改进的 ＹＯＬＯＶ４ 的手势识别

算法及其应用［Ｊ］ ． 中北大学学报（自然科学版），２０２１，４２（３）：
２２３－２３１．

［９］ 唐进民． 深度学习之 ｐｙｔｏｒｃｈ 实战计算机视觉［Ｍ］ ． 北京：电子

工业出版社，２０１８．
［１０］李少博，董世浩，夏宇航，等． 基于卷积神经网络的头盔佩戴检

测模型的研究［Ｊ］ ． 科学技术创新，２０２１（２５）：１４９－１５０．

１８第 １１ 期 黄旭阳， 等： 深度视觉手势识别协作机械臂物体抓取系统


