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基于手势轨迹的工业机器人轨迹规划

吕亚辉， 严雨灵

（上海工程技术大学 航空运输学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文使用 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 手势识别设备获取手势轨迹路径，使用中值滤波和均值滤波对原路径进行去噪，获取较平滑的

原手势轨迹。 在需要工业机器人进行多次重复高效的轨迹运行时，将手势轨迹相对于关节空间进行时间－冲击最优轨迹规

划，根据需要选取一定数量关键点。 本文使用粒子群算法对所给关键点进行轨迹优化，根据结果对比表明优化后粒子群具有

收敛速度快，寻优效果好的优点，并使用粒子群算法对手势轨迹进行机器人 ６ 轴关节空间轨迹优化，获得时间－冲击最优轨

迹。
关键词： 手势识别； 轨迹规划； 粒子群优化
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０　 引　 言

随着机器人人机交互技术的发展，通过手势来

控制机器人运行已经可以实现，相比于人工编程控

制机器人，使用自然手势对工业机器人进行示教可

以降低对操作人员的要求，不需要机器人编程的知

识也可以完成对机器人的控制与示教。 如蒋穗

峰［１］等用稀疏自编码网络与 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器结合的

方法对手势图像进行识别，过程包含预训练和微调，
操作员可以在不佩戴任何设备、任意位置和环境下

都可分割出手势图像。 陈畅［２］ 等使用 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ
传感器获取手势坐标动态，以使机器人运动，实现移

动、抓取和放置等动作。
为实现手势轨迹控制机器人，需要处理离散性

较大的初始轨迹路径，降低冲击提高效率和稳定性，
对于需要机器人进行重复性的工作时更需要对机器

人路径进行优化。 如付荣等［３］ 使用遗传算法进行

时间最优轨迹规划，使用 ２ 个适应度函数寻找最优

３－５－３ 插值多项式，得到了时间最优的轨迹。 但是

该方法并未考虑冲击，其结果中可以发现加加速度

有很大突变，具有较大的冲击，不仅对机器人的工作

精度有影响，还会缩短使用寿命［４］。 为了解决这种

问题，文献［５］中进行最优冲击轨迹规划，采用 Ｓ 型

曲线对 Ｂ 样条进行插补，冲击明显减小。 除此之外

为了在要求运动稳定性的前提下寻找最优时间轨

迹，Ｌｉｎ［６］使用 ＰＳＯ 算法和类聚合算法在关节空间

进行规划，通过优化轨迹中所安插的节点求得最优

冲击轨迹。
本文针对工业机器人的冲击优化问题，在获取

初始手势轨迹后，进行滤波去噪，之后根据需要选择

关键点，以 Ｚ 型路径为例，根据其曲率特征选取 ４ 个

关键点，使用粒子群算法对原手势轨迹进行冲击优

化。 获得了在机器人关节空间约束范围内的冲击优

化轨迹，并在 Ｅｐｓｏｎ 机器人上进行实验，结果表明，



冲击优化轨迹比原手势轨迹运行时间短且冲击力

小。

１　 手势获取及预处理

完整手势识别包括对手势的初始分割、跟踪、手
势分析与理解，为实现手势的人机交互需要对手势

进行理解及控制反馈［７］，对手势分割进行识别匹

配，根据不同的手势匹配不同的机器人动作，跟踪手

势轨迹，并对机器人进行控制。
本文使用手势识别设备跟踪手势轨迹以获取轨

迹信息，即使用 Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 设备的手势提取。 为研

究工业机器人跟踪手势的轨迹问题，仅提取手势中

的食指坐标信息，本文中以食指随机走 Ｚ 字型为例

（由于手势提取设备由下而上采取，坐标为镜面相

反关系），其所提取路径凸显如图 １ 所示。 图中反 Ｚ
字型与原手势横坐标相反成镜面反射，且该 Ｚ 型轨

迹上存在微小偏移，手指运动中即使无意，手势轨迹

也会出现颤抖。
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图 １　 手势轨迹坐标

Ｆｉｇ． １　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｔｒａｃｋ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

　 　 为了将手势提取轨迹应用于工业机器人，需要

对路径进行滤波去噪平滑，根据手势速度及采点速

度确定中值及均值滤波的范围空间，文中取各点上

下相邻 ５ 个数的中值或均值。 如图 ２、图 ３ 所示，分
别为均值滤波和中值滤波去噪后的结果，由图 ２ 中

可知中值滤波取相邻数的中值在大部分位置去噪平

滑时能一定程度保留原轨迹信息，但在拐点处处理

不如均值滤波。 均值滤波在其它位置匹配度不如中

值滤波，两者均仅处理相近点的去噪不能对整体 Ｚ
型轨迹平滑。

２　 轨迹优化

上节对手势轨迹进行了去噪优化，但若应用在

高速且重复运行的工业机器人上，为降低冲击力及

其产生的磨损，需要对上节所得轨迹选取关键点，并
在 ６ 轴机器人关节空间进行时间－冲击最优轨迹规

划。 对于不同的生产方案拥有不同的轨迹路径，选

择冲击优化的关键点也不同，本文以 Ｚ 型轨迹为例

进行冲击优化，至少选取起点、终点及 ２ 处拐点 ４ 处

关键点，实际工业生产中应随必经关键点位置数量

决定。
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图 ２　 中值滤波处理
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图 ３　 均值滤波处理

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｅａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．１　 轨迹特征点提取

为实现关节空间时间－冲击最优轨迹规划，以
选取 ４ 处特征点为例。 曲线拟合法和离散结构法是

提取离散曲线特征点的常用方法。 前者通过对给定

点拟合近似函数，再估算给定点的几何特征；后者直

接运用微分几何理论，计算离散点几何特征。 本文

采用第二种方法来提取离散空间曲线的几何特征。
对于文中非闭合曲线，首末 ２ 点必须被选取为特征

点，设置曲率阈值，将所有点中曲率大于设定阈值的

点选取为特征点。 ２ 拐点由去噪后的手势轨迹曲线

为基础，以公式（１）获取曲线中曲率最大的 ２ 处拐

点。

ｋ ＝ ｙ″

（１ ＋ ｙ＇２）
３
２

（１）

　 　 其中， ｙ′、ｙ″分别为基于离散点序号的各对应坐

标关系的一阶导数和二阶导数， 其对所有离散点计

算得，在 ２８７ 个离散点中获取第 ８４ 点和第 １９１ 点 ２
处特征点，结合首末 ２ 点，对此 ４ 处关键点进行关节

空间冲击优化，即取坐标（ －１７５，－１１７，０），（３７，－
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１３６，０），（ － ２１２，６，０），（６４， － １６，０）。 ４ 点位置以

Ｅｐｓｏｎ Ｃ３ 机器人为例，对其逆运动学求解，获得 ４ 点

处 ６ 轴角度见表 １。 其中，第四轴主要控制绕 Ｚ 轴

旋转，Ｚ 型轨迹未涉及，故均为起点 ０。 对于关节空

间冲击最优，即对关节轴的冲击力优化。
表 １　 关节空间坐标点

Ｔａｂ． １　 Ｊｏｉｎｔ ｓｐａｃｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｐｏｉｎｔｓ

关节 路径点 １ 路径点 ２ 路径点 ３ 路径点 ４

Ｊ１ －８．７８６° －４．９５３° １０．７３９° ５．１３９°

Ｊ２ ０．６５０° ２６．２０２° １１．５６６° －２８．６４７°

Ｊ３ －０．６４３° ３５．２７１° －９．６３１° ３９．２８６°

Ｊ４ ０° ０° ０° ０°

Ｊ５ －０．００６° －９．０６８° －１．９３５° －１０．６３８°

Ｊ６ ８．７８６° ４．９５３° －１０．７３９° －５．１３９°

２．２　 插值多项式

为实现手势轨迹冲击优化，本文采用 ５－５－５ 插

值多项式曲线。 付荣［２］ 等使用 ３－５－３ 多项式插值

曲线对时间最优轨迹规划，但其两段时间相连接处

的冲击未考虑在内，为对原轨迹进行冲击优化，本文

构造 ５－５－５ 插值多项式，其中 ５ 次多项式可以保证

轨迹连接处的加速度连续，其多项式通式为：
Ｘ ｉ１ ＝ ａｉ６ ＋ ａｉ５ ｔ１ ＋ ａｉ４ ｔ１ ２ ＋ ａｉ３ ｔ１ ３ ＋ ａｉ２ ｔ１ ４ ＋ ａｉ１ ｔ１ ５

（２）
Ｘ ｉ２ ＝ ａｉ１２ ＋ ａｉ１１ ｔ２ ＋ ａｉ１０ ｔ２ ２ ＋ ａｉ９ ｔ２ ３ ＋ ａｉ８ ｔ２ ４ ＋ ａｉ７ ｔ２ ５

（３）
Ｘ ｉ３ ＝ ａｉ１８ ＋ ａｉ１７ ｔ３ ＋ ａｉ１６ ｔ３ ２ ＋ ａｉ１５ ｔ３ ３ ＋ ａｉ１４ ｔ３ ４ ＋ ａｉ１３ ｔ３ ５

（４）
其中 Ｘ ｉｊ 为第 ｉ个轴的第 ｊ段的角度，在点对点的

轨迹规划中起点和终点的角度、角速度、角加速度已

知，且路径点Ｘ ｉ２０、Ｘ ｉ３０ 已知，则可根据时间 ｔ１、ｔ２、ｔ３ 获
得多项式系数，并由角度位移的 ５ 次多项式求导计

算该段时间内的速度、加速度和加加速度。 根据每

段时间段的对应关系则可有下列矩阵与系数 ａ 的关

系式，如公式（５） ～ （７） 所示：

Ａ ＝

ｔ１ ５ ｔ１ ４ ｔ１ ３ ｔ１ ２ ｔ１ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ － １　 ０ ０ ０ ０ ０ ０

５ｔ１ ４ ４ｔ１ ３ ３ｔ１ ２ ２ｔ１ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ － １　 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

２０ｔ１ ３ １２ｔ１ ２ ６ｔ１ １ ２ ０ ０ ０ ０ ０ － ２　 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

６０ｔ１ ２ ２４ｔ１ １ ６ ０ ０ ０ ０ ０ － ６　 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ｔ２ ５ ｔ２ ４ ｔ２ ３ ｔ２ ２ ｔ２ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ － １　

０ ０ ０ ０ ０ ０ ５ｔ２ ４ ４ｔ２ ３ ３ｔ２ ２ ２ｔ２ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ － １　 ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ２０ｔ２ ３ １２ｔ２ ２ ６ｔ２ １ ２ ０ ０ ０ ０ ０ － ２　 ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ６０ｔ２ ２ ２４ｔ２ １ ６ ０ ０ ０ ０ ０ － ６　 ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ｔ３ １ ｔ３ １ ｔ３ １ ｔ３ １ ｔ３ １ １

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ５ｔ３ １ ４ｔ３ １ ３ｔ３ １ ２ｔ３ １ １ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２０ｔ３ １ １２ｔ３ １ ６ｔ３ １ ２ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ６０ｔ３ １ ２４ｔ３ １ ６ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（５）

　 　 　 　 　 　 　 　 ｂ ＝ ［０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ｒ３ ０ ０ ０ ｒ０ ０ ０ ０ ｒ２ ｒ１］ （６）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ａ∗ａ ＝ ｂ （７）
　 　 其中， ａ 为 ５ 次多项式系数，ｒ０、ｒ１、ｒ２、ｒ３ 分别为

该轴起点、第一点、第二点、终点的角度，由于矩阵的

特性要求每步运算时需要考虑矩阵 Ａ 的可逆性。

３　 冲击最优轨迹规划

为寻找最优时间 －冲击轨迹规划， Ｇａｓｐａｒｅｔｔｏ

等［３］给予每个优化目标相应的权重，将其转化为单

目标。 通过调整时间、冲击 ２ 个优化目标的权重，获
得了保证冲击较小的同时也保证了速度的提高，运
动时间有较大缩短。 文献［８］中将时间、加速度和

冲击作为对象进行混合最优轨迹规划。 本文对粒子

的加加速度与最大加加速度约束的差值加权，并与
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总时间求和作为适应度函数，如公式（８）所示：
　 ｆ１ ＝ Ｗｔ（ ｔ１ ＋ ｔ２ ＋ ｔ３） ＋ Ｗｖ∗ Ｖｍａｘ － ｍａｘＶｉ ＋
　 　 　 Ｗａ∗ ａｍａｘ － ｍａｘ ａ ＋ Ｗｊ∗ ｊｍａｘ － ｍａｘ ｊ

（８）
而当该次迭代的全局最优解不满足约束，则需

对该单维时间段进行修正调整，以满足约束条件的

最短时间为全局最优解而进入下次迭代，其修正函

数如公式（９）所示：
　 ｆ２ ＝ Ｗｔ∗（ ｔ１ ＋ ｔ２ ＋ ｔ３） ＋ Ｗｖ∗ ｍａｘＶｉ ＋
　 　 　 Ｗａ∗ ｍａｘ ａ ＋ Ｗ ｊ∗ ｍａｘ ｊ （９）
３．１　 粒子群优化算法

粒子群优化算法是一种基于群体智能的全局进

化优化算法，模拟鸟群觅食行为，种群个体之间通过

相互协作来寻求最优解，每个优化问题的潜在解都

是搜索空间中的一个粒子。 每个粒子具有位置和速

度 ２ 个特征，粒子的位置坐标对应的目标函数值即

可作为该粒子的适应度，算法通过适应度来衡量粒

子的优劣。 在每一次迭代中，粒子通过跟踪 ２ 个

“极值”来更新自己。 第一个极值就是粒子本身所

找到的最优解，叫做个体极值 ｐＢｅｓｔ；另一个极值是

整个种群目前找到的最优解，这个极值是全局极值

ｇＢｅｓｔ。 在找到这 ２ 个最优值时，粒子根据公式（１０）
～ （１１）更新速度和位置：
　 ｖｔ ＋１ ＝ Ｗ∗ｖｔ ＋ Ｃ１∗ｒａｎｄ∗（ｐｂｅｓｔｔ － ｘｔ） ＋
　 　 　 　 Ｃ２∗ｒａｎｄ∗（ｇｂｅｓｔｔ － ｘｔ） （１０）
　 　 　 　 　 　 ｘｔ ＋１ ＝ ｘｔ ＋ ｖｔ ＋１ （１１）
　 　 其中， Ｗ 为惯性权重， 是上次粒子速度对此次

粒子速度的影响程度。 Ｋｅｎｎｅｄｙ 提出作为收缩因

子，使其随迭代减小粒子震荡，从而加快收敛速度。
对于惯性权重，本文采用随迭代次数而自适应变化

的时变权重如公式（１２）所示：

Ｗ ＝ ０．３（ ｉ
Ｔ ） ｋ （１２）

　 　 其中， ｉ 为当前迭代次数，Ｔ 为总迭代次数，当
ｋ ＞ １ 时，惯性权重随迭代次数由 １ 降为 ０．３，且前期

降低较慢，即惯性权重在迭代前期受上次粒子速度

影响较大，而在迭代后期影响程度迅速减小，可在一

定程度防止粒子群过早收敛，且不影响迭代后期的

搜索精度。 具体算法流程如下：
（１）初始化粒子。 设定粒子数和其维数， 粒子

以 ３ 段时间 ｔ 组成三维粒子；
（２）计算粒子的适应度。 根据粒子的 ３ 段时间

带入式（５） ～ （７）可求出系数向量 ａ， 并由此带入式

（２） ～ （４）分别求出 ３ 段时间内的最大速度、最大加

速度、最大加加速度，以式（８）为适应度函数求取个

体极值 ｐＢｅｓｔ 和全局极值 ｇＢｅｓｔ；
（３）判断全局最优解是否超出最大约束，若未

超出最大约束，则以式（８）为适应度函数对 ３ 段时

间以进行迭代，求得新的粒子，并对所得结果与原粒

子群所得结果的适应度值进行比较。 选取适应度值

较低的为当前迭代所得粒子群；若超出最大约束，则
对超出的该单维时间段进行以式（９）为适应度函数

迭代选取新的满足约束的全局最优解；
（４）判断是否达到终止条件，若否，则返回（２）；
（５）以满足 ｐｉｐｐｅｒ 准则的机器人为例，前 ３ 轴

可确定机械手末端位置，则根据路径规划是否有姿

态变化选择 ６ 轴角度或 ３ 轴角度优化，并分别对所

需求解的 ６ 个轴或 ３ 个轴求取最优解，并选取每段

时间的最大值作为最终最优时间，以最终 ３ 段时间

带入各轴轨迹点要求内，求得最优轨迹。
选取工业机器人其中第一关节轴为例，使用粒

子群算法对该组关键点进行最优时间－冲击规划，
其迭代过程如图 ４ 所示。 就其迭代效果对比可发

现，自适应粒子群算法相比于一般粒子群算法全局

搜索更快，且不影响最终搜索精度。
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图 ４　 迭代收敛效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｅｆｆｅｃｔ

３．２　 基于 ＰＳＯ 算法的插值多项式拟合

将 ＰＳＯ 算法应用于机器人 ６ 轴关节上，以加速

度为 １０ ｍ ／ ｓ２、加加速度为 ５０ ｍ ／ ｓ３为约束，分别求得

６ 轴 ３ 段最优时间，每段时间选取 ６ 轴中最长时间，
获得 ３ 段时间：０．８４２ ０ ｓ、０．７１０ １ ｓ、１．２３４ ８ ｓ，总时

间 ２．７８６ ９ ｓ。 并以公式（２） ～ （３）对该 ３ 段时间对 ６
轴求得最终轨迹，得迭代效果如图 ５ 所示，其中角度

以弧度为单位表示。
　 　 由图中可知，第三个关键点处加加速度有突变，
但大小均未超过 ３０ ｒａｄ ／ ｓ３，冲击较小。 其最终优化

结果轨迹如图 ６ 所示，其中 Ｚ 轴存在 ０．２ ｍｍ 波动，
属于空间曲线。
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图 ５　 机器人 ６ 轴约束下角度、速度、加速度、加加速度最优曲线
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图 ６　 最终冲击优化轨迹

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｉｎａｌ ｉｍｐａｃｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

４　 结束语

为降低工业机器人重复生产行为的冲击和磨

损、简化机器人冲击优化轨迹的编程，本文通过

Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 获取手势坐标信息，在使用均值滤波和

中值滤波对原离散轨迹进行去噪平滑后，以曲率选

取的关键点为例，使用粒子群算法进行关节空间时

间－冲击最优轨迹规划。 结果表明，优化后的轨迹

在不影响时间的情况下，大幅降低了机器人运动的

冲击力。 对于本文中自适应的粒子群优化算法，相
比于一般粒子群优化算法，在不影响搜索精度和全

局性的情况下，前期搜索速度更快。
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