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基于神经网络的手势识别技术在直升机上的应用研究
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摘要：随着直升机作战需求的不断提升，采用传统的按键方式作为人机交互形式来操作大屏显示器越来越不能适应需

求。将触控手势识别技术应用于直升机座舱人机交互界面领域具有一定的优势，而传统的触控手势识别基本都是在固定

的触控板上进行触控操作，场景受限严重，并不能很好地适用于直升机机载环境。基于此，本文设计了一种一体式大触

控显示器框架，提出了直升机机载环境下基于神经网络的全屏幕触控手势识别的技术方案，其中神经网络可以自动提取

适合分类的手势特征，采集多人的手势书写习惯进行样本的学习训练。通过对实际产品的测试发现，识别效果基本满足

设计需求。
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触控显示器与传统设备的最大不同在于，它在作为信息显

示设备的同时，也可作为控制设备/输入设备，即实现了输出

和输入设备的集成和统一。使用显示区域和控制区域相结合的

触控屏设备，飞行员则可以直接在同一区域内完成信息的读取

和飞行操作任务 [1]。基于此，本文提出了一种适用于直升机座

舱的一体式大触控显示器框架，并针对这一显示器框架设计了

基于神经网络的全屏幕触控手势识别的技术。

1  触控屏技术在直升机上应用的优势

1.1 提高手、眼操作的协调性

引入触控屏的驾驶舱，可以使飞行员在执行飞行任务时的

注意力集中于同一区域。不仅包括飞行员眼睛的注视点，还包

括飞行员用手指在触控屏上进行操作。因操控注意力和视觉注

意力均集中于同一区域，飞行员在操控过程中可以在同一位置

获得信息的反馈，而无需移动视觉注意力，因而该操作方式降

低了对飞行员手、眼协调工作能力的要求，使得飞行员可以更

加容易地执行任务。

1.2 降低脑力负荷

触控屏技术实现了显示与控制区域的结合，为实现飞行员

获得对操控动作的即时性信息反馈提供了可能。操作传统设备

时，飞行员完成某个操控动作后，需要将视线移动到该控制器

所对应的显示器上进行相关信息确认，该过程会占用部分脑力

负荷。采用触控屏设备，飞行员在完成输入的同时，在同地即

可获得信息的反馈，省去判别信息显示和控制操作相对应的脑

力消耗。

1.3 缩短操作时间

触控屏技术可大量缩短操作时间。因显示和控制相集成于

同一器件，飞行员的注视焦点和操作对象位于同一区域，免去

了采用传统显示和操控设备的驾驶舱所需的视线焦点在控制区

域与显示区域上来回移动的情况。

早期的触控手势识别需要额外的触控设备，成本较高，交

互形式不自然，且识别方法侧重于图像识别的角度，将触控手

势转化为图形，利用相关算法进行图形特征提取，并对图形进

行分类。该类方法的灵活性较低，且存在一定的局限性，通常

将触控手势转化成图像需要耗费一定的算力与时间，增加了硬

件的负担，同时也增加了手势识别的时间 [2]。

随着大数据研究的兴起，机器学习变得异常火热，人工神

经网络（Artificial Neural Network）作为其中代表，其特点是模

拟人脑的信息传递机制。神经网络分为生物神经网络以及人工

神经网络 [3]。神经网络技术已经广泛地应用于图像处理、语音

识别等领域，本次研究采用的神经网络算法，是将屏幕触控手

势的坐标经过归一化后直接作为神经网络的输入，输出即为识

别的结果，训练完成后的网络模型可以适用于多种尺寸的屏幕，

在更换显示平台后不需要进行再次的适配，提高了触控手势识

别的通用性和智能性，既立足于最新的理论，又具有实际的应

用背景。对于嵌入式平台，杨晨奕等人提出过轻量化神经网络

手势识别方法，但对于面向机载环境下的显控系统，并没有有

效的应用 [4]。

2  一体式大触控显示器框架

一体式大触控显示器的原理框图：
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一体式大触控显示器主要划分为以下功能模块：底板、

CPU 核心板、GPU 核心板、网络接口板（FCM）、液晶显示模

块（LCDM） 和电源转换模块。

底板的核心架构采用 ARM+FPGA 的形式，主要实现一路

视频信号的光电转换及视频解码，实现双余度网络信号的光电

转换，实现数据总线、左右屏控数据总线通信讯号的转发。同时，

底板实现各个不同模块之间的信号传递。

CPU 核心板作为显示器的通讯控制中心，实现数据总线、

左右屏控数据总线、触控数据总线、网络等通信讯号的解析控

制，实现控制 GPU作图。

GPU 核心板作为显示器的视频画面管理中心，根据 POP

要求自主产生视频画面，同时可实现与外视频信号叠加，以左

右 LVDS 格式的视频信号送给液晶显示模块进行显示。

网络接口板（FCM）主要实现双余度网络信号的收发，通

过串口与 CPU核心板实现通信。

液晶显示模块（LCDM）由 LCM 左、LCM 右、TCON 左、

TCON 右和电容触控板组成。液晶显示模块通过 TCON 板接收

GPU 核心板 LVDS 信号实现画面的显示，同时通过触控数据总

线实现触控信号的控制，通过屏控数据总线实现亮度、日夜模

式切换等控制。

电源转换模块主要实现机上工作电源 28V 电压的转换，转

换成各个模块所需要的电压，包括 5V、12V 和背光 28V。

3  手势数据与神经网络模型建立

3.1 手势数据集建立

在建立触控手势识别神经网络模型之前，需要分析触控手

势数据，明确触控手势数据的特征数，以及手势的类型数。因

此公开可用的数据集对研究人员非常重要，尤其是机载场景下

的手势数据集更为重要，但是并没有公开权威的机载环境下触

控手势数据集。为了便于课题研究的进行，本次研究开展了数

据库建立工作，本文中的数据均为仿真环境下，通过大屏触控

显示器采集所得，真实可靠。预处理操作中主要介绍了手势关

键点的获取。

本数据集中的数据包含了常见的6种手势，分别为O、M、V、

S、N和W。受试人员为某试飞大队直升机飞行员。受试人数

为 10。手势采集系统通过 C语言开发，采集设备为 ViewSonic

触控显示器、触控计算机。采集步骤如下：首先在触控计算机

上打开触控采集程序，设置采样率，每人每种手势分别书写

10 次。

每组手势数据均采样 20个点，每个点包含 x与 y两个坐标，

图 1 一体式大触控显示器的原理框图
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所以每个样本包含 40 个特征，因此 BP神经网络的输入节点数

为 40。输出则对应了手势的类型，共有 6种手势，因此输出节

点数为 6。

在获取了所有触控数据之后，根据屏幕尺寸，将触控数据

进行归一化，归一化能够将不同数量级的数据压缩到同一量纲，

且提升模型的收敛速度和模型精度，常见的归一化方法有min-

max 标准化和 Z-score 标准化两种。

min-max 标准化，也称为离差标准化，是对原始数据的线

性变化，使得结果映射到 [0，1] 之间。转换函数如下所示：

   （1）

其中max 为样本数据的最大值，min 为样本数据的最小值。

这种方法有个缺陷，就是当有新的数据加入时，可能导致max

和 min 变化，需要重新定义。

本次研究由于数据的上下界均为已知数，所以采用了min-

max 标准化对数据进行预处理。

3.2 BP 神经网络的手势识别模型建立

神经网络可以自己学习，具备自动组织的能力，同时还具

备抗噪能力，对不完整的模式也可以很好地解决，其中广泛应

用的 BP（back propagation）神经网络是前馈型的神经网络，所

采用的传播算法为逆向传播，根据输入值和期望值之间的误差

进行权值的更新。神经网络算法具有并行分布处理、非线性映

射、所需特征参数简单明确的特性，具有较高的识别准确率。

触控手势识别中，采用 BP 神经网络算法进行复杂手势识别

工作。

BP 神经网络是一种多层前向型神经网络，可学习和存储

大量输入输出模式映射关系，而无需事前揭示描述这种映射关

系的数学方程，这一特点非常适合手势轨迹的计算。

以归一化特征向量作为输入，对应的手势作为输出，网络

隐含层采用双隐层，隐含层神经元转移函数取双曲正切 S型传

递函数 tansig，输出层神经元转移函数取线性传递函数 purelin，

学习规则为 trainlm。

常见的 BP 神经网络包含输入层、隐含层以及输出层，隐

含层超过 1的神经网络又被称为深度神经网络，输入层以及输

出层节点数需要根据数据集来设置，隐含层层数以及节点数则

需要根据网络的训练结果来人为调整。

本次研究通过调整隐含层层数、隐含层神经元个数，以及

学习率来优化网络的识别精度。

通过神经网络模型完成了对触控数据集的训练与测试，将

数据集划分为训练集、验证集和测试集，分别用于模型的训练，

优化与测试。通过训练过程的迭代图，可以发现数据集能够较

好地反映触控手势特征。

误差柱状图反映了数据集整体的误差分布，可以发现大部

分的误差均集中在 0位附近，由此可见模型的泛化能力较强，

不会出现个别误差过大的情况。ROC曲线体现了曲线上各点对

同一信号刺激的反应。AUC 表示 ROC 曲线下的面积，主要用

于衡量模型的泛化能力，即分类器的性能，AUC等于 1是完美

分类器，采用这个预测模型时，存在至少一个阈值能得出完美

的预测。越接近 1越优秀。

通过查看手势识别模型的混合图可以发现模型的训练精度

超过 95%，在验证过程中精度也在 95%以上。

4  机载大屏基于神经网络的触控手势识别

在完成触控手势识别网络的训练后，即可将手势识别模型

移植到产品中。本次研究中，采用了国产化硬件平台，显示程

序与触控识别程序通过 DD文件进行交互，显示程序将触控数

图 2 模型迭代过程
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图 3 误差分布及 ROC 曲线

图 4 误差混合图
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据存入 DD文件中，触控识别程序通过访问 DD文件进行手势

识别，并将识别结果写入 DD文件中，画面显示程序接收识别

结果。

图 5 触控识别框架图

为测试触控手势的识别情况，需要编写对应的显示软件，

绘制对应的触控区域，实时打印触控坐标，并打印识别结

果。配置对应的 DD 文件，将触控数据按数据集要求打包通

过 SendBuf 写入 DD 文件。识别结果通过判断 RecBuf 中的数

据显示不同的结果。1 到 6 分别代表 6 种不同的手势，根据结

果，画面显示程序可以做出不同的响应，切换画面或触发某

些按钮。

图 6 触控显示软件界面

手势识别模型通过神经网络算法模型实现，将其转换成

C++代码移植产品底层驱动程序中。其中输入层包含40个节点，

输出为 6种手势的识别概率，可以通过判断概率大小得到最终

的结果。

本课题所开发的机载触控手势识别系统操作简单、使用便

捷，可以实现机载场景下相应的触控手势识别，并且采集数据

模块也便于使用，但实时在线预测手势时存在预测错误的情况，

可能是由于采集数据时卡顿等原因，下一步工作中会保证在此

基础上进行改进，以达到一个满意的性能。

5  结论

综上所述，手势识别作为一种简单、自然的人机交互方式，

一直备受研究人员的关注并对其进行各种算法的设计。鉴于此，

本文提出了一种效果较好的基于神经网络的手势识别方法，并

搭建了机载场景下基于神经网络的手势识别系统。本次研究的

主要工作总结如下：（1）采集了机载环境下大型触控屏 6种常

见的触控手势，并对数据集进行了相应的预处理。（2）开展了

基于神经网络的触控手势识别研究，并根据识别结果对网络的

结构进行了优化，使得识别效果满足需求。（3）开发了可适用

于国产化硬件平台的手势识别程序，操作简单，具有良好的人

机交互性能，为下一步所要开展的优化算法及数据质量评估提

供了基础平台。
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