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摘要：在本文中，我们提出了一种实时三维光场显示交互系统。该系统使用户能够在三维光

场光场的实时显示中准确地与 3D 对象进行交互。我们的双手势识别模块实时获取双手的

骨骼信息，并通过归一化和位置编码处理关键点坐标，从而利用多层感知器（MLP）网络识

别手势信息。3D 渲染模块实时处理手势和位移信息，并联合分析 3D 渲染场景信息，以实

现光场的实时交互。我们的定向定量实验结果表明，我们提出的方法实现了针对不同显示器10 

和各种 3D 渲染引擎的实时双手势交互。实验结果表明，我们提出的方法具有更好的交互

速度和准确性。它有效地克服了双手势交互中常见的遮挡和速度慢的局限性，同时也改善了

三维光场光场显示相对单一的交互模式。这项技术在实际应用中的潜力巨大，为三维光场光

场显示交互的发展做出了重要贡献。  
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 Real-time Double hand Interaction for 8k 3D Light Field 

Display Based on implicit neural network  

Deng Xinyao, Xing Shujun 20 

(School of Electronic Engineering,Beijing University of Posts and Telecommunications) 
Abstract: In this paper, we present a real-time 3D display interaction system. The system enables users 

to accurately interact with 3D objects in real-time display of 3D light fields. Our double-handed gesture 

recognition module obtains skeleton information of both hands in real-time and processes key point 

coordinates by normalization and positional encoding, so gesture information is recognized using the 25 
MLP network. The 3D rendering module processes hand gesture and displacement information in 

real-time, and jointly analyzes 3D rendering scene information to enable real-time interaction of the 

light field. The results of our directional quantitative experiments show that our proposed method 

achieves real-time double-handed interaction for different displays and various 3D rendering engines. 

Our proposed method offers better interaction speed and accuracy than previous methods. It effectively 30 
overcomes the limitations of occlusion and slow speed that are often associated with two-handed 

interaction and also improves the relatively single interaction mode of the 3D light field display. This 

technology's potential for real-world applications is significant, making it a valuable contribution to the 

development of 3D light field display interaction. 

Key words: Artificial intelligence, real-time interaction with two hands, three-dimensional light field 35 
display. 

0 引言 

手势交互作为人机交互领域最为直观自然的交互方式之一，其灵活、直观、非接触性及

符合人类日常交流习惯的特点使之为繁琐的界面设备交互提供了一种自然的替代方案[1]。随

着机器学习，深度学习技术的发展，手势交互技术已成功应用许多领域，如 VR/AR[2]、三40 

维光场显示[3]等。 
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基于 RGB-D 图像的代表性方法锚—节点回归网络[4]（A2J）通过一个 ResNet50[5]作为主

干网络，主干网络后衔接三个分支网络，分别来预测锚点与关节的平面偏移量，估算关节的

深度和给出锚点权重建议。 

随着三维显示技术的发展，手势交互与三维光场显示技术的结合发展迅速，Li[6]等在手45 

臂和悬浮 3D 模型进行接触检测后，通过蓝牙传递信号使指套振动，从而完成力触觉交互，

但只是进行了坐标转换，判断手指与三维显示物体是否触碰到，没有额外功能。 

目前，应用于光场真三维显示设备的交互手段多为单手交互，与单手交互相比，双手更

符合人类的交互直觉，并能完成更多的复杂交互动作，在光场上打造更好的交互体验。 

一些方法进行了双手交互的探索，但由于双手会互相遮挡造成信息干扰，以往的双手识50 

别多借助于去遮挡算法的优化进行去干扰，效果并不理想，并且有较高的算力需求。

Aboukhadra 等人提出一种新颖的基于 GCN[7]和 Transformer[8]的网络框架 THOR-Net[9]，该框

架能够实现现实场景中双手和物体的三维重建，并且采用了自监督的训练方法建立手部表面

纹理。 

尽管目前国内外进行了一些交互式手势估计的研究，但基于 RGB 或 RGB-D 图像的手55 

势识别技术占用算力较高，实现三维光场显示同时实时手势检测的需求较为困难；面对光场

显示设备多数仅考虑到单手交互情景，不满足双手精准交互的需求；现有的双手手势识别工

作识别速度慢，识别准确度低等问题亟待解决。 

本文提出一种基于隐式神经网络的 8K 三维光场显示实时双手交互系统，通过 Leap 

motion 提取手部骨骼信息精简网络模型输入，在三维光场显示渲染同时进行实时双手手势60 

检测工作。可精准实现双手大范围内与光场三维显示设备中 3D 物体的实时交互。交互帧率

达到 35 帧/s。 

1 方法 

整体工作流程如图 1 所示，在 leap motion 终端检测到手部信息后，对信息先后进行坐

标处理和位置编码的拓展信息维度操作，将处理后数据进入 MLP 网络进行实时识别，结合65 

三维光场渲染信息得出交互逻辑，三维光场显示进行渲染完成实时交互。 

 
图 1 手势交互流程图 

Fig. 1 Flow chart of gesture interaction 

本文中方法应用的手部关键点如图 2 所示，分别取每根手指的掌骨，近端指骨，中间70 
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指骨和远端指骨的远心端。其中大拇指由于骨骼分布不同记三个点，结合掌心点共 20 个三

维点坐标，将这 20 个点记为集合 P，其中 P = {(xᵢ, yᵢ, zᵢ) | i = 1, 2, ..., 20}。 

 

图 2 采集的手部关键点示例 

Fig. 2 Example of the collected hand keypoints 75 

1.1 坐标处理 

为了更精确地获得手势的局部信息，将手部骨骼关键点坐标集合 P 中各点经过平移旋转

操作，转化为以手掌掌心为原点，垂直手掌方向为 Y 轴，X 轴和 Z 轴在手掌的水平面上的

新坐标系中坐标集合 P '= {(x'ᵢ, y'ᵢ, z'ᵢ) | i = 1, 2, ..., 20}。 

 80 

图 3 以掌心为原点的新坐标系 

Fig. 3 The new coordinate system with the palm center as the origin 

以掌心为原点的新坐标系如图 3 所示，以掌心点作为原点 O'，选取两个互相垂直的手

部向量作为手部坐标系的 Y 和 Z 轴，关键点坐标集合 P 在不同坐标系间的变换可分解为平

移和旋转两个过程，如图 4 所示。 85 

对于平移操作，使用一个平移向量 T=(tx, ty, tz)T 来表示在 x、y 和 z 轴上的平移量，

其中 T 为手部坐标系原点 O'到原坐标系原点 O 的向量 O'O。对集合 P 中的每个元素进行平

移操作，得到平移后的新集合 PT ={(xᵢ + tx, yᵢ + ty, zᵢ + tz) | i = 1, 2, ..., 20}。对每个元素的坐

标进行平移操作时，分别将平移向量的对应分量加到原始坐标的对应分量上，如图 4 所示，

通过对 P 中的每个元素平移操作，我们可以将集合 PT看作中间坐标系 A 下的坐标集合。 90 
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图 4 原坐标系，中间坐标系 A 和手部坐标系 B 

Fig. 4 Original coordinate system, intermediate coordinate system A and hand coordinate system B 

接下来，对平移后的新集合 PT 进行旋转操作。通过定义旋转矩阵 R，将旋转矩阵应

用于平移后的新集合 PT，得到最终的旋转后的坐标 P' = {(R * (xᵢ + tx, yᵢ + ty, zᵢ + tz)) | i = 1, 95 

2, ..., 20}。 

新坐标系 A 原点与手部坐标系 B 原点重合，坐标系 A 各轴与 Leap motion 坐标系相同，

坐标系 B 的各坐标轴向量基于坐标系 A 表示，因此坐标系 A 为世界坐标系，旋转矩阵 R 的

求解为坐标系两次投影变换过程，记点 P 在坐标系 A 上的坐标为 P1（Xa,Ya,Za），在坐标

系 B 上的坐标为 P2（Xb,Yb,Zb）。 100 

由于坐标系 B 的各坐标轴向量基于坐标系 A 表示，坐标系 B 下的坐标可通过如图 5 所

示的两次投影过程转化为坐标系 A 下的坐标，其逆投影为坐标系 A 坐标集合转化为坐标系

B 下坐标集合的过程，即为需要的旋转矩阵 R。 

 

图 5 坐标系变换两次投影过程 105 

Fig. 5 The projection process of the coordinate system transformation twice 

坐标系 B 到坐标系 A 的投影表示为坐标系 B 各轴单位向量组成的旋转矩阵  ，其

中 , , 为坐标系 B 各轴单位向量在坐标系 A 下的表示 
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RAB 的每一行依次可视为坐标系 B 中各轴在坐标系 A 中的投影，坐标系 B 内向量到坐

标系 A 内向量的坐标投影过程用公式表示 
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其中 表示 P 点在坐标系 B 中坐标， 表示 P 点在坐标系 A 中坐标，从坐标系 A 内

向量到坐标系 B 内向量可视为一个逆投影过程，即 115 
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 (3) 

RAB 为单位正交矩阵，根据单位正交矩阵性质 ，逆投影过程为 
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将左右手的关键点集合 P 各点通过平移向量 T 和旋转矩阵 R 进行处理，得到归一化后

坐标集合 P' = {(R * (xᵢ + tx, yᵢ + ty, zᵢ + tz)) | i = 1, 2, ..., 20}。使网络更关注于局部特征信息。 120 

1.2 位置编码 

位置编码是一种将位置信息嵌入到神经网络中的技术，通常用于处理与位置相关的任

务，例如 3D 渲染[10][11]、自然语言处理[8]等。 

由于标准 Mlp 不适合这些低维基于坐标的视觉和图形任务[12]，并且 Mlp 难以学习高频

函数，这种现象被文献称为"谱偏差"（Spectral bias）[13][14]。一些研究发现，对输入坐标进125 

行位置编码可以允许 Mlp 网络表示更高频率的内容[10][11]，这是由于它能够为输入数据添加

一些空间信息，使得神经网络可以更好地理解输入数据之间的关系。 

本文中的方法应用 Nerf 中的位置编码方法，对双手归一化三维坐标集合 P'各点进行编

码，将其映射到高维坐标集合 P''，从而提高各手势信息的区分度，实验证明这是有效的。 
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函数 γ(·)分别应用于三维坐标中的三个坐标值得到三维坐标的高维映射。 

在本方法的实验中，L=11 时，网络运行得到最优结果。 

1.3 Mlp 网络 

Mlp 网络采用一个五层的 Mlp 网络，采用交叉熵损失函数作为损失函数，对网络进行

Adam 优化。位置编码处理后高维坐标集合作为网络输入，网络输出各手势的判别概率，概135 

率权重最高即为网络预测手势。 

1.4 三维光场显示交互 

三维光场显示设备接收手势动作信息及双手移动信息结合此刻三维光场渲染场景信息

联合做出渲染决策，实时改变三维光场渲染，完成双手控制模型旋转、放大与分解等操作。 

2 结果 140 

实物系统如图 6 所示，上方为我们所使用的三维光场显示设备，用于检测手部骨骼信

息的 leap motion 被置于三维光场显示器下方平面。 

 

图 6 系统实物图 

Fig. 6 Physical picture of the system 145 

三维光场交互效果如图 7 所示。心脏模型的旋转交互实验如图 7(a)和 7(b)所示，当双

手手势为旋转指令手势时，心脏模型随右手移动实时旋转；模型放大交互实验如图 7(c)和

7(d)所示，当双手为模型放大缩小指令时，模型随双手方位关系实时做出相应模型放大缩小

操作。为了验证本文方法在双手遮挡情况下的识别效果，选取 3 维城市景观场景作为展示，

场景缩放控制如图 7(e)和 7(f)所示，场景随双手位置关系进行放缩操作，如图 7(f)所示，在150 

双手发生明显的遮挡关系时，系统仍可以实现精准的交互效果。头骨模型分解展示如图 7(g)

和 7(h)所示，当双手做出分解指令时，头骨模型随双手运动做出精准的分解操作。我们的实
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验表明，所提系统可实现双手对 3D 场景的精准控制交互，在 3D 显示分辨率为 3840×2160

像素下，交互速率可达 35 帧/s，交互精度 0.7mm。 

 155 

图 7 手势交互效果图 

Fig. 7 Effect of gesture interaction 

为了验证方法的有效性，我们开展了一项研究，旨在探究将多种 3D 渲染引擎、不同

的 3D 光场显示器以及我们提出的手势识别方法相结合的有效性。如图 8 所示，结果非常

成功，我们在 75 英寸的光场显示器上部署了我们的方法，并实现了出色的交互效果。 160 
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图 8 我们的方法在 75 英寸光场显示器上的交互效果 

Fig. 8 The interaction effect of our method on a 75-inch light field display 

为了验证识别的可行性，本研究在自建包含十种双手手势在不同方位（手掌距 leap 

motion 高度 5-50cm，水平范围 80cm 的）的数据集上进行了验证，本文方法取得了 88.3287%165 

的准确率。 

为了验证坐标处理操作的有效性，本研究分别对未坐标处理与坐标处理后的骨骼关键点

数据输入网络进行处理。为了数据的可靠，每次将实验网络训练十次获得平均正确率。如图 

9 所示，本研究团队发现，经过坐标处理处理后实验均产生了更加可靠的实验结果，这是由

于坐标处理操作使网络更关注于手势的局部信息，从而产生更为正确的结果。 170 

 

图 9 坐标处理影响准确率 

Fig.9 Coordinate processing influences the accuracy results 

为了验证位置编码操作的有效性，本研究进行了实验对比了进行了归一化操作后，进行

或不进行位置编码时手势检测正确率的结果，为了寻找位置编码的最佳参数，对数据进行不175 

同的位置编码处理。实验结果如图 10 所示，可以看到，对数据进行位置编码操作提升了网

络分类的正确率，这证明了位置编码将手势信息映射到高维坐标，从而提高各手势信息的区
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分度的有效性；同时，不同的位置编码参数对网络运行效果有不同的影响，在 L=11 时，网

络达到最高准确率，综合考虑网络运行效率，采用 L=11 作为位置编码参数。此时，每一个

三维坐标被映射为一个 66 维坐标。 180 

为了评估该方法在识别双手手势方面的有效性，选取了 8 种不同的手势，与当前最先

进的目标检测算法之一 ——YOLOv8 进行对比。如图 11 所示，实验结果表明，在识别双

手手势时，所提出的方法在准确率和稳定性方面均优于 YOLO。 

 

图 10 位置编码影响准确率 185 

Fig.10 Position encoding affects the accuracy 

 

图 11 不同方法的手势识别效果 

Fig.11 Gesture recognition effect of different methods 

更详细的结果在如图 12 的混淆矩阵中给出，混淆矩阵显示，本文方法对每个手势分类190 

都拥有较好的鲁棒性，并显示出了一定的泛化能力，使之可以使用在其他应用骨骼数据识别

的场景。 
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图 12 本方法在 10 个手势组成数据集下的混淆矩阵 

Fig 9 Confusion matrix of the proposed method under a dataset composed of 10 gestures 195 

3 结论 

本文提出一种光场三维显示下基于位置编码与全连接网络的双手大范围精准实时交互

方法，通过使用两个 Leap motion 分别获取双手骨骼信息来进行双手姿态检测，从源头上去

除了双手检测工作中的遮挡与干扰。同时，我们的方法通过一个类归一化操作，使网络更加

关注于手势的局部关键信息；通过位置编码拓展输入数据维度，增加检测工作的鲁棒性。经200 

过实验证明，该方法有效实现了光场三维显示下双手大范围精准实时交互，交互帧率达到

35 帧/s；提升了双手光场交互工作的检测准确率与交互效果。所提系统为三维光场显示双手

交互提供了更多可能性。 
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