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基于 Kinect动态手势识别算法的研究与实现
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摘 要:随着计算机技术和信息化的发展,人机交互在办公以及生活中显得越来越重要。 由于手势具有灵活、直观、简单

等优点,成为人机交互研究的重要领域。 针对手势识别技术在自然人机交互中对时间和准确度要求较高的问题,提出一

种新的手势识别算法(IDTW-K)。 该算法对经典动态时间规整(Dynamic Time Warping,DTW)算法进行了改进。 利用节点

在运动序列中的距离方差对各个节点进行权值动态分配,并对 DTW的搜索路径进行了详细的分析,采用点和线相结合的

范围约束防止其搜索不合理以及优化 DTW算法的计算速度,并结合 KNN算法提高了手势识别效率。 通过实验对 IDTW-
K算法、改进的 DTW算法和传统的 DTW算法进行了对比,结果表明所提出的算法在精准度和识别速率上有一定的提高。
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Research and Realization of Dynamical Gesture Recognition
Algorithm Based on Kinect
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Abstract:With the development of computer technology and informatization,human-machine interaction is becoming more and more im-
portant in office and life. Due to the advantages of flexibility,intuition and simplicity for gesture, gesture recognition becomes a signifi-
cant field in the study of human-machine interaction. According to the problem that gesture recognition has high requirements on time
and accuracy in natural human-machine interaction,a new algorithm named IDTW-K is proposed with which the Dynamic Time War-
ping (DTW) is improved. It makes use of the variance of each node in the action sequence to distribute the weights and analyzes search
path of DTW in detail,and then uses the range of constraints in combination of line and point to prevent its unreasonable search and opti-
mize calculation speed of DTW,increasing efficiency of gesture recognition combining K-Nearest Neighbor (KNN) . The experiments
make a comparison of the IDTW-K,the improved DTW and the traditional DTW,which show that the proposed algorithm improves the
accuracy and recognition efficiency.
Key words:human-machine interaction;feature extraction;gesture recognition;weighted dynamic time warping;K-nearest neighbors

0 引 言
近年来,由于计算机技术的发展,人机交互在实际

生活中越来越重要[1]。 人机交互也由传统的输入设备

(如鼠标、键盘等)逐步向以语音、动作等智能的输入

设备发展。 其中由于手势具有简单、灵活、易懂等优

点,广泛应用于动作识别的研究领域中。 手势识别作

为一种智能的输入设备具有广泛的应用前景,例如智

能家居、智能游戏以及先进的教育产品等。

国外学者对于手势识别技术的研究起步较早。
1983 年,Grimes提出手势识别并最早采用佩戴数据手

套进行识别的方式。 2011 年,J. L. Raheja 提出了利用

Kinect跟踪手指间和手掌中心的方法。 G. F. He 等在

利用 Kinect分割出手部区域后,使用 Graham Scan 算

法进行各个手指的区分等等[2]。 目前,研究较多的是

隐马尔可夫算法(HMM) [3]、神经网络算法、支持向量

机(SVM)和动态时间规则算法(DTW) [4]。 DTW 算
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法在分类长短不同的序列上有绝对优势,这是前几种

算法不可代替的。 Carmona 等对 DTW 算法应用于手

势识别进行了研究,并强烈建议使用 DTW 算法代替

HMM 算法[4]。 因此文中选用 DTW 算法进行手势

识别。
由于 Kinect对于获取人体相关的骨架节点信息

有着简单、方便的特性[5],常被研究人体动作的研究者

作为获取特征信息的工具。 文中则是用 Kinect 来获

取有关手势的骨架节点信息。 在 DTW 算法中,为了

提高手势识别的效率,考虑不同手势中各关键节点运

动的差异,根据不同的骨架节点在运动中的方差进行

权值的动态分配。 传统 DTW 算法自身存在计算量和

存储空间比较大的缺点。 针对这些缺点,对 DTW 算

法的搜索路径进行了线与点结合的约束,只计算可能

遍历到的节点数据,降低计算量,提高识别效率。 若选

取的测试样本与训练样本的帧数相差很大或测试样本

与其他已知类别的训练样本最小欧氏距离相等时,误
差比较大,识别效率低。 对此,文中结合 DTW 算法和

KNN算法进行手势识别,并对其进行实验验证。

1 手势识别
手势识别包括手势分割、特征提取、手势建模和手

势识别这几个主要过程[6]。 通过手势识别的整个过程

可以看出,对手势进行识别的主要依据就是提取的特

征参数,所有的手势识别都是根据一定的特征参数来

进行不同的分类。 因此选择一组好的特征参数对于手

势识别至关重要。
1. 1 手势特征提取

对相同样本空间提取不同的特征参数进行识别,
效果可能区别很大,因此特征参数的提取至关重要。
由于每个人的高矮胖瘦不一或 Kinect 的摆放位置不

同,对同一种手势 Kinect 获取的骨架节点的三维数据

也不同[7],针对该问题,提出利用球面坐标[8-9]的方法

求各关节点到躯干关节点的距离和与此距离有关的两

个方位角度,作为节点的新信息。

图 1 球面坐标示例

如图 1 所示,三维直角坐标系中的点 p(x,y,z) 对

应球坐标中的序列为 (γ,θ,φ) 。 其中, γ 表示球面的

点 P到圆心 O 的距离; θ 表示有向线段 OP 与 Z 轴正

方向的夹角; φ表示 P点映射在 XOY面的点 M与原点

的有向线段 OM与 X轴正方向的夹角。 文中选取躯干

关节点作为球面的原点 O ,分别计算选取的关节点在

球面坐标系中的表示。 对 Kinect 获得的骨架节点数

据,通过上述归一化处理后,避免了不同身高、胖瘦人

体信息对实验的影响。
在大部分的手势识别中主要涉及到的关键节点

有:左手,左手腕,左手肘,右手,右手腕,右手肘。 文中

通过 Kinect获取用户骨骼框架的信息,从中提取实验

所需的这六个节点的数据并进行归一化处理。 手势关

键节点的数据集合为 P = {PLH,PLE,PLS,PRH,PRE,
PRS} 。
1. 2 手势识别算法

1. 2. 1 传统动态时间规整算法

动态时间规整[10] (Dynamic Time Warping,DTW)
最初主要用于语音识别,解决同一句话不同人说出的

时间长短不一的问题。 在手势识别中,针对同一种手

势,不同的人其完成时间不一样[11]。 然而隐马尔可夫

方法需要经过大量的训练样本进行训练和数据统计,
相对于简单的手势识别过于复杂;基于神经网络[12]的

方法,虽然具有很强的抗干扰性和较强的分类能力,但
对手势序列长度不一的情况处理能力明显降低。 因

此,文中采用 DTW算法进行手势识别。
假设参考模板为 R{R(1),R(2),…,R(M)} ,测

试模板为 T{T(1),T(2),…,T(N)} 。 其中 R(m) 和

T(n) 分别表示参考模板和测试样本的第 m 帧和第 n
帧的动作特征矢量,两者间的维数是相同的, M 不一

定等于 N 。 通过 R,T 之间的距离 D[R,T] 来衡量测

试样本和模板之间的相似度, d(R(m),T(n)) 表示任

意两帧之间的距离。 DTW 算法中训练样本和测试样

本在时间上是非线性映射的,这种映射关系表示为:
(m1,n1),(m2,n2),…,(mf,n f) ,则:

D =∑
f

k = 0
d(mk,nk) (1)

其中, D 越小其相似度就越高, D 越大则相似度

就越低。
整个计算过程可以看成 M*N 的矩阵, T 表示横

坐标, R表示纵坐标,计算量较大。 根据 Bellman 最优

原理:求 D的最小值就是计算开始的节点 (n0,m0) 到

终点 (n f,mf) 的最小路径。 其中 (n,m) 表示参考模

板与测试样本之间的交汇点。 若起始点 (n0,m0) 表

示为 0,( )0 ,(n0,m0) 的下一个节点 (n1,m1) 只有三

种选择,交汇点为 (0,1),(1,0),(1,1) 。 求得这三个

交汇点的代价 d ,代价最小的交汇点就是下一个节点。
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依次类推,直到找到最终的节点 (n f,mf) 为止。 即

Dmin(nk,mk) = minDmin(nk-1,mk-1) + d(nk,mk)

(2)
其中, (nk-1,mk-1) 是 (nk,mk) 的前一个节点。
最终通过比较测试样本与各参考模板之间的 D

值来划分属于哪一类。
1. 2. 2 新动态时间规整算法

在手势识别的过程中,不同的关节点在不同的手

势中所起到的作用不同。 例如画直线,手肘关节点基

本是不动的,在使用右手做动作时左手基本保持静止

状态。 因此可以在计算时,针对不同的节点状态分配

不同的权值[13],以提高手势识别效率。
按照关节点的运动剧烈程度(关节点的运动方

差[14]S i )进行权值分配。 其中相邻两帧间第 i 个节点

的欧氏距离为 Dist i(pn,pn-1) 。 考虑到提取的手势分

别为左、右手相关的三个节点,在用左手做动作时,右
手相关的三个节点基本不动,故在分配权值时重点考

虑前三个大小的方差。 因此,规定后三个方差 S i 其阈

值为 Sa 。 权值分配公式如下所示:

ωi =
1 - e -βS i

∑
N

k = 1
1 - e -βSk

(3)

其中, ωi 表示节点 i的权重; β的最佳值计算方法

如下:

R(β) =
SA(β)
SB(β)

(4)

其中, SA(β) 是所有训练样本的类间方差, SB(β)
是所有训练样本的类内方差,则最优参数 β的取值为:

β = argmax(R(β)) (5)
因此,训练样本和测试样本的相邻帧之间的距离

d(R(m),T(n)) 为:

d(mk,nk) =∑
N

i = 1
Dist i(pmk,pnk)ωi (6)

传统 DTW算法的计算量和存储空间较大[15],需
要计算一个 M*N矩阵。 为了提高 DTW算法的速度,
可以减少所需要遍历的点。 通过上文对 DTW 算法的

分析,测试样本与参考模板在识别中寻找下一个节点

时,其位置只有可能在三点上,如图 2 所示。 当前点若

为 (0,0) ,则下一个点只可能是 (0,1),(1,0),(1,1)
中的一个。 因此很多节点不需要参与计算,能减少很

大的计算量。
然而,DTW算法对于测试样本与两个不同类别的

训练样本的欧氏距离相同时,无法判断测试样本的类

别[16]。 例如,模 板 为 R1{1,1,1,1,1,1,1,1,4,4} 和

R2{1,1,2,2,3,2,4,4} ,测试样本为 T{1,2,3,4} ,通
过 DTW算法计算得 DTW(R1,T) = 2, DTW(R2,T) =

2。 此时测试样本与两个模板的距离相同,不能识别

手势。 根据 R1 与 T 的 DTW 匹配路径,测试样本 T 被

“拉成” {1,1,1,1,1,1,2,3,4,4} 来进行一一匹配。
这样的“拉伸”是不合理的,因此导致上述识别的

失败。
对此,文中提出用两条斜线进行路径搜索的约束,

如图 2 所示。 在两条斜线的约束范围内搜索可能的节

点,防止测试样本被不合理的“拉伸”。 在计算时结合

这两点特性进行 DTW算法的路径搜索,大大降低了计

算量,在提高速率的同时也提高了效率。

图 2 DTW算法路径约束示意图

通过对 DTW的改进,若出现同一类别的动作选择

的训练样本与测试样本之间的时间相差较大,则计算

出的欧氏距离较大,导致识别误差增大。 因此文中提

出结合简单的 KNN 算法进行综合识别,提高了识别

效率。
1. 2. 3 KNN分类器

KNN算法在分类算法中很常用,也比较简单。 它

的核心思想是,若确定了近邻样本(靠近测试样本的

训练样本)数 K 的值,即在最小的范围内找到 K 个训

练样本,则训练样本数最多的这一类就是测试样本的

类别。
KNN算法基本步骤如下:
(1)算距离:给定测试样本,计算测试样本与每个

参考样本的距离;
(2)找近邻:将步骤 1 中计算的距离从小到大进

行有序排列,确定 K的值;
(3)做分类:统计 K个近邻样本的类别,找出样本

数最多的类别,即为测试样本的类别。
图 3 为 KNN的工作原理示意图。 圆形标记为测

试样本,三角标记和方形标记分别表示两种已知类别

的样本。 当 K = 3 时,测试样本类别与三角标记样本

类别一致;当 K =5 时,测试样本类别与方形标记样本

类别一致。
1. 2. 4 改进后的手势识别算法

根据上文描述,文中提出一种新的算法即 IDTW-
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K算法。 该算法将改进的 DTW算法与 KNN算法相结

合,通过计算测试样本与各训练样本之间的可信度值

确定测试样本的类别。

图 3 KNN分类算法

设 C i 代表类别, T代表测试样本, R i 为近邻中属

于 C i 类的训练样本, K为近邻的样本总数, K i 为近邻

样本属于 C i 类的样本个数。 L(C i,T) 为 T对 C i 的类别

可信度,计算公式为:

L(C i,T) = e
-
K-K i
K × 1

K∑
K i

j = 1
D(T,R j) (7)

其中,
K - K i
K 为近邻训练样本总数中不属于 C i 类

样本所占的比例; 1K∑
K i

j = 1
D(T,R j) 为测试样本 T 与 C i

类训练样本总欧氏距离的平均值。

由式(7)可以看出:平均距离
1
K∑

K i

j = 1
D(T,R j) 越

小,近邻样本为 C i类的样本数 K i越多,即
K - K i
K 越小,

可信度 L(C i,T) 越大,则 T为 C i 类的可信度就越高。
手势识别算法的步骤可归纳如下:
(1)分别计算测试样本和参考模板中所有节点移

动的方差;
(2)对求得的方差进行排序,后三个节点的方差

设为固定值 Sa ,根据式(3)进行动态的权值分配;
(3)使用改进的 DTW 算法计算测试样本与所有

训练样本的欧氏距离;

  (4)将步骤(1)中求得的欧氏距离从小到大进行

有序排列,给定 K值的大小,选择前 K个近邻的训练样

本,并标记这 K个样本的类别 C i ,计算其所属类别的

个数 K i ;
(5)计算每个 C i 类中训练样本与测试样本的平均

欧氏距离
1
K∑

K i

j = 1
D(T,R j) ,然后计算总的训练样本中

不属于 C i 类别的训练样本所占的比例
K - K i
K ,进而带

入式(7)求得测试样本属于 C i 类的可信度;
(6)比较 C i 类的可信度大小。 可信度最大的近邻

样本的类别为测试样本的类别,若所有类别的训练样

本与测试样本的可信度值都低于 La ,则判断此动作为

无效动作,从而达到识别不同手势的效果。

2 实 验
通过识别手势的概率来衡量一个算法的好坏。 文

中通过识别左手和右手分别对向右画箭头、向左画箭

头和画圆这三个动作,对比传统的 DTW 算法、改进后

的 DTW算法以及文中提出算法的识别效率和识别速

度。
2. 1 实验过程

在 VS2010 环境下进行实验,通过 Kinect获取人的

骨架节点信息。 实验中选取 20 个同学,每个同学分别

用左手和右手做了向左画箭头、向右画箭头和画圆的

六个动作进行 5 次重复操作,设置 Kinect 以 1 s 获取

20 帧的速度对人的骨架节点进行捕获。 提取捕获到

的 7 个有用的骨架节点:左手、左手腕、左手肘、右手、
右手腕、右手肘和人体的躯干节,然后根据提出的球面

坐标原理进行标准化处理。 计算测试样本序列

T{T(1),T(2),…,T(N)} 中相邻帧(以连续的 3 帧为

相邻帧)节点的方差 S i ,根据式(3)进行节点权值的分

配。 其中 Sa 的取值为方差有序序列的后三位的均值。
图 4 所示为实验过程中由彩色图像获得人的深度

图像,最后得到人体的骨架节点信息。

深度图             骨骼图              图像

图 4 获取人体骨架节点数据图
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2. 2 实验结果

实验中,给出对 DTW算法在路径约束的两条直线

斜率均为 1,且到直线 y = x 的水平距离不大于 4。 对

比三个有关 DTW 算法手势识别的实验结果,如表 1
所示。

表 1 算法的正确率

算法 正确率 / %

DTW算法 86. 5

改进的 DTW算法 93. 5

文中提出的算法 96. 3

  普通的 DTW算法的计算量较大,分类识别的效果

不是特别理想,一般在分类识别时不会直接使用。 文

中对 DTW算法的寻优路径进行约束的同时考虑到分

类识别中不同特征参数的重要性,对不同的特征参数

进行权值分配来提高手势识别的效率。 表 1 证明了文

中对 DTW算法的改进是有效的。 由于 KNN算法比较

简单,易学易掌握,识别时间复杂度较小,但其自身识

别效果不是很好。 因此文中提出了结合 KNN 算法与

改进 DTW算法来提高手势识别的效率,并证明了该想

法是可行的。
在提高实验效率的同时,对比三种算法的实验速

度。 选择右手向右画箭头、向左画箭头和画圆这三个

动作并进行识别时间的统计,计算其平均处理时间

(单位:ms),如图 5 所示。

图 5 耗时对比

从图中可以看出,改进后的 DTW 算法比传统的

DTW算法在耗时上提高了 30% ~ 35% ,而文中提出的

算法比改进 DTW算法的耗时有所增加,但幅度较小。

3 结束语
文中提出结合 DTW算法和 KNN算法进行综合计

算,从而识别测试样本。 同时,针对 DTW 算法自身计

算量大这一缺点,提出对特征参数进行权值分配和搜

索路径进行约束的方法。 实验结果证明了该算法的有

效性。
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