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摘　要　为解决当前智能家居系统操作繁琐的问题，同时为获得更简单的控制方式，并增加用户的体验感受，研究了

基于Ｋｉｎｅｃｔ骨骼信息的手势识别技术，并将其融入至智能家居的人机交互系统中。在该系统中，用户可以自定义手

势动作或语音实现家居设备的智能控制。使用了一种基于加权动态时间规整的模板匹配手势识别算法。通过Ｋｉｎｅｃｔ
的深度摄像头获取手势深度图像和骨骼图像数据，并采用加权动态时间规整算法进行识别。实验表明使用该算法实

现手势识别是可行且有效的，且其最佳识别位置是在Ｋｉｎｅｃｔ的正前方２～２．５ｍ处，识别准确率达到９６％左右。
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１　介绍

智能家居是人们的一种居住环境，它是利用先进的计算

机技术、网络通讯技术等融合个性需求，将与家居生活有关的

各个子系统通过网络化综合智能控制和管理，实现家庭生活

更加便利和舒适。随着人机交互技术的发展，人与机器设备

之间的交互体验变得非常简单、自然。现今，人们完全可以脱

离开关等有线控制方式，通过语音识别、手势识别与人脸识别

等技术来控制家庭里的设备［１］，简化了用户的操作过程，增强

了用户的体验感受。随着社会的发展，人们对舒适、自然的居

住环境的需求更加强烈，因此设计人机交互环境友好的智能

家居系统成为一种势在必行的趋势。当前，采用较广泛的技

术是在智能家居设备中嵌入无线模块，通过无线感知、远程控

制等为家庭用户提供操作功能，而这仍需要家庭用户通过各

种终端进行操作。为解决当前智能家居系统存在的操作繁琐

问题，传统手势识别技术易受光照、背景等外部因素影响，手

势识别准确率低的缺点［２］，本文研究了一种基于Ｋｉｎｅｃｔ传感

器的智能家居手势控制系统，通过Ｋｉｎｅｃｔ采集图像深度数据

和骨骼数据，采用ＤＴＷ算法识别手势动作，完成家居设备的

控制功能。本文第２节介绍了骨骼数据采集的过程；第３节

介绍了手势识别的技术方法；第４节和第５节分别介绍了实

验结果和结论。

２　骨骼数据的获取

基于骨骼信息的手势识别数据是通过 Ｋｉｎｅｃｔ获取的，

Ｋｉｎｅｃｔ是微软发布的一款体感外设设备，它拥有３个摄像头，

可同时获取ＲＧＢ彩色图像、深度图像和人体骨骼图像，是研

究基于计算机视觉的手势识别技术的理想设备［３，４］。其外观

如图１所示，中间是用来捕捉图像的ＲＧＢ摄像头，其采集速

度可达３０ｆ／ｓ（帧／秒）；两边分别是用于深度图像获取的红外

线发射器和红外线接收器，其由红外线投影机加单色ＣＭＯＳ

传感器组成，使得设备能识别３Ｄ空间；底部为多点阵列麦克
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风：主要永用于声音输入及定位，并可以帮助过滤环境噪声。

图１　观测坐标系与对象坐标系之间的关系

２．１　骨骼追踪技术
骨骼跟踪技术是在实现深度信息提取的前提下，通过处

理深度数据来计算每个关节点的位置信息［５－７］，并用坐标（ｘ，

ｙ，ｚ）表示。不同的开发平台能定位的关节点个数自然也不
同，本研究使用的Ｋｉｎｅｃｔ　ＳＤＫ是微软发布的ｖ１．８版本，能够
捕获２０个关节点的三维坐标，其中任何一个关节点都可以用

Ｔｒａｃｋｅｄ，ＮｏｔＴｒａｃｋｅｄ和Ｉｎｆｅｒｒｅｄ　３种状态描述，这２０个关节
点组成一幅人体骨架图，如图２所示。

图２　人体骨骼点分布图

２．２　手势特征提取
手势特征的提取是手势识别技术研究中极其重要的一

步［８］，能否提取有效的手势特征将直接决定识别算法的准确
性和有效性。Ｋｉｎｅｃｔ骨骼坐标的原点被定位于摄像头的所在
位置，摄像头向前是Ｚ轴正向，向上和向右方向分别为 Ｙ轴
正向和Ｘ轴正向。因为使用者的体态以及所处位置的不同，

使关节点的坐标也产生不小的变化，所以不能直接使用节点
坐标作为手势识别的依据。对此，本文通过关节点之间的相
对位置来表示手势特征，成功地消除了这种影响。选取２０个
骨骼点中的８个骨骼点（见图２），提取动态特征，即左、右手
节点，左、右手腕节点，左、右手肘节点和左、右手臂节点。假
设在某一帧骨骼图中，一个关节点的三维坐标为（ｘ０，ｙ０，ｚ０），

节点ｎ的三维坐标为（ｘｎ，ｙｎ，ｚｎ），二者之间的距离为：

Ｄｎ＝ （ｘｎ－ｘ０）２＋（ｙｎ－ｙ０）２＋（ｚｎ－ｚ０）槡 ２ （１）

其中，ｎ（ｎ＝１，２，３）表示手势特征个数。

３　手势识别的技术方法

手势一般可分为静态手势和动态手势，静态手势指在手
不动的情形下，手指与手掌做出不同的动作和形状；动态手势
则指随着时间的变化，手的位置和形状都发生改变的手势，而
动态手势能更丰富地表达操作者意图［９，１０］。手势识别与语音
识别的算法基本相同，主要有３种：动态规划的方法、矢量量
化（Ｖｅｃｔｏｒ　Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）的方法和隐马尔柯夫模型（ＨＭＭ）的
方法。表１对各种识别方法进行了比较。

表１　识别技术方法的比较

方法 优点 缺点

矢量量化 容易理解 识别率低

隐马尔柯夫 识别率高 计算过程复杂

动态时间规整 简单、高效 易受环境因素影响

　　综上比较，动态手势识别主要使用 ＨＭＭ和ＤＴＷ 算法，

针对简单孤立的识别，两种方法的效果差别不大，但由于

ＨＭＭ算法计算极其复杂，结合应用需求，本文重点研究基于

ＤＴＷ的动态手势识别。该方法是一种基于模板匹配的方法，

需要建立手势模板库，然后利于ＤＴＷ 算法对控制手势与模
板库进行匹配，识别出手势。基于ＤＴＷ 的识别流程如图３
所示。

图３　基于ＤＴＷ算法的手势识别流程图

３．１　ＤＴＷ算法

ＤＴＷ是一种模板匹配算法，即找到一个测试模式与参
考模式之间的最佳匹配，其中参考模式被表示为一个特征时
间序列。图４展示了两个序列的匹配过程。

图４　测试序列与参考序列的匹配过程

设参考模式与测试模式的时间序列分别为Ｒ＝｛Ｒ１，Ｒ２，…，

ＲＮ｝和Ｔ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＮ｝，使用非线性映射对齐时间轴上
的两个序列，这样的规整路径可以被表述为如下给出的一个
有序的点集：Ｐ＝（Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＬ），Ｐｌ＝ （ｎｌ，ｍｌ），其中Ｐｌ＝
（ｎｌ，ｍｌ）表示时间轴ｒｎｌ到时间轴ｔｍｌ的映射。Ｐｌ∈ ［１：Ｎ ］×
［１：Ｍ ］，ｌ∈ ［１：Ｌ］，其中Ｌ代表映射的次数。设参考序列Ｒ
与测试序列Ｔ 之间相对于距离函数ｄ（ｒｉ，ｔｊ）的一条规整路径

Ｐ的总代价为Ｄ，即所有映射序列元素之间的距离和，其中

ｉ∈［１：Ｎ ］，ｊ∈［１：Ｍ ］。

Ｄｐ＝∑
Ｌ

ｌ＝１
ｄ（ｒｎｌ，ｔｍｌ） （２）

其中，Ｄｐ是路径ｐ 的总代价，ｄ（ｒｉ，ｔｊ）代表元素ｒｉ 和ｔｊ 之间
的距离。对于手势识别，距离则被选做参考手势Ｒ与测试手
势Ｔ 的相应关节点位置之间的距离。映射可以看作是在二
维网格里的一条路径，即代价矩阵，其大小为 Ｎ×Ｍ（见图

５），其中网格节点（ｒｉ，ｔｊ）表示ｒｉ 和ｔｊ 之间的距离。节点（ｒ１，

ｔ１）通常放置在网格的左下角，其通过匹配第一个序列元素来
开始对齐过程。二维网格中的每个路径ｐ均与使用式（２）计
算得到的总代价Ｄ相关。值得注意的是，在所有可能的路径
中，最想得到的是累计总代价最小而期望满足约束的路径，因
此，最优路径Ｐ＊是指具有最小总成本的路径，使用最优路径
来表示两个序列之间的ＤＴＷ 距离为：

ＤＴＷ（Ｒ，Ｔ）＝ＤＰ＊（Ｒ，Ｔ） （３）

图５　序列Ｒ和Ｔ 的价值矩阵

在规整路径上，已经提出一些著名的以约束消除序列之
间不切实际的对应关系。最基本的约束不仅应用于手势识别
还应用于其他领域，其约束如下［１１］：
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（ｉ）边界条件：ｐ１＝（１，１），ｐＬ＝（Ｎ，Ｍ）。
（ｉｉ）步长条件：ｐｌ＋１－ｐｌ∈｛（０，１），（１，０），（１，１）｝ｆｏｒ　ｌ∈

［１：Ｌ－１］。

边界条件需要整个参考序列映射到整个测试序列，并且
若非严格需要，其是可以修改的。步长条件要求只有两个序
列中的一个元素可以在Ｂｅｌｌｍａｎ准则［１２］的每次代价计算过
程中被跳过，因此最优路径可以从一组受约束的前个节点集
合中得到改进（见图６）。

图６　动态规划中的节点分布

由于所有元素在时间轴上是有序的，因此前一个节点在
当前节点的左下方，首先定义Ｃ（ｎｌ，ｍｌ）为：

Ｃ（ｎｌ，ｍｌ）＝ＤＴＷ（Ｒ（１：ｎｌ），Ｔ（１：ｍｌ）） （４）

其中，Ｃ（Ｎ，Ｍ）等同于 ＤＴＷ（Ｒ，Ｔ）。假设已经计算得到之
前３个节点的最优路径总代价（（ｎｌ－１，ｍｌ），（ｎｌ，ｍｌ－１））和
（ｎｌ－１，ｍｌ－１）。由于路径（ｎｌ－１，ｍｌ－１）的第ｌ－１个位置
被限制为２Ｄ网格中３个节点之中的一个，因此根据Ｂｅｌｌｍａｎ
准则得：

Ｃ（ｎｌ，ｍｌ）＝ｍｉｎ｛Ｃ（ｎｌ，ｍｌ－１），Ｃ（ｎｌ－１，ｍｌ），Ｃ（ｎｌ－１，

ｍｌ－１）｝＋ｄ（ｒｎｌ，ｔｍｌ） （５）

最后，最小代价路径对齐了两个时间序列，且具有代价

Ｃ（Ｎ，Ｍ）＝ＤＴＷ（Ｒ，Ｔ）。此外，测试序列从参考序列中匹配
到具有最小代价函数的参考序列。尽管式（５）得到了两个序
列之间的最小代价函数，但其没有输出最优路径。为了找到
用于测试序列元素与参考序列元素之间映射的最优路径，可
以由路径的最后一个节点作为起始点回溯最优路径。值得注
意的是，如果满足边界条件（整个测试序列完全映射到参考序
列），则（ｎＬ，ｍＬ）＝（Ｎ，Ｍ），（ｎ１，ｍ１）＝（１，１）。

３．２　加权动态时间规整算法
传统的ＤＴＷ算法通过基于样本间距离来对齐序列的方

法计算两个时间序列之间的差异，如式（５）所示。若序列样本
是多维的，则使用欧式距离来描述所有维度之间的同等重要
性。基于身体关节点与某个特定的手势分类之间是如何相关
的，本文提出了在代价计算中使用加权距离。所谓关节点与
手势的相关性是指它对该手势动作的完成所做贡献的大小。

本文衡量关节点对形成指定手势所做出的贡献是通过算出关

节点总的偏移量Ｃｇｊ 来实现的。

Ｃｇｊ＝∑
Ｎ

ｎ＝２
Ｄｉｓｔｊ（ｆｇｎ－１，ｆｇｎ） （６）

其中，ｇ为手势指数，ｊ为关节点指数，ｎ为骨架标号。Ｄｉｓｔｊ（）

表示第ｊ个关节点的偏移，它通过两个连续的特征矢量ｆｇｎ－１
和ｆｇｎ 计算得出，而通过这些连续的偏移可以计算出所选参考
序列关节点的总偏移。当计算出总的偏移量后，如式（７）所
示，本文需要限定偏移的范围以及去噪处理，避免输出过高或
过低的参量权重值。

Ｃｇｊ＝

Ｃａ， ０≤Ｃｇｊ＜Ｔ１
Ｃｇｊ－Ｔ１
Ｔ２－Ｔ１

（Ｃｂ－Ｃａ）＋Ｃａ， Ｔ１≤Ｃｇｊ＜Ｔ２

Ｃｂ，

烅

烄

烆 其他

（７）

其中，Ｃａ 和Ｃｂ 为设置的阈值，Ｔ１ 和Ｔ２ 是决定阈值的边界

值。根据得出关节点的总偏移可以评估关节点对其手势的贡
献，关节点的权重可由式（８）获得：

Ｗｇ
ｊ＝

１－ｅ－βｃ
ｇ
ｊ

∑
ｋ
（１－ｅ－βｃ

ｇ
ｋ）

（８）

其中，β是一个参数变量。式（８）中一个关节点的加权值可以依
赖于手势分类而变化。使用这些权重计算ＤＴＷ 代价函数，距
离函数ｄ（ｒｎ，ｔｍ）成为相邻两个关节点距离的加权平均值。

ｄ（ｒｎ，ｔｍ）＝∑
ｊ
Ｄｉｓｔ　ｊ（ｒｎ，ｔｍ）ｗｇｊ （９）

同一种手势类中不同样本之间的代价函数大小称为类内

差距。类间差距则表示不同手势样本之间的代价函数大小。

对于关节点权重的参数模型的获得与一个参数变量β有关，

本文的目的是选择一个满足类内差距Ｄｗ 最小而类间差距

ＤＢ 最大的β值。通过使相关节点的贡献小于代价函数的贡
献来实现类内差异最小化，不减少或增加关节点的权重可以
帮助区分不同的手势。假设Ｄｇ，ｈ（β）表示所有手势类ｇ的样
本及手势类ｈ的样本间的平均加权ＤＴＷ 代价，则类间差距

ＤＢ 代表所有Ｄｇ，ｈ（β）的平均值：

ＤＢ（β）＝∑
ｇ
∑
ｈ
ｈ≠ｇ

Ｄｇ，ｈ（β） （１０）

这可计算出手势类之间的平均距离的总和，给出一个β
值就能够得出一个手势和其余手势之间的平均距离。对于所
有手势类，类内差异是类内距离Ｄｇ，ｇ（β）的总和。

Ｄｗ（β）＝∑
ｇ
Ｄｇ，ｇ（β） （１１）

通过式（１１）可以计算出所有手势类ｇ的样本之间的平均
距离Ｄｇ，ｇ（β）。Ｒ（β）是β的判别率，可以通过式（１２）得出。

Ｒ（β）＝
ＤＢ（β）
ＤＷ（β）

（１２）

选择一个能使Ｒ达到最大值的β，通过式（１３）即可得出
最优的β＊：

β＊＝ａｒｇ　ｍａｘ
β
　Ｒ（β） （１３）

ＤＴＷ的手势识别是一种基于模板匹配的方法，需要建
立手势模板库。然后利于ＤＴＷ算法对控制手势与模板库匹
配，识别出手势。基于ＤＴＷ的识别流程如图３所示。

４　系统实现与实验结果

４．１　基于Ｋｉｎｅｃｔ的手势识别系统
本文提出的手势识别系统的界面共分为５部分：主显示

界面、用户注册／识别界面、手势录入／识别界面、ＴＣＰ／ＵＤＰ
数据通讯界面，如图７所示。

图７　系统主界面

使用该系统进行手势识别的过程如图８所示。首先，使
用者应该站在传感器前方１．５～２．５ｍ处；其次，点击输入动
作按钮开始５ｓ的倒计时，之后动作录入提示被展示在主界面
上，接着人体骨格框架变为红色。当使用者摆出动作的起始
姿态时，展示界面的背景变为绿色，当识别这个动作之后，动
作识别结果栏显示数字“１”。

·０７５·



（ａ） （ｂ）

（ｃ） （ｄ）

图８　程序实现的结果

４．２　实验结果
为验证使用方法与提出系统的可行性与有效性，并找到

完成手势识别的最佳有效距离，本文做了一个系统手势识别
成功率验证实验。选取５名被试者，其中３男２女，平均年龄
为３１±８岁，平均身高为１７０±５ｃｍ。每个被试者使用系统完
成指定的动作，被试者分别在设备的有效识别距离内完成实
验。本文指定每名被试者在同一段距离内做出５种不同的手
势动作，如图９所示。分别使用该系统识别１０次，计算每种
手势１０次识别的成功率、５种手势的识别成功率、５组成功率
的均值与方差，５名被试者在不同距离段的所有数据结果如
表２和图１０所示，图１１为被试者完成实验的示意图。

图９　手势动作

图１０　识别率

图１１　识别结果

表２　识别率（％）

距离（ｍ）

被试者
０－１　１－１．５　 １．５－２　 ２－２．５　 ２．５－３

１　 ０　 ０　 ７６±４．６　 ９６±４．９　 ６４±１０．２

２　 ０　 ０　 ７２±４　 ９３．６±５．３　 ５８±１２．５

３　 ０　 ２　 ７６±１０．２　 ９２±７．４　 ４３±９．４

４　 ０　 ０　 ７０±６．３　 ９４±３．２７　 ５２±６．８

５　 ０　 ４　 ７２±９．８　 ９４±４．９　 ６７±８．７

结果显示，使用者在使用系统时需要站在Ｋｉｎｅｃｔ传感器

前１．５～２．５ｍ处，其中２～２．５ｍ处效果最佳，超过２．５ｍ会

出现用户识别不准确的情况，低于１．５ｍ则无法识别手势，且

可能会出现内存不足的现象。如果用户想要识别坐姿的动

作，应注意坐姿状态下双手很难达到腹部以下位置，传感器会

无法识别。在坐姿录入动作时应尽量采用双手不低于腹部的

动作。

结束语　本文采用加权动态时间规整的模板匹配算法实

现了一个基于Ｋｉｎｅｃｔ的手势识别系统，实验证明使用Ｋｉｎｅｃｔ

手势控制家居设备是可行且有效的；识别距离在Ｋｉｎｅｃｔ正前

方２～２．５ｍ处效果最佳。

参 考 文 献

［１］ Ｙａｎｇ　Ｂ　Ｌ．Ｔｈｅ　ｎｅｗ　ｔｒｅｎｄ　ｏｆ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｈｏｍｅ　ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ　ｈｕｍａｎ－

ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　Ｃｉｒｃｕｉｔｓ，

２０１３，１８（３）：３２－３５

［２］ Ｃｈｅｎ　Ｙ　Ｌ，Ｊｉｎ　Ｊ　Ｄ．Ｈｕｍａｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｈａｎｄ　ｐｏｓｔｕｒｅ

ａｎｄ　ｗａｖｅ　ｓｐｅｅｄ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｍｅａｓｕｒｅ－

ｍｅｎｔ　ａｎｄ　Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０１４，２４（１）：５６－６１

［３］ 方华，刘诗雄，田敬北．基于 Ｋｉｎｅｃｔ骨骼系统的手势识别研究

［Ｊ］．计算机光盘软件与应用，２０１４，４６（２）：６５－６８

［４］ 樊景超，周国民．基于 Ｋｉｎｅｃｔ骨骼跟踪技术的手势识别研究

［Ｊ］．安徽农业科学，２０１４（１１）：３４４４－３４４６

［５］ ＳｋｅｌｅｔｏｎＴｒａｃｋｉｎｇ［ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｍｓｄｎ．ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ．ｃｏｍ／ｅｎ－ｕｓ／ｌｉ－

ｂｒａｒｙ／ｈｈ８５５３４７．ａｓｐｘ

［６］ 刘阳，尚赵伟．基于 Ｋｉｎｅｃｔ骨架信息的交通警察手势识别［Ｊ］．

计算机工程与应用，２０１５，５１（３）：１５７－１６１

［７］ 赵飞飞，吕玉祥．基于 Ｋｉｎｅｃｔ骨骼信息的手势识别［Ｊ］．中国科

技论文，２０１５，３７（２０）：２４１２－２４１５

［８］ Ｔａｎｇ　Ｍ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｈａｎｄ　ｇｅｓｔｕｒｅｓ　ｗｉｔｈ　Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ’ｓ　Ｋｉｎｅｃｔ

［Ｊ］．Ｓｔａｎｆｏｒｄ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１１，１４（３）：４２－５１

［９］ Ｏｋａ　Ｋ，ｓａｔｏ　Ｙ，Ｋｏｉｋｅ　Ｈ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｆｉｎｇｅｒｔｉｐ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ａｎｄ　ｇｅｓ－

ｔｕｒｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａ－

ｔｉｏｎｓ，２００２，２２（６）：６４－７１

［１０］Ｓｕ　Ｃ　Ｊ，Ｃｈｉａｎｇ　Ｃ　Ｙ，Ｈｕａｎｇ　Ｊ　Ｙ．Ｋｉｎｅｃｔ－ｅｎａｂｌｅｄ　ｈｏｍｅ－ｂａｓｅｅｌ　ｒｅ－

ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｕｓｉｎｇ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｔｉｍｅ　ｗａｒｐｉｎｇ　ａｎｄ　ｆｕｚｚｙ　ｌｏｇｉｃ

［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｓｏｆｔ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，２５（２２）：６５２－６６６

［１１］邹洪．实时动态手势识别关键技术研究［Ｄ］．广州：华南理工大学

［１２］Ｂｅｌｌｍａｎ　Ｒ．Ｔｈｅ　ｔｈｅｏｒｙ　ｏｆ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｊ］．Ｂｕｌｌ．Ａ－

ｍｅｒ．Ｍａｔｈ．Ｓｏｃ，１９５４，６０（６）：５１－５０３

·１７５·


