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一种时空多尺度适应的手势识别方法研究
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摘 要 手势交互作为一种自然便捷的交互方式，在智能家居和智能交通等领域具有日益广泛的应用前景。 由于手

势行为发生的速度、空间约束和用户差异的影响，同一语义手势表现出具有不同时间和空间尺度的多形态特征，这给

保障手势识别的准确率带来了挑战。提出了一种基于动态时间规整 DTW(Dynamic Time Warping)方法的时空多尺

度手势识别方法 SDTW(Spatial-Temporal Dynamic Time Warping) ，该方法通过对空间形态数据进行分箱操作来达到

适应一定程度空间尺度变化的能力。因此，SDTW方法不仅具备 DTW方法的时间尺度适应性，而且扩展了空间尺度

适应性。文中实现了一个基于智能手机加速度传感设备的 SDTW 手势识别原型系统。实验测试验证了所提方法能

够有效提升手势识别的准确率。
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Study on Spatial-Temporal Multiscale Adaptive Method of Gesture R配ognition
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Abstract Human gesture is a natural and efficient way of human computer interaction. It has wide applications in smart 

home and intelligent transportation. The gestures with identical semantic may have multiple presentations in temporal 

and spatial dimensions , due to its derivatives on gesture speed , spatial constrains , and the user demographics. All of 

these bring a significant challenge to the recognition precision. This article presented a novel dynamic time warping 

(DTW) based recognition approach--spatial-temporal dynamic time warping(SDTW) , which applies a decentralized 

slot method to achieve both adaptiveness to spatial and temporal multi-scale. A smartphone-based prototype system is 

developed, which exploits the accelerometer to capture the gesture and applies SDTW to do gesture recognition. The 

experiment shows that the SDTW can promote the recognition precision effectively. 

Keywords Gesture recognition, Gesture interaction , DTW, SDTW, Spatial- temporal scale 

引言

手势交互是一种新型的人机交互手段，它具有自然、便捷

的特点，可实现人与计算机之间更为直观的信息交互。 随着

智能手表和手机等可穿戴便携设备的普及，利用这些设备上

类型丰富的传感设备，能够获取准确且连续的手势动作数据，

这对推动手势交互的发展，特别是应对高效、简单而快捷的交

互任务的执行，提供了新的有效手段。因此，基于智能手机的

手势交互行为识别技术得到了越来越多的关注。

在利用智能手机惯性测量单元。因此ial Measur巳ment

Unit ， IMU)进行于势识别的过程中，由于同一人在不同时刻

所做的同一语义的手势会在空间轨迹和形态上产生较大的差

异，因此传感器所收集到的加速度值会呈现出较大的变化，这

将对已有的相关手势识别算法的准确度造成较大影响，例如

基于传统的动态时间规整(Dynamic Time Warping ， DTW)算

法的手势识别系统的准确度就很难再满足要求。 该问题的主

要原因在于人们很难保持相同的力度或者在行为过程中保持

相同的速度变化来完成同一语义手势，并且语义上相同的手

势本身就对应着多类空间大小的形态，而依靠加速度仪等

lMU传感器的 DTW算法很难适应这种变化。 本质上，这是

一种时空尺度适应的手势识别和交互问题。

本文提出了一种能适应空间尺度变化的、基于改进的
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DTW算法的时空多尺度的动态时间规整算法(Spatial-tem 

poral Dynamic Time Warping , SDTW) 。 该算法通过降低手

势动作的加速度信息在幅度上的权重，来提高手势识别对手

势空间信息的敏感程度，从而提高对空间变化的适应性，进而

达到提高手势识别准确度的目的。

2 相关工作

2.1 孚势识别的研究现状

手势识别系统可分为两大类:基于计算机视觉的手势识

别系统白.7]和非视觉类的识别系统，其基本识别的关键过程

如图 1 所示。

图 1 手势识别的过程

基于计算机视觉的手势识别系统主要利用摄像头来获取

手势形态变化的图像数据。在文献[2J 中， Mandeep Kaur 

Ahuja 与Amardeep Singh两人在获取手势图像之后，对手势

部分进行分割，然后在特征提取之后利用主成分分析法进行

模板匹配，最终得到匹配结果，实验的最终平均精确度达到了

91. 25%。而 Kunal Chanda 等人提出一种新型的技术，利用

视觉方法捕获手势运动轨迹，然后通过比较手势轨迹之间的

相似度来对 24 个手势进行识别，得到了较好的结果。基于计

算机视觉的方法得到了广泛的研究和应用，但该类系统具有

计算开销大、隐私敏感和易受环境干扰的缺点，在实际应用中

会在计算能力受限、光照变化快等场景下存在局限性。

非视觉类的系统主要包含基于可穿戴设备的手势识别系

统【lJ 和基于移动智能终端的手势识别系统等[4-5J 。基于可穿

戴设备的手势识别系统通过将多类传感器嵌入可穿戴或便携

式设备中，来捕捉手部各关节在手势动作中的变化信息。例

如，文献[1J为聋人提供了一个辅助的沟通工具 数据手

套，其可以对文本和语音信息进行解析，使聋哑人和正常人之

间有更多的社会交往。文献[4J则利用电子手持设备的加速

度传感器开发出一种手势识别系统，该系统可以对 3D 手势

进行准确的识别。非视觉类系统具有计算开销小、隐私不敏

感和环境适应性强的特点，这类系统主要利用智能手机和智

能手表等设备上的传感器来实现，其研究和应用愈加受到

关注。

手势识别算法主要包括:1)模式匹配算法，如 DTW 算

法C町 、人工神经网络等[9J ; 2)统计分析算法，如 H孔位4 和贝叶

斯算法等。 HR Choi 等人[8J 在不减少匹配模板数量的前提

下，提出了一种高效的基于 DTW 算法的手势识别系统。

Jawad Nagi等人[9J则利用人工神经网络算法实现了一种可以

操控机器人的手势手套，其准确率达到了竞争对手的 3 倍。

而文献[6J将隐马尔科夫模型与模糊神经网络算法相结合，降

低了高维特征手势的降维，实现了对复杂手势的识别。 相比

于统计分析类算法以及模式匹配算法中的人工神经网络算

法町等而言，DTW算法具有训练样本小、算法易实现和鲁棒

性强的特点，并且能够适应由于手势过程中的速度变化而导

致的时间尺度差异问题，因此本文研究了基于 DTW算法的

具有时空尺度适应能力的手势识别方法问 。

2.2 研究挑战
在不同的速度下做相同语义的手势动作会在加速度传感

器数据的时间与空间上表现出较大的差异，即时间可变性和

空间差异性，这给手势识别与分类带来了很大的挑战。

图 2 给出了相同语义手势的加速度数据折线图，横坐标

表示时间，纵坐标表示加速度幅值。 左边三张图分别对应较

低速度下所完成的手势的 X，Y， Z轴的加速度折线图;右边三

张图对应较高速度下完成的手势的 X，Y， Z 轴的加速度折线

图。虽然两组图对应着相同语义的手势动作，但加速度的时

间序列在时间轴与幅度轴上都产生了较为明显的差异，较高

速度下完成的手势的加速度幅值更大，时间轴更紧密，即空间

与时间上都存在较大的区别，这些区别都给识别带来了很大

的难度，因此其本质上是一类时空多尺度的手势识别问题。

Time/ms Tímc/ ms 

f{) 1创1 150 
Tìmt>/ms 

ijk札11iLJ1c..........
图 2 相同手势的加速度折线图

3 SDTW 算法

3.1 DTW算法简介

时间序列是一种常见的数据表现形式，通常是通过比较

两个序列的数据之间的距离来计算两种行为的相似性程度。

但在两个序列整体上具有非常相似的形状特征丽时间轴不能

较好地对应的情况下，传统的直接计算距离的方法会导致距

离结果不够合理，一定情况下还会使整个识别活动完全失败。

在这样的情况下，通常设法将序列对齐，最简单的方式就是进

行线性拉伸，通过对局部数据的插值来完成两个数列的对齐。

但由于手势动作在不同的时刻会产生或长或短的变化，因此

如果只是进行简单的线性插值会导致局部数据变得不合理，

这时就可以采用 DTW(动态时间归整)算法。 DTW算法是

由日本学者板仓CItakura)提出用来衡量两个长度不同的时间

序列的相似度的，它采用动态规划的思想，能够适应时间尺度

上一定范围的变化，在时间序列上将对比数列的局部进行拉

伸或压缩，以解决在形态上相似但在时间上不能够很好对应
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的数据之间的比较问题，并可以找到一条规整的最优匹配路

径。 DTW算法在很多领域都有着广泛的应用，如语音识

别[12 ， 14J 、数据挖掘和模式识别[10 ， 13J 。

如图 3 所示，曲线 1 与曲线 2 模拟的是两个行为的加速

度值的时间序列，二者在形状上很相似，只是在 X 轴(时间

轴)上有些错位。 在进行行为比对时，若是采用传统的方法直

接计算两个序列的距离，结果应该是实线箭头的位置与长度;

而 DTW算法会规整时间轴上的差异，应该是虚线箭头的位

置与长度。显然，传统方法并不是两个序列的点之间的实际

差距，DTW算法的规整结果更具代表性。

音。在移动加权平均处理时，选取需平滑的数据的前后共 5

个数据填充大小为 5 的窗口，然后给窗口中的数据赋予不同

的权值。 为突出数据的特点，通常给予需平滑的数据最高的

权重，求得中间位置的数据的加权平均值作为平滑后的结果，

具体公式如下。

设窗口中的 5 个数据分别为:叫 ， mz ， n旬，叫，ms ，则所需

要的处于中间的数据结果如下:

m 3 - m 1 +2 头 m2 +3 提问 +2 头 叫十ms
1+2+3+2+1 

2)低通滤波。通过快速傅里叶变换对手势动作的频率分

布进行分析，得出手势动作的数据频率主要分布在低频部分，

符合低频段分布特征，因此采用低通滤波器可以有效获取目

标行为的有效信号。

3)对数据进行分箱处理。分箱就是将数据从全局空间的

适应性问题压缩为局部空间的适应性问题，符合手势动作数

据连续性变化的特性。分箱操作可以将同一语义手势在加速

度量值上的差异缩小，但是为了增强分箱后的特征强度，需给

图 3 DTW算法原理图 处于不同箱内的数据重新赋予不同的值，以用于区别处于不

3.2 SDT\布算法 同箱体内的数据。 分箱的意义在于提高 DTW算法的空间适

在识别手势时，通常利用加速度传感器的值作为匹配时 应性，将指定范围内的加速度值归于一类，这样既可以使算法

的特征点来进行处理，参考模型和测试模型是在相同的力量 的识别结果不会因为相同语义手势执行过程中加速度幅值的

或加速度下采集的，则 DTW算法会将时间轴上的差异进行 差异带来明显的变化，又在一定程度上保留了增减或正负这

扭曲使之对齐，此时会达到较好的识别效果。然而，手势识别 样一些形态上的特征，增强了最终判别时的特征强度。首先，

和其他人类行为识别面临着相同的问题，对于相同的动作行 对平滑过滤后的加速度传感器的 3 个轴上的数据进行分箱处

为，不同人的做法不相同 ，完成时间也不相同;同一人不同时 理，并赋予不同的值。例如，多次实验比对后，将数据分为以

刻的做法也不一样，对于手势识别而言，主要体现在不同时刻 下几个箱取得了较好的实验结果:对于处于(一0. 5 ， 0. 5 ) 区间

所做的同一个手势的完成时间可能不同，所使用的力度也可 的数据，经过实验分析得出这部分的数据对于势的特征没有

能不同，并且相同语义的手势的空间形态本身也可能不同 。 明显的代表性，更多的是由于用户的无意识行为导致的，因而

如此，就会给手势识别带来时间与空间差异性两大问题。 时 把这些数据归于一类并对其赋予较低的值。对于 (0.5 ， cen-

间的差异主要体现在时间轴的不对应(时间序列在坐标系上 的+)区间的数据，这部分会包含大于 0.5 但是小于 centre+

形状相似，但具体的时刻不能对应);而空间的差异体现在加 的值(其中 ， cent陀+是指所有大于 0. 5 的数的中位数) ，这部

速度的幅值不同。 传统的 DTW算法在空间尺度轴上，即对 分被赋值为 5;对于(centre+ ， max)区间的数据，这部分会包

加速度幅度值上的差异缺乏处理和适应能力。对于同一语义 含大于 centre+ 的正数，被赋值为 10 ;对于(-0. 5 , centre- ) 区

手势的多次采样，加速度在空间上的差异将成为识别的一大 间的数据，这部分会包含小于一0.5 但大于 cen的的负值

阻碍;但是对于不同的手势，空间上的差异又可以在一定程度 (cent附一是指所有小于一O. 5 的数的中位数) ，这部分被赋值

上提供判别的依据，从而提高识、别的准确率。 为一5 ;对于 (centre- , min) 区间的数据，这部分会包含小于

鉴于上述因素，本文提出适应空间多尺度变化的 SDTW cent陀的所有数，被赋值为 10。箱体内数据的具体赋值主

优化算法，对加速度传感器所提供的信息进行权重分析;然后 要作为不同箱体之间的区别，但是不同箱体之间所赋的值的

进行分箱处理，给重要的信息赋予较大的权重，以凸显其重要 比例会对最终的判别结果产生一定的影响，此处结合传感器

性;最后通过比较处理后的模板之间的距离来计算相似程度。 和手势类型，经过实验分析，选择了一10 ， -5 ， 0 ， 5 ， 1。 这样的

具体步骤如下 : 比例。

(1)数据获取。通过于机兰轴加速度传感器获取手势动 (4)模板生成。 利用输入的样本之间的规整距离得出样

作的三维空间信息。 本的门限阔值，据此去除不合理的样本，最终得出有效样本。

(2)相关性分析。 对加速度传感器所能提供的手势动作 图 4给出了生成模板的流程图，模板生成的主要阶段如下:

信息进行相关性分析，得出不同信息对于手势特征识别的重 1)计算 DTW距离。 利用 DTW算法来计算每个手势时

要程度，以便后期对信息的选择与处理。 间序列到其他同一语义时间序列的规整距离 dis( i ， j) 。

(3)数据预处理。对收集到的数据进行平滑去噪处理，并 2)计算单个样本的平均 DTW距离。将计算出的每个时

进行分箱操作。 间序列样本到其他样本的距离求平均，得到均值 Ave。

1)平滑。采用移动加权平均处理能有效去除数据中的噪 3)计算总的 DTW 距离。将每个序列的均值进行求和 ，



实验方案

实验共征集 20 人参与，年龄均值为 24.35 岁，最小 20

岁，最大 30 岁，方差为 2.58。 实验之前，告知实验人员手势

识别软件的具体操作方法，并要求测试人员对不同的数字手

势进行多次训练，直到实验人员熟悉实验流程和相关要求;正

式实验时，对实验人员整个采集过程进行记录，对不符合要求

的手势动作进行标注并重新测量，每个手势执行 30 次，手势

的完成速度要对慢、稍慢、中、稍快、快 5 种情况进行全覆盖，

但为了体现同一语义手势在数据上的多样性，不对具体的完

成时间做要求，其中将前 10 次用作样本的训练，后 20 次用作

实验结果的论证与分析。 在数据采集完成之后，分别采用传

统 DTW算法的模型与 S町W算法进行实验比对，通过最终的

手势识别结果来确定两种算法对手势识别的效果。

4.4 测试与分析

表 1 和表 2 列出了传统 DTW算法的识别结果和 SDTW

算法的识别结果的泪淆矩阵，主要用于手势识别结果和实际

样本之间的比较，可以将于势识别结果的精度在矩阵中显示。

其中 ，混淆矩阵的每一列代表模型的识别结果;每一列的总数

表示识别为手势种类的数量。 每一行代表了手势的实际类

别，每一行的数据总数表示该手势实际类别的总数。

2017 年

求和后得出总的平均值AVeallo

4)去除不合理的样本。在采样时，可能由于各种原因 ，使

得取得的部分样本存在较大的误差，如果把此类样本带入后

续的模板生成过程，将会给识别结果带来负面影响，因此必须

将此类样本去除。 可以通过设定阔值来达到该目的，将距离

大于阔值的样本去除。具体的阔值需结合设备与手势的类型

进行设定，需尽量提高样本识别的真阳性，降低假阳性。

5)得到模板。重复 2)-4)的过程两次，在剩余的样本中

挑选平均距离最小的样本作为模板，并存储到模板库中。

计算机科学
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传统 DTW算法识别结果的混淆矩阵

实
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手
势

SDTW算法识别结果的混淆矩阵

识别率

0. 950 

0. 930 

0. 895 

0. 910 

0. 890 

0.925 

5 

4 

0 

4 

2 

4 

185 

4 

0 

10 

2 

2 

178 

0 

预测手势

2 3 

2 13 

2 2 

179 12 

13 182 

6 0 
4 6 

表 2

识别率

0. 650 

0. 515 

0. 645 

0. 735 

0.560 

0. 610 

(5)模板匹配

模板匹配阶段就是手势识别阶段:采集需识别手势的样

本，将其与模板库中所有的模板进行比较，即求出样本与模板

库中所有模板的 DTW距离并进行比较，从而得出识别结果。

具体的步骤如下:

1)采集需进行识别的手势样本。

2)对样本进行平滑过滤处理。

3)利用 DTW算法计算样本和模板库中所有模板的规整

距离。

。由于不同手势的时间序列长度存在较大差异，不能将

规整距离进行直接比较，因此需计算它们的相对差异，本实验

利用相对比例来进行计算，即用规整距离除以模板计算时的

总平均规整距离 Aveal{ ，然后对结果 Result进行排序。

5)计算模板之间的距离，通过阔值的比较得出手势所属

的类别。匹配的数据也可能不是模板库中已存储的模板，因

此需对最匹配的结要进行查验，这里利用阔值进行控制，若最

小的 Result 值大于阔值则认为匹配失败。

生成模板的流程图图 4
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由实验可得，由于同一语义的手势存在多种形态，而且测

试人员也很难保持相同的速度变化做手势，这样加速度的量

值会放大手势之间的差异，丽传统的 DTW算法识别手势时

不能适应这种多尺度空间的问题，因此识别率普遍较低，平均

只有 61. 92% ，尤其是手势 l 的识别准确率仅为 51. 5% ，最高

的手势 3 的识别率也只有 73. 5% ，并且各个手势之间的误判

率较高。 其中在手势 1 的判断中 ，有高达 25%的样本被误判

为手势 4，而手势 3 与其他手势之间普遍存在着较为严重的

误判。在采用了改进后的 SDTW算法后，加速度量值在整个

手势识别系统中的权重得到了降低，分箱后更加强调手势的

形态特征的重要性，因此识别率有了明显的提升，平均识别率

提高到了 90. 92%，最高的识别率达到了 95%，最低也有

89%。虽然手势 3 与其他于势之间仍旧最容易混淆，但是1昆淆

率有了明显的降低，在手势 4 的识别中棍淆率甚至降到了 0。

4.1 实验平台

采用 Android 系统的智能手机作为实验平台，配置的加

速度传感器是博世CBosch)公司的ma2x2-accel加速度传感器。

4.2 实验手势集

实验选取数字 0 ，1， 2 ， 3 ， 4 ， 5 作为目标手势集合，该手势

集包含了丰富的空间形态信息。

图 5 给出了实验手势集，不同数字由于有多种写法，因此

会表现出较大的空间形态差异，从而影响识别结果。为了缩

小实验范围，在不影响时空尺度变化的条件下对数字的写法

做出一定约定，其中浅色箭头表示于势开始的位置，深色箭头

表示手势的方向 。

实验验证4 

数穹 。 斗• 3 、 4 5 

正

势

[!l 
样

实验手势集图 5
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方法 SDTW。该方法基于 lMU 加速度传感器采集手势动作 ro删m削ete叫r正[C叼二习JI矿f门川Inte

信息，然后利用改进后的 SDTW算法进行时空尺度的处理和 tous Systems: Computing , Networking and Services. Mobiq-

识别模板的生成。利用 20 名测试人员对算法的识别效果进 uitous 2008 ,2008. 

[8J CHOI H R , KIM E J , KIM T Y. A DTW gesture recognition 
行分析与验证，结果表明 SDTW算法相比传统的 DTW算法

system based on gesture orientation histogram[ CJ // T he 18th 
在手势识别中能取得更好的效果。
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