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基于 Ｋｉｎｅｃｔ２．０ 的健身动作训练系统

刘长喜， 付少锋
（西安电子科技大学 计算机科学与技术学院， 西安 ７１０１２６）

摘　 要： 为减少在健身训练指导中存在的主观因素影响，促进健身运动的标准化、规范化，提出通过 Ｋｉｎｅｃｔ 获取人体主要关节

的运动，进一步转化为表征运动的线条图。 利用 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测得到特征点，基于 ＭＯＰＳ 描述符进行特征匹配，采用等特征

点比例分段法进行分析，计算各项指标，为学员提供有效地建议。 实验结果表明，对于一系列连续动作，对比结果与人为对比

相比在细节方面更加优秀。
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０　 引　 言

随着国家经济的发展，人民生活水平的提高，政
策的鼓励［１］，健身在人们生活中的地位越来越重

要。 然而，传统的健身房或者家用健身产品都存在

一些缺点。 例如，教练的指导取决于主观因素，动作

校正不够具体直观，健身器材无法贴合学员需要并

且很难独立学习。 由此出现了许多依托于互联网＋
的智能健身设施［２］。 如：英派斯，舒华等，但随之产

生了许多问题。
侵入式设备对人体感觉不友好，而且设备价格

昂贵［３］；非侵入设备，如光学运动式捕捉［４］ 对人体

运动无影响，但精度低。 针对这些问题，本文使用

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ 的 Ｋｉｎｅｃｔ２．０ 体感器，结合特征匹配算法实

现了一套健身运动训练系统。 Ｋｉｎｅｃｔ 提供了一系列

可供开发者使用的 ＡＰＩ，可以方便的获取人体的深

度数据和关节姿态信息，在匹配完成后，得到一组评

价数据，用来指导学员的动作。 本文将 Ｋｉｎｅｃｔ 体感

器及模式识别技术与传统的健身学习模式相结合，

为健身行业注入了新的活力。
１　 Ｋｉｎｅｃｔ２．０ 简介

１．１　 ｋｉｎｅｃｔ 深度图像

Ｋｉｎｅｃｔ２．０，即微软第二代 Ｋｉｎｅｃｔ ｆｏｒ Ｗｉｎｄｏｗｓ，发
布于 ２０１４ 年。 Ｋｉｎｅｃｔ２．０ 有 ３ 个镜头，分别为彩色摄

像头、深度（红外）摄像头和红外线发射器［５］，如图 １
所示。

图 １　 Ｋｉｎｅｃｔ 外表及内部结构

Ｆｉｇ． １　 Ｋｉｎｅｃｔ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ



　 　 在获取深度信息方面，Ｋｉｎｅｃｔ 使用光编码技术。
编码具有高度的随机性和唯一性。 深度摄像头可以

接收这些信息，进而读取物体的深度信息［６］。
１．２　 基于深度图像的动作捕捉

Ｋｉｎｅｃｔ２．０ 定义了 ２５ 个人体关节，如 ＳｐｉｎｅＢａｓｅ、
ＨａｎｄＬｅｆｔ、ＨａｎｄＲｉｇｈｔ 等。 人体部位明确定义了左

右，使分类算法具有区分人体左右侧的能力。 人体

部位的定义可以根据实际场景做出调整。
Ｋｉｎｅｃｔ 定义了描述身体部位的特征，其在不同

部位有不同的响应。 单个特征可以提供像素所属于

身体部位的微弱信号，在随机森林中组合后，就可以

准确区分所有人体部位［７］，即确定每个像素的部位

信息。 将所有可能的像素汇聚起来，就可以形成人

体骨架关节推测结果。
Ｋｉｎｅｃｔ 定义的关节名称及序号如图 ２ 所示。 使

用 Ｋｉｎｅｃｔ 可获得骨骼关节的旋转信息。

图 ２　 ｋｉｎｅｃｔ 人体关节示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｋｉｎｅｃｔ ｈｕｍａｎ ｊｏｉｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

２　 动作特征匹配

２．１　 数据预处理

首先，利用 Ｋｉｎｅｃｔ 捕捉人体运动，获得一系列

关节旋转数据，这些数据在 Ｋｉｎｅｃｔ 中以四元组的形

式存储。 有关提取特征的方法较多，如：考虑关节自

由度的角度特征［８］、关注距离和角度的组合特征［９］

等。 为方便后续处理，本文将其转为以欧拉角形式

存储。
在此，本文舍弃了一些对动作匹配没有影响的

关节点，保留的关节点如表 １ 所示。
２．１．１　 四元数与欧拉角

在图形学中，四元数和欧拉角是最常用的旋转

表示方式，与矩阵相比具有节省存储空间和方便插

值的优点［１０］。

表 １　 保留关节编号及名称

Ｔａｂ．１　 Ｊｏｉｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｎａｍｅ

原编号 新编号 关节名称

０ ０ ＳｐｉｎｅＢａｓｅ
４ １ ＳｈｏｕｌｄｅｒＬｅｆｔ
５ ２ ＥｌｂｏｗＬｅｆｔ
６ ３ ＷｒｉｓｔＬｅｆｔ
７ ４ ＨａｎｄＬｅｆｔ
８ ５ ＳｈｏｕｌｄｅｒＲｉｇｈｔ
９ ６ ＥｌｂｏｗＲｉｇｈｔ
１０ ７ ＷｒｉｓｔＲｉｇｈｔ
１１ ８ ＨａｎｄＲｉｇｈｔ
１２ ９ ＨｉｐＬｅｆｔ
１３ １０ ＫｎｅｅＬｅｆｔ
１４ １１ ＡｎｋｌｅＬｅｆｔ
１６ １２ ＨｉｐＲｉｇｈｔ
１７ １３ ＫｎｅｅＲｉｇｈｔ
１８ １４ ＡｎｋｌｅＲｉｇｈｔ

　 　 四元数：在三维建模中，四元数占有非常重要的

地位。 因它不仅有着明确的几何意义，且表征方式

简单，只用到了四个数。 Ｋｉｎｅｃｔ 中关节点的位置即

采用此方式。 其定义如下：
ｑ ＝ ｗ ｘ ｙ ｚ[ ] Ｔ，
ｑ ２ ＝ ｗ２ ＋ ｘ２ ＋ ｙ２ ＋ ｚ２ ．{ （１）

　 　 欧拉角：使用绕三维空间中相关垂直的坐标轴

的三个旋转组成的序列，来表示一个角位移，使用

Ｒｏｌｌ、Ｙａｗ 、Ｐｉｔｃｈ 分别表示物体绕 ｘ、ｙ，、ｚ 的旋转角

度，记为 ａ、ｂ、ｃ。
２．１．２　 四元数到欧拉角的转换

四元数转换为欧拉角的公式如下：
ａ
ｂ
ｃ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
ａｒｃｔａｎ２（２（ｗｘ ＋ ｙｚ），１ － ２（ｘ２ ＋ ｙ２））

ａｒｃｓｉｎ（２（ｗｙ ＋ ｚｘ））
ａｒｃｔａｎ２（２（ｗｚ ＋ ｘｙ），１ － ２（ｙ２ ＋ ｚ２））

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

． （２）

对采集到的数据进行处理，去突变、去边缘得三

个通道角度变化。 图 ３（ａ） ～ ３（ｃ）为 ＨａｎｄＬｅｆｔ 三通

道线条图：
２．２　 特征检测与特征描述

由此，动作序列的对比转化为线条图特征的匹

配。 相比直接对比图像，可以大大减少计算量。 本文

采用的 Ｈａｒｒｉｓ 特征检测和 ＭＯＰＳ（Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｐａｔｃｈｅｓ）特征匹配方法，与其它特征点检测和匹配方

法，如 ＤｏＧ［１１］，ＯＧＢ［１２］，ＳＩＦＴ［１３］ 等相比，对于线条图

来说，在保证准确率的基础上有高效的运算。
２．２．１　 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测

采用 Ｈａｒｒｉｓ 寻找不变的局部特征。 Ｈａｒｒｉｓ 角点检

测寻找到的特征点在局部范围内具有较大的灰度变

化，同时具有平移、旋转不变形［１４］。 Ｈａｒｒｉｓ 算子定义为：
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图 ３　 ＨａｎｄＬｅｆｔ 三通道线条图

Ｆｉｇ． ３　 ＨａｎｄＬｅｆｔ ｔｈｒｅｅ－ｃｈａｎｎｅｌ ｌｉｎｅ ｄｒａｗｉｎｇ

Ｈ ＝
∑Ｉ２ｘ ∑ＩｘＩｙ

∑ＩｘＩｙ ∑Ｉ２ｙ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
． （３）

Ｃ ＝ ｄｅｔ（Ｈ） － ｋ （ ｔｒａｃｅ（Ｈ）） ２

　 　 其中， Ｉｘ、Ｉｙ 为图片沿 ｘ、ｙ 方向的梯度，ｋ 为常数

（通常取值为 ０．０４ ～ ０．０６），当 Ｃ 的值大于阈值时，
认为该点为特征点［１５］。

角点检测核心步骤包括［１６］：
（１）计算图像 ｘ 方向与 ｙ 方向导数；
（２）计算导数的平方；

（３）高斯滤波器平滑；
（４）寻找角点；
（５）非最大抑制［１６］。

２．２．２　 ＭＯＰＳ 描述符

ＭＯＰＳ 是简单且高效的特征描述符，它采集特

征点周围的像素特征，存储为 ６４ 维向量。 计算

ＭＯＰＳ 描述符的核心步骤包括［１７］：
（１）选取所检出特征周围 ４０×４０ 的方形窗口；
（２）由 ２．２．１ 可得特征点的梯度方向，将该窗口

旋转到水平；
（３）在以特征点为中心的 ８ｘ８ 方形窗口内采样；
（４）规格化［１７］。

２．３　 特征匹配

计算两特征向量间的欧式距离，计算最优与次

优匹配的比值，通过指定合适的阈值过滤掉错误

匹配。
３　 动作评判指标

考虑到学员动作与标准动作频率不一，在此定

义等特征点比例分段方法［１８］。
等特征点比例分段，即两组动作对应分段特征

点，占总特征点数量的比例相同。 具体步骤为：将标

准动作序列等间隔分为 Ｎ 段。 动作越复杂，分段数

量越高。 学员动作分段需先计算标准动作段特征点

占总特征点的比例，再在学员动作中选取相同比例

的特征点作为对应段。
完成分段后，就可以对动作进行全面的对比。

对比指标如下：
（１）动作总体匹配比例

标准动作与学员动作匹配的特征点数量 Ｎｕｍ０ ／
标准动作特征点的总数量 Ｓｕｍ０。

（２）局部动作匹配比例

标准动作中第 ｉ 段与学员动作第 ｉ 段匹配的特

征点数量 Ｎｕｍｉ ／ 标准动作中第 ｉ段特征点的总数量

Ｓｕｍｉ。
由此，可得动作评分：

Ｓｃｏｒｅ ＝ ０．６∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｎｕｍｉ

Ｓｕｍｉ

＋ ０．４
Ｎｕｍ０

Ｓｕｍ０
． （４）

　 　 （３）动作复杂程度：检测到的特征点数量在一

定程度上可以体现动作的复杂程度。
（４）动作提前与延后：通过特征点匹配图像，可

以观察到学员动作相对于标准动作的提前与延后，
从而对学员动作进行指导。
４　 实验结果分析

本实验测试总流程如图 ４ 所示。
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图 ４　 系统总流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｙｓｔｅｍ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 本文采集了两组动作，第一组作为标准动作，第
二组作为学员动作，在捕捉过程中截取连续两帧图

像，如图 ５ （ ａ）、 ５ （ ｂ） 所示。 特征检测结果如

图 ６（ａ）、６（ｂ）所示。 综合 ３ 个通道的匹配关系，按
照特征点比例分段方法，得到分段结果如表 ２ 所示。

（ａ） 第一帧

（ａ） Ｆｉｒｓｔ ｆｒａｍｅ

（ｂ） 第二帧

（ｂ） Ｓｅｃｏｎｄ ｆｒａｍｅ
图 ５　 动作捕捉示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｍｏｔｉｏｎ ｃａｐｔｕｒｅ
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（ｂ） 学员动作

（ｂ） Ｓｔｕｄｅｎｔ ｍｏｔｉｏｎ
图 ６　 特征检测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
表 ２　 分段结果表

Ｔａｂ． ２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

组别 第 １ 段 第 ２ 段 第 ３ 段 第 ４ 段 第 ５ 段

标准动作 ４６ ３４ ６２ １０２ １１３

学员动作 ３２ ４４ ５８ ８６ ８２

　 　 在本次实验中，选取 Ｎ ＝ ５。 各段匹配结果如表

３ 所示。
　 　 其中，每一行为标准动作的段，每一列为学员动作

的段。 如：学员动作第一段与标准动作第二段匹配数

据位于第一列第二行，有 ５ 个特征点匹配。 由此可得：
表 ３　 各段匹配结果

Ｔａｂ． ３　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｎ 第 １ 段 第 ２ 段 第 ３ 段 第 ４ 段 第 ５ 段

第 １ 段 ６ １ ０ ２ １

第 ２ 段 ５ ４ ２ １ ０

第 ３ 段 ４ ２ １７ ８ ７

第 ４ 段 ６ ０ ４ １８ ７

第 ５ 段 １ ０ ２ １２ １０

　 　 （１）动作总体匹配比例。Ｎｕｍ０ ／ Ｓｕｍ０ ＝ １１８ ／ ３５７ ＝
３３．０５％，即学员动作与标准动作的整体匹配程度为

３３．０５％。
（２）局部动作匹配比例。 由指标可知，各段局
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部匹配比例依次为： １３． ０４％、 １１． ７６％、 ２７． ４１％、
１７．６４％、８．８４％。 总得分为：０．２５８ ８５２。

（３）动作复杂程度。 由表 ２ 可知，标准动作有

３５７ 个特征点，而学员动作有 ３０２ 个特征点，即标准

动作比学员动作要复杂、多变。
（４）动作提前与延后。 由式（２）可知，学员动作

与标准动作匹配最好的为第三段，其次为第四段，最
差的为第五段。 可见该学员对复杂动作的掌握不到

位，而较简单动作，如第一段、第二段有没有做好，所
以得分较低。 观察表 ３（５，４）和（４，５）可知，学员动

作第四段有 １２ 个特征落在了第五段，即第四段动作

落后于标准动作，同理，第五段动作稍提前于标准

动作。
５　 结束语

本系统将 Ｋｉｎｅｃｔ 和特征匹配相结合，实现了对

连续动作的对比和评价。 首先利用 Ｋｉｎｅｃｔ 获取骨

骼的旋转信息，再将其转换为欧拉角的形式存储，在
特征匹配方面，选用 Ｈａｒｒｉｓ 与 ＭＯＰＳ 相结合，准确而

又高效。 在后面的实验中，对两段动作进行了比较，
看到了许多凭肉眼看不到的细节，为动作的比较与

评价提供了科学客观的数据。
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着搜索层数的加深，搜索的局面也会成指数级别的

增加。 然而对于一些局面没有必要再去对它们进行

搜索。 本文选择 Ａｌｐｈａ Ｂｅｔａ 剪枝算法，从而增加搜

索的层数，提高博弈模型的强度。
虽然本文的设计达到一定的使用效果，但还有

待进一步完善。 如评估函数的设计还较为朴素，静
态评估考虑的棋盘因素有限。 在设计博弈模型时还

可采用深度学习和强化学习相结合的方法；可采用

Ａｌｐｈａ Ｚｅｒｏ 的方法来对博弈模型进行自博弈训练，
通过大量的自对弈让模型通过自我学习的方式提升

棋力。
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