
在中国可用的能源中，煤炭占有非常重要的地

位，其在国民经济发展中具有举足轻重的作用.然
而，由于煤炭生产的特殊性以及危险性，在煤炭生产

过程中死亡事故常有发生，给作业人员、企业负责人
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摘 要：由于煤炭生产的特殊性与危险性，煤炭生产过程中安全事故常有发生，其中人为
因素占极高的比例，因此研究矿井工作人员的违规行为十分必要.针对人体行为识别中传统的
动态时间规整算法经常出现的奇异点和时间复杂度问题，提出一种分段线性逼近结合自适应

权重动态时间规整算法.对该算法进行了仿真以及实验，该算法在 SDU Fall Dataset数据集的
平均识别率达到了 95.33%，平均识别时间减少了 46.47%，在煤矿井下使用该系统进行测试，
结果表明所提出的算法在识别速度和准确率上均有一定程度的提高.
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Research on Identification Algorithm of Mine Person’s
Violation Behavior Based on Kinect
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（1. The National Joint Engineering Laboratory of Internet Applied Technology of Mines，China University of Mining

and Technology，Xuzhou 221008，China；
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Abstract：Due to the particularity and danger of coal production, safety accidents often occur in the coal produc原
tion process. Human factors account for a very high proportion. Therefore, it is necessary to study the violations of
mine workers. Aiming at the singular point and time complexity problems often found in traditional dynamic time
warping algorithms in human behavior recognition, a piecewise linear approximation algorithm combined with adap原
tive weight dynamic time warping algorithm is proposed. Then, the algorithm is simulated and experimented. The aver原
age recognition rate of the algorithm in the SDU Fall Dataset data set is 95.33%, and the average recognition time is
reduced by 46.47%. Finally, we use the system to test in the coal mine. The results show that the proposed algorithm
has a certain degree of improvement in recognition speed and accuracy.

Key words：mine monitoring；behavior analysis；human interacti on；violation behavior identification；dynamic
time warping（DTW）algorithm



赵小虎等：基于 Kinect的矿井人员违规行为识别算法研究

带来严重的伤害和损失.统计这些煤矿死亡事故，
80%以上是由于作业人员的不合理行为直接或间接
导致的[1].

如今，我国绝大部分煤炭企业在井下已经安装

了视频监控系统，调度中心的工作人员通过传输到

地面上的监控视频查看以及调度井下的生产情况.
目前，井下作业人员的违规行为是通过传统的 RGB
摄像头进行监控，监控方式仍是依靠人工[2].鉴于此，
会产生两个突出的问题，第一是随着监控时间的增

加，监控人员可能会产生视觉疲劳，由于井下工作人

员的违规行为可能是一瞬间，监控人员可能无法发

现违规行为，这样很可能会导致安全事故的发生；第

二是井下使用传统的 RGB摄像头进行视频监控，由
于井下某些区域照度极低或是无光源，监控人员无

法在该区域的监控视频中发现井下工作人员的违规

行为，产生了矿井安全监控的一个监控盲点.由于
Kinect可以在没有光源的环境下获取目标的骨骼图
像，并且可以进行骨骼跟踪，因此本文研究的内容就

是通过 Kinect体感传感器，对矿井下的监控盲区进
行井下作业人员的行为监控，实现矿井下的作业人员

全覆盖及智能化监控，以保证煤矿的安全高效生产.
目前在人体行为识别研究中，大部分研究基于

传统的单目视觉展开[3].这些传统的研究使学者认为
人体行为识别过程中易受光照、背景等因素的干扰，

并且得到的结果准确性和鲁棒性均不佳，在井下光

源微弱的情况下对人体行为的识别无疑是致命的.
微软发明了一款可以在 Windows 平台下使用的
Kinect摄像机，它不仅能给出传统的彩色图像，还能
给出有关对象的深度信息[4].在官方提供的 Kinect for
Windows SDK支持下，研究人员能够得到人体骨架
中的 20个骨架关节点的位置信息[5].人体动作行为识
别若使用 Kinect得到人体骨骼关节点的三维坐标数
据，不仅能有效防止光照变化的干扰，还能免除在复

杂的背景情况下对研究对象采取分割提取等一些预

处理过程.
把 Kinect摄像机用于研究人体行为识别已然发

展成了行为识别领域范围内的一个研究热点，Thanh
等[6]利用 Kinect关节点数据得到 3维形状直方图并
使用 TF-IDF算法分析人的行为；Lin等[7]提出了基于
Kinect的物理康复辅助系统，使用计算标准行为和
学习行为相应关节点间欧氏距离的平均值以及骨骼

关节间角度差的平均值，来评价恢复者学习太极动

作的准确率.就目前而言，在人体行为识别领域内使
用较多的识别算法有隐马尔可夫算法（HMM）、神经

网络算法（ANN）、支持向量机算法（SVM）以及动态
时间规整算法（DTW）.上述算法中 DTW算法在分类
长短不同的时间序列上有天然的优势，这是其他算

法无法达到的.因此文中选用 DTW算法进行矿工的
违规行为识别.

1 传统 DTW算法的缺点

1.1 奇异点问题
传统的 DTW（Dynamic Time Warping）算法对时

间轴进行规整会考虑到数值的相似性，能够有效地

解决时间轴上偏移以及尺度伸缩等问题.但是，这样
的操作仅单一考虑了时间轴上数值的相似性，并未

考虑到数值轴上的问题，因此数值轴上的偏移问题

没有得到解决，从而产生一个时间序列中的某点映

射到另一个时间序列中大部分区域的现象，即奇异

点问题，这样会影响行为识别的准确率.
假设两条时间序列 P和 D上分别有点 pm和 dn，

两个点在时间序列上的值相等.但是，pm在时间序列
的上坡部分，dn 在时间序列的下坡部分，两点距离

l（pm，dn），由式（1）（2）得
DTW（P，D）= min O

o = 1
移u0姨 /O嗓 瑟 （1）

浊（pm，dn）= l（pm，dn）+
min{浊（pm-1，dn-1），浊（pm-1，dn），浊（pm，dn-1）} （2）

式中：DTW（P，D）表示两个时间序列规整的最小路
径；u0代表一个包括矩阵元素的连续集合，定义 P和
D的映射关系；O用于弥补因不同路径所产生的不
同长度；浊（pm，dn）表示累积距离.

最优的规整路径必经过（pm，dn），DTW算法将会
把这两点进行映射，但实际上这两点未存在映射关

系.一条时间序列上的某点和另一条时间序列上的多
个点发生映射，是因为这个点和另一条时间序列的多

个点“太近”，这种现象叫做“奇异点”如图 1所示.
3.0
2.0
1.0

0
-1

3.0
2.0
1.0

0
-10 0.5 1.0 0.5 2.0 2.5 3.0 0 0.5 1.0 0.5 2.0 2.5 3.0

时间序列 时间序列

（a）原始时间序列 （b）传统 DTW映射结果
图 1 奇异点示例

Fig.1 Singular point example

图 1（b）是图 1（a）中两个时间序列的 DTW映射.
图 1（b）中奇异点最明显的是 x点和 y点.
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1.2 时间复杂度问题
拥有较高的时间复杂度是 DTW算法面临的又

一主要问题.随着时间序列长度的增加，DTW算法
的计算时间增加，算法的时间复杂度增加.这种情况
在大多数分类算法中是不被允许的.虽然绝大多数
的分类算法没有实时性的要求，但是时间复杂度会

极大影响到算法的性能.因此如何减少 DTW算法的
时间复杂度十分关键.
目前，学者们提出了多种方法来减小 DTW算法

的时间复杂度.根据改进思路的不同将其分为 3类：
1）直接约束法. 直接在原始 DTW算法的动态规

划中加入边界限制，将规整路径的访问范围进行限

制，可以极大压缩算法的搜寻空间，进而减小时间复

杂度.
2）数据抽象法. 将原始时间序列进行一系列的数

据处理，如降维和特征提取，将原始时间序列的长度

变短，减少 DTW的时间复杂度.这种方法只是对数
据进行了处理，缩短了时间序列的长度，DTW算法
本身没有变化.

3）索引法.使用下界函数（lower bounding func原
tions）来减小 DTW算法在时间序列分类时的计算次
数.该方法只是直接减少算法的计算次数，算法本身
也没有发生修改.
上述 3类方法中，直接约束法使用得最多.该方

法在最优路径与线性规整路径偏差很小的情况下，

减少时间复杂度的效果非常好；对于最优路径与线

性规整偏差比较大的情况，该方法减少时间复杂度

的效果一般.

2 改进的 DTW算法

产生奇异点的原因是动态时间规整算法在计算

时只考虑空间维度，未考虑时间维度.因此下文介绍
的解决方法均加入时间维度上的信息（即梯度特征）

来解决奇异点问题.如 DDTW算法仅使用梯度特征
来计算，完全忽视了数值信息 [8]. WDDTW算法中使
用了数值特征以及一阶和二阶梯度特征的加权和来

运算[9].
DDTW中单纯考虑梯度特征是不严谨的，数值

信息和梯度信息都要考虑到，才能得到更好的效果.
一般来说，两个特征项综合使用求和方式一般比乘

积好. WDDTW中使用加权求和的方式进行两者的
融合，虽然考虑了数值信息以及梯度信息，但是需要

额外优化权重系数，加大了算法的求解难度.此外，
WDDTW中二阶梯度特征是多余的，因为一阶梯度
特征已经拥有了充足的时间维度信息，再有二阶梯

度反而会有冗余信息以及噪声信息.
本文提出的改进算法为自适应权重动态时间规

整算法（Self-adaption Weight Dynamic Time Warping，
SWDTW），该方法同时兼顾了时间序列的数值信息
以及时间信息.定义新的特征Msw（pm）如式（3）所示：

Msw（pm）= 1+ pm - pm - 1max（|驻p|）蓸 蔀 gpm，1约m臆x （3）
式中：max（|驻p|）为时间序列 pm中全部时间点的最大

梯度.这里某点的梯度用相邻点的差分来表示，即用
pm - pm - 1表示 pm的梯度；max（|驻p |）的用处在于把各
个梯度的值限制在[-1，1]之内，方便以比值的形式把
梯度信息放入到特征之中；g表示常量系数；局部距
离 l（pm，dn）可以表示为.

l（pm，dn）=（Msw（pm）- Msw（dn）） （4）
由式（3）可知，新的特征同时包含了数值信息以

及梯度信息，梯度信息以比值的方式融入到特征中.
因为数值信息和梯度信息所产生的偏差，都可以让

DTW的距离增大.所以，SWDTW的优点就在于可以
同时改善时间轴及数值轴上的偏移以及尺度伸缩.
数值信息的比值为 1，大于梯度信息的比值，数值信
息占主要地位，梯度信息为次要地位.因此，SWDTW
对数值较小的误差不会特别敏感.

从时间维度及空间维度方面分析，数值代表的

是空间维度的信息，其 pm的梯度代表的是时间维度

的信息.所以，式（3）新的特征对两种维度的信息都
考虑在内，且均可以改善数值轴及时间轴上的偏移

和尺度伸缩.
时间序列的特点是维度长、特征重复以及包含

噪声，如开始就将时间序列进行特征提取和降维处

理，会缩短时间序列的长度，还可以获得更好的特征

表示，再使用 SWDTW计算距离，既可以减小产生奇
异点的可能性，又可以在一定程度上减少时间复杂

度. PLA是一种对时间序列分段线性表示、还可以特
征提取和降维的方法，其特点为计算便捷、提取的特

征明显以及原始信息损耗小等.
分段线性逼近（Piecewise Linear Approxima原

tion，PLA）是一种利用分段线性近似的方式对非线
性时间序列进行降维和去噪的方法 . 设定非线性
时间序列 Q = {t1，t2，…，tm}，使用 PLA 进行表示，可
得式（5）：
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QPLA={S1（t1，L，tx1），S2（tx1+1，L，tx2），L，Sp（txP-1，L，txp）}
（5）

式中：xa（1臆a臆p）代表第 a段分段的时间下标；p
代表分段的数目；S表示 PLA分段的距离；L 表示时
间序列分段的长度；QPLA是一个时间序列，由每段线
段的起点及终点组成.
总体来说，PLA可以分为 3类算法：
1）滑动窗口（Window-Sliding）算法.从最左边出

发，一次增加一个数据点进入窗口，线性拟合当前窗

口的点，窗口会在最大误差达到某个阈值后结束，当

前数据点将会作为新的开始窗口，进行下一分段，反

复进行该操作直到序列结束.最大误差是指目前分
段中数据点到线段的最大距离.

2）自底向上（Bottom-Up）算法.把全部相邻的点
两两连接起来作为起始分段，再依赖合并以后最大

误差最小化原理，顺序合并相邻的分段，当全部相邻

分段合并以后最大误差都大于阈值时才会停止.
3）自顶向下（Top-Down）算法.将整个原始时间

序列近似整合成一条直线，把距离直线最远的点（误

差最大的点）当作划分点，分成两部分.对划分以后
的两部分分别再合成直线，依旧选择最远点为划分

点，再分成两部分.反复进行该操作直到所有部分的
最大误差都小于阈值.
对比 3种方法，滑动窗口算法优劣势均较明显，

其优势在于时间复杂度是 3种算法中最小的，可以
实现在线运算，但其分段效果是最差的；自顶向下算

法虽然时间复杂度不是最小的，但分段结果是 3者
中最好的，而且实现也较为简单.所以本文选择 PLA
实现算法为自顶向下算法.

在提出 SWDTW 算法的基础上提出了一种把
PLA和 SWDTW融合的新算法，先使用 PLA对初始
的时间序列进行特征提取以及降维，大大减小初始

时间序列的长度，最后使用 SWDTW对处理后的序
列计算距离.该算法称为 PLA-SWDTW，从下文的实
验结果以及分析中可以得出，这种算法在解决奇异

点问题的同时，可以一定程度地减小时间复杂度.

3 实验结果及分析

本文使用传统的 DTW、DDTW 以及 PLA -
SWDTW算法对最优规整路径已知的时间对序列进
行映射实验，来测试 PLA-SWDTW算法在解决奇异

点问题和正确找出最优规整路径时是否具有更好的

性能.为了得到这样的时间序列对，从数据集中任意
选择一个时间序列样本 A，将它进行复制得到 A 忆.然
后将 A 忆不同部分的数值随意增加或删减，并且增加
删减的值足够小，以保证这两对时间序列对在产生

偏差的同时，A 忆的“形状”不会变化太大.因此 A 和
A 忆不存在规整.再将这两个序列分别进行 PLA降维，
得到一对新的时间序列 P和 P忆.如图 3就是初始序
列 P（实线）及修改后的序列 P忆（虚线）的示例.
在清楚时间序列 P和 P忆间的正确映射后，规定

符号 y忆（x）代表时间序列 P里的点 px和时间序列 P忆
里的点 p忆y相互映射.由于时间序列 P和 P忆间不存
在规整，所以有 y忆（x）=x.再规定符号 W i表示时间序

列 P中的点 px对应实际算法结果中时间 P忆中的点
集. Q表示两个时间序列间错误映射的度量如式（6）
所示：

Q =
q

x = 1
移 q

y沂W i

移 y - y忆（x）
q（q - 1） ，0臆Q臆1 （6）

式中：Q是两个时间序列之间错误映射的次数，Q越
大表示映射错误的情况越多，算法的性能也就越差.

实验采用山东大学 SDUFall Dataset数据集进行
算法性能的验证.该数据集包括弯腰、跌倒、躺下、坐
下、蹲下以及行走等 6个动作，这 6个动作由 20个
人分别完成，每个实验者对这 6 个动作都执行 10
次，每个动作都将拍摄角度、身体部分被遮挡以及光

照强弱等因素考虑在内.拍摄视频格式的帧数是 30
帧/s，像素分辨率为 640伊480，动作长度为 5.6 s.图 2
（a）为数据集中初始时间序列（实线）及其变形序列
（虚线）.图 2（b）~2（d）分别代表 DTW、DDTW和
PLA-SWDTW对图 2（a）中序列的映射结果.图 3显
示了该数据集中不同动作的帧序列图像 . 使用
DTW、DDTW和 PLA-SWDTW 3种算法分别对该数
据集的 6个动作进行映射实验.表 1为 3种算法的
平均错误映射数量.
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图 2 3种算法对原始时间序列的映射结果

Fig.2 Mapping results of three algorithms
to the original time series

图 3 6种动作的帧序列
Fig.3 Frame sequence of six actions

表 1 3种算法的平均错误映射数量
Tab.1 Average number of error maps

for the three algorithms

动作种类
DTW
错误映射

DDTW
错误映射

PLA-SWDTW
错误映射

弯腰 0.059 6 0.007 8 0.003 9
跌倒 0.075 9 0.020 5 0.010 6
躺下 0.048 5 0.010 4 0.005 6
蹲下 0.063 6 0.017 6 0.009 8
坐下 0.069 8 0.019 5 0.010 2
行走 0.085 7 0.025 6 0.012 3

由表 1 可知，DTW 的平均错误映射远大于
DDTW和 PLA-SWDTW，DDTW 的平均错误映射略
大于 PLA-SWDTW，表明后两种算法在解决传统的
DTW算法奇异点问题上效果显著，PLA-SWDTW解
决奇异点问题的性能要比 DDTW更优秀，同时在获
得规整路径方面也比 DTW及 DDTW更精准.

由图 2（b）发现 DTW的奇异点问题，由图 2（d）
可知，在有效解决奇异点问题上，PLA-SWDTW最为
优秀.
为全面验证改进算法能够有效地解决奇异点问

题，且还可以一定程度地减少 DTW算法的时间复杂
度，使用 3种算法对上述时间序列进行映射实验，在
数据集的测试过程中使用了 python 中的 confu原
sion_matrix函数，绘制了 3种算法对该数据集中 6
种动作的分类混淆矩阵，计算了每个动作的平均识

别准确率以及识别时间，每一类动作的准确率如式

（7）所示.图 4表示 3种算法对 6种动作的分类混淆
矩阵.识别准确率如表 2所示.
类准确率= 类正确分类视频数

测试集中类视频总数
伊100% （7）

（a）DTW算法分类混淆矩阵 （b）DDTW算法分类混淆矩阵

（c）PLA-SWDTW算法分类混淆矩阵
图 4 3种算法的混淆矩阵

Fig.4 Confusion matrix of three algorithms

表 2 3种算法的识别准确率
Tab.2 Recognition accuracy of three algorithms %

方法 弯腰 跌倒 躺下 蹲下 坐下 行走 平均准确率

DTW 75 91 90 70 65 100 81.83
DDTW 90 95 94 90 91 100 93.33

PLA-SW 93 97 95 93 94 100 95.33

由图 4可知，DDTW和 PLA-SWDTW这两种算
法的识别准确率明显高于传统的 DTW算法，印证表
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1所得出的结论，这两种算法显著改善了传统 DTW
算法奇异点问题，且后者的准确率还略高于前者，表

明在解决奇异点问题上，后者的性能为最佳.表 2
中，DTW、DDTW、PLA-SW 算法的识别时间分别为
1.305 s、1.208 s、0.896 s，PLA-SWDTW算法在识别时
间上小于前两者，也证明了该算法在一定程度上减

少了时间复杂度.

4 实验过程以及结果分析

4.1 实验设计及环境
本文实验硬件平台为：Kinect for windows摄像

机一台，彩色图像和骨骼图像的分辨率均为 640伊
480；使用 PC机作为实验计算机，主要的配置包含
Intel（R）Core（TM）i5-6260U，1.8 GHz主频双核处
理器，内存为 8 GB，显卡为英特尔 Iris Graphics 540；
系统的开发环境为 Windows 7操作系统，Visual Stu原
dio 2010和 Kinect SDK v1.8.
4.2 实验过程
基于矿井人员的违规行为建立识别系统，是为

了对矿井人员在井下环境中可能产生的违规行为进

行监控，设定的 3个井下违规行为，分别是摘安全
帽、脱工作服以及坐下睡觉.由于本文使用改进的
DTW算法，因此系统分为两大板块，第一个板块是
模板录制及训练板块，通过此模块可以随时加入违

规行为模板，从而识别出违规行为；第二个板块是行

为识别板块，此模块可以实时识别出违规行为.在违
规行为识别过程中，由于违规行为的动作训练板块

是基于改进的 DTW算法所构建的，同时也是影响系
统识别准确率的重要环节.
模板训练过程如下：

1）按下“动作捕捉”按钮，将会等待 3 s，开始模
板录制，模板录制 30帧，需在 30帧内做出不同的违
规行为；

2）按下“保存数据到缓冲区”按钮，把已经捕捉
好的模板数据保存到内存缓冲区中；

3）按下“保存到模板”按钮，动作序列被写入 bin
目录下以当前时间点命名的 txt文件中，违规行为训
练结束.
训练过程中系统完成了深度数据修正、坐标的

变换及加权处理，同时使用了基于 DTW的聚类算法
使得模板训练的时间大大减少.训练好的违规行为

训练集如图 5所示.
图 5中第一行“#”后存储违规行为的名称；“~”

表示一帧数据已经保存完毕.由行为序列可知，每一
个坐标数值都是 double类型的，一帧存储所有关节
点骨骼坐标数据.

图 5 违规行为训练集
Fig.5 Violation training set

违规行为识别的过程其实是一个动态行为过程.
以“摘安全帽”为例，“摘安全帽”的行为可以描述为：

伸手拿起帽子，然后将帽子摘下.识别过程中，首先
点击“加载动作模板”按钮，从 bin文件夹中选择“摘
安全帽”的 txt文件，模板将会自动载入系统并且进
入行为识别状态.测试者按照“摘安全帽”的行为，首
先伸手拿起帽子，然后将帽子摘下，系统将会在下方

实时显示骨骼图像及彩色图像，并且在结果栏显示

识别结果以及 DTW距离.
在实验室环境下进行实验，找到 10名同学分别

做出摘安全帽、脱工作服以及坐下睡觉这 3个违规
动作各 50次（为了仿真井下低照度场景，将室内光
源全部关闭，测量照度为 2 lux）.对得到的原始数据
进行均值滤波处理，把处理得到的数据分别作为训

练数据以及测试数据.本文选取两种实验方案，用来
测试两种改进算法的准确率以及识别时间.其中测
试结果如图 6所示.
实验方案的描述如下：分别将传统 DTW算法以

及 PLA-SWDTW算法写进系统中，使用传统 DTW
算法系统时，实验者在摘安全帽、脱工作服、坐下睡

觉各 50个动作中，取一半数据作为训练数据，一半
数据作为测试数据进行实验 . 同理在使用 PLA-
SWDTW算法的系统时也是取一半数据作为训练数
据，一般数据作为测试数据进行实验.两者实验结果
如表 3所示.
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图 6 3种违规行为识别结果
Fig.6 Three violation behavior recognition results

表 3 DTW与 PLA-SWDTW算法系统性能对比
Tab.3 Performance comparison between DTW

and PLA-SWDTW algorithm

DTW 82.18 84.25 82.47 1.762 2.053 1.975
PLA-SWDTW 93.46 95.18 97.86 1.525 1.823 1.723

算法

识别率/% 识别时间/s
摘安

全帽

脱工

作服

坐下

睡觉

摘安

全帽

脱工

作服

坐下

睡觉

4.3 结果分析
由表 3可知，PLA-SWDTW算法在识别时间上

与传统的 DTW算法相比有一定的减少，这是算法中
融合了分段线性逼近的结果 . 然而在识别率上，
PLA-SWDTW算法相较于 DTW算法有较明显的提
升，说明了提出的算法可以改进奇异点问题，从而提

高算法的识别准确率.

5 结 论

本文提出了分段线性逼近结合自适应权重动态

时间规整算法（PLA-SWDTW），来解决奇异点问题
以及时间复杂度问题，实验结果显示，该算法具有良

好的适应性和鲁棒性，且识别的准确率和速度均有

一定的提高.
本文不足之处体现在以下两点：（1）对于矿工速

度过快的违规行为，识别率比较低；（2）识别动作比
较单一，并且只能识别单人的违规动作.
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