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基于 TLD 和 DTW 的动态手势跟踪识别① 
余  超, 关胜晓 
(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 合肥 230027) 

摘 要: 针对动态手势跟踪稳定性的不足和识别效率的问题, 提出一种基于TLD和DTW 的动态手势跟踪识别框

架. 首先利用基于 Haar 特征的静态手势分类器获得手势区域, 然后使用 TLD 跟踪算法对获得的手势区域进行跟

踪以获取手势轨迹, 最后提取轨迹特征, 使用改进的 DTW 算法进行识别. 实验表明, 该框架能够长时间稳定地

跟踪手势区域, 并能够在保证识别率的基础上显著提高识别效率.  
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Dynamic Hand Gesture Tracking and Recognition Based on TLD and DTW 
YU Chao, GUAN Sheng-Xiao 

(School of Information Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230027, China) 

Abstract: For lack of stability in dynamic hand gesture tracking and low recognition efficiency, a hand gesture tracking 
and recognition framework is proposed based on TLD and DTW algorithm. First, the hand gesture area is got with a 
Haar features based classifier. Then the gesture trajectory is obtained by using the TLD tracking algorithm initialized by 
the hand area. Finally, features are extracted from the trajectory and the improved DTW algorithm is used to recognize 
the dynamic gesture. Experiments show that the framework can track the hand gesture stably for a long time and be able 
to improve the recognition speed greatly under the premise of ensuring high recognition accuracy. 
Key words: dynamic time warping (DTW); hand gesture tracking; hand gesture recognition; tracking-learning- 
detecting (TLD); Haar 
 
 
1 引言 
  手势作为人机交互(Human Computer Interaction, 
HCI)接口的一种, 具有以人为中心, 简单、高效、人性

化的特点, 是人们研究人机交互的重要手段之一.  
经典的手势跟踪算法[1–3]中, 均值漂移(Meanshift)

算法不能够很好地适应目标尺寸变化和目标形变; 连
续自适应均值漂移(Camshift)算法能够很好地利用颜

色信息进行跟踪, 但是容易受到相同或相近颜色的干

扰; 卡尔曼滤波(Kalman Filter)算法的假设条件可能不

成立; 粒子滤波(Particle Filter)算法在使用过程中容易

出现粒子数目匮乏和粒子多样性的问题, 导致跟踪失

败. 文献[4]在 Meanshift 算法的基础上引入 Kalman 滤

波器来预测目标的位置, 虽然在一定程度上解决了

Meanshift 算法要求两帧间目标模板必须重叠 
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的缺陷, 提升了跟踪的成功率, 但跟踪的准确性有待

提高. 文献[5]用似然函数来降低粒子滤波算法中重要

性权值的方差, 提高了抽样效率, 跟踪准确性也有所

提 高 , 但 算 法 复 杂 度 较 高 . 文 献 [6] 提 出 了

TLD(Tracking–Learn– ing–Detection)算法 , 利用在线

学习机制解决了长时间跟踪的稳定性问题, 但需要通

过手动框选的方式来指定目标的初始化位置, 框选位

置的不同对跟踪的结果有较大的影响, 会导致跟踪不

稳定.  
手势识别算法 [7]中常用的方法有动态时间规整

(Dynamic Time Warping, DTW)和隐马尔可夫模型

(Hidden Markov Model, HMM). DTW 只需要少量的模

板就能够对样本进行匹配, 但算法的时间和空间复杂

度较高. HMM 训练目标模型需要大量的样本, 且初始

参数的选择对最终模型的识别率及运算的复杂度有 
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较大影响. 文献[8]通过实验对比 DTW 和 HMM 算法

在手势识别中的应用, 说明了 DTW 算法有更好的表

现.  
  为 了 解 决 跟 踪 的 稳 定 性 问 题 , 本 文 在

TLD(Tracking–Learning–Detection)算法的基础上 , 改
进其初始化策略, 通过确定合适的初始化位置, 实现

了手势的长时间稳定跟踪. 同时改进 DTW 算法, 在保

证识别率的基础上降低 DTW 算法的复杂度, 进一步

提升识别效率.  
  本文提出的基于 TLD 和 DTW 的动态手势跟踪识

别框架如图 1 所示. 首先利用基于 Haar 特征的静态手

势分类器获得手势区域, 然后使用 TLD 跟踪算法对获

得的手势区域进行跟踪以获取手势轨迹, 最后提取轨

迹特征, 使用改进的 DTW 算法进行识别.  

视频帧

起始手势（手掌）

TLD跟踪

手势轨迹

终止手势（握拳）

Haar分类器

改进的DTW算法

训练

手势模板库

识别结果
 

图 1 基于 TLD 和 DTW 的动态手势跟踪识别框架图 
   
  本文后续节从 Haar 分类器的构建、TLD 跟踪算法

及其改进、DTW 算法及其改进、手势模板库的构建、

手势识别及实验结果分析等方面阐述改进的框架的原

理及效果.  
 
2 Haar分类器  
  构建 Haar 分类器的主要目的是为了进行手势轨

迹起始点(手掌手势)和终止点(握拳手势)的检测. Haar
分类器的构建主要步骤包括提取 Haar 特征和训练分

类器两部分.  
2.1 提取 Haar 特征 
  Haar 特征主要分为四类: 边缘特征、线性特征、

中心特征和对角线特征, 典型的四个 Haar 特征模板如

图 2 所示. 将特征模板在样本图像上滑动, 用模板位

置白色区域的像素和减去黑色区域的像素和便可以得

到一个特征值, 这些特征值就是弱分类器训练的基础.  

 
图 2 Haar 特征 

   
2.2 训练分类器 
  本文采用改进后的 Adaboost[9]算法来训练分类器. 
算法首先用从样本提取的Harr特征训练不同的分类器

作为弱分类器, 然后把这些弱分类器集合起来, 构成

一个最终的强分类器.  
  Adaboost 算法的具体流程如下:  

假设X 表示样本空间, Y 表示样本类别标识集合, 
对 于 两 分 类 问 题 { }0 1,=Y , 令

( ){ }1 2 3, | , , ,...,= =i iS x y i m 为加入标签后的训练样

本集合, 其中 ,∈ ∈i ix X y Y , 假设一共迭代了T 次.  

① 初 始 化 m 个 样 本 的 权 值

( ) ...1D i = 1 m , i = 1, 2, 3, , m , 记 ( )Dt i 表示在第 t 次迭

代中赋给样本 ( ),i ix y 的权值 
② ...t = 1, 2, 3, , T  

a.对样本 x 的每一个特征 f 训练一个弱分类器 

( ) ( )1

0
, , ,

θ
θ

⎧ <⎪= ⎨
⎪⎩

t

pf x p
h x f p

otherwise
 

其中, θ 为特征 f 对应的分类器的最优阈值, p

用来调整不等号的方向.  
计算所有特征的弱分类器加权( iq )后的分类错误

率 ε f .  
( ), , ,ε θ= −∑f i t ii

q h x f p y  

b.选出最佳的弱分类器 ( )th x (拥有最小的错误率

ε t ) 
( ), ,
, , ,θε θ= −∑t f p i t ii

min q h x f p y  

( ) ( ), , ,θ=t t t t th x h x f p  

c.根据这个最佳的弱分类器来修正权重.  
( ) ( ) 1

1 β −
+ = ie

t t tD i D i  

( )1/β ε ε= −t t t  

其中,如果 ix 被正确分类, 则 0=ie , 否则 1=ie .   
③ 最后的强分类器 ( )C x 表示如下 

( ) ( )1 1

11
2

0

α α
= =

⎧
≥⎪= ⎨

⎪⎩

∑ ∑T T
t t tt t
h xC x
otherwise
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( )1α β=t tlog /    
本文借助上述方法分别训练了手掌手势(起始手

势)和握拳手势(终止手势)分类器, 实现了手势轨迹起

始位置和终止位置的准确划分.  
 

3 TLD跟踪算法及改进 
3.1 标准 TLD 算法 
  TLD 算法是 Zdenek Kalal 提出的一种新的单目标

长时间跟踪算法. 该算法与传统跟踪算法的显著区别

在于它将传统的跟踪算法和传统的检测算法相结合, 
解决了被跟踪目标在跟踪过程中发生形变、部分遮挡

等问题. 同时, 通过一种改进的在线学习机制不断更

新跟踪模块的“显著特征点”和检测模块的目标模型及

相关参数, 从而使得跟踪更加稳定、鲁棒和可靠.  
  TLD 算法框架如图 3 所示, 主要由检测模块、跟

踪模块和学习模块构成. 检测模块在每一帧图像中独

立进行目标检测. 跟踪模块根据前一帧中的跟踪结果

预测目标在当前帧中的位置 . 学习模块通过

PN–Learning 机制评估检测结果与跟踪结果, 修正目

标模型, 使跟踪过程更加准确、稳定.  

跟踪模块

学习模块

检测模块

综

合
视
频
帧

更新

目标状态

更新
目
标
状
态

 
图 3 TLD 算法框架 

   
3.2 TLD 算法的改进 
  标准的 TLD 算法采用手动框选的方式来确定跟

踪目标, 一方面, 框选位置的不同会影响跟踪的稳定

性; 另一方面, 不便于整个跟踪识别流程的自动化运

行. 本文引入 Haar 分类器来检测起始手势(手掌手势), 
并将检测到的区域用来初始化 TLD 跟踪器, 触发跟踪

过程, 然后再检测终止手势(握拳手势)结束跟踪过程.  
  由于 Haar 分类器本身的效率不是很高, 对手掌手

势和握拳手势的检测进行了如下优化:  
   ① 在检测起始手势前, 利用 HSV 色彩空间的肤

色分割算法[10]剔除视频帧中的非肤色区域, 让检测

器在当前帧中的肤色区域(可能包含部分类肤色区域)
中进行起始手势的检测, 从而提高检测的效率;  

 ② 设定进行终止手势检测的条件. 当人手在某

一位置停留超过 10 帧时, 触发终止手势的检测. 检测

时将 TLD 跟踪结果标定的当前手势位置矩形框长和

宽分别扩大 10%作为搜索区域进行检测, 一方面大大

减少搜索范围, 另一方面在一定程度上降低 TLD 跟踪

矩形框出现的偏差对终止手势检测结果的影响.  
 

4 DTW算法及改进 
  DTW 算法是 60 年代由日本学者提出的一种衡量

两个长度不同的时间序列的相似度的方法. DTW 的应

用范围比较广, 比如说用在孤立词语音识别、手势识

别、数据挖掘和信息检索等, 图 4 展示了使用 DTW 算

法对两个时间序列进行最佳匹配的示意图.  

 
图 4 使用 DTW 算法匹配两个时间序列的示意图 

 
4.1 标准 DTW 算法 
  DTW 基本原理如下:  

假设有两个时间序列 { }1 2 i nQ = q , q , ..., q , ...q 和

{ }1 2 j mC = c , c , ..., c , ..., c .  

首先构造一个 ∗n m 的矩阵, 矩阵元素 ( )i, j 表示

分量 iq 和 jc 之间的距离 ( )i jdist q , c , 这里一般使用欧

氏距离, 记为 ( )dist i, j .  

定义累积距离 ( )D i, j 为当前格点距离 ( )dist i, j 与

可以到达该点的最小的邻近元素的累积距离之和:  
( ) ( ) ( ) ( ){D i, j = dist i, j + min D i - 1, j , D i, j - 1 ,  

( )}D i - 1, j - 1  

其中 ( ) ( )D 1, 1 = dist 1, 1 .则累积距离 ( )D n, m
就是序列

Q 和C 的相似性度量. 
4.2 改进的 DTW 算法 
  从标准 DTW 的计算公式可以看出, 对于弯曲矩

阵中的每个方格都计算, DTW 计算的时间复杂度为

O(m*n). 由于额外构造了弯曲矩阵, DTW 计算的空间

复杂度为 O(m*n). 为了改进 DTW 算法, 提高算法效
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率, 学者们提出了很多改进算法, 如: FastDTW[11]、

SparseDTW、LB_Keogh[12]、LB_Improved 和 LB_HUST
算法等.  

时间序列相似度比较过程中, 距离度量是衡量相

似的重要部分, 但是由于 DTW 具有较高的计算复杂

度, 实际中往往不是直接计算原始 DTW 距离, 而是首

先通过计算 DTW 的距离下界函数来快速剔除匹配度

较低的模板, 只对剩下的模板计算序列间的 DTW 距

离.  
下界函数的选择应满足下面两个标准:   

   ① 能快速计算, 最好能够在线性时间内完成.   
   ② 下界距离函数应尽可能贴近实际的距离.  
  上面两个条件保证了使用下界函数筛选的有效

性.  
  本文采用了下界函数 LB_HUST[13], 其表示如下: 

( ) ( )
2

1_
,

=
= ∑n

lb hust ii
D Q C diff  

( )
( )

0

⎧ − >⎪
⎪= − >⎨
⎪
⎪⎩

L U
L Ui i
i i

L U L U
i i i i i

c q c q

diff q c q c

otherwise

 

  文献[13]在理论上证明了 LB_HUST 是 DTW 距离

的下界函数, 且LB_HUST下界于LB_Keogh, 与DTW
的紧密性与 LB_Keogh 相当, 这里不再赘述. 同时

LB_HUST 还满足对称性, 即 
( ) ( )_ _

, ,=lb hust lb hustD Q C D C Q  
这是其他几种下界函数所不具有的.  
 
5 手势模板库的构建 
5.1 手势轨迹特征的提取 
  TLD 跟踪的结果可转换为一个手势中心位置坐标

的序列 P, 考虑到实验者做手势时手的抖动以及跟踪

算法本身的误差, 需要先对序列 P 进行平滑处理, 从
而在一定程度上消除误差.  

假设序列 { }1 2, ,...,= lP p p p , 滑动窗口大小为 w , 
步长为 ≤s, 1 < s w , 则平滑后的序列为 

{ }1 2
* * * *, ,...,= nP p p p  

满足:  
1

1∑(i - )* s+w*
i jj= +(i -1)* s

p = p w  

其中, n 为满足下面条件的最大整数:  
( ) ( ) 1即≤ ≤n - 1 * s + w l, n l - w s +  

所以 ( ) 1⎢ ⎥= − +⎣ ⎦n l w s , ⎢ ⎥⎣ ⎦x 表示对 x 向下取整.  

对于平滑后的点序列 *P , 如图 5 所示, 计算相邻两点

连线与 x 轴正方向的夹角θ , 并离散化到图示的八个

方向.  

θ

Pi+1*(x,y)

pi*(x,y)

1
234

5
6

7 8

 
图 5 提取手势运动方向特征 

 
经过上述处理后就获得了手势方向特征序列

{ }1 2 1, ,..., ,= = −mF f f f m n .  
5.2 获取最佳手势模板 

对于动态手势 a , ∈a A ( A 为所有预定义的动态

手势类型的集合)的 n 个样本, 分别提取方向特征序列

得到方向特征序列集合 { }1 2
* , ,...,= nF F F F  

定义评价函数 

( ) ( )1
,

=
= ∑n

i i jj
g F D F F  

其中, ( ),i jD F F 表示序列 iF 和 jF 间的动态时间规整距

离.  
获取手势 a 的最佳模板的过程就是从手势 a 的 n

个样本中找到一个样本 'i , 使得对 { }1 2 3, , ,...,∀ ∈i n ,  
有 

( ) ( )≤' ii
g F g F  

这样就获得了手势 a 的最佳模板为样本 'i , 同理

可以获得其他动态手势的最佳模板.  
 
6 动态手势的识别 

已 知 待 识 别 手 势 序 列 C , 手 势 模 板 库

{ }1 2, ,...,= nT T T T , 手势序列 C 的识别过程就是从模

板库中找到与 C 最佳匹配的模板 { }1 2 3, , , ,...,∈iT i n , 
识别过程包括快速识别和精确识别两个阶段.  

① 快速识别 
DTW 算法本身计算的复杂度很高, 随着手势模

板库中手势的增加, 识别的效率会急剧下降. 快速识

别的目的是通过复杂度低的下界函数算法快速剔除匹

配可能性低的模板, 从而减少精确匹配时的计算量.  
本文首先使用 LB_HUST 下界函数快速计算C 与

模板 { }1 2 3, , , ,...,∈iT i n 的下界距离 ( )_
,lb hust iD T C ,设

定阈值θ , 如果 
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( )_
, θ>lb hust iD T C  

则从匹配列表中移除模板 iT . 如此可以将大量匹配度

低的模板从匹配列表中移除, 获得筛选后的匹配列表, 
供后续精确匹配使用. 
   ② 精确识别 

通过快速识别获得筛选后的匹配列表, 大大减少

了待匹配的模板的数量. 从剩下的待匹配模板中计算

与待匹配序列动态规整距离最小的模板作为最终的识

别结果. 相对于标准的 DTW 算法大大降低了运算量, 
在保证识别率的基础上能有效地提高识别效率.  

 
7 实验结果与分析 
7.1 Haar 分类器的性能 
  实验分别训练了手掌手势和握拳手势分类器. 训
练样本一部分来自 INRIA 数据库 (INRIA Person 
Dataset)[14], 一部分是自己录制. 其中训练手掌手势分

类器时正样本 1233个, 负样本 5346个. 训练握拳手势

分类器时正样本 1136 个, 负样本 5324 个.  
  表 1 显示了分类器的性能参数, 其中测试视频(分
辨率 320x240)总长 459 帧, 由手掌手势(110 帧)、握拳

手势(105 帧)、其他手势(96 帧)和非手势(148 帧)几部

分构成.  
表 1  Haar 分类器性能 

分类器类型 检出率(%) 虚警率(%) 时间性能(fps)

手掌分类器 90.1 7.3 15.2 

握拳分类器 92.4 8.1 16.4 

  从表 1 中可以看出, 与传统基于肤色分割和模板

匹配(识别率 50%~80%左右, 处理速度 20~25fps 左右)
的方法相比, Haar 分类器牺牲了部分时间性能, 但获

得了较高的识别率, 能保证传递给 TLD 跟踪算法的初

始跟踪位置的正确性. 但由于同时存在虚警, 所以检

测手势时常采用多次检测以超过半数的检测结果来确

认最终的手势类型.  
7.2 TLD 跟踪算法性能 
  实验数据参照 SKIG 手势数据库[15]分别录制了保

持手掌手势和握拳手势运动的视频, 并手动标记了手

掌和拳头的真实位置用来评估 TLD 算法性能并和

Struck 算法[16,17]进行了对比.  
  文中采用重叠度来评价跟踪的有效性, 重叠度定

义如下:  

=
+ −

I

I

i gi

i gi i gi

W W
overlap

W W W W
 

其中, iW 表示跟踪算法获得的第 i 帧图像中目标位置

矩形框, giW 表示第 i 帧图像中目标的真实位置矩形框, 
Ii giW W 表示跟踪结果和真实位置相交区域.   

  图 6 所示的是 TLD 跟踪结果(红色虚线)、Struck
跟踪结果(蓝色虚线)与真实位置(黑色实线)的对比.  

 
图 6 TLD、Struck 算法跟踪结果与真实位置对比 

   
  实验结果中, 认为才为有效跟踪, 两种算法对比

结果如表 2 所示.  
             表 2  TLD 跟踪算法性能 
跟踪算法 跟踪率(%) 有效跟踪(%) 时间性能(fps) 

TLD 93.1 90.7 16.3 

Struck 89.5 86.5 12.7 

  从表 2 中可以发现 TLD 算法的跟踪率较高, 处理

的实时性也较好, 能更稳定的跟踪目标(有效跟踪率较

高). 同时注意到 TLD 跟踪中无效的跟踪也占了一定

的比例, 所以在提取轨迹特征前对轨迹使用滑动窗口

进行平滑是很有必要的, 可以在一定程度上消除跟踪

误差对识别带来的影响.  
7.3 改进的 DTW 算法的性能 
  实验中设计了如图 7 所示的 10 种手势. 由 4 个实

验者在 3 种光照条件下每种手势做 4 次, 利用 TLD 跟

踪算法共得到 480 条手势轨迹, 提取特征后, 得到 480
个手势运动方向特征序列, 使用其中的 240 条进行训

练得到 10种手势的模板, 剩余的 240个作为测试样本.  
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图 7 预定义手势类型 

 
7.3.1 快速识别 
  快速识别阶段采用 LB_HUST 下界函数来加速识

别算法计算过程, 需要确定合适的阈值θ 来保证正确

的模板在快速识别阶段保留下来, 以确保精确识别阶

段能正确识别手势. 图 8 展示了快速识别阶段留下的

模板数目(阈值)对最终识别结果的影响.  
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图 8 快速识别阶段阈值 θ的选择 

    
  图 8 表明, 针对手势 1、2、3、4、7、8, 只需要

在快速识别阶段保留最匹配的两个模板就能保证精确

识别阶段的识别率. 但是对于手势 5、6、9、10 需要

至少保留五个最匹配的模板才能保证快速识别阶段的

识别率. 为了保证精确识别阶段的识别率, 在快速识

别阶段本文采取了统一保留 LB_HUST 距离最小的五

个模板作为精确识别阶段的匹配模板. 这样虽然没有

能够充分的发挥出快速识别阶段对整体识别过程效率

的提升, 但是保证了最终的整体识别率.  
7.3.2 精确识别 
  实验对 240 个测试样本使用标准 DTW 算法及改

进的 DTW 识别算法进行了 10 次重复实验得到 DTW
算法改进前后的平均性能指标如表 3 所示.  

表 3  改进的 DTW 算法性能 
手势 

类型 

平均识别率(%) 时间性能(s) 

标准 

DTW 

本文 

方法 

标准 

DTW 

本文 

方法 

手势 1 95.8 96.1 0.15 0.14 

手势 2 94.3 94.0 0.19 0.17

手势 3 94.7 94.4 0.36 0.08

手势 4 94.8 94.3 0.18 0.09

手势 5 85.7 82.2 0.29 0.13

手势 6 87.9 86.5 0.65 0.40

手势 7 90.0 90.3 0.24 0.30

手势 8 91.5 89.6 0.22 0.17

手势 9 89.9 87.5 0.34 0.24

手势 10 88.3 87.3 0.56 0.36

从表 3 可以看出, 虽然为了保证最终的识别率, 
在快速识别阶段筛选保留了 LB_HUST 距离最小的五

个模板来进行精确识别, 在一定程度上限制了效率的

提升. 但手势 3、4、5、6、9、10 识别效率的提升还

是比较明显的, 并且识别率降低最大不超过 3%, 实现

了文中的目标. 对于手势 1、2、7、8 在快速识别阶段

原本保留两个模板就能保证最终的识别率, 由于文中

保留了五个, 导致效率提升不明显, 后续需要继续研

究如何动态决定快速识别阶段保留的模板的数目来继

续提升效率.  
 

8 结语 
  本文主要针对手势跟踪的稳定性问题和识别的效

率问题, 提出一种基于 TLD 和 DTW 的手势跟踪识别

框架. 实验结果表明, 该框架借助 TLD 算法能有效地

实现对手势稳定地跟踪, 且改进的 DTW 识别算法在

保证识别率的基础上, 有效地提高了识别效率, 部分

手势识别效率提升超过了 50%. 文中在动态手势的快

速识别阶段, 为了保证部分手势的识别率, 增加了保

留模板的数目, 这在一定程度上限制了其他手势识别

效率的提升, 如何动态自适应地确定快速识别阶段应

保留的模板数目, 进一步提升识别的效率是本文下一

步要研究的方向.  
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