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基于集员滤波的双Kinect人体关节点数据融合

杜惠斌 1, 2 赵忆文 1 韩建达 1 赵新刚 1 王 争 1 宋国立 1

摘 要 以 Kinect 为代表的深度图像传感器在肢体康复系统中得到广泛应用. 单一深度图像传感器采集人体关节点数据时

由于肢体遮挡、传感器数据错误和丢失等原因降低系统可靠性. 本文研究了利用两台 Kinect 深度图像传感器进行数据融合从

而达到消除遮挡、数据错误和丢失的目的, 提高康复系统中数据的稳定性和可靠性. 首先, 利用两台 Kinect 采集患者健康侧

手臂运动数据; 其次, 对两组数据做时间对准、Bursa 线性模型下的坐标变换和基于集员滤波的数据融合; 再次, 将融合后的健

康侧手臂运动数据经过 “镜像运动” 作为患侧手臂运动指令; 最后, 将患侧运动指令下发给可穿戴式镜像康复外骨骼带动患者

患侧手臂完成三维动画提示的康复动作, 达到患者主动可控康复的目的. 本文通过 Kinect 与 VICON 系统联合实验以及 7 自

由度机械臂控制实验验证了数据融合方法的有效性, 以及两台 Kinect 可有效解决上述问题.
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Data Fusion of Human Skeleton Joint Tracking Using Two Kinect Sensors and

Extended Set Membership Filter
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Abstract Kinect-like depth sensors are widely used in rehabilitation systems. However, using a single depth sensor is

less reliable due to limb blocking, data-loss or error. This paper uses two Kinect sensors and a data fusion algorithm

to solve these problems. Firstly, two Kinect sensors are used to capture the motion data of the healthy side arm of the

hemiplegic patient. Secondly, the data is processed with time alignment, then coordinates are transformed with Bursa

transform and data fusion is done using extended set membership filter (ESMF) successively. Then, the motion data

is mirrored by the middle plane, namely “mirror motion”. In the end, the mirrored motion data controls the wearable

robotic arm to drive the patient′s paralytic side arm so as to interactively and initiatively complete a variety of recovery

actions prompted by computer with 3D animation games. The effectiveness of the proposed approach is validated by both

experiments on Kinect sensors & VICON and a 7 DOF manipulator. Also, two Kinect sensors can solve those problems

effectively.

Key words Mirror rehabilitation, Kinect sensor, Bursa linear model, extended set membership filter (ESMF)

Citation Du Hui-Bin, Zhao Yi-Wen, Han Jian-Da, Zhao Xin-Gang, Wang Zheng, Song Guo-Li. Data fusion of human

skeleton joint tracking using two Kinect sensors and extended set membership filter. Acta Automatica Sinica, 2016,

42(12): 1886−1898
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人患有严重的功能性肢体疾病[1]. 功能性肢体疾病
给患者的日常生活带来极大不便, 及时有效的康复
训练可以部分甚至完全恢复患者肢体运动机能. 一
组有效的康复训练包含三大要素: 重复性、积极性和
肢体反馈[2]. 然而单调的重复性康复动作又使得患
者缺乏持续的积极性, 影响其肢体反馈, 降低康复疗
效. 研究表明, 只有 31% 的患者能够坚持完成康复
训练[3]. 一个解决办法就是由康复医疗师辅助监督
患者完成康复训练. 但患者人口基数大、康复医疗
师匮乏以及其他高昂的康复医疗成本, 使得越来越
多的患者因为无法得到及时的康复治疗而变成终生

残疾. 另外, 传统医疗师辅助康复治疗是患者在医疗
师的帮助下完成各种康复性的动作以便恢复肢体机
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能. 这种治疗下患者只是被动地配合医疗师的动作,
仍然缺乏主动参与的积极性, 缺乏动作反馈, 有效动
作少, 康复时间长[1]. 而相对于传统康复疗法, 与虚
拟现实等三维动画、游戏相结合的交互式的主动康

复治疗对肢体机能恢复更加有效[1−3].
本文基于上述研究设计了一款针对上肢偏瘫患

者的基于人体动作捕捉的镜像运动康复系统. 该系
统可以使上肢偏瘫患者在三维动画的提示下以游戏

任务的形式交互式、主动性地完成各个康复动作, 提
高患者积极性, 使患者更显著地感受到肢体反馈, 加
快肢体康复进程.
镜像运动康复系统由座椅、可穿戴式机械臂、人

体动作捕捉设备 (两台 Kinect 深度图像传感器) 和
一台普通计算机组成, 如图 1 所示.

图 1 镜像运动康复医疗系统

Fig. 1 The mirror movements rehabilitation system

偏瘫患者正对电脑显示器坐在座椅上, 其患侧
手臂与一台可穿戴式机械臂连接. 该系统利用两台
Kinect 深度图像传感器采集得到人体关节点数据,
通过时间对准、空间对准、数据融合等得到患者健

康侧手臂运动数据; 以过患者脊柱且正交于左右肩
部关节点连线的平面作运动镜像, 以此镜像后的运
动数据控制可穿戴式机械臂带动患者患侧手臂运

动, 交互式、主动性地完成计算机显示器中三维动画
提示的各种康复动作. 患者以健康侧手臂在可穿戴
式机械臂的辅助下间接地控制患侧手臂运动, 提高
患者主动性. 并且各种交互式的三维动画游戏使得
重复性的单调康复动作更具娱乐性, 提高患者参与
积极性, 加快肢体康复进程. 该系统的优点是利用
Kinect 采集人体运动数据无需标识点、左右肢体运
动镜像、三维游戏交互、患者可独立自主训练等.
患者健康侧手臂运动数据采集子系统是该镜像

运动康复系统的关键组成部分. 一般地, 人体运动数
据采集方式有光学式、电磁式、机械式和惯性测量

等[4−5]. 光学式, 如 VICON, 价格昂贵、操作复杂,
而且需要在患者身体上粘贴标志点等. 惯性测量单
元存在累积误差, 而且同样操作不便. 电磁式易受电
磁干扰, 捕捉环境受限. 机械式较笨重, 可移植性差,

降低患者舒适性. 以上人体运动数据采集方式均不
能满足偏瘫患者在家人帮助甚至独自的情况下在家

中完成康复治疗的要求, 不适用于家用小型康复系
统. 我们需要一款可以实时追踪患者肢体运动数据
的、对使用环境无特殊要求的、不用患者粘贴标志

点、不影响患者健康侧肢体运动的传感器, 而且最好
能够简单易用、经济实惠、不需要做任何标定动作.
该镜像运动康复系统选择了 Kinect 深度图像传感
器采集患者健康侧关节点数据.

Kinect 是一款微软推出的专门为自然人机交互
而设计的体感摄像头, 可获取 RGB 图像和深度信
息. 自从 Kinect 发布上市以来, 针对 Kinect 的应用
开发层出不穷, 如游戏、导航、三维重建、手势识别
以及康复医疗等. 目前对 Kinect 的研究大致有三
种: 硬件原理研究、深度数据处理和应用开发. 对硬
件原理的研究主要是散斑结构光和 TOF (Time of
fly) 的对比、Kinect 空间精度分布等[6−9]. 对深度
数据处理的研究多集中在图像的修补、分割、三维

重建等[10−11]. 应用开发主要是康复医疗[1−3]、机器

人导航[12]、行人检测[13]、跌落检测[14]、动作识别[15]

等.
已有一些研究将 Kinect 应用到康复医疗上. 如

文献 [1] 针对 Kinect 设计了一款基于康复运动和
虚拟现实互动游戏的康复系统. 该系统以 Kinect 为
传感器采集用户肢体运动数据, 以模式识别的方式
识别用户的特定动作, 配合虚拟现实游戏的实时反
馈, 使患者重复性地完成各种康复动作, 提高患者
主动参与的积极性, 加速患者肢体康复. 文献 [2−3]
也分别设计了针对脊柱损伤患者和残疾学生的基

于 Kinect 的康复系统. 文献 [15] 对比了 Kinect 和
Phase Space Inc. 的动作捕捉系统, 分析了 Kinect
追踪人体关节点和估计姿态的精度, 但没有给出关
节点精度及其协方差等. 文献 [16] 设计的基于电信
号刺激的上肢康复系统也是采用 Kinect 为传感器
采集用户肢体运动数据. 另外, 文献 [17−19] 等分别
设计了以 Kinect 采集人体运动数据作为控制输入
的机械臂. 上述研究只有单台 Kinect 采集人体关节
点数据, 并没有考虑到在实际应用中经常发生的人
体肢体遮挡、Kinect 数据错误与丢失等问题. 而且,
上述研究也没有详细分析 Kinect 从深度图像里获
得的人体关节点数据的精度问题. 如文献 [19] 仅仅
分析了人站在不同位置下的骨骼追踪关节点的精度

分布. 文献 [20] 利用两台 Kinect 以及卡尔曼滤波算
法追踪同一用户关节点并应用到康复医疗领域. 但
文中并没有分析 Kinect 追踪人体关节点时的噪声
特性, 直接利用卡尔曼算法处理人体关节点数据缺
乏理论依据. 另外, 文献 [20] 的主要目的是扩大视
野, 不是处理遮挡、数据丢失和出错的问题.
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综上, 现有研究只是对单个 Kinect 采集用户数
据的简单应用, 没有涉及患者手臂的遮挡、传感器数
据的出错或丢失等问题. 而在实际操作中, 经常会遇
到患者身体遮挡自己的手臂、医疗师或附近人的干

扰、特殊姿态下 Kinect 数据的出错或丢失, 比如坐
姿下椅子扶手的影响等.
本文提出利用两台 Kinect 深度图像传感器来

消除他人干扰、患者特殊姿态下的手臂遮挡以及

传感器数据出错或丢失问题. 研究内容是对两台
Kinect 采集人体关节点数据进行融合, 以达到消除
遮挡和数据出错或丢失的影响, 提高数据稳定性和
可靠性.
文章安排如下: 引言介绍了研究背景以及相关

工作; 第 1 节介绍了上肢镜像运动康复系统的组成、
方法流程、用到的坐标系系统以及所需满足的假设

等; 第 2 节主要介绍两台 Kinect 数据的时间对准、
坐标变换、Kinect 追踪人体关节点数据的误差特性
以及数据融合算法; 第 3 节介绍了几组验证实验, 包
括坐标变换验证、数据融合算法验证等; 最后给出研
究结论和展望.

1 镜像运动康复系统

如前所述镜像运动康复系统由座椅、可穿戴式

机械臂、人体动作捕捉设备和一台普通计算机组成.
偏瘫患者坐在显示器正前方, 在患者正前方和健康
手臂 (此处是左侧手臂) 一侧各放置一台 Kinect 深
度图像传感器以采集患者健康侧手臂运动数据. 患
者正前方 Kinect 为主 Kinect#1, 健康手臂一侧即
左侧为副Kinect#2. 图 2 显示了镜像运动康复系统
的 Kinect 传感器布置示意图及各个坐标系.

图 2 镜像运动康复系统的 Kinect 布置示意图及各坐标系

Fig. 2 Coordinate system and the layout of Kinect

sensors of the mirror movements rehabilitation system

1.1 方法流程

偏瘫患者的患侧手臂 (此处为患者右侧手臂) 与

可穿戴式机械臂连接. 利用两台 Kinect 采集得到
的人体关节点数据通过时间对准、空间对准、数据

融合等得到患者健康侧手臂的运动数据, 并以过患
者脊柱且正交于左右肩部关节点连线的平面作镜像,
以此镜像后的运动数据控制可穿戴式机械臂带动患

者患侧手臂运动, 交互式、主动性地完成计算机显示
器中三维动画提示的各种康复动作. 如此, 患者以健
康侧手臂在可穿戴式机械臂的辅助下间接地控制患

侧手臂运动, 提高患者主动性. 并且各种交互式的三
维动画游戏使得重复性的单调康复动作更具娱乐性,
提高患者参与积极性, 加快肢体康复进程.
图 3 展示了镜像运动康复系统的方法流程. 首

先, 主副 Kinect 根据用户指令识别偏瘫患者, 在对
用户特征进行分析确认后进入人体关节点追踪; 其
次, 对主副 Kinect 采集的人体关节点数据进行时间
对准、空间对准和数据融合; 最后利用融合得出的健
康侧手臂运动数据经过运动镜像后控制患侧手臂的

机械臂运动. 为了满足在线工作, 本文采用了递推形
式的数据时间对准、空间对准和融合算法, 将在第 2
节中详细介绍.

图 3 镜像运动康复系统流程图

Fig. 3 Process flow of the mirror movements

rehabilitation system

1.2 坐标系定义

对于该镜像运动康复系统, 首先需要定义各个
坐标系以及它们之间的变换关系, 明确所有运动数
据所在坐标系及其物理意义.
此处共定义了 5 个坐标系: 主 Kinect#1 坐标

系 K1、副 Kinect#2 坐标系 K2、患者健康侧肩部

坐标系 A、患者患侧肩部坐标系 B 以及可穿戴式机

械臂基座坐标系 O, 其位置关系如图 2 所示.
如图 2 及图 4 所示, 主副 Kinect 的坐标系

K1/K2 定义如下:
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1) 原点在红外接受点 (Infrared receiver) 处;
2) Z 轴水平, 以镜头射线方向为正向;
3) X 轴水平, 面对 Kinect 从左向右为正向;
4) Y 轴竖直向上, 满足右手坐标系.

图 4 主 Kinect#1 和副 Kinect#2 的坐标系

Fig. 4 Coordinates of Kinect#1 and Kinect#2

Kinect 深度图像传感器追踪采集患者健康侧手
臂 (此处为左侧手臂) 的三个关节点: 肩部、肘部和
手掌, 如图 6. Kinect 获得的关节点数据为自身坐
标系K1/K2 下的关节点的空间位置轨迹, 需要首先
转换到患者健康侧肩部坐标系 A 下, 得到健康侧手
臂的肘部和手掌在健康侧肩部坐标系 A 下的运动数

据. 如图 2 所示, 定义健康侧肩部坐标系 A 如下:
1) 原点在左肩处;
2) Z 轴水平, 从前胸指向后背;
3) X 轴水平, 从左肩指向右肩;
4) Y 轴竖直向上, 满足右手坐标系.
同样, 需要定义患侧肩部坐标系 B, 其原点在右

肩处, 坐标轴与健康侧肩部坐标系 A 的坐标轴平行,
X 轴与 A 坐标系 X 轴反向, Y、Z 轴与 A 坐标系

Y、Z 轴同向. 即 A、B 坐标系关于过患者脊柱且正

交于左右肩部关节点连线的平面对称.
另外, 定义可穿戴式机械臂基座坐标系 O, 并使

其满足与患者患侧肩部坐标系 B 的对应坐标轴之间

平行同向.
另外, 为了后续处理需要强调以下两个假设:
1) 可穿戴式机械臂基座坐标系 O 与患者患侧

肩部坐标系的对应坐标轴之间平行且同向, 如此患
者患侧手臂关节角 (如肘关节角) 与可穿戴式机械臂
对应关节角完全相等;

2) Kinect#2 坐标系与 Kinect#1 绕其 Y 轴旋

转 90◦ 之后的坐标系之间满足小角度旋转, 如图 5
所示.
下面讨论一下这两个假设的意义和可行性. 可

穿戴式机械臂是固定在患者患侧手臂上的, 所以假
设 1) 是合理可行的. 如此即可将通过镜像得到患侧
手臂运动参数直接用于控制可穿戴式机械臂带动患

侧手臂运动. 正确摆放两个 Kinect 的位置, 一个在
患者正前方、另一个在左侧方, 二者夹角接近垂直
(本文的实验中, 手动摆放 Kinect 都能满足要求),
这在实际操作中不难办到. 所以假设 2) 也是可以做

到的, 可以简化空间对准和数据融合. 这两个假设是
本系统中用到的主要的近似处理方法.

图 5 副 Kinet#2 的坐标系与主 Kinect#1 沿其 Y 轴旋转

90◦ 之后的坐标系之间满足小角度旋转假设

Fig. 5 The coordinate of Kinect#2 should meet the

small angle rotation condition with the coordinate of

Kinect#1 after it rotates 90◦ according to its Y axis

1.3 运动镜像

Kinect 传感器追踪采集患者健康侧手臂运动数
据是在其自身坐标系 K1/K2 下的手臂关节点空间

位置轨迹, 需要先转换到患者健康侧肩部坐标系 A

下, 得到健康侧手臂关节点在坐标系 A 下运动数据.
其次, 要利用该数据控制可穿戴式机械臂带动患者
患侧手臂运动需要将其作镜像映射到患者患侧肩部

坐标系 B 下. 另外, 可穿戴式机械臂的控制指令只
能是关节角; 所以在镜像映射之前需要从关节点的
运动数据中计算出患者健康侧手臂的关节角. 人体
单个手臂拥有 7 个自由度[21], 本文设计的镜像运动
康复系统只用到了其中的 3 个自由度. 并且与患者
患侧手臂连接的可穿戴式机械臂也只用到其中 3 个
自由度, 对应其手臂的 3 个关节角, 如图 6 所示.

1) 上臂与 Y 轴正向夹角为 α;
2) 上臂在 XOY 平面的投影与 X 轴正向夹角

为 β;
3) 上臂与前臂之间的夹角为 γ.

图 6 Kinect 传感器追踪的三个手臂关节点及其三个关节角

Fig. 6 3 joints and the 3 joint angles tracked by

Kinect sensors

所以, 镜像运动康复系统中 “镜像运动” 的完整
意义为: 首先, 将 Kinect 传感器坐标系下的患者健
康侧手臂 3 个关节点的轨迹数据转换到患者健康侧
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肩部坐标系 A 下, 获得健康侧手臂关节点在坐标系
A 下的运动数据; 其次, 计算坐标系 A 下的患者健

康侧手臂的 3 个关节角; 将坐标系 A 下的患者健康

侧手臂的 3 个关节角数据以过患者脊柱且垂直于左
右两肩连线的平面做镜像映射, 变换到坐标系 B 下

的关节角数据; 最后, 利用镜像映射获得的坐标系 B

下的健康侧手臂的关节角数据控制可穿戴式机械臂

带动患者患侧手臂运动, 达到主动完成康复运动的
目的.

2 模型及算法

第 1 节介绍了上肢镜像运动康复系统的组成、
方法流程、用到的坐标系系统以及 “镜像运动” 的含
义等. 本节将介绍图 3 系统流程图中用到的模型及
算法, 包括两台 Kinect 数据的时间对准、坐标变换
模型及算法、Kinect 追踪人体关节点数据的误差特
性以及数据融合算法.

2.1 时间对准

镜像运动康复系统中的两台 Kinect 属于同类
型传感器, 各种参数完全相同, 如采样频率都是 30
帧每秒、数据格式等完全相同. 然而两台 Kinect 之
间没有同步机制, 使得到目标点位置的时间有细微
差异, 需要对数据做时间对准. 但因为这种差异在一
个采样点周期即 33ms 以内, 且考虑到 “人体关节
点” 本身就不是确切的点, 也可以忽略两个 Kinect
数据不同步的影响. 下图分别显示了两个 Kinect 采
样点之间的时间差和时间对准之后的效果. 本文中
采取以主 Kinect 的数据为参考, 对副 Kinect 的数
据在时间轴做线性插值的方法进行时间对准.

图 7 两台 Kinect 采样数据的时间对准

Fig. 7 Time alignment between Kinect#1 and Kinect#2

2.2 空间对准

空间对准, 即坐标变换, 是将各个传感器获得的
局部坐标系下目标位置信息实时转换到融合中心公

共坐标系中. 本文设计的镜像运动康复系统各个坐
标系之间的关系如图 2. 图 2 中可以看出空间对准
的关键是求解主 Kinect#1 和副 Kinect#2 之间的
坐标系变换关系; 再将副 Kinect#2 采集的人体关
节点数据变换到主 Kinect#1 坐标系下. 即通过理
论推导或者实验分析求得坐标系之间的变换矩阵或

者矩阵中未知参数的估计值. 由于两个 Kinect 的摆
放位置不完全确定, 无法直接推导出变换矩阵, 只能
实验求解, 这就涉及到变换模型的问题.
不同坐标系之间的三维坐标变换通常有 Bursa

七参数坐标转换模型、三维多项式转换模型等[22].
其中, Bursa 七参数模型具有线性形式、求解过程简
单、可利用递推最小二乘法求解等, 在地理信息系统
的坐标变换中应用较广[23]. Bursa 七参数为三维空
间直角坐标转换模型, 不存在模型误差和投影变形
误差, 可适用于任何区域的高精度坐标转换. 但是该
模型只在满足坐标系间为小角度旋转假设的情况下

可用[22]:
即, 如果 ωx, ωy, ωz 都是小角度, 则 sin(ω)≈ω,

cos(ω)≈ 1, 旋转矩阵可表示为:

R(ω) =




1 ωx −ωy

−ωz 1 ωx

ωy −ωx 1


 (1)

坐标变换公式可表示为:



XA

YA

ZA


 =




XB

YB

ZB


 + H




T

R

m


 (2)

其中, T = [ Tx Ty Tz ]T 为 3 个平移参数;

R = [ Rx Ry Rz ]T 为三个旋转参数; m 为尺

度参数. H 为线性化的转移矩阵,

H =




1 0 0 0 −ZB YB XB

0 1 0 ZB 0 −XB YB

0 0 1 −YB XB 0 ZB




式 (2) 中, XA, YA, ZA 为目标坐标系空间直角

坐标, 此处为主 Kinect#1 坐标系下关节点坐标.
XB, YB, ZB 为原坐标系空间直角坐标, 此处为副
Kinect#2 坐标系下关节点坐标.
因为主 Kinect#1 和副 Kinect#2 是同类传感

器, 各项参数如数据量纲完全相同, 所以此处的尺度
参数m = 1. 所以, 对于式 (2) 只需要估计计算 3 个
平移参数和 3 个旋转参数即可. 因此, 模型中含有 6
个未知参数, 必须具有 4 个以上的公共点. 当公共点
个数多于 4 时, 则按最小二乘法求解坐标变换模型
中未知参数的最佳估值.
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通过第 1 节可知, 坐标系 Kinect#2 与
Kinect#1 绕其 Y 轴旋转之后的坐标系之间满足

小角度旋转假设; 即二者之间可以采用 Bursa 线性
模型作坐标变换. 此处, 选择健康侧手臂关节点为公
共点, 采用递推最小二乘法估计主 Kinect#1 旋转
之后的坐标系和副 Kinect#2 坐标系之间的变换矩
阵的未知参数. 并利用该转换矩阵处理副 Kinect#2
采集的关节点坐标, 之后再逆转回到 Kinect#1 坐
标系下, 即可将副 Kinect#2 的观测值变换到主
Kinect#1 坐标系下, 完成坐标变换. 算法 1 为其算
法描述.

算法 1.空间对准递推算法
输入: P1、P2 //均为 3× 1 向量

输出: P ′2 //坐标变换后的 P2 向量

P ′1 = [0 0 1; 0 1 0; −1 0 0]×P1;

将 P ′1 和 P2 代入式 (2) 递推求解;

将 P2 代入式 (2), 结果为 Pt;

P ′2 = [0 0 −1; 0 1 0; 1 0 0]×Pt.

图 8 为空间对准算法以及紧随其后的数据融
合流程图. 图 9 为空间对准算法的实际实验数据.
图 9 中, 圆圈线和星号线分别是主 Kinect#1 和
副 Kinect#2 采集的各自坐标系下的人体关节点数
据; 图中菱形线是将副 Kinect#2 的关节点数据与
Kinect#1 坐标系做空间对准之后的数据. 由实验
数据可以看出, 选择 Bursa 模型做坐标变换是可行
的.

图 8 空间对准算法流程图

Fig. 8 Process flow of registration

另外, 图 10 显示了实验现场对两台 Kinect 做
实时空间对准的场景. 图 10 中左右分别是主副
Kinect 采集获得深度图像和 RGB 图像, 中间稍浅
色曲线是Kinect#1采集的人体关机点数据,较深色
曲线是 Kinect#2 采集的人体关节点数据. 两条曲
线的走势基本重合. 从这张图中也可以看出 Kinect
人体关节点数据存在丢失的情况: RGB 图像中的 3
个标志为圆圈、方框、菱形的点分别对应着人体右

侧手臂的肩部、肘部和手部 3 个关节点, 很明显地
可以看出左侧 Kinect#2 的关节点数据正常而右侧
Kinect#1 的数据已经丢失或出错了 (右侧 RGB 图
像上 3 个标志为圆圈、方框、菱形的点明显不在对
应的关节点处).

图 9 Kinect 数据空间对准实验

Fig. 9 Experiment result of registration of

the two Kinect sensors

图 10 实验现场对两台 Kinect 做空间对准的场景

Fig. 10 Experiment scene of registration of

the two Kinect sensors

2.3 误差分析

坐标变换关系确定以后, 要进行误差分析, 建立
数据对准模型, 最后利用融合算法做数据融合.
本文中镜像运动康复系统是用 Kinect 深度摄

像头在微软 Kinect for Windows SDK 开发包下追
踪用户人体骨骼数据采集人体关节点位置信息. 得
到的数据不是深度点云, 而是人体关节点空间位置
轨迹. 而 Kinect 传感器本身的精度分布是指其深
度点云的误差信息, 不能直接用在对 “人体关节点
数据融合” 的模型中. 其中, “人体关节点” 对应的
实际人体位置不明确、Kinect 深度数据精度存在误
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差、Kinect for Windows SDK 对深度数据的处理
只具有统计上的意义、坐标系变换涉及到正弦和余

弦函数的非线性变换、Bursa模型等的近似计算、坐
标系之间关系的假设处理等都会引入误差. 下面分
析实际环境中人体关节点运动数据的误差来源:

1) “人体关节点” 对应的实际人体位置不明确,
即观测目标不明确, 如 “肘关节点” 无法确定究竟是
指肘关节的哪一个位置;

2) Kinect深度数据误差, Kinect采用结构光的
方式获取空间点的深度信息, 其精度随着距离的增
加而降低;

3) Kinect for Windows SDK 对深度数据处理
得到统计意义上的 “人体关节点” 位置信息, 误差来
源同 1);

4) 坐标系变换涉及到正弦和余弦函数的非线性
变换, 导致在空间配准时把原来的误差放大或缩小,
没有规律可循; 同时计算正弦和余弦函数都是近似
计算 (如 Bursa 模型中的近似计算), 也会带来误差;

5) 坐标变换的精度误差, 如认为主 Kinect#1
和副 Kinect#2 采集的关节点是同一点等;

6) Kinect 传感器的位置误差, 即坐标系之间关
系的假设处理, 在第 1.2 节中坐标系定义及 2 个假
设也可以看出并不知道各个传感器、人体肩部、可

穿戴式机械臂之间的位置信息确切关系.
通过上述误差来源分析可知: 空间配准后数据

误差由两部分组成, 一种是随机误差, 如第 1)∼ 3）
条; 一种是系统运行时的系统误差如第 4)∼ 6) 条.
对于系统误差, 以误差均值作为补偿降低影响. 对于
随机测量误差, 不对其误差来源和特性等一一单独
分析, 而是将其统一到 Kinect 对人体关节点的观测
误差, 只分析所有来源的综合误差特性. 最后利用数
据融合算法对两台 Kinect 的观测数据进行融合并
对比融合前后的误差特性变化.

2.3.1 误差分析实验

本文对 Kinect 人体关节点数据的误差分析实
验以 VICON 系统获得的数据为真值、以 Kinect
for Windows SDK 数据为测量值, 二者求差作为
Kinect 人体关节点数据的误差. VICON 是英国
Oxford Metrics Limited 公司推出的光学运动捕捉
系统, 其优点是捕捉精度高 (高出 Kinect 系统 2 个
数量级)、数据稳定、捕捉范围大等. 不方便的地方
在于需要粘贴标志点. 本文将 VICON 系统对粘贴
在人体关节处的多个标志点的运动捕捉数据作为相

应人体关节的位置真实值, 将 Kinect for Windows
SDK 获得的人体关节点数据当作测量值, 以此来分
析其误差特性. 实验过程中在每一个关节处粘贴多
个标志点 (如图 11 所示): 一是避免 VICON 对某一

标志点的数据丢失, 二是由于 “人体关节点” 的物理
意义不确切, 故以多个点的位置平均值作为其真值.
另外, 为了保证 VICON 数据和 Kinect 数据时间轴
的同步,被观测人体需要做一个 “标定动作”,例如保
持某个姿态持续一段时间. VICON 系统和 Kinect
对人体关节点位置信息的捕捉数据分别是各自局部

坐标系下的数据, 这就需要获得二者之间的坐标变
换关系. 为此, 我们在 Kinect 上粘贴了数个标志点,
如图 12 所示. 这些标志点的位置经过测量和计算以
保证它们所建立的局部坐标系与 Kinect 自身坐标
的位置关系. 并通过这些标志点在 VICON 下的位
置信息计算 Kinect 自身坐标系与 VICON 坐标的
转换关系.

图 11 VICON 和 Kinect 同时追踪肢体动作

Fig. 11 VICON and Kinect sensors tracking the limb

joints synchronously

图 12 Kinect 上粘贴的标志点

Fig. 12 The mark points pasted on the Kinect sensors

VICON 系统和 Kinect 深度图像传感器采集到
的同一关节点的部分运动数据如图 13 所示. 图中
实线为 VICON 系统获得的人体关节点运动数据,
虚线为 Kinect 获得的同一关节点运动数据. 图中
VICON 系统的数据已根据 VICON 系统和 Kinect
之间的坐标系变换关系转换到 Kinect 坐标系下. 通
过定量分析 Kinect 数据与 VICON 数据之差, 可以
得出 Kinect for Windows SDK 的关节点数据的误
差特性, 而不是 Kinect 深度点云的误差特性.
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图 13 VICON 和 Kinect 采集的手掌点运动数据对比

Fig. 13 The movement data of hand from VICON

system and Kinect sensor

为了对比数据融合前单台 Kinect 的误差特性
与两台 Kinect 数据融合后的误差特性, 此处首先计
算单台 Kinect 数据与 VICON 数据作差之后数据
(因为将 VICON 数据看作真值, 此处作差之后数据
即为 Kinect 数据的误差) 的均值和方差. 表 1 给出
了单台 Kinect 数据的误差均值和方差.
从 Kinect for Windows SDK 中获取的人体关

节点数据是在 Kinect 传感器自身直角坐标系下. 而
Kinect 的观测误差在球面坐标系下物理意义更明
确: Kinect 的工作原理是由点光源发射红外结构光
获得深度信息, 是球面坐标系的范畴. 即 Kinect 作
为点光源传感器用球面坐标系描述更合理. 于是将
其数据转换到球面坐标系下并分析其误差特性. 其
过程如下:

[x′i, y
′
i, z

′
i]

T 是 Kinect 自身直角坐标系 K1/K2

下对关节点位置的观测值, 将其还原到球面坐标系
下的观测值 [r′i, φ

′
i, θ

′
i]

T, 其中
距离: r′i =

√
x2

i + y2
i + z2

i ;
方位角: φ′i = arctan(y′i/x′i);

if sgn(φ′i)× sgn(y′i) = −1,
then φ′i = φ′i + π;

俯仰角: θ′i = arcsin(z′i/r′i).
表 1 同样给出了球面坐标系下 Kinect 数据误

差的均值和方差. 另外, Kinect 直角坐标系下数
据误差和球面坐标系下数据误差都满足 “未知但有
界”, 即误差在各自的包络区间之内. 误差的包络区
间是指其最大最小值的范围. 因为实验数据有限, 其
最大最小值并不一定能反应真实的包络区间, 所以
此处在排除了明显的错误数据外放大范围取了整数

区间作为 Kinect 数据误差的包络区间. 包络区间将
在后续数据融合中以包络矩阵的形式再次出现. 而
且, 在数据融合中将把 Kinect 原始数据转换到球面

坐标系下作为 Kinect 对人体关节点的观测值.

表 1 Kinect 人体关节点数据误差

Table 1 The error of Kinect sensor for joints tracking

坐标 均值 (mm) 方差 (mm) 区间 (mm)

直角系 x −15.4 45.6 [−200 200]

直角系 y −36.1 38.7 [−150 150]

直角系 z 16.0 54.1 [−200 200]

球面系 r 14.3 54.5 [−200 200]

球面系 φ 0.01 0.03 [−0.1 0.1]

球面系 θ 0.19 0.6 [−1 1]

2.3.2 系统误差补偿

Kinect 对人体关节点的观测数据误差均值并不
等于零, 这表明Kinect观测值存在一定程度上偏移,
称之为系统误差, 这从图 13 中也能看出来. 由前面
叙述可知, 对于系统误差, 以误差均值作为补偿降低
影响, 减去其误差均值以去偏. 对于随机测量误差,
只分析所有来源的综合误差特性, 即方差和包络区
间. 最后利用数据融合算法对两台 Kinect 的观测数
据进行融合, 以达到降低随机误差的目的. 系统误差
补偿后的结果如图 14 所示.

图 14 系统误差补偿后的 Kinect 数据与 VICON 数据

Fig. 14 The data from Kinect sensor and data from

VICON system using system error compensation

2.4 数据融合

数据融合的本质就是根据多个传感器的观测值

来估计目标的运动状态, 即通过两台 Kinect 对人体
关节点位置的观测值采用适当的融合模型和算法估

计关节点的准确值. 本文将直角坐标系下的一阶牛
顿运动方程作为人体关节点位置的状态方程, 将两
个独立 Kinect 的球面坐标系下的观测作为观测方
程, 采用扩展集员滤波 (Extended set membership
filter, ESMF) 的方法估计人体关节点的位置以达到
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数据融合的目的. 通过前面的误差分析可知, Kinect
传感器存在系统误差且仅仅利用其误差均值做了一

定补偿, 则其残存误差分布特性没做进一步的分析,
不一定能满足卡尔曼等算法对噪声的要求. 而采用
扩展集员滤波算法则仅仅需要噪声满足 “未知但有
界” (Unknown but bound, UBB)[24], 只需要误差
包络区间或包络矩阵, 不需要误差分布特性, 可以简
化处理该问题.
2.4.1 数据融合模型

数据融合的运动目标是患者健康侧肢体关节点

运动, 目标运动状态完全未知, 可以用一阶牛顿运动
方程来描述:

xk+1 = xk + vk ×∆t

vk+1 = vk + ωk

(3)

其中, xk 表示直角坐标系下目标关节点的位置

[x, y, z]T. vk 表示其运动速度, ωk 表示运动速度

变化量, 用高斯白噪声表示, 即过程噪声, 其包络矩
阵是 Q, 由肢体运动加速度范围决定.

将两个独立 Kinect 的球面坐标系下的观测作
为观测方程:

yi,k+1 = h(xk+1) + µk+1, i = 1, 2 (4)

其中, yi 表示第 i 个 Kinect 获得的观测值,
yi = [ri, φ,i , θi]. yi 的观测噪声包络矩阵为 R, 由
VICON 和 Kinect 的对比误差分析实验获得, 为对
角阵.
2.4.2 数据融合算法

与基于概率的估计方法不同, 集员滤波方法
(Set membership filter, SMF) 对噪声的分布特性
无需任何先验知识, 仅仅要求噪声有界, 即所谓的未
知但有界噪声. 它是一种基于集员理论的方法, 所有
对状态的估计不再是单独的一个值, 而是一个可行
状态的集合. 这个可行集 (Feasible set) 描述了估计
值可能出现的所有取值范围, 保证了真实值一定包
含在该集合中[24]. 而扩展集员滤波方法是集员滤波
方法对非线性系统的扩展应用.

1) 初始状态
对于如下非线性系统模型:

xk+1 = Axk + ωk

yk+1 = h(xk+1) + µk+1

(5)

其中, xk ∈ Rn 为系统的状态向量, yk ∈ Rm 为测量

向量; h(·) 是非线性的二阶可微函数, 为系统观测方
程; ωk ∈ Rn, µk ∈ Rm 分别为系统状态噪声和测量

噪声, 并满足如下条件:

ωk ∈ E(0, Qk), µk ∈ E(0, Rk) (6)

其中, Qk ∈ Rn×n,Rk ∈ Rm×m 为误差项椭球集的

包络矩阵, 满足正定对称性. E 表示随机变量的包

络椭球集合, 第一个参数表示椭球集中心, 第二个参
数表示包络矩阵.
系统初始状态满足 x0 ∈ E(x̂0, P0). 其中, x̂0 表

示初始椭球集的中心, P0 表示初始椭球集的包络矩

阵.
从上述模型建立过程可以看出, 这种方法对系

统误差分布没有任何要求, 只是要求误差有界, 及包
络矩阵已知. 在这种框架下, 在已知 k 时刻的系统状

态的情况下, 集员估计方法可以递归地估计出 k + 1
时刻系统状态所在的椭球范围和这个椭球中心, 其
计算过程参见文献 [25].

2) 观测方程线性化
对非线性系统模型 (5) 的观测方程进行线性化

处理, 获得线性化的测量方程及误差椭球包络矩阵.

yk+1 = h(x)|x=x̂k
+(∇xk

h(x̂k))T(xk−x̂k)+µ′k (7)

其中, µ′k 为原噪声以及线性化后的高阶余子式的符
合项, 称为模拟噪声. 模拟噪声的包络为 R′

k:

µ′k ∈ E(0, R′
k) ⊃ E(0, Rk)⊕ E(0, R̄k) (8)

其中, R′
k = R̄k/(1− βR)+Rk/βR, βR =

√
tr(Rk)/

(
√

tr(R̄k) +
√

tr(Rk)), R̄k 是线性化高阶余子式的

包络矩阵.
3) 一步预测
利用系统状态方程, 根据目标当前时刻的位置

和速度, 预测下一时刻的状态空间:

xk+1,k = Ax̂k (9)

Pk+1,k =
AkPk,kA

T
k

1− βQ

+
Qk

βQ

(10)

其中, βQ =
√

tr(Qk)/(
√

AkPk,kAT
k +

√
tr(Qk)).

4) 状态更新
通过系统的测量值进一步修正预测结果,

x̂k+1,k+1 = x̂k+1,k + Kk(yk+1 − h(x̂k+1,k))
Pk+1,k+1 = (1− δk)B − (1− δk)BCT

k WkCkB

(11)
其中, B = Pk+1,k

1−ρk+1
, Ck = ∇xkh(x̂k)|xk = x̂k, Wk =

[Ck
Pk+1,k

1−ρk+1
CT

k + R′k+1

ρk+1
]−1, Kk = Pk+1,kC

T
k Wk, D =

yk+1 − h(x̂k+1,k), δk = DTWkD, ρk =
√

rm/

(
√

pm +
√

rm). pm 和 rm 分别为矩阵 CkPk+1,kC
T
k

和 R′
k+1 的最大奇异值, 上述过程便可以预测 k + 1

时刻目标的运动状态 E(xk+1,k+1, Pk+1,k+1).
上述过程的图形化表示如图 15, E 和 S 分别表

示系统状态量和观测量的包络椭球集合.
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图 15 ESMF 算法原理

Fig. 15 The scheme of ESMF algorithm

5) 数据融合
当具有多个传感器时, 将具有多个观测方程, 只

需要将各自的观测值以及观测方程依次与更新后的

目标运动状态量再次进行状态更新即可完成多个传

感器观测值对系统状态估计值的更新, 即完成了多
个传感器的数据融合.
从图 15 算法原理中即可知, 关节点真实值一定

存在于预测集和观测集的交集中. 当预测集和观测
集的交集为空时, 则证明观测集是错的, 即数据出现
了错误. 其物理原因只能是传感器遮挡、传感器失去
追踪的关节点、传感器关节点数据在传输的过程中

出错等. 判断出观测集出错之后, 只要将该观测集舍
弃即可, 只处理另外一个传感器的观测集. 由此可以
看出, 基于集员滤波算法的数据融合理论上可有效
消除单一传感器数据出错和丢失的问题.
相对于卡尔曼滤波方法保证滤波器的平均估计

性能最优, 集员滤波保证了滤波器在最坏情况下的
滤波性能, 它以牺牲滤波器的平均估计精度为代价,
来保证滤波器对外界干扰的鲁棒性能.

3 实验

本文的实验主要有 5 项内容: 实验 1 验证利用
Bursa 七参数模型做坐标变换的有效性 (详见第 2.2
节); 实验 2 以 VICON 系统采集人体关节点数据对
Kinect 传感器追踪人体关节点数据做误差分析 (详
见第 2.3 节); 实验 3 验证集员滤波的数据融合效果,
分析融合前后 Kinect 关节点数据精度变化; 实验 4
验证两台 Kinect 做数据融合可以有效解决人体遮
挡和 Kinect 数据丢失或出错的问题; 实验 5 综合实
验, 以两台 Kinect 传感器采集人体关节点数据, 计
算关节角, 并控制一台七自由度机械臂跟随运动.
实验 3 验证集员滤波方法应用于数据融合的

效果. 实验步骤与方法同实验 2 一致, 对比数据融
合前后 Kinect 数据相对于 VICON 数据的误差变
化, 以此验证集员滤波方法的数据融合效果. 融合前

Kinect 数据误差特性如表 1 所示, 融合后 Kinect
数据误差特性如表 2 所示. 从表中可以看出, 两台
Kinect 数据融合后不论是直角坐标系还是球面坐标
系下的数据误差方差降低、精度提高, 即集员滤波算
法应用于双 Kinect 人体关节点数据是可行的.

表 2 数据融合后 Kinect 人体关节点数据误差

Table 2 The error of Kinect sensor after data fusion

坐标 均值 (mm) 方差 (mm)

直角系 x 0.0 36.7

直角系 y 0.0 34.9

直角系 z 0.0 40.6

球面系 r 0.8 38.4

球面系 φ 0.00 0.02

球面系 θ 0.02 0.60

图 16 ESMF 算法对两台 Kinect 数据融合

Fig. 16 Data fusion of two Kinect sensors using ESMF

实验 4 验证两台 Kinect 做数据融合可以有效
解决人体遮挡和 Kinect 数据丢失或出错的问题. 实
验方法与实验 2、3 一致, 但是需要在实验过程中
人为依次遮挡住两台 Kinect 的镜头, 最后对比分析
Kinect 原始数据、融合后的数据以及 VICON 数据.
其结果如图 16 所示, 星号线为主 Kinect#1 追踪人
体关节点手掌数据,加号线为副Kinect#2追踪人体
关节点手掌数据, 圆圈线为扩展集员滤波算法对两
组 Kinect 数据融合后的结果, 菱形线为 VICON 数
据. 从图中可以看出, 主 Kinect#1 和副 Kinect#2
的数据都有一部分显著偏离原手掌运动轨迹, 这是
由人为遮挡产生的. 而扩展集员滤波算法融合结
果始终与手掌运动轨迹即 VICON 数据保持一致,
由此可见两台 Kinect 的数据融合可有效处理遮挡
和数据出错或丢失问题. 另外, 从图中还可看成副
Kinect#2 的数据与 VICON 数据更接近, 这是因为
采集的关节点为左侧手臂关节点, 距离副 Kinect#2
更接近其工作范围内, 即正向 1.45m 到 1.75m[19].
而且, 融合后的数据更接近副 Kinect#2 的数据, 只
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有当副 Kinect#2 被遮挡之后融合的数据才偏向于
主 Kinect#1. 但当副 Kinect#2 数据恢复正常, 融
合数据立即偏向于副 Kinect#2. 这说明精度更高的
传感器在扩展集员滤波算法的数据融合中所占权重

更大, 这是由噪声包络矩阵决定的.
实验 5 为镜像运动康复系统综合实验. 实验场

景如图 1 所示. 在用户正前方和左侧方各放置一台
Kinect 深度图像传感器, 将两台 Kinect 传感器追
踪得到的人体上肢关节点数据通过时间对准、空间

对准和数据融合, 之后计算获得各个关节角并以此
控制七自由度机械臂运动.
实验视频截图如图 17 所示, 用户手臂遥控七自

由度机械臂运动过程中, 人为遮挡任意一台 Kinect
深度图像传感器都不影响七自由度机械臂与用户手

臂的同步运动, 验证了两台 Kinect 深度图像传感器
可有效消除遮挡、数据出错或丢失的问题.
图 17 (a) 为在可穿戴式机械臂上电之前的状

态; 即两台 Kinect 采集患者健康侧手臂运动数据
并完成了数据融合的处理, 但是并没有做 “镜像运
动”, 也没有控制可穿戴式机械臂运动. 图 17 (b) 为
可穿戴式机械臂上电之后的状态; 可以看出融合之
后的数据经过 “镜像运动” 处理发给可穿戴式机械

臂控制其跟随健康侧手臂运动. 图中机械臂与健康
侧手臂运动并不同步, 这因为机械臂的控制指令经
过了一个中值滤波器产生了相位差. 在右下角的
程序图形界面的中间部分的实时运动曲线中可以

看出, 上面肩关节角 α 和下面肘关节角 γ 均有一

个不正常的 “凸起”, 该凸起表示其中一台 Kinect
传感器的数据丢失或者出错了, 但是融合结果和
可穿戴式机械臂仍然能够跟随正确的健康侧手臂

运动数据. 论文中涉及的实验的录制视频保存在
http://pan.baidu.com/s/1mhKFPFy. 图 17 (c) 为
人为遮挡正面主 Kinect#1 的场景. 右下角的程序
图形界面中也可以看出其中一台 Kinect 的数据突
然全部为零, 运动曲线变成直线. 但融合结果和可
穿戴式机械臂仍然能够正确跟随健康侧手臂运动

数据. 图 17 (d) 为人为遮挡侧面副 Kinect#2 的场
景, 与图 17 (c) 类似, 融合结果和可穿戴式机械臂
仍然能够正确跟随健康侧手臂运动数据. 综上, 两
台 Kinect 深度图像传感器在 ESMF 算法下的数据
融合可以有效解决单一 Kinect 发生遮挡、数据丢失
或出错的问题. 但在实际实验过程中, 当人为遮挡其
中一台Kinect 之后再撤除遮挡物, 被遮挡的Kinect
并不能及时重新追踪到患者, 该问题有待以后解决.

图 17 镜像运动康复系统综合实验

Fig. 17 Experiment of the mirror movements rehabilitation system
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4 结论

本文研究了利用两台 Kinect 深度图像传感
器消除镜像运动康复系统中常见的患侧肢体遮

挡、Kinect 数据丢失或出错的问题. 主要内容包
括利用简化的 Bursa 线性模型和递推最小二乘法
对两台 Kinect 数据做在线坐标变换, 算法简单有
效, 无需外部标定板; 利用 VICON 光学运动捕捉系
统和 Kinect 数据的对比分析了 Kinect 追踪人体关
节点数据的误差分布, 分析了在球面坐标系下处理
Kinect 追踪人体关节点数据的合理性; 利用集员滤
波算法对两台 Kinect 追踪的人体关节点数据做数
据融合, 该方法对传感器噪声要求仅仅需要 “未知但
有界”, 无需满足特定的噪声分布如高斯白噪声; 最
后, 设计了 5 组实验验证了以上模型与方法的有效
性.

本文并未研究两台 Kinect 识别用户同步问题,
即保证两台 Kinect 识别的用户为同一用户, 该问题
将在以后的研究中进行. 肢体康复医疗中另一个重
要问题是康复运动过程中的力控制对肢体功能恢复

至关重要, 该问题将在以后与肌电信号、肢体刚度估
计以及阻抗控制的结合中继续研究.
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