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基于主运动轮廓线的步态表示与识别

马勤勇 1 聂栋栋 2 王申康 3

摘 要 提出了一个基于步态主运动轮廓线构造特征矩阵, 并进行特征表示和分类识别的算法. 该算法首先从步态轮廓线

提取三段代表人体主要运动的部分, 基于它们到质心的横向距离构造描述步态图像序列的三个特征矩阵. 然后, 采用主分量

分析 (Principal component analysis, PCA) 方法去除特征矩阵中的冗余数据, 并利用多元判别分析 (Multiple discriminant

analysis, MDA) 将特征矩阵投影到更易于分类的空间. 最后, 在 USF 步态数据库上计算测试对象的 Rank n 识别率, 并与其

他三个有代表性的算法进行比较. 实验结果显示, 本文算法的平均识别率更高, 抗干扰性更强.
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Gait Expression and Recognition Based on Primary Motion Contours

MA Qin-Yong1 NIE Dong-Dong2 WANG Shen-Kang3

Abstract This paper introduces a gait expression and recognition algorithm based on the feature matrix constructed

from the primary motion contours of gait. Three segments are extracted from silhouette contours to represent primary

motions of gait. Three feature matrices are constructed based on the horizontal distances from the segmented curves to

the silhouette centroid. Principal component analysis (PCA) and multiple discriminant analysis (MDA) are utilized to

reduce redundant data and separate different classes, respectively. The proposed algorithm is evaluated on USF dataset,

and its performance is compared with three typical algorithms. Experimental results show that this algorithm has a higher

mean recognition rate and achieves better performance in robustness than the other algorithms.
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步态 (人行走的姿态) 识别是一种生物识别技
术, 它通过人步行的方式达到识别人身份的目的. 与
其他生物识别技术相比, 步态识别最大的特点是可
以在远距离进行. 此外它还具有非强迫性、不易被
识别者察觉、不易隐藏及模仿等特点. 这使得步态
识别的研究在当今全球反恐、安全问题日益凸现的

形势下, 得到了越来越多的重视.
步态识别算法通常包括: 步态轮廓图提取、步

态特征的提取和表达、特征分类及对象识别这三步.
其中步态轮廓图提取通常采用比较成熟的算法, 不
是研究的重点.
在步态特征提取和表达方面, 可以分为基于模

型的算法[1−2] 和基于整体的算法[3−4] 这两大类. 基
于模型的算法对视角等变化的适应性较好, 但是对
步态轮廓图的质量要求高. 基于整体的算法通常计
算速度快, 并且适用于低质量的视频图像, 目前大多
数步态识别算法都属于这一类.
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在基于整体的步态识别算法中经常有一些算

法是基于步态轮廓图的外形进行特征提取的. 如
Wang 等[5] 提出的将步态轮廓图转换为轮廓到质

心的距离向量的方法. 该方法以质心为原点, 按照
逆时针的顺序依次将步态轮廓图展开, 将每一点到
质心的距离形成距离向量作为特征. Ekinci[6] 提
出一个基于步态轮廓图投影的算法. 该算法首先
定义四个投影方向: 上、下、左、右. 对一个步态
视频的每一帧图像都计算出四个方向的投影向量,
一个方向的所有投影向量组成这个方向的投影模

板. 这样一个步态视频可以生成四个投影模板作为
特征.
在对步态特征向量的处理及分类方面, 目前有

很多种算法, 如支持向量机[7]、主分量分析[6]、多元

判别分析[8]、隐马尔科夫模型[9]、K 最近邻算法[4]等.
本文使用步态序列中所有基于步态主运动轮廓

线生成的向量组成矩阵表示对象的特征, 并以此进
行对象身份识别. 该方法首先从步态轮廓线提取具
有较强抗干扰能力并能够体现人体主要运动趋势的

三段轮廓线, 分别使用其到步态轮廓图质心的横向
距离构造特征向量. 然后, 由步态序列图像中提取的
特征向量构成描述对象的特征矩阵. 接着, 对特征矩
阵分别进行主分量分析, 提取其主分量, 并使用多元
判别分析进行分类. 最后根据测试集中对象与训练
集中对象间的加权特征距离进行对象身份识别.
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通过在 USF 步态数据库上测试本文算法的识
别率, 并与其他三个有代表性的算法进行比较, 结果
显示本文算法具有更高的平均识别率, 尤其对鞋、挎
包等干扰因素, 具有很强的鲁棒性, 识别率远远高于
其他算法.

1 步态特征提取与分析

首先需要从步态图像序列中提取步态轮廓图,
这里利用 Sarkar 等[10] 提出的算法进行提取. 该算
法计算出背景图像每一点的均值和协方差, 并计算
出运动区域每一点与相应背景点的马氏距离, 每一
点根据计算出的马氏距离被分类为前景点或背景点.
之后将前景点中面积最大的连通区域保留作为有效

的运动对象, 并将其缩放为标准尺寸以消除距离的
影响. 这样处理之后的图像就称为步态轮廓图.
此外, 摄像机拍摄的行走方向可能是从左向右

的, 也可能是从右向左的. 为了消除这种运动方向的
影响, 该算法将所有运动方向为从左到右的步态轮
廓图都进行水平翻转处理, 从而使所有步态轮廓图
的运动方向统一.
这个步态轮廓图提取算法是与 USF 步态数据

库共同提出的, 是 USF 步态数据库上非常通用的算
法. 很多研究中都直接使用该算法提取出的步态轮
廓图. 也有一些研究者尝试改进步态轮廓图的质量,
其中比较典型的是 Liu 等[11] 提出的步态轮廓图重

建算法. 该算法通过手工的方式在步态轮廓图中标
记出人体各个部分, 然后使用这些标记好的步态轮
廓图训练一个增强的隐马尔科夫模型, 以改进其余
步态轮廓图的质量. 该算法虽然在很大程度上改进
了步态轮廓图的质量, 但是需要大量的人工标记工
作, 并且实验结果发现识别率并没有显著提高. 因而
本文与其他大多数算法一样并没有尝试改进步态轮

廓图的质量.
提取出步态轮廓图之后需要根据步态轮廓图序

列计算出步态周期, 这里使用文献 [3] 中提出的算法
进行计算. 该算法计算出用于衡量人体摆动程度的
摆动距离, 利用摆动距离形成的周期性估算出步态
周期.
下面介绍本文的重点研究内容: 对步态特征的

提取和分析.

1.1 基于步态轮廓线提取步态特征

首先从步态轮廓图中提取步态轮廓线, 然后提
取轮廓线中的主运动部分, 即三段步态轮廓线, 最后
通过三段步态轮廓线构造矩阵作为描述步态的特征.
提取步态轮廓线可以借助形态学算子里面的腐蚀或

膨胀操作实现. 下面主要介绍如何提取三段步态主
运动轮廓线以及构造特征矩阵.

1.1.1 提取步态主运动轮廓线

步态图像的主要变化区域有四个: 左上区域、右
上区域、左下区域、右下区域. 图 1 (a) 显示了这种
划分方式. 它以步态轮廓图的质心作为划分四个区
域的中心点. 质心坐标的计算如下

xc =
1
np

×
H∑

y=0

W∑
x=0

∣∣∣∣x×
I(x, y)

255

∣∣∣∣ (1)

yc =
1
np

×
H∑

y=0

W∑
x=0

∣∣∣∣y ×
I(x, y)

255

∣∣∣∣ (2)

其中, (xc, yc) 是步态轮廓图的质心, H 是步态轮廓

图的高度, W 是步态轮廓图的宽度, np 是步态轮廓

图中前景点的个数, I(x, y) 是当前点 (x, y) 的亮度.

(a) 四区域划分

(a) Four parts

(b) 脚步区域划分

(b) Foot partition

(c) 三段轮廓线

(c) Three contours

图 1 三段步态轮廓线生成过程

Fig. 1 Generating of three contours

每一个区域都有一个主导运动, 其中外侧步态
轮廓线的变化体现了这种主导运动. 如: 左上区域的
轮廓线的变化主要体现了向前摆动的手臂运动, 左
下区域的轮廓线的变化主要体现了向前跨出的腿部

运动.
通常条件下, 步态轮廓线很容易受到噪声干扰.

首先, 室外拍摄的步态视频通常因为受到阴影的影
响而造成提取的步态轮廓图的脚部区域变形非常大.
为了避免这部分因素的影响, 本文将步态轮廓线的
脚部区域去除. 其划分方法如图 1 (b) 所示. 以脚部
上侧为基准做一条水平线, 水平线以下的部分被去
除. 另外, 步态轮廓线的右下区域最容易受到衣摆、
挎包等因素的影响, 所以这部分轮廓线在本文中也
不考虑. 这样处理之后的一个区域可能有两条步态
轮廓线, 比如左下区域的腿部会形成两条曲线. 其中
外侧曲线最能体现步态的运动特性, 因而将内侧的
步态轮廓线去除. 最终处理的结果如图 1 (c) 所示,
最终从一幅步态轮廓图中提取出三段步态轮廓线.
每段步态轮廓线的变化都较好地体现了该区域内的

主导运动趋势.
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1.1.2 构造特征矩阵

为了便于存储, 采用向量形式分别表示三段步
态轮廓线. 与文献 [6] 类似, 本文采用到经过质心的
垂直线的距离构造各段轮廓线的特征向量.
以左上区域为例, 假设该区域的步态轮廓图高

度为 n, 则可以把这个区域内的步态轮廓线表示为 n

维行向量 ααα = (a1, a2, · · · , an). 其中 ai 表示第 i 行

上步态轮廓线最左侧一点到经过质心的垂直线的距

离, 也就是该点到质心的横向距离. 如果第 i 行上没

有步态轮廓线, 则将该行对应的分量 ai 的值置为 0.
类似地, 将右上区域和左下区域内的步态轮廓线分
别表示为行向量 βββ 和 γγγ.
假设对象 h 的一个步态周期从第 k 帧图像开

始, 则可以构造如下特征矩阵:

Ah =




αααk

αααk+1

...
αααk+m−1




, Bh =




βββk

βββk+1

...
βββk+m−1




, Ch =




γγγk

γγγk+1

...
γγγk+m−1




(3)
其中, αααi, βββi, γγγi 表示从第 i 帧图像提取的三段步态

轮廓线向量; m 表示用来提取步态特征的图像帧数.
不同对象的步速和步幅可能不同, 相同对象的步速
和步幅也可能不同, 因而步态周期中包含的图像帧
数通常是不相等的. 在构造上面的矩阵时, 从一个
步态序列中按照顺序选定三个步态周期, 从其中每
个步态周期中均匀选取 30 帧图像, 这样用来提取步
态特征的图像帧数就等于 90, 即 m = 90. 在 USF
步态数据库中, 基本上每个步态序列中都包含了 200
帧以上的图像, 因此其中包含了足够的步态周期用
于构造上述特征矩阵. 这里固定从每个步态周期中
选取 30 帧图像是为了适应由步速和步幅变化导致
的步态周期帧数变化.
本文采用这三个矩阵共同描述对象的步态特征.

可以看出这三个特征矩阵总数据量不大, 大致与一
帧步态图像或步态能量图的大小相当, 但是它保留
了主要步态轮廓随时间的变化信息. 这是本文基于
轮廓线提取的步态特征与步态能量图对比的优势

所在.
下面接着对这几个特征矩阵进行主分量分析和

多元判别分析, 以使每个对象的特征矩阵更能体现
该对象的特性, 并便于分类.

1.2 主分量分析

主分量分析 (Principal components analysis,
PCA) 又称为主成分分析, 是一种模式识别中常用
的分析方法. 在分析多维空间数据的模式时, 向量的
维数太多会增加问题分析的计算量和复杂性. 主分

量分析正是解决这类问题的理想工具.
这里以对象 h 的特征矩阵 Ah 为例, 采用主分

量分析方法对其进行处理. 假设训练集中共有 c 个

对象, 对应于特征矩阵: A1, A2, · · · , Ac, 则可以构
造如下矩阵:

A =




A1

A2

...
Ac




=




a1,1 a1,2 · · · a1,n

a2,1 a2,2 · · · a2,n

...
...

. . .
...

ac×m,1 ac×m,2 · · · ac×m,n




(4)

其中, m 是用来描述每个对象步态特征时所采用的

图像帧数, 也就是特征矩阵 Ah 的行数; n 是该段轮

廓线所在的图像区域的高度.
假设 A 的协方差矩阵 Acov 的 n 个特征根, 按

照从大到小顺序排列为: λ1, λ2, · · · , λn, 对应的特征
向量为: ξξξ1, ξξξ2, · · · , ξξξn. 取其中与最大的 p 个特征

根对应的特征向量 ξξξ1, ξξξ2, · · · , ξξξp 组成主分量变换矩

阵 P :
P =

[
ξξξ1 ξξξ2 . . . ξξξp

]
(5)

把对象 h 的特征矩阵 Ah 与主分量变换矩阵 P

相乘, 就得到主分量分析处理后的矩阵:

Ap
h = Ah × P (6)

这里注意到 Ah 是 m × n 矩阵, P 是 n × p 矩

阵, 故 AP
h 是m× p 矩阵. 可见, 构成矩阵 Ah 的行

向量的维数从 n 降到了 p. 本文通过对特征矩阵进
行主分量分析, 不仅去除了与该段轮廓线主运动趋
势相差较远的噪声数据, 而且也减少了后续分析的
计算量和复杂性.
对另外两个特征矩阵 Bh、Ch 也进行类似的处

理, 得到矩阵 BP
h、CP

h .

1.3 多元判别分析

多元判别分析 (Multiple discriminant analy-
sis, MDA) 又称为多重判别分析. 多元判别分析来
源于 Fisher 线性判别分析 (Fisher linear discrimi-
nant analysis, FDA). FDA 用于处理两类问题的分
类, 多元判别分析将 FDA 扩展到多类问题. 多元判
别分析通过将 p 维空间的数据点投影到 d (d < p)
维空间, 使不同类别的数据点形成类间分离、类内紧
凑的集合.

从降低数据维数的角度看, 多元判别分析与主
分量分析具有一定的相似性, 但是主分量分析的目
的是寻找在最小均方意义下最能代表原始数据的投

影方法, 它将 n 维空间中的数据点映射到 p 维空间

中, 使数据点之间的差异最大化; 而多元判别分析的
目的是寻找在最小均方意义下最能够区分各类数据
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的投影方法, 它将 p 维空间映射到 d 维空间, 使数据
点形成类间分离、类内紧凑的集合.
首先将对象 h 的特征矩阵: Ah、Bh、Ch, 使用

主分量分析将其变换为: AP
h、BP

h、CP
h , 再使用多重

判别分析分别对矩阵 AP
h、BP

h、CP
h 进行处理.

以 AP
h 为例进行说明, 处理过程如下. 设

AP
h =




a1,1 a1,2 · · · a1,p

a2,1 a2,2 · · · a2,p

...
...

. . .
...

am,1 am,2 · · · am,p




=




ααα1

ααα2

...
αααm




(7)

以其每一列的均值构成向量

VVV h =
[
v1 v2 · · · vp

]T

(8)

其中, vj = 1/m ×∑m

i=1 ai,j. 则多元判别分析的两
个基础矩阵 SW 和 SB 分别为

SW =
c∑

h=1

Sh (9)

SB =
c∑

h=1

mh × (VVV h − VVV )(VVV h − VVV )T (10)

其中

Sh =
m∑

i=1

(αααT
i − VVV h)(αααT

i − VVV h)T (11)

VVV =
1
c
×

c∑
h=1

VVV h (12)

mh 表示从对象 h 的步态图像序列中选取的用来生

成特征的步态图像帧数, 也就是其特征矩阵 AP
h 的

行数.
多元判别分析的问题在于求解一个多元判别变

换矩阵 D, 使下面的 Fisher 线性判别式最大:

J(D) =
|DTSBD|
|DTSW D| (13)

令 S = ST
W SB, 将 S 的 n 个特征根按照大小

顺序排列为: λ1, λ2, · · · , λn, 与之对应的特征向量
分别为: ξξξ1, ξξξ2, · · · , ξξξn. 当 D 是由最大的 d 个特

征根对应的特征向量构成的矩阵时, Fisher 线性
判别式 J(D) 达到最大值, 即多元判别变换矩阵
D = [ξξξ1 ξξξ2 · · · ξξξd].
将主分量分析降维后的矩阵 AP

h 与多元判别变

换矩阵 D 相乘得到多元判别分析的结果矩阵:

AD
h = AP

h ×D (14)

对另外两个矩阵 BP
h、CP

h 也进行类似的处理,
得到 BD

h 、CD
h .

经过主分量分析和多元判别分析处理之后,
对象 h 的特征矩阵 Ah、Bh、Ch 被转换成为

AD
h、BD

h 、CD
h . 本文最终使用这三个矩阵对测试

对象进行分类识别.

1.4 计算对象间距离

假设已知测试集中对象 hp 的特征矩阵为

AD
hp、BD

hp、CD
hp; 训练集对象 hg 的特征矩阵为

AD
hg、BD

hg、CD
hg, 则这两个对象间的距离可以通过

以下公式进行计算

dis(hp, hg) = w1 × disA(hp, hg)+

w2 × disB(hp, hg)+

w3 × disC(hp, hg) (15)

其中, disA(hp, hg)、disB(hp, hg)、disC(hp, hg) 分
别对应三对特征矩阵间的距离, w1、w2、w3 表示

各项的加权系数, 主要用于均衡三对特征矩阵间
距离在数据变化范围上的差异. 简单地, 可直接取
w1 = w2 = w3 = 1.
以 disA(hp, hg) 为例, 其计算公式如下

disA(hp, hg) =
nhg × ‖AD

hp, A
D
hg‖

nhg∑
hg=1

‖AD
hp, A

D
hg‖

(16)

其中

‖AD
hp, A

D
hg‖ =

√√√√
m∑

i=1

d∑
j=1

(api,j − agi,j)2 (17)

这里 api,j, agi,j 分别是矩阵 AD
hp 和 AD

hg 中第 i 行第

j 列的元素.
为了确定测试集中对象 hp 的身份, 本文使用式

(15) 计算出该对象与训练集中所有对象的距离, 并
统计其 Rank n 识别率.

2 实验分析

为了便于与其他算法比较结果, 本文在第二个
版本的 USF 步态数据库[10] 上进行实验, 并采用
Rank n 方式表示对象识别率. USF 步态数据库中
的数据划分为多个不同的组. 用于训练的已知对象
被划分为一组, 称作 Gallery, 它包括 122 个对象的
行走图像序列. 用于测试的对象共有 12 组, 依次称
作 Probe A∼Probe L, 它包括了这些对象在其他状
态下的行走图像序列. Rank n 是在人脸识别以及步

态识别中常用的识别率参数, 它表示计算结果中与
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测试对象最相似的前 n 个训练对象中包含有真实对

象的比率.
本文算法对 USF 步态数据库中 12 个测试对象

组的识别率如图 2. 从中可以看出 B、H、I 这三组的
识别率最高, 其 Rank 1 识别率已经分别达到 89%,
87%, 86 %, Rank 2 识别率更达到了 94%, 93 %,
93%. 这主要因为这三组测试对象与训练对象的差
别正好在鞋和挎包的改变, 而本文采用从三段步态
轮廓线提取特征矩阵时, 去除了步态轮廓图的脚部
区域和受挎包影响较大的右下区域的步态轮廓线,
这就基本消除了这两个因素带来的负面影响, 从而
使这三组的测试效果非常突出.

图 2 本文算法在 USF 步态数据库上的识别率

Fig. 2 Recognition rates of our algorithm on the

USF gait database

在实验过程中, 我们还选择了三个比较有代表
性的步态识别算法与本文算法进行识别率比较. 这
三个算法分别是基线算法[10]、MSCT&SST算法[4]、

MPs (Multiple projections) 算法[6]. 其中基线算法
是一个非常有代表性的算法, 目前很多步态识别方
面的研究都与基线算法的识别率进行对比; MSCT
& SST 算法是最近发表的一个典型算法, 该算法结
合静态与运动模板的方式对其他研究很有参考价值;
MPs 算法中使用了步态轮廓图在上下左右四个方向
的投影, 与本文算法有部分相似之处.
具体比较结果见表 1 (见下页),表中的数值全部

按照四舍五入到整数的方式显示. 其中基线算法和
MSCT & SST 算法直接使用的是文献中提供的数
据. 对于MPs 算法, 由于其文献中计算识别率的方
式比较特别: 一方面它使用的是第一个版本的 USF
步态数据库, 另一方面它不是基于训练对象组计算
对测试对象组的识别率, 而是只使用训练对象组, 将

步态图像序列中一个步态周期内的图像序列当作测

试对象, 将其余的 3∼ 4 个步态周期内的图像序列当
作训练对象. 这就造成其算法识别率的虚高. 因此,
该文献中提供的数据不能直接与其他算法的识别率

进行比较. 我们按文献 [6] 的算法实现后, 计算其在
正常测试条件下对第二个版本的 USF 步态数据库
中各组测试对象的识别率, 结果见表 1. 从表 1 可以
看出:

1) 从所有测试组的平均识别率上看, 本文算法
的识别率明显优于其他三种算法;

2)与本文算法最接近的MPs算法相比,本文算
法对于第 I、II、III 类对象的平均识别率都明显高于
后者;

3) 对测试对象组 B、H、I 的识别率明显高于其
他三个算法, 这进一步证明本文算法有效降低了由
于鞋和挎包的变化对识别带来的不利影响, 在对抗
这几方面的干扰因素上具有很强的鲁棒性;

4) 对干扰因素较多的第 II、III 类对象, 在多数
情况下本文算法的识别率 (尤其是 Rank 1) 比其他
三个算法有一定的提高. 这证明本文算法的综合抗
干扰能力要比其他算法更强一些.

除了以上三个有代表性的算法, 本文还列出了
GTDA3 算法[12] 的识别率. 由于 GTDA3 算法侧重

于携带物体情况下的步态识别研究, 因而其文献中
只列出了三种条件变化下的识别率, 如表 1 所示. 从
表中可以看出, 本文算法对测试对象组 I 的识别率
与 GTDA3 算法大致相当, 而对测试对象组 H、J 的
识别率要低于GTDA3 算法. 此外与MSCT & SST
算法相比, 本文算法对测试对象组A、C 的识别率低
一些. 这说明虽然本文算法的总体 (平均) 识别率比
其他三个有代表性的算法明显更高, 但在某些特定
条件下的识别率还有进一步改进的空间.

这里也不排除一些算法在某些特定条件下实现

较高识别率的同时会导致在其他条件下识别率降低.
如图 3 (见下页) 显示了同一个对象在两种路面下的
平均步态轮廓图, 从中可以看出, 这两种状态下的阴
影形状比较相似. 某些算法因为保留了脚部区域会
在一定程度上提高这种特定状态下的识别率. 比如
基线算法对测试对象组 D、E 的识别率比本文算法
略高一些, 就是这个原因造成的. 脚部区域通常包含
了较大的阴影, 而阴影随着行走位置以及太阳角度
的不同会有很大变化, 因而去除脚部区域会提高算
法在大多数状态变化时的识别效果. 本文提出的算
法在总体上实现了相对更好的识别效果, 而不是为
了提高对某些特定组识别率而大幅降低对其他组的

识别率.
本文算法在提取特征时忽略了右下区域, 它一

方面会减小一些噪声的干扰, 但是另一方面可能会
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造成有效信息的丢失. 为了更好地说明这部分区域

图 3 同一个对象在两种路面下的平均步态轮廓图

Fig. 3 Averaged silhouettes of the same subject on

different grounds

的取舍带来的影响, 表 2 列出了本文算法在去除右
下区域 (三段轮廓线) 和保留右下区域 (四段轮廓
线) 时的识别率. 从中可以看出, 与基于四段轮廓线
的算法相比, 基于三段轮廓线的算法在测试对象组
A、E、H、I、J、L 上的识别率高一些, 而在测试对
象组 B、C、D 上的识别率低一些. 从总体识别能力
来看, 基于三段轮廓线的算法平均识别率相对更好
一些. 因此综合而言, 去除右下区域的轮廓线利大于
弊. 同时还可以看出, 基于三段轮廓线的算法在包含
挎包和衣着状态变化的第 III 类测试对象组上的识
别率明显更高一些, 这说明右下区域的去除确实有
效地减小了挎包及衣着变化的影响. 即使在衣着及
挎包的状态没有发生变化的时候, 基于四段轮廓线
的算法也没有明显的优势, 这是因为人在向前运动
的时候, 衣服会向后方摆动, 从而对这个区域带来一
定的干扰.

表 1 本文算法与其他算法在识别率上的比较 (%)

Table 1 Recognition rates of our algorithm and other algorithms (%)

类别 组 与训练对象的差别
基线 MSCT & SST MPs GTDA3 本文算法

Rank 1 Rank 5 Rank 1 Rank 5 Rank 1 Rank 5 Rank 1 Rank 5 Rank 1 Rank 5

I

A 视角 73 88 80 94 61 84 ― ― 75 92

B 鞋 78 93 89 94 72 83 ― ― 89 96

C 鞋, 视角 48 78 72 87 44 70 ― ― 52 70

平均 66 86 80 92 59 79 ― ― 72 86

II

D 路面 32 66 14 41 26 47 ― ― 25 51

E 路面, 鞋 22 55 10 35 21 41 ― ― 28 48

F 路面, 视角 17 42 10 26 14 29 ― ― 19 36

G 路面, 鞋, 视角 17 38 13 28 10 34 ― ― 17 40

平均 22 50 12 33 18 38 ― ― 22 44

III

H 包 61 85 49 78 63 83 92 97 88 94

I 包, 鞋 57 78 43 75 45 79 84 98 86 95

J 包, 视角 36 62 30 61 34 59 66 85 47 82

K 时间, 鞋, 衣着 3 12 39 55 0 3 ― ― 15 27

L 路面, 时间, 鞋, 衣着 3 15 9 36 0 0 ― ― 6 21

平均 32 50 34 61 28 45 ― ― 48 64

全部 平均 37 59 38 59 32 51 ― ― 46 63

表 2 本文算法的两种特征提取方式在识别率上的比较 (%)

Table 2 Recognition rates of two feature extraction modes of our algorithm (%)

组 A B C D E F G H I J K L 平均

三段轮廓线
Rank 1 75 89 52 25 28 19 17 88 86 47 15 6 46

Rank 5 92 96 70 51 48 36 40 94 95 82 27 21 63

四段轮廓线
Rank 1 75 91 57 28 24 19 21 72 83 49 9 3 44

Rank 5 91 96 74 52 47 36 36 90 93 78 33 15 62
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3 结论

本文提出了一个基于主运动轮廓线的步态识别

算法, 重点研究其中的步态特征提取及分类方法. 此
算法使用主运动轮廓线代表每个区域的主导运动,
并据此构造出特征矩阵. 这种描述方式所需的总数
据量不大, 而且能够保留对象的主要步态轮廓随时
间的变化信息. 从实验结果来看, 此算法对鞋和挎包
等干扰因素具有很强的鲁棒性, 在干扰因素较多时,
综合抗干扰能力更强. 从实验分析结果看, 本文算
法的平均识别率比现有的三个有代表性的算法更高,
但整体而言目前的识别效果还需要进一步的改进.
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