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一 种基于静态和动态特征的步态识别新方法 
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摘 要 最近，利用步态对个人身份进行识别受到越来越多生物识别技术研究者的重视。步态能量图(Gait Energy 

Image，GE1)是一种有效的步态表征方法。把步态能量图分解为身体相关能量图(Body-Related GEI，BGEI)、步态相关 

能量图(Gait-Related GEI，GGEI)、身体步态相关能量图(Bo dy-Gait-Related GE1，BGGEI)3部分，利用傅立叶描绘子 

对身体相关能量图(BGEI)、身体步态相关能量图(B0GEI)进行描述，利用Gabor小波提取步态相关能量图(GGE1)的 

幅值特征，分别研究了它们的识别能力，并在 Rank层和Score层融合步态相关能量图(GGEI)、身体步态相关能量图 

(BGGEI)这两部分信息用于步态识别。该算法在 CASIA数据库上进行的试验取得了较高的正确识别率。 
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Abstract Recently．gait recognition for individua1 identification has received much increased attention from biometrics 

researchers．Gait Energy Image(GE1)is an efficient represent method．We divided GEl into three parts-- Bo dy related 

GEI(BGEI)，Gait related GEl(CK；EI)，Bo dy Gait related GEl(BCa3EI)．The fourier descriptor was used to describe the 

BGEI and BGGEL The Gabor wavelet was used to the GGEI to get the magnitude feature，research their recognition a— 

bility respectively．fusion the two parts of Gait-Related GE1 and Bo dy-Gait-Related GEI in rank  1eve1 and score leve1 to 

gait recognition．The algorithm was tested in the CASIA datasets and gained high correct recognition rates． 

Keywords Gait energy image，Static featur e，Dynamic feature，Fusion，Gait recognition 

1 介绍 

生物识别技术是指基于生理或行为特征的 自动识别个体 

的一种方法。Jain等 认为基于生物特征的个体识别具有很 

多优点，在大多数情况下，这些特征是不可能伪造、分享和忘 

记的。 

人类都有一些独特的特征来 区别于其他人，步态就是特 

征中的一个。步态是指一个人走路的方式，是一个复杂 的时 

空生物特征，它可以用于识别。 

步态识别相对于其他生物识别技术如指纹、虹膜和人脸 

有一个主要的优点就是能够实现远距离的识别。Murray 

等[。 在医学研究中显示，人类的步态是独一无二的，每个人的 

步态都不一样，伪造步态是很难的。而且，Cutting等[3]的研 

究也显示个体的步态特征是非常明显的，我们有时也通过步 

态来识别朋友。 

用于步态识别的步态特征广义上可以分为两类，即静态 

和动态特征。近来的研究，如Wang等[4]证明利用静态特征 

可以得到我们所要求的识别率。另一方面，Cutting等_5]也指 

出动态特征在步态识别中具有比静态特征更重要的作用，而 

且，Stevenage等[ ]也指出，在个体识别中与步态相关的特征 

比与身体相关的特征更重要。然而，Lain等[7]提出融合静态 

和动态特征是有用的，融合可以得到更好的步态识别率。 

2005年 Han等[8]提出了步态能量 图(Gait Energy Im— 

age，GEI)用于步态识别。步态能量图是一个步态周期内的 

平均侧影图像，它是一种有效的步态特征 ，由于在平均的过程 

中随机噪声被抑制，因此 GEl 的鲁棒性较强。 

步态能量图(GE1)即包含了静态信息也包含了动态信 

息，如果对步态能量图直接提取特征将不能充分利用其静态 

和动态信息。所以本文把步态能量图分解为包含静态信息的 

身体相关能量图(Body-Related GEI，BGEI)、包含动态信息的 
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步态相关能量图(Gait-Related GEI，GGEI)和包含静态与动 

态信息的身体步态相关能量 图(Body-Gait-Related GEI， 

BGGEI)，分别研究了它们的识别能力，并融合步态相关能量 

图(Gait-Related GEI，GGEI)、身体步态相关能量图(Body- 

Gait-Related GEI，BGGEI)两部分信息来进行步态识别。 

2 特征提取 

步态能量图(GEI)是一个步态周期内的平均侧影图，是 

一 个完整步态周期内时间归一化的累积能量图。每一个像素 

的亮度值反映的是在一个周期内身体在该像素点出现的频率 

(即能量)。假设通过预处理得到的二值步态侧影图像在 t时 

刻记为f ( ， )，灰度级的步态能量图(GEI)定义如下： 
1 N 

G(x， )一 Jf(z， ) 
』 t=  

式中，N为一个周期中帧的数量。图1是 3个不同人的步态 

能量图(GEI)。 

U口U 
图 1 3个不同人的步态能量图(GEI) 

注意到，GEI中亮度值最大的部分表示一个步态周期中 

身体变动较小的部分(例如头部、躯干)，灰度值在最大值和最 

小值之间的部分表示身体不断移动的部分(例如下肢和手 

臂)。前面主要包含身体相关的形状信息，后面主要告诉我们 

人在行走时身体是如何运动的，前面的静态区域记为 Body- 

Related GEI(BGEI)，后面的记为 Gait-Related GEI(GGEI)。 

而最外面的包络步态能量图(GE1)的外部大轮廓不仅包含了 

静态(如身体比例、弯腰程度、习惯抬头或低头走路等)的而且 

包含了一些动态(步幅大小、手臂摆动程度和脚前后抬起的程 

度等)的信息，记为 Body-Gait-Related GEI(BC,GEI)，如图 2 

所示。 

图2 第一行与第二行为不同两人的GEI，t~GEI，BGEI，GGEI 

第二行与第三行为同一个人的GEI，BGGEI，BGEI，GGEI 

直观讲，一个步态的GEl的不同区域包含有不同类型的 

信息，对于一个人来讲，动态部分看起来对个体是不变的， 

GEI的静态区域同时也包含了一些对识别有用的信息。以下 

分别讨论这3部分的识别能力并利用融合策略来进行步态识 

别。 

傅立叶描述子是一种优良的形状描述子，具有与起始点 
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变化、平移、反转等无关的特性l_9]。Gabor小波和人的视觉特 

性具有一致性，可以提取图像中的细节，增强有利于图像理解 

与识别的空间位置、方向选择性和角度特性。Gabor小波提 

取的步态特征对于光照变化、微小行走方向和姿势差异具有 

鲁棒性。所以本文利用傅立叶算子来对 Body-related GEI 

(DGEI)和 Body-gait-related GEI(BGGEI)进行特征提取 ，利 

用Gabor小波来提取Gait-related GEI(GGEI)的幅值特征。 

2．1 Body-Related GEI(BGEI)及特征提取 

利用以下式子提取出 BGEI，如图2第三列所示。 

BGEL( )一{ 珏 ． K 

式中，i为步态序列中步态周期的数目，BGEL是第 i个身体 

相关步态能量图，K是GEl ， )中的最大亮度值。 

轮廓质心坐标为： 

一  

善蕊，弘 互M 
式中，N为轮廓上像素点的个数。 

在轮廓线上等角度 一2n／n(本文 一360)均匀取点，记 

为 Q(五，y1)( =O，1，⋯， 一1)，这些点到重心的距离为： 

一 ~／(五一 ) +( ～ ) (i一0，1，⋯， 一1) 

组成一个特征向量R=(to，n，⋯，rn一 )，其傅立叶变换为： 

一 ∑rlexp(--j2~ik／n)(忌=O，1，⋯，n--1) 

则步态特征的傅立叶描绘子为 ： 

l
 ̂

l l
 ̂

l l
 ̂

I 

=( ， ，⋯ ， ) 

l r0 J l r0 l l ro l 

由傅立叶变换的性质知道，最能够反映步态特征的数据 

集中在傅立叶描绘子的低频部分，本文利用傅立叶描绘子的 

3O个低频分量作为BGEI的特征。 

2．2 Body-Gait-Related GEI(BGGEI)及特征提取 

利用以下式子提取出 BGGEI，如图 2第二列所示。 

， 、 f1， ifGEL(z， )>O BGGEL(
z， )一{ ， ． 

式中，BC,GEL(z， )是第 i个身体步态相关的步态能量图。 

由于BGGEI轮廓主要是由于人的体型、身体前后倾斜、手臂 

的前后摆动、脚步运动的幅度形成的，因此我们取左右轮廓上 

的点 P(xi，Y )与质心 C(x ， )的水平距离组成一个一维 向 

量D一( ，d ”，d2H一 )，其中H为图像的高度，d 一l五一 

五l( —O，l，⋯，2H一1)，同样对向量 D一( ，dl，⋯，d H一 ) 

做傅立叶变换得： 

F肼 E，一( ， ，⋯ ， ) 

I I I l 1 l 

同样取前 30个低频分量作为BGGEI特征。 

2．3 Gait-RelatedGEI(GGEI) 

利用以下式子提取出GGEI，如图 2第四列所示。 

伽 L(x,y)-- 

式中，GGEL(z， )是第 i个步态相关的步态能量图，由于步 

态运动主要集中在手部和脚步的运动，因此去除上面部分，保 

留下部分并归一化到 64*64，仍记为GGE／~(z， )，如图3所 

示 。 



一 曷 
图 3 GGEI及其分割图像 

Gabor小波核是一个椭圆高斯包络和复平面波的乘积， 

定义如下[10-12]： 

， 

( )：： 。一 [ ， —— ] 

式中，“和 定义了Gabor核的方向和尺度， 一(z， )，ll·ll 

表示求模，小波向量k ， 龙 “，这里的k 一五～／广，也= ／ 

8， 为最大频率，_厂为核函数在频域中的分布系数。本文把 

Gabor小波设为 5个不同尺度和 8个不同方向，即取 vE{0， 

⋯

，4}， ∈{0，⋯，7}，其他各个参数值设定为：口一27c，忌一=詈 ， 

厂一√ ，图4(a)所示为这 4o个核函数实部归一化后的图像。 

下面利用这40个不同方向尺度的Gabor核函数与 GGEI 

做卷积 ， ( )一I6sm( )*也， ( )，提取幅值谱 ll ． ( )ll 

作为特征，其归一化图像如图4(b)所示。对这4O个幅值谱 

矩阵进行4倍下采样并规格化为零均值单位方差，然后按列 

展开，最后把这些列 向量首尾链接成一个向量作为该 GGEI 

的特征向量。由于得到的特征向量维数较高，我们利用PCA 

对其进行维数约减，保留95 的能量信息。 

蠢霾 麓 ■●■■—I  

U B  || i
—
li■■ 黼爨爨缓 麓黼■-_l—_ —■■—■ 

鬣黧黧 熬 _■■——_  
(a)8方向 5尺度Gabor核实部 (b)卷积后的 4O个 Gabor幅值谱 

图 4 

3 分类和融合 

使用最简单的最近邻分类器(Nearest Neighbor，NN)来 

验证算法的有效性 ，一段来 自测试集 (Probe)的视频序列 P 

根据周期估计为，z个GEI，分解为 个BGEI， 个GGEI， 个 

t~．3GEI，并利用以上算法提取特征，分别记为： 

P‘ ={3，(1 ， l”，⋯， } 

P‘ 一{ {∞， 5∞，⋯， 。’} 

P。 一{ (3)， 5∞，⋯， 。’} 

与训练库中样本 yoq’( 一1，⋯，N)的距离，定义如下： 

Dist(P J， ) D'／ean~一1 ll 一 ll 

式中， =1，⋯，N； 一1，2，3。 

3．1 单一特征识别 

基于 BGEI的步态识别 ： 

若Distl(P。 ， (。))一 min Dist(P“ ， )，则把测试序 

列 P代表的个体判为 (0)所属的类别。 

基于 GGEI的步态识别： 

若Dist2(P。 ， f )一 mSn Dist(P。 ， (0))，则把测试序 

列P代表的个体判为 } 所属的类别。 

基于 BGGEI的步态识别： 

若Dist3(P。 ，yl )一 m
．

in
． 
Dist(P。 ， )，则把测试序 

列P代表的个体判为 f 所属的类别。 

3．2 特征融合 

3．2．1 基于Rank求和的融合 

基于Rank求和的融合策略是一种一般但是简单的投票 

方法，计算每一类的Rank和，Rank和最小的类将被第一选 

择，由于BGEI识别率较低，以下我们只融合BGGEI和GGEI 

两部分特征。Rank和定义如下： 

R—sum(RmEi，R髓 ￡r) 

3．2．2 基于数据层的融合 

对距离分别进行归一化为 Dist2，Dist3，利用加法融合 

如下 ： 

S=sum(aDist2，flDist3)(a+ 1) 

其中， 

一 鱼 二险鳢 别室 
“ GGEI一阶错误识别率+BGGEI一阶错误识别率 

～  BGGEJ一阶鳢误识别室 
p GGEI一阶错误识别率+BGGEI一阶错误识别率 

4 实验与结果分析 

4．1 实验数据库 

1)CASIA(中国科学院自动化研究所)Dataset A数据库 

Dataset A即以前的NLPR步态数据库，里面包含 2O个 

人的数据，每个人有 12个图像序列，3个行走方向(与图像平 

面分别成 0。，45。，90。)，每个方向有 4个图像序列(每个序列 

包含2个步态周期)。本文选择其中行走方向为O。的序列进 

行实验，对提取出来的侧影图归一化为128*88像素大小 。 

2)CAS (中国科学院自动化研究所)Dataset B数据库 

Dataset B是一个大规模的、多视角的步态库。共有 124 

个人，每个人有 11个视角(0。，18。，36。，⋯，180。)，在 3种行走 

条件下(普通条件、穿大衣、携带包裹条件)采集。本文选择其 

中的6O个人并利用90。视角以及普通条件下的序列(每人一 

共有 6个序列，每个序列包含 2个步态周期)进行实验，对提 

取出来的侧影图归一化为 128*88像素大小。 

4．2 实验结果 

图 5 CASIA Dataset A累积 匹 图 6 CASIA Dataset B累积匹 

配值 配值 

由于样本数量较少，为了得到对正确识别率的无偏估计， 

我们选择留一交叉验证法来进 行实验。CMS(Cumulative 

Match Score)是一种有用的性能评估方法，文献[13]首先利 

用它来对FERET人脸识别算法进行评估。取实际类别最前 

k个匹配值的累积概率P(尼)来定义CMS度量，横轴表示阶 

次忌，纵轴是正确匹配的累计百分比，愚=1时P(1)就是正确 

识别率。本文利用 CMS对结果进行评估。我们计算 了 

BGEI、GGEI、l~GEI各自的识别率，并计算了融合 GGEI和 

I~GEI两部分信息后的识别率，为了比较，还计算了GEI+ 
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Gabor小波幅值谱的识别率，结果如图5、图6和表 1、表2所 

示 。 

表 1 CASIA Dataset A一阶和五阶识别率 

表2 CASIA Dataset B一阶和五阶识别率 

4．3 结果分析 

(1)BGEI在小样本的时候具有较高的识别率，它反映了 

个人的一些身体信息，如果有更好的一些表征方法，这部分的 

识别率将能提高。 

(2)GI I反映的是步态的运动信息，与GEI相比，维数 

减少，但是运动信息并没有减少，利用Gabor小波提取特征进 

行识别取得了较高的识别率。 

(3)BGGEI既包含了丰富的静态(如个人的身高比例、胖 

瘦、耸肩等)信息，也包含了丰富的动态(如手臂晃动幅度、头 

部摆动幅度、步幅和脚尖脚跟摆动幅度等)信息，利用 I~GEI 

进行识别在小数据库上能取得较高的识别率。 

(4)基于Rank层和Score层的融合策略都能取得较高的 

识别率，特别是基于 Score层的融合，在小样本数据库上取得 

了100 的识别率，所以本方法在小样本数据库上具有一定 

的实用性。 

结束语 作为可远距离感知的生物特征识别技术之一， 

步态识别受到越来越多的关注[1 。有效的步态表征方法 

是步态识别的关键，信息融合是提高步态识别性能的重要手 

段[17 18]。本文充分挖掘了步态能量图中的静态和动态信息， 

把步态能量图分解为包含静态信息的身体相关能量图、包含 

动态信息的步态相关能量图、包含静态与动态信息的身体步 

态相关能量图，用傅立叶变换和Gabor小波分别提取特征，分 

别研究了它们的识别能力；最后通过静态和动态信息的融合 

来进行步态识别，取得了较高的识别率，具有一定的实用性。 

以后的工作将继续集中在如何更好地对 BGGEI和BGEI这 

两部分包含的信息进行挖掘及表征。 
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