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光流分量分解的步态识别 

罗正平 刘延钧 杨天奇 

(暨南大学信息科学技术学院 广州510632) 

摘 要 步态识别因其远距离和难于伪装等特点在生物识别技术中颇受关注。针对目前特征提取方法信息量不足的 

现状 ，提出一种基于光流分量分解的步态识别方法，对步态光流图中横向分量和纵向分量为正的部分按行、列进行分 

解，求出每行和每列的光流横、纵向分量，得到 4个特征向量。根据训练得 出的每个特征 向量在识别过程中的权重进 

行特征融合。将主成分分析和线性判别分析相结合，用动态时间规整算法进行匹配，最后采用最近邻分类算法分类。 

在 CAs1A Database B和 C上的实验表明，该方法在正常、背包和穿大衣的条件下分别得到 了97％，9O 和 64％的识 

别率，在慢速和快速行走的条件下分别得到了88 和 87 的识别率。 
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Gait Recognition Based on Decomposition of Optical Flow Components 

LUO Zheng-ping L1U Yan-jun YANG Tian-qi 
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Abstract Gait recognition has gained tremendous attention for its characteristics of long distance and hard-to-disguise． 

Aiming at the problem of insufficient information of the existing feature extraction method，this paper proposed a novel 

gait recognition method based on the decomposition of optical flow components．The positive transverse or longitudinal 

components in gait optical flow image are decomposed by rows and columns，then the transverse and longitudinal tom— 

ponents of optical flow for each row or colum are calculated，and four feature vectors are obtained．The four vectors are 

fused according to their weight in recognition．Principle components analysis and linear discriminant analysis techniques- 

are combined，and dynamic time warping algorithm is used to match．Finally，K-nearest neighbor algorithm is used for 

classification．Experiments on CASIA Database B and C show that，the proposed method achieves recognition accuracy 

of 97％，9O and 64 respectively under the conditions of normal，backpack-wearing and coat-wearing，88％ and 87％ 

under conditions of slow walking and fast walking． 

Keywords Gait recognition，Optical flow，Principle components analysis，Linear discriminant analysis，Dynamic time 

warping，Feature fusion 

1 引言 

根据行走过程中的步态特征来进行身份识别 ，步态识别 

作为一种生物识别技术，与人脸识别、指纹识别、虹膜识别等 

识别方式相比，因具有不需要识别主体的刻意配合、难于伪 

装、远距离性等特点，而在门禁系统、视频监控等应用领域有 

独特的优势[】]。但由于其很容易受到环境变化、个体的物理 

特征(比如服饰、携带物、行走方向、行走速度等)的影响，识别 

精度离实际应用还有一定距离。 

目前对于步态识别的研究大致可分为基于模型和基于轮 

廓_2]两类方法。基于模型的方法旨在依据人体运动规律构建 
一 个结构化模型，用该模型拟合识别个体，得到具有判别性的 

步态特征。Bouchrika等人l3]通过提取运动人体区域的关节 

点(脚踝、膝盖、臀部)构建运动模型；Tafazzoli等人_4]在此基 

础上充分利用运动过程中手和脚摆动的特点 ，使得识别效果 

得到了有效改善。然而这些模型都是基于人体形状和步态变 

化的先验知识构建的，虽然对距离、遮挡和视角变化具有一定 

鲁棒性，但是方法的计算量大、对视频图像质量敏感等缺陷使 

得它很难被应用到实际中。基于轮廓的方法通过对二值图像 

的轮廓序列进行处理，从人体轮廓图序列中提取具有判别性 

的步态特征。Chen等人 5̈ 提取了图像轮廓序列之间的差别， 

构建出识别个体的帧差能量图(FDEI)。该方法减轻了图像 

噪声的干扰，使步态特征得到了较好地保留，但视角变化下的 

识别率仍然不够理想。近年来，在基于轮廓的基础上，针对视 

角变化提出了很多改进方法，Muramatsu等人[6]通过将训练 

过程中得到的3步态序列投影成与测试序列相近的2D轮廓 

序列，提出了一个任意视角转换模型(Arbitrary View Trans— 

formation Mode1)。Chen等人_7]对运动轮廓序列提取重心轨 

迹作为步态特征，引进一个场景转换因子来处理视角变换的 

问题 。与基于模型的方法相比，基于轮廓的方法在大多数的 
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数据库上都得到了更好的识别效果，此外计算的复杂度也得 

到了改善。然而以往基于模型和基于轮廓的方法在特征提取 

过程普遍过于简单，容易受噪声等偶然因素干扰，提取到的特 

征代表性不够强，因此能更加科学、准确地提取步态特征的新 

方法、新思路显得尤其重要。 

光流分析的研究起源于对人和生物视觉系统的研究，光 

流场的概念和计算最初由美国学者 Horn和 Schunckl_8]提出， 

光流场携带了相邻两帧图像之间丰富的运动信息和目标物体 

的结构信息__9]。把光流分析理论应用于步态识别的研究在最 

近几年受到了很多关注，文献Elo一12]以提取图像序列所形成 

的光流直方图为基础，与不同的方法结合都得到了较好的效 

果。杨阳等人[13]提出计算步态序列中的密度光流场，用其描 

述光流的空间形状分布。Xu等人[1 3提出一种基于区域分割 

的光流直方图识别方法。可以看出，目前提出的所有方法均 

是从形成的光流场整体考虑的解决方案，提取到的步态特征 

信息过于聚集和单一，不能对步态运动的方向性信息进行有 

效表达。 

针对以上不足，本文提出了一种全新的基于轮廓运动变 

化所形成光流场分量分解的步态特征提取方法，通过对步态 

光流场的光流分量进行分解，得到不同分解下的步态特征向 

量，最后对特征向量进行融合，在 CASIA Database B和 C库 

上的实验均取得了比其他方法更好的实验结果；此外该方法 

还可以应用于与运动物体识别相关的多种图像识别领域。 

2 光流分量分解方法 

光流 分量 分解 (Optical Flow Components Decomposi— 

tion，0FCD)的方法通过从步态光流场提取光流横、纵向分 

量，对其按行、列分解后的 4个特征向量进行融合从而得到能 

唯一代表识别个体的步态特征，在识别阶段分别用 PCA+ 

LDA(Principle Co mponents Analysis and Linear Discriminant 

Analysis)和DTW(Dynamic Time Warping)两种方法进行匹 

配验证。具体的实现方案流程如图 1所示。 

(_． 步态 
光流匿 ．-p I 

图 1 OFCD步态识别方法流程图 

2．1 步态光流图 

相邻两帧运动图像形成一个光流场，多个步态图像序列 

形成的光流场相叠加得到步态光流图。步态光流场的形成包 

括以数学理论为基础的光流等式推导和光流分量提取算法的 

实现两个步骤。 

2．1．1 光流等式 

光流的本质是图像表面亮度模式运动的反映，因此在计 

算步态光流时以亮度常数模型为基础。假设在时刻t步态图 

像中坐标为( ， )的像元的灰度为f(x，Y，￡)，经过时间 ，它 

在图像上的位置变为( +△z， +△ )，其灰度值记为，( +Ax， 

+△ ， +At)。根据图像一致性假设，即图像上一点沿着运 

动轨迹的亮度保持不变 ]，有： 

f(x，Y，f)一-厂( +△z， + ，￡+At) (1) 

设 和 分别是该点的光流矢量沿 和Y两个方向的分 

量，且： 
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(ix

， = (2) “一面， 盂 (z’ 

将式(2)等号右边用泰勒公式展开，得到： 

f(x+ ，3，+ ， + )一厂(x,y,t)+鬈△r+ + 

譬 +￡ (3) 

其中，8包含 出 ， ，出的二次和高次项，忽略此项，得到： 

鬈 + + 一o (4) 
由于 △￡一O，有： 

挈+ + 一0 (5) a d￡。av df。a 、 
即 ： 

“+ + 一O (6) 

得到的式(6)即为步态光流场的基本方程。设 ， ， 

分别为参考点像素的灰度值沿-z，Y，t这3个方向的偏导数， 

式(6)又可以写成如式(7)所示的矢量形式 ： 

，·U+ =O (7) 

其中，vf=( ， )表示梯度方向，U一(“， ) 表示步态光 

流，由于步态光流 U有两个变量，而步态光流的基本等式只 

有一个方程，因此根据基本等式求解步态光流场是一个病态 

问题，必须附加约束条件。 

2．1．2 步态光流分量 

OFCD方法中的步态光流分量采用 Horn-Schunck算 

法[。 来计算，Horn-Schunck算法是一种基于梯度的光流计算 

方法，该算法通过把光流整体平滑性作为附加约束条件来求 

解步态光流方程病态问题 ，即在给定的邻域内( 。“+ 。 ) 

应尽量小 ，对 “， 的附加条件如下： 

min{[ ] +[ ]。+[雾] +[ ] ) (8) 
其中， 。“一[ ]。+[ ]。是 的拉普拉斯算子， u 

[ ] +[ ]。是 t，的拉普拉斯算子，结合式(6)和式(8)，步 

态光流 “， 的计算归结为如下问题： 

rain{Ⅱ(，r + + ) +c2[[ ]。+[ ] + onv] + 
[ (9) 

因而可以得到其相应 的 Euler-Lagrange方 程，并利用 

Gauss—Seidel方法进行求解，得到图像每个位置第1至第( + 

1)次迭代估计( ， 州)为： 

+ 一 一
ggn—  丘 

一  (1O) 

+ 一  一  
～  

a  + + 

最终得到的 U， 即为所求步态光流场的光流横向分量和 

纵向分量。求解过程需要进行多次迭代过程，实验过程中采 

取迭代 n=20次求得 “， 的量。 

2．2 步态光流分解 

步态识别的关键在于能否有效提取唯一代表每个样本步 

态的识别特征，OFCD的特征提取方法提取人体运动过程中 

所形成的步态光流图每行的光流横向分量和纵向分量及每列 

的光流横向分量和纵向分量，得到从两个角度反映人在行走 

过程中步态运动特征的 4个特征向量，最后再把 4个特征融 



合，从而实现对个体的识别。 

2．2．1 周期检 测 

人在行走过程中步态会呈现周期性变化，这种周期性变 

化也表现为步态光流场中光流纵向分量的周期性变化。我们 

采用一种新的周期检测方法，通过整个运动过程中光流纵向 

分量的代数和 丁(r)的周期性变化实现周期检测，用式(11)表 

示如下： 

tL ， 

71(，)一 ∑ ∑ 厂 (．hY．f) (11) 
ly一 】 

其中√ hY，，)表示第 f帧光流图在(，r’ )处的纵 向分量。 

71(f)的周期性的变化过程如图 2所示。 
6 

罨 4 

《 2 

羞 。 
一 2 

一  

螭 一6 

一 8 

— 10 

I A ̂ 人 
‘ 

I 

列号 

图 2 光流纵向分量周期变化图 

从图 2中曲线的波动可以看l叶J明显的周期变化 ，两个相 

邻波峰或波谷之间的图像序列代表一个周期图像序列。 

2．2．2 光流分量向量 

光流分量向量为光流行、列分解下的横、纵向分量各自组 

成的向量．整个运动过程中的步态光流图在不同分解精度下 

的效果如罔 3所示。 

(d) 

l 3 步态光流罔 

图 3是在对每个样本图像序列进行重心归一化后的步态 

光流图，其中，(a)一(e)分别表示分解距离精度从4,N大变化 

过程中所形成的逐步细化后的步态光流图。图中每一个网格 

点的光流矢量是所有相邻两帧图像形成的光流横向分量和纵 

向分量矢量和的矢量和。从冈3中光流矢量的密度分布可以 

得 ，图 3(a)相当于把样本所有的运动方向和大小信息映射 

到一个点上，随着分解精度越来越高，光流矢量形成的轮廓越 

来越能反映行走过程中的运动特点，步态光流图很好地表达 

了运动过程中尤其是四肢的运动信息．而上半身躯干等相对 

静止部分的信息得到了抑制。每个个体的步态光流图可以表 

示为： 
L一 1 

F(．h v)一 ∑ 厂(．r．Y， ) (12) 

其中，_厂( ，Y。，)表示第 ，帧与第 t+1帧形成的步态光流罔， 

F(． )表示选定周期内从第 1帧到第 L帧所形成的总叠加 

步态光流图．L表示选定总帧数。 

行光流横、纵向分量向量和列光流横、纵向分量向量分别 

表示如下： 
k 

，一u(h)一 ∑J(“，h．w)．u>O 
u一==I 

 ̂

rt·(̂)一 ∑ ，(t，，h，叫)，t >O 
u (13) 

』 

cu(w)一 ∑ ，(“，h，叫)，u>O 
h l 

， 

n，(叫)一∑，( h， )，t，>O 
h一 1 

其中。h(h一1，2，⋯。Z)表示步态光流图 F( 。 )的行号．u'( 

l，2，⋯， )表示列号，J(U，h． )表示在行、列号分别为(h．叫) 

处的光流横向分量，，(̈ h，w)表示相应的光流纵向分量．根 

据对称性的原理，均只取其大于 0的分量。4个不同样本的 4 

个特征向量用曲线形式表示，如图 4所示。 

1 4 7 1013 16 19 22 28 31 34 37柏 柏 46 49 52盛 5B 61 64 67 70 

(a) 

1 4 7 10 13 16 19 盟 25荔 3l 34 37 4043 46 49 52 55 58 6】64 67 7o 

(b) 

1 3 5 7 9 11 13 15 l7 l9 21 船  27 29 31∞ 35 37 39 41 43 

(c) 

l 3 5 7 9 l113 15 l7 l9 2l船 驾 27 嚣 31∞ 35 37 鹞 4l 43 45 

(d) 

图 4 特征向量曲线图 

图 4(a)一(d)分别表示 4个样本在 ，一“， ．CU，fzt 4种分解 

条件下光流分量和的变化曲线图．横坐标表示相应的行号或 

列号，纵坐标表示运动量。为了便于比较，行号和列号均进行 

左对齐归一处理。每个样本曲线的变化反映了样本在运动过 

程中身体从下往上、从左往右各个部分横向、纵向运动量的大 
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小。从图 4中曲线的变化可以得出，l"U，r 的曲线在四肢活 

动密集的区域呈现峰值，CU，CV的曲线集中描述了躯干部分的 

上下运动量，而这些正好是我们所要提取的步态信息。 

3 匹配过程 

按上述方法从轮廓图像序列提取光流分量所形成的 4个 

特征向量 ，对得到的特征 向量采用两种识别方法进行验证： 

PCA+LDA方法和 DTW 方法，求得每个特征 向量的识别 

率，将得到的单个特征向量下的识别率作为权值赋给每个特 

征向量，根据权值进行特征融合，得到最终识别率。 

3．1 PCA4-LDA方法 

主成分分析又称为离散 K_L变换 (Discrete Karhunen- 

Loeve Transform)、主轴变换(Principle Axis Transform)、霍 

特林 变换 (Hotelling Transform)、特征 值变换 (Eigenvalue 

Transform)_1 ，是一种多变量分析工具，用来处理由随机变 

量组成的向量，对数据进行降维，降维后仍然保存了特征的绝 

大多数判别信息，从而降低了数据处理难度。PCA广泛应用 

于物体识别领域，比如在人脸识别 中用来构建特征脸[”]。但 

是 PCA算法侧重于解除样本特征向量分量之间的相关性 ，准 

确表达原始的模式特征 ，而忽略了样本之间的类别信息 ，所以 

用 PCA算法能得到最有表现力的特征，但得不到最有辨别力 

的特征，因此常常将其和 LDA算法结合使用【_18]。LDA算法 

是模式识别中的一种经典算法，能从特征空间提取样本之间 

的判别信息，将同一个类别的所有样本聚集在一起，而将不同 

类别尽量分散开__】 。 

本文将这两种算法结合在一起，首先通过PCA过程对提 

取到的高维特征向量进行降维，然后在降维后的低维空间对 

不同类别的样本做线性判别分析，最后用欧氏距离计算测试 

样本和数据库样本之间的匹配效果，详细算法步骤如下。 

算法 1 基于 PCA+LDA算法的识别过程 

输入：步态轮廓图像序列训练集x，训练个体类别数C，训练样本总数 

N，Xi类中样本总数 Ni(i一1，2，3，⋯，C)，∑Ni—N 

输出：识别率 R 

具体步骤： 

Step 1：对轮廓图像序列进行重心归一化处理，得到训练集样本步态 

光流图 Fii(X，y)。 

Step 2：计算 X 中 Ni个样本光流分量行、列分解后 ru，rv，eu，cv 4个 

向量分别形成的行数为 Ni的矩阵 VP，V ，V ，V 。 

Step 3：分别求 V ，V ，V ，V 每列的平均值，得到 Xi 4个特征各自 

的平均向量 m．r，U rv ，m7和总体训练集 X形成的平均向 

量： 

Mm一上妻m ，Mrv一上妻m 
C i一 1 e i一 1 

1 1 

14 ( ) 

M 一 ∑m ，M 一— ∑m v 
C i= 1 C 【一 1 

Step 4：对 ru，rv，eu，ev 4种情况对应的Vi，mi和M分别做如下运算： 

i．把每个类别的平均向量 rIli减去总体训练集的平均向量 M所形 

成的差值向量作为行向量，得到一个 C行的矩阵 X，计算 X 

的特征值 和对应的特征向量a，并将特征向量单位化。 

ii．根据 的̂值按从大到小的顺序对相应的a排序，选取前 "的维 

度组合成 PeA的投影子空间P ， 满足如下关系： 

T}一 ×1OO (15) 
’ A1 1 A2 l ⋯ I An 

其中，j表示组成投影空间时选取的维度 ，n表示特征向量的总 

维度。 
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i 分别求出在投影空间 Pp阻下 Vi，mi和 M 的投影值 Pv：，PlII=， 

PM。 

计算 )(i的类内散布矩阵 S和总的散布矩阵 Sw： 
di 

Si=∑(Pv：一Pm；) (Pv：一Pm；) 
=  

‘ 

(16) 

S =E si 

v．计算 X的类间散布矩阵SB： 

SB一 ∑N (P|Il：--PM)T(P —PM) (17) 

vi．求解类内散布矩阵 sw和类间散布矩阵SB的广义特征值和特 

征向量，按特征值从大到小的顺序对相应的特征向量排序，保 

留前 C一1个特征向量组成线性最佳分类子空间 P鲫。 

vii．由P。 和 Plda组合得到最终的步态特征投影子空间： 

P=P P (18) 

Step 5：在识别阶段，首先将从测试样本图像序列提取出的 4个特征 

向量减去相应的数据库训练样本集 X形成的总平均向量 M， 

然后投影到上述得到的 4个投影子空间： 

Y—P(V～M) (19) 

Step 6：根据测试样本与数据库样本在投影空间坐标的 Euclidearf距 

离按最近邻分类算法进行分类。 

Step 7：得到识 R一 X100~。 

3．2 DTW 方法 

模板匹配法是计算和进行相似度匹配的一种最常用的方 

法 ，动态时间规整因其硬件实现的简易性、训练过程的简单快 

速性而广泛应用在模板匹配中，如孤立词语音识别、手势识 

别、数据挖掘、信息检索等[2o]。DTW 的基本思想是：将输入 

模板和参考模板之间的时间对应关系用一个规整函数来描 

述，通过求解满足两模板匹配时的累积距离最小的规整函数 

得到所求问题的最优解。该方法在语音识别领域的应用取得 

了很理想的效果[2 。在步态识别中，将 DTW算法应用于运 

用光流分量行、列分解后提取的数据库样本和测试样本的特 

征向量的匹配中，用空间关系代替算法中的时间关系，使得匹 

配过程简单易实现，同时获得比较理想的识别效果。 

运用 DTW 算法的识别过程的重点在于求测试样本和数 

据库样本之间相似度匹配的 DTW 距离，在分类过程采用 

KNN(K-Nearest Neighbor，KNN)最近邻分类算法。 

整个识别过程用算法 2表述如下。 

算法2 基于DTW算法的识别过程 

输入：步态轮廓图像序列训练集 x，训练个体类别数 C，训练样本总数 

N，)【i类中样本总数 Ni，i一1，2，3，⋯，C，∑Ni—N 

输出：识别率 R 

具体步骤： 

Step 1：对轮廓图像序列进行重心归一化处理，得到训练集样本步态 

光流图Fii(x，y)。 

Step 2：计算 x．中N。个样本光流分量行、列分解后 ru，rv，eu，ev 4个 

向量所分别形成的行数为 Ni的矩阵 V ，V『v，Ⅵ“，V 。 

Step 3：分别求V ，V ，VP，V 每列的平均值 ，得到X。4个特征各 自 

的平均向量：m ，m ，r ，l 。 

Step 4：按上述同样的方法求得测试样本集Y中每个类别 4个特征各 

自的平均向量：n ，n ，n “，n ，其中j为样本的类别编号。 

Step 5：对 ru，rv，cu，ev 4种情况对应的 和 nj分别做如下运算： 

i．求出Ini和ni的维度分别为 p=1 l和 q=lnil。 

ii．定义 pX q的匹配矩阵 D和路径代价矩阵 d，路径代价函数 

d(p，q)为从起始点出发到当前点(p，q)的所有路径上最小的累 

积失真值，且具有如下递推公式： 



 

当p>1．q>1时： 

d(p，q)=IXp．q)十min{d(p一1，q--1)，d(p．q--1)，d(p一1，q)} 

当p—I，q>1时： 

d(P．q)一 D(P，q)+d(P，q-- 1) 

当p>1，q一1时： 

d(P，q)一 D(P．q)+d(p一 1．q) 

当p一1，q一1时： 

d(P，q)一 D(1。1) 

南上面的递推公式。即可求得从起点到终点的最佳匹配路径， 

从而可以计算出数据库样本和测试样本之间的匹配 DTw距 

离。 

Step 6：根据测试样本与数据库样本之间的 DTW 距离按最近邻分类 

算法进行分类。 

Step 7：得到识别率 R一 ×1O0 。 

4 实验设计与分析 

实验采用的数据库为中国科学院自动化研究所提供的 

CASIA步态数据库 ?】。它一共包含 A．B，C 3个库，其中 B库 

是一个大规模多视角数据库，一共包含 124个人，每个人有正 

常(rim)、穿大衣(c1)、背包(bg)3种行走条件，分别如图 5(a)一 

(c)所示；11个视角 (0。．18。。36。，⋯，180。)，每个方 向分别有 

50—75帧图像序列，原始图片尺寸为 352×240像素。CA— 

SIA步态数据库 C是用红外摄像机于夜间拍摄的一个大规模 

数据库，一共包含 153个人在 4种条件(背包、正常、快速、慢 

速)下的数据，其他的参数和数据库 B相同。实验均采用 9O。 

视角作为训练和测试样本的视角，验证方法采取留一法。所 

有实验过程均在 Windows 8．1操作系统、Matlab 7．0仿真软 

件环境下完成。 

(a) (b) (c) 

图5 nm，e1．bg 3种行走条件 

从 B库和 C库各取 100个个体在正常行走的情况下做 

实验，表 1列出了分别用 PCA+I．DA方法和 DTW 方法在 B 

库和 C库上 r“． ，c“，C7．t 4个特征向量下各 自识别率的实验 

结果。 

表 1 单独识别率( ) 

从表 1中可以看 ，分别采用两种识别方法所得的 ，九 

两个特征向量的识别率在不同数据库上均要高于c“，C7_，的识 

别率，这是因为在对步态光流图进行分解时，r“．九，所代表的 

行分解将步态运动过程中的动作信息投影到了一个比CU，C't 

维度更大的向量上，使得步态信息比较分散 ，从而更加全面地 

代表了个体的步态特征。 

为了验证 PCA+LDA方法中不同 叩值对识别率的影响， 

对不同 77值在数据库 c中 lO0个个体正常行走的情况进行验 

证，求得其融合后的识别率变化如图 6所示，特征融合过程中 

4个特征向量的权重分别等于各自单独条件下的识别率。 

nI 0．3 0．4 0．5 雠 n7 0,8 凹 Q95嘶 O97D弼 啷 1 

罔 6 不同 口值下的识别率 

图 6中曲线的变化反映了在主成分分析时选取投影空间 

维度的变化对识别率的影响，在 77取值为0．8--0．99之间时， 

识别效果最好，当 订<0．8时，过多的判别信息被丢失，导致识 

别率下降；当 一1时，识别率反而大幅度下降，这是因为在彤 

成投影子空间时需要对每个样本进行长度规整．本实验采用 

全部规整到最大维度的方法，因此个别维度大的异常样本导 

致其他所有样本的维度都变大，从而增添了很多冗余信息．使 

得识别率反而下降。 

表 2给出了在 B库中正常情况下行走时 100个样本在步 

态光流分量分解的方法和其他方法上识别率的比较结果。 

表 2 正常条件下的识别率( ) 

方法 识别率 

GEI+I BP+D(’V[23] 

文献[1O] 

(JFl(、I)+ 厂W 

()FCI)十 I CA十 I DA 

93．98 

92．00 

95．00 

97．OO 

实验结果表明．用 PCA+LDA方法的识别效果因其不但 

考虑了样本之间的~JlJJIJ信息．而且在投影空间的选择上考虑 

了样本之间的差别，所以总体识别效果要好于 I)，rw 的识 

别方法。基于 OFCD的方法准确地对运动信息进行了行列 

分解．使得个体的步态特征得以较好保留，总体识别率要优于 

基于文献[23]中的GEl+I BP+IXTV方法。 

服饰和背包情况对步态识别的识别率构成了很大挑战． 

为了验证基于 ()FCD的方法对服饰和背包情况的鲁棒性，实 

验采用 CASIA B库中bg和 cl两种情况下 100个样本的各一 

组数据作为测试样本。nm情况下 3组数据取平均值作为训练 

集样本进行训练，实验结果如表 3所列。 

表 3 背包、穿大衣条件下的识别率( ) 

在背包条件下因为背包相对躯干静止 ，得到的步态光流 

图和正常情况下差别不大；穿大衣的情况由于其遮掩 了四肢 

的部分运动信息．因此导致穿大衣条件下的识别率要低于背 

包情况下的识别率。 

行走速度的变化是影响步态识别精度的又一重要因素． 

不同行走速度下的人体姿势、四肢的摆动幅度都会有很大变 

化，表 4给出了在 C库 100个人上的实验结果 ，实验采用正常 

步速下的两组数据作为训练集样本， (慢速)和 fq(快速)条 

件下的数据各一组作为测试样本。 
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表 4 速度变化条件下的识别率( ) 

基于0FCD+PCA+LDA的实验结果总体上要略好于 

文献[24]中基于确定性学习的识别方法，这是因为文献[z43 

中的方法本质上是基于轮廓区域的，OFCD方法本质上是基 

于运动步态的，前者关注的是运动过程所呈现的静态信息，而 

后者更多地关注运动过程中的动态变化信息。 

以上几组实验结果充分表明：基于光流分量行列分解的 

步态识别方法从水平和垂直两个角度对步态进行特征分解， 

能够有效提取运动过程中的步态信息，降低了服饰和携带物 

对识别过程的影响，对速度变化也表现出了较强的鲁棒性。 

结束语 基于光流分量的步态特征提取方法将行分解下 

和列分解下的光流横向分量向量与光流纵向分量向量4个特 

征融合，实现了对人体行走过程中四肢左右运动和躯干上下 

运动的分离，把步态信息投影到不同的投影面，使得步态特征 

得到了有效表达。运用不同的识别方法，在不同数据库、不同 

外在条件(服饰、背包、速度)下的结果充分表明，该方法能准 

确地对步态运动进行特征分解，有效地提取运动信息，从而实 

现对个体的识别。此方法还可以应用于人脸识别、手势识别 

等与运动物体识别相关的领域。进一步的研究工作需要从如 

何降低步态光流图计算的复杂度以及如何提高该方法对视角 

变化的鲁棒性两个方面来考虑。 
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