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摘 要：步态识别是根据人类走路的姿态来进行远距离的身份识别。针对轮廓不完整的图

像和关键帧容易造成部分信息丢失而引起的识别率下降问题，提出一种基于双特征匹配层融合

的步态识别方法。步态既有静态图像特征，又有动态速度变化特征，因此本文提出用匹配层融

合方法将静态的 Hu 矩 6 个不变矩特征和动态的帧差百分比特征融合后进行步态身份识别。首

先对一个周期内的归一化步态图像进行 Hu 矩特征以及帧差百分比的特征提取，将 Hu 矩 6 个不

变矩特征描述成一个特征向量，然后运用匹配层融合算法对 2 个特征进行融合；最后使用 K 近

邻分类器进行身份识别。实验表明，该方法较单一方法能够有效地提高步态识别正确率。 
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Research on Gait Recognition Algorithm Based on Double Features Using the 
Layer Matching Fusion Method 
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Abstract: The gait recognition method is a kind of identity recognition method according to the 
walking postures in the distance. For the low recognition rate caused by the incomplete outline image 
and the selected key frame which would easily lose information, we propose a gait recognition 
method based on double features using the layer matching fusion method. The gaits have both the 
static image characters and the dynamic speed characters, and we use the layer matching method to 
fuse 6 invariable moment features of the Hu moment with the frame difference percentage features. 
Firstly, the Hu moment features and the frame difference percentage features are extracted from a 
period of the normalized gait images, and the 6 invariable moment features are described as one 
feature vector. Secondly, the layer matching fusion method is used to fuse the tow features. Lastly, the 
k-Nearest neighbor method is used for the identity recognition. The experiments show that our 
method could efficiently raise the recognition rate. 

Keywords: gait recognition; Hu moment feature; frame difference percentage; layer matching fusion 
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1  相关工作 

步态识别作为一种新兴的生物特征识别技术，

旨在根据人类走路的姿态来进行远距离的身份识

别，具有其他生物认证技术所不具有的独特优势，

即在远距离或低视频质量情况下的识别潜力[1]。步

态识别技术的明显优势有：①步态识别不需要被监

测人的配合，不需要强制接触识别设备，应用条件

更广泛；②步态识别技术可以对远距离的行人进行

身份识别，甚至能监测更广范围的行走人的身份；

③人的步态特征是身体各部位的协调动作，具有独

特性，难以模仿和伪造[2]。在智能门禁系统\视觉监

控系统以及高级人机交互等应用中，步态成为人的

重要生物信息。在公共场合，步态信息更容易获取，

步态识别在火车站、商场等场合下的安全识别在未

来具有广泛的应用前景[3]。 
人的行走过程不但是一个周期性的运动，并

且需要身体各个部位的配合，因此，在行走时人

的手臂、腿部是呈周期性摆动的，高度之类的人

体参数也是随着行走而周期性的变化。反映在图

像上，就是人在行走时轮廓的明显变化。每个人

的步态特征是不同的，因此人体轮廓的变化也是

各有差异，找到人在行走时轮廓的变化规律就能

在一定程度上区分步态，同时也说明了步态特征

不仅是基于腿部的行走特征，上身的运动也同样

的重要。陈玲和杨天奇[4]使用质心到头顶和两脚之

间的距离作为特征，但未考虑行走过程中手臂的

配合摆动。HU 等[5]提出了一种基于轮廓的步态识

别算法，利用目标质心到轮廓边缘上各点的距离

作为特征，该方法虽然有效，但由于采用的数据

过多，丢失了轮廓上的一些关键信息，导致计算

量大且数据复杂，同时也丢失了部分动态信息。

赵志杰等[6]提出了基于图像轮廓多特征的步态识

别算法，从图像轮廓的基础上选取了图像步态的 
3 个特征。SABIR 等[7]将轮廓宽度、腿部的像素帧

差和小波变换的图像统计特征融合，取得了较好

的效果，但其中的部分轮廓宽度无法准确的提取，

帧差特征识别率过低。URTASUN 和 FUA[8]采用了

时间运动模型来同步视频序列，该模型可用于跟

踪，及恢复运动参数以便识别，但该方法仅克服

了利用动态特征的局限性。 
基于轮廓特征的识别方法对轮廓有着较高的

依赖，轮廓不完整的图像或者关键帧，容易造成部

分信息丢失以及识别率下降的影响，并且视频步态

既包含静态图像特征，又包含动态的速度特征。针

对以上问题，本文采用基于轮廓多特征融合的步态

识别方法，通过提取静态关键帧的轮廓图像不变矩

特征与动态的帧差百分比特征，利用匹配层特征融

合方法来识别不同的个体。从而避免因轮廓不完整

和仅静态特征等因素造成识别率过低的影响，相对

于单一特征的识别，有效地提高了识别率。 

2  步态识别的基本流程 

步态识别包括 4 个步骤：视频图像的获取、目

标提取、步态特征的提取和分类识别[9]。图 1 为步

态识别的基本流程。首先，监控设备捕捉人行走时

的步态视频，再将步态视频分解成为一帧帧的图

像，并使用目标检测的方法从图像中提取目标图

像，然后根据提前设计好的特征提取方法进行特征

提取，最后再通过分类器进行分类识别。 
 

 
图 1  步态识别的基本流程 

3  Hu 矩特征 

图像特征是用一组数据来描述整个图像变量，

其图像特征广泛应用于步态识别中。这组数据要求

越简单越好，并且要有较高的代表性。在图像识别

发展过程中，不断地有特征被提出，图像不变矩特

征就是其中之一[10]。 
矩是概率与统计中的一个概念，是随机变量的

一种数字特征[11]。设 X 为随机变量，c 为常数，k
为正整数。则 E[(X–c)k]称为 X关于 c点的 k阶矩。 

当 c=0 时，ak=E(X)k称为 X的 k阶原点矩。 
当 c=E(X)时，μk=E[(X–EX)k]称为 X的 k阶中

心矩。 
针对于一幅图像，可将像素的坐标看成是一个

二维随机变量(X,Y)，那么一幅灰度图像可以用二维

密度函数来表示，因此可以用矩来表示灰度图像的

数字特征。不变矩是一组高度浓缩的图像特征，具

有平移、灰度、尺度、旋转不变性[12]。 
Hu 矩是由二阶和三阶中心矩推导得出的。广
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泛的应用于图像匹配、识别等领域。 
定义. 对于任意非负整数 p，q，f(x,y)为二维图

像，在平面 R上的 p+q阶矩为 

( , )d d ( , 0,1, , )p q
pq x y f x y x y p q Z

 

 
  

∞ ∞
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m  (1) 

其中，f(x,y)为图像灰度值，仅在有限 R平面上分段

连续；Z 为任意非负整数。由于 mpq并不是平移不

变性的，因此 p+q阶中心矩为 
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归一化中心矩 npq为 
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7 个不变矩的推导表达式为 
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此 7 个不变矩构成一组特征量，具有旋转、缩

放和平移不变性[12]。由 Hu 矩组成的特征量对图像

进行识别，能够有效和快速地识别大的轮廓图像。 
根据以上 Hu 矩理论，求出样本步态轮廓图像

的 Hu 不变矩来进行特征识别。首先将样本一个步

态周期内的归一化轮廓图像进行叠加，如图 2 所示。

然后对叠加后的一帧图像进行 Hu 矩求解，得到 7
个不变矩值。 

 

       
 

图 2  2 个不同样本叠加后轮廓图像 
 

表 1 为 2 个不同样本的 Hu 矩特征值，表 2 为

2 个相同样本不同序列的 Hu 矩特征值。从表 1 和

表 2 可以看出，对于 2 个相同的样本的不同序列，

样本 Hu 矩特征具有相近性，而对于不同样本来说，

样本 Hu 矩的值差异明显，因此 Hu 矩可以作为一

个衡量人体在行进过程中的步态的特征，用来辨别

不同个体。由于第 7 个 Hu 矩特征值为 0，故本文

取前 6 个不变矩特征值。 
 

表 1  同一样本 2 个不同序列 Hu 矩特征值 
Hu 矩特征 序列 1 序列 2 

1  0.046 228 5 0.047 973 3 

2  0.005 808 09 0.007 177 68 

3  0.001 440 94 0.001 911 33 

4  4.16323e-06 7.06487e-06 

5  0.000 308 993 0.000 416 694 

6  4.52845e-07 2.10279e-07 

7  0 0 
 

表 2  不同样本 Hu 矩特征值 
Hu 矩特征 样本 a 样本 b 

1  0.191 442 0.051 537 6 

2  0.009 623 24 0.002 813 99 

3  0.000 240 663 0.000 567 855 

4  3.50829e-07 6.81206e-07 

5  9.70394e-05 0.000119743 

6  1.05149e-07 2.26339e-07 

7  0 0 

4  帧差百分比特征 

人体在运动时是一个动态的过程，而加速度就

是用来衡量人体在空间中运动变化的一个变量。帧

差特征通过分析人体运动时相邻 2 帧图像的重叠率

来计算人体运动时的加速度量，作为识别每个个体

的特征。 
加速度用来度量物体运动速度变化快慢，表示

单位时间内速度的变化量。人体在运动时，若抬起

脚步的加速度越大，则帧间变化越明显，反之则不

明显。从图像来看，图像的重叠面积则不同，因此

在一定程度上可分别个体[13]。 
设图像尺寸长度为 M，高度为 L，样本所选帧

数为 n，用 Tj(m,l)表示第 j帧图像在点(m,l)处的像素

值，则 

 1
1 1 1

1 ,( ) ( , )
n M L

j j
j m l

E T m l T m l
nML 

  

   (5) 

其中，E为该序列的帧差特征值。该特征在维数上

不高，不需要降维处理，并且在匹配时计算量小，

在提取时也较为容易。3 个不同个体的帧差特征见

表 3。 
从表 3 中可以看出，人体运动的加速度不同时，

所得到的帧差特征是不同的，在人体运动的加速度

相近时，得到的帧差特征值相近。在一定程度上看
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来，帧差特征可以作为识别 2 个不同个体的特征，

但是由于该特征维数太低，难免会出现不同样本特

征相近的情况，因此不直接使用帧差特征来识别样

本个体，而是与 Hu 矩特征进行融合后，来提高总

的识别率。 
 

表 3  3 个不同样本 3 个序列的帧差特征 
序列 样本 1 样本 2 样本 3 
序列 1 15.418 1 16.484 9 12.068 0 
序列 2 15.568 6 15.274 2 11.498 4 
序列 3 15.022 2 15.171 5 11.397 8 

5  特征融合 

在步态识别过程中，根据本文所选取的特征要

求，Hu 不变矩特征与帧差特征在维数上相差过大，

选取匹配层融合的方法。 
匹配层融合算法在目前领域研究最广泛，匹配

层的融合方法既避免了将不同类别的特征融合在

一起的复杂运算，又能比决策层融合考虑更多的变

量[14]。匹配层融合的基本过程如图 3 所示。 
 

 
图 3  匹配层融合过程 

 

匹配层融合是将不同特征的分值按照一定运

算进行融合的方法，最后用一个总分值来代表每个

特征的值。融合规则为 

 
1

N

r C


   (6) 

其中，r为融合后的总匹配分值；CΩ为第 Ω个特征

的分值；N为特征的个数，其表达意义为将各个特

征的匹配分值按照加法的规则相加求和，求出最终

的分值 r。 
进行分配权值后的加法准则为 

 
1

N

r a C 


   (7) 

其中，aΩ为对应特征的权值大小。在匹配层融合过

程中，匹配分值代表某种特征按照某种距离的方式

进行匹配后得到的相似性度量值。 
设帧差百分比特征的匹配分值为 

 | |1zC
 



   (8) 

其中， 为待测序列的帧差百分比特征值； 为待

测序列经过分类后，所属类别的帧差百分比特征均

值。当待测序列的特征值越接近均值时，待测序列

的匹配分值相应的越高，也就代表着匹配更加准确。 
设 Hu 矩特征的匹配分值为 CHu，则 

 
6

Hu
1

| |1 1
6

n n

n n

C  


 
  

 
  (9) 

其中， n 为第 n个 Hu 矩特征值； n 为待测序列所

属类别的第 n 个 Hu 矩特征均值。同样的当 Hu 矩

特征的 6 个值都与均值接近时，该特征的匹配分值

越大，反之越小。 
为了使每种特征的贡献程度达到最高，本文在

求和过程中使用分配权值的方法。考虑到 Hu 矩特

征在识别过程中属于主要的识别特征，具有作为单

一特征识别个体的能力，而帧差百分比特征作为次

要特征，单一识别个体的能力较弱，经过实验，设

定 4∶6 的权值参数来进行加法准则的融合。 
设总分值为 C，融合公式为 

 1 2 HuzC C C    (10) 

其中， 1 为帧差特征匹配分值的权值； 2 为 Hu 矩

特征的匹配分值的权值。最后通过总分值中所占比

例最大的匹配分值来进行个体的识别。 

6  K 近邻分类器 

对得到的特征利用分类器进行分类，得到最后

的识别结果。由于 K 近邻(K-nearest neighbor，KNN)
分类器主要靠周围有限的邻近的样本，而不是靠判

别类域的方法来确定所属类别的，只依据最邻近的

一个或者几个样本的类别来决定待分样本所属的

类别。KNN 方法在定类决策上虽然依赖于极限定

理，但在类别决策时，只与极少量的相邻样本有关。

因此对于本文中的类域交叉或重叠较多的待分样

本集来说，KNN 方法较其他方法更为适合。其优

点为精度高、对异常值不敏感、无数据输入假定，

经实验，本文选用 K 近邻分类器。 
KNN 算法的思想是：如果一个样本在特征空

间中的 K个最相似(即特征空间中最邻近)的样本中

的大多数属于某一个类别，则该样本也属于此类

别。判别图 4 中那个绿色的圆是属于哪一类数据，

首先应从其邻居看起。但一次性看多少个邻居呢？

从图 4 中可看出：如果 K=3，绿色圆点的最近的 3
个邻居是 2 个红色小三角形和 1 个蓝色小正方形，

少数从属于多数，基于统计的方法，判定绿色的这

个待分类点属于红色的三角形一类；如果 K=5，绿

色圆点的最近的 5 个邻居是 2 个红色三角形和 3 个
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蓝色的正方形，基于少数从属于多数的方法，判定

绿色的这个待分类点属于蓝色的正方形一类。 

 
图 4  K 近邻算法示意图 

 
K 近邻算法具体步骤如下： 
步骤 1. 计算已知类别数据集中的点与当前点

之间的距离； 
步骤 2. 按照距离递增次序排序； 
步骤 3. 选取与当前点距离最小的 K个点； 
步骤 4. 确定 K个点所在类别的出现频率(K用

于选择最近邻的数目，K的选择非常敏感。K值越

小意味着模型复杂度越高，从而容易产生过拟合；K
值越大则意味着整体的模型变得简单，学习的近似

误差会增大。在实际应用中，一般采用一个比较小

的 K值，用交叉验证的方法，选取一个最优的 K值)； 
步骤 5. 返回前 K 个点出现频率最高的类别作

为当前点的预测分类。 
在 K 近邻算法中，K值的选择、距离度量标准

和分类决策规则是该算法的 3 个重要组成。在本文

中，距离度量使用欧式距离，分类决策规则采用多

数表决的方式，即由实例的 K 的最近邻的训练实例

中的多数类决定最终实例的类别。因此最终 K值的

选取会对算法的结果产生重要的影响，通常选取奇

数的 K，避免出现表决票数相同的情况。当 K值较

小则意味着只有与测试实例距离相近的训练实例

才会对预测产生影响，容易发生过拟合；如果 K值

过大，则避免了过拟合的影响，可以减少误差，但

是离测试实例较远的训练集也会对预测起作用，使

预测出现偏差。经过实验，本文选取 K值为 3 作为

K 近邻分类的参数。 

7  实验与分析 

本文所用的数据集是中国科学院自动化研究

所提供的 CASIA Dataset B 数据集。该数据集是一

个大规模、多视角的步态数据库，其中包含 124 个

对象在 11 个视角 (0°，18°，36°，···，180°)、3 种

行走条件下(普通状态、穿大衣状态、背包状态)采
集，其中每个对象有 6 个正常行走的图像序列，    

2 个穿大衣行走的图像序列，2 个背包行走的图像

序列。本文采用此数据集中的 90°视角的 6 个行走

序列进行实验。因为数据库中的对象在行走过程中

速度不可能是均速的，速度是变化的，故，在实验

部分也就是对一个加速不同的视频序列，不同人速

度接近的视频序列进行了实验。实验环境采用的是

Windows7、64 位操作系统、8 GB 内存。实验软件

使用基于 MFC 工程和 Opencv2.0 环境下的

VisualStdio2015。本文将每个训练对象的正常步态

序列添加至训练库，并使用新的步态序列进行步态

识别。 
首先，使用单一 Hu 矩特征进行 K 近邻法识别，

结果见表 4。 
 

表 4  Hu 矩特征步态识别结果 
训练集数量(组) 正确识别次数 步态识别正确率(%)

5 4 80.0 
10 7 70.0 
15 11 73.3 
20 13 65.0 
25 16 64.0 
30 17 56.7 

 
从表 4 可看出，在单一 Hu 矩特征的情况下进

行步态识别，随着训练集中个体数目的增加，总的

识别率呈显下降趋势，只有在总体数目较少的情况

下，匹配率才能达到良好。导致识别率不高和识别

率下降的主要原因有： 
(1) 轮廓图像数据库中某些图像序列存在噪声

点，影响匹配结果； 
(2) 在图像处理与步态特征提取过程中算法未

达到最优，导致提取出的特征不具有较高的准确性； 
(3) K近邻分类器算法的缺陷导致最终分类失败； 
(4) 单一特征的维数过低，在面对庞大的训练

集时，难免会出现某些不同个体特征相似的情况，

从而导致识别出错。 
针对问题(1)~(3)，可以通过优化内部算法进行

改进。本文针对问题(4)，采用匹配层融合方法将静

态的 Hu 矩 6 个不变矩特征和动态的帧差百分比特

征融合后进行步态身份识别。表 5 为双特征融合的

识别结果。通过对比表 4 和表 5，本文算法对步态

识别效果有一定的提高。图 5 为 Hu 矩特征和双特

征融合识别正确率对比图。 
Hu 不变矩特征能够有效和快速地识别大的轮

廓图像，帧差百分比特征能描述步态的动态变化特

征，且可以有效地弥补 Hu 不变矩特征对于细节的

区分度不够精准的缺点，因此把静态和动态这两种
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特征进行融合后相对于单一特征的情况下能够有

效地提高识别正确率。由于 Hu 不变矩和帧差百分

比步态特征具有简单、维数不高的特点，在面对过

多的样本集时必然会发生特征数据重合的情况，从

而在数量级上升的情况下识别率有所下降。但相对

于相同的样本集时，本文提出的基于 Hu 不变矩和

帧差百分比融合的步态特征较仅利用 Hu 矩步态特

征在识别率上有明显提高，因此证明本文方法有一

定的实用价值。 
 

表 5  双特征融合步态识别结果 
训练集数量(组) 正确识别次数 步态识别正确率(%)

5 5 100.0 
10 8 80.0 
15 12 80.0 
20 16 80.0 
25 18 72.0 
30 21 70.0 

 

 
 

图 5  识别正确率对比图 

8  总结和展望 

本文通过提取 Hu 不变矩特征与帧差百分比特

征，进行训练目标集，并采用静态和动态双特征融

合的方式通过 K 近邻算法识别目标集。实验表明，

单纯地通过 Hu 不变矩特征进行识别得到的正确率

不高，在增加了一个特征之后，多特征融合的步态

识别方法能够有效的提高识别率。单一的步态特征

较难完整地刻画出一个人的特征，现阶段大部分研

究者采用多种步态特征融合的方法进行步态识别

研究[15-16]。步态识别与其他生物特征进行融合识别

的研究有很大起色，多种生物特征融合的步态识别

方法也是未来的一个研究热点[17-18]。 
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