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摘　要　提出一种将Ｂａｙｅｓ规则与ＨＭＭ相结合的步态识别方法．检测环节通过采用重心变化作为特征序列来削
弱时间差分算法中运动实体目标存在中空的负面影响，通过对检测出的目标特征序列采用直线拟合提取对称轴，
并等效转化为具有方向性的点线距序列，来简化运算，降低失真度．步态训练中，通过初始化的修正使训练出的
ＨＭＭ接近全局最优，并给出Ｂａｙｅｓ相关先验学习方法．步态识别中，应用ＨＭＭ的前后向算法，并融合Ｂａｙｅｓ规
则，客观性增强，最终结果经中国科学院ＣＡＳＩＡ的原始步态视频测试，达到比较高的识别率，且对衣着具有一定鲁
棒性．该文方法主要针对视角在０°～１８０°间的室内监控直道行走场景．
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１　引　言
步态作为一种生物特征中的行为特征，对其检

测和识别不需要身体接触，可在低分辨率图像序列
中进行，是唯一一个可在远距离识别的生物特征且
难以伪装和隐藏，这些特点使得有关步态识别的研
究近年来备受关注［１］．步态识别的基本任务是根据
拍摄的人的行走视频，自动提取表征步行特征的视
觉线索，通过人体走路的方式来鉴别人的身份．其主
要环节包括：步态预处理、步态检测、步态特征的提
取与表征和步态特征识别．

步态预处理是将前景运动目标从背景中分割出
来．主要方法：背景减除法、时间差分法和光流法［２］．
步态检测是用知识或统计的方法对步态建立模型，
比较所有可能的待检测区域与步态模型的匹配度，
从而得到可能存在步态的区域［３］．主要检测步态周
期，而且步态轮廓的有效分割对于后期处理也非常
重要．常用方法：差分图像、互相关分析、时空梯度［４］

等．步态序列的特征提取及表征主要分为两类：结构
化（模型）方法和非结构化方法．前者对人的身体结
构或运动进行建模，通过提取图像特征并且映射它
们到模型的结构分量或导出体元的运动时间轨迹来
识别个体［３］．常对人体建立２Ｄ或３Ｄ模型［５６］；后者
不考虑潜在结构，而是特征化人体整个运动模式以
得到简洁的运动特征表达［３］．通常输入的步态特征
维数较高，一般要选取如主元分析（ＰＣＡ）［７］、多元判
别分析（ＭＤＡ）［８］等适当方法来降维．步态特征的分
类识别通常也分为两类：模板匹配方法（ＴＭ）和状
态空间方法（ＳＳＡ）．前者将图像序列转换为一组静
态形状模式，然后在识别过程中和预先存储的行为
标本比较，以某种相似度作为分类标准［９１１］；后者定
义每个静态姿势为一个状态，状态间通过某种概率
联系起来．任何运动序列可看作这些静态姿势的不
同状态间的一次遍历过程，在遍历期间计算联合概
率，其最大值被选择作为分类标准［９］．常用隐马尔可

夫模型（ＨＭＭ）［１２１３］、动态时间规划（ＤＴＷ）［１４］、神
经网络（ＮＮ）［１５］、支持向量机（ＳＶＭ）［１６］等．

由于目前计算机视觉领域中从运动目标的检测
跟踪到目标识别，每个环节的问题都还没有完全解
决，所以很多实际步态识别框架跳过了检测跟踪环
节的实时性、精确性要求，用已经预处理过的，图像
分割较好的运动目标且从多参数多维空间的角度进
行研究．当前，时间序列问题成为运动行为识别分析
研究的热点方向，以ＨＭＭ为代表的状态空间法已
被广泛应用于时间序列的检测、估计和预测识别中．
而在识别时，无论是选择何种特征，随着样本数量增
多，不同样本间的特征相似的可能性自然会增大，这
时若仅依靠现有的特征去判别，很有可能识别错误，
此时若能合理地融入一些有利于区别个体的先验客
观因素，适当兼顾识别问题的实际客观背景情况，将
更有利于准确识别．同时，对这种先验的获取，若能
从实际历史的训练学习中获得，而不是主观设定，也
将会有利于确保先验知识的客观性．

本文直接从原始步态视频入手，对实际目标先
通过时间差分方法进行检测跟踪；通过检测目标的
重心变化，得到相应特征序列；再对该特征序列通过
自适应滤波、中值滤波、直线拟合、等效旋转、规则
化、最近邻聚类和周期提取一系列处理后，作为特征
观测序列；在进行身份识别时，根据事先通过Ｂａｕｍ
Ｗｅｌｃｈ算法训练好的（训练前，初始的状态观测矩阵
犅，通过Ｖｅｔｅｒｂｉ算法，结合相应观测序列犗，被统计
修正）若干ＨＭＭ，通过前向后向算法，并结合带有
训练学习获得的先验知识的Ｂａｙｅｓ规则，对目标进
行身份识别；最终通过用中国科学院的标准ＣＡＳＩＡ
视频库的一些原始视频进行了相关实验，得到较高
的识别率，且对衣着具有一定的鲁棒性．该方法适合
于视角在０°～１８０°范围之间的室内监控直道场景．

２　方法原理
本文的步态检测及识别的总体框架如图１所示，

图１　本文的步态检测及识别总体框架
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主要包括两部分：步态特征的检测与提取；（ＨＭＭ＋
Ｂａｙｅｓ）规则的训练和识别．以下将对框架中的两部
分分别阐述．
２１　步态特征的检测及提取

在对目标的检测跟踪环节中，先将原始视频图
像转换为单通道灰度图像，再进行高斯滤波平滑图
像，然后采用类似文献［１７］中的三帧差分转化为二
值图，具体计算如下：

犐狀（狓）－犐狀－１（狓）＞犜狀（狓）
犐狀（狓）－犐狀－２（狓）＞犜狀（狓｛ ） （１）

式中：犜狀（狓）表示在像素位置狓处的具有统计意义
的描述灰度变化的域值．当某像素位置狓处的灰度
值犐狀（狓）相对上一帧犐狀－１（狓）和前一帧犐狀－２（狓）都有
较大变化时，则认为该点像素属于运动目标，这样将
运动目标从背景中分离出，重复操作即得到一系列
前景目标图像．

由于该方法对检测出的运动目标区域内部通常
产生中空，而目标重心的计算公式中的求和运算具
有正负抵消的作用，这样一定程度上消除了中空对
特征检测的影响，因此后续的目标特征选取为目标
的重心变化，计算如下：
狓重（犻）＝１犖∑狓犻∈目标区域

狓犻，狔重（犻）＝１犖∑狔犻∈目标区域
狔犻；

犖＝目标区域内像素点数 （２）
　　依次求出每一帧图像的目标重心，就可绘出目
标的重心特征的运动轨迹，如图２所示．图（ａ）为原
始视频截图，图（ｂ）是将上述时间差分法得到的运
动目标的灰度图转换成彩色图，并连续描绘出过去
时间内的运动重心变化的特征曲线．

图２　目标步态的重心特征曲线检测图

将此特征序列处理如下：
由于目标在开始进入场景及最后即将离开场景

时，只有部分轮廓可以检测到，所以那段时间得到的
特征点为不规则点，因此首先通过设定域值去掉首
尾两端部分的不规则点．然后滤波去噪．由于特征序
列信号的周期变化形式多种多样，所以这里采用由
文献［１８］提出的一种自适应最小均方误差算法进行

滤波，即自适应滤波，滤波原理如图３所示．

图３　自适应滤波原理图
结合本文应用，图３中：犡（狀）对应检测出的特

征序列的横坐标（或者称为时间顺序号），犢（狀）对应
该序列的纵坐标，犃为标量权系数，犠（狀）对应图像
或视频中常见的高斯噪声信号，通常犠（狀）为平稳
随机干扰信号且与犡（狀）互不相关，可看出：

犢（狀）＝犛（狀）＋犠（狀）
犛（狀）＝犃犡（狀｛ ） （３）

　　利用犢（狀）和犡（狀）可得到犛（狀）的估计，相应的
自适应估计算法如下：
犛^（狀）＝^犃（狀）犡（狀）
犃^（狀＋１）＝^犃（狀）＋２μ（犢（狀）－^犃（狀）犡（狀））犡（狀｛ ）

（４）
　　选择^犃（狀）的初始值^犃（０），根据文献［１８］，只要
满足：

０＜μ＜１／犚，其中：犚＝犈［狓（狀）狓（狀）Ｔ］（５）
犃^（狀）总可以收敛于最佳值犃（狀），^犛（狀）也逐渐收敛
于犛（狀）．

本文实验中发现：对检测出的特征序列按照上
述自适应估计算法迭代两次（其中，第２次滤波各点
的输入是在第１次滤波的末端点值的基础上继续累
加）就得到比较平稳且原信号变化失真较小的特征
序列，如图４中点划线所示．可看出，虽然由于滤波
迭代计算中的初始累加，使得滤波后的信号幅度整
体略大于滤波前，但相对变化趋势基本得以保持，本
文研究的正是信号的这种相对变化特征．

图４　对特征曲线进行滤波前后的效果比较图
自适应滤波后，再采用中值滤波进一步去除由

噪声引起的序列局部抖动误差，或称为序列中的毛
刺误差，具体将原序列中的每一点的值和其邻近两
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侧值进行比较，三者中按大小排序，取中间值作为当
前点滤波后的值，然后依次类推．滤波结果如图４中
实线所示．

上述滤波完成后，再利用最小二乘法对序列进
行直线拟合以求出曲线的拟合中心轴，拟合计算
如下：

狓　－＝１犕∑
犕

犻＝１
狓重（犻），狔　－＝１犕∑

犕

犻＝１
狔重（犻），

　狓２＝１犕∑
犕

犻＝１
狓２重（犻），狓狔＝１犕∑

犕

犻＝１
狓重（犻）狔重（犻）

犽＝（狓狔－狓
　－·狔　－）

狓２－狓　－２
，犫＝狔　－－犽·狓　

烅

烄

烆
－

（６）

其中：犕为特征序列点数目，犽为拟合直线斜率，犫
为拟合直线截矩．
　　通常在得到曲线的拟合中心轴后，需要计算出
该直线倾角，再按照该倾角大小根据对应象限，将序
列各点反向旋转，即将曲线的中心轴旋转至水平轴
上，这样的计算效果往往累积误差较大，失真度较严
重．本文采用的方法是直接计算出特征序列的各点
至该拟合直线的距离，以这些距离作为新的序列值
的绝对值，以原特征序列的各点相对拟合直线上对
应各点的高度正负作为新的序列值的正负号，这实
际上相当于实现了原特征序列的中心轴向水平轴的
旋转，相应原理如图５所示，计算如下：

犾犻＝狔重（犻）－犫－犽·狓重（犻）
犽２＋槡１

其中，犾犻为重心序列中某点狓重（犻），狔重（犻（ ））距拟合直线
的距离，上式去掉绝对值后，正负号表示特征序列相
对拟合直线的上下变化

犾犻＝狔重（犻）－犫－犽·狓重（犻）犽２＋槡１
（７）

式（７）即为新的特征序列的计算公式．

图５　特征序列等效旋转原理示意图

之所以要等效完成这样的旋转是因为实际监控

通道的方向往往相对监控终端界面的坐标轴有所倾
斜，通过上面的变换等价于旋转监控通道方向轴，使
其与监控终端界面的坐标轴平行．从而减小了由实
际的通道倾斜使目标特征检测误差增大的影响．

然后将上述经过等效对称轴旋转后的序列，按
下式所示，通过除以序列中最大幅度的绝对值实现
归一化：

犾犻＝犾犻／ｍａｘ犾犻，０犻犜 （８）
　　最后，根据步态的周期性，对得到的归一化序
列，按图６所示，实现观测值的最近邻聚类，本文设
定９种状态值，５种观测值．图６中可看出，观测值
在对称轴附近为１，然后依次向对称轴两侧等间隔
划分，观测值大小依次递增．这种划分与实际步态特
征序列的变化幅度方向相一致，使其对步态信息的反
映更直观．这样就得到一组观测值序列，其式如下：

ａｒｇｍｉｎ狅犻∈犗
犾犻－狅（ ）犻 ＝狅犻，　０犻犜（９）

图６　特征观测值序列聚类示意图

　　本文在训练阶段，采用多个特征观测值序列训
练，每个序列多个周期，这样使训练中的样本尽量充
分；在识别阶段，采用单个特征观测值序列识别且对
该序列只抽取一个周期．对于周期的确定，结合图６
可以看出，需要求解出任一最高观测值与相邻的最
低值的间距，考虑到实际曲线可能出现的非正规对
称，这里是以某个最高观测值（或最低观测值）为基
准，取其两侧当中相距较远的最低观测值（或最高观
测值）对应的间距，将此间距乘以４倍即为一个周
期．即式（１０）所示：

犜＝４×狀狅５－狀狅１＋（ ）１ （１０）
式中：狀狅５，狀狅１为上图中相邻的最高、最低观测值在观
测序列中的对应序号．
２２　犎犕犕与犅犪狔犲狊规则的相结合的训练及识别

本文在对ＨＭＭ训练中，参考了文献［１９２０］，
主要综合应用了文献［２０］中为克服可能因结果过小
出现“下溢”现象而引入比例因子加以修正后的
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ＨＭＭ相关的３种基本算法，即前向后向算法，多
序列训练的ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法和Ｖｉｔｅｒｂｉ算法，并设
计出相关的修正初始化，实现了对ＨＭＭ：λ＝
（π，犃，犅）的训练．这里设状态数目为犖；每个状态有
犕个观测值；π＝（π１，π２，…，π犖）为各状态初始向
量；犃＝（犪犻犼）犖×犖为状态转移概率矩阵；犅＝（犫犻犼）犖×犕
为状态观测概率矩阵；犗＝｛狅１，狅２，…，狅犜｝为观测值
序列；犙＝｛狇１，狇２，…，狇犜｝为状态序列．对ＨＭＭ的整
个训练流程如图７所示．

图７　本文使用的ＨＭＭ参数估计流程

由于实际对ＨＭＭ训练时，不同初始模型将产
生不同的训练结果，而训练算法是在使犘（犗／λ）局
部极大时得到模型参数，因此应选取适当初始模型，
使最后求出的局部极大尽量接近全局极大．因为通
常π犻，犃的初值选取对ＨＭＭ的训练影响不大，而犅
的初值影响较大，所以本文训练中的初始修正也主
要针对状态观测概率矩阵犅．图７中，在最初始的
ＨＭＭ中，犃，犅和π都采用随机阵列表示，且满足下
式条件：

０π犻１且∑
犖

犻＝１
π犻＝１；

０犪犻犼１　且∑
犖

犼＝１
犪犻犼＝１

烅
烄

烆 ；
（１１）

　　然后根据各样本的观测序列，通过Ｖｉｔｅｒｂｉ算法

得到相应状态序列，再结合状态序列和观测序列，得
到部分状态观测的统计频率值，用此统计频率值代
替最初犅中相应的元素，从而修正犅中部分元素，
对于未修正的元素，仍采用最初的随机数表示．最后
用这种经过部分修正的犅，代替最初的犅，结合原先
的犃，π，作为初始化的ＨＭＭ，通过ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算
法进行训练．修正犅的示例如下：

假设对某个ＨＭＭ，给定观测序列犗及最初在
满足式（１１）的前提下，通过随机设置给定犃，犅和π，
如下所示（假设状态种类数犖为３，观测种类数犕
为３）：
　　犗：１　３　２　２　３　２　１　３　２
犃： 犅：　
０．２００．６００．２０ ０．２５０．２５０．５０
０．２５０．５００．２５ ０．２００．３００．５０
０．３５０．１５０．５０ ０．４５０．０５０．５０
π：　０．５０　０．２５　０．２５
根据上述犗，犃，犅，π，通过Ｖｉｔｅｒｂｉ算法得出对

应的状态序列犙为
犙：　１　２　２　２　２　２　２　２　２

　　结合上述观测序列犗和对应状态序列犙可以
看出：需对状态１，２的观测概率分布（对应上述矩阵
犅的前两行）进行修正，而状态３的观测概率分布保
持不变，则对上述矩阵犅修正如下：
　　　　　　犅：

　　　　　　
１．００００．００００．０００
０．１２５０．５０００．３７５
０．４５００．０５００．５００

将新的矩阵犅，结合上述的犗，犃，π作为初始
值，通过ＢａｕｍＷｅｌｃｈ多序列训练算法并结合前向
后向算法判断犘（犗／λ）的收敛性，即可得出模型参
数犃，犅，π的最终估计值．从原理上可看出，该方法
要求样本的观测序列要尽量充分．后面的实验会发
现：在较充分的样本下，该训练方法得到使得对应的
犘（犗／λ）接近全局最大的比较精确的ＨＭＭ：λ．

由于ＨＭＭ实质上是一种统计意义下的有限
状态机，当前它已被广泛应用于对时间序列的识别
过程中［２１］．人的步态可看作是从一个具有结构化概
率本质关系的序列中采样的一个姿态集合，这些被
个体采样的姿态可作为ＨＭＭ的状态，它们对于个
体来说具有典型代表性，因此可作为个体的判别手
段［１２］．

结合本文研究目标，在步态识别中可以对每一
个人建立一个ＨＭＭ：λ＝（π，犃，犅），即用３种参数
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综合表示一个人的步态身份．犗表示步态序列在某
一时刻的特征观测向量．随着步态运动的延续，产生
犗１，犗２，…，犗犜等一系列的观测向量，这里的目标就
是通过这一系列的观测向量序列，寻找产生这一观
测序列在概率意义上最大的ＨＭＭ：λ．如果不考虑
先验知识犘（λ），通过前向后向算法所求得的最大
犘（犗／λ）对应的ＨＭＭ：λ，将作为相应身份识别的结
果．如果考虑先验知识犘（λ），根据Ｂａｙｅｓ规则，进一
步求取：
犘（λ犻／犗）＝犘（犗／λ犻）犘（λ犻）／犘（犗）　　　　　　

＝犘（犗／λ犻）犘（λ犻）∑
犕

犻＝１
犘（犗／λ犻）犘（λ犻）（１２）

　　所求得最大的犘（λ／犗）对应的ＨＭＭ：λ将作为
相应身份识别的结果．可以看出，考虑先验知识时，
此时，某ＨＭＭ：λ产生某观测序列犗的概率
犘（犗／λ）最大时，也并不意味着该观测序列属于该模
型的概率犘（λ／犗）最大，它还与犘（λ）有关．联系到步
态识别中，某人产生某种步态特征观测序列的概率
犘（犗／λ）最大时，也并不意味着该观测序列属于该人
的概率犘（λ／犗）最大，还与该人以往出没于该场景
的概率犘（λ）即先验知识有关．由此看出，先验知识
的涉及将使得识别出的身份更加客观合理，后面的
实验将进一步验证该性质．

当然，此处要求事先对检测场景的以往历史中，
出没的各种身份的人的概率进行统计，统计方式为
多种．计算某人的出没概率时，通常有两种方式：
（１）可按照某段时间内，目标出现的时间长度所占
比率来表示．（２）可按照某段人流量中，目标出现的
次数所占比率表示．上述统计还要求可在线更新．这
里，在步态序列训练的过程中，同时对应用的Ｂａｙｅｓ
规则中的相关先验犘（λ犻）也进行了学习，其方法原
理如下：

假设总目标数为犕个，最初每个被识别目标的
训练样本数目相同，皆为犿个，即各目标出入场景
的次数均等，皆为犿次，根据统计学中的贝努里定
理，事件发生的频率以概率收敛于事件的概率，即当
试验次数很大时，事件发生的频率与概率有较大偏
差的可能性很小，此时，便可用事件发生的频率来代
替事件的概率．而本文的训练样本，可认为是各目标
的全部历史事件，即可认为试验次数充分大，则各目
标出入场景的概率犘（λ）＝犿／（犿犕）＝１／犕，若对应
某人（犻）的目标的训练样本数目增加了Δ犿个，则此
时对应该目标（犻）的出入场景概率犘（λ犻）＝（犿＋
Δ犿）／（犿犕＋Δ犿），其余目标（犼）的出入场景概率

犘（λ犼）＝犿／（犿犕＋Δ犿），犼≠犻．反之，若某人（犻）的训
练样本数目减少了Δ犿个，则将上述式中加号换成
减号即可．对于其它目标的样本数目变化情况，可依
次类推，这样就实现了对所有目标的对应先验犘（λ）
的学习．

综上所述，本文对步态特征序列训练及识别的
理论框架如下：

（１）步态序列训练时，对随机初始化的观测矩
阵犅通过Ｖｉｔｅｒｂｉ算法，结合相应观测序列犗，进行
统计修正，然后用ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法训练出与各类
观测序列对应的ＨＭＭ：λ犻＝（π犻，犃犻，犅犻），犻＝１，…，
犕中的相关参数，同时根据各类λ犻的样本数目，对
Ｂａｙｅｓ规则相关的先验知识犘（λ犻）进行学习，最后对
训练出的各类λ犻的相关参数及相关先验犘（λ犻）建立
数据库Ｄａｔａｂａｓｅ．

（２）步态序列识别时，对前面训练中建立的Ｄａ
ｔａｂａｓｅ库中的每一类λ犻，结合相应被测试的观测序
列犗，通过前向后向算法得出犘（犗／λ犻）．

（３）将上述结果结合Ｄａｔａｂａｓｅ中的相关先验知
识犘（λ犻），再通过Ｂａｙｅｓ规则（即式（１２））得出
犘（λ犻／犗）．

（４）比较各犘（λ犻／犗），其中最大犘（λ犻／犗）对应的
λ犻其对应识别出的身份结果．

３　实验测试方案及结果分析
在对整个检测及识别框架的测试中，本文以

Ｐｅｎｔｉｕｍ１．７３ＧＨｚ单ＣＰＵ的台式机为平台，在
ＶＣ６．０环境下编程实现其功能，通过标准的原始视
频步态数据库，模拟测试在真实环境下对监控通道
中实际目标的检测识别．最终，将相应结果的统计数
据进行了曲线描绘，并进行了相关分析．

本文的测试视频库采用的是中国科学院的
ＣＡＳＩＡ步态数据库中的ＤａｔａｓｅｔＢ［２２］．该数据集是一
个大规模多视角的步态库，采集于２００５年１月，共有
１２４人，每人有１１个视角（０°，１８°，３６°，…，１８０°），在
３种条件下（穿较单薄的春夏季服装，穿较厚重的冬
季服装及携带包裹）行走．其中第１种每人６个样
本，第２和第３种每人各２个样本，因为本文主要研
究基本步态，所以主要针对未携带任何物品的人的
行走步态，即对前两种行走条件进行识别．

试验中，对步态数据库Ｂ中的原始视频，选择
样本数１２４人（即全部人数），视角选择是在１８°～
１６２°范围内以１８°为间隔划分成几个常见视角．这里
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分为样本模型的先验知识相同和不同两种情况分别
测试．前者主要测试本文的训练ＨＭＭ方案所对应
的结果模型的精确性及最初的检测环节对识别效果
的影响，同时验证前向后向算法的精度，后者主要
测试前者在融合了Ｂａｙｅｓ规则的客观合理性后对识
别率的影响．

（１）样本模型的先验知识相等的情况．此时
Ｂａｙｅｓ规则对各模型的影响均等，因此从某种意义
上，可认为Ｂａｙｅｓ规则此时不起作用，影响最终结果
相对大小的，除最初检测环节外，识别环节只有前
向后向算法起作用．这里主要进行两项测试，并与
文献［１２１３，２３２４］的典型方法进行比较，而且这些
文献又各有两三种方法，这里选择它们各自当中识
别率最大的方法对应结果进行比较．

第１项测试是在第１种行走条件下采用留一校
验方法（ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），取每人
６个样本的中的５个用于训练，第６个用于识别，求出
识别率，然后调换样本顺序，重复实验，最后求出识
别率平均值；第２项测试是将第１种行走条件下全
部样本用于对ＨＭＭ训练，第２种行走条件下全部
样本用于识别，然后求出识别率，以测试该方法对个
体衣着的鲁棒性．

相应测试结果如表１、表２所示，图８为对应两
表的相关变化曲线．可以看出：本文方法在多个视角
下的识别率总体普遍较高．这说明前面训练出的
ＨＭＭ具有较强的识别泛化能力，使得对应的
犘（犗／λ）逼近了全局极大．也说明本文的检测识别框
架具有一定合理性．

表１　先验知识相等时第１种行走条件的不同视角下对应识别率
方法 识别率／％

１８° ３６° ５４° ７２° ９０° １０８° １２６° １４４° １６２°
本文方法 ９５．５１ ９７．７６ ９６．３ ９３．６ ９０．５５ ９２．１３ ９５．４５ ９７．５４ ９４．２３

文献［１２］方法 ９１．１２ ９２．０３ ９２．８ ９２．９６ ９３．７５ ９２．８９ ９３．５８ ９３．３７ ９３．２７
文献［１３］方法 ９０．７５ ９２．４７ ９２．３ ９３．５９ ９２．３５ ９３．２２ ９３．１７ ９２．６９ ９１．９３
文献［２３］方法 ８０．０３ ７７．８６ ７６．９ ７９．１２ ８３．０４ ８０．２１ ７８．７８ ７７．９３ ７９．７８
文献［２４］方法 ９７．４３ ９７．５４ ９８．１ ９７．２７ ９７．６７ ９８．３２ ９８．２５ ９８．０８ ９７．８６

表２　先验知识相等时第２种行走条件的不同视角下对应识别率
方法 识别率／％

１８° ３６° ５４° ７２° ９０° １０８° １２６° １４４° １６２°
本文方法 ８０．３５ ８６．２４ ８１．２０ ７８．６５ ７２．４６ ７５．７６ ８３．２３ ８５．８８ ７７．６９

文献［１２］方法 １０．４４ １２．０９ １１．６０ １０．４５ １２．０２ ９．７９ ９．９３ １１．６４ ８．８９
文献［１３］方法 ７．０８ ８．５７ ６．８９ ８．３５ １１．０４ ９．５３ ７．７９ ６．５６ ６．３５
文献［２３］方法 ９．７８ １０．１２ １０．４０ １１．１６ １２．４６ ９．２５ ８．８７ ５．３５ ７．６７
文献［２４］方法 ２２．３４ ３０．５６ ２５．１０ ３０．０２ ３６．２３ ２５．６８ ２６．９５ ２９．７３ ２７．４６

图８　Ｂａｙｅｓ规则先验知识相等时不同视角下的识别率比较

　　结合图８和图９，对比各视角可看出：视角在
３６°和１４４°附近时，如图９（ｂ）、（ｈ）所示，被测试的人
的正面轮廓和侧面轮廓，几乎同时可以较完备地作
为该人的整体轮廓观测出来．这样正面的手臂和肩

部的左右摆动及侧面两腿的前后摆动，都会影响此
时的整体轮廓大小、形状的变化，从而影响轮廓的重
心位置的变化．也就是说，此时目标的重心特征序列
的变化，相对其它视角，包含了更多的人体步态运动
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图９　不同视角下目标步态的重心特征曲线检测图
正面和侧面两方面的个性化特征信息，个性化信息
越强，从而使得特征序列间的区别增大，所以此时识
别率相对其它视角较高．

视角在９０°附近时，如图９（ｅ）所示，由于主要是
侧面轮廓影响重心特征变化，目标正面的步态特征
如手臂，肩部在正面的摆动几乎未刻画出来，从而特
征间的差异相对其它视角有所减小，识别率较低．

实验测试中还发现，人的步态多样性主要表现
在每个人的步态对称性是不一样的．有些人的步态
对称性在通常的视角范围基本可以观测到（具体又
在幅度、周期及多种波的交替往复上存在差异），有
些人的步态对称性在某一非常规方向才可以观察
到，此时在常规方向的观测结果成杂乱无章的序列，
从而使得这类人的步态在常规方向无法进行识别．
当样本数量增多时，这类人出现的数量随着增大，从
而使得识别率降低．因此可以设想：如果将步态特征
曲线在三维空间中描绘时，可能会对各类人的步态
得到更精确且更合理的特征描述，也将会使得试验
对于大样本的识别率有所上升．

在和其它典型同类方法的比较中，除在特征检
测环节中各有不同外，文献［１２］用背景减除的二值
化图像作为特征向量，用分别基于向量差分正则化

的１范数（ＳＡＤ），２范数（Ｅｕｃｌｉｄ）和向量正则化内积
（ＩＰ）的３种不同距离矩阵，来度量特征向量间的相
似度，从而估计相关的观测序列，用于ＨＭＭ判别．
文献［１３］利用二值化侧面轮廓作为图像特征，分别
采用直接（ｄｉｒｅｃｔ）训练ＨＭＭ和通过生成低维的帧
与样本的距离向量ＦＥＤ间接（ｉｎｄｉｒｅｃｔ）训练ＨＭＭ
两种训练方法．两文献在对犅的初始修正都是在某
种事先确定的函数下选取，最终识别率虽在不同视
角下变化较小，但总体水平次于本文方法．文献［２３］
用自组织映射的码本向量及经过ＰＣＡ降维后的向
量两种特征向量分别来训练离散ＨＭＭ（Ｄｈｍｍ）和
连续ＨＭＭ（Ｃｈｍｍ），且未进行任何初始化，其识别
结果总体上明显低于本文方法．文献［２４］其特有的
参数形ＨＭＭ（Ｆｈｍｍ）特征级融合与并形ＨＭＭ
（Ｐｈｍｍ）决策级融合的结构，很大程度上补偿了初
始化犅的影响，这使得其在表１中总体效果优于本
文方法，但在表２中的结果同其它３个被比较文献
皆次于本文方法，即对目标衣着变化的鲁棒性方面
性能均较弱．图８中的Ｍａｘ表示选取实验中识别率
最大的文献对应处理方式进行比较。

（２）样本模型的先验知识不等时，按前文所述，
此时各ＨＭＭ对应的目标出没于同一场景的概率
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不同．这里对前述相等时的两项试验中那些检测出
的相似度较大的特征曲线对应的测试样本进行区分
（因为相似度较小时，测试样本的差异较大，通过前
向后向算法区别已经很显著，此时，Ｂａｙｅｓ规则虽
然有作用，但无法直观看出，即此时起作用的因素很
多，无法验证是哪个起作用），以针对性地验证
Ｂａｙｅｓ规则的合理性．实验中将前面试验中部分识
别错误的目标对应的训练样本数目改变，在对相应
的ＨＭＭ重新训练的同时，按第２节中先验的学习
原理，此时需同时将所有训练出的ＨＭＭ的先验知
识概率按前述计算方法进行相应改变，最后全部测

试样本再次进行识别，并与之前进行比较．
结果如表３和表４所示，图１０为相应比较图．

可看出，在Ｂａｙｅｓ规则中先验不同情况下，从总体样
本的测试来看，相比先验相同情况，识别率普遍提
高，分析如下：

根据各ＨＭＭ对应的先验知识，当某人（对应
λ）在过去的时间里，出没于某场景的概率较大时，则
犘（λ）较大，此时若该目标产生当前特征观测序列犗
的概率犘（犗／λ）也较大时，式（１２）中右式的值变大，
则对应的犘（λ／犗）值变大，即该观测序列属于该目
标的概率增大．

表３　第１种行走条件的不同视角下犅犪狔犲狊规则先验变化的识别率比较

Ｂａｙｅｓ影响
识别率／％

１８° ３６° ５４° ７２° ９０° １０８° １２６° １４４° １６２°
Ｂａｙｅｓ规则先验相同 ９５．５１ ９７．７６ ９６．３　 ９３．６　 ９０．５５ ９２．１３ ９５．４５ ９７．５４ ９４．２３
Ｂａｙｅｓ规则先验不同 ９６．７９ ９９．０１ ９７．４５ ９６．６９ ９３．５６ ９５．４４ ９６．３７ ９８．８２ ９７．５８

表４　第２种行走条件的不同视角下犅犪狔犲狊规则先验变化的识别率比较

Ｂａｙｅｓ影响
识别率／％

１８° ３６° ５４° ７２° ９０° １０８° １２６° １４４° １６２°
Ｂａｙｅｓ规则先验相同 ８０．３５ ８６．２４ ８１．２　 ７８．６５ ７２．４６ ７５．７６ ８３．２３ ８５．８８ ７７．６９
Ｂａｙｅｓ规则先验不同 ８８．２１ ９４．５１ ９１．２５ ８８．３７ ８２．５６ ８５．１５ ８８．１２ ９２．２２ ８７．４９

图１０　Ｂａｙｅｓ规则先验变化时不同视角下的识别率比较

　　考虑到实际监控环境中，被检测的各个目标在
很多情况下其相关Ｂａｙｅｓ先验大都是不同的，因此
用实际信息与历史信息相结合的方法来推断当前，
使得识别结果更加客观而准确，从而提高了目标识
别率．而此时个别的识别错误，主要是由于在前面环
节中，对个别目标的检测部分及后续的前向后向算
法的误差相对偏大，使得Ｂａｙｅｓ先验概率的补偿有
所降低造成．

至于在某些情况下是否会使识别率降低，从统
计概率理论的意义上讲，若先验知识准确可靠，则融
入Ｂａｙｅｓ规则后，识别率应该是可靠性增强，即识别

率提高，若先验知识不可靠，则无法保证识别结果的
正确性．而本文是在假设具有可靠先验知识的前提
下进行研究的．

４　结　论
本文通过对步态视频中运动目标的重心变化特

征信息的获取及相关滤波、标准化、规则化、聚类等
一系列处理后，根据ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法训练过的
ＨＭＭ，通过前向后向算法，结合具有训练学习过的
先验知识的Ｂａｙｅｓ规则实现了人体步态的身份识

４９３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



别，由于融入Ｂａｙｅｓ规则后识别的客观性质增强，加
上检测环节中重心特征曲线的检测减轻了时间差分
算法目标中空的影响，检测出的曲线拟合的等效旋
转简化了计算，降低了失真度．这些使得整个框架对
直道类型的监控通道，具有较高的识别率，且对衣着
具有一定的鲁棒性．由于从单个角度的获取步态信
息仍具有局部性，本文的下一步工作将从多个角度
同时获取步态信息，并对多种信息进行实时三维刻
划及融合来对目标身份进行更准确的识别，并进行
相关的行为理解．
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