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线性插值框架下矩阵步态识别的性能分析
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摘　 要:针对现有的步态周期检测方法检测效果不佳以及行走速度变化对步态识别性能有很大影响的问题ꎬ提出的

基于矩的步态周期检测方法中ꎬＺｅｒｎｉｋｅ 矩需要人体居中、尺度归一的前期预处理过程ꎬ而伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩具有能描述运

动图像的特点ꎬ它可以避免人体居中、尺度归一等处理ꎬ以便直接测试步态的周期性.根据行走时的两帧之间的特征

取决于前一帧和后一帧的特征ꎬ提出了基于线性插值的矩阵步态识别算法框架ꎬ并且将投影特征、Ｈｏｕｇｈ 变换特征、
Ｔｒａｃｅ 变换特征和 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射特征应用在 ＣＡＳＩＡ(Ｂ)步态库上ꎬ验证了框架的有效性ꎬ为解决步态识别问题带来

新的方法与思路.这种基于线性插值的矩阵步态识别特征本质上是一种权值不同的能量形式.
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　 　 步态识别是在人没有觉察的远距离情况下ꎬ通
过捕捉动态与静态信息来进行身份识别.由于步态

特征具有稳定性、普遍性、可采集性和惟一性ꎬ因此

可用于不同场合下的身份识别与认证[１] .Ｎｉｘｏｎ 等[２]

总结了南安普敦大学 ２００２ 年之前研发的步态识别

技术ꎬ同时预言了步态应用于生物特征识别的潜能.
２００５ 年ꎬＢｏｕｌｇｏｕｒｉｓ 等[３] 首先将步态识别与其他生

物特征识别做了比较ꎬ提出步态识别可以作为多生

物特征识别技术的一部分ꎬ接着给出了步态识别系



统在其中的组成结构ꎬ最后给出了步态识别中隐马

尔可夫模型的统计方法、步态周期检测、基于模型的

方法、外观方法、时间序列的频域变换、降维方法、模
板匹配方法.２０１２ 年ꎬ贲晛烨等[４] 从人体测量学数

据、空间时间数据、运动学数据、动力学数据和视频

流数据方面总结了步态识别的各种方法.在视频流

数据的计算机视觉的各种方法中ꎬ行人行走速度的

变化会影响步态识别的性能ꎬ样本的采样只能选取

部分速率ꎬ因此样本间的匹配呈动态特性.就此ꎬ
Ｂｏｕｌｇｏｕｒｉｓ 等提出 ２ 种时间归一化方法ꎬ即动态时间

规整(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇꎬ ＤＴＷ) [５]和线性时间归

一(ｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＬＴＮ) [６] .田光见等[７]和

Ｈｏｎｇ 等[８]都是采用 ＤＴＷ 进行步态匹配ꎬ而且都是

在时间域上进行.ＤＴＷ 和 ＬＴＮ 可捕捉步态的时空特

性ꎬ但是计算较为复杂ꎬ而且特征数据较多.Ｎａｎｄｉｎｉ
等[９]提出关键帧对行走速度变化而言是鲁棒的ꎬ是
最大信息的压缩索引.ＢｅｎＡｂｄｅｌｋａｄｅｒ 等[１０]采用关键

帧的自相似图(ｓｅｌｆ￣ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｐｌｏｔꎬ ＳＳＰ)作为步态的

特征.于仕琪等[１１]使用关键帧的傅里叶描述子来表

达步态特征ꎬ该方法不需要周期对齐.徐俊红等[１２]

将关键帧的步态分成头部、躯干和下肢(膝关节以

上和膝关节以下)４ 个部分或者头、躯干、左大腿、

右大腿、左腿肚和右腿肚 ６ 个部分ꎬ然后对每一部

分采用椭圆来拟合ꎬ最后采用椭圆参数的欧式距

离或马氏距离进行身份识别.鉴于时间归一化存

在较为复杂的调整过程ꎬ而关键帧所含的信息量

不足ꎬ本文提出基于 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩 (或者伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ
矩)的步态周期检测算法ꎬ并在一个完整的步态周

期内采用线性插值框架下的矩阵步态识别方法ꎬ
最后分析和总结识别性能.

１　 步态周期检测

首先提取视频中单帧图像进行灰度变换ꎬ选择

不含人体的图像作为原始背景图像ꎬ然后通过实时

更新的背景减除法提取人体目标ꎬ根据 Ｋａｐｕｒ 熵阈

值法对图像序列进行二值化处理ꎬ利用数学形态学

方法填充二值化图像的空洞ꎬ通过单连通分析提取

人的轮廓ꎬ将人体轮廓放置在图像中间ꎬ图像的大小

统一归一到 ６４×６４ 大小[１]ꎬ最后检测被分割出的人

体ꎬ去除包含不完整人体的冗余帧[１３]ꎬ图 １ 所示为

视频图像处理的结果.之后再逐帧计算 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩

(或伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩)ꎬ作为分隔步态周期的依据ꎬ即起

始帧为第 １ 次出现局部极值ꎬ终止帧为第 ３ 次出现

局部极值的前一帧.

图 １　 步态图像预处理的结果

Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇａｉｔ ｉｍａｇｅｓ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

１.１　 基于 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩的步态周期检测

Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩[１４]就是图像函数 ｆ(ｘꎬｙ) 在正交基函
数 Ｖ∗

ｎｍ(ρꎬθ) 上的投影.在单位圆外趋于零的连续图

像函数的 ｎ 阶 ｍ 重 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩为

Ｚｎｍ ＝ ｎ ＋ １
π ∬

ｘ２＋ｙ２≤１

ｆ(ｘꎬｙ)Ｖ∗
ｎｍ(ρꎬθ)ｄｘｄｙ . (１)

对于一个数字图像ꎬ积分被求和代替ꎬ式(１)就
变为

Ｚｎｍ ＝ ｎ ＋ １
π ∑

ｘ
∑

ｙ
ｆ(ｘꎬｙ)Ｖ∗

ｎｍ(ρꎬθ)ꎬｘ２ ＋ ｙ２ ≤ １.

为了计算给定图像的 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩ꎬ把图像的中心
作为原点ꎬ其他点的坐标被映射到单位圆内ꎬ即 ｘ２ ＋
ｙ２ ≤ １ꎬ 落在单位圆外的那些点不参与计算.

Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩具有以下优点:１)旋转不变性ꎻ２)信
息表达的冗余性小ꎬ所提取特征的相关性和冗余性

小ꎻ３)容易构造高阶不变矩ꎻ４)鲁棒性好ꎬ抗噪声能

力强.在 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩中ꎬ阶次较低的代表了图像的低

频特征ꎬ阶次较高的代表了图像的高频特征ꎬ因此ꎬ
用其提取的特征还可以反映一定的动态特性.测试

如图 １ 所示的步态序列ꎬ采用前面所述的图像序列

预处理方法ꎬ逐帧计算 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩 Ｚ２０ 的模数ꎬ测试

结果如图 ２ 所示.由于 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩定义的特征只具有

旋转不变性ꎬ为了获取尺度和平移不变量ꎬ步态序列

图像还需要标准化处理.

(ａ)未经人体居中、大小归一等步骤
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(ｂ)经人体居中、大小归一等步骤

图 ２　 使用 Ｚ２０ 的模数的检测效果

Ｆｉｇ. ２ 　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ Ｚｅｒｎｉｋｅ
ｍｏｍｅｎｔ Ｚ２０

１.２　 基于伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩的步态周期检测

伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩[ １５ ]的离散化公式为

Ｚｐ
ｎｍ ＝ ｎ ＋ １

π ∑
１

ｘ ＝ －１
∑

１

ｙ ＝ －１
Ｒｎｍ(ρ)ｅｘｐ( － ｊｍθｘｙ)ｆ(ｘꎬｙ).

式中: ρ ＝ ｘ２ ＋ ｙ２ 表示极距ꎬ θｘｙ 表示极角ꎬ ｆ(ｘꎬ
ｙ)( － １ ≤ ｘ ≤１ꎬ － １ ≤ ｙ ≤１) 表示以坐标原点为

圆心的单位圆的灰度图像ꎬ
Ｒｎｍ(ρ) ＝

∑
ｎ－｜ ｍ ｜

ｓ ＝ ０
((－ １)ｓ (２ｎ ＋ １ － ｓ)!

ｓ! (ｎ － ｍ － ｓ)! (ｎ ＋ ｍ ＋ １ － ｓ)!
×

ρｎ－ｓ
－ ｂ ± ｂ２ － ４ａｃ

２ａ
).

伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩的优点如下:１)旋转不变性ꎻ２)鲁
棒性好ꎬ即对形状的微小改变和噪声具有鲁棒性ꎬ同
Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩相比ꎬ在相同阶的情况下ꎬ伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩具

有更多的低阶矩ꎬ低阶矩越多ꎬ抗噪声的能力就越

强ꎬ例如当阶为 ５ 时ꎬ伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩有 ２１ 个矩ꎬ而
Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩只有 １２ 个矩ꎻ３)信息表达的冗余性小ꎻ４)
信息表达的高效性ꎬ一幅图像可以用很少的伪

Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩集合很好地表示ꎬ且具有较小的均方误

差ꎻ５)多层次表达ꎬ相关的一组伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩的小集

合就可以有效地表示一个模式的全部形状ꎬ其中低

阶矩描述的是一个模式的整体形状ꎬ而高阶矩描述

的是模式的细节ꎻ６)能描述运动图像ꎬ可用于运动

图像序列分析.
仍然测试如图 １ 所示的步态序列ꎬ采用前述图

像序列预处理方法ꎬ逐帧计算伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩 Ｚｐ
１０ 的模

数ꎬ测试结果如图 ３ 所示.利用伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩的优点

６)ꎬ在前述预处理的标准中心化之前逐帧计算伪

Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩 Ｚｐ
５３ 的模数ꎬ测试结果如图 ４ 所示.

(ａ)未经人体居中、大小归一等步骤

(ｂ)经人体居中、大小归一等步骤

图 ３　 使用 Ｚｐ
１０ 的模数的检测效果

Ｆｉｇ.３ 　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｐｓｅｕｄｏ￣
Ｚｅｒｎｉｋｅ ｍｏｍｅｎｔ Ｚｐ

１０

图 ４　 使用 Ｚｐ
５３ 的模数的检测效果

Ｆｉｇ.４ 　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｐｓｅｕｄｏ￣
Ｚｅｒｎｉｋｅ ｍｏｍｅｎｔ Ｚｐ

５３

２　 线性插值的矩阵步态识别算法框架

　 　 根据人行走时 ２ 帧之间的特征决定于前一帧和

后一帧的特征ꎬ采用牛顿线性插值法将离散的步态

序列模拟成近似连续步态ꎬ为实现识别阶段快速的

匹配ꎬ通过构造特征模板将一个周期的步态序列图

像表征为矩阵.牛顿线性插值法可表达成两点式ꎬ即

ｇ(ｘ) ＝ ｆ(ｘ０)
ｘ － ｘ１

ｘ０ － ｘ１

＋ ｆ(ｘ１)
ｘ － ｘ０

ｘ１ － ｘ０
.

式中: (ｘ０ꎬｆ(ｘ０)) 与 (ｘ１ꎬｆ(ｘ１)) 表示直线上的 ２
个点.

令 ｆｎ 表示第 ｎ 幅步态单帧图像ꎬ Ｆｎ 是此图像对

应的特征ꎬ即 ｔ 时刻恰好对应第 ｎ 幅步态图像:
Ｆ( ｔ) ＝ Ｆｎꎬ ｔ ＝ ｎ.

通过牛顿线性插值构造出第 ｎ 帧和第 ｎ＋１ 帧

之间的特征为
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Ｆ( ｔ) ＝ (ｎ ＋ １ － ｔ)Ｆｎ ＋ ( ｔ － ｎ)Ｆｎ＋１ꎬ
ｎ < ｔ < ｎ ＋ １. (２)

式中: Ｆｎ＋１ 为第 ｎ＋１ 帧步态图像的特征.
通过对一个步态周期内的图像进行加权积分ꎬ

得到一个步态周期序列图像的特征:

ＣＴ ＝ １
Ｔ ∫

Ｔ

０

Ｆ( ｔ)Ｑ(ｗꎬｔ)ｄｔ. (３)

式中:Ｔ 表示该周期序列的周期ꎬｗ 是频率ꎬ ｔ 为时

间ꎬ Ｑ(ｗꎬｔ) 为加权函数:
Ｑ(ｗꎬｔ) ＝ １ ＋ ｊ ＋ ｃｏｓ(ｗｔ) ＋ ｊｓｉｎ(ｗｔ) . (４)

Ｑ(ｗꎬｔ) 既包括描述静态结构信息的特征(式
(４)中的前 ２ 项)ꎬ又包括描述动态运动信息的特征

(式(４)中的后 ２ 项).关于 ｗ 值的选择将在第 ３ 节

的实例中提到.
由式(２) ~ (４)的连续步态离散化得

ＣＴ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ １
∫
ｎ＋１

ｔ ＝ ｎ

((ｎ ＋ １ － ｔ)Ｆｎ ＋ ( ｔ － ｎ)Ｆｎ＋１) ×

(１ ＋ ｃｏｓ(ｗｔ) ＋ ｊ(１ ＋ ｓｉｎ(ｗｔ))ｄｔ. (５)
式(５)即是线性插值的矩阵步态识别算法框

架ꎬ该框架实现简单ꎬ将特征 Ｆｎ ( Ｆｎ＋１ )进行实例化

来实现新的步态识别算法.

３　 实例化

本节分别用投影特征、Ｈｏｕｇｈ 变换特征、Ｔｒａｃｅ
变换特征和 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射特征将 Ｆ( ｔ) 进行实例

化.投影特征在降维中使用经典主成分分析方法ꎬ其
他特征则采用广义主成分分析方法.实验环境为

Ｐｅｎｔｉｕｍ( Ｒ) Ｄｕａｌ￣Ｃｏｒｅ ＣＰＵ Ｅ５２００ ＠ ２. ５０ ＧＨｚ、
２.００ ＧＢ内存的 ＰＣ 机ꎬ研究对象为 ＣＡＳＩＡ(Ｂ)库的

侧面视角(目标运动方向与摄像机的光轴方向垂

直)的步态样本ꎬ每人正常行走状态下取 ６ 个样本ꎬ
前 ３ 个样本用于训练ꎬ后 ３ 个样本用于测试ꎬ使用最

近邻(ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＮＮ)分类器测试识别率来评

价各种特征的有效性[１] .
３.１　 投影特征

由于投影特征简单、直观ꎬ可以看成是矩阵的一

种特例.首先将 Ｆ(ｔ) 实例化为投影特征ꎬ选取式(５)
中合适的 ｗ 值.单帧步态图像的特征是投影角度为

０°、４５°、９０°和 １３５°的单一角度和组合角度的投影.
表 １ 给出了不同个体在各个角度下的投影特征

用欧氏距离度量的相似度结果ꎬ其中 ０ｘｙ￣ｚ 代表第

(１０ｘ＋ｙ)个人的第 ｚ 段视频.

表 １　 采用欧氏距离的相似度量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ

角度 个体
０°

００１￣１ ００１￣２ ０２０￣１

４５°

００１￣１ ００１￣２ ０２０￣１

９０°

００１￣１ ００１￣２ ０２０￣１

１３５°

００１￣１ ００１￣２ ０２０￣１

０°

００１￣１ ０ ２４ ３９ ２４５ ２４４ ２４１ ２９２ ２９７ ２９５ ２２６ ２３１ ２３８

００１￣２ ２４ ０ ２６ ２４４ ２４２ ２４０ ２８７ ２９２ ２９０ ２２４ ２３０ ２３６

０２０￣１ ３９ ２６ ０ ２３７ ２３５ ２３１ ２７５ ２８１ ２７７ ２１８ ２２３ ２２８

４５°

００１￣１ ２４５ ２４４ ２３７ ０ １３ ２６ １１５ １１５ １１７ ４４ ４０ ４０

００１￣２ ２４４ ２４２ ２３５ １３ ０ ２１ １１７ １１７ １１９ ４５ ４２ ４１

０２０￣１ ２４１ ２４０ ２３１ ２６ ２１ ０ １１１ １１１ １１１ ５２ ４７ ３９

９０°

００１￣１ ２９２ ２８７ ２７５ １１５ １１７ １１１ ０ １１ ２３ １２３ １１６ １１１

００１￣２ ２９７ ２９２ ２８１ １１５ １１７ １１１ １１ ０ ２１ １２４ １１７ １１１

０２０￣１ ２９５ ２９０ ２７７ １１７ １１９ １１１ ２３ ２１ ０ １２７ １２０ １１２

１３５°

００１￣１ ２２６ ２２４ ２１８ ４４ ４５ ５２ １２３ １２４ １２７ ０ １７ ２７

００１￣２ ２３１ ２３０ ２２３ ４０ ４２ ４７ １１６ １１７ １２０ １７ ０ ２５

０２０￣１ ２３８ ２３６ ２２８ ４０ ４１ ３９ １１１ １１１ １１２ ２７ ２５ ０

　 　 从表 １ 中得出:特定角度的特征只与其相同

的测试角度的特征具有很高的相似性ꎬ而与其他

角度的投影特征相差很大ꎬ同一角度不同人的特

征也具有很好的聚类性.改变频率 ｗ ＝ ｎπ / １６Ｔ 的

ｎ (１ ≤ ｎ ≤ １６ꎬｎ ∈ Ｎ)ꎬ分别测试在单一角度和组

合角度下的识别率ꎬ结果如图 ５ 所示.可以看出:当
ｎ ＝５ꎬ即 ｗ ＝５π / １６Ｔ 时ꎬ单一角度投影和组合角度

投影都能得到最佳的识别率ꎬ且组合角度投影优于
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单一投影ꎬ最佳的识别率为 ８１.４５％.

图 ５　 单一角度和组合角度投影的识别率

Ｆｉｇ. ５ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｕｓｉｎｇ ｓｉｎｇｌｅ ａｎｇｌｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｎｇｌｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

分析如下:
Ｑ(ｗꎬｔ) ＝ １ ＋ ｃｏｓ(ｗｔ) ＋ ｊ(１ ＋ ｓｉｎ(ｗｔ)) ＝

４ ＋ (１ ＋ ｔａｎ ｗｔ
２
) ４

１ ＋ ｔａｎ２ ｗｔ
２

ｅｘｐ(ｊａｒｃｔａｎ
(１ ＋ ｔａｎ ｗｔ

２
) ２

２
) .

(６)
将式(６)看成是基函数ꎬ Ｑ(ｗꎬｔ) 的模值随频率

ｗ 和时间 ｔ 变化ꎬ且始终大于 １.令 θ ＝ ｗｔꎬ 频率 ｗ 越

大ꎬ拟频谱频带越窄ꎻ频率 ｗ 越小ꎬ拟频谱频带越宽.
因此ꎬ选择合适的 ｗ 值非常重要.ＣＡＳＩＡ(Ｂ)库是在

人正常行走速度下拍摄的ꎬ帧频为２５ 帧 / ｓꎬ采用线

性插值法的过程中ꎬ加权函数中 ｗ ＝ ５π / １６Ｔ 是最佳

频率.
３.２　 Ｈｏｕｇｈ 变换特征

将图像空间中直线(或曲线)上的点按一定规

则变换到参数空间的一个点ꎬ而且参数空间的这个

点将形成某种聚类形式ꎬ每一类中的点表征变换之

前的一条直线(或曲线)ꎬ这种方法称为 Ｈｏｕｇｈ 变

换[１６] .直线 α 采用参数方程形式: ρ ＝ ｘｃｏｓ θ ＋
ｙｓｉｎ θꎬ 其中: ρ 为极径ꎬ θ 为极角ꎬ θ ∈ [ － π / ２ꎬ
π / ２] . 以 ｘ 轴为基准ꎬ因此水平线的角度 θ ＝ ０ꎬ ρ 等

于正的 ｘ 截距.同理ꎬ竖直线的角度 θ ＝ π / ２ꎬ ρ 等于

正的 ｙ 截距ꎻ或 θ ＝ － π / ２ꎬ ρ 等于负的 ｙ 截距.
如图 ６(ａ)所示为图像空间中 Ａ、Ｂ、Ｃ ３ 点位于

直线 α上ꎬ仅用 θ和 ρ就可以表示这条直线.图 ６(ｂ)
所示为图像空间中 Ａ、Ｂ、Ｃ ３ 点在参数空间分别映

射的 ３ 条正弦曲线聚焦于一点 (θꎬρ)ꎬ 该点就是图

像空间中直线 α 的映射ꎬＨｏｕｇｈ 变换中的“点”和

“线”就形成了对偶关系.图 ６(ｃ)所示为步态图像的

Ｈｏｕｇｈ 变换结果.

图 ６　 Ｈｏｕｇｈ 变换

Ｆｉｇ.６　 Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

现在将 Ｆ( ｔ) 实例化为 Ｈｏｕｇｈ 变换特征ꎬ通过

改变步态图像的 Ｈｏｕｇｈ 变换中 θ 和 ρ 的量化间隔

值ꎬ以测试在 ＣＡＳＩＡ(Ｂ)库上的识别效果.可以看

出ꎬ在固定极径的量化间隔ꎬ而改变极角的量化间隔

的情况下ꎬ可以得到非常接近的识别率.实例中ꎬ仅
仅分别给出极径 ρ 的量化间隔 Ｒ 和极角 θ 的量化间

隔 Ｔｈ 都为 ０.５、１、２、３、４ 参数下的识别率ꎬ如图 ７ 所

示ꎬ在 ｗ ＝ ５π / １６Ｔ 时产生了最佳的识别率.

图 ７　 使用 Ｈｏｕｇｈ 变换的识别率

Ｆｉｇ.７　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｕｓｉｎｇ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

表 ２ 给出了在 Ｒꎬ Ｔｈ ∈ {０.５ꎬ１ꎬ２ꎬ３ꎬ４} ５ 种参

数下的识别结果ꎬ从中可知:当 Ｒ 为 ０.５ꎬＴｈ 为 ４ 时ꎬ
最佳的识别率为 ８３.３３％ꎻ固定 ρ 的量化间隔 Ｒꎬ而
改变 θ 的量化间隔 Ｔｈꎬ识别率都非常接近ꎻ固定 Ｔｈꎬ
而改变 Ｒꎬ识别率有很大的波动.表 ３ 所示为在各组

参数下采用 Ｈｏｕｇｈ 变换提取步态特征的耗时以及

维数情况.从中可以看出ꎬ θ 和 ρ 的量化间隔大小对

特征提取的速度有很直接的影响ꎬ间隔越大ꎬ耗时越

少ꎬ提取的特征越少ꎻ间隔越小ꎬ耗时越多ꎬ提取的特征
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也越多.因此ꎬ综合识别性能与特征提取的效率ꎬ θ 的量

化间隔取值要偏大ꎬ ρ 的量化间隔取值应该偏小.

表 ２　 采用Ｈｏｕｇｈ变换提取步态特征的识别率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｕｓｉｎｇ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｇａｉｔ ｆｅａｔｕｒｅ

Ｔｈ
识别率

Ｒ＝ ０.５ Ｒ＝ １ Ｒ＝ ２ Ｒ＝ ３ Ｒ＝ ４
平均

０.５ ０.８３０ ６ ０.８１１ ８ ０.８１１ ８ ０.７８２ ３ ０.７６８ ８ ０.８０１ １
１ ０.８３０ ６ ０.８１１ ８ ０.７７４ ２ ０.７７９ ６ ０.７６８ ８ ０.７９３ ０
２ ０.８３０ ６ ０.７９０ ３ ０.７９３ ０ ０.７７６ ９ ０.７６８ ８ ０.７９１ ９
３ ０.８３０ ６ ０.８１１ ８ ０.７９０ ３ ０.７７４ ２ ０.７６８ ８ ０.７９５ １
４ ０.８３３ ３ ０.８１１ ８ ０.７８７ ６ ０.７７９ ６ ０.７６６ １ ０.７９５ ７

平均 ０.８３１ １ ０.８０７ ５ ０.７９１ ４ ０.７７８ ５ ０.７６８ ３ ０.７９５ ４

３.３　 Ｔｒａｃｅ 变换特征

Ｔｒａｃｅ 变换[１７] 具有丰富、 灵活的特征. Τ 是

Ｔｒａｃｅ 变换中所选取的泛函ꎬ所有方向的迹线 ｔ 的集

合构成一个迹线域 γ ꎬＦ 为图像沿所选迹线 ｔ 的值ꎬ
那么 Ｔｒａｃｅ 变换定义在 γ 上ꎬ可以描述成:

Γ(φꎬρ) ＝ Τ(Ｆ(φꎬρꎬｔ)) .
在泛函 Τ的作用下ꎬＴｒａｃｅ 变换将变换后的图像

消去了参数 ｔꎬ它是计算在某方向上该图像函数的线

积分ꎬ其作用是计算图像在指定方向上的投影.如图

８ 所示为步态图像的 Ｔｒａｃｅ 变换结果ꎬＴｒａｃｅ 变换图

像的第 １ 列像素对应于原始图像在垂直方向的线积

分ꎬ中间的一列像素与原始图像在水平方向上的线

积分相对应.

表 ３　 采用 Ｈｏｕｇｈ 变换提取步态特征的耗时以及特征的维数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｉｍｅ￣ｃｏｎｓｕｍｅｄ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｇａｉｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

Ｔｈ

Ｒ＝ ０.５ Ｒ＝ １ Ｒ＝ ２ Ｒ＝ ３ Ｒ＝ ４

耗时 / ｓ 特征维数 耗时 / ｓ 特征维数 耗时 / ｓ 特征维数 耗时 / ｓ 特征维数 耗时 / ｓ 特征维数

０.５ ２２.７９ ３５７×３６０ １１.４４ ３５７×１８０ ６.０７ ３５７×９０ ３.８４ ３５７×６０ ３.１２ ３５７×４６

１ １１.５７ １７９×３６０ ６.０２ １７９×１８０ ２.９７ １７９×９０ ２.１１ １７９×６０ １.５３ １７９×４６

２ ５.８０ ８９×３６０ ３.０１ ８９×１８０ １.５７ ８９×９０ １.００ ８９×６０ ０.８３ ８９×４６

３ ３.９２ ５９×３６０ ２.０４ ５９×１８０ １.０５ ５９×９０ ０.７１ ５９×６０ ０.６６ ５９×４６

４ ３.１０ ４５×３６０ １.５７ ４５×１８０ ０.９２ ４５×９０ ０.５７ ４５×６０ ０.４５ ４５×４６

图 ８　 Ｔｒａｃｅ 变换

Ｆｉｇ.８　 Ｔｒａｃｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

　 　 这里考虑 ２ 种泛函形式:

１) Ｆ１: Τ( ｆ( ｔ)) ＝ ∫ｔｒ ｆ( ｔ)ｄｔꎬ ｒ 为幂指数ꎻ

２) Ｆ２: Τ( ｆ( ｔ)) ＝ ∫ｅ － ｊｔ ｆ( ｔ)ｄｔ.

样本集的标准差通过式(７)在图像平面上一一

逐点计算而得到:

ｆ
－
( ｉꎬｊ) ＝ １

ｎ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｆｋ( ｉꎬｊ)ꎬ

ｓ( ｉꎬｊ) ＝ １
ｎ － １∑

ｎ

ｋ ＝ １
( ｆｋ( ｉꎬｊ) － ｆ

－
( ｉꎬｊ)) ２æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２

. (７)

式中:ｎ 为图像总数ꎬ( ｉꎬ ｊ)表示在图像平面中的位

置ꎬ ｆ
－
( ｉꎬｊ)表示在图像平面 ( ｉꎬｊ) 处的灰度值均值ꎬ

ｓ( ｉꎬｊ) 表示在图像平面 ( ｉꎬｊ) 处的灰度值的标准差ꎬ
如图 ９ 所示为样本集的标准差.

图 ９　 样本集的标准差

Ｆｉｇ.９　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ
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考虑到 Ｔｒａｃｅ 变换的基区分对待各区域ꎬ而肢

体和头部的中心区域的标准差很小ꎬ因此同时考虑

泛函 Ｆ１( ｒ＝ ０)和 Ｆ１( ｒ≠０) .方案 １:外环 ( ｔ≥ ｔｈ) 对

应泛函 Ｆ１( ｒ ≠ ０)ꎬ 内环 ( ｔ < ｔｈ) 对应泛函 Ｆ１( ｒ ＝
０)ꎻ方案 ２:外环 ( ｔ ≥ ｔｈ) 对应泛函 Ｆ１( ｒ ＝ ０)ꎬ内环

( ｔ < ｔｈ) 对应泛函 Ｆ１( ｒ≠０) . 在泛函 Ｆ１( ｒ ＝ １ / １６)
下实验ꎬ阈值 ｔｈ 分隔了内环和外环ꎬ图 １０ 为不同 ｔｈ
下 ２ 种方案的识别率.在方案 １ 中ꎬ对内环进行 Ｒａ￣
ｄｏｎ 变换ꎬ而对外环加大距离的度量作用.当 ｔｈ 较小

时ꎬ距离度量作用施加的范围较大ꎬ当 ｔｈ ＝ １ 时ꎬ即为

泛函 Ｆ１( ｒ≠０) 下的 Ｔｒａｃｅ 变换ꎻ反之ꎬ当 ｔｈ 较大时ꎬ
距离度量作用施加的范围较小ꎬ当 ｔｈ ＝ ３３ 时ꎬ即为

Ｒａｄｏｎ 变换.同理分析方案 ２ꎬ仅仅对内环加大距离

度量作用ꎬ对外环只进行 Ｒａｄｏｎ 变换ꎬ当 ｔｈ 较小时ꎬ
距离度量作用施加的范围较小ꎬ当 ｔｈ ＝ １ 时ꎬ即为

Ｒａｄｏｎ 变换ꎻ当 ｔｈ 较大时ꎬ距离度量作用施加的范围

较大ꎬ当 ｔｈ ＝ ３３ 时ꎬ即为泛函 Ｆ１( ｒ ≠ ０) 下的 Ｔｒａｃｅ
变换[１] .

图 １０　 不同 ｔｈ 下 ２ 种方案的识别率

Ｆｉｇ.１０　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｈ ａｍｏｎｇ ｔｗｏ

ｓｃｈｅｍｅｓ

对应于方案 １ 下的 ｔｈ ≤５ꎬ同时考虑泛函 Ｆ１ 在

ｒ＝ ０ 和 ｒ ≠ ０ 时实现分段的 Ｔｒａｃｅ 变换的最佳识别

率为 ８４.１４％ꎬ这是由于人体中心区域的标准差很小

(如图 ９ 所示)ꎬ这部分环内的距离度量对结果影响

不大ꎻ随着 ｔｈ 的增加ꎬ识别率有所变化ꎬ但一直小于

８４.１４％ꎬ当 ６ < ｔｈ ≤１１ꎬ １８ < ｔｈ ≤２１ꎬ ｔｈ ＝ ３２ 时ꎬ这
些区间内的识别率与 Ｒａｄｏｎ 变换的识别率相同ꎬ也
就是距离度量对结果影响不大ꎻ而其他区间内的识

别率却低于单纯 Ｒａｄｏｎ 变换的识别率ꎬ也就是距离

度量并没有起到有利作用.
方案 ２ 下ꎬ在 ｔｈ ＝ ６ 时和 ｔｈ ＝ ３２ 时的最佳识别率

也都是 ８４.１４％.大部分条件下ꎬ改变 ｔｈ 值ꎬ识别率低

于单纯 Ｒａｄｏｎ 变换的识别率.方案 ２ 是对内环加大

度量作用ꎬ而如图 ９ 所示ꎬ发现外环的差异点较多ꎬ
对内环加大度量作用不利于身份识别.当 ｔｈ ＝ ６ 时ꎬ
距离度量对识别效果有影响ꎬ而当 ｔｈ 值较小时

( ｔｈ ≤ ５)ꎬ 识别率与单纯 Ｒａｄｏｎ 变换相同ꎬ距离度

量未有作用.
Ｆ２ 相当于将图像映射在复数域ꎬ即可得到实部

和虚部[１] . Ｆ２ 可看成图像分别与实部模板 ｃｏｓ ｔ和虚

部模板 ｓｉｎ ｔ 的内积.如图 １１ 所示ꎬ ａｎｇｌｅ 表示复数

矩阵中每个元素的相位角ꎬ可以得到实部模板与虚

部模板的相位差 π / ２.

图 １１　 使用泛函 Ｆ２ 的 Ｔｒａｃｅ 变换

Ｆｉｇ.１１　 Ｔｒａｃｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｕｓｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ Ｆ２

采用图 １１ 中的实部、虚部、相位角作为特征的

最佳识别率分别为 ８３.６０％、８３.８７％和 ８３.８７％ꎬ通过

二维主成分分析对这 ３ 种特征进行降维[１]ꎬ最终得

到的维数均为 １４×９５.
３.４　 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射特征

Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射与 Ｔｒａｃｅ 变换类似ꎬ也是计算在

某组特定方向上直线的积分ꎬ它计算的是扇形直线

上的线积分.Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射的每一行像素与特定距

离的映射特征对应ꎬ每一列像素与特定角度上的映

射特征对应.如图 １２ 所示为步态图像的 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ
映射结果.

图 １２　 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射

Ｆｉｇ.１２　 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射[１]的可调参数为光线密度 ｅ 和

点光源 ｓ 到原点 ｏ 的距离 ｄꎬ由于 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射特

征越充分ꎬ其对应的重建效果越接近于源步态图像ꎬ
因此通过 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 反映射[１８]重建图像的效果来研
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究如何能够得到有效的 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射特征.
实验中ꎬ源步态图像的大小为 ６４×６４ꎬｄ 的最小

值为 ４９ 个像素ꎬ当 ｄ ＝ ４９ 时ꎬ改变 ｅ 的大小( ｅ ∈
{０.５ꎬ１ꎬ２ꎬ４ꎬ１０} )ꎬ表 ４ 是在各组参数下的 Ｆａｎ￣
Ｂｅａｍ 特征、特征提取耗时、Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 原始特征维数

以及对应的重建结果.由此得出:当 ｄ 保持定值时ꎬ
随着 ｅ 的增大ꎬ特征提取的时间缩短ꎬＦａｎ￣Ｂｅａｍ 原

始特征的维数降低ꎬＦａｎ￣Ｂｅａｍ 特征逐渐出现马赛克

现象ꎬ在 ｅ ＝ １０ 时现象更加明显ꎬ重建效果越来越

差.这是因为特征维数越多ꎬ特征提取时间就越长ꎬ
那么对应的重建估计效果越好ꎻ特征维数越少ꎬ用于

重构的投影数目也越少ꎬ导致出现很多虚假点ꎬ重建

效果就不好.对特征提取的时间、Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 原始特

征的维数以及对应的重建效果这 ３ 个因素综合考

虑ꎬ固定 ｄ ＝ ４９、ｅ＝ ２ꎬ因为此时的特征维数相对来说

比较小ꎬ且还可以达到相对不错的重建效果[１] .

表 ４　 ｄ ＝ ４９ 的 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 特征、耗时、维数及重建结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｅａｔｕｒｅꎬ ｔｉｍｅ￣ｃｏｎｓｕｍｅｄ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｆａｎ￣
Ｂｅａｍ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄ ＝ ４９

接着固定 ｅ＝ ２ꎬ令 ｄ∈ {４９ꎬ５５ꎬ６０ꎬ６５}ꎬ 测试在

各组参数下的 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 特征、特征提取的时间、
Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 原始特征的维数以及对应的重建结果ꎬ如
表 ５ 所示.从中可以得出结论:当 ｅ 不变时ꎬ随着 ｄ
的逐渐增大ꎬＦａｎ￣Ｂｅａｍ 原始特征的维数降低ꎬ特征

提取的时间缩短(耗时差异不明显ꎬ因为特征维数

比较接近)ꎬＦａｎ￣Ｂｅａｍ 特征逐渐出现马赛克现象ꎬ对

应的重建效果也慢慢变差.综合考虑特征提取的时

间、Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 原始特征的维数以及对应的重建效

果ꎬ参数应固定为 ｄ ＝ ４９、ｅ ＝ ２.

表 ５　 ｅ ＝ ２ 的 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 特征、耗时、维数及重建结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆｅａｔｕｒｅꎬ ｔｉｍｅ￣ｃｏｎｓｕｍｅｄ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｆａｎ￣
Ｂｅａｍ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｅ ＝ ２

因此通过实验可以发现ꎬ当参数 ｄ ＝ ４９ꎬ ｅ ＝ ２ꎬ
ｗ ＝ ５π / １６Ｔ 时ꎬ获得的最佳识别率为 ８８.７１％.

４　 框架本质分析与算法比较

下面以 Ｔｒａｃｅ 变换 Ｆ１( ｒ＝ ０)(即 Ｒａｄｏｎ 变换)的
特征提取方法为例ꎬ研究基于线性插值的矩阵步态

识别框架的本质.令式(５)中的 Ｆ( ｔ) 为 Ｒａｄｏｎ 变换

特征ꎬ即 ＣＴ ＝ ＣＴ(φꎬρ) .
对式(５)进行 Ｒａｄｏｎ 反变换有

Ｒ －１(ＣＴ(φꎬρ)) ＝ １
Ｎ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ １
((ｎ ＋ １) ｆ^ｎ － ｎｆ^ｎ＋１) ×

∫ｎ＋１
ｔ ＝ ｎ

(１ ＋ ｃｏｓ(ｗｔ) ＋ ｊ(１ ＋ ｓｉｎ(ｗｔ))ｄｔ ＝

１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ １
(((ｎ ＋ １) ｆ^ｎ － ｎｆ^ｎ＋１)(１ ＋ １

ｗ
(１ ＋

ｓｉｎ(ｗ(ｎ ＋ １)) － ｓｉｎ(ｗｎ)) －

ｊ( １
ｗ
(ｃｏｓ(ｗ(ｎ ＋ １)) － ｃｏｓ(ｗｎ)) － １))) ＋

１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ １
((^ｆｎ＋１ － ｆ^ｎ) × ((１ ＋ ｊ)(ｎ ＋ １

２
) ＋ ｎ ＋ １

ｗ
ｓｉｎ(ｎ ＋ １) ＋

１
ｗ２ｃｏｓ(ｗ(ｎ ＋ １)) － ｎ

ｗ
ｓｉｎ(ｗｎ) － １

ｗ２ｃｏｓ(ｗｎ) －

ｊ(ｎ
＋ １
ｗ

ｃｏｓ(ｎ ＋ １) － １
ｗ２ｓｉｎ(ｎ ＋ １) －
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ｎ
ｗ
ｃｏｓ(ｗｎ) ＋ １

ｗ２ｓｉｎ(ｗｎ)))) . (８)

式中: ｆ^ｎ 和 ｆ^ｎ＋１ 分别为第 ｎ 帧和第 ｎ＋１ 帧的 Ｒａｄｏｎ
反变换结果.

为了简化式(８)ꎬ令

Φ ＝ １ ＋ １
ｗ
(１ ＋ ｓｉｎ(ｗ(ｎ ＋ １)) － ｓｉｎ(ｗｎ)) －

ｊ( １
ｗ
(ｃｏｓ(ｗ(ｎ ＋ １)) － ｃｏｓ(ｗｎ)) － １)ꎬ

Ψ ＝ (１ ＋ ｊ)(ｎ ＋ １
２
) ＋ ｎ ＋ １

ｗ
ｓｉｎ(ｎ ＋ １) ＋

１
ｗ２ｃｏｓ(ｗ(ｎ ＋ １)) － ｎ

ｗ
ｓｉｎ(ｗｎ) － １

ｗ２ｃｏｓ(ｗｎ) －

ｊ(ｎ
＋ １
ｗ

ｃｏｓ(ｎ ＋ １) － １
ｗ２ｓｉｎ(ｎ ＋ １) －

ｎ
ｗ
ｃｏｓ(ｗｎ) ＋ １

ｗ２ｓｉｎ(ｗｎ)).

所以ꎬ式(８)可以表示成:

Ｒ－１(ＣＴ(φꎬρ)) ＝
１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ １
((ｎ ＋ １) ｆ^ｎ － ｎ^ｆｎ＋１)Φ ＋

１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ １
( ｆ^ｎ＋１ － ｆ^ｎ)Ψ ＝

１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ １
(Ψ － ｎΦ) ｆ^ｎ＋１ ＋ １

Ｎ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ １
((ｎ ＋ １)Φ － Ψ) ｆ^ｎ .

式中: Ｒ －１(􀅰) 表示 Ｒａｄｏｎ 反变换ꎬ它的作用在于图

像各个方向上的投影特征能够重建原图像的信息ꎬ
图像集合为凸集是 Ｒａｄｏｎ 反变换完全重建的充分必

要条件ꎬ因此经过图像坐标平面中每一点的各个方

向的线积分惟一确定了该点的灰度值.
目前将 Ｒａｄｏｎ 变换的原坐标系 ｘｏｙ 绕原点逆时

针旋转 φꎬ 得到新的 ｓｏｔ 坐标系ꎬ那么原直线方程

ρ ＝ｘｃｏｓ φ ＋ ｙｓｉｎ φ 表达成另一种形式的参数方程:
ｘ ＝ ｓｃｏｓ φ － ｔｓｉｎ φꎬ
ｙ ＝ ｓｓｉｎ φ ＋ ｔｃｏｓ φ.{

则 Ｒａｄｏｎ 变换可以写成

Ｒ(φꎬρ) ＝ Ｒ(φꎬｓ) ＝

∫¥

－¥

ｆ( ｓｃｏｓ φ － ｔｓｉｎ φꎬｓｓｉｎ φ ＋ ｔｃｏｓ φ)ｄｔ.

Ｒａｄｏｎ 反变换的表达形式 ｆ^(ｘꎬｙ) 为

ｆ^(ｘꎬｙ) ＝ － １
２π２ ｌｉｍ

ε→０ ∫
¥

ε

１
ｑ ∫

２π

０
Ｒ１(φꎬｘｃｏｓ φ ＋

ｙｓｉｎ φ ＋ ｑ)ｄφｄｑ.

式中: Ｒ１(φꎬｑ) ＝ ∂Ｒ(φꎬｑ)
∂ｑ

ꎬ ｐ ＝ ｘｃｏｓ φ ＋ ｙｓｉｎ φ ＋ ｑ

为以(ｘꎬｙ)为中心、ｑ 为半径的圆的切线.

如图 １３ 所示ꎬ尝试将经过 Ｒａｄｏｎ 变换和加权积

分的特征进行 Ｒａｄｏｎ 反变换ꎬ对 Ｒａｄｏｎ 变换后的步

态特征进行加权积分ꎬ一个步态周期中各帧的权值

不同ꎬ因为相对于步态的静态信息ꎬ更多的是考虑步

态的动态信息.因此ꎬ实际上采用所提的这种框架构

造出来的特征是一种权值不同的能量形式.

图 １３　 Ｒａｄｏｎ 反变换的结果

Ｆｉｇ.１３　 Ｒｅｓｕｌｔ ｆｒｏｍ ｉｎｖｅｒｓｅ Ｒａｄｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

线性插值框架下的各种实例化中:角度投影特

征虽然识别率不高ꎬ但是特征表达形式简短ꎻＲａｄｏｎ
变换是 Ｔｒａｃｅ 变换的特例ꎬ它还相当于多角度投影

特征ꎻＨｏｕｇｈ 变换可被看作是 Ｒａｄｏｎ 变换的特例ꎬ
Ｒａｄｏｎ 变换中多出了一个密度项和对数变换ꎬ略优

于 Ｈｏｕｇｈ 变换ꎻＴｒａｃｅ 变换将 Ｒａｄｏｎ 变换与欧氏距离

的度量作用一并运用之后ꎬ识别率较单纯 Ｒａｄｏｎ 变

换略有提高ꎬ特征维数也差不多ꎻＦａｎ￣Ｂｅａｍ 映射以

特征维数多作为代价ꎬ因此识别率最高ꎬ且最终降维

后的维数也依然最大ꎬ导致匹配耗时也最长.
最后ꎬ表 ６ 给出了所提出的基于线性插值的矩

阵步态识别框架的最佳方法与其他现有方法的比较

结果ꎬ其中分类器都使用 ＮＮ.Ｂａｓｅｌｉｎｅ[１９] 和 ＤＴＷ[５]

的识别效果不如本文方法好ꎬ同时计算量都大于本

文所提框架的计算量.文献[１１]未考虑其他帧的特

征ꎬ仅使用关键帧的傅里叶描述子提取步态特征ꎬ因
而识别效果最不佳.实际上ꎬ融合方法的识别效果会

更佳ꎬ计算量也会更大ꎬ由于本文方法没有采用融合

决策ꎬ因此这里没有与融合方法进行比较.

表 ６　 本框架与其他方法的比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｏｔｈ￣
ｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方　 法 识别率

文献[１９]:Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０.７９８ ４

文献[１１]:ＫＦＤ ０.７５０ ０

文献[５]:ＤＴＷ ０.８０９ １

框架下的 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ ０.８８７ １
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５　 结束语

本文提出了一种基于线性插值的矩阵步态识别

算法框架ꎬ并将投影特征、Ｈｏｕｇｈ 变换特征、Ｔｒａｃｅ 变

换特征和 Ｆａｎ￣Ｂｅａｍ 映射特征在 ＣＡＳＩＡ(Ｂ)步态库

上验证了该框架在步态识别问题中的有效性.Ｔｒａｃｅ
变换在 Ｒａｄｏｎ 变换的基础上加上欧氏距离的度量作

用ꎬ识别率略有提高ꎬ特征维数相差不多ꎻ角度投影

特征表达形式简单ꎬ但识别率不高ꎻ在连续的情况

下ꎬＨｏｕｇｈ 变换可被看作是 Ｒａｄｏｎ 变换的特例ꎬ但识

别率不如 Ｒａｄｏｎ 变换ꎻＦａｎ￣Ｂｅａｍ 映射的识别率最

高ꎬ但是以特征维数多作为代价.最后还得出该框架

的本质就是一种权值不同的能量形式的结论.下一

步的工作重点将考虑步态的张量表达形式ꎬ寻找更

有效的特征提取与选择方法.
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