
书书书

　第５３卷　第 ４期
２０１４年　７月

中山大学学报 （自然科学版）

ＡＣＴＡ　ＳＣＩＥＮＴＩＡＲＵＭ　ＮＡＴＵＲＡＬＩＵＭ　ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＡＴＩＳ　ＳＵＮＹＡＴＳＥＮＩ
Ｖｏｌ５３　Ｎｏ４
Ｊｕｌ　２０１４

　

基于 Ｇａｂｏｒ小波和局部二值模式的步态识别

刘志勇１，２，３，杨　关４，冯国灿１

（１．中山大学数学与计算科学学院，广东 广州 ５１０２７５；
２．香港城市大学电子工程系，香港 ９９９０７７；

３．深圳职业技术学院工业中心，广东 深圳 ５１８０５５；
４．中原工学院计算机学院，河南 郑州 ４５０００７）

摘　要：利用步态对个人身份进行识别已经受到越来越多生物识别技术研究者的重视。步态能量图 （ＧＥＩＧａｉｔ
ＥｎｅｒｇｙＩｍａｇｅ）是一种有效的步态表征方法，Ｇａｂｏｒ小波能提取不同方向、不同尺度空间频率特征，因此，首先
利用Ｇａｂｏｒ小波提取步态能量图不同方向、不同尺度的信息，得到其幅值谱图，再利用ＬＢＰ来提取Ｇａｂｏｒ幅值谱
图的局部信息，相对于ＬＢＰ直接作用于步态能量图，能提取步态能量图更多方向、更多尺度的局部特征。最后，
利用具有良好降维和辨识能力的辨识共同向量 （ＤＣＶＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｏｍｍｏｎＶｅｃｔｏｒ）对提取的 ＬＢＰ特征进行维数
约减和特征选择，只需利用简单的最近邻分类器就能取得较好的识别效果。该算法在中科院自动化所的 ＣＡＳＩＡ
数据库上面进行试验取得了较高的正确识别率。还针对步态识别中的小样本问题提出了一种样本扩充方法，解

决了步态识别中的小样本问题，并提高了算法的识别率。
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　　近年来，对于公共安全的需要，政府越来越重
视对个人身份的识别。很多生物识别技术随之产

生，当前的生物识别技术就是指基于生理或行为特

征的自动进行个体识别的一种方法［１］，例如通过

分析每一个人的面部特征、指纹、掌纹和虹膜、步

态等模式来实现对个人身份的确认和识别。Ｊａｉｎ
等［２］认为基于生物特征的个体身份识别具有很多

优点，在大多数情况下，这些模式和特征是不可能

伪造、分享和忘记的。

每一个人都有一些独特的特征来区别于其他

人，步态就是这些特征中的一个。步态是指一个人

走路的方式，是一个较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的生物识别技

术，如指纹、虹膜和人脸有一个主要的优点，那就

是能够实现远距离的识别。而且，Ｍｕｒｒａｙ等［３］在

医学研究中显示，人类的步态是独一无二的，世界

上的每一个人的步态都不一样，很难伪造步态。

Ｃｕｔｔｉｎｇ等［４］的研究也显示个体的步态特征是非常

明显的，我们日常有时也通过步态来识别朋友。步

态识别一般包括以下几个步骤：目标检测、侧影图

及特征提取、特征选择及分类。

步态识别方法主要有基于模型的方法和基于非

模型的方法。基于模型的方法通过建模来得到身体

的一系列静态和动态参数，如手臂及大腿摆动的角

度、幅度等，然后通过分析这些参数来实现对步态

的识别，例如Ｌｅｅ［５］把侧影图分为七个区域，每一
个区域用一个椭圆去拟合，最后，利用这些椭圆的

参数作为步态特征来进行识别。实验结果显示，基

于模型的方法是角度不变和尺度独立的，这在实际

应用中是非常重要的，因为训练序列和测试序列往

往是来自于不同角度的序列［６］。但是，基于模型

的方法对于步态序列的质量比较敏感，它的另一个

缺陷就是在参数计算时复杂度过高。基于非模型的

方法主要集中于所提取的侧影图的形状或者人体的

整体运动，不像基于模型方法需要对整个人体或者

人体的某部分建模。与基于模型方法相比较，基于

非模型的方法对侧影图的质量不敏感而且计算复杂

度较低，所以现在越来越多的研究人员利用基于非

模型方法来进行人体的步态识别［７－９］。

２００５年 Ｈａｎ等［８］提出了步态能量图 （ＧＥＩ

ＧａｉｔＥｎｅｒｇｙＩｍａｇｅ）用于步态识别。所谓的步态能
量图就是一个步态周期内的平均侧影图像，它是一

种较有效的步态特征，由于在平均的过程中随机噪

声被抑制，所以步态能量图ＧＥＩ的鲁棒性较强。步
态能量图 （ＧＥＩ）包含了丰富的静态和动态信息，
充分提取步态能量图中的特征对于人体步态识别是

非常关键的。利用局部二值模式 ＬＢＰ提取步态能
量图的局部信息，然后识别，能取得较高识别率，

但是ＬＢＰ所提取的边缘特征缺乏方向和尺度特征。
近年来，Ｇａｂｏｒ小波越来越多的应用于图像处理
中［１０－１１］，因为Ｇａｂｏｒ小波可以很好的模拟大脑皮
层中单细胞感受野的轮廓，捕捉突出的视觉属性，

例如空间定位、方向选择等，特别是 Ｇａｂｏｒ小波可
以提取图像特定区域内的多尺度、多方向空间频率

特征。因此本文首先，利用８方向５尺度的 Ｇａｂｏｒ
小波来提取步态能量图的幅值图谱，然后利用局部

二值模式ＬＢＰ于这些幅值谱图像得到局部Ｇａｂｏｒ二
值模式并进行直方图统计，由于所得的直方图特征

维数较高，最后利用具有良好降维效果和辨识能力

的辨识共同向量 （ＤＣＶＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣｏｍｍｏｎＶｅｃ
ｔｏｒ）进行维数约减并最小化类内距离，而最大化
类间距离，实现对人体步态的识别。最后，针对步

态识别中的小样本问题提出了一种样本扩充方法，

提高了算法的识别率。

１　步态特征提取
由于本文主要研究的是步态识别中的特征提取

和特征选择，所以本文对步态识别中的侧影图提取

过程不做研究，直接利用数据库中的侧影图进行特

征提取和识别。

１１　步态能量图 （ＧＥＩＧａｉｔＥｎｅｒｇｙＩｍａｇｅ）
步态能量图 （ＧＥＩ）就是一个步态周期内的平

均侧影图。是一个完整步态周期内对时间进行归一

化后的累积能量图。每一个像素的亮度值反映了一

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 Ｉｔ（ｘ，ｙ），灰度级的步态能量图 （ＧＥＩ）定
义如下：

Ｇ（ｘ，ｙ）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
Ｉｔ（ｘ，ｙ）

２
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其中Ｎ为一个周期中帧的数量。图１是一个人的一
个步态能量图 （ＧＥＩ）的合成过程。

图１　步态能量图 （ＧＥＩ）
Ｆｉｇ１　Ｇａｉｔｅｎｅｒｇｙｉｍａｇｅ

１２　局部Ｇａｂｏｒ二值模式
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［１２－１４］

ψｕ，ｖ（ｚ）＝
‖ｋｕ，ｖ‖

２

σ２
ｅ－
‖ｋｕ，ｖ‖２‖ｚ‖２

２σ２ ［ｅｉｋｕ，ｖｚ－ｅ－
σ２
２］

ｕ和ｖ定义了 Ｇａｂｏｒ核的方向和尺度，ｚ＝（ｘ，
ｙ），‖·‖表示求模，小波向量ｋｕ，ｖ ＝ｋｖｅ

ｉφｕ，这

里的ｋｖ＝ｋｍａｘ／ｆ
ｖ，φｕ＝πｕ／８，ｋｍａｘ为最大频率，ｆ为

核函数在频域中的分布系数。本文把 Ｇａｂｏｒ小波设
为五个不同尺度和八个不同方向，即取ｖ∈｛０，…，
４｝、ｕ∈｛０，…，７｝，其他各个参数值设定为：σ＝

２π，ｋｍａｘ＝
π
２，ｆ＝槡２，图２所示为这４０个核函数

实部归一化后的图像。

图２　Ｇａｂｏｒ核实部
Ｆｉｇ２　ＲｅａｌｐａｒｔｏｆＧａｂｏｒｋｅｒｎｅｌ

下面利用这４０个不同方向尺度的 Ｇａｂｏｒ核函
数与 ＧＥＩ做卷积 Ｇｕ，ｖ（ｚ） ＝ ＩＧＥＩ（ｚ）ψｕ，ｖ（ｚ），

图３　Ｇａｂｏｒ幅值谱
Ｆｉｇ３　Ｇａｂｏｒａｔｔｉｔｕｄｅｓｐｅｃｔｒａｌ

‘’表示卷积运算。
由于Ｇａｂｏｒ相位谱随着空间位置呈周期性变

换，不适合作为步态特征，而幅值谱的变化相对平

滑而且稳定，因此，本文提取步态能量图的幅值谱

‖Ｇｕ，ｖ（ｚ）‖作为特征对步态能量图进行描述，其
归一化图像如图３所示。

局部二元模式 （ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）是
用来描述图像局部空间结构的非参数算子，它能够

高效的描述纹理。它首先是由 Ｏｊａｌａｌｓｇ等［１５］在

１９９６年提出来，其主要目的就是为了辅助性地度
量图像的局部对比度 （ＬＢＰ／Ｃ）。ＬＢＰ算子被定义
为一个３×３的正方形窗口，如图４所示。

图４　一个３×３正方形ＬＢＰ算子
Ｆｉｇ４　３×３ｓｑｕａｒｅＬＢＰｏｐｅｒａｔｏｒ

以该窗口中心像素点的灰度值为阈值，其邻域

内八个像素点的灰度值分别和这个阈值进行比较，

大于等于阈值的就赋值为１，否则赋值为０，然后
再以某个方向连接形成一个二进制值，最后再把这

个二进制转换为十进制值并让它取代原中心点的阈

值

ＬＢＰ（１０）（ｘｃ，ｙｃ）＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｓ（ｉ－ｉｃ）２

ｎ，

其中 ｓ（ｘ）＝ １，
０{ ，

ｘ≥０
ｘ＜０

这个十进制数就是本窗口的 ＬＢＰ值，该值可以很
好的反映图像局部区域的纹理信息。对所得到的

４０个Ｇａｂｏｒ幅值谱图分别进行ＬＢＰ运算，即

３
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ＬＢＰ（ｉ）（ｘｃ，ｙｃ）＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｓ（Ｇ（ｘ，ｙ，ｕ，ｖ）－

Ｇｃ（ｘ，ｙ，ｕ，ｖ））２
ｎ

其中，ｉ＝１，２，…，４０。
对４０个Ｇａｂｏｒ局部二值模式图进行直方图统

计得到各自的直方图特征，把这些直方图首尾连接

成一个大的直方图，利用该直方图作为步态能量图

的最终特征表达。该表达同时也对 Ｇａｂｏｒ幅值谱特
征进行了维数约减。

２　降维及识别
由Ｇａｂｏｒ小波变换和局部二值模式ＬＢＰ提取的

特征维数较高，如果直接通过比较高维步态特征向

量进行识别，计算代价高而且识别率较低。本文使

用辨别共同向量分析 （ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣｏｍｍｏｎＶｅｃ
ｔｏｒｓ，ＤＣＶ）实现维数的约减并提高其可分性［１６］。

最后利用最近邻分类器进行识别。

２１　辨识共同向量 （ＤＣＶＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｏｍｍｏｎ
Ｖｅｃｔｏｒ）
经典的线性判别分析 ＬＤＡ方法对于小样本问

题会出现奇异性，为了克服奇异性，常利用 ＰＣＡ
来降维，但是在 ＰＣＡ降维时要丢弃掉可能具有辨
别能力的一些信息，而 ＤＣＶ直接运用在原始的样
本空间上。其投影矩阵Ｗ在类内离散度矩阵 ＳＷ的
零化空间中，从而把训练集内同一类的所有样本都

映射到一个ＤＣＶ向量上，该向量就代表这一类别。
在识别过程中，降维后的步态样本只需要和代表每

类的单个向量比较，而不是与所有的训练向量比

较，这大大提高了匹配效率，比较适合于实时应

用。并且ＤＣＶ的训练过程计算复杂度和存储空间
需要都比其他算法低。

假设训练集包含了 Ｃ个类别，每一类有 Ｎ个
样本，ｘｉｍ表示一个第 ｉ类第 ｍ个维数为 ｄ的列向
量，类内散度矩阵ＳＷ、类间散度矩阵ＳＢ和总体散
度矩阵ＳＴ定义如下：

ＳＷ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｍ＝１
（ｘｉｍ －μｉ）（ｘ

ｉ
ｍ －μｉ）

Ｔ，

ＳＢ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
Ｎ（μｉ－μ）（μｉ－μ）

Ｔ，

ＳＴ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｍ＝１
（ｘｉｍ －μ）（ｘ

ｉ
ｍ －μ）

Ｔ ＝ＳＷ ＋ＳＢ

其中μ和μｉ分别为总体样本均值和类内样本均值。
为得到投影矩阵Ｗｏｐｔ，需求以下优化问题

Ｊ（Ｗｏｐｔ）＝ ａｒｇｍａｘ
ＷＴＳＷＷ ＝０

ＷＴＳＢＷ ＝

ａｒｇｍａｘ
ＷＴＳＷＷ ＝０

ＷＴＳＴＷ

求解该问题主要分三步：

第一步：利用矩阵 ＡＴＡ计算 ＳＷ的非零特征值
及所对应的特征向量，其中ＳＷ ＝ＡＡ

Ｔ，

Ａ＝［ｘ１１－μ１，…，ｘ
１
Ｎ －μ１，ｘ

２
１－μ２，…，ｘ

Ｃ
Ｎ －μＣ］

　　第二步：设 Ｑ＝［α１，…，αｒ］，ｒ为 ＳＷ 的阶，
从每一类中任意选择一个样本投影到ＳＷ的零空间，
得到共同向量如下

ｘｉｃｏｍ ＝ｘ
ｉ
ｍ －ＱＱ

Ｔｘｉｍ，ｍ＝１，…，Ｎ；ｉ＝１，…，Ｃ
　　第三步：利用矩阵 ＡＴｃｏｍＡｃｏｍ得到 Ｓｃｏｍ的对应于
非零特征值的特征向量 ｗｋ，这样的向量最多只有
Ｃ－１个，其中

Ｓｃｏｍ ＝ＡｃｏｍＡ
Ｔ
ｃｏｍ，

Ａｃｏｍ ＝［ｘ
１
ｃｏｍ －μｃｏｍ，…，ｘ

Ｃ
ｃｏｍ －μｃｏｍ］

最后利用这些特征向量组成投影矩阵

Ｗ ＝［ｗ１，…，ｗＣ－１］
利用以上三步得到的投影矩阵可以求的训练集的辨

识共同向量：Ωｉ＝Ｗ
Ｔｘｉｍ，ｍ＝１，…，Ｎ；ｉ＝１，…，Ｃ

识别时，对于测试样本ｘｔｅｓｔ有Ωｔｅｓｔ＝Ｗ
Ｔｘｔｅｓｔ，计算与

各类辨识共同向量的欧式距离实现识别。

２２　步态识别
我们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 （Ｔｅｓｔ）的视频序列 Ｔ根据周期估计为 ｎ个
ＧＥＩ，利用以上算法提取特征，记为

Ωｔｅｓｔ＝｛Ω１，Ω２，…，Ωｎ｝，
与训练库中样本Ωｉ（ｉ＝１，…，Ｃ）的距离定义如下：

Ｄｉｓｔ（Ωｔｅｓｔ，Ωｉ）＝ｍｅａｎ
ｎ
ｋ＝１‖Ωｋ－Ωｉ‖

若

Ｄｉｓｔ（Ωｔｅｓｔ，Ωｌ）＝ ｍｉｎ
ｉ＝１，…，Ｃ

Ｄｉｓｔ（Ωｔｅｓｔ，Ωｉ）

则把测试序列Ｔ代表的个体判为Ωｌ所属的类别。
２３　步态能量图样本扩充

实际应用中，我们不可能取得较多的步态序

列，而且一个步态序列通常只包含１～２个步态周
期，所以用于训练的步态样本较少，影响算法的识

别效果。对于这种步态识别中的小样本问题，本文

提出了一种样本扩展方法，增加样本容量，提高算

法的识别率。

如图５为一个步态序列，包含两个步态周期，
第一帧Ｆ１到第４０帧Ｆ４０为一个步态周期，Ｆ４１到
Ｆ８０为一个步态周期，由这８０帧能够得到２个步
态能量图ＧＥＩ１和ＧＥＩ２。

在一个步态周期中，我们认为左单撑 （Ｆ１，
Ｆ４１，Ｆ８１）、左双撑 （Ｆ１１，Ｆ５１），右单撑 （Ｆ２１，

４
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Ｆ６１）和右双撑 （Ｆ３１，Ｆ７１）为关键帧，如图５所
示。对样本进行如下形式的扩充，即 Ｆ１～Ｆ４１为
一个步态周期 ｃｙｃｌｅ１，Ｆ１１～Ｆ５１为 ｃｙｃｌｅ２，Ｆ２１～
Ｆ６１为 ｃｙｃｌｅ３，Ｆ３１～Ｆ７１为 ｃｙｃｌｅ４，Ｆ４１～Ｆ８１为
ｃｙｃｌｅ５，这样样本个数由２个扩充为５个，如图６
所示。

Ｇｍ（ｘ，ｙ）＝
１
４０∑

１０ｍ＋４１

ｔ＝１０ｍ＋１
Ｉｔ（ｘ，ｙ），ｍ＝０，…，４

如果训练样本有两个序列４个步态周期，利用本方
法，训练样本可以扩充为１０个，样本数量得到较
大扩充，能够大大提高算法的识别效果。

图５　一个包含两个周期的步态序列
Ｆｉｇ５　Ａｇａｉｔｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎｃｌｕｄｅｏｆｔｗｏｃｙｃｌｅｓ

图６　第一行：扩充后的步态能量图样本，
第二行：相邻步态能量图样本之间的差分图像

Ｆｉｇ６　Ｆｉｒｓｔｒｏｗ：ｇａｉｔｅｎｅｒｇｙｉｍａｇｅｓａｍｐｌｅｓａｆｔｅｒｅｘｐａｎｄｅｄ，
Ｓｅｃｏｎｄｒｏｗ：ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏａｄｊａｃｅｎｔｇｅｉｓ

３　实验与结果分析
３１　实验数据库

１）ＣＡＳＩＡ（中国科学院自动化研究所）Ｄａｔａｓｅｔ
Ａ数据库。

ＤａｔａｓｅｔＡ步态数据库里面包含 ２０个人的数
据，每个人有十二个图像序列，三个行走方向

（与图像平面分别成０°，４５°，９０°），每个方向有

四个图像序列，每个序列包含两个步态周期。本文

选择其中行走方向为０°的序列进行实验，其中我
们选择两个步态序列即四个步态周期进行训练，其

他两个步态序列即四个步态周期用于测试，共进行

了六次实验，最后取平均值。

２）ＣＡＳＩＡ（中国科学院自动化研究所）Ｄａｔａｓｅｔ
Ｂ数据库。

ＤａｔａｓｅｔＢ是一个比较大规模的，多视角的步
态数据库。共有 １２４个人，每个人有十一个视角
（０°，１８°，３６°，……，１８０°），在三种行走条件下
（普通条件，穿大衣，携带包裹条件）采集，每个

视角下有１０个视频，其中有６个正常步态 （Ａ），
两个挎包序列 （Ｂ），两个外套变化序列 （Ｃ）。本
文取其中的６０个、９０°视角以及普通条件下的序列
来进行实验，其中我们选择三个步态序列即六个步

态周期进行训练，其他三个步态序列即六个步态周

期用于测试，共进行了１５次实验，最后取平均值。
我们对提取出来的侧影图进行了归一化，归一化后

图像大小为１２８８８像素。
３２　实验结果

ＣＭＳ（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＭａｔｃｈＳｃｏｒｅ）是一种有用的
性能评估方法，文献 ［１７］首先利用 ＣＭＳ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（ｋ）来定义ＣＭＳ度量，ｋ＝１
时ｐ（１）就是正确识别率。本文利用ＣＭＳ来对结果
进行评估，分别给出其一阶和五阶识别率。为了比

较Ｇａｂｏｒ＋ＬＢＰ的特征提取效果与ＤＣＶ的降维和特
征选择能力，我们比较了ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＰＣＡ，ＧＥＩ＋
ＬＢＰ＋ＬＤＡ，ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＤＣＶ的识别率。我们还
对样本容量变换前后的识别率进行了比较。结果如

图７、图８和图９及表１、表２和表３所示。

图７　ＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＡ识别率
Ｆｉｇ７　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＡ

５
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表１　ＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＡ一阶和五阶识别率
Ｔａｂｌｅ１　Ｒａｎｋ１ａｎｄＲａｎｋ５ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＡ

Ｒａｎｋ１／％ Ｒａｎｋ５／％

ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＰＣＡ ８８２５ ９２３７
ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＬＤＡ ９０７５ ９３２２
ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＤＣＶ ９２３８ ９５２４

ＧＥＩ＋Ｇａｂｏｒ＋ＬＢＰ＋ＤＣＶ ９７３８ １００

图８　ＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＢ识别率
Ｆｉｇ８　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＢ

表２　ＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＢ一阶和五阶识别率
Ｔａｂｌｅ２　Ｒａｎｋ１ａｎｄＲａｎｋ５ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＢ

Ｒａｎｋ１／％ Ｒａｎｋ５／％

ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＰＣＡ ８２４４ ８７５３
ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＬＤＡ ８３３９ ８７６６
ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＤＣＶ ８８１５ ９０７８

ＧＥＩ＋Ｇａｂｏｒ＋ＬＢＰ＋ＤＣＶ ９３２０ ９５０５

图９　ＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＢ样本变换前后一阶识别率比较
Ｆｉｇ９　Ｒａｎｋ１ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｃｏｍｐａｒｅｄｉｎｓａｍｐｌｅ

ｃｈａｎｇｅｄｉｎＣＡＳＩＡＤａｔａｓｅｔＢ

３３　结果分析
１）局部二值模式 （ＬＢＰ）是一种较好的局部

特征提取方法，它能较好的提取步态能量图

（ＧＥＩ）的相关信息，并取得较高的识别率。
２）Ｇａｂｏｒ小波具有良好的尺度和方向选择性，

对步态能量图 （ＧＥＩ）提取幅值谱以后再利用局部
二值模式提取特征，能提取步态能量图更多方向、

更多尺度的局部特征，相对于直接提取步态能量图

的局部二值特征方法，该方法能取得更高的识别

率。

表３　样本容量变换前后一阶识别率比较
Ｔａｂｌｅ３　Ｒａｎｋ１ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｃｏｍｐａｒｅｄｉｎ

ｓａｍｐｌｅｃｈａｎｇｅｄ

原始样本／％ 扩充样本／％

ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＰＣＡ ８２４４ ８６９０
ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＬＤＡ ８３３９ ８８０４
ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋ＤＣＶ ８８１５ ９１９８

ＧＥＩ＋ＬＢＰ＋Ｇａｂｏｒ＋ＤＣＶ ９３２０ ９６３１

３）辨识共同向量 （ＤＣＶ）是一种较好的维数
约减和特征选择方法，相对于 ＰＣＡ和 ＬＤＡ，其直
接作用于样本空间，能够保持样本空间较重要的识

别信息。

４）对于步态识别中的小样本问题，本文创新
性的提出了一种样本扩展方法，能够较大的扩展样

本数量，提高算法的识别性能。

５）本文算法复杂度低，在小样本数据库上能
取得较高的识别率，具有一定的实用性，特别是在

实时应用中。

４　结　论
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。本文利用 Ｇａｂｏｒ小
波和局部二值模式充分挖掘了步态能量图中不同方

向和不同尺度的局部信息，然后利用辨识共同向量

实现了维数约减和特征选择，在 ＣＡＳＩＡ步态数据
库上取得了较高的识别率。步态识别是一个理论性

和实践性都很困难的问题，柔性运动本身具有很大

的不确定性，虽然Ｇａｂｏｒ小波能提取不同方向、不
同尺度空间频率特征，但对同一目标的不同方向，

不同距离的源图像的处理结果有很大相异性，所以

今后的工作将考虑对步态能量图做适当图像变换以

提高实用价值。对于本文提出的样本扩充方法，以

后将在数学上对该方法进行理论研究，证明该方法

的合理性和有效性。

致谢：中科院自动化所为本文实验提供了 ＣＡＳＩＡ步态
数据库，在此表示感谢。
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