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基于双尺度动态贝叶斯网络及多信息融合的步态识别 
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摘  要：步态识别在生物识别中研究日益增多。目前对步态的识别研究大都是考虑单一条件下步态的识别率，但在

穿外套、背包等混合条件下识别率较低，该文分析了人体行走时步态的时序特征，提出一种 4 层的双尺度多信息融

合的动态贝叶斯网络。模型中每个时间片都为整体信息即大尺度信息和局部细节信息即小尺度信息的融合。此模型

能很好地表达步态的时序特性，即步态行走时人体姿态，运动幅度等特征的节奏性变化。实验结果表明该方法有较

高的识别率，能有机地融合步态的整体信息及局部细节信息，并且在有轮廓噪声及信息缺失的情况下有较好的鲁棒

性，大大降低了外套及背包对步态识别的影响。 
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Abstract: Gait recognition research gets rapid development as one of biometric. Now almost all the gait recognition 

researcher focus on gait recognition rate only in the single condition, but the gait recognition rate has rapid decline 

in the wearing coat and carrying bag condition. Based on analyzing the gait timing characteristics when human is 

moving, a novel gait recognition model that expressed two-scale dynamic Bayesian network and more information 

fusion is proposed. The model contains four levels of states and every time slice of the model is expressed by the 

fusion of large-scale information and small-scale information. This model can well express the timing characteristics 

of gait, that are the body posture and range of motion and other gait rhythmic changes characteristics. 

Experimental result show that the model recognizes gait with high rates and good robustness to the silhouette 

noise and lost of information and fuse the large-scale information and small-scale information well. The model can 

greatly reduce impact of gait recognition rate in the wearing coat and carrying bag condition. 

Key words: Information fusion; Gait recognition; Two-scale; Dynamic Bayesian network 

1  引言  

作为远程生物特征认证技术，步态识别越来越

受到人们的重视。近些年来对步态识别的研究大都

是通过提取人行走的步态轮廓后进行识别，技术可

分为两类；一是利用步态轮廓的静态信息，如 Kim
等人提出了基于主动轮廓模型及运动预测的步态识

别[1]。二是采用提取轮廓的动态信息，这类研究的算

法很多，如基于步态能量图像(GEI)和 2 维主成分分

析的步态识别方法[2]，基于主动能量图(AEI)及 2 维
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局部投影的方法进行识别[3]，基于帧差能量图(FDEI)
及隐马尔可夫模型(HMM)进行识别[4]，基于双层的

动态贝叶斯网络的步态识别[5]、基于手臂和腿部运动

的步态识别[6]等。如上方法从步骤上大都是从建立步

态的特征图像下手，利用步态的特征图像进行特征

的提取识别，如基于特征匹配的方法[7]，这些方法虽

然表达了人体行走的步态动态信息，但是大都是把

动态信息的总和叠加构成一个静态的图像作为识别

的特征图像，很少考虑步态行走时的时序特性，即

随着时间的推移，步态行走姿势及运动幅度的变化，

而这些特征恰恰反映了一个人行走的独有特征，如

步态行走时人体姿态，运动幅度等特性的节奏的变
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化，这些特征都是表现为时序特征。目前考虑时序

特性的识别方法有基于动态贝叶斯网络的方 
法 [5,8 13]− ，但是大都是着眼于步态序列的大尺度信

息，如构建步态能量图 GEI 等，缺乏对身体部位运

动细节的考虑。 
本文提出一种 4 层的双尺度多信息融合的动态

贝叶斯网络(DBN)，模型中每个时间片都为整体信

息即大尺度信息和局部细节信息即小尺度信息的融

合，而每层状态分别反映了步态的整体信息或局部

细节信息，不同层状态之间反映了整体信息与局部

细节信息之间的关系。此模型能很好地表达步态的

时序特性，能有机的融合步态的整体信息及局部细

节信息。 

2  整体信息及局部细节信息相融合的 DBN
模型 

步态行走是个周期性重复运动的过程，在一个

步态循环内，人体的步态特征也是周期性变化的，

如图 1 所示。步态特征在大尺度上可以由步态帧差

图中的整体轮廓信息表达，如图 2(a)为帧差图像，

而细节的特征，如头部、肩部、腿部等细节部位的

运动变化，更能反映步态的特征，可用图 2(b)表达。

对帧差图像来讲，根据选取时刻 t 不同及时间片 
t 长度不同，可体现为在不同时刻人体的运动特征。

如图 1 为一个步态循环的帧图像，提供了 8 帧图像，

利用帧图像之间相减就可得到帧差图像，如图 2(a)
为帧差图像，图 2(b)为从帧差图像 2(a)提取的细节

部位特征图像。 
步态行走是个时序的过程，在 DBN 模型中在

单位时间片 t 内，包含有多种信息，不仅包含有由

步态序列帧差图像表达人体行走时的外形轮廓的动

态整体信息，如上图 2(a)，还包含有人体局部细节

表达的动态局部细节信息，如用来表达人体行走时 

 

图 1 穿外套一个步态周期的图像 

 

图 2 相邻的两幅步态帧差图像及身体各部位的细节图像 

特有的肩膀晃动、头部摆动等行走时的节奏性信息，

以及人体走动时腿部关节角度变化、步幅宽度变化、

步幅轮廓变化等轮廓细节信息，如上图 2(b)。如上

的整体信息(大尺度)和局部信息(小尺度)相结合构

建的数学模型如图 3 所示。 

 

图 3 动态贝叶斯网络模型 

DBN 模型含有 4 个状态变量 1X , 2X , 3X , 
4X 及 8 个观测变量 1 8O O∼ ，其中 1X 用来表达人体

行走时步态的整体动态信息即大尺度信息，用帧差

图来表达，如上图 2(a)。 2X , 3X , 4X 用来表达步

态帧差图的细节信息即小尺度信息，分别表示头部、

躯干、腿部运动的信息，如上图 2(b)。观测变量
1O 2O 3O 为帧差图像的步态幅度、步态速度、步态

中心高度； 4O 5O 6O 为头部、躯干、腿部运动的幅

度信息， 7O 8O 为腿部关节角、步幅宽度信息。 
2.1 模型分析 

步态识别的 DBN 模型采用 4 层的状态来描述

人行走时步态的整体信息及局部细节信息，而在每

层中动态概率过程假设是马氏的(Markov)，即未来

时刻的概率只与当前时刻有关而与过去时刻无关：

tX 依赖于 1tX − 。由于步态行走是个时序的过程，反

映的是随时刻 t 步态帧的姿态、幅度、轮廓以及节

奏的变化；随时刻 t 变化的整体信息能很好地反映

出人行走时的步态幅度、轮廓的变化，而随时刻 

t 变化的身体部位细节信息能很好地表达人体行走

时步态的节奏特征，在此基础上建立的模型能很好

融合步态行走的不同尺度的信息。 
2.2 模型推理与学习 
2.2.1 模型推理  DBN 是以概率网络为基础，把原

来的静态网络结构与时间信息结合，形成具有处理

时序数据的随机模型，从静态贝叶斯(BN)出发，导

出 DBN 的概念及图形表达，进而描述[14]。推理 DBN
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网络就是计算在给定观察序列 1: 1 2i iO O O O= 计算

隐状态变量 iX 的边缘概率 1:( )i iP X O ，可通过计算

所有节点的联合概率分布，然后再边缘化，进而计

算所有节点的概率分布，双尺度多信息融合的 DBN
推理的全局联合概率分布为 

1:4 1:8 1:4 1:8 1:4
1: 1: 1: 1: 1:( , ) ( ) ( )T T T T TP X O P X P O X=       (1) 

在式(1)中，任一节点的联合概率分布为 
4 4
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其中条件概率分布为 
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i
tX 表示第 i 个隐状态变量 t 时刻的取值， ( )itPa X 表

示其父节点 
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2.2.2模型参数表示与学习  在模型中参数的更新公

式及极大似然估计表示如下[15]：在时刻 t=1，状态 1X , 
2X , 3X , 4X 的初始转换概率如式(5)，式(6)所示。 
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状态 1X 从状态 i 到状态 j 的转换概率如式(7)所示。 
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状态 2X 3X 4X 从状态 k到状态 h的转换概率如式(8)

所示。 
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观测概率为 
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模型学习的任务是根据给定的训练数据来估计

模型的参数。令 1 2 3 4( , , , )t t t t tX X X X X= 表示 t 时刻的

状态， 1: 1 2( , , , )T TX X X X= 表示状态序列， tO =  
1 2 8( , , , )t t tO O O 表示 t 时刻的观测数据， 1: 1( ,TO O=  

2, , )TO O 表示观测序列。模型学习的任务是根据给

定的训练数据来估计模型的参数，对于给定训练观

测序列 1:TO ，由 DBN 模型参数Θ 大似然方法估

计，即 =  1:arg max ( )TP OΘΘ Θ , 1:TX 观测是不完全

的，故通过期望 大(Expectation-maximization, 
EM)算法进行迭代求解： 

{ } ( 1) ( )
1: 1: 1:=arg max lg ( , ) ,n n
T T TE P O X O

Θ
Θ Θ Θ+ (10) 

其中 ( )nΘ 表示第 n 次迭代时的参数估计，通过式(10)
迭代收敛到一个局部极值，至少可以达到局部 优，

式(10)中的联合概率密度表示如式(1)。 
2.2.3 模型步态识别  从使用模型的识别上来看，在

识别过程中，基于 DBN 网络识别实际上是一个推

理迭代求解过程，如给定 R 个训练好的模型 1, ,M  

RM ，其中每个模型对应一个人的步态，通过测试，

观测序列为 1:TO ，则由式(11)确定分类： 
 

 

1:

1: 1:

arg max ( )

arg max ( ) ( ) ( )

i T
i

T i i T
i

r P M O

P O M P M P O

=

=     (11) 

( )iP M 为模型 iM 的先验概率，取为平均值 1/R，设

iM 模型参数为 iΘ ，则 1: 1:( ) ( )T i T iP O M P O Θ= ，观

测序列给定，则 1:( ) 1TP O = ，则式(11)可推导为 

 1:arg max ( )/T i
i

r P O M R=        (12) 

由式(12)确定分类，进而识别。 

3  模型特征提取 

根据人体步态行走的特点，步态行走时动态的

信息可以反映出一个人的步态特征，而静态信息即

帧图像信息受环境影响较大，在穿外套、背包情况
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下，帧图像轮廓变化较大，直接影响识别的结果，

所以本文在步态特征选取上，选择帧差图像信息作

为行走时的动态信息，帧差图像信息能很好反映步

态行走时的时序特性，即随时间 t 变化人体各部位

运动的幅度、姿态、步伐节奏等信息。在 DBN 模

型第 1 层中选取帧差图像的整体信息，第 2，第 3，
第 4 层中选取的头部、躯干、腿部的帧差图像信息

作为局部细节信息。根据人体标准比例，头部、躯

干、腿部比例选择为 0.182: 0.333: 0.485。 
3.1 步态图像预处理 

数据取自 CASIA B 步态数据库，数据库图像的

原始尺寸大小为 320×240。采用 90 的视角，首先

对输入的步态图像序列进行背景减除、二值化、阴

影消除及数学形态学等操作后，可以得到步态序列

中每帧图像的单连通人体运动区域，即轮廓图像。

再对原始数据进行中心化及归一化，处理后的图像

尺寸为 90×150，如图 4 所示。 

 

图 4 步态图像预处理 

3.2 大尺度动态特征信息 

在大尺度动态特征信息中，帧差步态轮廓中心

坐标表示为(x , y )。对于 t 时刻帧差轮廓的大尺度

信息为：(1)步态轮廓信息的中心高度；步态行走时

是双臂、腿部、躯干交替的摆动过程，从 90 视角来

看，人体轮廓宽度是个周期变化的过程，从高度上

看，人体行走时从脚尖到脚跟的着地过程，表现为

人体身高的周期性变化，这里对于大尺度特征采用

轮廓中心高度作为特征之一，轮廓中心点高度的坐

标利用矩的统计特性来进行描述， 10 00/x m m= , 

01 00/y m m= ，其中零阶矩 00 ( , )
x y

m f x y=∑ ∑ ，相

当 于 图 像 中 总 的 灰 度 值 ， 一 阶 矩 10m = 

( , )
x y

xf x y∑ ∑ , 01 ( , )
x y

m yf x y=∑ ∑ 除以零阶矩 

00m ，表示区域内的灰度重心坐标，即轮廓中心坐

标。其中( , )x y 为图像的位置坐标， ( , )f x y 为图像在

坐标( , )x y 点的灰度值。如图 5。(2)计算步态运动的

幅度，在 t 时间片内的身体各个部位动态的变化，

体现人体在行走时姿态、幅度等特征；计算中采用

扇形区域法建立特征向量[13]。(3)步态在单位时间 t  

 

图 5 关节角示意图 

内的运动速度，取步态帧差的前向帧差图像中白色

区域的像素个数值作为步态的运动速度。 
3.3 小尺度动态特征信息 

小尺度的特征表现为步态局部细节信息的表

达，即头部、躯干、腿部信息。特征取值如下：(1)
步态运动的幅度，选取方法同大尺度的动态特征选

取方法相同，建立表达运动幅度信息的特征向量，

以像素点的转动惯量值作为特征向量的值，中心选

为矩形框的中心点，如图 2(b)的头部、躯干、腿部

矩形区域的中心点。(2)腿部关节角度信息 θ ；图 5
所示为关节角示意图。(3)腿部的宽度值，即腿部

大的宽度的像素个数。 

4  实验及结果分析 

实验采用 CASIA B 步态数据库，Dataset B 是

中国科学院提供的一个大规模的，多视角的步态库，

共有 124 个人，每个人有 11 个视角(0 , 18 , 36 , , 

180 )，在 3 种行走条件下(普通条件，穿大衣，携

带包裹条件)采集。本实验采用 90 视角，在 3 种行

走状态即普通、穿大衣、背包下试验。 
4.1 本文模型识别结果 

实验 1  在步态识别 DBN 模型中，采用 3 种方

式对模型进行训练和识别来研究环境对识别率的影

响。方式 1：普通，穿大衣，背包的单一样本条件

下对模型训练识别。方式 2：普通，穿大衣，背包

条混合样本条件下对模型进行训练和识别。 
表中样本数为 124 人，其中普通条件下提供了

每人 6 个视频序列，穿大衣条件下提供了 2 个视频 

表 1 不同方式下的识别率 

训练识别方式 训练及识别视频数 平均识别率(%) 

方式 1 6×124 95.6 

方式 2 10×124 92.4 
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序列，背包条件下提供了 2 个视频序列。在训练时

取视频中的一个步态循环作为训练样本，通常一个

视频中含有 3 个步态循环，(一个步态循环为从当次

左腿或右腿迈出到下次左腿或右腿迈出所经历的步

态序列，称为一个步态循环)，这样大大增加了训练

样本数。从实验结果可以看出，方式 1 的普通条件

下识别率较高，方式 2 识别结果有一定幅度降低，

说明在步态识别中，背包条件下，对模型的识别效

果有影响。而在同样的数据库中采用帧差能量图及

马尔可夫模型的方法[4]的识别率 高为 91.1%，而采

用利用动态部位变化的步态识别方法[13]，文章中的

识别率 高为 94.4%，但他采用的方法，不是把 3
种状态的混合样本进行训练，而是分别对普通、穿

大衣、背包的样本数据进行训练和识别。在文献[2]
中，采用 3 种状态的混合样本进行训练的 高识别

率为 85.5%，从识别结果可以看出本模型受背包、

外套的影响 小。本文模型采用 3 种状态(普通，穿

大衣，背包)独立的训练识别率如表 2 所示。 

表 2 相同方式下的识别率 

训练识别方式 训练及识别视频数 识别率(%) 

普通 6×124 96.1 

穿大衣 2×124 95.7 

背包 2×124 95.1 

 
可以看出本模型有较好的识别率。 

4.2 不同方法的识别结果 

实验 2  本论文的模型采用 4 层的动态贝叶斯

网络，可以充分表达人体行走时的步态整体特征及

局部细节特征，即行走姿态、幅度等特性的大尺度

及小尺度变化。模型中用 2X , 3X , 4X 分别表达头

部、躯干、腿部运动的信息，用以说明人体运动的

身体摆动的细节信息。如采用单层的动态贝叶斯网

络，即嵌入式隐马尔可夫模型来表达步态的整体信

息(大尺度信息)及局部细节信息(小尺度信息)，实验

结果如表 3 所示。 
4 层的动态贝叶斯网络识别效果更好。 

表 3 不同模型下的识别率 

训练识

别方式 

训练及

识别视

频数 

改进的动态 

贝叶斯 

网络[5](%) 

EHMM 模

型识别率

(%) 

本文方法

识别率

(%) 

普通 6×124 95.2 92.1 96.1 

穿大衣 2×124 95.2 92.1 95.7 

背包 2×124 95.2 91.3 95.1 

4.3 模型鲁棒性分析 
在数据获取中，观测数据样本会出现噪声或者

数据缺失的情况，实验在噪声或者数据缺失情况下

对模型定量地分析了步态的识别结果。 
数据中存在噪声的情况，噪声表示如下：( , )t tx y

为 t 时刻人体的轮廓坐标，( , )t tx y 为对应加噪声后

的值， tξ tη 为满足标准正态分布的高斯噪声，表示

对人体步态轮廓的污染。 
  

  

, (0,1)

, (0,1)

t t t t

t t t t

x x w N

y y w N

ξ ξ

η η

⎫= + ⎪⎪⎪⎬⎪= + ⎪⎪⎭

∼

∼
       (13) 

从图 6 中可以看出， 3w ≥ 时，识别率下降迅

速，但本文提出的动态贝叶斯网络模型识别结果明

显优于其他模型。 

 

图 6 识别率-污染程度曲线图 

对于数据缺失的情况，在一个周期步态序列内，

随机抽取 n 帧图像，抽取的方式采用随机方式，抽

取比例占整个周期步态帧图像的 10%-90%。随机抽

取图像作为数据缺失条件下，单步态循环的样本帧

数越多，受样本数据缺失的影响越小，同时步态识

别中，由于存在着大量的冗余帧信息，所以几乎所

有模型都对数据缺失有较好鲁棒性，本文提出的方

法，可关注双尺度的信息，并实现多信息融合，在

数据缺失条件下鲁棒性更好。 

5  结论 

本文提出一种 4 层的双尺度多信息融合的动态

贝叶斯网络(DBN)，模型中每个时间片都为整体信

息即大尺度信息和局部细节信息即小尺度信息的融

合，而每层状态分别反映了步态的整体信息或局部

细节信息，不同层状态之间反映了整体信息与局部

细节信息之间的关系。此模型能很好地表达步态的

时序特性，即步态行走时人体姿态，运动幅度等特

性的节奏的变化，能有机地融合步态的整体信息及

局部细节信息进行建模及识别。实验在 CASIA B 
数据库进行，实验表明，本文模型识别率高，并且

可降低背包对步态识别的影响，模型在有噪声污染

及数据缺失情况下，识别效果依然良好。 
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