
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2017, 7(4), 398-406 
Published Online April 2017 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2017.74048  

 
 

Gait Recognition Algorithm Based on Sparse 
Representation of Joint Multi-Feature  
Dictionary 

Xin Hu, Xiaohong Wu, Xiang Lei, Xiaohai He 
School of Electronic Information, Sichuan University, Chengdu Sichuan 

 
 
Received: Apr. 13th, 2017; accepted: Apr. 25th, 2017; published: Apr. 30th, 2017 
 

 
 

Abstract 
Most of the existing gait recognition algorithms extract the single feature using model features or 
global features. However, these algorithms usually have a poor robustness and a low recognition 
rate in practical situations such as multi-angle. To solve this problem, a gait recognition algorithm 
based on joint sparse representation of multi-feature dictionaries is proposed in this paper. In this 
algorithm, three characteristics in different particle size are selected: Procrustes Mean Shape, Gait 
Energy Image and Region Area Sequence which is structured in this article. Feature training dic-
tionaries are constructed and a multidisciplinary sparse representation to feature samples is done. 
Finally, the test sample category is obtained by calculating the minimum cumulative residual and 
achieves the integration of feature layer. Experimental results show that the multi-feature joint 
recognition method used in this paper has a higher recognition rate and a certain robustness at 
multiple angles compared to single feature extraction and recognition. This paper basically fulfills 
the complementary information between features. 
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摘  要 

现有的步态识别算法多采用模型特征或整体特征进行单一特征提取，在多视角等实际情况中算法鲁棒性

较差、识别率较低。针对这一问题，本文提出了一种基于联合多特征字典稀疏表示的步态识别算法。该

算法选择三种不同粒度的特征：均值形状PMS、步态能量图GEI与自建特征-区域面积序列RAS，构建特

征训练字典并对特征样本进行多任务联合稀疏表示，最后通过计算最小累计残差得到测试样本类别，实

现特征层融合。实验结果表明，相比单一特征提取与识别，所采用的多特征联合识别方法识别率更高，

且在多视角下具有一定鲁棒性，实现了特征之间的信息互补。 
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1. 引言 

步态识别是运用步态的普遍唯一性[1]，通过提取人走路过程中步态特征，经过分类识别，最终实现

辨别人物身份，达到分析行为特征的目的。一般包括轮廓检测、特征分析、分类识别三个主要研究步骤。

其中特征提取是步态识别的关键环节，特征提取的好坏对最终识别率影响很大。步态特征的提取方法主

要分为基于模型与基于整体两种方式。典型的基于模型的特征处理有钟摆模型[2]、棍状模型[3]和椭圆模

型[4]。基于模型的特征提取对于遮挡和噪声有较强的鲁棒性，但计算量大，对序列变化敏感度高，难以

实现实时处理。基于整体的特征提取也称为基于全局的特征提取，无需建立先验模型，而是通过分析目

标动态变化与轮廓信息提取合适的特征，相对基于模型的特征提取实时性好，但对于视角和服饰变化等

鲁棒性较差。N.V.Boulgouris 等人采用随机变换提取单帧特征，并使用 LDA 对周期累计特征矢量进行降

维[5]。Dong Xu 等人提出一种新的局部分布式特征(PDF)，他们将每帧动态能量图(GEI)表示为局部增量

Gabor 特征组，将其从 5 个尺度和 8 个方向组合为新特征矢量[6]。Mohan Kumar HP 等人提出变式能量图

(CEI)，将特征值重构为区间值，通过随机变换提取判决特征，实验表明该特征对于穿衣、背包等变化具

有良好的识别鲁棒性[7]。 
当前，步态识别的最新研究在国外各学术期刊和会议上频繁出现，主要聚焦在视角变化、衣帽穿戴、

实时处理等问题上，步态识别的研究越来越接近实际，如何提高算法的鲁棒性和实际情况下的识别率成

为未来的一个研究难点。现有的算法多采用整体特征或模型特征进行单一特征提取与识别，整体特征反

映的是目标的轮廓特点，粒度较粗；而模型特征则反映了目标的局部动态特征，粒度又过细，在实际问

题中具有一定局限性。针对这些问题，本文提出一种新的区域面积序列特征(RAS)，将人体通过采样划分

为若干区域矢量，提取身体不同部位在运动过程中的面积变化特征，并将均值形状 PMS、动态能量图

GEI、区域面积序列 RAS 这三类不同粒度的步态特征构建成特征字典，最后采用基于联合多特征字典稀

疏表示算法，去除不同特征间冗余信息的同时实现特征融合。在CASIA B标准库上进行的仿真实验表明，

该算法在 90 度视角下能够达到较高识别率，在三种不同视角下鲁棒性均优于对应的单特征识别。 
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2. 多特征提取 

步态是一种连续不断的运动，是一个过程，有别于传统的人脸、指纹等一代生物技术识别方法，而

且步态序列中每一个运动目标的身体特征也都是不一样的，如身高体重、形态和服装等。因此我们可以

用形状特征来作为它的静态特征，并根据目标的运动情况提取它的动态特征。 

2.1. PMS 特征提取 

Procrustes 均值形状(PMS)分析法是方向统计学中一种广泛使用的方法，通常适用于编码二维形状，

并提供了一种好的工具来寻找一组图形的均值形状，因此它可以用来描述人体步态特征[8]。 
采用 PMS 分析的特征提取方法如下： 
Step 1. 采用Canny算子提取图像步态轮廓，将所有轮廓点表示为以人体质心为坐标原点的极坐标值，

并以等间隔的角度对轮廓线进行采样，得到轮廓的一维极坐标向量表示。 
Step 2. 通过极坐标到直角坐标的逆变换将每个形状表示为一个复数向量 [ ]T1 2, , , kZ z z z=  。其中

i i iz x jy= + ， ( ),i ix y 为采样后的轮廓坐标， k 为采样频率。为将形状置于坐标空间中心位置，定义中心

向量 [ ]T1 2, , , kU u u u=  ，其中 i iu z z= − ， 1
k

iiz z k
=

= ∑ ； 

Step 3. 当序列中含有 n 帧图像时，可得到 n 个中心配置向量，计算配置矩阵
1

1
1

n
i i

i i i

U US
U U

−

−
=

= ∑ ，得到矩 

阵的特征值及对应特征向量； 
Step 4. PMS 的均值形状U 对应 S 的最优配置，即最大特征值对应的特征向量，将其作为步态序列的

统计特征用于识别。 
图 1 给出了三个图像序列的 PMS 均值形状，从图中可以看出不同个体在同一视角下的均值形状差别

较大。 

2.2. GEI 特征提取 

用加权平均方法将一个周期内步态序列图像合成的一幅能量图像，称之为步态能量图(GEI)。GEI 既
包含了原有周期图像序列中走路频率、相位变化等动态信息，同时有效的减少了统计步态图像序列包含 
 

 
Figure 1. The mean shape of the three goals 
图 1. 三个目标的均值形状 
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信息所需的数据量[9]。 
对于一个周期内包含 n 帧图像的步态序列，其 GEI 的定义见式(1)： 

 ( ) ( )1

1, ,n
iiG x y F x y

n =
= ∑                                 (1) 

其中 ( ),iF x y 表示第 i 帧图像在 ( ),x y 处的像素值。本文从测试库中选取的 2 个人 11 帧的步态序列及

其能量图如图 2 所示。 
在生成步态能量图后，采用主成分分析法 PCA 对 GEI 进行特征降维[10]。针对含有 56 个步态能量

图的训练集，设定 PCA 降维数为 25，图 2 中两幅步态能量图在特征空间的表示如图 3 所示。 

2.3. RAS 特征提取 

为了描述运动人体各区域随时间变化状态，挖掘运动人体步态图像各区域所包含的深层信息，本文

提出一种新的区域面积序列特征 RAS。该特征将二值化图像中人体各区域随时间的面积变化特征转化为

特征向量来表示运动过程中的周期性状态变化。 
以人体质心点与轮廓采样点连线，将每帧步态图像分为若干区域，各个区域的面积可采取等分角度

采样方法计算，如图 4 所示。若将图像等分为 m 个区域，则这 m 个区域可用 2m 条经过人体质心的直线

约束划分，直线的斜率 ik 对应角度 iθ ， 2π , 0,1, 2, ,i i m i mθ = =  的正切值，以第一象限为例，0 π 2θ< <

所划分的各区域可表示为： 

( )
( )
( )

1

,

tan
.

tan

i

i

i

f x y

y x
st

y x

θ

θ
+

Ω =
  ≤ 

 ≥ 

                                     (2) 

式 (2 )中 ( ),f x y 为轮廓采样点坐标， iΩ 为坐标值。进行等分角度提取后，设各区域面积为 
 

 
 

 
Figure 2. Gait sequences and energy maps 
图 2. 步态序列及其能量图 
 

 
Figure 3. Dimensionality reduction by PCA 
图 3. PCA 降维 
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Figure 4. Feature extraction by RAS 
图 4. RAS 特征提取  

, , 1, 2, ,j i i mφ =  ，则第 j 副步态能量图的区域面积特征向量
T

,1 ,2 ,, , ,j j j j mΦ φ φ φ =   ，对于包含 n 幅图像的

步态序列，其 RAS 特征向量表示为 [ ]1 2; ; ; nΦ = Φ Φ Φ 。 
提取出 RAS 特征后，采用 PCA 主成分分析法对 RAS 特征进行降维处理。 
图 5 给出了按角度 24 等分采样的一幅步态图像的 RAS 特征。 
图 6 给出了图 2 中第一个步态序列对应的 RAS 特征。 

3. 基于联合多字典稀疏表示的步态识别 

基于联合多字典稀疏表示的步态识别算法框架如图 7 所示。算法首先通过计算步态轮廓均值形状得

到 PMS 静态特征，同时分别对步态序列周期图像进行加权平均获得 GEI 动态特征，提取区域面积序列构

成 RAS 动态特征，并对两种动态特征进行 PCA 降维以减少信息冗余。其次，基于 PMS、GEI、RAS 特

征针对步态序列分别构建对应特征字典，并在构建的特征字典上进行多任务联合稀疏表示，约束条件为

每种特征字典上的稀疏表示系数趋于一致(同样的稀疏表示图形)。最后，通过 Accelerated Proximal Gra-
dient (APG)算法求得联合多任务稀疏表示系数的最优解，利用它计算三个特征字典累计残差最小即可得

到测试样本类别。 
式(3)为联合多字典稀疏表示计算公式： 

2

1 1 1 22

1min
2

K J Jk k k
j j jk j jW

Y X w wλ
= = =

− +∑ ∑ ∑                          (3) 

其中，Y 为测试步态序列， K 为特征字典数目，本文选用了 3 种特征，因此设定 3K = ， X 为训练步态

序列， w 为求解的联合多任务稀疏表示系数。这是一个基于 1 2L L 混合范数约束的多任务最小二乘回归

问题，可以通过 APG 算法求解得到。 
通过 APG 算法求得联合多任务稀疏表示系数的最优解 ŵ 后，算法的决策条件由 3 个特征字典的累计

重建残差最小得出： 
2*

1 2

1 ˆarg min
2

K k k k k
j jkj

j Y X wθ
=

= −∑                                (4) 

累计重建残差 j 最小类则为识别结果。其中θ 为每个特征字典赋予的权重，权重越大表示该特征对

识别结果的影响越大。本文设置θ 均为 1，表示赋予每个特征字典同样权值，对算法识别率的影响保持

等量。 
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Figure 5. RAS features 
图 5. RAS 特征  

 
Figure 6. The RAS feature corresponding to gait sequence 
图 6. 步态序列对应的 RAS 特征 

 

 
Figure 7. The framework of gait recognition algorithm based on joint multi- 
dictionary sparse representation 
图 7. 基于联合多字典稀疏表示的步态识别算法框架 
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4. 实验步骤与结果分析 

4.1. 实验步骤 

当前各国为便于研究建立了多个步态数据库用于公开研究测试，但相对其它生物特征数据库数量偏

少，样本规模和复杂度有待提升。CASIA (Chinese Academy of Sciences Institute of Automation)步态数据库

由中科院自动化研究所建立，分为小规模库(Dataset A)、多视角库(Dataset B)、红外库(Dataset C)3 个子数

据库[11]。其中 Dataset B 标准库于 2005 年建立，由 124 人从 0˚至 180˚以 11 种不同视角分别拍摄，每个

视角包含 6 个正常行走序列、2 个穿大衣行走序列、2 个背包行走序列，总计 13640 个图像序列，序列规

格统一为 25 fps，每帧 320 * 240 像素，使用较为广泛。 
本文选用 CASIA B 库进行仿真实验。从 CASIA B 库的 124 人中随机选取 56 人作为训练样本，每个

样本分别包含 180˚、90˚、54˚三种视角下的 1 个正常行走序列(11 帧步态图，归一化为 150 * 90 像素，周

期由宽高比变化确定)，训练库共计 1848 帧步态图像。 
测试库由标准库中余下的 68 个样本组成，测试时从对应视角下正常行走序列中随机选取步态图像，

测试步骤如下： 
Step 1. 将测试样本图像规整到 150 * 90 大小，提取 RMS、GEI 与 RAS 特征； 
Step 2. 采用 PCA 方法对 GEI 与 RAS 特征进行降维处理，对每种特征采用最近邻分类器计算单一特

征下的识别率； 
Step 3. 采用联合多特征字典稀疏表示方法，计算三个特征融合下的识别率，与单一特征下的识别结

果进行比较； 
Step 4. 调整 PCA 降维数，测试维数对识别结果的影响； 
Step 5. 改变稀疏度，测试稀疏度对识别结果的影响； 
Step 6. 对比三个视角下的识别性能。 

4.2. 实验结果与分析 

表 1 给出了 90˚视角下采用步骤 2 中单一特征识别与本文多特征联合识别的结果对比。其中 PCA 降

维数为 35，稀疏度为 9，PMS 特征提取采样间隔为 1˚，RAS 特征提取采样间隔为 15˚。 
可以看出，在单一特征识别方面，GEI + PCA 特征识别率最高，PMS 特征次之，RAS + PCA 特征识

别率最低。而本文所采取的静态特征 PMS 与动态特征 GEI、RAS 进行多特征融合方式能够得到最高识别

率，实现了各个特征之间的信息互补。 
表 2 给出了 PCA 降维数对识别率的影响，PCA 降维数分别取 40~15，间隔为 5，稀疏度为 9，PMS

特征提取采样间隔为 1˚，RAS 特征提取采样间隔为 15˚。从变化趋势来看，本文的多特征联合识别方法

识别率随着 PCA 维数的降低而降低，降维数为 35 时可以在兼顾算法效率的同时取得最优识别率。 
表 3 给出了不同稀疏度对识别率的影响，稀疏度分别取 1~11，PCA 降维数为 35，PMS 特征提取采

样间隔为 1˚，RAS 特征提取采样间隔为 15˚。可见，识别率随着稀疏的增大趋势性增大，在稀疏度等于 9
时识别率达到最大，当稀疏度继续增大时，识别率有所波动。 

表 4 给出了 180˚、90˚、54˚不同视角下几种特征提取的识别率。本文所采用的多特征联合识别方法

在几种视角下均取得了较高的识别率。对比不同视角的识别率，90˚视角较 54˚视角与 180˚视角的识别率

高，这是因为在视角为 90˚时，人体步态的大多数动态特征(如腿部、手臂的摆动等)均能从步态图像序列

中有效提取，然而在 54˚、180˚视角下，腿部、手臂等部位的动态信息不够明显，不能被很好的提取，或

者人体图像的一部分被分割成背景，导致其识别率较低。 
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Table 1. Comparison of single feature recognition and multi-feature joint recognition results at 90 degree perspective 
表 1. 90˚视角单一特征识别与多特征联合识别结果比较 

特征提取 算法识别率 

PMS 78.6% 

GEI + PCA 84.0% 

RAS + PCA 66.1% 

本文 (PMS + GEI + RAS) 87.5% 

 
Table 2. The influence of PCA dimension reduction on recognition results at 90 degree single view 
表 2. 90˚单一视角 PCA 降维数对识别结果的影响 

降维数 40 35 30 25 20 15 

本文(PMS + GEI + RAS) 87.5% 87.5% 80.3% 82.4% 80.5% 78.5% 

 
Table 3. Influence of different sparse degree on multi-feature joint recognition 
表 3. 不同稀疏度对多特征联合识别结果的影响 

稀疏度 识别率 

1 58.9% 

2 69.6% 

3 73.2% 

4 80.4% 

5 80.4% 

6 83.9% 

7 85.7% 

8 75.0% 

9 87.5% 

10 85.7% 

11 85.7% 

 
Table 4. Recognition results at different perspectives 
表 4. 不同视角下的识别结果 

                     视角 
特征提取 

 
180˚ 

 
90˚ 

 
54˚ 

PMS 41.1% 78.6% 33.9% 

GEI + PCA 降维 46.3% 84.0% 35.7% 

RAS 23.2% 66.1% 14.3% 

本文(PMS + GEI + RAS) 55.4% 87.5% 46.4% 

5. 小结 

针对步态识别中单一特征提取与分类在实际场景分析中识别率较低的问题，本文选择三种不同粒度

的特征 PMS、GEI 与 RAS，通过联合多字典稀疏表达构建特征字典，实现特征层融合。在 CASIAB 标准
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库上进行的仿真实验结果表明，本文所采用的多特征联合识别算法在不同视角下均优于单特征识别，降

低冗余度的同时实现了特征之间的信息互补。 
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