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摘  要 

步态识别作为一种无接触的人物身份识别方法，近年来受到广泛关注。传统的基于骨骼点的步态识别方

法主要依赖二维图像特征，易受环境因素影响。针对这一问题，本文提出了一种结合RGB图像序列与深

度信息的步态识别方法，以提高识别准确性和鲁棒性。首先，本文使用OpenPose算法从视频帧中提取人

体关键骨骼点，并通过熵度量筛选出对步态识别贡献较大的关节。与传统方法不同，本文将每个骨骼点

的二维坐标转换为三维空间坐标，增强步态特征的表达能力。随后，通过对三维轨迹建模，构建包含时

间序列信息的骨骼点轨迹描述符，并通过计算骨骼点间的相对距离和位移变化，捕捉运动特征。此外，

结合时空信息与深度数据，进一步丰富了骨骼点轨迹描述，构建了具有更高辨识能力的步态特征向量。

为提升识别准确性，本文采用LCSS相似度度量方法，并结合KNN分类器对步态序列进行分类，实现人物

身份识别。 
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Abstract 
Gait recognition, as a non-contact method for human identity recognition, has attracted widespread 
attention in recent years. Traditional skeleton-based gait recognition methods mainly rely on 2D 
image features, which are easily affected by environmental factors. To address this issue, this paper 
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proposes a gait recognition method that combines RGB image sequences with depth information to 
improve recognition accuracy and robustness. First, the OpenPose algorithm is used to extract hu-
man key skeleton points from video frames, and an entropy-based measure is applied to select the 
joints that contribute more significantly to gait recognition. Unlike traditional methods, this paper 
converts the 2D coordinates of each skeleton point into 3D spatial coordinates to enhance the ex-
pressive power of gait features. Subsequently, by modeling the 3D trajectories, a skeleton point tra-
jectory descriptor containing temporal sequence information is constructed, capturing motion 
characteristics by calculating the relative distance and displacement changes between skeleton 
points. Furthermore, by incorporating spatiotemporal information and depth data, the skeleton 
point trajectory description is enriched, resulting in a gait feature vector with higher discriminative 
ability. To improve recognition accuracy, the LCSS similarity measure is used, and the KNN classifier 
is applied to classify the gait sequences, achieving human identity recognition. 
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1. 引言 

步态识别作为基于行为分析的生物特征识别技术，已广泛应用于安全监控、身份验证和健康监测等

领域。传统方法多依赖于全局几何特征，如形状轮廓或骨骼结构，来提取步态特征。常见的步态能量图

像 GEI 方法[1]，通过分析整体人体轮廓或骨骼几何形态实现个体识别。然而，这类方法在复杂背景中表

现较差，容易受背景干扰及人体形态变化的影响，且对遮挡和姿态变化的鲁棒性较弱，因而在实际应用

中存在显著局限。 
随着深度学习和骨骼估计算法[2]的发展，基于骨骼点的步态识别方法逐渐成为主流。这些方法通过

提取人体骨骼关键点，并结合机器学习算法(如支持向量机、KNN 等) [3]进行分类，有效捕捉运动特征。

但低质量视频中的误提取和遮挡问题依然挑战识别的准确性。 
传统研究主要集中于通过全局几何特征描述步态[4]，往往忽视了局部动态模式的变化，尤其是在关

节连接和局部运动方面。Liu 提出了结合时序信息的深度神经网络模型，能够更好地捕捉到步态在不同时

间步的细微变化。Wang 提出了基于 3D 骨骼点轨迹的步态识别方法，通过对骨骼点在三维空间中的运动

轨迹建模，显著提升了对复杂场景中步态的辨识能力，事实上，步态识别不仅依赖于整体步态特征，局

部动态信息(如膝盖、脚踝等关节的运动)对步态节奏和步幅的影响也极为重要。因此，精确捕捉局部运动

变化对于提高识别精度至关重要。现有方法多侧重于短期动态特征，而忽视了长期时空依赖关系，无法

全面表征步态的连续性和复杂性。为了克服传统方法的局限性，本研究提出了一种基于三维骨骼点运动

轨迹的步态建模方法——三维步态轨迹模型(3D-GTM)。该模型通过精确捕捉骨骼点的三维运动轨迹，消

除了对外部环境和地面信息的依赖，有效减少环境干扰的影响。同时，结合动态场景信息生成三维坐标，

并构建全局运动轨迹描述符，关注骨架的局部几何结构和关节间相对位置变化，显著增强了复杂步态中

的辨识能力，通过融合三维骨骼运动轨迹、动态深度信息和局部几何模式，提供了一种更精细高效的步

态特征表示方法，显著提升了复杂场景下的识别表现。 
本文的主要贡献如下： 
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(1) 提出了一种 3D-GTM 模型通过精确捕捉骨骼点的三维运动轨迹进行步态识别，将所有步态特征

嵌入骨骼点的运动轨迹中，避免了传统方法对外部环境或地面信息的依赖，从而减少了环境干扰对识别

准确性的影响。 
(2) 提出了一种新的步态全局描述符，用于表示骨架的内部结构和关节的动态运动模式。该方法聚焦

于骨架的局部几何结构，捕捉关节间相对位置的变化及其动态演化。精确表达这些局部运动信息，增强

了步态识别模型的辨识能力。 
(3) 该模型通过使用 LCSS 算法进行步态相似度度量，本文解决了时间序列不对齐和噪声干扰问题，

并结合轨迹裁剪技术统一了不同长度视频序列的特征维度。这种方法有效提高了 KNN 分类器对不同步

态序列的处理能力，并保证了输入数据的一致性和稳定性。 

2. 模型 

2.1. 3D-GTM 模型的架构 

图 1 展示了步态识别方法(3D-GTM)图像左侧展示了输入的视频帧序列，作为步态识别系统的原始数

据来源。首先，通过 OpenPose 算法[5]从这些帧中提取人体的二维骨骼关键点，生成平面骨骼图(如图中

第二部分所示)。与此同时，视频帧输入到深度估计网络[6]计算每个像素的深度值，从而生成深度图像序

列(如图中下方所示)。接着，提取的二维骨骼关键点与深度图像数据相结合，推算出人体的三维骨骼点坐

标，构建三维骨骼点模型(如图中第三部分所示)。基于三维骨骼点的运动轨迹，提取人体的动态特征，生

成全局步态轨迹描述符，用于全面捕捉步态在时间和空间上的动态变化。随后，利用 LCSS 算法[7]，计

算测试步态与训练样本之间的相似度，从而量化不同步态序列的匹配程度。最终，将 LCSS 相似度度量

的特征向量输入 KNN 分类器[8]，依据与测试步态最相似的 K 个邻居进行分类分析，输出最终的步态识

别结果(如图中最右侧的 KNN 分类器示意图)。整个流程清晰地展现了从数据预处理到步态分类的关键技

术与逻辑关系。 
 

 
Figure 1. 3D-GTM architecture 
图 1. 3D-GTM 架构 

2.2. 3D 骨骼点的构建 

首先，本文研究的方法的输入数据可以是专门针对某个行人的行走视频。该视频通常是通过普通摄
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像头录制的，可以来自于监控摄像头或固定摄像头，并不要求使用特殊的设备。视频的图像内容为原始

视频帧序列，这些图像帧主要包括一组 RGB 图像序列，这里设步态序列帧为 { }1 2, , ,R TS s s s= … ，其中 T
代表视频序列的图像帧数，即每一帧图像都是标准的彩色视频帧，如图 2 所示。 

 

 
Figure 2. Illustration of skeleton point extraction using OpenPose algorithm 
图 2. OpenPose 算法提取骨骼点的示意图 

 
然后把得到的 RGB 图像序列将 RGB 图像序列输入到 OpenPose 算法中，进行人体骨骼的检测， 

OpenPose 是一种人体姿态估计算法，通过深度学习模型提取图像中的骨骼关节点，并将这些关节点拼接

成完整的骨骼结构如上图所示。在本研究中，OpenPose 提取了人体的 18 个关键点，这些关键点的二维

坐标(xn, yn)用于表示人体在图像中的空间位置，具体包括鼻子，脖子，左眼，右眼，左耳，右耳，左肩，

右肩，左肘，右肘，左手腕，右手腕，左胯部，右胯部，左膝盖，右膝盖，左脚踝和右脚踝。通过这些关

节点，可以准确地描绘出人体的姿态和运动状态。在步态识别研究中，考虑到与手、脚和头部骨骼结构

的运动相关的主要关节位置，因为这些关节在识别任务中的贡献较大，本章只计算那些对步态识别有高

贡献的关节的坐标。 

2.3. 关键骨骼点的筛选 

在步态识别中使用熵来量化关节的重要性是一种有效的方法。熵度量[9]通常用于判断关节在运动过

程中的变化幅度和信息量，熵值较低的关节通常表示其在步态过程变化较小的主要特征，因此可以通过

设定阈值来过滤掉这些低熵的关节。对于一个关节 J，其熵可以通过以下方式计算。 

( ) ( )
1

log
T

i i
j j j

i
H P x P x

=

= −∑                                  (1) 

其中， ( )i
jP x 关节 j 在第 i 帧的坐标 i

jx 的概率分布，T 是视频序列的帧数。 
为了滤除那些对步态识别贡献较小的关节，设定一个阈值 0H ，当关节的熵 jH 小于 0H 时，该关节被

认为是低熵关节，并从后续的计算中剔除。经过计算，本研究选择了 18 个关节中的 13 个关键关节进行

分析，具体包括：右脚、左脚、右膝、左膝、右腕、左腕、右肘、左肘、右手、左手、左胯、右胯和头部。

这些关节的位置信息能有效反映步态特征，增强步态识别的准确性。 
在筛选出有效的关节之后，下一步是对步态序列进行处理。具体来说，我们将步态序列帧,在获取到

二维位置坐标，然后把步态序列帧为 { }1 2, , ,R TS s s s=  输入到深度估计模型中。具体地，每一帧步态序列

都会经过深度估计模型 DS ，得到相应的深度图像得到相应的深度图像序列 { }1 2, , ,D D D
D TS s s s=  。 

最终，结合 RGB 帧和深度帧信息，可以为每个骨骼点生成一系列的三维坐标，对于每一帧图像 RS
中的骨骼点 ( ),n nx y 通过与对应的深度帧 DS 中相同位置的深度值 nz 进行匹配，将该深度值作为骨骼点的

深度信息 ( ), ,n n nx y z 。 
深度图像中每个点的深度值表示该点与摄像头之间的空间距离。通过深度相机，系统能够获取每个

像素点相对于摄像头的实际距离，这个距离通常是从摄像头到物体表面的直线距离。深度值与物体距离
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摄像头的远近呈正相关：距离摄像头越远的点，其深度值越大。 

2.4. 关键骨骼点的筛选 

通过对每一帧的骨骼点进行上述操作，可以得到每个骨骼点的三维坐标。接下来，为了描述这些骨

骼点的运动轨迹，将每个骨骼点的位置信息按照时间顺序连接。具体来说，假设对于第 n 个骨骼点，它

在每一帧中的三维坐标为 ( ), ,n n nx y z ，那么可以得骨骼点在整个视频序列中的三维轨迹： 

( ) ( ) ( ){ }1 1 1 2 2 2, , , , , , ,n n n nT x y z x y z x y z=                             (1) 

为了增强步态描述符的表达能力，可以通过考虑相邻骨骼点之间的相对位置差异来进一步细化运动

轨迹的描述，为了增强描述符的丰富性，考虑相邻骨骼点间的相对位置差异，例如，膝盖与脚踝之间的

距离变化能够反映步态的具体特征，如步幅、步态节奏等。 
考虑任意两个骨骼点 m 和 n 在视频序列的第 t 帧中的三维坐标分别为： ( ) ( ) ( ) ( )( ), ,n n n nT t x t y t z t= ，

( ) ( ) ( ) ( )( ), ,m m m mT t x t y t z t= ，其中 { }, 1,2, ,n m N∈  表示骨骼点的索引，T 是视频是总帧数，骨骼点 𝑛𝑛和 
m 之间在时间 t 帧的相对距离可以通过欧几里得距离公式计算： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2 2
nm n m n m n m n md t T t T t x t x t y t y t z t z t= − = − + − + −            (2) 

其中 .表示欧几里得距离， ( )nmd t 表示第 n 个和第 m 个骨骼点在第 t 帧中的相对距离。这一变化度量可以

捕捉到骨骼点在时间维度上的运动信息，反映了骨骼点之间的位移及其动态变化。为了增强描述符的表

达能力，本文将这些相对位移变化信息整合到全局运动轨迹描述符中。具体来说，可以通过以下公式来

表示由骨骼点间相对位置差异构成的全局运动轨迹描述符： 

( ) ( ) ( ) ( )
1 1

1
T T

nm n m nm nm
t t

D T t T t d t d t
= =

= − + − −∑ ∑                          (3) 

这里的 nmD 就是整个视频序列中所有骨骼点的全局运动轨迹描述符。这个描述符综合了每个骨骼点

在空间中的运动变化，并提供了关于人体动作的时空特征信息。在时间维度上将每个骨骼点按照顺序连

接起来，就可以获得由 13 条轨迹组成的一组运动轨迹。这些轨迹分别对应 13 个关节点(例如：右脚、左

脚、右膝、左膝等)，每一条轨迹表示该骨骼点在视频序列中的空间运动轨迹，将所有 13 个骨骼点的运动

轨迹组合起来，就形成了一个包含 13 条轨迹的运动轨迹集合，这个运动轨迹集合是步态识别的“全局运

动轨迹描述符”，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. The motion trajectory of human skeletal points 
图 3. 人体骨骼点运动轨迹 

2.5. 步态识别相似性度量和分类 

对于一个包含 t 帧的视频，通过提取骨骼点的运动轨迹，可以从视频中生成一系列轨迹描述符
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( )1 2, , , t L
nm nm nmD D D −

 ，每个描述符代表个体在特定时间段内的运动特征，从而有效地捕捉运动过程中的时

序动态变化。 
本文使用非度量 LCSS 算法计算步态识别的相似度，通过动态规划求解最长公共子序列(LCSS)，得

到两个时间序列之间的相似度度量，LCSS 方法的核心在于计算两个时间序列之间的最长公共子序列，忽

略小的时间轴偏差，专注于全局相似性。这使得 LCSS 在步态识别任务中具有更强的适应性，尤其在处

理人体运动过程中的局部变化时表现优异。然而，LCSS 方法对时间序列的长度存在一定要求，因为不同

长度的步态数据会导致特征维度的变化，进而影响分类器的准确性。为此，本章通过设定轨迹跨度 L，将

不同长度的步态描述符统一到相同的维度，确保输入数据的一致性。 
因为每个输入视频的大小不一致时，即图像帧数不同，会导致从视频中提取出的运动轨迹描述符的

维度也有所不同。为了确保这些不同维度的描述符能够统一并输入到分类器中进行处理，为了适应分类

模型的输入，需要裁剪这些描述符，确保所有的描述符都具有相同的长度。这个裁剪过程涉及设定一个

固定的轨迹跨度 L，将每个视频帧数据裁剪为长度为 L 的轨迹段。对于 t < L 的视频序列，可以通过重复

或者零填充来保证每个序列都有固定长度，对于 L 的取值，在下文中也做了具体的调参实验来确定。 
使用 LCSS 算法进行相似度评估之后，采用 k 最近邻平均相似度进行分析， 

( ) ( )
( )

LCSS D ,D
LCSS_ similarity D ,D

min ,
n m

n m n m
=                          (4) 

其中 LCSS 相似度计算得出的结果是一个介于 0 和 1 之间的值，表示两个步态序列之间的相似度，

( )LCSS ,n mD D 是这两个序列的最长公共子序列的长度， ( )min ,n m 是两个序列中较短序列的长度。 
然后将计算得到的 k 个步态序列 1 2, , , kD D D 的 LCSS 相似度度量的特征向量 if 输入到 KNN 中，其

中 ( ) ( ) ( )1 2LCSS , ,LCSS , , ,LCSS ,i i i i kf D D D D D D =   ， iD 为待识别的步态序列。 
然后将测试序列的 LCSS 特征向量 if 输入到 KNN 分类器中，KNN 算法根据训练数据中与测试样本

最相似的 K 个邻居(通过 LCSS 相似度度量)来进行分类。较小的 K 值(例如 1K = )容易受到噪声的影响，

导致过拟合，而较大的 K 值则能够平滑分类决策，增加鲁棒性，但可能会降低分类精度。一般来说，K 值

范围可在 1 到 5 之间进行选择，并通过交叉验证来确定最佳 K 值，在下文实验中会有描述。 

3. 实验 

3.1. 数据集 

本章所提出的 3D-GTM 模型(如图 4)在 Gait3D 步态数据集[10]上进行实验，是一个用于步态识别的

大型数据集，特别关注三维空间中的步态分析。它提供了五种类型的数据，2D 姿态，3D 姿态，3D 网格

和光流，该数据集包含了 4,000 位受试者和超过 25,000 个序列，其中 3,000 位受试者的序列用作训练集，

1,000 位受试者的序列 用作测试集。与其他步态数据集相比，Gait3D 特别强调三维空间中的步态，提供

的俯视步态序列能够更好地模拟实际监控摄像头拍摄的情况，具有更高的实用性。 

3.2. 参数调整 

在步态识别实验中，为了确保不同方法在各个维度上的公平对比，本章参考了大量相关文献和前人

采用的评价方式，选取了业内普遍认可的四种评价指标，用于评估本章模型的性能，并与其他方法的优

劣进行对比分析。这四种评价指标分别是： 
(1) 准确率：准确率是指分类正确的样本占总样本的比例，表示模型整体的分类效果，指正确识别的

样本数量与总样本数量之比，常用来衡量系统整体识别效果的好坏。具体的计算公式如下式(6)所示。 
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Figure 4. Sample data illustration of the Gait3D dataset 
图 4. Gait3D 数据集部分数据示意图 

 
TP TN

TP TN FP FN
+

=
+ + +

准确率                              (5) 

(2) 召回率：召回率表示实际正类样本中，被模型正确识别为正类的比例。衡量步态识别系统在所有

可能的步态中，能识别出多少个正确的目标。如果召回率高，说明步态识别系统能够捕捉到更多的目标

步态，但可能会有较多的误识别。具体的计算公式如下式(7)所示。 

TP
TP FN

=
+

灵敏度                                    (6) 

(3) 特异性：是分类任务中用于衡量模型对负类样本(即非目标类样本)正确识别的能力的一个评价指

标。它主要用于评估模型对负类样本的排除能力。具体的计算公式如下式(8)所示。 

TN
TN FP

=
+

特异性                                    (7) 

(4) 精度：精度衡量模型预测为正类的样本中，实际为正类的比例。它反映了步态识别预测为正类时

的正确性。具体的计算公式如下式(9)所示。 

TP
TP FP

=
+

精确度                                     (8) 

上述的四个指标的数值越高，证明模型的性能越好。在公式(6)到公式(9)中 TP 代表“真正例”，是

指模型正确标记为正例的样本数量；FP 代表“假正例”，指模型将负类样本错误标记为正类样本的数量；

TN 代表“真反例”，是指模型正确标记为负类的样本数量；FN 代表“假反例”，是指模型将正类样本

错误标记为负类样本的数量。 

3.3. 参数调整 

在 3D-GTM 模型中，参数调整对模型的性能至关重要。通常需要通过实验来选择最佳的超参数，以

确保模型在不同场景下能够充分发挥其性能。根据 3D-GTM 模型的设计，以下是三个关键的参数，它们

需要通过调参实验来确定： 
3D-GTM 模型需要由调参实验确定的参数主要有三个：K 值(KNN 分类器中的邻居数量)，骨骼点运

动轨迹描述符的跨度 L (这也是其中最重要的一个参数，它的取值直接影响整个模型的性能)、LCSS 相似

度的阈值 ε。 
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Table 1. Experiment on K-value parameter tuning of the 3D-GTM model on the Gait3D dataset 
表 1. Gait3D 数据集 3D-GTM 模型 K 值参数调整实验 

K 值 准确率% 召回率% 特异性% 精度% 

1 92.1 90.5 93.7 91.3 

2 93.4 91.8 94.5 92.9 

3 94.2 93.0 95.0 93.6 

4 93.8 92.6 94.8 93.2 

5 93.0 91.9 94.3 92.5 

 
表 1 展示了 K 值(KNN 分类器中的邻居数量)在不同取值下模型的性能指标。实验表明，当 K = 3 时，

模型在 Gait3D 数据集上的整体表现最佳，准确率达到 94.2%，同理，表 2 展示了 L 值的性能指标。 
 

Table 2. Impact of descriptor span L on performance in the Gait3D dataset 
表 2. Gait3D 数据集骨骼点运动轨迹描述符跨度 L 对性能的影响 

L 值 准确率% 召回率% 特异性% 精度% 

5 90.5 89.2 91.7 90.0 

10 93.7 91.8 94.2 93.0 

15 94.8 93.9 95.5 94.8 

20 94.8 93.6 95.0 93.8 

25 92.0 93.9 94.1 92.5 

 
当 L = 15 时，模型的整体性能最佳，准确率达到 94.8%。 

3.4. 实验结果 

实验选取了 20 位被试者，每位被试者提供了 5 条步态序列，定义为 seqi1，seqi2，seqi3，seqi4，seqi5，
其中 i є [1, 20]，在实验设计中，前 3 条步态序列 seqi1，seqi2，seqi3 用作训练样本，后两条 seqi4，seqi5
用作测试样本，对于训练样本和测试样本，均按照之前提取特征的方法对一个完整步态周期内的每帧图

像进行特征提取，最终得到随时间变化的步态特征向量。表中描述了 3D-GTM 与其他方法在 Gait3D 数

据集上准确率的对比，结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Experimental comparison results 
表 3. 实验对比结果数据 

方法 准确率% 灵敏度% 特异性% 精确度% 

GaitSet [11] 89.38 90.65 91.44 89.62 

GaitPart [12] 90.70 90.39 92.01 92.04 

GLN [13] 92.66 92.13 93.48 93.92 

PoseGait 93.71 93.53 94.11 94.31 

ViGait [14] 94.03 93.72 94.90 94.36 

3D-GTM 98.68 95.29 95.65 97.32 
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3D-GTM 凭借 98.68%的准确率，比现有方法提升约 4 个百分点，展现了卓越的步态识别性能。无论

是局部建模的 GaitPart、GLN，还是全局建模的 ViGait，均未达到这一水平，进一步验证了 3D-GTM 的

创新性与实用价值。实验表明，3D-GTM 在多项性能指标上均表现优异，能够高效捕捉关键步态特征，

显著降低误检和漏检，为步态识别领域提供了一种高效鲁棒的解决方案。其在大规模数据集上的出色表

现，彰显了技术的推广价值和在实际复杂场景中的应用潜力。 

4. 结束语 

本文提出了一种创新的步态识别方法——3D-GTM，结合 RGB 图像的深度预测与人体骨骼点的运动

特征，通过深度估计和三维骨骼轨迹建模，显著提升了步态识别的准确性与鲁棒性。3D-GTM 模型通过

结合 OpenPose 算法提取的关键骨骼点与深度估计方法，精确捕捉人体在三维空间中的运动轨迹。相较于

传统步态识别方法，模型能够更好地应对由于时间轴偏移、姿势变化等因素带来的挑战，显著提高了识

别的稳定性和准确性。本研究构建了基于骨骼点相对运动特征的全局步态描述符，并采用 LCSS 相似度

度量进行步态匹配，有效增强了系统对复杂场景与动态变化的适应能力，提高了步态识别的鲁棒性。 
在多个标准数据集(如 Gait3D 和 CASIA-B)上进行的实验结果表明，3D-GTM 方法在多视角、不同步

态及复杂背景下展现出了优异的识别性能，验证了深度信息与时空特征结合的有效性，本方法在多视角、

不同步态和复杂背景下均取得了优异的识别性能。相比于传统方法，3D-GTM 能够有效缓解由于时间轴

偏移和姿势变化所带来的挑战，增强了步态识别的稳定性和准确性。 
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