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摘　要： 提出一种新的基于线性插值的张量步态识别算法。 为了能将测试步态序列与注册的相匹配，必须使测
试序列的维数与注册的一致，首先将一个周期内的步态帧经相邻帧线性插值归一到一定数目，那么单个的步态
样本表现成张量的形式。 张量分析采用多重线性主成分分析算法，在 ＣＡＳＩＡ（Ｂ）步态数据库上实验，确定单个
步态张量选择一个周期比半个周期更有效。 该方法得到了令人鼓舞的识别效果。
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0　引言
张量个体指的是含有多维数的个体，描述它时的元素索引

至少为 ２，也就是用索引数定义张量个体的阶数，每一阶就对
应着张量的一个模式（ｍｏｄｅ）。 彩色图像可以看成是三阶张
量，它的列、行和颜色就是它的三个模式；灰度视频序列也可以
看成是三阶张量，它的列、行和时间轴就是它的三个模式。 步
态也是张量个体，如维数为 ６４ ×６４ ×２４，若转成向量模式的维
数为 ９８ ３０４，不但破坏了原始特征的结构和相关性，而且造成
奇异值分解（ｓｉｎｇｌｅ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＳＶＤ）超过了机器的计
算能力。 多重线性主成分分析（ＭＰＣＡ）减少了小样本问题，有
利于处理大规模数据的问题。 ＭＰＣＡ［１］对于张量个体有更紧

凑更有效的表达形式，通常需要的参数很少，会减少小样本问
题中容易出现的过拟合情形，其较向量模式的 ＰＣＡ 更彻底地
去除行间像素、列间像素和帧间像素之间的冗余信息。
现有的步态样本的数学表达形式主要有：ａ）向量形式，如

二维运动人体轮廓连接到质心距离解卷［２］ 、伪 Ｚｅｒｎｉｋｅ矩联合
傅里叶描述子、小波描述子［３］ 、投影特征［４］ ；ｂ）矩阵特征，如运
动能量图像（ｍｏｔｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｉｍａｇｅ， ＭＥＩ）［５］ 、运动历史图像（ｍｏ唱
ｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ｉｍａｇｅ， ＭＨＩ） ［５］ 、单步运动历史图像（ｓｉｎｇｌｅ ｓｔｅｐ ｈｉｓ唱

ｔｏｒｙ ｉｍａｇｅｓ， ＳＳＨＩ， 包括前向的 ｆＳＨＩ、后向的 ｂＳＨＩ）［６］ 、彩色步
态运动历史图像（ｃｏｌｏｒｅｄ ｇａｉｔ ｈｉｓｔｏｒｙ ｉｍａｇｅ， ＣＧＨＩ） ［７］ 、步态历
史图像（ｇａｉｔ ｈｉｓｔｏｒｙ ｉｍａｇｅ， ＧＨＩ）［８］ 、运动轮廓图像（ｍｏｖｉｎｇ Ｓｉｌ唱
ｈｏｕｅｔｔｅ ｉｍａｇｅ， ＭＳＩ） ［９］ 、差分步态图像（ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｇａｉｔ ｉｍａｇｅ，
ＤＧＩ）［１０］和步态能量图像（ｇａｉｔ ｅｎｅｒｇｙ ｉｍａｇｅ， ＧＥＩ）［１１，１２］ 。 由于
基于向量和矩阵的步态表达都失去了步态最本质的信息———
时间序列，本文将步态样本表达成张量形式，首先采用牛顿线
性插值法对步态张量进行表达，讨论插值帧的来源以及带来的
误差情况；然后对步态采用张量分析（即 ＭＰＣＡ算法），讨论该
算法的收敛性、迭代次数以及基于线性插值的张量步态识别算
法的步态样本的选取是一个周期或半个周期和最终归一到的

帧数的识别性能情况；最后在 ＣＡＳＩＡ（Ｂ）步态数据库上，验证
了所提出算法取得的令人鼓舞的识别效果。

1　步态张量样本表达
步态识别问题中的步态轮廓序列就可以看成是“１唱模式”

为列信息、“２唱模式”为行信息和“３唱模式”为时间轴信息的张量
个体。 其中，涉及一个周期的分割问题可以采用本文之前所提
出的基于双椭圆拟合的鲁棒步态周期检测算法［１３］ ，行、列已经
各自归一到相同的维数（６４ 像素），而时间轴仅仅包含一定数
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目的帧数。 如图 １所示为步态序列三阶张量。

由于不同的步态周期可能含有不同的帧数，为了能将测试
步态序列与注册的相匹配，必须使测试序列的帧数与注册的一
致。 所以采用牛顿线性插值法对步态周期进行归一化处理。

g（x） ＝f（x０ ）
x －x１
x０ －x１

＋f（ x１ ）
x －x０
x１ －x０

（１）

其中：f（x０ ）、 f（x１ ）分别表示第 x０ 和第 x１ 帧图像，g（ x）表示
f（x０ ）和 f（x１ ）内插得到的第 x帧步态图像。
首先来分析一下线性插值的归一化方法带来的误差情况。

起始帧和结束帧没有通过线性插值归一化被改变，因此这两帧
的误差是 ０。 那么中间帧的误差情况如何呢？ 以图 ２ 为例讨
论误差，帧号 １，２，⋯，６ 都是用于计算归一化后得到的帧号
“？”的单帧图像。

分别使用“？”帧的左右帧对其进行估计，如表 １ 给出插值
后的图像结果、插值后图像与真实图像的差分图像，以及差分
图像各个像素点的均值。 可以看出，用紧挨着“？”帧的左右两
帧估计的插值结果与真实步态帧从肉眼看最为接近，差分图像
的整体均值也是最小的，用偏离“？”帧比较远的帧估计误差相
对来说大一些。 本文采用的线性插值的归一化方法应使误差
尽可能地小一些，因此步态周期的起始帧和结束帧分别与原始
检测得到的起始帧和结束帧相同，中间帧是经线性插值得到
的，且由最近邻帧估计得到。

表 １　讨论误差

使用帧
插值后

图像

插值后图像与真实

图像的差分图像

差分图像的

整体均值

１，２ a０  ．０１７ ３

１，３ a０  ．０２２ ７

１，４ a０  ．０２２ ７

１，５ a０  ．０２３ ０

１，６ a０  ．０２１ １

2　基于线性插值的张量步态识别算法
本章对步态采用张量分析（即 ＭＰＣＡ 算法），讨论该算法

的收敛性、迭代次数以及基于线性插值的张量步态识别算法的
步态样本的选取是一个周期或半个周期和最终归一到的帧数

的识别性能情况。

2畅1　张量分析———多重线性主成分分析算法

多重线性映射就是张量，张量个体通常可以嵌入到原始张
量空间的低维子空间中，以这些张量个体为训练样本，寻找张
量数据投影到低维空间的投影矩阵，使投影后数据方差最大。
ＭＰＣＡ算法［１］正是解决这种张量个体降维问题的。

令｛χm，m ＝１，⋯，M｝是张量空间 RI１碅RI２ 碅⋯碅RIN中的

M个训练样本集合，则集合中的每一个χm∈RI１ ×I２ ×⋯ ×IN，其中
In（n ＝１，⋯，N）为张量的“n唱模式”的维数。 ＭＰＣＡ的目标就是
定义一个多线性变换矩阵｛U

　～
（n） ∈RIn ×Pn，n ＝１，⋯，N｝将原始

张量空间 RI１碅RI２碅⋯碅RIN映射到 RP１碅RP２碅⋯碅RPN（Pn ＜
In，n ＝１，⋯，N）中。

ym ＝χm ×１ U
　～

（１）Ｔ ×２U
～（２）Ｔ ×３⋯ ×NU

　～
（N）Ｔ （２）

其中：ym∈RP１磗RP２磗⋯磗RPN（m ＝１，⋯，M）能够捕捉到原始
张量数据变化最大的方向，用张量样本的整体散布程度来度
量，即使整体散布张量ΨY 最大：

｛U
　～

（n） ，n ＝１，⋯，N｝ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
U～（n），n ＝１，⋯，N

Ψy （３）

那么，每一个模式的维数最终降到 Pn（n ＝１，⋯，N）。
同时优化式（３）是不存在紧形式解的，因此将此优化问题

转换为 N唱阶张量的 N个向量子空间的 N个投影问题，U
　～

（n）使

得 n唱模式向量子空间的散布程度最大。 这里采用反复迭代的

方式求解，那么求 U
　～

（n）而使其他所有投影矩阵｛U
　～

（ i） ，i ＝１，⋯，

n －１，n ＋１，⋯，N｝固定不变，U
　～

（n）由Φ（n）的前 Pn 个较大特征

值对应的特征向量组成：

Φ（n） ＝∑
M

m ＝１
（Xm（n） －X（n） ）U

　～

Φ（n） U
　～Ｔ

Φ（n） （Xm（n） －X（n） ）
Ｔ （４）

U
　～

Φ（n） ＝U
　～

（n ＋１）碅U
　～

（n ＋２）碅⋯碅

U
　～

（N）碅U
　～

（１）碅U
　～

（２）碅⋯碅U
　～

（n －１） （５）

其中：Xm（n）表示第 m个样本的 n唱模式矩阵，X（n）为样本集中这

M个样本的 n唱模式均值矩阵。

X（n） ＝ １
M ∑

M

m ＝１
Xm（n） （６）

ＭＰＣＡ的实现步骤如下：
输入：张量样本集｛χm∈RI１ ×I２ ×⋯IN，m ＝１，⋯，M｝。

输出：样本集的低维表达形式｛ ym∈RP１ ×P２ ×⋯ ×PN，m ＝１，⋯，M｝，

Pn ＜In，n ＝１，⋯，N。

ａ）数据的中心化：χ
～
m ＝χm －χ

～
，m ＝１，⋯，M。 其中，χ

～
＝１

M ∑
M

m ＝１
χm。

ｂ）投影矩阵的初始化：U
　～

（n）由 Φ（n）倡的前 Pn 个较大特征值对应

的特征向量组成。 其中，Φ（n）倡 ＝∑
M

m ＝１
X
～
m（n）X

～Ｔ
m（n） ，n ＝１，⋯，N。

ｃ）迭代寻优。

（ ａ）计算对应中心化数据 χ
～
m 的投影 y～m ＝χ

～
m ×１ U

　～
（１）Ｔ ×２U

～（２）Ｔ

×３⋯ ×NU
～（N）Ｔ；

（ｂ）计算全投影截断初始化下的整体张量散布Ψyo ＝∑
M

m ＝１
‖ y～m‖２

F；

（ ｃ）循环
增加循环次数 １：K
增加模式索引 １：N
选择式（４）定义的 Φ（n）中前 Pn 个较大特征值对应的特征向量组

成 U
　～

（n）
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重新计算 y～m 和 Ψyk

如果 Ψyk －Ψyk －１ ＜η，跳出该循环，转步骤 ｄ）。
ｄ）投影：ym ＝χm ×１U

～（１）Ｔ ×２U
～（２）Ｔ ×３⋯ ×NU

～（N）Ｔ。

2畅2　张量步态样本的选取
将步态周期的帧数都统一到一定的维数，那么一个步态样

本就相当于是一个 ３唱阶张量，测试样本与注册样本具有一致
的模式，就比较容易实现匹配了。 这里采用基于线性插值的张
量步态识别方法。 张量分析方法采用的是ＭＰＣＡ算法，分类器
采用最近邻分类器（ＮＮ），在 ＣＡＳＩＡ（Ｂ）［１４］的正常步态下的侧

面视角下实验。 该库含有１２４人，每人共有６个样本，其中前３
个样本用于训练，后 ３个样本用于测试。 已知视频采集的帧频
为 ２５ ｆｐｓ，那么正常步速下，一个步态周期中含有的帧数大约
在 ２１ ～２６帧。
一个步态周期包括两个单步，两个单步是近似对称的，如果

只用一个单步来运算，计算量不但降低，也有利于快速的身份识
别。 所以针对如下问题进行讨论：ａ）单个步态样本选择一个周
期还是半个周期；ｂ）一个步态样本最终归一化到的帧数。

ＭＰＣＡ最终特征降得的维数｛Pn，n ＝１，⋯，N｝可以事先给
定，也可以通过如下的目标函数求得：

｛珟U（n） ，Pn，n ＝１，⋯，N｝ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
珟U（n），n ＝１，⋯，N；P１，⋯，PN

ΨY （７）

且满足约束

ΠN
n ＝１Pn

ΠN
n ＝１ In

＜Ω （８）

其中：Ω是目标降得的维数与原始特征的维数之比，它的选择
一般都是依靠经验或人为设定。 还可以通过截断后 n唱模式的
整体散布保留下来的前 Pn 个最大的特征值之和与截断前全投

影下的特征值之和的比值 ｔｅｓｔQ（n）来确定：

ｔｅｓｔQ（n） ＝
∑
Pn

in ＝１
λ（n）倡

i（n）

∑
In

in ＝１
λ（n）倡

i（n）

（９）

其中：λ（n）倡
i（n） 为全投影下 n唱模式第 i（n）个特征值。 ∑

In

in ＝１
λ（n）倡

i（n） ＝

ΨX，全投影下的整体散布为

Ψ倡
y ＝Ψχ＝∑

M

m ＝１
‖Y（m）n －Y（n） ‖

２
F ＝∑

In

in ＝１
λ（n）倡

i（n） ，n ＝１，⋯，N （１０）

因此，式（１０）可以看成是经典 ＰＣＡ的维数决定准则的扩
展，通过舍弃小的特征值对应的特征向量，保留较大特征值对
应的特征向量，从而达到降维目的。
令 ｔｅｓｔQ（１） ＝ｔｅｓｔQ（２） ＝⋯ ＝ｔｅｓｔQ（N） ＝ｔｅｓｔQ，单个步态样本

选择一个周期或者半个周期进行实验。 由于 ＭＰＣＡ收敛速度
快，迭代 ２ ～３次完全收敛，并且 ＭＰＣＡ迭代一次获得的识别效
果与收敛后的识别效果十分接近，因此 ＭＰＣＡ设定迭代一次。
如图 ３和 ４所示为其各个模式下的特征值分布图。 其中，图 ３
（ａ） ～（ｃ）分别对应一个步态周期张量样本的 １唱模式、２唱模式
和 ３唱模式；图４（ａ） ～（ｃ）分别对应半个步态周期张量样本的１唱
模式、２唱模式和 ３唱模式。
可以看出，各个模式下的特征值均递减得很快，ＭＰＣＡ 的

核心就是每一个模式的特征值分布，故步态张量样本可以采用
ＭＰＣＡ进行降维处理，而且特征值的分布情况是影响整个 ＭＰ唱
ＣＡ算法性能的重要因素。

改变 ｔｅｓｔQ的值从 ４０％到 ９９％，分别测试一个周期或半个

周期的帧数线性插值归一化到 ２ ～２６帧的识别率。 图 ５（ａ）所
示为单个步态样本选择为一个周期的情况，ＭＰＣＡ要求各个训
练样本的维数必须事先统一归一到一定的大小，因此将步态样
本的维数均归一到 ６４ ×６４ ×N（N ＝２，３，⋯，２６），其中，归一化
到 ２帧即为没有采用线性插值的估计方法。 可以看出，一个周
期的帧数归一到 ６、２２、２３、２４、２５和 ２６获得了相对较高的识别
率，并且在归一到 ２３ 帧、ｔｅｓｔQ ＝９０％时，获得的最高识别率为
７４．１９％；ｔｅｓｔQ的值取恰当的值时能够获得归一到特定帧数时
的最佳识别率。 ｔｅｓｔQ过小，原始数据的整体散布保留的较少，
因此识别率较低；ｔｅｓｔQ过大，很可能对应噪声点的特征向量亦
被保留，因此识别率也不高。

图 ５（ｂ）所示为单个步态样本选择为半个周期的情况，同
样也是改变 ｔｅｓｔQ的大小，测试半个周期的帧数归一化到 ２ ～
２６帧的识别率。 可以看出，ｔｅｓｔQ值不能过大也不能过小，取恰
当值时能够获得归一到特定帧数时的最佳识别率；半个周期的
帧数归一到 １４和 １８时获得了相对较高的识别率，并且在归一
到 １８帧、ｔｅｓｔQ ＝５０％时，获得的最高识别率为 ６５．５９％。

下面将一个周期的情况与半个周期情况的最佳识别率以

及最佳识别率下对应的张量维数大小对比总结在图 ６ 中。 可
以看出，归一到相同的帧数，采用一个周期的识别率一般高于
采用半个周期的识别率，除一个周期下几个比较差的归一化的
帧数，如 １１、１２、１３、１４、１５、１６、１７。 半个周期对识别的效果不
好，是因为人在行走过程中，不能保证前后半个周期一定是对
称的，如瘸子走路的两个半周期的姿态差异就很大，当然即使
走路正常的步态，两腿距摄像机的距离不一样，导致两个半周
期也不完全一致。 因此在步态识别问题上，步态的单个样本应
选择整个步态周期。

前面提到的降维后的张量个体经向量化是直接进行匹配

的，没有考虑到不同特征张量的方差不同。 本节按照方差从大
到小的顺序将投影后所得的张量 ym 的向量重新排列，对应帧
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数归一到 ６、２２、２３、２４、２５ 和 ２６。 可以发现最佳识别性能出现
在帧数归一到 ２３帧。 图 ７所示为一个周期归一到 ２３帧，改变
ｔｅｓｔQ分别为 ８０％、８５％、９０％和 ９５％的识别性能，可以看出，
一个步态周期作为单个步态样本时，ｔｅｓｔQ 较低时的识别率较
ｔｅｓｔQ较高时的识别率低很多。 例如，ｔｅｓｔQ ＝８０％明显和其他
的 ｔｅｓｔQ下的识别率相差很大；ｔｅｓｔQ ＝９０％和 ９５％的识别率基
本相当；保留对应于方差最大的特征数目过少，识别率都不高；
最佳识别性能出现在 ｔｅｓｔQ ＝９０％，保留对应于方差最大的前
３３０个特征，识别率为 ９２畅７４％。 依靠方差信息的张量向量化
的识别性能较不考虑的提高很大幅度，不考虑方差信息获得的
最佳识别率为 ７４畅１９％，且特征的维数为 ７ ６９５；考虑方差信息
获得的最佳识别率提高了 １８畅５５个百分点，特征的维数也减少
了很多。

3　与其他现有的步态识别算法的比较
下面将本文所提出的方法与现有的步态识别算法进行比

较，分类器均选择为 ＮＮ。 如表 ２ 所示，本文方法分别与组合角
度投影［１５］ 、ＧＥＩ结合子模式的完全二维主成分分析算法（ＧＥＩ＋
ＳｐＣ２ＤＰＣＡ）［１６］ 、能量信息融合算法［１７］ 、ＦａｎＢｅａｍ映射［１８］和 Ｒａ唱
ｄｏｎ变换［１９］等算法从特征的表达形式、识别率以及用于识别的
特征维数进行比较。

表 ２　本文方法与其他算法的比较

算法 特征 识别率／％ 特征维数

组合角度投影 向量 ８１ 葺．４５ １５０ E
ＧＥＩ ＋ ＳｐＣ２ＤＰＣＡ 矩阵 ９２ 葺．２０ １ ０８６ b
能量信息融合 矩阵 ９３ 葺．２７ ２ ２３５ b
ＦａｎＢｅａｍ 矩阵 ８８ 葺．７１ ８ ６９０ b
Ｒａｄｏｎ 矩阵 ８３ 葺．６０ １ １９０ b
ＭＰＣＡ（方差信息） 张量 ９２ 葺．７４ ３３０

　　组合投影特征由 ０°、４５°、９０°和 １３５°的投影特征组成，投
影特征表达简短，但是忽略了很多对识别有用的信息。 矩阵特
征的识别率一般优于向量特征的，这是因为矩阵特征含有更丰
富的信息。 能量信息融合算法的特征是由 Ｒａｄｏｎ变换和 ＧＥＩ
组成，因此它的识别率要高于单独 ＧＥＩ的识别率，但是却以特
征维数增加作为代价。 张量的特征维数相对向量特征和矩阵
特征更短，识别性能最佳。

4　结束语
本文提出了一种基于线性插值的张量步态识别算法，对于

ＣＡＳＩＡ（Ｂ）步态数据库，讨论了单个步态张量样本的选取，并通
过实验确定选择一个完整的步态周期作为一个步态张量样本

的识别性能要优于半个步态周期的，还通过实验确定了线性插
值归一到的帧数为 ２３ 帧。 最后，将本文所提出的算法与笔者
前期关于向量和矩阵形式的步态识别的研究成果进行比较，验
证了该方法的优越性。 下一步的工作重点是寻找带有类判别
信息的张量步态识别算法，以进一步提高识别精度。

致谢　中国科学院自动化所为笔者提供了免费的 ＣＡＳＩＡ
（Ｂ）步态数据库，在此表示衷心的感谢。
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