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基于头顶点三维运动轨迹的身份识别新方法

贾立好 1, 2 邹建华 1, 2 车 凯 1, 2

摘 要 提出了一种基于头顶点三维运动轨迹的身份识别新方法, 并对相关的基本问题进行了较为系统的研究. 人在行走时,

从头顶点三维运动轨迹中可提取出人体侧视平面上的身高波动信息和人体俯视平面上的摇摆运动信息. 从身高波动信息可提

取身高参数 (身高均值、身高幅值) 和步幅参数 (步幅长度、步幅频率); 这些参数已被证实可作为身份识别的特征参数. 本文

通过实验进一步证实, 从摇摆运动信息提取的摇摆参数 (摇摆均值、摇摆幅值和摇摆角) 也具有一定的识别力. 综合身高参数、

步幅参数和摇摆参数, 得到一组识别力更强、更稳定的特征组合, 从而验证了头顶点三维运动轨迹这种新的生物特征用于身份

识别的有效性.
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Human Identification Based on 3D Tracking Trajectory of Head Vertex

JIA Li-Hao1, 2 ZOU Jian-Hua1, 2 CHE Kai1, 2

Abstract A novel biometric method for human identification is proposed based on 3D tracking trajectory of head

vertex, accompanied by a systematic study on the related basic problems. Vertical displacement in sagittal plane and

lateral displacement in transverse plane can be extracted from the 3D tracking trajectory of head vertex. Previous work

has demonstrated effective use of height parameters (height mean and height amplitude) and stride parameters (stride

length and cadence) extracted from vertical displacement for human identification. In this paper, we further extract swing

parameters (swing mean, swing amplitude, and swing angle) from lateral displacement as additional discriminant features.

A group of discriminant and robust features are obtained by integrating height parameters, stride parameters, and swing

parameters. Experimental results confirm the effectiveness of the proposed method.

Key words Biometric trait, 3D tracking trajectory of head vertex, vertical displacement, lateral displacement, human

identification

生物识别技术 (Biometrics) 是利用人体生物特
征进行身份认证或身份识别的一种技术, 生物特征
大致分为生理特征和行为特征两大类[1]. 对于远距
离身份识别问题, 目前大多使用人脸、步态和虹膜等
信息, 其中步态信息具有独特的优势, 但步态识别技
术目前仍面临着巨大的挑战, 如视角、穿戴和携带包
裹等因素对识别的影响较大[2].
步态定义为行人的行走方式, 而行走是整个身

体的运动过程, 所以更准确地说, 步态信息是行人整
个身体形状和运动变化的模式[3]. 步态信息本质上
是三维的, 这一点很容易被忽视[4−5]. 解剖学中将人
体放在三个平面上, 即侧视平面 (Sagittal)、俯视平
面 (Transverse) 和正视平面 (Coronal)[5−6], 这三个
相互垂直的平面构成人体所在的坐标系. 人在行走
过程中, 人体侧视平面上的运动变化最大, 呈现的信
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息最多, 所以大多数研究人员倾向于利用二维或三
维方法将各视角下的步态信息变换到侧视下的步态

信息, 以得到较高的识别率[7−10]; 同时人体俯视平面
也存在一定的运动, 理论上说, 也可以用于辅助身份
识别.
当人沿着同一方向行走时, 其重心或头顶点在

人体侧视平面上作上下起伏运动, 在人体俯视平面
上作左右摇摆运动,其轨迹均可近似为正弦曲线[4, 6].
由于人体头顶点位置具有很好的视角不变性, 且受
行人穿戴和携带包裹等影响较小, 所以本文提出一
种基于头顶点三维运动轨迹的身份识别新方法, 拟
从头顶点的三维运动信息中挖掘人体侧视平面和人

体俯视平面上的运动信息, 并用于远距离身份识别.
从头顶点三维运动轨迹中可提取出人体侧视平面上

的身高波动信息和人体俯视平面上的摇摆运动信息,
进而从身高波动信息和摇摆运动信息提取相应的特

征参数用于身份识别. 这种新的生物特征包含了生
理信息和行为信息, 将更加有助于身份识别.

1 基于头顶点三维运动轨迹的身份识别基本

原理

头顶点的三维运动轨迹本质上属于步态信息的
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范畴, 它是在世界坐标系下对头顶点运动的描述; 而
身高波动信息和摇摆运动信息是在人体所在的坐标

系下对头顶点运动的描述, 这两方面信息反映了头
顶点在人体侧视平面和人体俯视平面上的运动信息.
基于头顶点三维运动轨迹的身份识别方法流程图如

图 1 所示. 首先, 获取头顶点的三维运动轨迹; 其次,
为了从头顶点的三维运动轨迹中提取出人体侧视平

面上的身高波动信息和人体俯视平面上的摇摆运动

信息, 进行三维运动轨迹的规范化预处理, 得到身高
轨迹曲线和摇摆轨迹曲线; 再次, 对身高轨迹曲线定
义身高参数 (身高均值、身高幅值) 和步幅参数 (步
幅长度、步幅频率) 等特征, 对摇摆轨迹曲线定义摇
摆参数 (摇摆均值、摇摆幅值、摇摆角) 等特征; 最
后, 对提取的特征使用支持向量机 (Support vector
machine, SVM) 分类器进行训练和识别. 值得一提
的是, 前人工作已证实身高参数 (身高均值和身高幅
值) 和步幅参数 (步幅长度和步幅频率) 等视角不变
性特征具有一定的识别力[11]. 理论上说, 摇摆参数
也具有一定的识别力, 并可用于辅助身份识别, 本文
也将对此进行验证.

图 1 基于头顶点三维运动轨迹的身份识别原理示意图

Fig. 1 Schematic diagram of human identification

based on 3D tracking trajectory of head vertex

2 头顶点三维运动轨迹的获取

为了精确地获得行人头顶点的三维运动轨迹,
在室内简单背景下的监控场景搭建了双目图像采集

实验平台, 如图 2 所示. 实验中要求行人沿着 40 厘
米宽的带状区域由静止走向摄像头.
头顶点三维运动轨迹的获取步骤如下:
步骤 1. 首先进行摄像头的立体标定. 世界坐

标系XW YW ZW 的原点位于地平面上, 如图 2 所示.
步骤 2. 分别在双目图像中, 使用运动人体区

域[12] 的最高位置近似头顶点的初始位置. 为了获得
较好的跟踪效果, 使用该位置的 δ–邻域内与该位置
最接近的 L-K 显著特征点[13] 作为头顶点的初始位

置.
步骤 3. 利用基于灰度或 LoG (Laplacian of

Gaussian) 特征的规范化模板匹配方法[14] 得到头顶

点在双目图像中的对应点.

步骤 4. 计算头顶点的三维坐标.
步骤 5. 使用多分辨率 L-K 光流法[15−16] 分别

跟踪双目左右图像中头顶点的位置.
步骤 6. 重复步骤 3∼ 5, 最后生成头顶点的三

维运动轨迹.

图 2 头顶点三维运动轨迹身份识别实验平台示意图

Fig. 2 Schematic diagram of experiment platform of

human identification based on 3D tracking trajectory

图 3 (a) 为某行人 (身高: 1 690 mm) 由静止到
走向摄像头的过程中, 头顶点在双目图像中的匹配
和跟踪轨迹. 图 3 (b) 给出了该行走过程中头顶点的
三维运动轨迹, 图中轨迹为行人稳定运动阶段并经
过低通滤波的整周期轨迹, 该段轨迹的起始时刻对
应着行人左脚在前且刚触地时刻, 由图 3 (b) 可以看
出, 头顶点的三维运动轨迹是一条同时具有起伏运
动和摇摆运动的周期曲线.

(a) 头顶点在双目图像中的匹配及跟踪轨迹

(a) Stereo correspondence matching and tracking

trajectory of head vertex in binocular images

(b) 头顶点的三维运动轨迹

(b) 3D tracking trajectory of head vertex

图 3 头顶点三维运动轨迹的获取

Fig. 3 Generation of 3D tracking trajectory of

head vertex

由图 3 可见, 对于简单背景下的监控场景来说,
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上述轨迹获取步骤中的头顶点初始定位方法和跟踪

方法, 已经能够得到较好的头顶点三维运动轨迹. 而
对于混杂背景下的监控场景来说, 首先需要进行人
体头部检测[17], 获得每个行人的头部轮廓数据; 头
顶点的初始定位方法可基于椭圆拟合算法[18] 拟合

头部轮廓数据, 将拟合椭圆的轮廓最高点或椭圆主
轴方向与头部轮廓数据的交点近似作为头顶点的初

始位置; 头顶点的跟踪方法可将点约束在头部轮廓
线上, 借助于轮廓跟踪[19] 或椭圆区域的精确跟踪[20]

来完成.

3 三维运动轨迹的规范化预处理

一般来说, 行人不会严格地沿着 XW 轴或平行

于 XW 轴的直线方向行走, 所以为了从头顶点的三
维运动轨迹中提取出身高波动信息和摇摆运动信息,
需要进行三维运动轨迹的规范化预处理.

3.1 头顶点三维运动轨迹与步态的对应性

在一个完整的步态周期内, 头顶点三维运动轨
迹与步态的对应性是指头顶点三维运动轨迹中包含

的身高波动信息和摇摆运动信息与步态在各个运动

阶段具有很好的对应性; 同时, 身高波动信息和摇摆
运动信息之间也具有很好的对应性. 我们将利用身
高波动信息和摇摆运动信息之间的对应性关系进行

三维运动轨迹的规范化预处理.
由于实验中行人大致沿着 XW 轴方向走向摄像

头, 为了便于描述与分析, 将行人的三维运动轨迹分
别投影到平面和地平面, 分别得到身高投影曲线和
摇摆投影曲线, 使用这两条投影曲线近似表示身高
波动信息和摇摆运动信息, 如图 4 所示. 此外, 由于
行人的身高具有很好的视角不变性, 图 4 中同时给
出了相应的身高时间序列曲线, 由图中可以看出, 该
曲线相似于正弦曲线; 身高投影曲线或身高时间序
列曲线的波谷点和波峰点大致对应着摇摆投影曲线

的过零点和极值点. 通过观察行人的行走视频进一
步发现, 行人的步态与头顶点三维运动轨迹在各个
运动阶段存在着一一对应关系, 图 5 给出了一个步
态周期内行人的步态与身高投影曲线和摇摆投影曲

线的对应性关系.
由图 5 可以看出: 1) 身高投影曲线或身高序列

曲线中的波谷点对应着步态周期中的左脚或右脚刚

触地的时刻, 此时行人身高最低, 该时刻同时对应着
摇摆投影曲线的过零点; 2) 身高投影曲线或身高序
列曲线中的波峰点对应着两足贴近时刻, 同时大致
对应着摇摆投影曲线的峰值点; 3) 身高投影曲线的
两个周期, 即左脚两次刚触地时刻之间的间隔, 对应
着一个完整的步态周期, 同时对应着摇摆投影曲线
的一个周期.

图 4 身高时间序列曲线、身高投影曲线和摇摆投影曲线

Fig. 4 Time-series curves of vertical displacement,

vertical projection, and lateral projection

图 5 身高投影曲线和摇摆投影曲线与步态的对应性

Fig. 5 Correspondences between curves of vertical and

lateral projections and human gait

3.2 三维运动轨迹的规范化预处理

为了便于规范化步骤的描述, 首先给出局部运
动方向、人体坐标系、摇摆值和摇摆角的概念.

1) 局部运动方向和人体坐标系. 如图 6 所示,
波谷点 Ptr1, Ptr2 和 Ptr3 组成的向量 Ptr1Ptr2 和

Ptr2Ptr3 在地平面 (图中使用 Z0 = 1 640 mm 平面
代替地平面) 上的投影 ptr1ptr2 和 ptr2ptr3 即为局部

运动方向. 基于这些局部运动方向, 得到人体坐标系
XiYiZi, 其中 XiOiYi 平面与地平面共面.

2) 摇摆值. 定义摇摆值为轨迹上各点在人体坐
标系XiYiZi 的XiOiYi 平面上偏离局部运动方向的

大小, 即轨迹上各点在地平面上的投影点到相应局
部运动方向的垂直距离, 如图 6 中点 Pi 在地面的投
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影点 pi 到局部运动方向 ptr1ptr2 的垂直距离即为摇

摆值 ri. 摇摆幅值 α 定义为该半个步态周期内的最

大摇摆值.
3) 摇摆角. 相邻两个局部运动方向之间的夹角

定义为摇摆角, 如图 6 中局部运动方向 ptr1ptr2 和

ptr2ptr3 之间的夹角 β.

图 6 局部运动方向和人体坐标系示意图

Fig. 6 Schematic diagram of local directions of motion

and coordinates based on human body

基于身高波动信息和摇摆运动信息的对应性关

系, 借助于局部运动方向和人体坐标系的概念, 将三
维运动轨迹变换到人体坐标系下, 即可提取出身高
波动信息和摇摆运动信息, 最后分别得到身高轨迹
曲线和摇摆轨迹曲线. 结合图 7, 给出三维运动轨迹
规范化预处理的具体步骤:
步骤 1. 寻找身高时间序列曲线的波谷点. 图

7 (a) 中给出了波谷点 ptr1, ptr2, ptr3, ptr4, ptr5, 这
些点的位置同时对应着三维运动轨迹上的波谷点和

摇摆投影曲线上的过零点.
步骤 2. 根据波谷点得到各局部运动方向和人

体坐标系. 图 7 (b) 给出了摇摆投影曲线上的局部运
动方向及人体坐标系 XiYiZi.

步骤 3. 将三维运动轨迹上各点变换到相应的
人体坐标系下, 即得到了人体坐标系下的三维运动
轨迹, 即规范化的三维运动轨迹, 如图 7 (c)所示. 图
7 (d) 给出了人体坐标系下的身高轨迹曲线和摇摆轨
迹曲线.

值得一提的是, 这种规范化预处理方法不仅适
用于行人正面走向摄像头情况, 而且同样适用于行
人沿斜线走向摄像头时产生的头顶点三维运动轨迹.
因此, 实验部分录制的行走视频仅考虑了行人沿着
40 厘米宽的带状区域正面走向摄像头的情况.

4 特征定义

分别针对身高轨迹曲线和摇摆轨迹曲线进行了

特征定义. 令 T = {(xi, yi, zi)}n
i=1 表示规范化三维

运动轨迹上点的序列, H = {(i, zi)}n
i=1 表示身高波

动序列, S = {(i, yi)}n
i=1 表示摇摆运动序列, 其中 n

为该段轨迹的总点数.

(a) 身高序列曲线上的波谷点
(a) Troughs on time-series curve of

vertical displacement

(b) 摇摆投影曲线上的人体坐标系
(b) Human body coordinates on curve of

lateral projection

(c) 规范化的三维运动轨迹

(c) Normalized 3D tracking trajectory

(d) 身高轨迹曲线和摇摆轨迹曲线

(d) Curves of vertical and lateral displacements

图 7 规范化的三维运动轨迹图

Fig. 7 Diagram of normalized 3D tracking trajectories
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4.1 身高轨迹曲线的特征定义

对身高轨迹曲线定义了身高均值 µH、身高幅

值 αH、步幅长度 Lstride、步幅频率 fstride (步态周期
Tstride) 和平均运动速度 V 等五个特征.

1) 身高均值 µH (单位: mm) 和身高幅值 αH

(单位: mm)
身高均值 µH 和身高幅值 αH 特征反映了行人

以当前平均运动速度 V 行走时头顶点的波动均值和

波动幅值. 由于头顶点在人体侧视平面上的上下起
伏运动轨迹可以近似为正弦曲线, 所以假设身高波
动序列的模型为

H(i) = µH + αH cos
(

4π

N
i + ϕH

)
+ εH ,

i = 0, 1, 2, · · · , n

其中, N 为该段轨迹中各步态周期点数的均值, ϕH

为身高波动序列的初始相位, εH 为测量噪声. 通过
最小二乘拟合得到模型中的参数 µH 和 αH , 计算公
式为

µH =
1
n

n∑
i=1

zi, αH =
√

A2
H + B2

H

其中,

AH =
2
n

n∑
i=1

(zi − µH) cos
(

4π

N
i

)

BH =
2
n

n∑
i=1

(zi − µH) sin
(

4π

N
i

)

2) 步幅频率 fstride (单位: 步态周期/s) (步态周
期 Tstride (单位: s))
步态周期 Tstride 定义为行人左脚或右脚从初

始触地到再次初始触地所用的时间, 如图 5 所示.
Tstride 等于左脚步长周期加右脚步长周期. 若该段
三维运动轨迹包括多个步态周期, Tstride 取其均值.
步幅频率 fstride 定义为步态周期 Tstride 的倒数, 即
fstride =1/Tstride (步态周期/s).

3) 步幅长度 Lstride (单位: mm)
步幅长度 Lstride 定义为行人左脚步长加右脚步

长, 如图 5 所示. 若该段三维运动轨迹包括多个步幅
长度, 取其均值.

4) 平均运动速度 V (单位: mm/s)
该段轨迹行人的平均运动速度 V = (fs×D)/n,

其中 D (单位: mm) 为规范化三维运动轨迹中行人
行走的总路程, fs (单位: Hz) 为双目图像采样频率.

4.2 摇摆轨迹曲线的特征定义

对摇摆轨迹曲线定义了摇摆均值 µS、摇摆幅值

αS 和摇摆角 βS 等三个特征,其中摇摆均值 µS 和摇

摆幅值 αS 反映了行人以当前行走速度在人体俯视

平面上头顶点左右摇摆的对称性以及摆幅大小. 摇
摆角 βS 反映了行人以当前行走速度在人体俯视平

面上的摇摆程度.
1) 摇摆均值 µS (单位: mm) 和摇摆幅值 αS

(单位: mm)
由于头顶点在人体俯视平面上的摇摆轨迹曲线

也可近似为正弦曲线, 所以假设摇摆运动序列的模
型为

S(i) = µS + αS cos
(

2π

N
i + ϕS

)
+ εS,

i = 0, 1, 2, · · · , n

其中, ϕS 为摇摆运动序列的初始相位, εS 为测量噪

声. 同样, 通过最小二乘拟合得到模型中的参数 µS

和 αS, 计算公式为

µS =
1
n

n∑
i=1

yi, αS =
√

A2
S + B2

S

其中,

AS =
2
n

n∑
i=1

(yi − µS) cos
(

2π

N
i

)

BS =
2
n

n∑
i=1

(yi − µS) sin
(

2π

N
i

)

2) 摇摆角 βS (单位: ◦)
行人运动时其平衡能力各不相同, 当以一定速

度行走时其摇摆程度也不同, 这种摇摆程度可以通
过摇摆角 βS 来描述. 若该段轨迹包含多个摇摆角,
取其均值.

5 身份识别方法

实验中选择了 SVM 分类器对身高轨迹曲线

和摇摆轨迹曲线定义的特征进行实验. 为了与前
人工作[11] 进行比较分析, 首先对各类特征进行组
合, 表 1 给出了身高特征组合、摇摆特征组合以及
身高和摇摆特征组合. 其中身高特征组合为前人工
作中使用过的特征组合, HMS, HPS, SPS, HFS1
和 HFS2 分别代表身高均值特征 {µH}、身高参数
特征组合 {µH , αH}、步幅参数特征组合 {Lstride,
fstride}、身高特征组合 1 {µH , αH , Lstride, V }和
身高特征组合 2 {µH , αH , Lstride, fstride}; 摇摆特
征组合 SFS, SSPS1 和 SSPS2 分别代表摇摆特
征组合 {µS, αS, βS}、摇摆和步幅参数特征组合
1 {µS, αS, βS, Lstride, V }及摇摆和步幅参数特征组
合 2 {µS, αS, βS, Lstride, fstride}; 身高和摇摆特征
组合 HSS1 和 HSS2 分别代表身高和摇摆特征组合
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1 {µH , αH , Lstride, V , µS, αS, βS}及身高和摇摆特
征组合 2 {µH , αH , Lstride, fstride, µS, αS, βS}. 由
于行人的平均运动速度 V = Lstride × fstride, 且与
该速度下的其他特征具有较强的相关性, 所以在特
征组合时考虑了将 V 与 fstride 互换, 得到特征组合
HFS1, SSPS1 和 HSS1.
然后对表 1 中的各种特征组合利用 SVM 分类

器进行身份识别实验. 其中, 各种特征组合均使用
最小 –最大线性归一化方法进行了预处理. SVM
分类器采用了 LIBSVM 库[21], 选用径向基核函数
(Radical basis function, RBF), 核参数 γ 和惩罚系

数 C 的选择采用了网格搜索的方法进行寻优. 在
SVM 的训练和识别实验中采用了 Leave-One-Out
交叉验证方法和 Bootstrapping 方法, 具体实验步
骤如下:
步骤 1. 从特征数据集中随机抽取十分之一作

为测试集, 其他作为训练集;
步骤 2. 使用训练集训练分类器, 采用十倍交叉

验证优化模型的参数;
步骤 3. 使用训练好的分类器对测试集进行预

测, 将预测正确的样本数除以测试集的样本总数, 即
得到识别率;

步骤 4. 重复以上步骤 50 次, 计算其平均识别
率.

6 实验与结果分析

6.1 数据采集

基于头顶点三维运动轨迹的身份识别实验平台

如图 2 所示, 其中双目图像采集设备的镜头焦距为 8
毫米, 双目基线距离为 58 厘米, 双目图像采集帧率
为 60 帧/秒, 图像的分辨率为 752 像素 × 480 像素.
先后对 46 人进行了双目视频采集. 实验中要求行人
沿着 40 厘米宽的带状区域走向摄像头, 行人按照自
己平时的走路速度完成慢速、常速和快速等三种运

动速度下的单程行走, 每种运动速度行走 6 次, 即每
人录制了 18 段视频, 最后总共录制了 828 段视频.

利用头顶点三维运动轨迹的获取方法, 由 828
段视频生成了 828 段头顶点的三维运动轨迹. 为了
避免行人初始加速过程对实验的影响, 每段轨迹均
截取掉行人行走的前两步轨迹, 并且经过低通滤波
预处理, 最后截取出整周期轨迹.

6.2 数据集的预处理

对每段整周期轨迹进行规范化预处理; 然后从
身高波动信息和摇摆运动信息中提取出身高参数

(身高均值、身高幅值)、步幅参数 (步幅长度、步幅
频率) 和摇摆参数 (摇摆均值、摇摆幅值、摇摆角)
等特征; 最后利用这些特征表示各段轨迹, 组成数据
集, 并用于身份识别实验.
实验中发现, 有些规范化轨迹的摇摆幅值较小,

这可能是由于行人的头部运动较大或行走方向的变

化较大引起的. 为了减小这些轨迹对识别实验的影
响, 给出了规范化轨迹的有效性判据. 通过判断该
段规范化轨迹内的各摇摆幅值 αi 是否大于某一阈

值 α0 以及各摇摆角 βi 是否小于某一阈值 β0, 去检
验该段规范化轨迹的有效性. 其中阈值 α0 和 β0 均

通过实验得到, 实验中取 α0 = 4.0mm, β0 = 13.0◦.
在实际应用中, 该有效性判据可用于检验摇摆运动
信息是否被淹没, 从而确定是否将这部分信息用于
身份识别.

根据该有效性判据得到了 823 段有效的规范化
轨迹, 其相应的特征组成了识别实验中使用的数据
集, 图 8 给出了该数据集的身高均值、身高幅值、步
幅长度、步幅频率、平均运动速度、摇摆均值、摇摆

幅值和摇摆角等特征的直方图.

6.3 结果分析

当数据集的组成或人数发生变化时, 其识别率
也会发生相应的变化, 为了模拟这两种变化对识别
率的影响, 从 46 人数据集中随机抽取出 25 人、35
人和 45 人的数据组成子数据集, 均随机抽取 10 次,
即分别生成了 10 个子特征数据集. 针对每个子数据
集利用第 5 节中的身份识别实验步骤进行实验, 其
实验结果如图 9 所示.

表 1 特征组合表

Table 1 Table of feature combinations

身高特征组合 摇摆特征组合 身高和摇摆特征组合

名称 特征组合 名称 特征组合 名称 特征组合

HMS {µH} SFS {µS , αS , βS} HSS1 {µH , αH , Lstride, V , µS , αS , βS}
HPS {µH , αH} SSPS1 {µS , αS , βS , Lstride, V } HSS2 {µH , αH , Lstride, fstride, µS , αS , βS}
SPS {Lstride, fstride} SSPS2 {µS , αS , βS , Lstride, fstride}
HFS1 {µH , αH , Lstride,V }
HFS2 {µH , αH , Lstride, fstride}
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图 8 数据集各特征的直方图

Fig. 8 Histograms of features extracted from dataset

(a) 25 人子数据集

(a) Sub-datasets containing 25 subjects

(b) 35 人子数据集

(b) Sub-datasets containing 35 subjects

(c) 45 人子数据集

(c) Sub-datasets containing 45 subjects
(d) 平均识别率

(d) Average recognition rates

图 9 各子数据集在各种特征组合下的识别率

Fig. 9 Recognition rates of sub-datasets with different feature combinations
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表 2 各子数据集在各种特征组合下的平均识别率

Table 2 Average recognition rates of sub-datasets with different feature combinations

身高特征组合的平均识别率 (%) 摇摆特征组合的平均识别率 (%) 身高和摇摆特征组合 (%)

特征组合 25 人 35 人 45 人 特征组合 25 人 35 人 45 人 特征组合 25 人 35 人 45 人

HMS 46.0 41.0 32.5 SFS 32.3 25.1 21.0 HSS1 92.9 90.3 88.9

HPS 66.7 59.8 52.4 SSPS1 61.2 54.7 50.3 HSS2 92.6 90.2 88.9

SPS 27.9 21.9 18.1 SSPS2 64.8 57.6 53.8

HFS1 88.0 84.7 83.1

HFS2 88.4 85.9 84.3

由图 9 (a)∼ 9 (c) 可以看出, 当子数据集的组成
发生变化时, 身高和摇摆特征组合 HSS1 和 HSS2
的识别率最高, 且变化不大, 说明这两个特征组合比
较稳定; 而其他特征组合的识别率较低, 且变化较
大. 图 9 (d) 给出了 25 人、35 人和 45 人子特征数
据集在各种特征组合下的平均识别率, 其平均识别
率为 10 个子数据集识别率的均值, 同时平均识别率
处使用 “工” 字形绘出了相应的标准差, 其高度代表
标准差的大小. 由图 9 (d) 可以清晰地看出, 当数据
集的人数增加时, 各种特征组合的平均识别率下降
程度各不相同, 其中特征组合 HSS1 和 HSS2 的平
均识别率下降最小, 这说明这两组特征组合最稳定.
表 2 给出了各子数据集在各种特征组合下的平均识
别率值.

结合图 9 和表 2 可以看出, 前人工作[11] 中使用

的身高参数和步幅参数特征组合 HFS1 或 HFS2 确
实达到了较高的识别率; 摇摆特征组合 SFS 也具有
一定的识别力, 摇摆和步幅参数特征组合 SSPS1 和
SSPS2 的平均识别率相比于单纯的步幅参数特征组
合 SPS 的平均识别率有了很大的提高, 这也进一步
说明了摇摆特征组合 SFS 的识别能力; 而身高和摇
摆特征组合 HSS1 和 HSS2 的平均识别率平均高出
身高特征组合 HFS1 和 HFS2 的平均识别率 4.9%.
这些结果均表明, 摇摆参数的引入确实进一步提高
了识别率, 即人体侧视平面上的摇摆运动信息可以
用于辅助身份识别, 而综合身高参数、步幅参数和摇
摆参数的特征组合得到的平均识别率最高, 且最稳
定.

最后, 使用身高和摇摆特征组合 HSS1 和 HSS2
对 46 人的数据集进行了实验, 50 次的平均识别率
分别达到了 88.0% 和 89.5%.

7 结论

本文提出了一种基于头顶点三维运动轨迹的身

份识别新方法. 通过实验证实, 从头顶点三维运动轨
迹提取出的身高波动信息和摇摆运动信息中, 身高

波动信息具有较高的识别力, 摇摆运动信息也具有
一定的识别能力，综合这两方面信息提取的特征参

数, 得到一组识别力更强、更稳定的特征组合, 即身
高均值、身高幅值、步幅长度、步幅频率 (或平均运
动速度)、摇摆均值、摇摆幅值和摇摆角, 从而验证
了头顶点三维运动轨迹这种新的生物特征用于身份

识别的有效性.
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