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基于贝塞尔曲线拟合骨架特征的身份识别方法
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摘要：提出一种以贝塞尔曲线拟合骨架运动特征的身份识别方法。首先，利用 OpenPose 算法提取

人体的关键骨骼点，构建肢体步态特征三角形，并通过贝塞尔曲线对其变化规律进行拟合，从而

得到具有强区分能力的肢体步态曲线。采用贪心算法结合递增式特征融合策略，筛选出最优特征

子集并构建步态特征向量；基于欧几里得距离设计了特征向量的相似度度量机制，实现肢体运动

特征的精准对比。最终，结合贝叶斯推理框架，融合上下肢特征的相似度，输出最终的身份识别

结果。通过实验证明了该方法较之现有方法在识别精度与效率上均有显著提升，展示了其在实际

应用中的广阔前景。
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Abstract: A method for identity recognition is proposed, which fit skeletal motion features using Bézier
curves. First, the OpenPose algorithm extracted key skeletal points of the human body. Limb gait feature
triangles were constructed, and their variation patterns were fitted using Bézier curves, resulting in limb
gait  curves  with  strong  discriminative  ability.  The  optimal  feature  subset  was  selected  by  a  greedy
algorithm combined with an incremental feature fusion strategy. A gait feature vector was constructed,
and  a  similarity  measurement  mechanism  based  on  Euclidean  distance  was  designed  for  precise
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comparison of limb gait features. Finally, the Bayesian inference framework was employed to integrate
upper- and lower-limb feature similarities, producing the final identity recognition result. Experimental
results  demonstrate  that  this  method  significantly  improves  recognition  accuracy  and  efficiency
compared to existing methods, highlighting its broad application potential in practical scenarios.

Keywords: Bézier curve; gait feature; identity recognition; skeletal motion features; feature triangle;
feature fusion; Bayesian inference

 

随着科学技术的不断发展，监控系统在学

校、公园、公路和城市中应用越来越广泛。通常

相关单位为了寻人、追踪等需要对监控视频中的

某些人进行身份识别，但却面临着从海量实时信

息中搜索目标的挑战。常用的身份识别方法有人

脸识别、声纹识别、DNA识别和虹膜识别等生物

认证技术。由于公共场所监控系统往往拍摄距离

较远，图像分辨率低，因此，上述方法并不适

用。而步态识别能够远距离非接触地进行身份验

证，因此具有极强的实用价值。

目前，步态身份识别可分为基于外观的方法[1]

和基于模型的方法[2]。基于外观的方法，是通过视

频学习目标的形状特征，因此，容易受到光线及

遮挡等环境因素的干扰。基于模型的方法则依赖

于目标关键点或者骨架特征来提取动作模式，在

展现人体步态运动轨迹和相关信息方面表现更出

色，且不易受环境和伪装的影响，逐渐引起广泛

关注。然而该技术的实际应用仍面临多种挑

战，步态识别对视角、步速等协变量的敏感性

是一个主要难题。已有的研究表明，不同视角下

拍摄的人体步态在外观和运动学特征上存在较

大差异。Zhang等 [3] 探索了多视角步态识别方法，

提出了在不同视角条件下，基于卷积神经网络

（convolutional neural networks, CNN）的步态识别模

型。然而，其研究也表明，视角的显著变化仍然

会对步态识别结果产生干扰，导致模型的识别性

能下降。López-Fernández等[4] 提出了一种多视角步

态识别方法，利用多个摄像机从不同角度捕获步

态特征，但指出该方法的实际应用受到设备和视

角依赖性的限制。此外，Boulgouris等[5] 研究了步

态识别中高维特征的影响，提出了动态时间规整

（dynamic time warping, DTW）方法，以应对不同协

变量变化的挑战。然而，这些方法在面对复杂外

部环境时，仍然容易受到大量无关特征的干扰，

导致计算复杂度上升和识别效率下降。

在公共安全领域，快速锁定犯罪嫌疑人是案

件侦破的核心环节。特别是在案件侦破的黄金 24 h
内，现有步态识别技术往往因计算复杂度高、实

时性不足等问题，难以满足大规模视频监控数据

的快速检索需求。

面对这些问题，研究者们逐渐转向探索轻量

化模型和特征降维技术，以提高步态识别在实际

应用中的稳定性和效率。为了解决上述问题，本

文提出了基于贝塞尔（Bézier）曲线拟合骨架特征的

身份识别方法。本文的主要贡献如下：

a. 提出了一种新的步态描述和识别方法，通

过提取人体关键骨骼点并构建步态特征三角形，

采用 Bézier曲线拟合其动态变化规律，从而得到

具有显著辨识性的肢体步态特征曲线。

b. 研究了基于 Bézier曲线的相似度对比方

法，提出了步态特征向量的选取准则，确保在不同

视角、步速等协变量影响下，步态相似度对比的

稳健性。基于欧几里得距离（DEucl）设计了特征向

量的相似度度量机制，结合贝叶斯推理融合上下

肢特征的相似度，实现了人体步态的精准对比与

身份识别。

c. 通过设计肢体步态特征对比实验，对算法参

数进行了初始标定，并通过与现有步态识别方法

的对比，验证了本文算法在识别精度和整体性能

方面的显著优势。

 1    方法概述

本文所提出的基于 Bézier曲线拟合骨架特征

的身份识别方法的整体框架如图 1所示。首先提

取完整的人体步态周期，将其在时域上等分为

10个步态判别帧，之后通过 OpenPose算法[6] 提取

关键骨骼点，将上下肢提取关键骨骼点分别变换

到统一的坐标系中，通过连接肢体的关键骨骼
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点，得到其步态特征三角形，并计算步态特征三

角形的面积。采用高阶 Bézier曲线拟合整个步态

周期中步态特征三角形的面积变化规律，从而得

到上下肢的步态特征曲线。在得到肢体的步态特

征曲线后，为了对比曲线相似度，基于贪心算法

和递增式特征融合原则，采用 C4.5决策树分类算

法筛选出最优特征子集，构建步态特征向量，并

基于 DEucl 设计特征向量的相似度度量方法。将待

识别的步态特征向量与数据库中的注册步态进行

对比，分别得到上下肢的步态相似度，并根据贝

叶斯推理分配上下肢的比较权重，从而得到人体

步态相似度，输出最终身份识别的判定结果。
 
 

步态周期中关键骨骼点的提取

基于肢体步态相似度的人体身份识别

视频采集

坐标统一变换

肢体步态相似度对比 加权平均 阈值比较 结果

特征三角形计算 特征向量提取

步态周期检测 OpenPose提取骨骼点

基于Bézier曲线拟合的步态特征向量提取

Bézier曲线拟合
P = {p1, p2,…, pn}

Q = {q1, q2,…, qn}

 
图 1    基于 Bézier 曲线拟合骨架特征的身份识别方法框架

Fig.1    Framework of identity recognition method based on skeleton feature fitting using Bézier curves
 

 2    步态周期中关键骨骼点的提取

 2.1    步态周期检测

步态周期检测是步态识别的重要环节，事实

上，任何人的步态采样序列的分割结果均呈现出

周期性重复，其中一个重复周期被称为步态周

期。本文定义以右脚在前且足跟着地时刻，到再

次出现右脚在前且足跟着地时刻，所经历的时间

作为一个步态周期，具体如图 2所示。

在步态识别之前，需要提取步态序列中的单

个周期，本文按照文献 [7]的方法进行步态周期提

取，然后将提取的步态周期在时间轴上均等分为

10份，也就是一个步态周期提取 10个关键帧作为

步态判断的判别帧。
 
 

 
图 2    完整的步态周期

Fig.2    A complete gait cycle
 

 2.2    基于 OpenPose 算法提取关键骨骼点

在获取步态判别帧后，通过 OpenPose算法对

判别帧提取特定骨骼点，作为步态的关键骨骼

点。在本文中 OpenPose算法通过深度神经网络从

监控视频中精确地提取人体骨架信息，生成包括

关键骨骼点坐标的高维描述，这种描述涵盖了人

体运动的几何特性和时空动态，为步态识别提供

了更精细的结构化数据。

参与本文步态识别的骨骼点有右肩关节，右

肘关节，右手腕；左肩关节，左肘关节，左手

腕；右髋关节，右膝盖，右脚踝；左髋关节，左

膝盖，左脚踝共 12个关键骨骼点，如图 3所示。
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 3    基于 Bézier 曲线拟合的步态特征
向量提取

 3.1    特征融合处理与坐标的统一变换

 3.1.1   骨骼点的特征融合和归一化处理

由于不同场景下摄像头的位置不同，为了消

除不同景深带来的差异，需要对图像的步态特征

进行统一融合和归一化处理。

Vbone v j− vi Vbone

在得到人体骨架节点的坐标后，构建时空骨

架图 G=（V, E），其中：V 表示骨骼关节点；E 表

示关节点之间的连接关系。骨骼特征通过关节点

之间的向量差   = { }来表示， 包含了

关节连接的长度和方向信息。将所有关节点的

3D坐标转换到新的坐标系中，通过式（1）中的归

一化函数，调整各关节点的位置特征，消除距离

远近带来的骨架大小变化误差。

θi =

z∑
i=x

 1
N

N∑
t=1

Jt
i

 （1）

Jt
i

式中：θi 为  归一化处理后，第 i 维（空间坐标维

度）的骨骼关节点特征值；  i 为空间坐标维度索

引， i = x, y, z 分别对应三维空间的 x 轴、 y 轴、

z 轴方向； z 为空间坐标维度的上限； N 为当前步

态序列的总帧数； t 为步态序列中的时间帧索引

（t = 1, 2, ···, N）； 为 第 t 帧中，第 i 维坐标下的

原始骨骼关节点坐标值。

 3.1.2   骨骼点的坐标变换

为解决不同角度下步态特征的对比问题，突

出局部特征，便于提取与比较，将关键骨骼点位

置统一变换到固定局部坐标系中表示。

此处以右上肢为例，对于每一个特定的步态

周期中抽取的关键帧，根据其右肘关节、右手腕

与右肩关节的相对位置关系，重新计算以右肩关

节为原点的坐标系下右肘关节与右手腕的坐标。

对一个步态周期中的 10帧关键骨骼点重复进行该

计算，从而将右上肢对应的 10个运动状态变换到

同一个坐标系中，具体的坐标变换式如下：

肩部的编号坐标1：P1 =
{(

xi
1,y

i
1,z

i
1

)}10

i=1

肘部的编号坐标2：P2 =
{(

xi
2,y

i
2,z

i
2

)}10

i=1

手腕的编号坐标3：P3 =
{(

xi
3,y

i
3,z

i
3

)}10

i=1

将右肩设置为坐标原点，即

P1 =
{(

xi
1,y

i
1,z

i
1

)}10

i=1
= {(0,0,0)}10

i=1 （2）

式中：P 是坐标，x、y、z 分别代表 x 轴、y 轴和

z 轴；i 代表第 i 帧采样（后续公式中的 i 含义同此）。

P2new

将肘部和手腕变换到以肩部为原点的新坐标

系中，坐标变换后肘部的新坐标 的计算方法

如式（3）所示。

P2new =
{
Pi

2−Pi
1

}10

i=1
=




xi

2

yi
2

zi
2

−

xi

1

yi
1

zi
1




10

i=1

（3）

P3new坐标变换后手腕的新坐标 的计算方法如

式（4）所示。

P3new =
{
Pi

3−Pi
1

}10

i=1
=




xi

3

yi
3

zi
3

−

xi

1

yi
1

zi
1




10

i=1

（4）

同理，对于左上肢，以左肩关节为坐标原点进

行坐标变换；对于右下肢，以右髋关节为坐标原

点进行坐标变换；对于右上肢，以右肩关节为坐

标原点进行坐标变换。为了更直观地展示坐标变

换的结果，对于坐标变换后的右上肢用图 4(a)进
行表示，坐标变换后的右下肢用图 4(b)进行表示。
  

1. 右肩关节 7. 右髋关节

8. 右膝盖 8. 右膝盖

9. 右脚踝
9. 右脚踝

2. 右肘关节

3. 右手腕3. 右手腕

2. 右肘关节

(a) 上肢坐标变换 (b) 下肢坐标变换 
图 4    上下肢的坐标变换

Fig.4    Coordinate transformation of limbs

 

1. 右肩关节
4. 左肩关节

5. 左肘关节

6. 左手腕

10. 左髋关节

11. 左膝盖

12. 左脚踝

2. 右肘关节

3. 右手腕

7. 右髋关节

8. 右膝盖

9. 右脚踝 
图 3    步态识别的关键骨骼点

Fig.3    Key skeleton points for gait recognition
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 3.2    肢体步态特征三角形的计算

 3.2.1   构建步态特征三角形

由于不同人之间走路过程中步态的差异性，

不同人的同一肢体的关键骨骼点，在其步态周期

中不同时刻的摆动幅度、运动速率、运动加速

率、运动相位等运动特征都是不同的。而这些状

态的不同，直接影响该肢体上不同骨骼点在不同

时刻的相对位置，从而影响该肢体上关键骨骼点

所围成的图形形状。

本文在身份识别中共选取 12个关键骨骼点，

即每一个肢体 3个关键骨骼点。所以对于某一具

体肢体，其关键骨骼点所围成的图形形状是三角

形，三角形形状的变化规律，即该肢体上关键骨

骼点的运动特征的映射，故本文将该三角形称之

为肢体的步态特征三角形。对于图 4(a)和图 4(b)
中对应的阴影区域，分别是右上肢与右下肢的步

态特征三角形。

 3.2.2   步态特征三角形的面积计算

步态特征三角形形状的改变同时会影响三角

形面积的改变，本文将一个步态周期中三角形面

积的变化规律作为步态变化特征，所以需要计算

每一判别帧中步态特征三角形的面积。为便于描

述，此处同样以右上肢为例，说明特征三角形的

面积计算方法。在通过 OpenPose算法得到右上肢

的关键骨骼点坐标后，首先计算相邻骨骼点的长

度，即特征三角形的三边长。

在第i帧中，肘部 1的坐标 : Pi
1 =

(
xi

1,y
i
1,z

i
1

)
在第i帧中，肘部 2的坐标 : Pi

2 =
(
xi

2,y
i
2,z

i
2

)

在第i帧中，手腕的坐标 : Pi
3 =

(
xi

3,y
i
3,z

i
3

)
通过式（5）计算肩部到肘部的长度：

Li
12 =

2
√(

xi
2− xi

1

)
+

(
yi

2− yi
1

)
+

(
zi

2− zi
1

)
（5）

Li
23

Li
13

同理计算肘部到手腕的长度  ，以及肩部到手

腕的长度 ，通过式（6）便可得到三角形半周长 s：

s =
Li

12+Li
23+Li

13

2
（6）

最后通过海伦式（7）可以计算该肢体的特征三

角形面积：

A = 2
√

s×
(
s−Li

12

)
×

(
s−Li

12

)
×

(
s−Li

12

)
（7）

为了更直观地展示一个步态周期中肢体的步

态特征三角形变化规律，图 5为右上肢一个步态

周期中 10个关键判别帧所对应的三角形面积。

图 6为右下肢 1个步态周期中 10个关键判别

帧所对应的三角形面积。

 3.3    基于 Bézier 曲线拟合肢体特征三角形

为分析步态周期中某一肢体步态特征三角形

的变化特点，首先通过构建步态周期中的 10帧步

态判别帧，计算每帧对应的特征三角形面积。接

着，采用 Bézier曲线对这些面积数据进行拟合，

将步态周期中的运动特征映射到 Bézier曲线上。

选择 Bézier曲线的原因在于其平滑且连续的

导数特性，能够较好地避免高阶多项式曲线可能

带来的过拟合问题，并有效规避 Runge现象造成

的边界偏差。

此外，Bézier曲线具有较强的全局调控能力，

控制点的变动能显著影响整个曲线的形状，这使
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图 5    步态周期中右上肢步态特征三角形

Fig.5    Gait feature triangle of the right upper limb during gait cycle
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其在步态识别中尤其适合全局调整的应用场景。

对于一个 n 阶的 Bézier曲线，其数学表达式为

B (t) =
n∑

k=0

(
n
k

)
(1− t)n−ktkPk （8）

B (t) Pk

(
n
k

)
式中： 是参数 t 对应的曲线上的点； 代表第

k 个控制点；t 为 Bézier曲线的插值参数，范围为

[0,1]； 为 Bézier曲线的组合参数，表示第  k 个

元素的方式数，如式（9）所示。(
n
k

)
=

n!
k!(n− k)!

（9）

P1

P10

在步态周期中某一步态判别帧进行 Bézier曲
线拟合时，其横坐标为该帧对应的时间，纵坐标

为其特征三角形面积。为使 10帧特征三角形面积

都参与拟合，应使用 9阶 Bézier曲线进行拟合，

其中第 1帧作为曲线的起始点 ，第 10帧作为曲

线的终止点 ，其余点为控制点，则其对应的

9阶 Bézier曲线表达式为

B (t) =
9∑

k=0

(
9
k

)
(1− t)9−ktkPk （10）

其对应的 Bernstein 级数具体表示为

B (t) =
(
9
0

)
(1− t)9P1+

(
9
1

)
(1− t)8tP2+ . . .+

(
9
9

)
t9P10

（11）

图 7为该方法拟合的 1个步态周期中右上肢的

Bézier曲线，该曲线称为右上肢的步态特征曲线。

图 8为该方法拟合的 1个步态周期中右下肢的

Bézier曲线，该曲线称为右下肢的步态特征曲线。

 3.4    Bézier 步态曲线特征点分析选取方法

 3.4.1   常用的曲线相似度对比的特征点

在获得某肢体的步态特征曲线后，想要精确

地对比曲线相似度，特征点的选取至关重要。表 1
汇总了现有技术中，常用于曲线相似度比较的特

征点[7-11]。

 3.4.2   步态特征曲线的变化特点分析

由于曲线比较方法的应用场景不同，上述特

征点并不一定能够完全适用于本方法，为筛选出
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图 6    步态周期中右下肢步态特征三角形

Fig.6    Gait feature triangle of the right lower limb during gait cycle
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图 7    步态周期中右上肢步态曲线

Fig.7    Bézier curve of the right upper limb during gait cycle
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图 8    步态周期中右下肢步态曲线

Fig.8    Bézier curve of the right lower limb during gait cycle
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最适合本文的特征点，需要对 Bézier步态曲线变

化特点进行分析。图 9为某人分别在慢速行走、

正常速率行走、快速行走时的步态特征曲线，3种

步速下步态的基本特征图如表 2所示。

综合对比图 9和表 2，不难发现如下规律：

a. 随着步速的降低，步频相应减慢，步态周

期延长，步态曲线的振幅有所减小，曲线形状趋

于平坦，表明较慢的步行速率伴随较小的肢体运

动幅度和较平缓的步态特征；

b. 随着步速的升高，步频相应加快，步态周

期缩短，步态曲线的振幅有所增大，曲线形状趋

于陡峭，表明较块的步行速率，伴随较大的肢体

运动幅度和较剧烈的步态特征。

 3.4.3   适用于步态曲线相似度对比的特征点

由 3.3中描述的步态曲线的拟合方法可知，步

态曲线的周期与被测试者的步态周期相同。为了

进行步态比较时剔除周期不同所带来的影响，在

选取特征点时，对于与时间相关的特征，本文都

将该特征对应的时间与步态周期相比，求其相对

于整个步态周期的时间占比，称之为该特征点的

时间周期比。此外，鉴于最小斜率与最大斜率的

符号相异，为了简化后续计算过程，将最小斜率

与最大斜率的比值转换为它们绝对值的比值。对

于调整后的适用于步态曲线相似度对比的特征点

如表 3所示。
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图 9    不同步速下右上肢的步态特征曲线

Fig.9    Gait characteristic curve of the right upper limb at different walking speeds
 
 

表 2    3 种不同步速下的基本特征

Tab.2    Basic  characteristics  under  three  different  walking
speeds

 

走路方式 步幅/cm 周期/s 速率/(km·h−1)

正常行走 87.5 0.90 3.5

快速行走 93.8 0.75 4.5

慢速行走 80.3 1.2 2.5

 3.4.4   最优步态特征对比向量提取

 3.4.4.1    构建最优特征集合的方法

在确定适用的特征点后，需要选择最优特征

点来构建特征向量用于比较。并非特征点数量越

多，识别率就越高，有时特征点过多反而会导致

识别率下降。因此，合理选择特征点对识别性能

至关重要。本文使用决策树分类器（C4.5），基于

逐步前向选择（sequential forward selection, SFS）的

 

表 1   常用于曲线相似度对比的特征点

Tab.1    Feature  points  commonly  used  for  curve  similarity
comparison

 

标号 曲线特征点 标号 曲线特征点

1 最大斜率 13 最小值与最大值之比

2 最小斜率 14 过零点的时间

3 最小斜率与最大斜率之比 15 四分位数

4 最大斜率对应的时间 16 曲线长度

5 最小斜率对应的时间 17 能量

6 曲线拐点 18 峰值间隔

7 曲线标准差 19 均方根

8 曲线中点 20 曲线周期

9 最大值 21 偏度

10 最小值 22 局部方差

11 最大值对应的时间 23 平均绝对查

12 最小值对应的时间 24 曲线均值
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特征选择算法，通过贪心策略和递增式特征融

合，逐步构建最优特征集合，具体步骤如下。

A = {a1, a2, . . . , an}

ak B = {bk}
B{bk}

a. 初始化：从特征空间  
中，依次对每个单一特征进行训练和验证，选取

性能最优的特征 ，构建初始最优特征集 ，

此时候选特征空间为  。

A {ak}
B

b. 特征合并：在候选特征空间  中，逐个

将每个特征与当前最优特征集 进行组合，构建新

的特征子集，每次对组合后的特征子集进行模型

训练和验证，记录分类性能。

ai B

B = B∪{ai} ai

c. 更新最优子集：选取性能最优的组合特征

（如 与 的组合）。若该组合提升了分类性能，则

更新最优特征集为  ，并将 从候选特征

空间中移除。

d. 终止选择：当加入新的特征不再带来显著

性能提升时，算法终止，输出当前最优特征子集。

 3.4.4.2    最优特征集合选择实验

表 4展示了采用该方法完成最优特征点选取

后，通过决策树分类器（C4.5）对不同特征组合进

行分类所得到的分类精度，该精度代表模型在测

试集上的总体准确率（overall accuracy），其计算方

式为正确分类的样本量与被测样本量的比值。

GaitFeaVector

由表 4结果可见，最优特征子集为{3,  4,  5,
11, 13}，此时分类精度为 96.45%。当加入超过最

优子集的其他特征后，不仅未能提升性能，反而

引入了噪声或冗余信息，导致模型的表现变差，

分类精度逐步下降。因此本文选取上述最优特征

子集构建步态特征曲线的特征向量 。

 4    基于肢体步态相似度的人体身份
识别

 4.1    基于步态特征向量的肢体步态相似度对比

P =

{p1, p2, . . . , pn} Q = {q1, q2, . . . , qn}

在获取步态曲线的特征向量后，本文采用

DEucl 来判断特征向量的临近程度。DEucl 是一种常

用的距离度量，在平面中表示两点之间的“直线

距离”，多维空间中从一个点到另一个点的最短

路径，通常用于计算两个向量或点之间的相似度或差异。

一般地说，对于 n 维空间中的两个特征向量  
与 ，其间的 DEucl

如式 (12)所示。

DEucl (P,Q) =

√√ n∑
i=1

(pi−qi)2 （12）

P = {p1, p2, . . . , pn} Q = {q1，q2， . . .，qn}

为了更直观地展示出两个特征向量的相似程

度，且将相似度控制在 0%到 100%之间，本文基

于 DEucl 定义相似度计算式 (13)，对于两个特征向

量   与

的相似度为

S (P,Q) =
1

1+ k ·DEucl (P,Q)2 （13）

相似度计算的展开如式 (14)所示。

S (P,Q) =
1

1+ k

 n∑
i=1

(pi−qi)2


（14）

式中： k 是一个调节因子，用于调节 DEucl 对相似

度的敏感性。通过调整 k，使得最接近的两个向量

相似度尽可能接近 100%，而距离最远的两个向量

相似度尽可能接近 0%。本研究中所有实验采样点

 

表 3   适用于 Bézier 步态曲线相似度对比的特征点

Tab.3    Feature  points  applicable  to  similarity  comparison  of
Bézier gait curves

 

标号 曲线特征点 标号 曲线特征点

1 最大斜率 13 最小值与最大值之比

2 最小斜率 14 过零点的时间周期比

3 最小斜率与最大斜率绝对值之比 15 四分位数

4 最大斜率的时间周期比 16 曲线长度

5 最小斜率的时间周期比 17 能量

6 曲线拐点 18 峰值间隔

7 曲线标准差 19 均方根

8 曲线中点 20 曲线周期

9 最大值 21 偏度

10 最小值 22 局部方差

11 最大值对应的时间周期比 23 平均绝对差

12 最小值对应的时间周期比 24 曲线均值

 

表 4   最优特征点选择过程

Tab.4    Selection process of optimal feature points
 

特征选取 分类精度/%

{3} 76.75

{3, 4} 80.34

{3, 4, 5} 85.10

{3, 4, 5, 8} 81.21

{3, 4, 5, 11} 92.05

{3, 4, 5, 11, 12} 88.58

{3, 4, 5, 11, 13} 96.45

{3, 4, 5, 11, 13, 20} 91.56

{3, 4, 5, 11, 13, 24} 90.39
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3.48×10−3 984.9×10−3的最小 DEucl 为  ，最大 DEucl 为  。

将这些值代入式（14），发现在  k=100时，最小

DEucl 对应的相似度为 99.88%，最大 DEucl 对应的

相似度为 3.01%。因此，选择将 k 设置为 100相对

合适。

 4.2    基于贝叶斯推理的人体步态相似度对比

S

在确立肢体步态相似度的量化对比方法后，

进一步通过融合上下肢相似度特征，进行人体身

份识别。人在行走过程中，通常上肢是悬空摆动

状态，其摆动相对自由；下肢处于支撑状态，其摆

动相对稳定，为确保整体判定的稳定性与精确性，

本文采用贝叶斯推理中的置信度加权策略，对于

具有较高信息熵的变量，需要降低其在最终决策

中的贡献。因此，人体步态相似度 被定义为上下

肢步态相似度所占权重 W 的平均值，具体为

S = S UpperWUpper+S LowerWLower （15）

S

S Threshold

在  高于一定值后，判定为同一个体，反之

判定为不同个体，该门限值称为人体步态相似度

判定门限 。

 5    对比实验与参数标定

 5.1    实验目的

该实验采用本文提出的基于 Bézier曲线拟合

骨架特征的身份识别方法，通过对比不同步速和

视角下，同一被测试者相同肢体或左右侧肢体的

步态相似度，以及不同被测试者相同肢体之间的

步态相似度，完成了本文所述方法的参数的初始

标定。此外，实验将本文所采用的步态识别方法

与其他相关文献中的步态识别方法进行系统的比

较分析。

 5.2    实验方案设计

 5.2.1   样本选取

实验随机抽取 10名健康男性和 10名健康女性

作为被测对象，身高在 1.58～1.87 m之间，平均

身高为（1.72 ± 0.05） m；体重为 40.0 ～82.0 kg，平

均体重为（62.7 ± 1.5）kg；年龄为 18.0～50.0岁，

平均年龄为（32.0 ± 0.5）岁；身体质量指数 BMI为
18.11～24.87，平均身体指数为（22.01 ± 1.26）；被

测试者均无神经、肌肉、骨骼病史，且上下肢各

关节活动正常。

 5.2.2   实验设备

为了模拟日常监控设备的数据采集，本实验

采用海康威视的户外监控摄像头 HIKVISIONDS-
2CD3T86WDA-PW作为视频采集设备，该设备的

主码流帧率为 60 Hz。
为了模拟不同步速、不同路面坡度，采用

ICON NTL19524坡度可调跑步机，该设备的速率

调节范围为 0～22 km/h，误差控制为 0.1 km/h，坡

度调节范围为 0～12%。

为了严格评估各步态识别算法的计算效率，

所有算法均在相同的硬件配置下进行，具体硬件

参数详见表 5。算法的实现基于模型设计（model-
based design, MBD）框架，本研究采用 Simulink进

行系统建模与仿真，开发环境为Matlab。
 
 

表 5    实验环境配置表

Tab.5    Experimental environment configuration table
 

实验环境 环境配置

操作系统 Windows10

处理器 Intel(R) Core(TM) i5-9300HF CPU

内存 16 GB

显卡 NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti

编程语言 Matlab\Simulink

开发工具 Matlab

 

 5.2.3   试验场景设计

a. 步速设置

为采集不同步速下的步态特征，被测试者在

跑步机上以设定的速率行走，对每一测试对象分

别设置 3.5、4.5、2.5 km/h代表其正常速率、快

速、慢速行走。

b. 机位设置

为采集不同视角下的步态特征，对每一被测

试者，分别在左右两侧架设机位拍摄，以右侧为

例，详细为如下 5个采样机位，具体如图 10所示。

（a）视角 1：摄像机在被采样者正右方，距离

采样者 5 m。

（b）视角 2：摄像机在被采样者右前方 30°，距

离采样者 5 m。

（c）视角 3：摄像机在被采样者右后方 30°，距

离采样者 5 m。

（d）视角 4：摄像机在被采样者右前方 30°、上

方 30°，距离采样者 5 m。

（e）视角 5：摄像机在被采样者右后方 30°、上

方 30°，距离采样者 5 m。
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 5.2.4   数据采集

对于任一被测对象，分别在不同视角和步速

下各采集数据 1组，单个测试对象采集数据 30
组，20个被测对象共采集数据 600组。对单个被

测试者有如下 3种采样方式：

a. 摄像机在右侧，分别放置在视角 1～5处，

步行速率为正常、快速、慢速 3种，共 15组，数

据编号为采样 1～15。
b. 摄像机在左侧，分别放置在视角 1～5处，

步行速率为正常、快速、慢速 3种，共 15组，数

据编号为采样 16～30。
c. 由于任一采样数据同时包含了上肢和下肢的

步态影像，而其采样编号一致，为了便于实验结

果的对比分析，对同一采样数据中的上肢和下肢

的数据进行独立编号。表 6列出了单一被测对象

的所有采样数据的采样编号及其对应的数据标号。

 5.3    实验数据分析

 5.3.1   同一人同肢体相似度对比

a. 对比目的

该实验旨在验证如下两条假设：

假设 1：步速的变化源于步幅和步态周期的差

异。为剔除步态周期和幅值差异的影响，通过选

择特征点的时间周期比而非直接选取特征点对应

的时间，避免了步态周期差异对曲线相似度结果

的干扰；同样，通过选择曲线极值比而非直接选

取极值，有效消除了幅值差异的影响。因此，假设

步速的变化不会显著影响曲线相似度的计算结果。

假设 2：拍摄角度的变化会直接影响步态平面

视图的形状。然而，在本文步态特征三角形的计

算过程中，采用了将关键骨骼点位置统一变换到

固定局部坐标系中表示的方法来获取关键骨骼点

的深度信息，使得特征三角形的顶点均以三维坐

标系中的点为基准。因此，即使拍摄角度发生变

化，也不应显著影响特征三角形面积的计算结

果。基于此，假设视角变化不会显著影响曲线相

似度的结果。

b. 实验数据

该实验选择被测试者 1在不同速率和不同视

角下采集的 15组采样数据，两两交叉对比。此处

以右上肢为例进行说明，按照 5.2.4中数据标号规

则，这里提取数据标号为 1～15的数据。为直观

地展示对比结果，这里将实验结果可视化，图 11
是实验结果矩阵，该矩阵的 x 轴和 y 轴对应的是右

上肢的实验数据编号 1～15，z 轴代表的是实验数

据标号为 x 和数据标号为 y 的相似度。图 11可以

直观展示同一肢体不同速率不同视角下 15组数据

两两相互对比的相似度，因此该图被称为某一肢

体的相似度矩阵。

c. 实验结论

实验对比结果表明，同一被测试者右上肢的

步态曲线相似度介于 99.88%～96.18%之间。在不

同步速和视角条件下，相似度的波动范围仅为

3.70%，表明步速和视角变化对相似度的影响极为

有限。这一结果验证了本实验假设的有效性，即

步速和视角的变化对步态相似度的影响可以忽略

不计。

 5.3.2   同一人左右肢相似度对比

a. 对比目的

本实验通过对比同一被测试者左右肢的步态

曲线相似度，旨在评估人体步态识别中同侧与对

 

(a) 视角1

5 m

5 m30°
5 m

30°

5 m
5 m

30°

30°

30°

30°

(b) 视角2 (c) 视角3

(d) 视角4 (e) 视角5 
图 10    不同的采样视角下的机位

Fig.10    Camera positions under different sampling perspectives
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表 6   单个被测对象的采样编号和数据标号规则

Tab.6    Rules for sampling numbers and data labels of a single tested object
 

肢体 视角 走路速率 采样编号 肢体 视角 走路速率 采样编号

右上肢

视角1

正常 1

右下肢

视角1

正常 31

快速 2 快速 32

慢速 3 慢速 33

视角2

正常 4

视角2

正常 34

快速 5 快速 35

慢速 6 慢速 36

视角3

正常 7

视角3

正常 37

快速 8 快速 38

慢速 9 慢速 39

视角4

正常 10

视角4

正常 40

快速 11 快速 41

慢速 12 慢速 42

视角5

正常 13

视角5

正常 43

快速 14 快速 44

慢速 15 慢速 45

左上肢

视角1

正常 16

左下肢

视角1

正常 46

快速 17 快速 47

慢速 18 慢速 48

视角2

正常 19

视角2

正常 49

快速 20 快速 50

慢速 21 慢速 51

视角3

正常 22

视角3

正常 52

快速 23 快速 53

慢速 24 慢速 54

视角4

正常 25

视角4

正常 55

快速 26 快速 56

慢速 27 慢速 57

视角5

正常 28

视角5

正常 58

快速 29 快速 59

慢速 30 慢速 60

 

(a) 等轴侧视图 (b) 侧视图
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图 11    右上肢不同速率和视角下的曲线相似度对比

Fig.11    Comparison of curve similarities of the right upper limb under different speeds and viewing angles
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S Threshold侧比较的判定门限值 。

b. 实验数据

根据 5.2.4中的采样编号规则，右上肢的数据

编号为 1～15，左上肢的数据编号为 16～30，右下

肢的数据编号为 31～45，左下肢的数据编号为

46～60。实验通过对同一被测试者的 60组数据进

行两两交叉对比，以获得左右肢体间的相似度对

比结果。由于上下肢体间的对比不具备比较意

义，故未进行相关对比。最终的对比结果如图 12
所示。

 
 

(a) 等轴侧视图 (b) 侧视图
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图 12    左右肢体的曲线相似度对比

Fig.12    Comparison of curve similarities between left and right limbs
 

表 7总结归纳了图 12中实验结果的统计数

据。综合分析图 12和表 7的结果，以上肢为例，

左上肢与右上肢的最高相似度为 92.11%，略低于

右上肢之间的最低相似度 96.18%，同样略低于左

上肢之间的最低相似度 95.73%。然而，左上肢与

右上肢的最低相似度为 80.12%，表明左右上肢之

间仍存在一定的相似度。以同样的方式对下肢进行

对比，其相似度对比结果与上肢的变化趋势相似。
 
 

表 7    左右肢体间步态曲线相似度对比

Tab.7    Comparison of gait curve similarities between left and right limbs
 

对比肢体 右上肢（采样1～15） 左上肢（采样16～30） 右下肢（采样31～45） 左下肢（采样46～60）

右上肢（采样1～15）
区域：Area_1

相似度：[96.18%，99.88%]
区域：Area_6

相似度：[80.09%，92.11%]
上下肢之间不做对比

左上肢（采样16～30）
区域：Area_5

相似度：[80.12%，92.85%]
区域：Area_2

相似度：[95.73%，99.68%]

右下肢(采样31～45)
上下肢之间不做对比

区域：Area_3
相似度：[96.21%，99.98%]

区域：Area_8
相似度：[80.15%，91.36%]

左下肢（采样46～60）
区域：Area_7

相似度：[80.15%，91.36%]
区域：Area_4

相似度：[97.46%，99.91%]
 

c. 实验结论

实验结果表明，尽管人体步态表面上呈现出

左右肢体相互对称的特征，但实际上存在一定的

差异性，且对侧（左与右）肢体间的相似度略低于

同侧（左与左、右与右）肢体间的相似度。因此，

在进行人体步态相似度判定时，必须区分同侧对

比与对侧对比的相似度门限。根据对比结果，无

论是上肢还是下肢，同一被测试者同侧肢体间的

相似度均高于 90%，而对侧肢体间的相似度均高

于 80%。因此，将同侧步态相似度的判定门限

S ThresholdSame

S ThresholdSame

设定为 90%，将对侧步态相似度判定

门限 设定为 80%。

 5.3.3   不同人相同肢体相似度对比

a. 对比目的

本实验旨在对不同被测试者间肢体步态曲线

相似度的分布特征进行量化分析，以确定在人体

步态识别过程中，上肢与下肢相似度的权重分配

策略。

b. 实验数据

实验结果发现两侧肢体趋势相似，所以此处

第 2 期 晏瑶琴，等：基于贝塞尔曲线拟合骨架特征的身份识别方法 179



以右侧肢体为例进行展示和说明。图 13(a)与 13(c)
分别呈现了不同被测试者右上肢与右下肢步态曲

线相似度矩阵的等轴侧视图，x 轴与 y 轴分别代表

1～20号被测试者的编号， z 轴则表示被测试者

x 与 y 之间肢体步态曲线的相似度。图 13(b)为
图 13(a)的侧视图，直观展示了不同人右上肢相似度

的波动范围为 [0.89%， 62.11%]；图 13(d)为 13(c)
的侧视图，直观展示了不同人右下肢相似度的波

动范围为 [1.01%，39.98%]。
c. 实验结论

从实验结果可以看出，不同人上肢步态特征

的相似度表现出较大的波动性，信息熵较高，意

味着其识别精度相对较低；相反，下肢步态特征

的相似度波动较小、信息熵较低，从而具有较高

的识别精度。根据图 13，右上肢与右下肢的波动

性之比约为 6∶4。结合 4.2中关于贝叶斯推理中的

置信度加权策略，对于具有较高信息熵的变量，

其在最终决策中的贡献应予以降低。因此，在人

体步态相似度对比式（15）中，上肢相似度权重

WUpper WLower应设定为 60%，下肢相似度权重 应设

定为 40%。

 5.3.4   人体身份识别方法对比

a. 对比目的

本实验在实验 1～3中确立的肢体权重和判定

门限的基础上，旨在验证本方法在人体身份识别

中的最终效果。此外，为了全面评估所采用方法

的性能，本实验引入了深度学习几个经典的基于

步态的身份识别算法，并进行了对比验证，以探

讨不同算法的优劣，并评估其识别准确性和计算

效率。

b. 实验数据

实验选取各个采样者的第 1组采样作为注册

步态录入数据库，注册步态身份是已知的，用于

与查询步态进行对比和步态识别。根据 5.2.4中的

采样描述，注册步态均为右侧步态。随后，从每

个被采样者的左侧 （采样 1～ 15）和右侧 （采样

16～30）的采样数据中随机抽取 5组，针对 20名
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图 13    不同人右侧肢体的步态曲线相似度对比

Fig.13    Comparison of gait curve similarities of the right limb among different individuals
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被测试者，左右侧各随机抽取 100组数据作为查

询步态。实验分别采用本文提出的方法和深度学

习的步态识别算法进行对比，比较不同算法在同

侧和对侧识别准确率上的表现，同时记录步态识

别所需的总时间，具体结果如表 8所示。
 
 

表 8    不同算法的识别准确率和计算时间比较

Tab.8    Comparison  of  recognition  accuracy  and  computing
time of different algorithms

 

步态识别算法 同侧识别精准度/% 对侧识别精准度/% 识别总时间/s

本文 97 95 8.7

GaitPart[12] 96 91 23.4

GaitTransformer[13] 95 93 18.2

GLN[6]
94 93 20.4

PoseGait[14] 96 94 22.8

GaitSet[15] 95 92 19.8
 

c. 实验结论

通 过 对 实 验 结 果 的 分 析 ， 本 文 提 出 的

方法在同侧步态识别准确率上表现出色，达

到 97%，与 GaitPart[12] 的结果一致，均显著高于

GaitTransformer[13] 的 95%。然而，在对侧步态识别

的准确率上，本文通过引入与同侧识别不同的判

定门限策略，依然保持了较高的准确性，达到了

95%，超过了 GaitPart[12] 和 GaitTransformer[13] 的相

关结果。这表明本文的方法无论是同侧对比或

对侧对比，都能够有效维持较高的识别精度和鲁

棒性。

GaitPart[12] 采用基于 3D姿态估计的步态识别

方法。该方法首先通过深度学习模型提取行人的

3D骨架姿态特征，并结合步态特征进行识别。通

过监督学习，模型在不同视角下的表现得到了有

效优化，从而确保其在复杂环境中的识别精度。

而 GaitTransformer[13] 则引入基于多支路残差深度

网络的步态识别框架，通过多支路网络分别处理

步态图像在不同视角下的特征，借助残差网络的

结构提高了步态识别的准确性，尤其是在复杂环

境下的识别能力。

从计算速率的角度来看，本文的方法显著优

于其他深度学习方法。由于本文并未依赖深度学

习或机器学习算法，而是采用了纯数学方法进行

特征提取与相似度比较（如极值、斜率、相对时

间、DEucl 等），使得计算效率大幅提升。针对

200组样本的识别，本文方法的总计算时间为 8.5 s，

单个样本的识别时间仅为 85 ms。相比之下，深度

学习方法计算时间更长，这表明本文方法在处理

大规模数据时具备更高的执行效率。　

 6    结　论

本文区别于传统的步态特征对比方法，提出

了一种新的步态识别思路，将人体关键骨骼点构

成的特征三角形面积的动态变化规律，通过

Bézier曲线进行拟合分析。该方法从几何特征的演

变过程入手，对步态特征的提取与对比进行了深

层次的分析。整个算法设计完全基于纯数学模

型，实现了步态特征的精准对比与身份识别。

实验数据验证了该方法的有效性，其识别精

度相比当前主流的基于步态的身份识别技术有显

著提升。同时，由于不依赖于神经网络或深度学

习框架，没有复杂的大规模矩阵运算与反向传播

过程，整体计算资源的消耗显著减少，运算效率

得到了大幅提升，尤其在大规模数据处理时表现

尤为突出。

然而，在本研究的实验设计中，仅采用了两

两对比实验对步态识别参数进行了初步校准，算

法的全部潜力尚未得到充分发挥。未来的研究计

划将扩展样本量，并在更加复杂和多样化的场景

中，对算法的关键参数进行优化调整，进一步提

升识别精度和鲁棒性，从而为身份识别领域提供

更具广泛应用前景的解决方案。
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