
 

 

视频监控场景下基于单视角步态的人体身份及
属性识别系统①
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摘　要: 基于步态的特征识别是一种新兴的生物特征识别技术, 旨在通过人们走路的姿态进行身份和相关属性的分

析. 与其他的生物识别技术相比, 基于步态的识别方法具有难隐藏性、非接触性和可远距离使用的优点. 本文设计

出一个视频监控场景下基于单视角步态的人体身份及属性识别系统, 该系统通过图像处理方法从复杂的监控视频

中实时检测出人体的步态, 经过利用深度学习训练过的算法进行分析后, 获取人体的身份、性别和年龄信息. 实验

表明, 系统的身份识别准确率达 98.1%, 性别预测准确率达 97.1%, 年龄预测平均绝对误差为 6.21岁, 实验结果均优

于传统基准算法, 且系统开发成本低, 支持实时检测, 能充分满足中小规模步态研究与分析的需要.
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Single-View Gait-Based Identity and Attributes Recognition System under Video Surveillance
LIAO Jia-Cheng, LIANG Yan, WANG Bing-Bing, PAN Jia-Hui
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Abstract: Gait-based feature recognition is an emerging biometric authentication technology, aiming at analyzing human
characteristics such as identity through the walking posture of people. Compared with other biological recognition
technologies, gait-based methods have the advantages of being difficult to hide, contactless, and remotely usable. This
study designs a single-view gait-based human identity and attributes recognition system under video surveillance. The
system uses image processing methods to detect a human gait in real-time from a complex surveillance video. After
analyzing with the algorithm trained by deep learning, it can obtain the information of human's identity, gender, and age.
Experiments show that the accuracy rate of the system is 98.1%, the accuracy of gender prediction is 97.1%, and the mean
absolute error of the age prediction is 6.21, which are better than the traditional benchmark. The system is costless,
supporting real-time detection, which can fully meet the needs of small and medium-scale gait research and analysis.
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1   引言

1.1   研究背景

随着信息技术的不断发展, 人们在日常生活中需要

更频繁地利用特定的身份识别技术验证人的身份. 近几

年, 基于人脸、指纹、虹膜等生物特征的生物识别方法

日益成熟, 且由于其便捷可靠的特点, 越来越多的生活
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场景也利用此类技术去完成身份识别的任务. 但与此同

时, 上述几类技术都需要被识别者与特定设备在短距离

间实现交互, 当有人刻意去避免近距离接触时, 以上的

方法将无法进行识别甚至无法反馈被识别者有价值的

信息. 面对此类局限, 步态识别 (gait recognition)因具备

难隐藏性、非接触性和可远距离使用等的特点, 逐渐成

为生物识别领域中一项可行的识别方案[1,2].

步态识别是一项能利用人的身体体型和步行姿态

识别身份和预测人的性别、年龄等相关属性的技术.

相关研究表明, 由于人们在各项生理条件存在细微的

差异, 每个人走路姿势及其走路“风格”也会截然不同,

因此想伪装他人的走路姿势并不容易[3]. 近年来, 随着

视频监控设备的普及, 步态识别在社会安全、市场营

销、生物认证、视频监控和法律援助等领域逐渐发挥

更重要的作用.
1.2   国内外研究现状

目前, 步态识别技术的实现主要分为两大类. 一类

是以人工特征建模为基础的传统机器学习算法, 另一

类则是基于深度学习算法.

在传统的步态识别研究中, 能否从人的步态视频

中提取到具有明显区分性的步态特征, 将直接影响到

最终实验结果的好坏. 一部分研究者[4,5] 重点关注人行

走时人体局部的变化, 以更为简单的轨迹计算代替步

态特征. Han等[6] 和 Lu等[7] 则将多个步态帧转换为类

能量图的方式去描述反映步态特征. Makihara 等[8] 通

过构建视角转化模型将步态图像转化为视角独立、对

象独立的特征. 提取到步态特征后, 研究者会通过支持

向量机 (Support Vector Machine, SVM) 等分类方法对

特征进行相应的区分 ,  最终构建特征与被识别者身

份、性别以及年龄等属性的映射关系. 由于步态识别

研究早期并没有较大规模的开源数据集, 因此上述的

传统机器学习算法都是在不同步态数据集上进行的实

验. 虽然这些方法在各自的数据集中基于步态的身份

识别任务都能达到 90% 上的准确率, 但很难将他们统

一进行优劣的比较.
随着时间的推移, 人们在研究过程中逐渐发现, 传

统方法会受到人体外在因素如视角、环境条件、服

装等干扰, 研究者并无法做到对每一种特殊情况进行

相应的建模. 与此同时, 随着大数据技术的兴起以及

硬件条件的不断升级, 一方面, 许多步态识别研究队

伍开源了相关的数据集 (例如中科院的 CASIA-B大规

模多视角步态数据集[9]), 算法研究有了统一且权威的

评价指标; 另一方面, 深度学习在图像/视频等领域取

得了非凡的突破, 越来越多研究者开始利用深度学习

提升步态识别算法的效果以及健壮性. Wu 等[10] 围绕

步态能量图 (Gait Energy Image, GEI)[6] 和卷积神经网

络 (Convolutional Neural Networks, CNN), 充分利用 CNN
强大的自适应与自学习能力直接训练算法模型, 但由

于网络结构简单且当时缺乏有效训练神经网络的方

法, 该方法整体识别率一般, 在 CASIA-B上的 90°步态

的识别率为 81.5%, 效果仅比传统方法好一些. Battistone
等 [11] 选择步态周期内连续的帧作为训练输入, 利用

长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM)挖
掘步态帧之间内部联系, 提出 TGLSTM 网络结构, 在
CASIA-B 上的平均识别率为 86.4%, 但该方法以多个

帧作为输入需要较大的计算量, 无法满足工程应用实

时性需求. Zhang 等[12] 利用迁移学习, 在 VGG-D[13]

模型的基础上进行微调, 最后在 CASIA-B上的平均识

别率为 95.7%.

在应用领域方面 ,  美国 MiniSun 公司研发出的

IDEEA生活步态系统可以在自然工作和生活状态下记

录使用者的多种步态参数 (单脚支撑时间、步长、速

度等), 通过不同指标较高精度地测量出人体健康程度.

国内的银河水滴科技可实现远距离多角度的步态识别,

还能完成超大范围人群密度测算与实时计数, 广泛应

用于安防、公共交通、商业等场景. 但上述系统存在

一定的局限性: 一方面上述系统开发成本高, 对于相关

需求要求较低的小团队、小企业来说, 难以支付其昂

贵的费用; 另一方面, 上述系统应用专注于人体身份的

识别, 在身份识别失效的情况下无法返回反馈信息提

供使用者参考. 因此, 本文设计了一款成本较低、支持

实时检测、可通过步态准确识别出人物身份以及性

别、年龄等相关属性的系统, 它可灵活根据实际需要

进行功能调整与修改, 能很好满足一些小团队、小企

业的实际使用和开发需要, 具有重大的现实意义.

2   系统设计

2.1   系统结构

本系统可分成 4个模块 (如图 1): 预处理、特征提

取、算法模型训练以及系统实现.
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视频监控 步态检测 形态学处理 标准化 确定步态周期 计算步态能量图 算法模型 系统实现

开源步态数据集

算法模型训练特征处理预处理

 

图 1    系统设计结构图

 

在预处理环节中, 我们将从人行走的步态视频中

分离前景与背景, 把提取出来的前景经过形态学处理

后形成完整的步态周期, 并利用 Han 等[6] 的方法将步

态周期形成步态能量图, 并以此作为算法模型训练和

实际应用的特征进行身份和属性的识别; 算法模型训

练是使用中科院 CASIA-B大规模多视角步态数据集[9]

和大阪大学 OU-ISIR 大型步态数据集[14], 利用卷积神

经网络训练相应的算法模型, 在实际系统中, 需要用到

基于步态的身份识别、性别识别、年龄识别 3种算法

模型以完成系统所需要实现的功能; 在系统实现中, 我

们提供一个 Windows 系统下的客户端, 用户可以对录

制好的步态视频进行步态的分析, 也可以连接摄像头,

实时地从监控画面进行步态的分析.
2.2   预处理

在预处理过程中, 我们需要将连续的步态帧转化

为单一的步态能量图. 第 1步是步态检测, 即是从序列

图像中将人体步行区域从背景图像中提取出来. 考虑

到项目的实际情况, 在此系统中, 本文采用背景减除法

提取人步行前景. 背景减除法[15] 是一种有效的运动对

象检测算法, 基本思想是利用背景的参数模型来近似

背景图像的像素值, 将当前帧与背景图像进行差分比

较实现对运动区域的检测, 其中区别较大的像素区域

被认为是运动区域, 而区别较小的像素区域被认为是

背景区域.
在动态的视频中由于受环境的影响, 一般算法检

测到的步态轮廓大多存在偏差, 可能出现噪声、孔洞

等现象. 为获得更清晰、边缘部分更平滑的步态轮廓,
本文利用形态学中的腐蚀和膨胀操作对二值化的轮廓

图像进行处理: 首先利用腐蚀操作去除图像中一些较

小的噪声点, 然后通过膨胀操作填充图像的孔洞, 从而

有效地提高图像质量[16].
虽然此时我们已经能够将步态帧转化为清晰的人

体步行前景, 但行人轮廓仅占整幅图像很小的一部分,

冗余的背景会极大地影响算法模型训练以及系统分析

的效率. 针对该问题, 本文先从整幅图像中提取出行人

轮廓, 接着将轮廓放置于图像的中心位置并充斥图像

的大部分区域, 最后把整幅图的大小标准化为 128×88
像素.
2.3   特征提取

G(x,y)

在进行预处理后, 需要将一个步态周期内的所有

帧转换为步态能量图. 步态能量图表示步态序列在时

间与空间标准化形成的二维图像, 与步态序列相比, 步
态能量图不仅在一定程度上保留了时间信息, 大大减

少步态的数据量, 而且对单个步态帧中的噪声也不敏

感[6]. 步态能量图 可依据式 (1)获得.

G(x,y) =
1
N

N∑
t=1

Bt(x,y) (1)

x y N

Bt(x,y)

其中, 和 表示二维图像的坐标值,  表示一个步态周

期内步态帧的个数,  表示单个步态帧. 本文中所

有图像大小都统一标准化为 128×88像素.

rk
i

用归一化自相关 (Normalized Auto Correlation,
NAC)函数的方法可以匹配不同步态帧的相似程度, 进
而确定一个完整的步态周期[17]. 但此方法需使用特定

的公式, 计算量也颇大. 考虑人行走的步态姿势人手臂

与腿的运动具有一定的规律性, 本文采取计算步态帧

中的人体轮廓“宽高比”的方式进行步态周期的估算.
某个行人人体轮廓的“宽高比” 可依据式 (2)获得.

rk
i =

wk
i

hk
i

(2)

wk
i hk

i

其中, k 表示该行人步态序列中步态周期的个数, i 表示

第 k 个步态周期中的步态帧数,  和 表示第 k 个步

态周期中第 i 帧人体轮廓的宽和高. 若 Tk 表示第 k 个

步骤周期的所有步态帧, 则

T k= rk
1,r

k
2, · · · ,r

k
n (3)

n其中,  表示一个步态周期内步态帧的总数, 即便同一
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个个体, 不同的步态周期中, 步态帧总数不一定相等.
在一个步态周期中, 人体轮廓“宽高比”需要达到两次

极大值和极小值:

rk
i = rk

max,r
k
j= rk

max, i , j (4)

rk
i = rk

min,r
k
j= rk

min, i , j (5)

rk
max

rk
min

α α

其中,  表示步态周期内人体轮廓“宽高比”的极大

值, 此时人的手臂以及腿张开角度达到最大;  表示

步态周期内人体轮廓“宽高比”的极小值, 此时人呈站

立的状态. 与此同时, 步态周期第一帧与最后一帧的差

值需小于等于阈值 (本系统取 =0.03), 即:

|rk
1−rk

n| ≤ α (6)

2.4   算法模型训练

本系统的算法训练统一使用 CNN 作为核心架构.
CNN 是一种适用于大规模图像及视频识别、理解、

分类等计算机视觉领域的一种经典且高效的深度学习

网络结构.
具体网络架构方面, 本系统参考文献 [18] 提出的

网络结构, 并在他们的基础上对网络模型进行了调整

并修改了相关参数, 提升了身份识别的准确率, 并用相

同的网络结构进行性别/年龄预测模型的训练. 本系统

所用于算法训练的基本神经网络结构如图 2 所示: 神
经网络的输入是标准化后的步态能量图 (128×88 像

素); 随后利用两组“卷积层+池化层”提取步态的特征,
前一组卷积层使用 32个 7×7的卷积核, 步长为 1, 池化

层为 2×2, 步长为 2, 后一层卷积层使用 64个 5×5的卷

积核, 步长为 2, 池化层为 3×3, 步长为 2; 利用 Flatten
层转化为一维数据后, 利用两层拥有 1024个神经元的

全连接层进行信息的整合与特征区分, 最后进行分类

与回归. 其中, 在身份识别和性别预测算法模型训练中,
我们根据数据集的人数划分成相应数目的类, 从而将

识别人身份的任务转化为分类的任务; 而在年龄预测

算法模型训练中, 我们利用此网络完成回归任务. 分类

任务使用交叉熵作为损失函数, 回归任务使用平均绝

对误差作为损失函数, 训练使用 Adam 优化器, batch-
size为 128, 训练轮次以及使用的激活函数随着任务的

不同而变化.
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Dropout Dropout

0.5
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图 2    本系统采用的基础 CNN结构

 

2.5   系统实现

本系统按照“客户端+服务器+数据库”的思路进行

设计与构建. 在Windows系统上, 项目通过 PyQt进行

客户端界面的绘制, 客户端上的代码以 Python 实现.
在客户端上, 系统主要采集已有步态视频或者是实时

采集到的监控视频中的步态信息, 在转换为步态能量

图后, 传送给服务器. 在本地环境中, 加载了算法模型

的服务器会挂起等待着客户端传送的数据, 待有数据

从端口传送进来的时候, 经过运算, 返回步态图像所对

应的行人的性别、年龄等信息. 客户端还会将从服务

器端返回的特征信息与私有步态数据库进行相似度比

对, 进一步确认行人的身份. 最后客户端上会显示出行

人的身份、性别以及年龄信息. 具体实现效果将在下

一章详细展示.

3   实验结果

3.1   运行环境

本系统在 Windows 64 位操作系统上成功运行与

测试 ,  算法部分通过 Python、C++编译实现 ,  并在

Colaboratory平台上进行训练, 系统界面利用 Qt Creator
完成开发; 在硬件层面, 本系统运行以及测试的电脑 CPU
为 i5-8300H, 内存 8 GB, 显卡为 1050Ti, 本系统所用的
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摄像头是 1080P USB摄像头.
3.2   步态数据集

3.2.1    CASIA-B大规模多视角步态数据集

本系统使用中科院 CASIA-B 大规模多视角步态

数据集训练身份识别算法模型. 数据集中采集人数为

124 人, 93 名男性, 31 名女性, 每人从 0°到 180°分
11个视角, 每个视角间隔 18°的方式采集. 每个人行走

状态又分为 3种: 穿大衣、携带包裹、正常条件. 每个

视频分辨率为 320像素×240像素, 25 帧/s. 由于本项目

只是对 90°下的步态识别进行研究, 因此算法模型仅使

用数据集中 90°下的数据进行训练.
3.2.2    OU-ISIR大型步态数据集

本系统使用大阪大学 (OU) 科学与工业研究所

(ISIR) 的大型步态数据集训练基于步态的性别与年龄

预测算法模型. 该数据集的数据包含年龄、性别标签,
适用于评估与年龄、性别相关的人体步态分析算法

(例如, 以步态为基础的年龄预测的一般领域的研究工

作估计). 该数据集由 63 846 名受试者组成, 他们沿着

摄像机拍摄的路线行走 ,  行走视频 30 帧/s,  分辨率

640 像素×480 像素, 受试者年龄范围为 2 至 90 岁. 在
数据集中, 每个受试者行走序列都转化为一个尺寸标

准化的步态能量图.
3.3   步态检测效果

本文通过背景减除法以及 2.3的方法, 从既有或者

实时的视频中获取人体步态能量图. 但采用不同的背

景减除算法去除背景的效果以及效率不同, 选用合适

的背景减除算法能帮助系统准确且实时地计算步态能

量图, 提升身份及属性识别的准确率. 常用的背景减除

算法有以下 3 种: 基于高斯混合模型的背景分割算法

(Gaussian mixture-based background segmentation

algorithm, MOG)[19]、基于高斯混合模型的背景分割改

进算法 (MOG2)[20] 以及基于 K 邻近的背景分割算法

(K-Nearest Neigbours-based background segmentation

algorithm, KNN)[21].

图 3展示的是 3种不同的算法在参数相同的情况

下对同一段视频去除背景后使用 2.3 节中的方法计算

得到的步态能量图, 表 1展示了 3种算法结合 2.3节中

的方法获取同一段视频中行人步态能量图的时间.
进行测试的源视频时长约为 5 s, 人在行走过程中,

视频背景会产生镜像进行干扰, 因此可很好地测试不

同背景减除算法的健壮性. 结合图 3和表 1可看出, 使
用 KNN 方法最后获取到的步态能量图更为清晰和完

整. 虽然 MOG2 算法最后计算时间更短, 但使用该算

法最后生成的步态能量图效果很糟糕, 难以作为后续

识别的输入. 在 5 s 的视频中, KNN 结合 2.3 中方法仅

用 1.66 s 即可生成对应的步态能量图, 意味着在一段

正常的行人步行时间内, 系统有足够的时间实时地捕

获到人的步态能量图以进行后续的工作.
 

(a) 源视频截图 (b) 使用了 MOG

算法
(c) 使用了 MOG2

算法
(d)  使用了 KNN

算法 
图 3    3种背景减除算法配合 2.3节中方法

得到的步态能量图
 

表 1     不同算法结合 2.3节中方法计算步态能量图表
 

算法 时间(s)

MOG 2.269

MOG2 1.538

KNN 1.663
 
 

3.4   算法识别效果

本文将步态数据集中连续的步态帧转换为步态能

量图, 并作为 CNN 的输入训练算法模型. 由于训练的

样本较少 ,  我们将训练集、验证集、测试集按照

8:1:1 进行划分, 以尽可能提供较多的数据进行训练.
3 种算法模型在 Colaboratory 平台上进行训练的时间

均在一个小时之内, 在测试的主机上进行训练的时间

最长也不超过两个小时. 因此在硬件资源受限的情况

下, 本文提出的算法依然能够被快速训练并运用, 能够

满足中小团队的开发需要.
基于步态的身份识别算法模型训练过程如图 4所

示 ,  图中“acc”表示算法在训练集上的识别准确率 ,
“val_acc”表示算法在验证集上的识别准确率. 由图可

知, 经过 25 轮训练之后, 在验证集的识别准确率可达

到 97.7%, 算法识别准确率高, 收敛速度快, 且不会出

现过拟合现象. 由表 2可知, 本文提出的基于步态的身

份识别方法最终在测试集的识别率达到 98.1%, 优于

Battistone 等[11] 和 Zhang 等[12] 的方法, 说明能达到较

好的实际应用效果.
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图 4    基于步态的身份识别算法模型训练过程图

 

表 2     基于步态的身份识别算法识别率对比
 

方法 识别率(%)

Battistone等[11] 86.4

Zhang等[12] 95.7

本文方法 98.1
 
 

性别预测算法模型训练过程如图 5 所示. 由于用

于性别识别和年龄预测的数据集比较大, 因此一轮的

训练后验证集识别准确率可达 92.6%, 且基于步态的

性别预测本质上是二分类问题, 分类任务较为简单, 最
后算法整体识别率高, 经过 25 轮训练之后, 识别率可

达到 97% 左右, 轻微过拟合. 因为目前尚未有文献对

该任务进行专门的研究, 因此该算法并没有一个可比

较参考的基准, 但从实验效果来看, 该算法模型最终在

测试集的识别率达到 97.1%, 说明对于年龄的预测具

有极高的准确性和鲁棒性.
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图 5    基于步态的性别预测算法模型训练过程图

 

年龄预测算法模型训练过程如图 6 所示 .  图中

“mae”表示算法在训练集上的平均绝对误差, “val_mae”
表示算法在验证集上的平均绝对误差. 由图可知, 在经

过 18轮的训练后, 训练集上的平均绝对误差逐渐下降

且依然有不断下降的趋势, 但在验证集的平均绝对误

差并没随着训练轮次的增加有明显的下降趋势, 说明

对于验证集来说, 算法已经接近收敛, 过拟合现象明显.

我们将本文的方法与传统的两种基准算法进行对比,
实验结果参考表 3. 其中, “GPR”表示使用高斯过程回

归 (Gaussian Process Regression)[22] 算法计算的平均绝

对误差, “SVR”表示使用支持向量回归 (Support Vector
Regression)[23] 算法计算的平均绝对误差, 其中“GPR”
和“SVR”是 Xu 等[14] 提出的两种基于步态的年龄预测

基准算法. 由表可知, 本文提出的方法, 在测试集的平

均绝对误差为 6.21岁, 效果较好, 明显优于传统方法.
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图 6    基于步态的年龄预测算法模型训练过程图

 

表 3     基于步态的年龄预测结果对比
 

方法 平均绝对误差(岁)

GPR[22] 7.30

SVR[23] 7.66

本文方法 6.21
 
 

步态能量图最大程度地保留了人体行走的空间和

时间信息, 而卷积神经网络可通过卷积以及非线性运

算挖掘步态能量图中深层特征, 最终显著地区分出不

同步态的属性信息. 在本节实验中, 利用步态能量图与

卷积神经网络进行身份、性别以及年龄的识别/预测算

法模型的训练. 算法经过测试集的测试, 身份识别的

准确率达 98.1%, 性别预测准确率达 97.1%, 年龄预测

平均绝对误差在 6.21 岁, 说明本文提出的方法对于单

视角行人身份及属性的分析具备较强的鲁棒性和容错

能力.
3.5   在线系统测试

本系统将在 4种不同的场景中进行相对应的测试,
图 7~图 9这 3幅图是系统对已经录制好的步态视频进

行测试的效果, 其中, 图 7中的测试背景与另外两种情

景不同. 图 10是本系统通过外置摄像头进行实时检测

行人并识别行人身份和属性信息的测试效果. 不同场

景都各有一人参与测试, 受试者为 3名男性, 1名女性,
年龄皆在 20~23岁之间.
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开启监控

身份: ZH

性别: Male

年龄: 20

 
图 7    对步态视频进行识别 (身份已知且性别为男)

 

开启监控

身份: YM

性别: Female

年龄: 15

 
图 8    对步态视频进行识别 (身份已知且性别为女)

 

开启监控

身份: 这是谁呀?

性别: Male

年龄: 28

 
图 9    对步态视频进行识别 (身份未知)

 

身份: JC

性别: Male

年龄: 21

 
图 10    实时环境下系统利用外接摄像头进行步态识别

 

从测试结果可以看出, 在不同的背景条件下, 本系

统能够在上述 4种不同的状态下从既有或者实时的视

频中准确地检测出行人的位置并进行定位与跟踪, 说
明系统具备对于背景变化的抗干扰能力. 对已在本地

数据库中登记的受试者, 本系统能正确地识别其身份

和性别; 对未在本地数据库中登记的受试者, 本系统也

能反馈其性别和年龄信息. 此外, 通过外置摄像头, 本
系统能实时捕捉行人的步态信息, 并进行相应识别与

预测. 由于算法模型是训练好加载到本地服务器中, 因

此当客户端输入相应的步态能量图, 服务器端可快速

反馈相对应的步态分析. 上述所有的测试场景, 系统在

2~2.5 s 内可分析获得相对应人体的步态信息, 因此可

以满足实际场景中实时性检测的需要. 虽然在年龄预

测环节, 本系统在部分场景中预测行人的年龄与真实

年龄的偏差较大, 如图 8和图 9所示的场景, 预测的年

龄误差约有 5岁左右. 但总体上看, 本系统开发成本较

低, 可支持人体步态的实时检测, 算法具备较好的鲁棒

性, 能准确反馈行人信息, 可满足部分场景的使用需求,
具有实际开发意义.

4   讨论与总结

本文构建和开发了一款可在视频监控场景下通过

步态准确识别出人物身份以及反馈相关特征信息的系

统. 该系统运用卷积神经网络进行训练, 在 Shiraga[18]

的基础上进行改进和优化, 在测试集上, 身份识别的准

确率达 98.1%, 性别预测准确率达 97.1%, 年龄预测平

均绝对误差在 6.21 岁, 基本达到实际场景中对于步态

识别与分析的要求. 与此同时, 该系统开发成本较低,
支持实时检测, 可根据实际需要对功能进行灵活地调

整与修改, 因此能很好满足一些小团队、小企业的实

际使用和开发需要, 具有重要的现实意义.
虽然本系统已达到较为理想的效果, 但依然有许

多地方可以进一步改进和提升: 一方面, 在更为复杂的

监控环境中, 背景、光线等外部环境变换难以估计, 行
人的行走方向也并不会因为固定好摄像机的角度而保

持不变, 所以步态识别的前期预处理本身就是庞大且

复杂的工程, 需要更具鲁棒性的方法进行预处理并提

取到步态分析所用到的步态能量图; 其次, 更加精准的

步态识别与分析, 也需要更加庞大的数据集, 以及更好

的模型训练方法, 令算法可以在精度及实时性等方面

满足更复杂场景的需要.
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