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利用动态步态图进行步态识别∗

韩东岳　 桑海峰

(沈阳工业大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:基于轮廓的步态识别方法容易受行人的携带物、衣物等遮挡因素的影响。 针对这一问题提出了动态步态图。 动态步态

图将步态轮廓图划分为动态部分和静态部分,更有利于提取受遮挡影响较小的动态步态信息。 设计了双路步态识别网络( Bi-
Route)提取步态特征,通过增加动态特征占比,稀释静态特征占比降低遮挡物的影响。 网络以动态步态图为输入,使用二维卷

积分别提取步态序列中的全局轮廓特征和帧级轮廓特征,使用三维卷积神经网络从帧级轮廓特征中提取动态特征。 为了验证

本方法的有效性,在 CASIA-B 数据集上进行了评估,在正常(NM)、背包(BG)、穿大衣(CL)条件下的准确率分别达到了 92. 9%、
87. 2%和 65. 6%。 结果表明本方法可以降低遮挡、衣物和携带物等对识别准确率的影响。
关键词:

 

深度学习;步态识别;动态步态图;三维卷积神经网络

中图分类号:
 

TN98;
 

TP391　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 20

Gait
 

recognition
 

based
 

on
 

dynamic
 

gait
 

image

Han
 

Dongyue　 Sang
 

Haifeng
(School

 

of
 

Information
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Shenyang
 

University
 

of
 

Technology,
 

Shenyang
 

110870,
 

China)

Abstract:The
 

appearance-based
 

gait
 

recognition
 

methods
 

are
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

carrying
 

objects,
 

clothing
 

and
 

other
 

occlusion
 

factors.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem,
 

Dynamic
 

Gait
 

Image
 

is
 

proposed.
 

Dynamic
 

Gait
 

Image
 

divide
 

gait
 

image
 

into
 

dynamic
 

part
 

and
 

static
 

part,
 

which
 

is
 

more
 

conductive
 

to
 

extract
 

dynamic
 

information
 

less
 

affected
 

by
 

occlusion
 

factors.
 

This
 

paper
 

proposes
 

Bi-Route
 

gait
 

recognition
 

network,
 

which
 

can
 

minimize
 

the
 

influence
 

of
 

occlusion
 

factors
 

by
 

increasing
 

the
 

proportion
 

of
 

dynamic
 

features
 

and
 

reducing
 

the
 

proportion
 

of
 

static
 

features.
 

The
 

global
 

silhouettes
 

features
 

and
 

frame
 

level
 

silhouettes
 

features
 

of
 

the
 

gait
 

sequences
 

were
 

extracted
 

by
 

2D-convolutional
 

neural
 

network
 

with
 

the
 

input
 

of
 

dynamic
 

gait
 

image.
 

Then
 

3D-convolutional
 

neural
 

network
 

extracts
 

dynamic
 

features
 

from
 

frame
 

level
 

silhouettes
 

features.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

evaluated
 

on
 

CASIA-B
 

dataset
 

is
 

92. 9%,
 

87. 2%
 

and
 

65. 6%
 

in
 

NM,
 

BG
 

and
 

CL
 

conditions.
 

The
 

result
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

occlusion
 

factors.
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0　 引　 言

　 　 步态识别是远距离生物识别问题的一种有效解决方

法。 研究证实[1] ,人的步态存在差异,可以用作身份识

别。 步态识别具有远距离、非侵犯、无需受试者配合等优

点
 [2-4] ,且步态是无意识的行为,这种特性导致步态很难

被改变,因此步态识别可以应用在监控系统、刑事调查等

领域。

目前基于深度学习的步态识别方法主要分为基于模

型的方法[5] 和基于轮廓的方法[6-8] 两种。 基于模型的方

法首先需要对行人进行建模[9] ,计算量很大,并且受制于

人体建模技术的发展,基于模型的方法准确率低于基于

轮廓的方法。 基于轮廓的方法有运算量小、准确度高等

优点。 Hossain 等[10] 为增强对轮廓图各部分局部特征的

提取能力,提出了将步态轮廓图分割成多个不同部分的

方法,但这种方法缺少对全局信息的提取能力。 Wu
等[11] 提出了一种基于深度卷积神经网络( CNNs)通过相
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似性学习对步态进行跨视角识别的方法。 Wolf 等[7] 提

出了一种利用三维卷积神经网络学习步态的时间和空间

特征的方法。 Zhang 等[8] 提出了一种利用自编码器框架

从原始 RGB 步态图中提取步态相关特征,再使用长短期

记忆(LSTM)提取步态序列时间信息的方法。
基于轮廓的方法大多数利用步态轮廓图提取步态特

征,但是制作步态轮廓图时会损失纹理、颜色等信息。 虽

然轮廓图还保留着人体的轮廓形状信息,但是这些信息

很容易受到行人背包、衣着等遮挡物影响。 为了解决这

些问题,Yu 等[12] 提出了用生成对抗网络生成特定角度

的无遮挡因素的步态模板用以识别的方法。 Li 等[13] 提

出了一种利用两个生成器生成偏移模板和无携带物模

板,再结合成最终模板用以判别的方法。 但利用生成对

抗网络生成的图像与真实的图像仍存在较大差异,效果

并不理想。 Sepas-Moghaddam 等[14] 提出了一种随机遮挡

步态轮廓图一个部分增加样本难度的方法,以便学习更

具判别性的局部特征。 但这种方法只是作为数据增强的

一种途径,并未针对性解决携带物和衣着的问题。
Bashir 等[15] 指出不受外观变量影响的特征是步态识

别的重要信息。 通过步态熵值图( GEnI) [16] 可以区分步

态轮廓图中的动态信息和静态信息,前者就是不受外观

变化影响的特征。 受此启发本文提出了动态步态图,动
态步态图可以自动选择步态轮廓图中不随携带物、遮挡

等变量改变的动态信息。 为了进一步提升提取动态信息

的能力,本文设计了一个提取步态时空特征的双路网络,
以动态步态图作为输入。 特征提取网络包含两个模块,
全局特征提取模块将整个步态周期的特征汇总并提取静

态信息,帧级特征提取模块提取步态周期中每一帧的特

征再通过三维卷积神经网络提取动态信息,最后将两种

信息融合得到步态特征的表达。 在 CASIA-B 数据集上

试验表明在受到遮挡的情况下,本方法也可以取得较优

的识别效果。

1　 方法设计

　 　 步态识别就是通过步态特征判断行人身份。 给定一

个待查询步态样本 xp 和步态样本库 {xg
i } ,通过神经网

络提取 xp 和 {xg
i } 的特征 yp 和 {yg

i } ,再将其映射到同一

特征空间,从步态特征库 {yg
i } 中选取与样本特征 yp 相似

度最高的样本作为查询结果。 验证查询结果的身份标签

是否与 xp 相同,如果相同则判断正确。 本文采用特征向

量之间的欧氏距离作为度量样本特征相似度的方式,具
体方法如式(1)所示,欧氏距离越短相似度越高。

d(yp,yg
i ) = ‖yp - yg

i ‖2 (1)

1. 1　 利用动态步态图进行特征选择

　 　 1)步态熵值图

熵表示一个系统的混乱程度,混乱程度越高,熵值越

大。 步态熵值图[16] 主要功能是描述步态的运动信息。
在一个步态周期中运动的部分熵值较高,静止的部分熵

值为 0。
取得步态熵值图首先要计算步态轮廓图序列中每个

像素对应位置的香农熵,每一像素位置处香农熵如下:

H(x,y) = - ∑
K

i = 1
p i(x,y) × log2p i(x,y) (2)

式中:x、y 表示序列轮廓图中对应点的坐标; p i 表示序列

图像对应点取第 i 种值的概率。 因为图像为二值图,所
以 K= 2。 再通过式(3)得到步态熵图。

G(x,y) =
(H(x,y) - Hmin) × 255

Hmax - Hmin
(3)

式中:Hmax 和 Hmin 分别表示 H(x,y) 中的最大值和最

小值。
2)动态步态图

动态步态图是通过划分步态轮廓图中动态部分和静

态部分得到的。 步态的动态部分受遮挡物影响较小,更
容易提取遮挡不变特征。

在步态熵值图中躯干、头部、背包等相对静止的部分

像素值为 0,手臂、腿部等运动的部分像素值较高。 所以

步态熵值图可以作为区分动态部分和静态部分的依据。
如图 1 所示(动态步态图),灰色代表步态中静态部

分,白色代表步态中动态部分。

图 1　 动态步态图处理流程

Fig. 1　 Process
 

of
 

DGI

根据式(4)将步态熵值图的每个像素点的值归一化

后作为掩膜与单张步态轮廓图 Fraw 相乘会得到一张保留

步态中相对运动部分的图片 Fm 。

Fm(x,y) = G(x,y)
255

× Fraw(x,y) (4)
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　 　 将 Fraw 和 Fm 以一定的系数叠加。 这样既保留了步

态轮廓图的外观信息,又突出了步态轮廓图中运动部分

的信息。 叠加公式如下:
Fd = β × Fraw + (1 - β) × Fm (5)

式中: Fd 表示动态步态图。 β 取值范围是 0 ~ 1,作用是调

整静态部分像素值大小,并保证动态步态图像素值不越

界,本文取 β 值为 0. 5。

1. 2　 网络架构

　 　 图 2 所示为步态特征提取网络,以一组连续动态步

态图作为输入,升维卷积模块用来添加通道维度,双路特

征提取器分别提取步态的动态特征和静态特征,水平金

字塔池化[17] 和独立的全连接模块收集不同尺度的步态

特征,并将其映射到各自的辨别空间中。 网络中各个模

块的构成如表 1 所示, Unsqueeze 表示增加维度操作,
Conv 和 Conv3d 分别代表二维卷积核三维卷积。

图 2　 双路步态识别网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

bi-route
 

gait
 

recognition
 

network

　 　 1)双路特征提取器

卷积网络不同层之间感受野不同,一般来讲层数越

深,感受野越大。 浅层的特征图更注重于局部的细粒度

信息,深层的特征图更注重于全局的粗粒度信息。 本文

设计了双路特征提取器,提取器由两个模块构成,分别是

帧级特征提取模块和全局特征提取模块。 为了更全面地

收集不同层次的信息,本网络将不同层级提取的帧级特

征经过帧池化处理后加入到全局特征。 两个特征提取模

块的输入如式(6)、(7)所示。
xFi = C(R({F i

d | i = 1,2,3,…,n})) (6)
xGi = FP(xFi) (7)

式中: F i
d 代表一帧动态步态图; xFi 代表帧级特征提取模

块的输入。 R(∗) 代表升维操作,因为动态步态图作为

灰度图没有通道维度,需要通道维度才能进行卷积操作。
C(∗) 代表卷积操作的组合。 R(∗) 和 C(∗) 两个操作

共同组成了升维卷积模块。 xGi 代表全局特征提取模块的

输入, FP(∗) 代表帧池化操作。
两个特征提取模块有相似的网络结构,以便在将帧

级特征汇入到全局特征时特征尺寸相同。 需要强调的是

在帧级特征提取模块中的二维卷积操作是用相同的卷积

模块对每一帧的特征分别进行卷积。 帧与帧之间的变化

可以很好地表现动态特征,因此本文在帧级卷积模块-2
中添加了三维卷积用来捕捉帧间的动态信息。

xFo = FP(FConv2(FConv1(xFi))) (8)
xGo = GConv2( FP(FConv1(xFi)) + GConv1(xGi))

(9)
式(8)、(9)分别是两个特征提取模块提取特征的流

程, xFo 和 xGo 分别表示帧级特征提取模块和全局特征提

取模块的输出。 FConvi(∗) 与 GConvi(∗) 分别代表两

个特征提取模块中第 i 个卷积模块。
2)帧池化

将帧级步态特征在不同尺度多次汇入到全局步态特

征是为了获取不同感受野的更具辨别性的特征。 进行这

一操作之前需要将帧级别特征在帧维度上进行压缩。 由

于压缩后的特征会被添加到全局特征中,因此这个操作

需要有两个特性:(1)需要尽可能多地保留原有的步态

特征;(2)要将压缩后的特征在不影响已得到的全局特

征的前提下融入全局特征。 根据以上要求,设计了帧池



·142　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

　 　 　 　 表 1　 双路步态识别网各模块构成

Table
 

1　 Structures
 

of
 

the
 

Bi-Route
 

recognition
 

network
升维卷积模块 帧级卷积模块-1 全局卷积模块-1 帧级卷积模块-2 全局卷积模块-2

Unsqueeze Conv_3×3 Conv_3×3 Conv_3×3 Conv_3×3
Conv_5×5 ReLU ReLU ReLU ReLU

ReLU Conv_3×3 Conv_3×3 Conv3d_3×3×3 Conv_3×3
Conv_3×3 ReLU ReLU ReLU ReLU

ReLU maxpool2 maxpool2 maxpool2 maxpool2

化模块,公式如下:
FP(x i) = SE(C(cat(mean(x i),max(x i)))) (10)

x i 代表帧池化模块的输入特征图,特征图尺寸为 f × c ×
h × w ,分别为特征图的帧数、通道数、高、宽。 mean(∗)
和 max(∗)分别代表在帧维度上取平均值和取最大值操

作。 cat(∗) 代表在通道维度上拼接。 C(∗) 代表一个

1×1 的卷积,目的是将特征图的通道降低到原有数目。
为了减少对全局特征提取模块中特征图的影响,帧

池化操作结尾添加了一个压缩激发模块[18]SE(∗) 作为

通道注意力模块。 压缩激发模块可以自适应地调整各通

道的特征响应值,对通道间的内部依赖关系进行建模,减
少冗余信息,让汇入全局特征通路的特征在一定程度上

与全局通路中的特征互补。 帧池化操作后特征图的尺寸

变为 c × h × w 。 模块流程如图 3 所示。

图 3　 帧池化模块

Fig. 3　 Frame
 

pooling
 

module

3)特征映射

将特征图水平分割成条状是行人重识别任务常用的

策略,可以帮助网络聚焦不同尺度的特征。 本文借鉴了

水平金字塔池化[17] 中的方法,将动态特征和静态特征水

平分割并池化得到不同尺度的特征。 为了提高网络提取

不同尺度特征的能力,在训练阶段会对每个尺度的特征

单独地使用三元组损失函数。 在测试阶段则会将特征融

合成一维进行查询。
1. 3　 损失函数

　 　 本文使用三元组损失函数[19] 训练网络,三元组损失

函数最先被提出用于人脸识别,目前已经广泛使用于识

别任务中。 具体方法如下,从训练组中随机选取一个样

本 a 作为锚示例,再选取一个与 a 属于相同标签的正样

本用 p 表示,一个不同标签的负样本用 n 表示,组成三元

组。 m 是间隙参数,表示不同种标签之间的最小距离,三
元组损失函数公式如下所示:

l = max(d(a,p) - d(a,n) + m,0) (10)

2　 试验分析

2. 1　 实验数据集

　 　 为了验证本文提出方法的有效性, 本文选择在

CASIA-B 数据集上进行试验评估。 CASIA-B 数据集是目

前步态识别比较常用的数据集,它由中科院自动化研究

所提供。 数据集中包含了 124 位行人。 每个行人包含 10
种行走状态,分别为普通行走( NM,NM01-NM06)、携带

背包(BG,BG01-BG02)、穿着大衣( CL,CL01-CL02)。 每

种行走状态包含 11 个行走视角(0° ~ 180°,每个角度相

差 18°)的步态序列。
CASIA-B 数据集的步态数据是去除背景的二值化行

人轮廓图,在使用之前需要进行分割与放缩将图片与行

人变成统一尺寸。
2. 2　 实验设置

　 　 为了测试本方法在不同训练样本数量的情况下的效

果,将 CASIA-B 中训练集和测试集用如下两种方式

划分。
1)大量训练样本( LT)。 将 124 人中前 74 人(去除

样本残缺 1 人共 73 人)作为训练样本,剩下的作为测试

样本。
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2)中等训练样本(MT)。 将 124 人中前 62 人作为训

练样本,剩下的作为测试样本。
每个序列取 30 帧连续的图像作为输入(30 帧可以

取到 CASIA-B 数据集中一个完整步态周期),所有输入

图片切割为 64×44。 训练时,每次迭代选取 8×16 个序列

(随机选取 8 个行人,每个人随机选取 16 个步态序列),
训练的迭代次数为 80

 

000 次。 测试时,将 NM#1-4 作为

检索样本库,查询样本分别为 NM#5-6、BG#1-2、CL#1-2。
三元组损失函数的间隙参数设置为 0. 2,实验选择

Adam 优化器,学习率为 1 × 10-4。 编程环境为 Pycharm,
Python 版本为 3. 7,使用 PyTorch 深度学习框架。 训练显

卡为一张 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090。

2. 3　 实验结果

　 　 在大量训练样本的条件下, 本文提出的方法与

CNNs[11] 和 GaitNet[8] 中提出的跨视角步态识别方法进行

了比较。 表 2 为不包括同角度的跨角度 Rank-1 平均识

别率。 “ -”表示参考文献[8,11]未给出的数据。 从表 2
可以看出,本方法对比 CNNs 和 GaitNet 中方法的识别率

都有明显提升。 3 种状态下的识别率平均值分别达到了

92. 9%、87. 2%和 65. 6%。 其中穿着大衣和背包状态下

提升效果都很明显,正常行走状态下提升较小。 因为穿

着大衣和背包状态下遮挡情况比较严重,由此可以得出

结论本文提出的方法可以在一定程度上解决遮挡问题。

表 2　 CASIA-B 上不包括同角度的跨角度 Rank-1平均识别率

Table
 

2　 Averaged
 

rank-1
 

accuracies
 

on
 

CASIA-B,
 

excluding
 

identical-view
 

cases (%)
Gallery　 NM#1-4

Probe
0° ~ 180°

0° 18° 36° 54° 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180°
mean

NM#5-6 CNN-3D[11] 87. 1 93. 2 97. 0 94. 6 90. 2 88. 3 91. 1 93. 8 96. 5 96. 0 85. 7 92. 1
GaitNet[8] 91. 2 - - 95. 6 - 92. 6 - 96. 0 - - - -

Birout(本文) 87. 6 93. 2 97. 3 96. 1 93. 0 90. 3 92. 3 96. 3 96. 6 94. 2 85. 3 92. 9
BG#1-2 CNN-LB[11] 64. 2 80. 6 82. 7 76. 9 64. 8 63. 1 68. 0 76. 9 82. 2 75. 4 61. 3 72. 4

GaitNet[8] 83. 0 - - 93. 3 - 74. 8 - 91. 0 - - - -
Birout(本文) 77. 5 88. 8 92. 5 93. 6 86. 1 84. 6 88. 3 92. 3 89. 8 86. 6 78. 7 87. 2

CL#1-2 CNN-LB[11] 37. 7 57. 2 66. 6 61. 1 55. 2 54. 6 55. 2 59. 1 58. 9 48. 8 39. 4 54. 0
GaitNet[8] 42. 1 - - 70. 7 - 70. 6 - 69. 4 - - - -

Birout(本文) 54. 6 65. 6 69. 1 72. 7 70. 6 69. 2 68. 4 70. 5 66. 7 63. 4 51. 3 65. 6

　 　 0°、90°和 180°视角下准确率低于其他视角,90°时准

确率高于 0°和 180°,原因是 0°和 180°的动态步态图只包

含人体正面(背面)形状信息,包含运动信息较少;90°时
只包含侧面的运动信息,而缺少了正面的形状信息;其他

角度同时包含了两种信息。
为验证本文方法在 CASIA-B 数据集以中等训练样

本训 练 时 的 效 果, 本 文 对 比 SPAE[20] 、 MGANs[21] 、
GaitGAN[22]和 GaitNet[23] 4 种跨视角识别方法,选取 54°、
90°和 126°中普通行走状态进行对比,结果如表 3 所示。
通过对比表 3 中数据可知,本文提出方法的识别率全面

优于其他方法,说明了本方法在中等训练样本时特征提

取能力依然较强,证明了方法的有效性。
表 3　 CASIA-B 数据集中等训练样本正常步态下

平均 Rank-1识别率

Table
 

3　 CASIA-B
 

mean
 

Rank-1
 

recognition
accuracy

 

under
 

normal
 

gait
 

in
 

MT (%)
角度 54° 90° 126° mean

GaitGAN[22] 64. 5 58. 2 65. 7 62. 8
SPAE[20] 63. 3 62. 1 66. 3 63. 9

MGANs[21] 81. 6 71. 2 80. 3 77. 7
GaitNet[23] 88. 1 85. 5 89. 2 87. 6

本文 92. 5 86. 2 91. 7 90. 1

2. 4　 消融实验

　 　 为了证明动态步态图和帧池化模块的有效性,本文

在大量样本条件下进行了一些具有不同设置的消融试

验。 试验分为如下 4 个部分。
1)采用未经处理的轮廓图作为网络的输入,将帧池

化替换成在帧维度上取最大值与平均值之和的降维

方式。
2)采用动态步态图作为网络的输入,将帧池化替换

成在帧维度上取最大值与平均值之和的降维方式。
3)采用未经处理的轮廓图作为网络的输入,使用帧

池化。
4)采用动态步态图作为网络的输入,使用帧池化。
图 4 ~ 6 所示分别是 NM、BG 和 CL 条件下的对比

结果。
从图 4 ~ 6 对比结果可知,使用动态步态图和帧池化

对步态识别的准确率都有一定的提升。 在 CL 和 BG 的

状态下使用动态步态图对步态识别准确率提升非常明

显。 这说明使用动态步态图对于识别被遮挡的步态非常

有效。 帧池化模块对本文模型的效果也有一定的贡献。
根据上述试验可得,本方法在不同条件下都有较好的识

别效果。
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图 4　 NM 条件下的实验结果

Fig. 4　 Evaluation
 

results
 

under
 

NM

图 5　 BG 条件下的实验结果

Fig. 5　 Evaluation
 

results
 

under
 

BG

3　 结　 论

　 　 针对步态轮廓图中携带物、衣物等遮挡问题,本文提

出动态步态图,可以分离步态轮廓图中动态部分和静态

部分,以便提取轮廓图中不随遮挡物变化的特征。 设计

了一个以动态步态图作为输入,使用双路特征提取器提

取步态的动态特征和静态特征的网络,加重了不受遮挡

所影响的动态特征的占比,稀释了静态特征的占比。 这

种方法可以从有遮挡的步态轮廓图中提取更多信息。
通过在 CASIA-B 数据集上的试验对比,发现本方法

在 3 种状态下对比其他方法都有提高,尤其是穿着大衣

图 6　 CL 条件下的实验结果

Fig. 6　 Evaluation
 

results
 

under
 

CL

的状态下相比之前的方法提升最高,证实了本文方法的

有效性。 但本方法在有些角度下识别准确率还不令人满

意。 因此还需要进一步探索如何提升这些角度时的识

别率。
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