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融合 3D-CBAM 和跨时间尺度特征分析的
步态识别方法∗

许振齐　 朴　 燕　 康继元　 鞠成伟

(长春理工大学电子信息工程学院　 长春　 130022)

摘　 要:针对传统的步态识别方法忽略了步态特征中的时间信息,提出了一种融合 3D-CBAM 和跨时间尺度特征分析的步态识

别框架。 研究将注意力模块集成到模型中,自适应地关注输入步态序列关键通道和空间位置,提高模型的步态识别性能。 此

外,增强的全局和局部特征提取器(EGLFE)中全局特征提取将时间信息和空间信息在一定程度上解耦,在 2D 卷积和 1D 卷积

之间添加额外的 LeakyReLU 层,增加了网络的非线性数量,在步态特征提取过程中有助于扩大感受野,从而提升模型对特征的

学习能力,实现更好的全局特征提取效果,融合局部特征,弥补局部因分块带来的特征损失。 多尺度时间增强模块融合帧级特

征和长短期时序特征,增强模型对遮挡的鲁棒性。 在 CASIA-B 数据集和 OU-MVLP 数据集上进行训练和测试,在 CASIA-B 数据

集上,平均识别准确率为 92. 7%,在 NM,BG,CL 上的 rank-1 准确率分别为 98. 1%,95. 1%,84. 9%,实验结果表明,所提方法在正

常行走和复杂条件下都表现出很好的性能。
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Abstract:
 

Addressing
 

the
 

limitation
 

of
 

traditional
 

gait
 

recognition
 

methods
 

that
 

neglect
 

temporal
 

information
 

in
 

gait
 

features,
 

we
 

propose
 

a
 

gait
 

recognition
 

framework
 

that
 

integrates
 

3D-CBAM
 

and
 

cross-temporal
 

scale
 

feature
 

analysis.
 

By
 

incorporating
 

an
 

attention
 

module
 

into
 

the
 

model,
 

it
 

adaptively
 

focuses
 

on
 

critical
 

channels
 

and
 

spatial
 

locations
 

within
 

the
 

input
 

gait
 

sequences,
 

enhancing
 

the
 

model’ s
 

gait
 

recognition
 

performance.
 

Furthermore,
 

the
 

enhanced
 

global
 

and
 

local
 

feature
 

extractor
 

( EGLFE)
 

decouples
 

temporal
 

and
 

spatial
 

information
 

to
 

a
 

certain
 

extent
 

during
 

global
 

feature
 

extraction.
 

By
 

inserting
 

additional
 

LeakyReLU
 

layers
 

between
 

2D
 

and
 

1D
 

convolutions,
 

the
 

number
 

of
 

nonlinearities
 

in
 

the
 

network
 

is
 

increased,
 

which
 

aids
 

in
 

expanding
 

the
 

receptive
 

field
 

during
 

gait
 

feature
 

extraction.
 

This,
 

in
 

turn,
 

boosts
 

the
 

model’s
 

ability
 

to
 

learn
 

features,
 

achieving
 

better
 

global
 

feature
 

extraction
 

results.
 

Local
 

features
 

are
 

also
 

integrated
 

to
 

compensate
 

for
 

feature
 

loss
 

due
 

to
 

partitioning.
 

A
 

multi-scale
 

temporal
 

enhancement
 

module
 

fuses
 

frame-level
 

features
 

and
 

short-to-long-term
 

temporal
 

features,
 

enhancing
 

the
 

model’ s
 

robustness
 

against
 

occlusion.
 

We
 

conducted
 

training
 

and
 

testing
 

on
 

the
 

CASIA-B
 

and
 

OU-MVLP
 

datasets.
 

On
 

the
 

CASIA-B
 

dataset,
 

the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

reached
 

92. 7%,
 

with
 

rank-1
 

accuracies
 

of
 

98. 1%,
 

95. 1%,
 

and
 

84. 9%
 

for
 

normal
 

( NM),
 

bag
 

( BG),
 

and
 

clothing
 

( CL)
 

conditions,
 

respectively.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

excellent
 

performance
 

under
 

both
 

normal
 

walking
 

and
 

complex
 

conditions.
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0　 引　 言

　 　 步态识别技术是全球领先的生物特征识别方法之

一,依据人的体型特征和走路姿态进行身份识别,展现出

卓越的稳定性和广泛的适用性。 步态识别主要依赖普及

度高的视频监控设备,降低了采集成本。 能在远距离内

有效识别个体,不需要拍摄对象的刻意合作。 每个人的

步态特征复杂且自然,难以伪造,增强了安全性。 同时,
步态识别对环境变化的适应性强,不受光线、湿度等条件

限制。 步态识别技术在多个领域都有广泛的应用前景,
如安全监控、医疗康复、智能家居等。 然而,在现实场景

中,视角变化、不同的穿着条件和遮挡等变化[1-3] 会导致

步态轮廓发生巨大变化,这对步态识别构成了重大挑战。
现有步态识别技术分为基于模型和基于轮廓两类。

基于模型的方法通过估计人体底层结构,结合动力学知

识构建三维模型,并参数化人体运动特征进行步态分析。
该方法对噪声因素具有鲁棒性,能够很好的描述人体各

部位的运动关系和变化,能够克服复杂场景下由于遮挡、
着装或者多视角的识别干扰。 例如携带和穿着,但遇到

分辨率不够清晰的情况特别容易失效,缺乏实用性。 基

于轮廓的方法直接从视频中学习目标的形状特征,低分

辨率条件下也能正常工作,因此准确率更高且实现起来

更加方便,但对外观(如姿态、角度、装备)变化[4] 较为敏

感。 基于轮廓的步态识别方法专注于人体的运动[5-6] ,通
常从行人的步态序列中估算并建立相邻帧之间的关系,
通过计算视觉之间的相似性来进行步态识别。 这比基于

模型的方法提供了更大的灵活性,轮廓序列中包含丰富

的时间信息和空间信息,充分利用步态序列中包含的时

空信息有助于提高步态识别的精度。 本研究提出的方法

属于基于轮廓的方法,并使用轮廓序列作为输入。
近年来产生了许多基于轮廓的的步态识别方法,其

中一些方法从步态轮廓中提取全局和局部特征。 Chao
等[7]

 

提出基于深度集合的步态识别方法
 

GaitSet,利用 2D
卷积网络直接从原始步态轮廓中提取全局步态特征,然
后再采用时间轴上的压缩操作对空间特征进行深度集

合。 陈万志等[8]
 

利用注意力机制和轮廓增强技术增强

GaitSet 模型特征提取能力,提高步态识别的识别精度。
方法 GLN[9]

 

提取不同阶段的轮廓级和集合级特征,然后

通过横向连接自上而下地将它们合并。 针对轮廓容易受

到穿着条件和视点变化的影响,大多数步态识别方法证

明从步态序列中提取时间特征是可行的[9-10] 。 Zhang
等[11]

 

将人体步态分割成不同的局部部分,使用多个独立

的二维卷积神经网络( CNN) 提取局部特征。 Fan 等[12]
 

提出了基于部件的步态识别方法,GaitPart 从时空角度提

高步态识别率,利用焦点卷积从单幅图像中提取细粒度

的空间信息,通过微动作捕捉模块从每个部件中提取并

聚合短时间的步态信息。 Huang 等[13]
 

提出一种包含全

局和局部分支的双分支步态识别方法 Part3D,设计增强

的三维卷积模块分别提取局部和全局的时空步态特征,
在基于轮廓的步态识别方法中取得了较好的识别效果。
GaitGL 利 用 局 部 时 间 聚 合 模 块 ( local

 

temporal
 

aggregation,LTA)对局部时间信息进行聚合,同时提出了

一种全局和局部特征提取,从步态轮廓中提取全局和

局部信息[14]
 

。 全局特征主要包含更多的时空步态信

息,局部特征更多的关注身体不同部位的时空信息。
全局信息和局部信息对步态识别的有效性都有重要影

响。 因此,充分提取两种步态特征是步态识别的一个

关键方面。
然而,大多数现有方法是将特征图在高度上进行水

平分割的方法进行分块,出现身体各部位步态特征在水

平划分区域中的集中与“块化”,由此导致的分块区域边

界特征映射的减弱甚至消失,这将极大地限制步态特征

的有效表示。 此外,上述方法在时间特征提取上主要依

赖短期时间建模,缺乏对步态周期性运动的关注,导致对

遮挡的鲁棒性较差。 针对现有技术的不足,本研究提出

了一种基于融合 3D 卷积注意力机制( 3D-convolutional
 

block
 

attention
 

module,3D-CBAM) 和跨时间尺度特征分

析的步态识别方法,使用 3D-CBAM 来捕获步态序列中重

要的通道信息和空间信息,利用增强型全局和局部特征

融合模块提取全局特征和局部特征,多尺度时间增强模

块将提取的帧级时序特征和多尺度时序特征进行融合,
实现帧级时序特征,长短期时序建模,提升步态识别的准

确率。

1　 网络模型

1. 1　 系统框架概述

　 　 首先概述整个步态识别框架。 然后,详细描述了增

强卷积模块、多尺度时序特征提取模块,特征映射以及损

失函数。 最后介绍了训练和测试的策略。
本研究方法的网络框架如图 1 所示。 包括特征提取

阶段、融合帧级特征提取的多尺度时序特征聚合阶段和

特征映射阶段。 首先,将步态轮廓序列通过三维卷积提

取序列中的浅层特征;提取的浅层特征依次通过注意力

模块,局部时间聚合模块,在时间维度上使用局部时间聚

合模块来汇总相邻时间点的信息来降低数据维度,同时

保留空间细节,从而在时间和空间分析中实现有效权衡。
其次,利用增强型全局和局部特征提取器(enhanced

 

global
 

and
 

local
 

feature
 

extractor,
 

EGLFE)综合全局特征和

局部特征。 在框架中加入最大池化,获取高层次的空间

特征。 然后,实现帧级时序特征和多尺度时序特征融合。
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然后,利用时间池和 GeM
 

( generalized-mean
 

pooling)
 

池

层实现特征映射。 最后,选择三元组损失[2,15-16] 和交叉熵

损失来训练所提出的模型。

图 1　 本文方法的网络框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

proposed
 

method

1. 2　 基于步态轮廓序列的 3D-CBAM
CBAM 注意力机制是一种轻量级的、有效的注意模

块,可以直接应用于卷积神经网络。 对于卷积神经网络

生成的特征图,CBAM 计算注意权值的两个维度:通道和

空间,然后将注意图和特征图对应的元素相乘进行自适

应特征细化使模型能够聚焦人体步态的关键信息,提升

模型性能。 我们提出了针对步态序列的 3D 卷积注意模

块,相对 2D 注意卷积模块,同时考虑时间、深度、宽度 3
个维度上的信息,因此能够全面捕捉数据中的特征。 3D-
CBAM 通过将通道注意力和空间注意力级联,得到最终

的注意力步态特征图 F″3D, 通道注意结构如图 2 所示,首
先对输入步态轮廓序列进行三维全局平均池化,并使用

多层感知机(multilayer
 

perceptron,MLP)由两个卷积核为

1 的 3D 卷积作为全连接层和一个线性修正激活函数来

学习输入数据的特征表示,然后通过 Sigmoid 激活得到注

意力权重 FC3D。 与二维卷积注意模块不同的是,本文对

输入步态轮廓序列只进行三维全局平均池化,以更加完

整的保留输入数据中的细节信息,减少信息丢失。 将步

态轮廓序列特征图与注意力权重进行像素级相乘,得到

最终输出。 该通道注意模块侧重对步态轮廓序列提取起

决定性作用的特征通道。
通道注意模块如图 2 所示,将输入特征图 F3D 处理

成 F′3D,输出F′3D 可由式(1)和(2)得到。
FC3D = σ(MLP(AvgPool3D(F3D))) = σ(W1(W0(F

C
avg)))

(1)

图 2　 通道注意模块

Fig. 2　 Channel
 

attention
 

module

F′3D = F3D 􀱋 FC3D (2)
式中: σ 表示 sigmoid 函数; AvgPool3D(·) 表示全局平

均池化; MLP 表示多层感知器;两个输入的权重 W1 和

W0 是共享的;符号􀱋表示元素乘法。

图 3　 空间注意模块

Fig. 3　 Spatial
 

attention
 

module

空间注意模块如图 3 所示,对输入特征 F′3D 进行处

理,空间注意模块更加关注步态轮廓序列中重要像素的

位置。 最终特征表示 F″3D 的计算过程为:
FS3D =

σ f 1×7×7([AvgPool3D(F′3D),MaxPool3D(F′3D)])( ) (3)
F″3D =F′3D 􀱋 FS3D (4)

式中: σ 表示 sigmoid 函数; f 1×7×7 表示滤波器大小为 1×
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7×7 的三维卷积层; AvgPool3D(·) 和 MaxPool3D(·) 表

示全局平均池化和全局最大池化操作。
1. 3　 增强型全局和局部特征提取器(EGLFE)
　 　 EGLFE 的核心组成部分为 GLSTC(global

 

spatial-
temporal

 

convolutional)层。 GLSTC 层融合了全局特征提

取器和局部特征提取器。 增强型全局和局部特征提取器

结构为 GLSTC-A0—MaxPooling—GLSTC-A1—GLSTC-B,
输入为 Xglobal ∈ Rc1×t×h×w,将全局特征映射划分为 n 个局

部特征映射 X local = {X i
local | i = 1,…,n} ,其中 n 是分区的

数目,
 

X i
local ∈R

c1×t× h
n ×w

对应第 i局部步态部分。 研究使用

三维卷积分别提取全局和局部步态特征,所有局部特征

映射共享相同的卷积权重。 将全局时空特征映射和局部

特征映射结合起来有两种方法,通过元素相加( GLSTC-

Ai,其中 i 值为 0、1 或连接(GLSTC-B),分别表示为:

YGLSTC-B =
Yglobal

Y local
( ) ∈ Rc2×t×2h×w (5)

YGLSTC-Ai = Yglobal + Y local ∈ Rc2×t×h×w (6)
其中,
Yglobal = f3 ×1 ×1( f1 ×3 ×3(Xglobal)) ∈ Rc2×t×h×w (7)

Y local =

f′3 ×3 ×3(Y
1
local)

f′3 ×3 ×3(Y
2
local)

…
f′3 ×3 ×3(Y

n
local)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

∈ Rc2×t×h×w (8)

局部特征提取器则专注于步态图像中的特定区域,
提取出与步态分析密切相关的局部特征。

图 4　 增强型全局和局部特征提取器

Fig. 4　 Enhanced
 

global
 

and
 

local
 

feature
 

extractor

　 　 研究将完整的 N i -1 × t × D × D 的 3D 卷积通过二维

卷积和一维卷积来近似,将空间和时间建模分解为两个

独立的步骤。 设计了一个时空卷积模块( spatial-temporal
 

convolutional
 

module, STCM ), 如图 5 所示, 该模块由

N i -1 × 1 × D × D 的 M i 二维卷积滤波器和 M i × t × 1 × 1
的 N i 时域卷积滤波器组成。 其中超参数 M i 确定了中间

子空间的维数,其中信号在空间和时间之间进行投影,如
式(9)所示。

M i =
td2N i -1N i

d2N i -1 + tN i

(9)

其中,使 STCM 模块中的参数数量近似等于实现全

三维卷积的参数数量。
STCM 模块在进行全局步态特征提取时没有改变参

数的数量,但由于在 2D 卷积和 1D 卷积之间的额外的

LeakyRelu,它使网络的非线性数量增加了 1 倍,在进行步

态特征提取时起到扩大感受野的效果。

图 5　 时空卷积模块

Fig. 5　 Spatio-temporal
 

convolution
 

module
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1. 4　 多尺度时间增强模块(MTEM)
　 　 在以往的步态识别方法中,大多数方案主要依赖于

标准的卷积操作来提取步态序列时间特征。 然而,这些

方法的局限性在于卷积操作的局部性质,即其有限的感

受野,这使得这些方法在捕捉步态序列中的长期时间依

赖关系面临挑战。

图 6　 多尺度时序聚合单元

Fig. 6　 Multi-Scale
 

time
 

series
 

aggregation
 

module

考虑到步态序列的特性,相邻帧的采集时间间隔往

往非常短暂,通常在 0. 04
 

s 内,这导致相邻帧之间的差异

非常细微[17]
 

。 因此,仅通过相邻帧之间的时间建模很难

学习到具有足够判别性的时间特征。 为此,本研究提出

了 一 种 多 尺 度 时 间 增 强 模 块 ( multi-scale
 

temporal
 

enhancement
 

module,MTEM),该模块由带有残差连接的

多尺度扩展卷积块和帧级特征提取模块组成。 多尺度时

序聚 合 单 元 ( multi-scale
 

time
 

series
 

aggregation
 

unit,
MTAU) 提取 长 短 期 时 序 特 征, 同 时 帧 级 特 征 提 取

器(frame-level
 

feature
 

extractor,FFE)提取帧级时序特征,
在多尺度时间聚合特征的基础上融合帧级特征,捕获步

态序列全局信息的同时融合每一帧的细节信息,实现信

息互补,使模型获得更好的性能。
如图 6 所示,多尺度时间聚合单元 MTAU 概述,它是

扩展的卷积块, 由扩展的 3D 卷积层、 LeakyRelu 和

BatchNorm 组成,最终多尺度时间增强模块的输出结果为

FMTEM,FMTEM 的计算过程为:
F t = MTAU2(MTAU1(YEGLFE)) (10)
F f = Conv1×3×3(YEGLFE) ∈ Rc2×t×h×w (11)
FMTEM = F t + F f (12)

式中: MTAU1 的空洞率为 2,卷积核大小为 3×1×1;其中

MTAU2 的空洞率为 4,卷积核大小为 3×1×1;FFE 的卷积

核大小为 1×3×3;残差连接也在" MTAU"
 

中使用。
1. 5　 特征映射

　 　 对于时间特征映射,引入了时间 MaxPooling 层来聚

合长 步 态 序 列 的 时 间 信 息。 假 设 特 征 映 射 Z ∈

RC2×T2×H×W2 是特征提取模块的最终输出。 时间特征映射

表示为:

Y = MaxPooling1×T2 ×1 ×1(Z) (13)

其 中, Y ∈ RC2×1×H×W2 为 特 征 映 射 的 输 出,

MaxPooling1×T2 ×1 ×1(·) 对 长 度 为 T2 的 序 列 执 行

MaxPooling 操作。
对于空间特征映射,使用 GeM 生成多个水平特征表

示,然后将空间信息整合到特征映射中。 大多数研究者

仅通过平均池化[18]
 

和最大池化的加权和来融合特征,而
GeM(·) 可以直接将这两种不同的操作融合形成一个特

征映射,其中 P = ∞ 等于 MaxPooling(·),P = 1 等于

AvgPooling(·),然后,使用多个独立的全连接层进一步

聚合来自 YGeM 通道的信息。 特征映射可以定义为:
S = FC(GEM(Y)) (14)

GEM(Y) = (AvgPooling1 ×1 ×1 ×W2((Y) P))
1
P (15)

AvgPooling1 ×1 ×1 ×W2(·) 是核大小为 (1 × 1 × 1 × W2)
的平均池化操作。 FC(·) 是全连接层,将步态特征映射

到更具判别性的嵌入空间中进行最终的步态识别。
1. 6　 损失函数

　 　 研究使用三元组损失[15]
 

和交叉熵损失组成的联合

损失函数来训练网络。 使用三元组损失来减少类内距

离,增加类间距离,另外使用交叉熵损失进行分类,便于

在训练过程中对模型进行优化。 组合损失函数表示为:
Lconbined = L triplet + Lentropy (16)

式中: L triplet 和 Lentropy 分别表示三元组损失和交叉熵损失。
L triplet 可以表示为:

L triplet(a,p,n) = max{Da,p - Da,n + margin,0} (17)
式中:a 表示锚样本; p 表示正样本; n 表示负样本; Da,p

是正样本对之间的距离; Da,n 为负样本对之间的距离;
margin (余量)是一个调节优化难度的超参数。

2　 实验与分析

2. 1　 数据集和评估方案

　 　 本文在 CASIA-B[19]
 

数据集上评估了所提出方法的

性能。 CASIA-B 数据集是一个广泛使用的跨视角步态识

别数据集,由 124 个不同行人的步态信息组成。 每个行

人有 10 组步态序列,这些序列包含了 3 种不同的行走条

件:正常行走(NM,包含 6 组序列,即 NM#01-#06)、携带

背包(BG,包含 2 组序列,即 BG#01-#02) 以及穿着不同
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衣服(CL,通常是大衣或夹克,包含 2 组序列,即 CL#01-
#02)。 在每组序列中,步态图像是在从 0° ~ 180°的范围

内,以 18° 为间隔的 11 个不同视角下捕获的。 因此,
CASIA-B 中有 124(受试者) ×10(组) ×11(视角)= 13

 

640
个步态序列。 将每个受试者的步态序列分为训练集和测

试集。 选取 74 个受试者作为训练集,其余 50 个受试者

进行测试。
OU-MVLP [20]

 

数据集是最广泛的公共步态数据集之

一。 该数据集包含 10
 

307 名年龄在 2 ~ 87 岁的受试者的

步态视频序列。 每个受试者对应两组序列,编号为 seq#
 

00 和 seq #
 

01。 每个序列包含 14 个不同的采样角度

(0° ~ 90° 和 180° ~ 270°,采样间隔为 15°)。 由于 OU-
MVLP 数据集包含更多的主题,因此可以更好地评估模

型的泛化潜力。 在训练阶段,本文根据文献[7] 中的实

验设置,使用 5
 

153 名受试者作为训练数据,剩余的 5
 

154
名受试者用于测试。
2. 2　 实验设置

　 　 步态轮廓被归一化为 64 × 44, 将损失函数中的

margin 设为 0. 2,特征映射中的参数 p 设为 6. 5,以 Adam

为优化器,将每个步态序列 T 的长度设为 30。 在 CASIA-
B 数据集中,参数 P 和 K 分别设置为 4 和 8,P 代表该批

次受试者的数量,K 代表每个受试者的样本数量。 本文

方法的网络框架如图 1 所示, 3D-CBAM, GLSTC-A0,
GLSTC-A1,GLSTC-B,MATU1,MATU2 的输出通道分别

为 32,64,
 

128,256,256 和 256。 实验的学习率 λ 初始化

为 10-4,总迭代数设置为 80
 

K。 在 70
 

K 次迭代中,学习

率 λ 衰减到 10-5。
对于 OU-MVLP,参数 P 和 K 分别设置为 16 和 4。

由于 OU-MVLP 中受试者较多,本研究采用更深层次的

网络设置, 将 “ GLSTC-A0”、 “ GLSTC-A1”、 “ GLSTC-B”
 

“MTAU1”4 个模块的数量加倍。 4 个模块的输出通道分

别为 64、128、256 和 256。 λ 初始化为 4×10-4,总迭代次

数设置为 130
 

K。 在 60
 

K 和 110
 

K 迭代时,λ 将分别减少

到 4×10-5 和 4×10-6。
2. 3　 实验结果

　 　 在 CASIA-B 数据集上,所提方法与 GaitSet[7]
 

、GaitSet
改进[8]

 

、GaitPart[12]
 

、MT3D[10] 、GaitGL[14]
 

和 ESNe t[13]
 

方法

进行了比较,主要结果如表 1 所示。

表 1　 不同方法在 CASA-B 数据集的平均 Rank-1准确率,不包括相同视角的情况

Table
 

1　 Average
 

Rank-1
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

the
 

CASA-B
 

dataset,
 

excluding
 

the
 

same
 

viewing
 

angle (%)
Probe 0° 18° 36° 54° 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180° 平均

GaitSet 90. 8 97. 9 99. 4 96. 9 93. 6 91. 7 95. 0 97. 8 98. 9 96. 8 85. 8 95. 0
GaitSet 改进 94. 0 98. 4 99. 0 98. 1 92. 9 91. 5 95. 5 98. 6 99. 4 98. 6 91. 3 96. 1

GaitPart 94. 1 98. 6 99. 3 98. 5 94. 0 92. 3 95. 9 98. 4 99. 2 97. 8 90. 4 96. 2
NM MT3D 95. 7 98. 2 99. 0 97. 5 95. 1 93. 9 96. 1 98. 6 99. 2 98. 2 92. 0 96. 7

GaitGL 96. 0 98. 3 99. 0 97. 9 96. 9 95. 4 97. 0 98. 9 99. 3 98. 8 94. 0 97. 4
ESNet 95. 6 98. 6 99. 1 97. 9 96. 7 94. 4 96. 9 98. 7 99. 3 98. 6 95. 1 97. 4
Ours 96. 7 99. 0 99. 30 98. 3 97. 1 95. 9 98. 8 99. 5 99. 7 99. 5 95. 3 98. 1

GaitSet 83. 8 91. 2 91. 8 88. 8 83. 3 81. 0 84. 1 90. 0 92. 2 94. 4 79. 0 87. 2
GaitSet 改进 89. 5 94. 9 93. 6 92. 8 86. 8 80. 2 84. 8 92. 8 96. 1 93. 6 84. 8 90. 0

GaitPart 89. 1 94. 8 96. 7 95. 1 88. 3 84. 9 89. 0 93. 5 96. 1 93. 8 85. 8 91. 5
BG MT3D 91. 0 95. 4 97. 5 94. 2 92. 3 86. 9 91. 2 95. 6 97. 3 96. 4 86. 6 93. 0

GaitGL 92. 6 96. 6 96. 8 95. 5 93. 5 89. 3 92. 2 96. 5 98. 2 96. 9 91. 5 94. 5
ESNet 92. 7 95. 9 96. 3 94. 9 93. 2 87. 7 90. 9 96. 2 97. 3 96. 9 91. 7 94. 0
Ours 93. 6 96. 8

 

97. 2
 

95. 7
 

94. 1
 

90. 0 94. 4
 

97. 3 98. 4 97. 4 91. 7 95. 1
GaitSet 61. 4 75. 4 80. 7 77. 3 72. 1 70. 1 71. 5 73. 5 73. 5 68. 4 50. 0 70. 4

GaitSet 改进 70. 8 83. 7 86. 3 80. 9 75. 3 69. 4 76. 4 78. 6 80. 9 79. 1 65. 1 77. 0
GaitPart 70. 7 85. 5 86. 9 83. 3 77. 1 72. 5 76. 9 82. 2 83. 8 80. 2 66. 5 78. 7

CL MT3D 76. 0 87. 6 89. 8 85. 0 81. 2 75. 7 81. 0 84. 5 85. 4 82. 2 68. 1 81. 5
GaitGL 76. 6 90. 0 90. 3 87. 1 84. 5 79. 0 84. 1 87. 0 87. 3 84. 4 69. 5 83. 6
ESNet 75. 6 89. 2 92. 4 90. 3 84. 3 80. 2 83. 0 86. 3 89. 0 83. 9 69. 8 84. 0
Ours 75. 7

 

89. 6
 

92. 3 89. 6 85. 9 79. 0 84. 9
 

89. 2
 

91. 9
 

84. 9 70. 8 84. 9

　 　 从表 1 可以看出,当外部环境发生变化时,精度明显

下降。 例如 GaitGL 在 NM,BG 和 CL
 

3 种情况下的识别

准确率分别为 97. 4%,94. 5%,83. 6%。 本研究提出的方

法在这 3 种情况下的识别准确率分别为 98. 1%,95. 1%
和 84. 9%,在 CL 条件下相比 GaitGL 高 1. 3%。 实验结果

表明,该方法在 CL 条件下具有显著优势,表明该模型可

以提取更加鲁棒的步态特征,减小遮挡对步态识别的影

响,即使在 NM 和 BG 条件下,本研究的结果也要优于

GaitGL,所提出的方法也获得了最好的性能。 在真实场

景下,人类的步态可以从任意视角和条件下收集,研究步
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态识别在各种外部环境因素下的鲁棒性至关重要。 进一

步计算了 3 种情况下的平均精度,表 2 所示为与目前经

典的步态识别方法的对比结果。 可以看出本文方法的平

均准确率为 92. 7,相比 GaitSet、 GaitSet 改进、 GaitPart、
MT3D、GaitGL 和 ESNet 分别高出 8. 1、5. 0、3. 5、1. 9、0. 9
和 0. 9。 与其他方法的准确率相比,均有明显提高。 主

要影响因素包括 1) EGLFE 模块中 GLSTC 层使用 STCM
时空卷积模块提高了模型对全局特征的表达能力,融合

局部特征表示,有效弥补因局部分块带来的特征损失;2)
利用 3D-CBAM 注意力机制使模型能够更加关注步态序

列中重要的通道信息和空间信息,提取更加具有判别性

的步态特征,提高模型的精度;3)使用多尺度时间增强模

块,使研究模型能够提取更加丰富的时间信息,提高模型

对遮挡的鲁棒性。

表 2　 CASIA-B 的总体平均 Rank-1准确度

Table
 

2　 Overall
 

average
 

Rank-1
accuracy

 

of
 

CASIA-B (%)
Method NM BG CL 平均

GaitSet 95. 0 87. 2 70. 4 84. 2
GaitSet 改进 96. 1 90. 0 77. 0 87. 7

GaitPart 96. 2 91. 5 78. 7 88. 8
MT3D 96. 7 93. 0 81. 5 90. 4
GaitGL 97. 4 94. 5 83. 6 91. 8
ESNet 97. 4 94. 0 84. 0 91. 8
本文 98. 1 95. 1 84. 9 92. 7

表 3　 不同方法在 OU-MVLP 数据集的平均 Rank-1准确率,不包括相同视角的情况

　 Table
 

3　 Average
 

Rank-1
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

the
 

OU-MVLP
 

dataset,
 

excluding
 

the
 

same
 

viewing
 

angle (%)
方法 0° 15° 30° 45° 60° 75° 90° 180° 195° 210° 225° 240° 255° 270° 平均

GaitSet 79. 5 87. 9 89. 9 90. 2 88. 1 88. 7 87. 8 81. 7 86. 7 89. 0 89. 3 87. 2 87. 8 86. 2 87. 1
GaitSet 改进 81. 3 90. 0 89. 9 90. 5 89. 3 89. 2 88. 4 83. 5 88. 1 89. 3 89. 5 88. 6 88. 5 86. 8 88. 1

GaitPart 82. 6 88. 9 90. 8 91. 0 89. 7 89. 9 89. 5 85. 2 88. 1 90. 0 90. 1 89. 0 89. 1 88. 2 88. 7
GaitGL 84. 9 90. 2 91. 1 91. 5 91. 1 90. 8 90. 3 88. 5 88. 6 90. 3 90. 4 89. 6 89. 3 88. 5 89. 2
ESNet 84. 8 89. 6 91. 0 91. 3 90. 7 90. 4 89. 9 88. 5 87. 5 90. 1 90. 2 89. 4 89. 3 88. 5 89. 4
本文 85. 7 90. 3 91. 1 91. 3 91. 2 90. 8 90. 7 89. 4 88. 3 90. 1 90. 2 89. 8 89. 9 89. 0 89. 8

　 　 在 OUMVLP 数据集上,还将本研究的方法与领先的

基于视频的方法进行了比较,包括 GaitSet、GaitSet 改进、
GaitPart、MT3D、 GaitGL 和 ESNet。 表 3 为这些方法在

OU-MVLP 数据集上的性能。 结果表明,本文的方法优于

其他方法,在大多数视图中达到了最高的准确率,平均准

确率为 89. 8%。 结果表明,该方法可以有效地应用于大

规模数据集。
2. 4　 复杂性分析

　 　 本研究对模型进行了复杂度分析,结果如表 4 所示。
在 CASIA-B 数据集上,使用相同的设备和设置,分别对

本研究的模型和 GaitGL 模型进行了实验。 与 GaitGL 相

比,本研究的模型拥有更多的参数,这表明本研究的模型

在特征表示能力上更为出色,但同时也需要更多的计算

资源来进行训练和推理。 从表 4 可以看出,在 CASIA-B
数据集上,本研究的模型的推理速度为 31. 35 / it·s-1,而
GaitGL 的推理速度为 93. 07 / it·s-1。 尽管本研究的模型

的推理速度相较于 GaitGL 稍慢,但它仍然保持了一个可

接受的速度,与步态识别领域普遍采用的推理速度标准

相吻合。
表 4　 CASIA-B 下 GaitGL 和本文方法的复杂度结果

Table
 

4　 Complexity
 

results
 

of
 

GaitGL
 

and
 

our
method

 

under
 

the
 

CASIA-B
 

dataset
模型 Parameters

 

Count / ( ×106 ) Inference
 

Speed / ( it·s-1 )
GaiGL 3. 10 93. 07
本文 7. 90 31. 35

　 　 两种模型均在两台 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080 显卡

上进行了计算性能评估。
2. 5　 消融实验

　 　 本研究步态识别方法包括 EGLFE 和多尺度时序特

征提取模块 MTEM,3D 卷积注意模块( 3D-CBAM) 等关

键模块。 因此,本研究设计了不同的消融研究以分析每

个关键模块的贡献。 由于 CASIA-B 包含了更多的行走

条件来验证不同情况下的模块,本研究对该数据集进行

消融实验。 消融实验结果如表 5 所示,选择 GaitGL 作为

基线, 仅通过使用 EGLFE 模块, 平均精度提高 0. 2,
EGLFE 模块中使用 STCM 模块,与普通的 3DConv 相比,
(2+1)D 分解[21]

 

在步态特征提取任务中具有增加非线性

与函数复杂性、优化便捷性、更好的时空特征提取能力以

及减少参数冗余与计算成本等优势,在进行步态特征提

取时起到扩大感受野的效果,同时还能提取细节的空间

信息。

表 5　 不同条件下的特征提取准确率
Table

 

5　 Accuracy
 

of
 

feature
 

extraction
 

under
different

 

conditions (%)
方法 EGLFE MTEM 3D-CBAM NM BG CL 平均

a - - - 97. 4 94. 5 83. 6 91. 8
b √ - - 97. 5 94. 7 83. 9 92. 0(↑0. 2)
c √ √ - 97. 4 94. 8 84. 8 92. 3(↑0. 5)
d √ - √ 97. 7 94. 7 84. 3 92. 2(↑0. 4)
f √ √ √ 98. 1 95. 1 84. 9 92. 7(↑0. 9)
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　 　 MTEM 对时间特征进行多尺度提取,同时提取帧级

特征,丰富特征信息,在多尺度时间聚合特征的基础上融

合帧级特征提取,提取步态序列中的多尺度时间信息的

同时也能够对每帧提取图像的细节特征,有效提高了网

络对遮挡的鲁棒性。 在方法 b 基础上加入 MTEM,平均

精度提高了 0. 5%,在 BG 条件和 CL 条件下,性能分别提

高了 0. 3 和 1. 3。 方法 d 是在方法 b 上融合 3D-CBAM 模

块,相较于 GaitGL 算法,模型能够更加关注步态特征的

关键信息,提升模型的性能,在 NM、BG 和 CL 条件下提

高了识别准确率。 方法 f 同时使用 EGLFE、MTEM 和 3D-
CBAM 模块,在正常行走条件下,该方法达到了平均

98. 1%(97. 4%)的准确率。 由于对特征信息的挖掘较深

入,模型的鲁棒性相对较强,对于协变量因素的影响也有

一定的突破,在穿大衣和背包的条件下,平均识别率分别

达到了 95. 1% ( 94. 5%)、 84. 9% ( 83. 6%), 本研究的

baseline 模型比 GaitGL 在相同条件下的平均识别率都有

一定的提高。

3　 结　 论

　 　 为了充分利用空间特征信息和时序特征信息,提出

了融合多尺度时序与增强时空表征的步态识别框架。 首

先,为了提取更加全面的步态信息,所提方法采用局部特

征提取和全局特征提取鲁棒性的步态特征表示。 为了提

取有效的时空信息,本研究引入了时空卷积模块,先提取

步态序列中包含的空间信息,然后进行时序特征提取,在
保证参数量一致的情况下,扩大了特征提取的感受野。
引入多尺度特征提取模块,实现帧级时序特征和多尺度

时序特征融合,提取多尺度的时序特征,减小遮挡对步态

识别的影响。 最后,引入广义均值池化层以自适应聚合

空间的信息,提高了特征映射的性能。 实验结果验证了

所提方法的有效性。 通过在公共数据集上进行对比,发
现所提方法在复杂条件下的准确率虽有显著提升,但相

比于 NM
 

条件,复杂条件下的准确率仍有待提高。 因此,
如何提高复杂条件下步态识别的准确率是未来研究的

重点。
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