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融合轮廓增强和注意力机制的改进
GaitSet 步态识别方法∗
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摘　 要:针对传统基于轮廓的步态识别方法受限于输入特征及模型特征提取的能力,从而导致识别准确率不高的问题,提出一

种融合轮廓增强和注意力机制的改进 GaitSet 步态识别方法。 首先通过预处理获取行人的轮廓图,求得其均值,合成步态 GEI
能量图,将其作为神经网络模型的输入特征,增强了人体外观的表示。 其次在提取特征的过程中引入注意力机制,增强模型的

特征提取能力,从而提高步态识别的精度。 最后在 CASIA-B 和 OU-MVLP 数据集上进行实验,所提方法的平均 Rank-1 准确率

分别为 87. 7%和 88. 1%。 特别是在最复杂的穿大衣行走条件下,相较于 GaitSetv2 算法,准确率提升了 6. 7%,表明所提出方法

具有更强的准确性。 此外,所提方法几乎没有增加额外的参数量、计算复杂度和推理时间,说明其各模块的快速性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

gait
 

recognition
 

methods
 

based
 

on
 

silhouette
 

are
 

limited
 

by
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

input
 

features
 

and
 

model
 

features,
 

which
 

leads
 

to
 

low
 

recognition
 

accuracy,
 

an
 

improved
 

GaitSet
 

method
 

for
 

gait
 

recognition
 

via
 

fusion
 

of
 

silhouette
 

enhancement
 

and
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

outline
 

of
 

the
 

pedestrian
 

is
 

obtained
 

by
 

preprocessing,
 

and
 

its
 

average
 

value
 

is
 

obtained.
 

Then
 

the
 

GEI
 

energy
 

diagram
 

is
 

synthesized,
 

which
 

is
 

used
 

as
 

the
 

input
 

feature
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

model
 

to
 

enhance
 

the
 

representation
 

of
 

human
 

appearance.
 

Secondly,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

process
 

of
 

feature
 

extraction
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

gait
 

recognition.
 

Finally,
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

CASIA-B
 

and
 

OU-MVLP
 

benchmark
 

data
 

sets,
 

and
 

the
 

average
 

Rank-1
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

87. 7%
 

and
 

88. 1%,
 

respectively.
 

Especially
 

under
 

the
 

most
 

complex
 

walking
 

conditions
 

with
 

overcoat,
 

compared
 

with
 

GaitSetv2
 

algorithm,
 

the
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

6. 7%,
 

indicating
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

stronger
 

accuracy.
 

Notably,
 

the
 

proposed
 

innovative
 

method
 

adds
 

almost
 

no
 

additional
 

parameter
 

number,
 

computational
 

complexity,
 

and
 

inference
 

time,
 

which
 

proves
 

the
 

rapidity
 

of
 

its
 

individual
 

modules.
 

Keywords:gait
 

recognition;
 

cross-view;
 

deep
 

learning;
 

silhouette
 

enhancement;
 

attention
 

mechanism

0　 引　 言

　 　 步态识别作为一种新兴的生物识别技术,具有广泛

的应用前景和经济价值,涉及安全监控、人机交互、医疗

诊断等领域[1-2] 。 近年来,随着深度学习技术的不断发

展,卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)已

经被广泛应用于计算机视觉领域,在分类任务中取得了

显著的成果。
Shiraga 等[3] 在步态识别领域中第 1 次将卷积神经网
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络应用于该问题,并提出了步态能量图网络( gait
 

energy
 

image
 

net,
 

GEINet),使用步态能量图( gait
 

energy
 

image,
 

GEI)作为输入,最终通过 Softmax 进行分类。 随后,Wu
等[4-5] 第 1 次将深度卷积神经网络引入步态识别领域。
在此基础上,Wang 等[6] 通过叠加多层自动编码器的方

式,把在任意视角拍摄的视频转为固定的视角,提取视角

不变的步态特征。
近年来,一些研究者提出了基于人体轮廓的步态识

别方法,即直接从步态轮廓序列中提取特征[7-9] 。 Chao
等[7,9]将步态视为由独立帧组成的集合,并采用灵活的方

式整合来自同一个人在不同场景下的视频。 相较于先前

的方法, 例如基于模型的方法[10-11] 和基于模板的方

法[12-13] ,在交叉视角和各种行走条件下的识别准确率上

有了较大幅度的提升。 Ma 等[14] 基于 GaitSet 模型,提出

一种改进的步态识别方法,将人体姿态和人体轮廓进行

融合,并引入了人体姿态关键点,从而提高了人体轮廓提

取的精度。 注意力机制最早由 Hu 等[15] 提出,旨在提高

网络对于重要特征的关注度,进而提高网络的性能。 随

后,Fan 等[8] 提出把人体划分为部件特征的方法,并将注

意力机制引入其中,取得了较大幅度的性能提升。
然而,这些基于人体步态轮廓图的方法,受限于输入

特征及模型特征提取的能力,并不能很好的表示一个人

在行走运动时产生的信息。 因此,本文提出一种改进

GaitSet 模型的步态识别方法,其主要创新点主要体现如

下 3 个方面:
1)通过预处理获取行人的不同轮廓图,求得其均值,

进而合成步态序列融合 GEI 能量图,共同作为神经网络

模型的输入特征,增强了人体外观的表示,有利于提升识

别的准确率。
2)

 

在提取特征的过程中引入基于 GEI 的注意力机

制,增强模型的特征提取能力,从而提高模型的性能。
3)

 

提出的基于轮廓和 GEI 融合的改进 GaitSet 模型

步态识别方法,在 CASIA-B[12] 和 OUMVLP [16] 基准步态数

据集上的实验表明本模型的有效性与快速性。

1　 相关工作

1. 1　 基于模型的方法

　 　 基于模型的步态识别方法是一种使用模型对步态进

行建模和识别的技术。 该方法将步态视为一种动态系

统,并描述其运动规律,以提取步态特征并进行识别。 在

步态识别领域中,基于模型的方法采用各种模型,如对抗

生成网络 GANs[17] 的方法。 这些方法[6,13,18-19] 可以利用

GAN 模型去除受试者携带的物品,并生成正常服装与视

角下步态的特定侧视图(90°)。 如 Yu 等[19] 通过多任务

训练优化 GANs 模型,生成周期能量图( PEI 模板)。 Xia

等[20] 提出一种基于 GANs 的步态识别算法。 该算法的核

心在于解决步态识别过程中小物品遮挡问题,其利用对

抗生成网络生成上下一致的补全图像,从而有效减小了

噪声干扰。 Teepe 等[21] 直接从 RGB 图像中估计鲁棒的

骨骼姿态,从而使基于模型的步态识别具有更清晰的步

态表示。 尽管这些方法通过视角变换在一定程度上解决

了交叉视角识别的问题,但这种操作可能会导致丢失精

细的信息,并且需要耗费高昂的计算成本。
1. 2　 基于外观的方法

　 　 利用受试者行走时的外观信息进行步态识别是一种

基于外观特征的方法,通常使用视频或图像序列,如衣物

颜色、纹理、轮廓等,对步态进行建模和识别。 Han 等[12]

提出一种高效的 GEI 模板,该模板很好地表现出步态周

期的形态和速度等特点,较基于模板的方法[22-23] 具有更

高的准确率。 Murakami 等[22] 和 Chen 等[24] 分别提出

GHI 模板和 CGI 模板,从时间维度上对 GEI 模板进行改

进,以更好地保留时序信息。 Wu 等[4-5] 提出使用深度卷

积网络从步态模板中提取特征。 胡靖雯等[25] 提出四元

组损失, 以优化深度神经网络的损失函数。 而 Chao
等[7,9]则提出了一种去除步态序列顺序限制的方法,将步

态视为由独立帧组成的集合,并灵活整合来自同一人在

不同场景下的视频。 最近,Hu 等[15] 提出一种注意力机

制网络(squeeze-and-excitation
 

network,SENet),旨在提高

网络对重要特征的关注度,进而提高网络的性能。 SENet
注意力机制通过对每个通道的特征图进行加权,使得网

络更加关注重要的特征。 随后,Fan 等[8] 提出把人体划

分为部件特征的方法,并将注意力机制引入其中,取得了

较大幅度的性能提升。 但由于输入特征和模型特征提取

能力的限制,这些基于外观的步态识别方法在实际应用

中仍存在一定问题。

2　 本文方法

2. 1　 网络框架体系

　 　 传统的步态识别方法主要依赖于单一特征表示,这
在一定程度上限制了识别性能。 本文提出一种人体轮廓

与能量图融合的步态识别方法,人体轮廓特征可以有效

地捕捉到人体的外形信息,而能量图特征则可以从运动

角度描述人体的步态特点。 通过将这两种特征融合,可
以更好地表征人体步态的空间和运动信息,为后续的识

别任务提供更为丰富和可靠的特征表达。 该方法基于

GaitSet 模型[7] ,通过融合步态 GEI 能量图来增强步态轮

廓图的表示能力。 同时,引入了 GEI 通道注意力机制来

学习不同特征的重要性,从而提高模型的性能,如图 1 所

示,其中卷积层由上对角线图案表示,池化层由黑色图案
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表示,注意力机制由点图案表示,而将水平池化为条带的

操作则由菱形图案表示[7] ,f、c、h、w 分别代表帧数、通道

数、高度和宽度,p 代表条带数量。 具体而言,本文提出

方法通过增加步态 GEI 能量图和步态序列作为输入,实
现了对不同特征的综合学习和突显重要特征,从而提升

了模型的鉴别性。

图 1　 本文方法的网络框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

proposed
 

method

2. 2　 人体轮廓图融合 GEI 能量图

　 　 步态能量图是一种将步态轮廓序列中的动态信息和

静态信息混合的运动模板。 它能够计算一个周期内的步

态轮廓图在时间序列上的平均值,从而完整地保存边缘、
时间、频率等信息。 因此,获取行人步态能量图对于识别

行人身份具有重要意义。 此外,步态能量图还可以用于

识别行人的情绪状态,从而更好地了解行人的行为特征。
步态能量图可很好地表达步态的各种特征,在步态

识别研究中被广泛使用,如人体运动时的速度和动作姿

态等,如图 2 所示。 本文步态 GEI 能量图的合成方法是

对步态序列进行加权平均,既简单又方便高效。
具体而言,步态 GEI 能量图可表示为:

图 2　 步态能量图的合成方式

Fig. 2　 Synthetic
 

method
 

of
 

gait
 

energy
 

diagram

G(x,y) = 1
T ∑

T

t = 1
B t(x,y) (1)

其中, G(x,y) 代表步态 GEI 能量图, B t(x,y) 代表

图像在 t 时刻的像素坐标,T 代表完整的步态周期的

帧数。
所采用的步态序列融合步态 GEI 能量图的步态识别

方法处理过程可表示为:
I = S(X) + G(X) (2)
其中,步态轮廓序列 S(X) = {x t | t = 1,2,…,T} ,X

代表输入序列,T 代表此序列的总帧数, x t 表示第 t 帧;步
态 GEI 能量图 G(X) = Mean(S(X)) ,即对步态序列求得

其平均值,作为 GEI 能量图。
2. 3　 基于 GEI 的注意力机制

　 　 注意力机制[15] 是一种深度学习技术,可以帮助模型

更好地理解输入数据,并且可以更好地捕捉输入数据之

间的复杂关系。 通过计算输入数据中的重要特征,并将

这些特征的权重赋予模型,从而使模型能够更好地理解

输入数据之间的复杂关系,提高模型的有效性和性能。
本文针对 GaitSet 模型提出了一种基于 GEI 能量图的注

意力机制,整体结构如图 3 所示,其中上对角线图案代表

卷积层,竖线和菱形图案分别代表全局平均池化层和全

局最大池化层。 该注意力机制模块的输入为 2D 卷积层

所提取的特征图,输出为通道重要性选择后的特征图。

图 3　 GEI 注意力机制结构

Fig. 3　 GEI
 

attention
 

mechanism
 

structure
 

diagram

首先对输入的特征图进行全局平均池化和全局最大

池化,然后将两个池化后的特征进行堆叠,并使用两层全

连接层进行深层特征提取,最后求和并经过 sigmoid 函数

进行归一化,得到注意力权重。 通过将注意力权重与输

入的特征图进行像素级相乘,可以得到最终的输出。 因

此,该通道注意力机制可以有效地提取 GEI 特征图中的

重要信息,并忽略不重要的特征图,从而提高模型的性

能。 其可表示为:
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Y′ = σ(Sum(MLP([Avg(Y),Max(Y)]))) × Y
(3)

其中,输入 Y 是 2D 卷积层的输出。 首先对 Y 进行

全局平均池化和全局最大池化,然后将这两个池化后的

特征堆叠起来,使用多层感知机( multilayer
 

perceptron,
MLP)进行深度特征提取,MLP 具体包括两层 FC 全连接

层,使用 ReLU 作为激活函数。 将 MLP 的输出与 Y 进行

求和,再通过 sigmoid 函数进行归一化,得到注意力权重。
最后,将注意力权重和输入 Y 进行像素级相乘,得到最终

的输出特征 Y′ 。 因此,该通道注意力机制可以有效地提

取特征图中的重要信息,并忽略不重要的特征图,从而提

高模型的性能。

3　 实验与分析

　 　 采用 CASIA-B[12] 和 OUMVLP [16] 基准步态数据集作

为实验数据对所提出方法进行验证和性能评估,实验硬

件环 境 为 i9-12900K
 

CPU + RTX
 

3080Ti
 

GPU ( 显 存

12
 

GB),软件环境为 64 位 Windows11 专业版操作系统,
采用 Pytorch 深度学习框架和 Python 语言编程。
3. 1　 数据集和训练设置

　 　 1)CASIA-B 数据集

CASIA-B 中包含 124 名受试者,从 0 ~ 180°拍摄了 11
个角度,并且在每个角度下拍摄了 3 种不同的行走状态,
分别为普通状态( NM)、背着包( BG)和穿着外套( CL)。
CASIA-B 步态数据集并没有明确规定训练集和测试集。
实验采用常见的大样本训练( LT)、中样本训练( MT) 和

小样本训练(ST)3 种设置,具体划分如表 1 所示。
表 1　 训练设置

Table
 

1　 Settings
 

in
 

Training
数据集 ID 步态序列

训练集

LT:
 

001-074
MT:

 

001-062
ST:

 

001-024
NM#1-4

验证集(Gallery)
LT:

 

075-124
MT:

 

063-124
ST:

 

025-124
NM#1-4

测试集(Probe)
LT:

 

075-124
MT:

 

063-124
ST:

 

025-124

NM#5-6
BG#1-2
CL#1-2

　 　 在测试阶段,每个视角下的 NM 条件的前 4 个序列

(NM#1-4)被存储在 Gallery 集中,其余 6 个序列被分成 3
个 Probe 子集,分别为 NM 子集( NM#5-6)、背着包( BG)
子集(BG#1-2)和穿着外套(CL)子集(CL#1-2)。

2)OUMVLP 数据集

OU-MVLP 数据集是另一个著名的步态识别基准数

据集,也是最大的公开数据集之一。 该数据集提供了

10
 

307 个独立的个体主体,每个主体以 14 个不同角度

(0°,15°,…,90°,180°,195°,…,270°) 进行观测。 每个

角度下都包含两个序列,分别标记为#00 和#01。 数据集

总共使用了 5
 

153 个主体进行训练,剩余的 5
 

154 个主体

用于测试。 在测试过程中,序列索引为#00 和#01 的分别

被用作 Probe 集和 Gallery 集。
3)训练和测试

训练:在训练阶段,从训练集中抽取一批大小为 p×k
的样本,其中 p 代表个体的数量,k 是该批中每个个体拥

有的训练样本的数量。 需要注意,尽管实验已经表明,当
输入是从任何序列收集的一组剪切片段时,模型的表现

良好,但是在训练阶段,样本仅由从单个序列采样的剪切

片段组成。
测试:给定一个查询集 Q,目标是检索所有集相同身

份的画廊集 G。 首先,将 Q 输入模型,产生步态特征。 然

后,生成特定的特征向量 FQ。 类似地,对每个 G 应用相

同的操作来得到 FG。 最后,将 FQ 与每个 FG 进行欧氏距

离的比较,计算出 Rank-1 的识别精度,即排名第 1 的正

确受试者的百分比。
3. 2　 模型参数

　 　 为了提高训练效率,将输入的批次 p×k 设置为 p
 

=
 

8,k
 

= 8,每个批次的帧数 f = 30,即每个批次处理 8 个样

本,每个样本包含 30 帧数据。 在预处理过程中,将步态

轮廓图对齐为 64×44,并进行归一化后输入到网络中进

行训练[16] 。 模型主干的参数设置如表 2 所示。
表 2　 模型主干结构的参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

setting
 

of
 

model
 

backbone
 

structure
卷积层 通道数 核大小 步长

Conv 32 5 2
Conv 32 3 1
Conv

 

64 3 1
Conv 64 3 1
Conv 128 3 1
Conv 128 3 1

　 　 训练的参数和设置采用 Adam 作为优化器[26] ,学习

率设置为 1×10-4;训练和测试采样方式均为采用每个视

频随机采样 30 帧。 通过梯度下降和反向传播法,使用

batch
 

all+
 

triplet
 

loss 损失函数[27] 对所设计的网络模型进

行优化。 在 LT、 MT 和 ST 的训练设置下分别迭代

120
 

000、120
 

000 和 100
 

000 轮。
3. 3　 CASIA-B 数据集上的步态识别

　 　 为了验证本文模型的有效性和优越性,在 CASIA-B
步态数据集上与现有的典型步态识别模型进行了性能比

较。 选择了先进的基于人体轮廓的步态识别模型进行对

比。 本文采用了 3. 2 节中所述的网络参数设置方案,在
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LT、MT 和 ST 的训练模式下进行了对比实验,并统计了

Rank-1 准确率作为评价指标。 需要说明的是,本文的实

验结果不包括对自身视角下的识别。 本文模型在 NM、

BG 和 CL 行走条件下的 Rank-1 识别准确率与其他算法

的对比结果如表 3 所示。 除了本文的结果外,其他算法

的结果均引用自于其所述文献。
表 3　 在 CASIA-B 上的跨视角 Rank-1准确率

Table
 

3　 Cross-view
 

Rank-1
 

accuracy
 

on
 

CASIA-B (%)
训练设置 状态 模型 0° 18° 36° 54° 72° 90° 104° 126° 144° 162° 180° 平均

大样本训练

(LT)

NM

BG

CL

PoseGait[11] 55. 3
 

69. 6
 

73. 9
 

75. 0
 

68. 0
 

68. 2
 

71. 1
 

72. 9
 

76. 1
 

70. 4
 

55. 4
 

68. 7
 

CNN-LB[4] 82. 6
 

90. 3
 

96. 1
 

94. 3
 

90. 1
 

87. 4
 

89. 9
 

94. 0
 

94. 7
 

91. 3
 

78. 5
 

89. 9
 

GaitSet[7] 90. 8
 

97. 9
 

99. 4
 

96. 9
 

93. 6
 

91. 7
 

95. 0
 

97. 8
 

98. 9
 

96. 8
 

85. 8
 

95. 0
 

GaitSev2[9] 91. 1
 

99. 0
 

99. 9
 

97. 8
 

95. 1
 

94. 5
 

96. 1
 

98. 3
 

99. 2
 

98. 1
 

88. 0
 

96. 1
 

GaitGraph[21] 85. 3
 

88. 5
 

91. 0
 

92. 5
 

87. 2
 

86. 5
 

88. 4
 

89. 2
 

87. 9
 

85. 9
 

81. 9
 

87. 7
 

本文模型 94. 0
 

98. 4
 

99. 0
 

98. 1
 

92. 9
 

91. 5
 

95. 5
 

98. 6
 

99. 4
 

98. 6
 

91. 3
 

96. 1
 

PoseGait[11] 35. 3
 

47. 2
 

52. 4
 

46. 9
 

45. 5
 

43. 9
 

46. 1
 

48. 1
 

49. 4
 

43. 6
 

31. 1
 

44. 5
 

CNN-LB[4] 64. 2
 

80. 6
 

82. 7
 

76. 9
 

64. 8
 

63. 1
 

68. 0
 

76. 9
 

82. 2
 

75. 4
 

61. 3
 

72. 4
 

GaitSet[7] 83. 8
 

91. 2
 

91. 8
 

88. 8
 

83. 3
 

81. 0
 

84. 1
 

90. 0
 

92. 2
 

94. 4
 

79. 0
 

87. 2
 

GaitSev2[9] 86. 7
 

94. 2
 

95. 7
 

93. 4
 

88. 9
 

85. 5
 

89. 0
 

91. 7
 

94. 5
 

95. 9
 

83. 3
 

90. 8
 

GaitGraph[21] 75. 8
 

76. 7
 

75. 9
 

76. 1
 

71. 4
 

73. 9
 

78. 0
 

74. 7
 

75. 4
 

75. 4
 

69. 2
 

74. 8
 

本文模型 89. 5
 

94. 9
 

93. 6
 

92. 8
 

86. 8
 

80. 2
 

84. 8
 

92. 8
 

96. 1
 

93. 6
 

84. 8
 

90. 0
 

PoseGait[11] 24. 3
 

29. 7
 

41. 3
 

38. 8
 

38. 2
 

38. 5
 

41. 6
 

44. 9
 

42. 2
 

33. 4
 

22. 5
 

36. 0
 

CNN-LB[4] 37. 7
 

57. 2
 

66. 6
 

61. 1
 

55. 2
 

54. 6
 

55. 2
 

59. 1
 

58. 9
 

48. 8
 

39. 4
 

54. 0
 

GaitSet[7] 61. 4
 

75. 4
 

80. 7
 

77. 3
 

72. 1
 

70. 1
 

71. 5
 

73. 5
 

73. 5
 

68. 4
 

50. 0
 

70. 4
 

GaitSev2[9] 59. 5
 

75. 0
 

78. 3
 

74. 6
 

71. 4
 

71. 3
 

70. 8
 

74. 1
 

74. 6
 

69. 4
 

54. 1
 

70. 3
 

GaitGraph[21] 69. 6
 

66. 1
 

68. 8
 

67. 2
 

64. 5
 

62. 0
 

69. 5
 

65. 6
 

65. 7
 

66. 1
 

64. 3
 

66. 3
 

本文模型 70. 8
 

83. 7
 

86. 3
 

80. 9
 

75. 3
 

69. 4
 

76. 4
 

78. 6
 

80. 9
 

79. 1
 

65. 1
 

77. 0
 

中样本训练

(MT)

NM

BG

CL

MGAN[13] 54. 9
 

65. 9
 

72. 1
 

74. 8
 

71. 1
 

65. 7
 

70. 0
 

75. 6
 

76. 2
 

68. 6
 

53. 8
 

68. 1
 

GaitSet[7] 86. 8
 

95. 2
 

98. 0
 

94. 5
 

91. 5
 

89. 1
 

91. 1
 

95. 0
 

97. 4
 

93. 7
 

80. 2
 

92. 0
 

GaitSev2[9] 89. 7
 

97. 9
 

98. 3
 

97. 4
 

92. 5
 

90. 4
 

93. 4
 

97. 0
 

98. 9
 

95. 9
 

86. 6
 

94. 4
 

本文模型 91. 2
 

98. 0
 

98. 9
 

97. 9
 

92. 6
 

90. 0
 

93. 7
 

98. 1
 

98. 4
 

96. 0
 

87. 1
 

94. 7
 

MGAN[13] 48. 5
 

58. 5
 

59. 7
 

58. 0
 

53. 7
 

49. 8
 

54. 0
 

61. 3
 

59. 5
 

55. 9
 

43. 1
 

54. 7
 

GaitSet[7] 79. 9
 

89. 8
 

91. 2
 

86. 7
 

81. 6
 

76. 7
 

81. 0
 

88. 2
 

90. 3
 

88. 5
 

73. 0
 

84. 3
 

GaitSev2[9] 79. 9
 

89. 8
 

91. 2
 

86. 7
 

81. 6
 

76. 7
 

81. 0
 

88. 2
 

90. 3
 

88. 5
 

73. 0
 

84. 3
 

本文模型 84. 6
 

89. 8
 

92. 7
 

91. 0
 

85. 5
 

79. 1
 

84. 5
 

92. 1
 

94. 4
 

91. 4
 

78. 6
 

87. 6
 

MGAN[13] 23. 1
 

34. 5
 

36. 3
 

33. 3
 

32. 9
 

32. 7
 

34. 2
 

37. 6
 

33. 7
 

26. 7
 

21. 0
 

31. 5
 

GaitSet[7] 52. 0
 

66. 0
 

72. 8
 

69. 3
 

63. 1
 

61. 2
 

63. 5
 

66. 5
 

67. 5
 

60. 0
 

45. 9
 

62. 5
 

GaitSev2[9] 52. 0
 

66. 0
 

72. 8
 

69. 3
 

63. 1
 

61. 2
 

63. 5
 

66. 5
 

67. 5
 

60. 0
 

45. 9
 

62. 5
 

本文模型 61. 2
 

75. 8
 

78. 6
 

76. 2
 

68. 8
 

64. 6
 

68. 0
 

73. 8
 

73. 4
 

70. 1
 

56. 3
 

69. 7
 

小样本训练

(ST)
NM

CNN-LB[4] 54. 8
 

— — 77. 8
 

— 64. 9
 

— 76. 1
 

— — — 68. 4
 

GaitSet[7] 64. 6
 

83. 3
 

90. 4
 

86. 5
 

80. 2
 

75. 5
 

80. 3
 

86. 0
 

87. 1
 

81. 4
 

59. 6
 

79. 5
 

GaitSev2[9] 71. 6
 

87. 7
 

92. 6
 

89. 1
 

82. 4
 

80. 3
 

84. 4
 

89. 0
 

89. 8
 

82. 9
 

66. 6
 

83. 3
 

本文模型 72. 9
 

85. 2
 

90. 8 90. 3
 

82. 2
 

78. 5
 

82. 4
 

89. 2
 

90. 8
 

86. 8
 

70. 9
 

83. 6
 

GaitSet[7] 55. 8
 

70. 5
 

76. 9
 

75. 5
 

69. 7
 

63. 4
 

68. 0
 

75. 8
 

76. 2
 

70. 7
 

52. 5
 

68. 6
 

GaitSev2[9] 64. 1
 

76. 4
 

81. 4
 

82. 4
 

77. 2
 

71. 8
 

75. 4
 

80. 8
 

81. 2
 

75. 7
 

59. 4
 

75. 1
 

本文模型 63. 4
 

73. 6
 

78. 8
 

77. 0
 

72. 2
 

65. 3
 

70. 3
 

76. 6
 

80. 4
 

76. 7
 

60. 6
 

72. 3
 

GaitSet[7] 29. 4
 

43. 1
 

49. 5
 

48. 7
 

42. 3
 

40. 3
 

44. 9
 

47. 4
 

43. 0
 

35. 7
 

25. 6
 

40. 9
 

GaitSev2[9] 36. 4
 

49. 7
 

54. 6
 

49. 7
 

48. 7
 

45. 2
 

45. 5
 

48. 2
 

47. 2
 

41. 4
 

30. 6
 

45. 2
 

本文模型 36. 8
 

49. 2
 

55. 7
 

54. 6
 

51. 8
 

46. 6
 

47. 2
 

49. 9
 

48. 2
 

44. 9
 

32. 4
 

47. 0
 

　 　 考虑到不同文献中的训练设置可能存在差异,为了

消除训练设置对结果的影响,本文仅与在相同设置条件

下的模型进行了对比。 由实验结果可知,所提出方法在

不同训练设置下均取得较好的识别效果。 在大样本训练

下,相对于现有方法,所提出的方法在所有角度下均取得

了更高的平均识别率,表明融合人体轮廓与 GEI 能量图

并对 GEI 做注意力机制的方案,具有更强的鲁棒性和准

确性。 在中、小样本训练下,所提出的方法在大多数角度

下均超过了现有方法的识别效果,表明其能够更好地适

应样本数量较少的情况。 尽管在大样本和小样本的携带

背包行走的条件下,准确率略低于 GaitSetv2,但在最复杂

的穿大衣行走条件下,准确率大幅领先。 例如在大样本
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训练条件下,准确率提升了 6. 7%。 综上所述,所提出方

法在不同训练设置下均取得了优异的识别效果,证明其

有效性和实用性。
3. 4　 OUMVLP 数据集上的步态识别

　 　 为了验证所提方法的泛化性,在 OU-MVLP 数据集

上进行了实验, 并与目前先进的 GEINet、 MvGGAN、
GaitSet 和 GaitSetv2 方法进行对比,以进行公平比较。 在

OU-MVLP 数据集中,10
 

307 个主体被分为训练数据和测

试数据,其中 5
 

153 个主体用于训练,其余的主体用于测

试。 按照相同的实验设置,测试阶段将序列 #00 作为

probe 集,序列#01 作为 gallery 集。 实验结果如表 4 所

示,除个别角度以外,本文方法都取得了最佳性能。

表 4　 在 OUMVLP 上的跨视角 Rank-1准确率

Table
 

4　 Cross-view
 

Rank-1
 

accuracy
 

on
 

OUMVLP　 (%)

Probe
Gallery

 

All
 

14
 

Views
GEINet MvGGAN GaitSet GaitSetv2 本文模型

0° 11. 4
 

52. 6
 

79. 5
 

81. 3
 

81. 3
 

15° 29. 1
 

62. 8
 

87. 9
 

88. 6
 

90. 0
 

30° 41. 5
 

63. 9
 

89. 9
 

90. 2
 

89. 9
 

45° 45. 5
 

57. 5
 

90. 2
 

90. 7
 

90. 5
 

60° 39. 5
 

55. 4
 

88. 1
 

88. 6
 

89. 3
 

75° 41. 8
 

61. 3
 

88. 7
 

89. 1
 

89. 2
 

90° 38. 9
 

61. 9
 

87. 8
 

88. 3
 

88. 4
 

180° 14. 9
 

54. 8
 

81. 7
 

83. 1
 

83. 5
 

195° 33. 1
 

58. 8
 

86. 7
 

87. 7
 

88. 1
 

210° 43. 2
 

59. 3
 

89. 0
 

89. 4
 

89. 3
 

225° 45. 6
 

58. 5
 

89. 3
 

89. 7
 

89. 5
 

240° 39. 4
 

56. 6
 

87. 2
 

87. 8
 

88. 6
 

255° 40. 5
 

57. 5
 

87. 8
 

88. 3
 

88. 5
 

270° 36. 3
 

56. 8
 

86. 2
 

86. 9
 

86. 8
 

Mean 35. 8
 

58. 4
 

87. 1
 

87. 9
 

88. 1
 

3. 5　 消融实验

　 　 为了验证所提出的人体轮廓图融合 GEI 能量图及注

意力机制的有效性,在 CASIA-B 基准数据集中进行消融

实验。 消融实验的结果为 Rank-1 平均准确率,不包含对

自身视角下的识别。
1)人体轮廓融合 GEI 的有效性

此部分消融实验结果对比如表 5 所示,本文提出的

人体轮廓图融合 GEI 能量图可以显著提高步态识别的准

确性。 这是因为通过融合这两种信息,可以更准确地捕

捉人体的运动特征和姿势信息,使得对人体运动的描述

更加准确,从而提高识别的准确性。 此外,人体轮廓图还

能够提供更多的信息,如人体的姿态、动作等,这些信息

能够被用于更加准确地描述人体行为。 相比之下,GEI
能量图虽然也能够提供一定的信息,但是其对于背景和

人体的分离不够明显,容易受到背景干扰,单独使用时影

响识别的准确性。 因此,使用人体轮廓图融合 GEI 的方

法相对更为优秀,能够更加准确地描述人体行为,提高步

态识别的准确性。
表 5　 人体轮廓融合 GEI 的消融实验结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

human
 

body
 

silhouette
fusion

 

GEI
 

ablative
 

experiment
实验 轮廓图 能量图 平均准确率 / %

A 不使用 使用 41. 7
B 使用 不使用 86. 8
C 使用 使用 87. 7

　 　 2)基于 GEI 的注意力机制的有效性

此部分消融实验结果对比如表 6 所示,本文提出的

基于 GEI 的注意力机制可以显著提高步态识别的准确

性。 这是因为通过引入注意力机制,可以更加准确地捕

捉人体运动特征并抑制对于识别无用的特征,从而提高

识别的准确性。 由 B ~ E 可知,注意力机制的卷积核被设

置为 3×3 大小时,获得最佳性能,当卷积核增大时,由于

滑动窗口的增大导致信息可能会丢失,因此本文最终选

择 3×3 尺寸的卷积核作为注意力机制的最终设定。
表 6　 基于 GEI 的注意力机制消融实验结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

attention
 

mechanism
 

based
 

on
GEI

 

ablation
 

experiments
实验 卷积核 平均准确率 / %

A — 87. 3
B 3×3 87. 7
C 5×5 87. 6
D 7×7 87. 6
E 9×9 87. 4

　 　 3)计算速度分析

在实际应用中,计算速度尤为重要。 由于现有方法

并未具体给出计算速度的结果,因此本文只与自己的方

法做计算速度分析。 表 7 展示了本文所提方法的模型参

数量、计算复杂度和推理时间结果。 其中,方法 1 为从本

文方法里,去除 GEI 分支;方法 2 为从本文方法里,去除

GEI 注意力机制模块。 推理时间的计算方式是以 10 个

包含 30 帧的视频作为输入,计算进行 10 次重复实验的

推理时间,并取平均值。 从表格中可以观察到,引入 GEI
分支和 GEI 注意力机制几乎没有增加额外的参数量、计
算复杂度和推理时间,验证了所提方法及其各个模块的

快速性。
表 7　 计算速度分析

Table
 

7　 Computational
 

speed
 

analysis
方法名称 参数量 计算复杂(GFlops) 推理时间 / ms
方法 1 2

 

144
 

032 3. 26 7. 02
方法 2 2

 

149
 

072 3. 27 7. 13
本文方法 2

 

149
 

085 3. 27 7. 27
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4　 结　 论

　 　 本文提出轮廓增强和注意力机制相融合的改进

GaitSet 模型的步态识别方法,预处理获取行人轮廓图并

生成步态 GEI 能量图作为神经网络模型输入特征,同时

引入 GEI 注意力机制增强特征提取能力,解决了现有方

法的输入特征和模型特征提取限制。 在 CASIA-B 基准

数据集上,该方法在正常行走、背包行走和穿大衣行走条

件下的 Rank-1 准确率均优于现有方法。 实验结果表明,
该方法具有更强的鲁棒性和准确性,可以更好地适应样

本数量较少的情况。 此外,引入 GEI 分支和 GEI 注意力

机制,几乎没有引入额外参数量、计算复杂度和推理时

间,证明所提方法及其各个模块的快速性。 因此,所提出

方法在实际应用中有一定的借鉴意义。 未来工作中将进

一步探究如何更好地利用深度学习技术进行步态识别,
并将其应用于更广泛的领域,以实现更高效、准确的

识别。
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