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摘　要: 步态识别是根据人体的行走方式进行身份识别. 目前, 大多数步态识别方法通过浅层神经网络进行特征提

取, 在室内步态数据集表现良好, 然而在近年新公布的室外步态数据集中性能表现不佳. 为了解决室外步态数据集

带来的严峻挑战, 提出了一种基于视频残差神经网络的深度步态识别模型. 在特征提取阶段, 基于提出的视频残差

块构建深层 3D卷积神经网络 (3D CNN), 提取整个步态序列的时空动力学特征; 然后, 引入时序池化和水平金字塔

映射降低采样特征分辨率并提取局部步态特征; 使用联合损失函数驱动训练过程, 最后通过 BNNeck平衡损失函数

并调整特征空间. 实验分别在公开的室内 (CASIA-B)、室外 (GREW、Gait3D)这 3个步态数据集上进行. 实验结果

表明, 该模型在室外步态数据集中的准确率以及收敛速度优于其他模型.
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Abstract: Gait recognition is the process of identifying individuals based on their walking patterns. Currently, most gait

recognition methods employ shallow neural networks for feature extraction, which performs well in indoor gait datasets

but produces poor performance on the newly released outdoor gait datasets. To address the complicated challenges that

arise from outdoor gait datasets, this study proposes a deep gait recognition model based on video residual neural

networks. In the feature extraction phase, a deep 3D convolutional neural network (3D CNN) is constructed by the

proposed video residual blocks to extract the spatio-temporal dynamics features of the entire gait sequence. Subsequently,

temporal pooling and horizontal pyramid mapping are introduced to reduce the feature resolution of sampling data and

extract local gait features. The training process is driven by a joint loss function, and finally loss functions are balanced

and the feature space is adjusted by BNNeck. The experiments are conducted on three publicly available gait datasets,

including both indoor (CASIA-B) and outdoor (GREW, Gait3D) gait datasets. The experimental results verify that the

model outperforms other models in accuracy and convergence speed on outdoor gait datasets.
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步态, 即人们行走或奔跑时的体态, 蕴含着丰富的

个体信息[1]. 步态识别可以应用于医学[2]、运动科学、

身份验证、视频侦查与安防系统[3]等不同领域. 与指

纹、人脸、虹膜识别等生物特征识别相比, 步态识别

拥有无需受试人员配合、可以进行远距离身份识别、

对图像分辨率要求低, 难以隐藏和伪装等优势.
现有的步态识别方法大致可以分为两类: 基于模

型的步态识别方法和基于轮廓的步态识别方法. 基于

模型的步态识别方法倾向于将预测的人体结构作为输

入, 即利用人体动力学知识建立人体真实三维模型, 将
人体运动特征模型化, 根据运动数据得到模型参数, 而
后在这些特征模型的基础上进行步态识别. 常见的模

型有 2D Pose、3D Pose以及 SMPL (skinned multi-person
linear)[3]模型等. 为了解决视角转变以及人物衣着改变

带来的准确率下降的问题, Liao等人[4]认为 3D Pose比
步态轮廓图信息维度更低且更加紧凑, 提出 PoseGait
模型, 使用人体 3D Pose 以及人体的先验知识构建模

型以准确定位身体部位; GaitGraph[5]引入了图卷积神

经网络对基于 2D 骨骼图 (2D, skeleton-based) 进行特

征处理 ;  HMRGait [ 6 ]微调了预训练的 Human mesh
recovery 网络构建了一个端到端的 SMPL 模型; 还有

一些基于模型的步态识别方法结合多种形式的数据作

为输入, 例如 SMPLGait[7]结合步态剪影序列和 SMPL
模型中的 3D几何信息来提高步态外观特征学习; Peng
等人[8]将 skeletons 与步态轮廓图结合, 提出 Bimodal
Fusion (BiFusion)网络, 用以增强网络获取更具有区分

性特征的能力. 虽然这些人体模型对外观变化更加鲁

棒, 但该方法通常要求带有特殊功能的摄像装备, 并且

由于真实环境中所拍摄视频的分辨率不高, 从而难以

从中提取出完整的人体模板, 且准确率较低. 因此该方

法在大多真实场景中缺乏实用性.
基于轮廓的步态识别专注于人体的运动带来的形

态变换, 该方法将步态视频序列作为输入, 计算并建立

相邻帧之间关系, 提取其中的时空特征进行步态识别.
因为人们可以感知一帧所处的大概时间位置, 而无需

特意为序列信息进行建模, GaitSet[9]创新性地将步态

序列视作一个无序集合, 通过最大值函数压缩帧级空

间特征, 是近年来最具影响力的步态识别方法之一;
GaitPart[10]提出微运动捕捉模块 (micro motion capture
module, MCM) 强调对特征图局部细节进行特征提取;
GaitGL[11]认为只提取整体的步态特征方法忽略了局部

特征的重要性, 而只提取局部细节的步态特征方法又

容易忽视相邻部分之间的关系, 因此提出了全局-局部

卷积层 (global and local convolution layer)分别提取全

局与局部的时空步态特征; CSTL[12]受人类可以自适应

地关注不同时间尺度的时间序列来区分不同目标的步

态特征的启发, 提出了上下文敏感的时间特征学习网

络 (context-sensitive temporal feature learning, CSTL);
因为人体各个部位并不是均匀分布以及运动时身体部

位的改变, 将特征图平均水平划分的方法无法准确定

位身体部位, 因此 3DLocal[13]使用局部 3D卷积神经网

络, 在特征提取使用自适应空间和时间尺度, 从而更好

地学习身体部位的时空模式; 徐硕等人[14]提出双分支

特征融合网络 (dual branch feature fusion network), 构
建特征融合模块, 融合外观特征和姿态特征, 并引入通

道注意力机制实现任意尺寸的特征融合; 王晓路等

人[15]提出双支路卷积网络 (two-branch convolutional
network), 分别使用水平金字塔映射 (horizontal pyramid
mapping, HPM)[16]和 MCM 双分支共同提取步态特征.
随着公共区域监控摄像头大规模的部署, 基于轮廓的

步态识别方法对图像分辨率要求不高, 并且能够有效

地提取步态特征, 该方法已成为目前主流的步态识别

方法.
本文所提方法属于基于轮廓的步态识别方法. 大

多数步态识别方法通过浅而简单的神经网络提取步态

特征[17,18], 在室内步态数据集中有着良好表现, 在被广

泛使用的 CASIA-B[19]数据集的测试中平均 Rank-1 准

确率均超过 87%. 但是由于模型的学习能力较弱或

过拟合等问题, 导致在近年新公布的室外步态数据集

(GREW[20]以及 Gait3D[7])中大多方法 Rank-1准确率都

不足 50%, 部分方法性能相较室内数据集下降超过

40 个百分点. 文献[17]中提到当前步态识别领域所面

临的问题, 目前现有的步态识别方法大多在室内数据

集中验证其有效性 (如表 1 所示), 这将在实际应用中

存在许多缺陷. 针对该问题, 本文提出一种基于视频残

差神经网络的深度步态识别模型 VRGait. 本文方法的

创新之处在于: 1) 设计了一种视频残差主干网络提取

步态特征, 学习到步态序列的时空特征表示, 并且解除

了步态识别中使用 3D 卷积操作必须固定帧长的这一

限制; 2)借鉴 GaitBase[17]中的特征处理方法, 结合视频

残差网络, 提出了一种新的步态识别模型; 3)在 3个公

开数据集上与主流方法进行实验对比, 验证了该方法
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的有效性. 图 1 展示了现有的步态识别方法在不同数

据集中的性能表现.
  

表 1    不同模型所使用的数据集信息汇总
 

模型 数据集 环境 年份

PoseGait CASIA-B/CASIA-E 室内 2018
GaitGraph CASIA-B 室内 2021
HMRGait CASIA-B/OU-MVLP 室内 2021
SMPLGait Gait3D 室外 2022
BiFusion CASIA-B/OU-MVLP 室内 2023
GaitSet CASIA-B/OU-MVLP 室内 2018
GaitPart CASIA-B/OU-MVLP 室内 2020
GaitGL CASIA-B/OU-MVLP 室内 2021

CSTL
CASIA-B/OU-MVLP

GREW
室内

室外
2021

3DLocal CASIA-B/OU-MVLP 室内 2021
双分支融合网络 CASIA-B 室内 2022
双支路卷积网络 CASIA-B 室内 2023

GaitBase
CASIA-B/OU-MVLP

GREW/Gait3D
室内

室外
2023

  

1   VRGait 

1.1   主要模块

受 Tran 等人[21]提出的 R3D (3D ResNet) 的启发,
构建了适用于步态识别的视频残差网络 (VideoResNet),
并引入步态识别领域常用的时序池化 (temporal pooling)、
水平金字塔映射以及 BNNeck[22]等方法构成特征处理

和推理模块, 命名为 VRGait, 其结构如图 2 所示. 图 2
中 DA 为数据增强; S 为一个批次中包含的序列数; c、
h、w 指代特征图的通道数、高度以及宽度; Stem 与

Layer 为主干网不同的网络层; TP 为时序池化; HPM
为水平金字塔映射; 推理模块中的符号见第 1.1.3 节.
首先对输入网络的步态轮廓图进行数据增强操作; 之
后主干网将提取步态轮廓图中的时空特征并转换为具

有高、宽、通道以及序列四维特征图; 然后通过特征处理

模块对特征进行聚合并提取局部步态特征; 最后通过

推理模块平衡损失函数并调整特征空间得到预测结果.
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图 1    不同模型在室内外数据集中的性能对比
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图 2    VRGait 框架图

 
 

1.1.1    特征提取模块

特征提取模块由 1 层 Stem 层和 4 层残差层构成.

其中, Stem 层由一个 2D 卷积构成, 一个 2D 批归一化

以及 ReLU 激活函数构成, 其作用是二值轮廓图数据
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转为拥有丰富的低级结构特征 (边缘、形状信息)的浮

点型特征图.
在行为识别领域中, 相较于 2D卷积, 3D卷积能够

直接从视频中提取时空特征, 并对时序信息与行为模

式进行建模. 而残差学习最早由 He等人[23]提出并广泛

应用于视觉任务中的深层网络. 因为步态识别的图像

多为二值轮廓图, 跟视觉任务中的图片有很大的区别.
因此, 本文利用 Tran 等人[21]提出的 3D 残差块构建适

用于步态识别的视频残差网络 .  残差块结构如图 3.
  

ConV3DNoTemporal

BatchNorm3D

ConV3DNoTemporal

Conv3D

BatchNorm3D

BatchNorm3D

下采样

ReLU

ReLU

 
图 3    VideoResNet残差块结构

 

⊕图 3 中的“ ”指对应元素相加; 图中 Con3DNo-
Temporal 使用特殊的参数配置, 使得卷积操作后不改

变特征图中序列数, 因此解决了步态识别中使用 3D卷积

操作必须固定帧长的这一问题. 该卷积与图 3中 Conv3D
的区别在于两者参数不同, Conv3D 不带有 padding,
而 Con3DNoTemporal 中的 padding 均为 (0, 1, 1). 此
外 Conv3D 位于下采样分支, 因此使用不同名称用来

区分两者. 另外在每次卷积操作后均带有 3D 批归一

化 (使用 PyTorch 中默认参数) 以及 ReLU 激活函数.
经过下采样的特征将与图 3中左侧分支的特征进行逐

元素相加最终得到该层输出. 每层卷积操作的具体参

数如表 2所示 (Stem中 2D CNN的 padding为 (1, 1)). 

1.1.2    特征处理模块

为了从特征图中得到最具判别力时空特征, 使用

了 Fan 等人[17]提出的 Baseline 中特征处理结构, 该模

块分别包含时序池化层和水平金字塔映射.
  

表 2    VideoResNet架构
 

层 卷积 卷积核, 通道 步长

Stem Plain 2D CNN [3×3, 64] [1×1]

Layer1 Conv3DNoTemporal
1×3×3,64

1×3×3,64

 1×1×1

1×1×1


Layer2 Conv3DNoTemporal

 1×3×3,64

1×3×3,128

 1×2×2

1×1×1


— Conv3D [1×1×1, 64] [1×2×2]

Layer3 Conv3DNoTemporal
1×3×3,128

1×3×3,256

 1×2×2

1×1×1


— Conv3D [1×1×1, 128] [1×2×2]

Layer4 Conv3DNoTemporal
1×3×3,256

1×3×3,512

 1×1×1

1×1×1


 

Xin

Ft
max FTP

为了获取序列中时序步态特征最具有代表性的一

帧, 时序池化层对特征的时间维度使用 max 函数压缩

帧级特征. 式 (1) 中 代表特征提取模块所提取到的

特征图;  指时序池化操作;  为经过时序池化层

后的输出特征.

FTP = Ft
max (Xin) (1)

在行人重识别 (person re-identification) 研究领域

中, HPM 可以消除人体关键部位缺失或者步态序列未

对齐所带来的负面影响. HPM 对同一特征图按所设尺

度进行重复水平分割, 再进行池化操作后将其依次堆

叠, 形成金字塔状的特征图. HPM结构如图 4所示.
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c

h

h

特征图

S−1

 
图 4    水平金字塔映射结构

 

⊕

图 4 中, h, w 分别代表特征图的高与宽; c 代表通

道数; p 为水平特征向量的数量; S 代表HPM的尺度数目;
Zs,t 为特征块在尺度 S 下的索引, 其中 t∈1, 2, …, 2s−1;
“ ”指对应元素相加; GAP 与 GMP 指全局平均池化

(global average pooling, GAP) 和全局最大池化 (global
max pooling, GMP); fc 指独立的全连接操作; f'与 f 指
代全连接操作前后的特征向量. 式 (2)为 GAP与 GMP
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的计算公式:

f ′ = maxpool(Zs,t)+avgpool(Zs,t) (2)

S ∈ 1,2,3, · · · , s在原始论文中 , 但 Fan 等人[17]通过

进一步进行消融实验得知, 在移除 HPM 的多尺度机

制后, 模型甚至超越了原来的性能, 并且减少了超过

80% 的训练权重, 因此本文选择只设置一个尺度 S=4,
特征图将会被水平分为 24=16 份. 之后进行池化操作,
结果为 GAP与 GMP之和. 因为只使用 GAP可能会丢

失一些非常具有区分性的特征, 例如一个人的某个部

分具有显著特征, 但被背景包围, 从而导致该部分特征

的低响应, 因此加入 GMP 解决该问题[16]. 通过分割与

池化操作后, 3D 特征块将转为 1D 特征向量 (特征块

的 H=16), 然后将特征向量在高度维度上进行级联. 本
文将原有的 HPM 中 1×1 卷积层替换为独立的全连接

层, 将水平特征向量 f'互不干扰地映射到深度判别空间

得到 f. 独立的全连接层移除偏置项, 并使用 Xavier[24]

初始化对全连接层进行初始化以加快训练速度并提升

网络性能. 该操作使身体各部分之间的耦合弱化, 对于

衣着、遮挡等复杂条件下的步态特征有着更强的鲁棒

性. 最终 f 将作为三元组损失 (triplet loss)函数的输入. 

1.1.3    推理模块

推理模块由 BNNeck构成. BNNeck的具体结构如

图 2 中推理模块所示: p 为水平特征向量数量; Ltri 与

Lce 为三元组损失与交叉熵损失; BN层与 FC层为批归

一化层与全连接层. BNNeck最早用于解决行人重识别

领域在训练过程中使用联合损失函数产生一个损失函

数下降而另一个损失函数震荡甚至上升的这一问题.
具体而言, 通过在两个损失函数中间添加一个 BN 层,
减轻两个损失函数之间的耦合且同时保持了同一人特

征的紧凑分布. 此外, BNNeck 使用 HPM 中同样结构

的全连接层, 并添加标签平滑 (label smooth) 操作防止

过拟合, 结果作为交叉熵损失 (cross-entropy loss)函数

的输入. 

1.2   联合损失函数

a p n

a p a

n a

三元组损失由 Google研究团队在文献[25]中最早

提出并应用于人脸识别任务中. 三元组损失的优势是

数据集的细节区分, 能够在输入数据相近时对细节更

好地进行建模. 输入为 ( ,  ,  )三元组形式, 分别对应

3 种步态序列.  为基准样本,  为与 同类别的样本,
为与不 同类别的样本. 式 (3) 展示了三元组损失的

计算公式:

Ltri =max(d(a, p)−d(a,n)+margin,0) (3)

Ltri d

a p

n

其中,  代表三元组损失值;  代表两个特征之间的欧

氏距离; margin 为边界的距离, 目的是使得 与 之间

的距离更小, 与 之间的距离更大.
在步态识别领域中, 多数方法采用三元组损失进

行训练 .  虽然三元组损失增强了欧氏空间中的类内

(intra-class)紧密度和类间 (inter-class)可分性, 但是不

能提供全局最优的约束, 导致在训练过程中模型难以

收敛且容易过拟合.

p q

交叉熵损失是在图像分类任务中普遍使用的一种

损失函数, 度量预测分布 与真实分布 之间的接近程

度. 交叉熵损失公式为式 (4):

Lce = −
1
m

m∑
i=1

n∑
j=1

p(xi j) log(q(xi j)) (4)

Lce m

p(xi j) i j

q(xi j) i j

其中 ,   为交叉熵损失 ;   为样本数 ;  n 为类别数 ;
为样本真实分布中第 个样本为类别 的概率 ;
为样本预测分布中样本 为类别 的概率.
在受试人员的数量非常多, 而每个人训练样本个

数较少、类内距离与类间距离差距较小的情况下, 只
使用交叉熵将导致训练难以收敛. 但是三元组损失可

以有效地拉开类间距离并且缩小类内距离. 因此, 在训

练阶段, 结合使用两种损失函数进行训练有助于模型

学习到更具辨识性的特征. 以此构造联合损失函数, 公
式如式 (5):

Lcombine = αLtri+βLce (5)

Lcombine Ltri

Lce α β

其中 ,   为联合损失函数 ;   为三元组损失 ;
为交叉熵损失;  与 为超参数, 用来平衡模型的收

敛性和模型的收敛性, 合适的超参数可以加速模型收

敛并提高模型性能[15]. 

2   实验及结果分析 

2.1   数据集介绍

本文实验共使用 3 个公开步态数据集进行训练,
其中包括 1 个室内步态数据集 CASIA-B 以及 2 个室

外步态数据集 GREW和 Gait3D. 

2.1.1   CASIA-B
CASIA-B 数据集是中国科学院自动化研究所于

2005 年 1 月提供的一个大规模、多视角的步态数据
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集, 是目前使用最广泛的步态数据集, 共包含 124名受

试人员. 从 0–180°视角每间隔 18°设置一个采集视角,
共采集 11 个视角的步态序列. 另外, 该数据集在每一

个采集角度中又设置了 3 种行走时不同的步态条件,
分别为 6个正常行走 (normal walking, NM)、2个穿着

外套行走 (walking with a coat, CL)以及 2个携包行走

(walking with a bag, BG)的步态序列. 该数据集官方并

未划分训练集以及测试集. 一般的划分方法有 3种, 分
别为小样本训练 (small-sample training, ST), 中等样本

训练 (medium-sample training, MT) 以及大样本训练

(large-sample training, LT). 在本文, 训练数据划分采用

的是 LT 划分. 在测试时, 将测试集前 4 个 NM 序列划

分为图库集 (gallery set), 其余共 6 个序列作为探针集

(probe set), 也即 NM 序列、CL 序列以及 BG 序列各

2个. 

2.1.2   GREW
GREW 数据集是由清华大学于 2021 年公布的室

外步态数据集. GREW 包括 26  345 个受试人员以及

128 671 组步态序列, 采集于室外开放环境中的 882 个

摄像头. 另外, 该数据集还包括步态研究界的第 1个干

扰物集, 其中包含了 233 857 个步态序列, 使得数据集

更接近真实环境. GREW采集角度多样, 没有固定拍摄

角度, 而且提供了更为多样的行走条件, 包括人物携带

不同的箱包以及穿着方式. 具体而言, 箱包携带条件共

有 5 种, 分别为无携带、双肩背包、单肩包、手提包

以及拉杆箱等 5 种. 穿戴风格有长袖、短袖、背心、

长裤、短裤以及裙子等 6 种 .  该数据集将年龄分为

5 组 :  成人以 14 岁为间隔分为 3 组 (即 16–30 岁、

31–45 岁及 46–60 岁). 儿童 (16 岁以下) 和老人 (60 岁

以上)各分为一组, 且每个年龄组中, 性别分布均衡. 官
方将 GREW划分为训练集、验证集以及测试集: 其中

训练集包含 20 000个受试人员及 102 887个步态序列,
测试集包含 6 000个受试人员及 24 000个步态序列, 验
证集包含 345个受试人员的 1 784个步态序列. 这 3个
数据集中包含了相同的受试人员, 且皆由不同的摄影

机记录所得. 另外在测试集中每个受试人员包含 4 个

步态序列, 其中 2个作为图库集, 另外两个作为探针集. 

2.1.3    Gait3D
Gait3D 是杭州电子科技大学于 2022 年发布的第

一个基于大规模 3D 表示的步态数据集. Gait3D 在无

限制的室外环境通过 39个摄像头采集了 4 000个受试

人员的超过 25  000 个步态序列, 可支持密集人体体

型、三维视角和步态动态信息建模. 官方将前 3 000个
受试人员的步态序列划分为训练集, 将余下 1 000个受

试人员的步态序列划分为测试集. 对于测试集进一步

划分为包含 1 000 个步态序列的图库集, 剩余的 5 369
个步态序列为探针集. 

2.2   数据集信息汇总

实验所用数据集信息汇总于表 3.
 
 

表 3    数据集信息汇总表
 

数据集
训练集 测试集

条件
Id Seq Id Seq

CASIA-B 74 8 140 50 5 500 NM, BG, CL
GREW 20 000 102 887 6 000 24 000 多样

Gait3D 3 000 18 940 1 000 6 369 多样
  

2.3   实验环境与参数配置

为排除不同实验设备对实验数据造成的影响, 本
文所涉代码复现以及实验均在服务器 (2×NVIDIA
GeForce RTX 3090, Inter(R) Xeon(R) Platinum 8350C
CPU @2.60 GHz,  84 RAM) 上进行 ,  操作系统为

Ubuntu 16.04; 深度学习框架 PyTorch 版本为 2.0;
CUDA版本为 11.8; Python版本 3.10.9; 所使用的测试

平台为 OpenGait[17].
由于 CASIA-B 数据集中的每张图像中步态轮廓

图不在统一位置, 本文使用 Chao 等人[9]所提出的数据

预处理方法将步态序列中人体对齐. 将 3 个数据集中

的步态轮廓图统一裁剪为 64×44大小. 同时, 为了增强

模型的泛化能力并提升模型的鲁棒性, 对数据集使用

数据增强操作. 每个样本输入序列帧数固定为 30帧.
在训练阶段, 针对不同数据集的参数设置如表 4

所示 (该部分参数设置以及下方超参数设置均沿用

GaitBase[17]中默认参数设置): 表 4 中批次大小 (batch
size)(n×p)表示每次随机选取 n 个人, 每个人随机选取

p 个步态序列; 多步学习率调整 (multistep scheduler)
是指在迭代次数达到该值时对学习率将乘 0.1; R、P、
H、E 分别指: 随机旋转 (random rotate)、随机透视

(random perspective)、 随机水平翻转 (random hori-
zontal flip)以及随机擦除 (random erasing);

本文选择的优化器算法为 SGD (stochastic gradient
descent), 学习率初始值设置为 0.1. 为了加速训练, 帮助

模型在参数空间内跨越局部极小值, 设置动量 (momen-
tum)为 0.9. 同时, 为了减小模型复杂度并防止过拟合,
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margin

设置权重衰减为 5E–4. 在损失函数中的参数设置中,
其中三元组损失中的 设置为 0.2, 损失函数中的

两个超参数均设置为 1.0. 在 HPM中设置 S=4. 在训练

阶段, 每训练 20 000次进行一次验证, 评价指标统一选

择 Rank-1准确率.
 
 

表 4    训练参数表
 

数据集 批次大小 多步学习率调整 数据增强 迭代

CASIA-B (8, 16) (20k, 40k, 50k) R: 0.3; E: 0.3 60k
GREW (32, 4) (80k, 120k, 150k) P: 0.2; H: 0.2; R: 0.2 100k
Gait3D (32, 4) (20k, 40k, 50k) P: 0.2; H: 0.2; R: 0.2 60k

  

2.4   实验结果与分析

将 VRGait 模型的测试结果与近年来提出的 Gait-
Set、GaitPart 等 7 种较先进的模型在 4 个步态数据集

CASIA-B、OU-MVLP[26]、GREW和 Gait3D上的测试

数据进行对比 (使用 Rank-1 准确率作为评价指标). 对
比结果如表 5所示 (NM、BG以及 CL分别指 CASIA-B
数据集中测试集包含的正常、携包以及穿着外套步态

序列; OU-MVLP 为日本大阪大学公开的室内数据集;
其中带“*”数据为使用原论文的代码及参数复现的实

验数据).
 
 

表 5    不同方法的准确率对比 (%)
 

模型

数据集

CASIA-B
OU-MVLP GREW Gait3D

NM BG CL
VRGait 97.0 91.9 76.0 — 61.3 64.3
GaitBase 97.6 94.0 77.4 90.0 54.8* 63.3*
GaitSet 95.8 90.0 75.4 87.1 48.4 36.7
GaitPart 96.1 90.7 78.7 88.7 47.6 28.2
GaitGL 97.4 94.5 83.8 89.7 47.3 29.7
CSTL 98.0 95.4 87.0 90.2 50.6 11.7
3Dlocal 98.3 95.5 84.5 90.9 — —

SMPLGait — — — — — 46.3
 

表 5 显示, VRGait 在室内步态数据集 CASIA-B
中 NM、BG 序列中的 Rank-1 准确率达到 97.0% 和

91.9%, 相较于在 CASIA-B中识别率较高的 3Dlocal模
型性能相差 1.3%和 3.6%, 其中在 CL序列中的测试结

果与 CSTL模型相差 11.0%, 说明 VRGait在室内步态

数据集中的表现尚未达到最优水平, 尤其在 CL序列的

测试中与目前先进方法仍有着较大差距, 这是由于VRGait
拥有更深的网络层数, 而较深的网络模型往往需要大

量的多样化的数据进行训练才能达到较好的效果 .
CASIA-B 仅有 74 个受试者, 并且数据集采集于实验

室, 受到许多限制, 与在真实环境中采集到的数据有着

很大的差异, 例如缺少真实场景中常常出现的遮挡、

不佳的光照环境及视角的任意性等, 这些因素极大地

限制了训练样本的多样性, 难以充分发挥深层网络模

型的优势. 此外, Fan等人[27]也通过实验说明: 模型的网

络层数越深, 越容易在简单的室内步态数据集中出现

过拟合, 从而导致性能下降.

现阶段在室内数据集中的表现较好的模型多数使

用浅层网络提取步态特征, 由表 5 可知其性能在室外

步态数据集中的退化十分严重, 其中 CSTL 在 Gait3D

数据集的测试中性能下降超过 80%, 说明仅使用浅层

网络在面临复杂数据集时无法准确提取步态特征 .

VRGait 使用深层视频残差网络进行特征提取, 尽管在

室内步态数据集中表现一般, 但是该模型在室外步态

数据集中的表现却超越了目前先进的模型.

在训练阶段, 模型在训练集上的 Softmax 损失与

准确率变化如图 5 所示, 尽管训练准确率在不断提升,

但是测试准确率与其并非成正相关. 其中 VRGait 在

GREW 数据集上训练 100 000 次后测试准确率达到最

高 (61.27%), 之后测试准确率不断下降, 在 180 000 次

训练后准确率下降至 60.82%. 推测该模型在训练

100 000 前后出现过拟合. 最终选取第 100 000 次迭代

后的网络参数作为 GREW数据集的训练模型.
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图 5    Softmax 损失及准确率随迭代次数变化
  

2.5   消融实验

本文提出使用视频残差神经网络进行取步态特征

提取, 为了验证该网络的有效性, 本节使用 Gait3D 与

GREW室外步态数据集进行消融实验. 实验将 VRGait
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的主干网替换为 GaitBase 中的 2D 残差网络, 其余结

构及参数保持于本文相同. 结果如图 6 所示. 图 6 中

“VRGait_GREW”指 VRGait 模型在 GREW 测试集上

的实验结果, 以此类推. VRGait 较 GaitBase 在 GREW
以及 Gait3D 中测试准确率为+6.5% 和+1.0%. 此外,
VRGait 模型在室外步态数据集中具备较高的准确度

的同时还拥有相对较快的收敛速度. 在 Gait3D数据集

的测试中, GaitBase 训练 20  000 次共用时 4h8'17'',
VRGait 仅用时 3h15'14''. 在 GREW 数据集中 VRGait
仅迭代 20  000 次, 其结果便已经超越 GaitBase 模型

160 000次迭代后的最高准确率 4.96个百分点.
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图 6    Rank-1 准确率随迭代次数变化

  

3   结束语

本文提出一种基于视频残差网络的深度步态识

别模型, 构建了 VideoResNet 主干网络, 解除了 3D
CNN 网络需要固定长度的帧作为输入的限制并提取

步态序列的时空动力学特征; 采用 TP 与 HPM 降低特

征采样分辨率并提取局部步态特征; 最后引入 BNNeck
通对两个损失函数进行解耦并调整特征空间. 在室外

步态数据集的测试结果表明, 该方法准确率高于目前

先进方法, 同时网络收敛速度也有较大的提升.
本文所提方法在室外步态数据集中的识别率相较

于目前先进方法虽有显著提升, 但准确率仍有待提高.
因此, 如何提高室外步态数据集即复杂条件下步态识

别的准确率仍是未来研究的重点.
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