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联合局部多尺度和全局上下文特征的步态识别

李浩淼，张含笑，邢向磊
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：现有步态识别方法在空间上能提取丰富的步态信息，但是在时间上通常忽略局部区域内的细粒度时间

特征和不同子区域间的时间上下文信息。考虑到步态识别为细粒度识别问题同时每个人行走的时间上下文信

息具有独特性，提出一种联合局部多尺度和全局上下文时间特征的步态识别方法。将整个步态序列按多个时

间分辨率划分并提取局部子序列内的多分辨率细粒度时间特征。在子序列之间基于 Transformer 提取时间上下

文信息，并基于上下文信息融合所有子序列形成全局特征。在 2 个公开数据集上进行大量的实验，在 CASIA-B
数据集的 3 种行走状态下取得 98.0%、95.4% 和 87.0% 的 rank-1 准确率，在 OU-MVLP 数据集上取得 90.7% 的

rank-1 准确率。本文提出的方法得到的结果可为其他步态识别方法提供参考。

关键词：生物识别；步态识别；跨视角；卷积神经网络；深度学习；残差链接；细粒度；注意力机制

中图分类号：TP391.41       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2024)04−0853−10

中文引用格式：李浩淼,  张含笑,  邢向磊.  联合局部多尺度和全局上下文特征的步态识别 [J].  智能系统学报,  2024,  19(4):
853–862.
英文引用格式：LI Haomiao, ZHANG Hanxiao, XING Xianglei. Gait recognition with united local multiscale and global context fea-
tures[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2024, 19(4): 853–862.

Gait recognition with united local multiscale and global context features

LI Haomiao，ZHANG Hanxiao，XING Xianglei
(College of Intelligent Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract:  Existing gait  recognition methods can extract  rich gait  information in the spatial  dimension.  However,  they
often overlook fine-grained temporal features within local regions and temporal contextual information across different
sub-regions. Considering that gait recognition is a fine-grained recognition problem, and each individual’s gait carries
unique temporal  context information,  we propose a gait  recognition method that  combines local  multiscale and global
contextual temporal features. The entire gait sequence is divided into multiple time resolutions and fine-grained tempor-
al features within local sub-sequences are extracted. Transformer is used to extract temporal context information among
different subsequences, and the global features are formed by integrating all  subsequences based on the contextual in-
formation. We have conducted extensive experiments on two public datasets. The proposed model achieves rank-1 ac-
curacies of 98.0%, 95.4%, and 87.0% on three walking conditions of the CASIA-B dataset. On the OU-MVLP dataset,
the model achieves a rank-1 accuracy of 90.7%. The method proposed in this paper has achieved state-of-the-art results
and can provide reference for other gait recognition methods.
Keywords: biometric identification; gait recognition; cross-view; convolutional neural networks; deep learning; resid-
ual connection; fine-grained; attention mechanism
 

步态识别具有对图像分辨率要求低、可远距 离识别、无需受试者合作、难以隐藏或伪装等优

势，在安防监控和调查取证等领域有着广阔的应

用前景 [1]。虽然步态识别已经吸引了许多研究者

的兴趣[2-4]，但是步态识别的性能受到许多条件的
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影响，例如，更换衣服、携带条件、跨视角、速度

变化和分辨率 [5]。因此，提高复杂外部环境中步

态识别的性能仍然是非常必要的。在当前的研究

中步态识别方法可以分为基于 3 维步态信息的识

别方法、基于视角转换模型的识别方法、基于视

角不变特征的识别方法和基于深度学习的识别方

法 [1]4 类。目前主流的步态识别方法通常采用基

于深度学习的方法，利用深度神经网络对步态特

征进行提取通常分为空间特征提取和时间特征提

取 2 个部分，其中如何同时提取有效的时空特征

是决定识别效果的关键因素。

近年来许多方法致力于在空间维度上提取更

具表征能力的步态特征 [6-9]。这些研究将不同的

身体部位设置为不同的运动模式，并将步态序列

在空间上划分为不同的子区域。每个子区域分别

送到不同的网络中，以按不同的运动模式提取各

自的空间特征。特别是在文献 [10] 中同时提取全

局空间特征和局部空间特征进行联合利用，从而

获得更鲁棒的特征表示。除了提取空间特征外，

一些学者致力于在时间维度上提取更具表征能力

的步态特征。在时间维度上早期工作侧重于提取

全局特征。先前的方法通常使用 3D 卷积 [11] 或

长短期记忆网络  ( l o n g  s h o r t - t e r m  m e m o r y ,
LSTM)[9] 提取时间特征。3Dlocal[12] 将步态数据

在空间上按部位划分，并对每个部位分别使用

3D 卷积提取全局时间步态特征。GaitNet[13] 提出

了一种自动编码器框架，用于从原始 RGB 图像中

提取步态相关的特征，然后使用 LSTM 对全部步

态序列的时间变化进行建模。Zhang 等[14] 使用在

自然图像分类任务中预先训练的模型，直接应用

3D 卷积于整个步态序列来提取序列信息。然而，

同时提取全局时间特征会导致网络忽略局部区域

细粒度特征，从而在面对视角变化时缺乏区分

力。Lin 等[15] 将完整步态序列在时间维度上划分

子序列，在子序列内应用 3D 卷积提取的局部时

空特征。更进一步，上下文敏感时间特征学习网

络 (context-sensitive temporal feature learning,
CSTL)[16] 采取多个时间尺度提取不同尺度的局部

时间特征，并对多尺度的步态特征进行融合，以

获得更具判别性的特征表示。这些方法要么只关

注全局时间特征忽略更能代表身份的局部时间信

息，要么只关注局部时间特征忽略全局不同区域

的上下文信息。

人们在观察整个步态运动时通常会聚焦于几

个局部区域上，在每个子区域内更关注局部区域

的细粒度步态特征，再通过连续的几帧获得人的

身份信息，综合利用不同的局部区域步态特征的

上下文信息最终判断步态身份。经过 7 名志愿者

的投票显示，在整个序列中人们通常更关注脚在

离地最大高度的局部段、脚刚触地的局部段、手

臂在最大高度的局部段等，然后再综合利用上述

局部段的上下文信息做出判断。受此启发，本文

提出了联合局部多尺度和全局上下文时间特征提

取网络。本算法的主要贡献可以概括如下：

1) 考虑到步态识别是一个细粒度分类问题，

本文将整个步态序列分成多个子序列，提出了一

个局部多分辨率细粒度时间特征提取器来提取

不同分辨率下每个子序列的局部细粒度时间

特征。

2) 本文提出一个多分支特征融合模块，让不

同分辨率分支特征在侧重自身分辨率信息的基础

上，基于其自身子序列位置融合其他分辨率特

征，以提高每个分支的特征多样性和表达能力。

3) 在充分考虑局部细粒度时间特征基础上，

由于每个人行走习惯不同，不同人的子序列时间

上下文特征应当是独一无二的。本文提出了一个

全局自注意力上下文时间特征提取器来提取子

序列的上下文时间信息，提取更具判别性的步态

特征。

4) 在 CASIA-B 和 OU-MVLP 共 2 个公共数据

集上的大量实验表明，此方法达到了当前最先进的

性能。此外，消融实验证明了每个模块的有效性。 

1   相关理论
 

1.1    3D 卷积网络

3D 卷积已广泛应用于计算机视觉领域，并在

各种应用中取得了巨大成功[17-18]，但是仅用 3D 卷

积堆叠构建的网络可能不会获得良好的性能。一

方面，堆叠 3D 卷积块会在训练期间造成巨大的

资源消耗；另一方面，过多的卷积块也使得参数

冗余。因此，许多现有方法通过将 3D 参数矩阵

分解成低秩矩阵来提高性能。R(2+1)D[19] 引入了

一种新的时空卷积块，通过将 3D 参数矩阵分解

为 1D 和 2D 参数矩阵来提高性能。P3D[20] 提出

了伪 3D 的网络结构，以减少模型的参数，提取更

鲁棒的 3D 特征。虽然可以提取稳健的时空特

征，但这些结构可能会导致信息丢失。B3D[15] 通

过结合 3D 卷积和低秩矩阵来构建 3D 网络的基

本结构，将低秩结构作为一个分支来增强 3D 卷

积的能力。本文的 3D 卷积采用这种结构。 

1.2    Transformer 网络

Transformer 网络[21] 是一项相对较新的进步，在
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许多自然语言处理和计算机视觉任务中取得了令人

印象深刻的成果，如手语识别[22] 、定位[23]、翻译[24] 和
生成 [25]、对象检测 [26]、场景分割 [27]、视频理解 [28]。

Transformer 利用自注意力机制对输入数据进行编

码解码使其在翻译领域得到很好的发展。本文利

用 Transformer 的这种特性对全局步态特征进行

编解码使其获得丰富的上下文信息，并基于这种

上下文信息自适应地进行特征融合，从而得到优

于基于静态融合方法的效果。 

2   联合局部多尺度和全局上下文时
间特征提取网络

 

2.1    整体结构

本文方法的整体流程如图 1 所示，其目的是

提取更具代表性的步态特征。它主要由时空特征

提取器、局部多分辨率细粒度时间特征提取器、

多分支特征融合和全局自注意力上下文时间特征

提取器 4 个部分组成。
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图 1    联合局部多尺度和全局上下文时间特征提取网络的整体流程

Fig. 1    Overall process of the joint local multiscale and global context temporal feature extraction network
 
 

{I j ∈ Rh×w, j = 1,2, · · · ,n}

E3D( · )

输入的步态数据 为 n 帧

步态轮廓图，每帧高为 h，宽为 w。首先，将 I送入

一个 4 层的 3D 卷积骨干网络 ，以提取得到

时空特征：
F = E3D(I)

F ∈ Rn×c×h2×w2 h2 w2

GAP( · )
GMP( · ) M ∈ Rn×c×m

式中： ， 、 为特征 F 的空间水平和

垂直维度，c为通道数。E3D 网络由 4 层 3D 卷积

堆叠而成，利用 3D 卷积的时空特征提取能力，对

原始步态数据进行初步处理，提取出简单的时空

特征，便于后续网络模块进一步提取出更丰富的

时间特征。之后对特征 F 进行水平金字塔映射，

将 F 在水平方向上划分为 m个子区域，并将划分

后的子特征图分别送入全局平均池化 和全

局最大池化  [24] 得到特征 ，公式为
M = GAP(F)+GMP(F)

h2 w2

本文将特征图在空间维度上划分为 m个空间

局部区域，特征 F维度由 × 降到 m维。

得到特征 M 后，为了便于后续可以提取局部

细粒度的时间特征，本文将特征 M 在时间维度上

重叠地分割成多个子序列。将每一个子序列分别

送入局部多分辨率细粒度时间特征提取器来提取

每个子序列的局部细粒度时间特征。此外为了获

得更丰富的局部时间特征，本文采用不同的时间

尺度来分割子序列。每一个分割尺度对应一个局

部时间特征提取分支。对每一个分支的所有子序

列区域分别提取，得到局部细粒度时间特征后，

将所有特征作为多分支特征融合模块的输入，通

过该模块对不同分支的对应子序列特征进行信息

交互，以提高每个分支特征的表达能力。之后将

增强后的各分支特征分别送入全局自注意力上下

文时间特征提取器，获得不同子序列区域的时间

上下文信息，并基于上下文信息进行自适应的时

间特征融合，加强关键区域、抑制非关键区域以

得到全局时间特征。最后将得到的全局特征送入

全连接层进行映射送入三元损失用于训练。在 2.2~
2.4 节将分别对局部多分辨率细粒度时间特征提

取器、多分支特征融合和全局自注意力上下文时

间特征提取器进行详细介绍。 
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2.2    局部多分辨率细粒度时间特征提取器

如第 2.1 节所述，本文应用 E3D(·) 网络提取

步态特征，然后采用全局最大池化和全局平均池

化来降低特征的空间维度并保持时间维度。此外，

人类在观察时通常将注意力集中到连续的几帧

上，在每个局部区域内观察细粒度的步态特征。

因此，本文认为局部区域内包含了更多的身份信息。

为了提取细粒度的局部时间特征，本文将整

个步态特征序列重叠的按尺度 s分成 n个子序列：

Mi
s ∈ Rs×c×m

i ∈ {1,2, · · · ,n}式中： ， s 为每 s 帧划分为一个子序

列，i为第 i个子序列。

之后通过细粒度特征提取函数提取每个子序

列内的局部细粒度时间特征。模块结构在图 2 中

给出。
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图 2    细粒度特征提取模块的详细结构

Fig. 2    Detailed structure of fine grained feature extractor
 
 

为了捕获局部时间特征，模块由 2 个串联的

内核大小为 s 的 1D 卷积组成，并且应用 ResNet
模块，捕获局部时间特征的公式为

Ti
s = ConvT1D(Mi

s) =

Re
(
Mi

s ◦ k1+b1
)
+Re

(
Re

(
Mi

s ◦ k1+b1
)
◦ k2+b2

)
Mi

s ◦

Re( · )
Ti

s ∈ R1×c×m

式中： 为输入特征， 为卷积运算，k1、k2 分别为

第 1 层、第 2 层卷积核参数，b1、b2 分别为第 1 层、

第 2 层卷积偏置值， 为 ReLU 激活函数。提

取后的特征 。这使得网络能够更关注局

部运动模式，以便提取更细粒度的时间特征。

为了提取更丰富的局部时间特征，本文采用

3 个分支，每个分支以不同尺度 s切割子序列，通

过实验发现 s分别为 1、3、5 时实验效果最好。 

2.3    多分支特征融合

在 2.2 节中以不同的尺度提取局部时间特征

之后，将提取到的多分支特征送入多分支特征融

合模块。该模块让每一分支在侧重自身分辨率下

的细粒度信息的基础上融合其他分辨率下的细粒

度特征，来丰富每个分支的特征表达能力。该模

型分别对 3 个分支每一个对应子区域的特征进行

融合，模型具体公式为
Ci

s′ = H
(
Ti

s=1,T
i
s=3,T

i
s=5

)
; i ∈ {1,2, · · · ,n}, s′ = {1,3,5}

H(·) Ti
s ∈ R1×c×m

Ci
s′ ∈ R1×c×m

H(·)

式中： 为多分支特征融合函数， ，

，i为第 i个子区域。本文介绍 2 种方法

来实现 。通过实验发现尽管这几种方法会影

响性能，但它们并没有很大的不同。

1）静态方法。在静态方法中，一个简单的选

择是以不同分支的特征求和结果作为新分支的特

征。文中采用自细粒度特征向粗粒度特征进行累

加。每个分支的新特征等于所有不大于自身粒度

分支的原特征之和。公式为

Ci
s=1 = Ti

s=1

Ci
s=3 = Ti

s=1⊕Ti
s=3

Ci
s=5 = Ti

s=1⊕Ti
s=3⊕Ti

s=5

具体而言，融合后的细粒度分支特征等于原

细粒度分支特征本身，但融合后的中粒度分支特

征等于原细粒度分支特征加原中粒度分支特征，

同样的融合后的粗粒度分子特征等于原细粒度分

支特征加原中粒度分支特征加原粗粒度分支特

征。这种方法，不增加网络的参数量，可以降低

计算的开销。

2）注意力机制。基于注意力机制的方法已经

成功应用于很多领域。本文用注意力机制来融合

不同分支的特征，该结构如图 3 所示。
 

 

T i

Conv1D

Sigmoid

核参数为 3 注意力权重

s=1

T is=3

T is=5

Cis=1

Cis=3

Cis=5

. .

 
图 3    基于注意力机制的多分支特征融合

Fig. 3    Multibranch  feature  fusion  based  on  attention
mechanism

 
 

Ti = (Ti
s=1,Ti

s=3,Ti
s=5) ∈ R3×c×m

Sigmoid( · )

Ci = (Ci
s=1,

Ci
s=3,Ci

s=5) ∈ R3×c×m

输入特征 被送入该

网络。首先，将所有分支特征送入 1D 卷积进行

融合得到融合特征；之后使每个分支特征与融合

特征按位相乘再送入 函数来获得每个

分支的注意力权重；最后将每个分支的特征乘以

注意力权重并与输入特征残差连接以得到每个分

支特征基于相互关系更新后的特征

。公式为

Ci = S
(
Ti ◦ k+b,Ti

)
⊙Ti+Ti

S( · )
式中： k 为 1 D 卷积卷积核参数， b 为偏置值，

为 Sigmoid 函数，将相关性归一化到 (−1，1) 作
为注意力权重。 

2.4    全局自注意力上下文时间特征提取器

Max( · ) Mean( · ) Median( · )
先前研究中对于全局时间特征融合方法主要

有 、 和 或它们的组合等静

态融合方法。这些方法认为整个序列的所有局部

时间区域是同等重要的，并不能获得不同子区域
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C1
s ,C2

s , · · · ,Cn
s

的上下文关系来自适应地进行特征融合。因此本

文基于 Transformer 的编解码结构，通过编码器来

获得不同子序列间的上下文关系，同时利用解码

器基于这种上下文关系来自适应地融合不同子序

列的特征，来获得全局步态时间特征。2.3 节中得

到的特征 每个水平子区域分别送入

Transformer 网络得到基于时间上下文关系的全局

时间融合特征。全局自注意力上下文时间特征提

取器结构如图 4 所示。
 

 

多头
注意
力

多头
注意
力

FC FC

多头
注意
力

多头
注意
力

多头
注意
力

FC FC FC

max

×n

×m

C1
s, p

C2
s, p

Cns, p

Cmax Os, ps, p

 
图 4    全局自注意力上下文时间特征提取器的结构

Fig. 4    Detailed  structure  of  global  self  attention  context
temporal feature extractor

 
 

时间特征提取器公式为

Os,p = Transformer(C1
s,p,C

2
s,p, · · · ,Cn

s,p) =

Dec(Enc(C1
s,p,C

2
s,p, · · · ,Cn

s,p),Cmax
s,p ))

Enc( · ) {Ci
s,p ∈ R1×c, i = 1,2, · · · ,n}

p ∈ {1,2, · · · ,m}
Dec( · ) Cmax

s,p ∈ R1×c C1
s,p,C2

s,p, · · · ,Cn
s,p

Os,p ∈ R1×c

式中：编码器 输入 ，

代表水平空间第 p个子区域；解码器

输入 ，由输入 在时

间维度上做最大池化得到，输出 。

C1
s,p,C2

s,p, · · · ,Cn
s,p

C1
s,p,C2

s,p, · · · ,
Cn

s,p

输入 被送到编码器，以基于上

下文信息获得编码特征。具体来说，将

经过线性变换分别得到 Transformer 的 Q、K、V。
Qi

s,p = Ci
s,p×WQ; Ki

s,p = Ci
s,p×WK;Vi

s,p = Ci
s,p×WV

WQ,WK ,WV ∈ Rc×c′ c′

us,p Qs,p Ks,p Vs,p

式中：变换矩阵 ， 为线性变换后

的特征维度。自注意力特征 通过 、 、

送入自注意力函数 A(·) 得到，公式为

us,p = A(Qs,p,Ks,p,Vs,p) = softmax
(Qs,pKT

s,p√
dk

)
Vs,p

us,p

FFN( · ) Us,p

为了使编码效果更好，本文使用了多头注意

力机制获得更丰富的编码特征。具体操作类似于

文献 [21]。之后，将自注意力特征 送入到前馈网

络 获得编码特征 ，前馈网络公式为
Us,p = FFN(us,p) =max(0,us,p×W1+b1)×W2+b2

Uenc

s,p ∈ Rn×c Uenc

s,p

Ks,p Vs,p Cmax
s,p Qs,p

Uenc

s,p Cmax
s,p

式中 W1、W2、b1、b2 分别为前馈网络第 1 层、第

2 层的权重和偏置。经过 n 个编码层堆叠，得到

最终的编码器编码特征 ，编码特征 被

视为解码器的 、 输入。 作为解码器

的输入。 和 在解码器中通过与编码器同样

的自注意力函数和前馈网络来获得最终的解码特征：

Os,p = Dec(Uenc
s,p ,C

max
s,p

),Os,p ∈ R1×c

Os,p

Os ∈ Rm×c

m 个水平空间区域的解码特征 共同构成

第 s分支的全局自注意力时间上下文特征 。 

2.5    损失函数

C1
s ,C2

s , · · · ,Cn
s

Cmax
s =maxT(C1

s ,C2
s , · · · ,Cn

s)

Ltri1 Os

Ltri2 Ltri1 Ltri2

为了有效地训练所提出的步态识别模型，本

文使用三元损失提高类间距离，降低类内距离。

在训练阶段，将 在时间维度上做最大

池化得到 作为第 1 个三元

损失的输入得到 。 作为第 2 个三元损失输

入得到 。其中 和 分别表示为
Ltri1 =[

D
(
G
(
Cmax,a1

s

)
,G

(
Cmax,b

s

))
D
(
G
(
Cmax,a1

s

)
,G

(
Cmax,a2

s

))
+m

]
+

Ltri2 =[
D
(
G
(
Oa1

s

)
,G

(
Ob

s

))−D
(
G
(
Oa1

s

)
,G

(
Oa2

s

))
+m

]
+

G( · )
Qs D(d1,d2)

[γ]+ max(γ,0)

Ltri1

Ltri2 Lcom

式中：a1 和 a2 为来自相同类别的不同样本，而

b 表示来自另外一种类别的样本； 为全连接

层，对 做特征映射改变特征维度； 为

d1 和 d2 之间的欧几里德距离；m为三元损失的阈

值。运算 等同于 。整个网络的训练损

失由局部细粒度特征提取损失 和全局损失

共 2 部分构成，总损失函数 可定义为
Lcom = Ltri1+Ltri2

Ltri1

Ltri2

其中，局部细粒度特征提取损失 可以确保网络

的局部细粒度特征提取模块能够准确地提取局部

细粒度特征。防止后续增加全局自注意力上下文

时间特征提取模块后网络层数加深导致前面的网

络梯度消失，训练变得困难。全局损失 能够不

断调整模型参数以最小化损失值，确保网络的全

局自注意力上下文时间特征提取模块的准确性。 

3   实验过程及结果
 

3.1    数据集

CASIA-B 数据集 [6] 是最常用的步态数据集，

包含 124 名受试者。每名受试者在 3 种情况下包

含 6 组正常行走 (normal walking status, NM)、2 组

拎包行走 (walking status with a bag, BG) 和 2 组穿

着衣服行走 (walking status in a coat, CL) 共 10 个

不同的组。每组包含 11 个不同的角度 (0°~180°，
增量为 18°)。数据集包含大样本训练 ( large-
sample training, LT: 74 名训练对象和 50 名测试对

象 )、中样本训练 (medium-sample training, MT:
62 名训练对象和 62 名测试对象) 和小样本训练

(small-sample training, ST: 24 名训练对象和 100 名

测试对象)3 种设置。在每个设置中，测试数据被

分成一个注册集和一个预测集。注册集合包括

NM 条件下的 4 个组，预测集合包括其余组。
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OU-MVLP[29] 是世界上最大的公共步态数据

集，包含 10 307 名受试者。每个受试者包含 14 个

视图 (0°、15°、…、90°；180°、195°、……、270°)，每
个视图包含 2 个序列 (00 和 01)。实验中使用的

协议与文献 [3] 相同。所有序列按受试者分为训

练和测试 (5 153 名训练对象，5 154 名测试对象)。
在测试集中，seq01 是注册集，seq00 是预测集。 

3.2    实现细节 

3.2.1   训练细节

在所有实验中，使用与文献 [26] 相同的处理方

法来对齐每个帧，并调整大小为 64×44。使用 Adam
作为优化器 [30]，学习率为 1×10−4，动量为 0.9。当

使用一个 batch 中所有样本计算三元损失时，三元

损失阈值设置为 0.2。此外，在每个卷积层之后应

用 Leaky ReLU[31] 激活函数。模型在 4 个 NVIDIA
2080ti GPU 上训练。在一个 Batch 中，采样的受试

者的数量记为 p，每个受试者采样序列的数量记

作 k。具体来讲，在 CASIA-B上，(p，k) 设置为 (8，8)，
在 OU-MVLP 上设置为 (32，8)。对于每个输入序列，

在训练时固定使用 30 帧，并在测试时使用全部帧。

在 CASIA-B 中，本文先对局部多分辨率细粒度时

间特征提取器进行 80×103 次迭代，并在 70×103 次

迭代时将学习率降低到 1×10−5。之后加入全局自

注意力上下文时间特征提取器联合训练 30×103

次迭代。 

3.2.2   超参数设置

1) 在 CASIA-B 和 OU-MVLP 数据集上，4 个

卷积层的通道数分别设置为 3 2 / 6 4、 6 4 / 1 2 8、

128/256 和 128/256。所有卷积的内核大小为 3。
2) 对于局部多分辨率细粒度时间特征提取器，分

支设置为 3，每个分支的 s值分别设置为 1、3、5。
3) 对于全局自注意力上下文时间特征提取器，将

(n，m) 的值设置为 (4，4)。 

3.3    与现有方法的比较 

3.3.1   基于 CASIA-B 数据集

在表 1 中，文中将所提出的方法与几种最先

进的步态识别方法进行了比较，包括 GaitSet[32]、

GaitSet+[33]、GaitPart [8 ]、CSTL [16]、MT3D [11] 和

GLFE[10]。可以观察到，本文提出的模型在所有外

观条件和角度下都显示出优越性。
 

  
表 1    CASIA-B 数据集上不同视角的实验结果

 

Table 1    Expriment results of the different identical-view cases on OU-MVLP %
 

数据设置 表观 模型
角度/(°)

平均
0 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180

LT

NM

GaitSet[32]
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+[33]
95.8 99.3 99.8 98.3 96.1 94.6 96.2 98.6 99.2 98.7 93.8 97.3

GaitPart[8]
94.1 98.6 99.3 98.5 94.0 92.3 95.9 98.4 99.2 97.8 90.4 96.2

MT3D[11]
95.7 98.2 99.0 97.5 95.1 93.9 96.1 98.6 99.2 98.2 92.0 96.7

GLFE[10]
96.0 98.3 99.0 97.9 96.9 95.4 97.0 98.9 99.3 98.8 94.0 97.4

CSTL[16]
97.2 99.0 99.2 98.1 96.2 95.5 97.7 98.7 99.2 98.9 96.5 97.8

本文算法 97.0 99.5 99.3 98.8 97.4 96.2 97.4 98.9 99.5 99.5 94.3 98.0

BG

GaitSet[32]
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+[33]
92.2 97.0 96.0 94.7 92.0 90.4 92.0 96.1 97.6 97.8 88.5 94.0

GaitPart[8]
89.1 94.8 96.7 95.1 88.3 84.9 89.0 93.5 96.1 93.8 85.8 91.5

MT3D[11]
91.0 95.4 97.5 94.2 92.3 86.9 91.2 95.6 97.3 96.4 86.6 93.0

GLFE[10]
92.6 96.6 96.8 95.5 93.5 89.3 92.2 96.5 98.2 96.9 91.5 94.5

CSTL[16]
91.7 96.5 97.0 95.4 90.9 88.0 91.5 95.8 97.0 95.5 90.3 93.6

本文算法 93.4 97.8 99.9 96.6 94.7 89.3 93.6 98.0 99.7 98.8 89.0 95.4

CL

GaitSet[32]
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+[33]
76.8 88.3 88.0 85.0 81.9 78.0 78.9 81.7 83.9 83.3 73.3 81.7

GaitPart[8]
70.7 85.5 86.9 83.3 77.1 72.5 76.9 82.2 83.8 80.2 66.5 78.7

MT3D[11]
76.0 87.6 89.8 85.0 81.2 75.7 81.0 84.5 85.4 82.2 68.1 81.5

GLFE[10]
76.6 90.0 90.3 87.1 84.5 79.0 84.1 87.0 87.3 84.4 69.5 83.6

CSTL[16]
78.1 89.4 91.6 86.6 82.1 79.9 81.8 86.3 88.7 86.6 75.3 84.2

本文算法 81.5 93.1 95.3 90.5 86.7 81.2 86.5 90.0 90.9 87.7 73.6 87.0
注：加黑代表效果最好，下同。
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在 GaitSet 中，LT 设置下，在 NM、BG 和 CL
共 3 种外观条件下的识别准确率分别为 95.0%、

87.2% 和 70.4%。本文方法中，在 3 种条件下的识

别准确度分别为 98.3%、95.6% 和 85.1%，分别提

高了 3.3%、8.4% 和 14.6%。这表明本文方法在外

观变化的情况下具有更强的鲁棒性。

另外，在交叉视角识别方面，从表 1 可以观察

到，本文方法在几乎所有角度都达到了最高的识

别精度。与其他模型相比，本文模型在不同相机

视角下的性能差异很小。例如，在 LT 设置的

NM 条件下，在 36°和 180°视角下，GaitSet 的准确

率分别为 99.4% 和 85.8%，准确度相差近 10%。

但是本文方法在每个视角中都达到了 94% 以上

的准确率，因此本文模型对不同视角具有更强的

鲁棒性。 

3.3.2   基于 OU-MVLP 数据集

为了评估本文网络的泛化能力，还在全球最

大的公共步态数据集 OU-MVLP[21] 上完成了实

验。为了公平比较，使用了 3.1 节中提到的测试

协议，与文献 [3] 相同。结果如表 2 所示，与当前

先进的方法相比，联合局部多尺度和全局上下文

时间特征的步态识别网络在所有视角下都取得了

更好的性能。
 

  
表 2    OU-MVLP 数据集上不同视角的实验结果

 

Table 2    Expriment results of the different identic-
al-view cases on OU-MVLP %

 

NM视角/(°)
算法

GaitSet[32] GaitPart[8] GLFE[10]
本文算法

0 79.5 82.6 83.8 88.4

15 87.9 88.9 90.0 91.6

30 89.9 90.8 91.0 91.5

45 90.2 91.0 91.2 91.8

60 88.1 89.7 90.3 91.4

75 88.7 89.9 90.0 91.1

90 87.8 89.5 89.4 90.7

180 81.7 85.2 85.3 90.7

195 86.7 88.1 89.1 90.8

210 89.0 90.0 90.5 91.6

225 89.3 90.1 90.6 91.5

240 87.2 89.0 89.6 91.0

255 87.8 89.1 89.3 90.5

270 86.2 88.2 88.5 90.0

平均 87.1 88.7 89.2 90.9
  

3.4    消融实验

联合局部多尺度和全局上下文时间特征提取

网络主要由以下关键组件组成：首先，局部多分

辨率细粒度时间特征提取器用于提取细粒度的局

部时间特征；其次，引入全局自注意力上下文时

间特征提取器来提取全局时间特征。本文通过不

同的消融实验来进一步分析每个关键部件的

作用。 

3.4.1   局部多分辨率细粒度时间特征提取模块

不同于以往只提取一个尺度的时间特征的方

法，本文在特征层使用多分辨率来提取细粒度局

部时间特征。本文研究了不同分支的重要性，表 3
给出了 CASIA-B 数据集上 LT 设置下的实验结

果。从结果中可以观察到，当仅使用一个分支

时，无论哪个分支，平均准确率都低于 90%。当

合并 2 个分支时，无论是哪一种 (帧级别和小尺

度、帧级别和大尺度、小尺度和大尺度)，效果都

比单独使用一个分支要好。当结合 3 个分支时，

效果最好，与合并 2 个分支的情况相比，平均精度

提高了 1.2%。
 

  
表 3    CASIA-B 数据集上 LT 设置的不同分支实验结果

Table 3    Expriment  results  of  the  different  branches  with
the LT settings on CASIA-B

 

尺度选择 rank-1精度/%

帧级别 小尺度 大尺度 NM BG CL 平均

✓ 96.0 92.6 81.2 89.9

✓ 95.4 92.2 80.9 89.5

✓ 95.2 92.0 80.6 89.4

✓ ✓ 97.9 95.2 84.7 92.6

✓ ✓ 97.3 94.0 82.8 91.4

✓ ✓ 97.6 95.0 84.4 92.3

✓ ✓ ✓ 98.0 95.4 87.0 93.5
 
  

3.4.2   多分支特征融合模块不同实现方法

在 2.3 节中分别介绍了不同多分支特征融合

模块的实现方式。本节对这些方法进行对比，观

察不同方法的区别，结果如表 4 所示。从表 4 中

可以看到，当使用静态方法时，网络的训练时间

和参数量都少于使用注意力的方法。并且在训练

准确率上使用注意力的方法与使用静态方法的差

别并不大，注意力网络并没有显著地增加步态识

别模型的识别准确率。因此，综合计算成本和识

别效果，在本文模型中最终选择了静态方法来实

现多分支特征融合模块。其次在静态方法中，可

以使用 2 个方向对多个分支的特征进行融合。
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表 4    多分支特征融合模块不同实现方法的贡献
Table 4    Contributions  of  different  implementation  meth-

ods for multi branch feature fusion modules
 

融合方式 推理时间/s 网络参数量/MB NM/% BG/% CL/%

静态方法

（Ts=1→Ts=5）
545 95.6 98.0 95.4 87.0

静态方法

（Ts=5→Ts=1）
547 95.6 97.8 95.1 86.5

注意力方法 720 102 98.5 95.7 85.4
 
 

（T s=1→ T s=5、T s=5→ T s=1）

式中：Ts=1→Ts=5 代表从细粒度特征逐渐向粗粒度

特征累加，Ts=5→Ts=1 代表从粗粒度特征向细粒度

特征累加。具体累加方式详见 2.3 节。从实验结

果可以看出，Ts=1→Ts=5 可以取得更高的识别准确

率。说明从细粒度特征逐渐向粗粒度特征累加的

效果更好。此外，在细粒度、中粒度、粗粒度之间

进行比较的话，细粒度分支包含了更多的身份信

息。所以从细粒度逐渐向其他分支累加时，细粒

度分支的步态特征对其他分支特征进行了丰富和

扩充，提高了其他分支的步态特征表达能力。以

此提高了整个步态识别网络的识别准确率。 

3.4.3   全局自注意力上下文时间特征提取器

Max(·) Mean(·)
Median(·)

传 统 的 集 合 池 化 使 用 、 或

来聚合全局步态信息，这样并不能获得

不同区域的上下文信息。因此，本文介绍了全局

自注意力上下文时间特征提取器。实验结果如

表 5 所示。
 

  
表 5    全局自注意力上下文时间特征提取器贡献的实验

数据结果
 

Table 5    The experimental data results on the contribution
of the global self attention context time feature
extractor %

 

模型 NM BG CL

Baseline 96.0 92.6 81.2

Baseline+Transformer(4×4) 97.7 94.7 83.4

Baseline+ConvT+Transformer(1×1) 97.8 95.0 85.4

Baseline+ConvT+Transformer(4×4) 98.0 95.4 87.0

GaitSet 95.0 87.2 70.4

GaitSet+Transformer(4×4) 97.0 89.2 74.5

MT3D 96.5 93.4 81.6

MT3D+Transformer(4×4) 97.3 94.5 83.6
 
 

基线模型是具有 4 层 3Dconv 的网络骨架。

从结果中可以观察到，基线模型和全局自注意力

上下文时间特征提取器相结合能够实现比基线更

高的精度。这表明将全局自注意力上下文时间特

征提取器用于自适应帧池化是有效的。并且，将

Gaitset、MT3D 与全局自注意力上下文时间特征

提取器相结合时，平均精度也会提高。这表明全

局自注意力上下文时间特征提取器是通用的，它

可以与其他基本网络相结合以提高准确性。此

外，结果表明当全局自注意力上下文时间特征提

取器的 m和 n都设置为 4 时，模型的性能最好。 

4   结束语

本文提出了一种新的步态识别框架，可以充

分提取局部细粒度时间特征和全局上下文时间特

征。同时全局上下文时间特征提取器可以与其他

多种网络结合改进先前的静态帧池化方法。在公

共数据集上的实验分析揭示了网络各个模块的有

效性。在未来的工作中，将在其他视频理解任务

中应用联合利用局部多尺度和全局上下文时间特

征提取的方法。
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2024 亚太人工智能与机器人产业峰会

Asia Pacific Summit on Artificial Intelligence and Robotics Industry

7 月 13—14 日，2024 亚太人工智能与机器人产业峰会将在杭州举办。届时，中外学者、行业专家将深入
探讨 AI 大模型、机器学习、机器人等领域的学术前沿和行业趋势，促进跨地区交流、激发跨学科融合、推动
跨领域协作。

2024 亚太人工智能与机器人产业峰会由中国人工智能学会主办，以开放共享、合作创新为理念，旨在搭
建一个高水平的学术交流和产业对接盛会，汇聚来自亚太地区乃至全球的顶尖学者、行业专家、企业领袖，
共享各国先进成果与经验，汇聚多方智慧与资源，探索智能化时代的亚太共创共赢方案，推动亚太地区人工
智能和机器人产业协同发展，为区域经济发展注入新动力。

峰会将特别关注机器人产业相关的最新研究进展，及其在实际应用中的挑战与机遇，通过主题演讲、圆
桌讨论、技术展览和互动体验，与会者将有机会交流实践经验，探索前沿，促进合作。

与此同时，峰会将围绕具身智能及机器人、智能机器人感知与控制、人工智能与人形机器人、中欧人工
智能产业合作、基础大模型技术与应用、复合多态机器人等主题举办六场专题论坛以及相关展览。为参会
者打造一个激发灵感、探索前沿、增强合作的国际化平台，推动亚太人工智能与机器人产业的技术创新和产
业化，加速数字科技转化为新质生产力，助力数字经济与实体经济的融合发展。
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