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摘　要: 不同于基于外形的步态识别方法, 基于关键点的步态识别方法采取人体关键点作为模型的输入, 能够有效

避免数据集带来的背景噪声干扰; 其次, 现有的基于关键点的步态识别方法忽略了人体结构先验知识的利用, 且更

倾向于提取局部特征, 从而忽略了全局上的关联性. 本文提出了一个基于关键点的步态识别框架 GaitBody, 能够从

步态关键点序列中提取更有分辨性的特征. 首先, 我们设计了带有较大卷积核的多尺度卷积模块来提取多粒度的时

序特征; 其次, 我们利用自注意力机制来提取空间特征, 并在此基础上引入了人体结构拓扑信息来进一步利用人体

结构的先验知识; 最后, 为了更好使用时序信息, 我们生成最有代表性的时序特征, 并将其引入到自注意模块来融合

时序和空间特征. 在 CASIA-B和 OUMVLP-Pose数据集上的实验结果表明, 我们的方法在基于关键点的步态识别

方法上取得了最优结果, 消融实验也证明了各个模块的有效性.
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Abstract: Unlike appearance-based methods whose input may bring in some background noises, skeleton-based gait
representation methods take key joints as input, which can neglect the noise interference. Meanwhile, most of the
skeleton-based representation methods ignore the significance of the prior knowledge of human body structure or tend to
focus on the local features. This study proposes a skeleton-based gait recognition framework, GaitBody, to capture more
distinctive features from the gait sequences. Firstly, the study leverages a temporal multi-scale convolution module with a
large kernel size to learn the multi-granularity temporal information. Secondly, it introduces topology information of the
human body into a self-attention mechanism to exploit the spatial representations. Moreover, to make full use of temporal
information, the most salient temporal information is generated and introduced into the self-attention mechanism.
Experiments on the CASIA-B and OUMVLP-Pose datasets show that the method achieves state-of-the-art performance in
skeleton-based gait recognition, and ablation studies show the effectiveness of the proposed modules.
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1   引言

步态是一种可以从较远距离进行采集, 且不需要

被采集对象配合的一种生物特征[1], 能够被用来识别个

体. 因此, 步态识别技术在犯罪预防, 法医鉴定和社会
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安全[2,3]等方面有着较大的应用价值. 然而, 步态识别仍

然受到在现实场景中很常见的视角转换, 携带背包和

衣物穿着这些外界因素的影响[4,5].
现有步态识别方法按输入类型划分为基于外形的

步态识别方法, 和基于关键点的步态识别方法. 基于外

形的步态识别方法目前更为主流, 它采用二值轮廓图

作为模型输入, 也取得了较好的性能, 但二值轮廓图会

引入一些非必要的特征, 如发型, 穿着的衣物等, 这会

给模型带来干扰. 而基于关键点的步态识别方法采用

的是人体关键点作为模型输入, 从而忽略了如穿着等

外形带来的干扰, 由关键点序列组成的信息可以被视

作是真正的步态表征. 因此, 基于关键点的步态识别有

着更大的潜力. 而现有的步态识别方法要么忽视了人

体结构这一先验知识, 要么倾向于提取局部信息而忽

略了各结点之间的联系. 针对上述问题, 本文提出了一

种基于关键点的步态识别方法 GaitBody, 来提高步态

识别的准确性. 本方法利用带有较大尺寸卷积核的时

序多尺度卷积模块来提取多粒度的时序特征, 并在此

基础上生成最有代表性时序信息, 在空间自注意力模

块中引入了人体拓扑结构信息来充分利用人体结构的

先验知识和提取全局性的步态特征. 

2   相关工作

(1)基于外形的步态识别算法

根据模型输入信息的使用方式, 还可以继续细分

为以下 3类: 基于步态能量图的步态识别[6,7], 基于集合

的步态识别[8]和基于序列的步态识别[9–15]. 步态能量图

(gait energy image, GEI) [6]是通过将二值轮廓图在时序

尺度上进行平均池化操作, 将一个步态序列信息压缩

到一帧图片中而产生的. 这些方法在简化模型处理过

程的同时, 也会使模型损失一部分具有分辨性的时序

特征. 而在基于集合的步态识别方法中, Chao 等人提

出了 GaitSet[8], 将步态序列看成是一个无序的集合, 因
此该方法专注于建模空间特征, 而忽略时序特征之间

的依赖. 基于序列的步态识别方法将步态序列按帧输

入, 并按顺序逐帧进行处理, 提取各帧之间的潜在联系,
在提取步态空间特征的同时, 更加注重于捕捉步态序

列的时序特征. Fan等人提出 GaitPart[9], 通过捕捉输入

外形的局部特征, 并利用微动作捕捉模块来建模时序

依赖来提取步态特征. 而 Lin等人提出了 GaitGL[10], 认
为全局步态表征忽略了局部细节, 而局部特征不能捕

捉相邻区域之间的关系, 因此设计全局局部卷积层来

提取步态特征; Huang 等人提出 CSTL[11], 注重于通过

多尺度时序卷积来提取时序上下文信息. Ma等人提出

DANet[12], 利用动态自注意力机制来选择具有代表性的

局部运动特征, 从而进一步学习鲁棒的全局运动特征.
(2)基于关键点的步态识别算法

Liao等人提出 PoseGait[16], 根据输入关键点, 计算

一些手工特征作为模型的先验知识, 如关节角度, 骨骼

长度和关节运动信息来克服穿着上变化带来的影响.
但是手动设置的特征在模型迭代中灵活性较差, 且在

实际生活运用中, 可能会因为摄像头角度变化带来的

影响从而降低识别精度. Teepe等人提出 GaitGraph[17],
在步态识别领域第 1 次提出利用图卷积网络 (graph
convolutional network, GCN)来建模人体关节点的结构

信息, 采取将人体拓扑结构[18]随模型迭代而更新的策

略来建模潜在的人体结构模型[17–19], 取得了较好的性

能. 但是利用图卷积操作会使模型更倾向于提取局部

关键点特征, 从而忽略了全局特征建模. 针对这个问题,
Pinyoanuntapong等人提出 GaitMixer[20], 利用自注意力

机制来提取各关键点之间的潜在联系, 并利用大尺度

的时序卷积提取时序特征, 进一步提高了识别的精度,
但是忽视了人体结构模型的建模, 并且采用单一尺度

时序卷积提取步态特征, 对较为复杂的步态特征提取

有不利影响. Huang等人提出了 CAG[21], 设计了一种条

件自适应图卷积网络来动态适应各种行走方式和视角

变化来提取步态特征, 但是模型在大数据集上的泛化

能力较弱. 综上所述, 本研究旨在设计一个基于关键点

的步态识别算法, 能够自适应提取步态关键点之间潜

在的空间联系, 建模人体拓扑结构, 同时能建模多尺度

时序特征, 且具有较好的模型泛化能力. 

3   基于关键点的步态识别算法 

3.1   网络结构

T J

X ∈ RC0×T×J C0

X

E0 ∈ RC1×T×J C1

E0 N

本文提出的步态识别方法的整体框架如图 1所示.
GaitBody 将有 帧 个关键点的步态关键点序列作为

模型的输入, 可以表示为  , 其中 是通道

的维度. 首先 被传入到位置编码模块, 先利用线性映

射层进行映射, 并在映射结果上加上位置编码来生成

编码后的特征 , 这里 表示 embedding
block 的输出维度. 随后, 将特征 传入到 个由空间

自注意力模块和时序多尺度模块交替堆叠形成的模块,

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

2

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


E0
i ∈

RC0
i ×T×J , i ∈ 1,2, · · · ,N N 0

来提取步态的时间空间特征. 这里在空间自注意力模

块引入人体结构的先验知识用来提取每帧中各个节点

之间的隐藏关联, 该模块的输出特征可以表示为

  , 是 个堆叠模块的索引,  代表

的是空间模块. 利用时序多尺度卷积模块来捕捉多粒

度的步态特征, 该模块由 4 个并行的卷积核尺寸不同

的卷积组成, 并最后在输出上额外添加一个池化操作,

E1
i ∈ RC1

i ×T×J ESalient
i ∈

RC1
i ×1×J E1

i ESalient
i

1

该模块的输出特征可以表示为 和

, 其中 多尺度时序特征,  表示最有代

表性的时序特征,  表示时序模块. 最后将时空特征在

时间和空间维度上进行二维自适应平均池化操作得到

最终步态特征. 最后将特征分别进行线性映射传入到

损失函数中. 本文采用 triplet loss 和 cross entropy loss
作为模型最终的损失函数.
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图 1    基于关键点的多视角步态识别算法流程图

 
 

3.2   时序多尺度卷积模块

1×1 11×1 21×1 31×1

为了捕捉多粒度的时序特征, 本文提出了一个由

4 个并行的卷积核尺寸大小不同的卷积分支组成的多

尺度卷积模块 ,  其中 4 个卷积分支的卷积核大小为

,  ,  和 . 与传统方法不同的是, 我
们采用了更大的卷积核尺寸来提取全局的时序特征.
由上述多尺度卷积分支提取的多粒度时序信息由下述

公式进行融合:

T f = Conv1×1
(
E0

i

)
(1)

Ts = Conv11×1
(
E0

i

)
+T f (2)

Tm = Conv21×1
(
E0

i

)
+Ts (3)

Tl = Conv31×1
(
E0

i

)
+Tm (4)

E1
i = Concat

(
T f +Ts+Tm+Tl

)
+Residual

(
E0

i

)
(5)

ESalient
i = Pool

(
E1

i

)
(6)

T f ,Ts,Tm,Tl

Concat Residual Pool

其中,  表示帧级, 短期, 中期和长期时序特

征.  表示拼接操作,  表示残差连接, 
表示平均池化操作. 考虑到各个最有代表性的关节点

特征会出现不同帧中, 在时序维度上提取最有代表性

的时序特征比直接使用时序特征更加适合来捕捉步态

时序信息. 因此, 本文在时序维度上利用平均池化操作

来提取最有代表性的时序特征作为后续的空间自注意

力模块的一个输入. 

3.3   空间自注意力模块

ESalient
i

E1
i−1

本文采用自注意力机制来捕捉人体步态的全局信

息. 然而, 相较于图片, 步态关键点损失了人体的结构

化信息. 为了充分利用人体结构化信息, 我们引入了人

体拓扑结构[18]来建模人体空间结构. 人体拓扑结构[18]

即采用邻接图的方式来保存人体各个结点之间的位置

信息, 可以保存结点之间空间位置关系. 在利用拓扑信

息前, 本文先利用线性映射层将拓扑信息映射到高维

空间, 这样拓扑信息可以随模型的学习而不断迭代, 从
而建模隐性的人体结构模型. 与 GaitGraph[17]和 Gait-
Graph2[19]使用图卷积的方式来利用人体拓扑结构不同,
本文将映射后的人体拓扑结构作为自注意力模块的

query, 从而避免了让模型局限于捕捉局部性特征, 与此

同时, 将人体拓扑结构作为 query能够有效引导模型捕

捉潜在的人体结构. 本文将映射后的人体结构拓扑信

息作为自注意力模块的 query, 最有代表性的时序表征

作为模块的 key来生成注意力图谱, 将时序特征

作为 value, 与生成的注意力图谱进行融合. 至于
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E0

第 1 个空间自注意力模块, 由于没有提取的时序特征

作为输入, 我们直接将编码后特征 模块的 key 和

value 进行输入. 最后, 本文将生成的注意力结果传递

给多层感知机, 来进一步在通道维度上进行融合. 

3.4   模型输出与损失函数

E1
N

Eoutput ∈ R1×D

为了得到模型识别结果, 我们将最后一个时序多

尺度卷积模块的输出 在时间和空间维度上进行二

维自适应平均池化操作, 并将池化结果输入到一层线

性映射层中, 从而得到模型的输出,  , D 表

示特征向量的维度.

Eoutput

Etri ∈ R1×D

Ece ∈ R1×D Etri Ece

Lcombined

本文采取将 triplet loss 和 cross entropy loss 组合

的方式来训练模型. 本文将模型输出 分别输入到

两个独立的线性映射层中, 并分别得到两个输出

和 , 将 用于 triplet loss,  用于 cross entropy

loss. 最后组合损失函数 可以表示为:

Lcombined = Ltri+Lcse (7)

Ltri Lcse其中,  表示 triplet loss,  表示 cross entropy loss. 

4   实验分析 

4.1   数据集

(1) CASIA-B
CASIA-B数据集[5]是由中科院自动化研究所提出

的开源步态数据集. 数据集中包含 124个个体, 每个个

体都有 11个不同的视角 (0, 18°, …, 180°), 3种不同的

行走状态, 如正常行走 (NM), 背包行走 (BG)和穿大衣

行走 (CL), 其中正常行走状态下步态序列共有 6 条

(NM01, …, NM06), 背包行走状态共有 2 条 (BG01,
BG02), 穿大衣行走共有 2 条 (CL01, CL02), 即每个个

体共 110条步态序列.
(2) OUMVLP 和 OUMVLP-Pose
OUMVLP[4]是由大阪大学提供的大型开源步态识

别数据集, 其中包含 10 307个个体, 每个个体包括 14个
不同的视角 (0, 15°, …, 90°; 180°, …, 270°). OUMVLP-
Pose[22]是从大型数据集 OUMVLP 中提取而来, 并且

与 OUMVLP 有相同的个体数和帧数 .  OUMVLP-
Pose[22]包含两个数据集, 它们分别是由两个预训练的

姿态估计模型, OpenPose[23]和 AlphaPose[24]提取而来. 

4.2   实验设计

(1)数据划分

针对 CASIA-B 数据集[5], 因为没有官方的数据划

分策略, 我们采用与 Wu 等人提出的[25]中一致的划分

方式. 本文将前 74个个体作为训练集, 剩下的 50个个

体作为测试集. 在测试阶段, 将正常行走状态下的前

4 条步态序列作为注册集 (Gallery set), 剩下的 6 条步

态序列作为验证集 (Probe set). 针对 OUMVLP-Pose[22]

数据集, 本文将数据集中前 5 153 个个体作为训练集,
剩下的 5 154 个个体作为测试集. 在测试阶段, 索引为

#01的步态序列被视作是注册集, 索引为#00的步态序

列被视作是验证集.
(2)训练

针对在 CASIA-B[5]上的训练, 本文采用与 Gait-
Graph[17]相同的数据增强策略, 针对 OUMVLP-Pose[22],
本文采用与 GaitGraph2[19]中相同的数据增强策略. 针
对 CASIA-B, 本文将迭代次数设置为 300 次 ,  针对

OUMVLP-Pose, 本文将迭代次数设置为 1 000次. 本文

将学习率设置为 5E–3, 采用 1-cycle 学习率调度器, 将
权重消失设置为 1E–5, 并采用与 GaitMixer[20]中相同的

数据采样策略. 本文将 CASIA-B的批大小设置为 74×4,
其中 74 是个体数, 4 是单个个体的步态序列数量, 将
OUMVLP-Pose的批大小设置为 200×4.

(3)测试

本文将传递到 triplet loss 中的特征作为模型的最

终输出, 并采用余弦相似度来衡量注册集和验证集之

间的距离来进行步态匹配. 

4.3   与现有方法的对比实验

(1) CASIA-B
1) 如表 1 所示, 本方法在所有状态下都比其他基

于关键点方法的性能要高, 这证明了本方法的有效性.
2) 相较于基于外形的方法, 本方法展现了一定的竞争

力, 在平均精度上, 本方法比 GaitSet和 GaitPart分别高

了 5.9%和 1.9%, 并进一步缩短了与 GaitGL之间的差

距. 特别的, 在穿外套 (CL)条件下, 本方法性能大幅度

超越了基于外形的方法, 比 GaitSet, GaitPart和 GaitGL
分别高了 16.8%, 8.5% 和 3.6%, 这证明了在外形轮廓

受到干扰时, 基于关键点步态识别算法的潜力. 3)本方

法在状态发生变化时, 模型性能更加鲁棒. 如表 2所示,
在模型保持较高性能的同时, 本方法在行走状态变化

时的标准差是最小的. 这能在真实场景中保持良好的

模型稳定性.
(2) OUMVLP 和 OUMVLP-Pose
如表 3 所示 ,  本文将提出的 GaitBody 与 Gait-
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Graph2[19], CAG[21]和基于外形的 GaitGL[10]进行比较.
其中, GaitBody, GaitGraph和 CAG是基于关键点的方

法, 在 OUMVLP-Pose数据集上测试, GaitGL是基于外

形的方法, 在 OUMVLP 数据集上进行测试, 但是因为

CAG没有在 OpenPose[23]提取的数据集上测试, 所以只

在 AlphaPose[24]提取的数据集上与其比较. 从结果可以

得知, 在基于关键点的方法中, 本方法在准确度上有着

较大提升, 这也显示了本方法在大型数据集上的泛化

能力. 与基于外形的方法相比, 虽然本方法精度比基于

外形的步态识别方法低, 但是相较于以往的基于关键

点的步态识别方法, 本方法进一步缩小了与基于外形

的步态识别方法之间的差距.
 
 

表 1    模型在 CASIA-B上的结果 (%)
 

行走状态 分类 模型 0 18° 36° 54° 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180° 平均值

NM

基于外形的方法

GaitSet[8] 90.8 97.9 99.4 96.9 93.6 91.7 95.0 97.8 98.9 96.8 85.8 95.0
GaitPart[9] 94.1 98.6 99.3 98.5 94.0 92.3 95.9 98.4 99.2 97.8 90.4 96.2
GaitGL[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

基于关键点的方法

PoseGait[16] 55.3 69.9 73.9 75.0 68.0 68.2 71.1 72.9 76.1 70.4 55.4 68.7
GaitGraph[17] 85.3 88.5 91.0 92.5 87.2 86.5 88.4 89.2 87.9 85.9 81.9 87.7
GaitMixer[20] 94.4 94.9 94.6 96.3 95.3 96.3 95.3 94.7 95.3 94.7 92.2 94.9

Ours 94.6 94.9 95.3 95.3 95.8 96.2 94.8 95.3 95.9 95.3 93.9 95.2

BG

基于外形的方法

GaitSet[8] 83.8 91.2 91.8 88.8 83.3 81.0 84.1 90.0 92.2 94.4 79.0 87.2
GaitPart[9] 89.1 94.8 96.7 95.1 88.3 84.9 89.0 93.5 96.1 93.8 85.8 91.5
GaitGL[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

基于关键点的方法

PoseGait[16] 35.3 47.2 52.4 46.9 45.5 43.9 46.1 48.1 49.4 43.6 31.1 44.5
GaitGraph[17] 75.8 76.7 75.9 76.1 71.4 73.9 78.0 74.7 75.4 75.4 69.2 74.8
GaitMixer[20] 83.5 85.6 88.1 89.7 85.2 87.4 84.0 84.7 84.6 87.0 81.4 85.6

Ours 88.4 89.1 89.6 91.8 89.7 91.1 89.8 90.1 90.6 90.4 86.1 89.7

CL

基于外形的方法

GaitSet[8] 61.4 75.4 80.7 77.3 72.1 70.1 71.5 73.5 73.5 68.4 50.0 70.4
GaitPart[9] 70.7 85.5 86.9 83.3 77.1 72.5 76.9 82.2 83.8 80.2 66.5 78.7
GaitGL[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

基于关键点的方法

PoseGait[16] 24.3 29.7 41.3 38.8 38.2 38.5 41.6 44.9 42.2 33.4 22.5 36.0
GaitGraph[17] 69.6 66.1 68.8 67.2 64.5 62.0 69.5 65.6 65.7 66.1 64.3 66.3
GaitMixer[20] 81.2 83.6 82.3 83.5 84.5 84.8 86.9 88.9 87.0 85.7 81.5 84.5

Ours 81.9 85.7 88.1 90.1 87.9 86.7 88.6 89.9 90.7 88.0 81.8 87.2
 

 
 

表 2    模型在 CASIA-B上平均精度和标准差 (%)
 

分类 方法
Probe

平均 标准差NM BG CL

基于外形的方法

GaitSet[8] 95.0 87.2 70.4 84.2 10.3
GaitPart[9] 96.2 91.5 78.7 88.8 7.4
GaitGL[10] 97.4 94.5 83.6 91.8 5.9

基于关键点的方法

PoseGait[16] 68.7 44.5 36.0 49.7 13.9
GaitGraph[17] 87.7 74.8 66.3 76.3 8.8
GaitMixer[20] 94.9 85.6 84.5 88.3 4.7

Ours 95.2 89.7 87.2 90.7 3.3
 
 

4.4   消融实验

(1)空间自注意力模块

为了证明提出的空间自注意力模块的有效性, 本

文对比了不同配置下的模型性能, 性能结果如表 4 所

示. 根据前 3组实验, 我们可以知道引入拓扑信息或者

引入最有代表性的时序信息能够有效提高模型的性能,

同时引入两部分信息, 并且即将拓扑信息作为自注意

力机制的 query, 将最有代表性的时序信息作为 key能

够最大提高模型性能. 这证明了人体拓扑结构和最有

代表性时序特征有助于模型的特征提取.

(2)时序多尺度卷积模块

为了验证多尺度时序卷积模块中卷积分支数量以

及卷积核大小设置的合理性, 本文针对模块在不同设

置下的模型性能设计实验, 实验结果如表 5所示. 根据

前 4 组实验可知, 卷积核尺寸设置为 31 时, 模型精度

最高, 这可能是因为步态特征是一种全局性的表征, 而

随着卷积核尺寸增大, 模型更加倾向于注重全局信息,

从而提高模型的识别精度. 当卷积核设置为 41 时, 模

型精度大幅度下降, 这可能是因为卷积核设置过大从

而使模型无法有效提取时序特征. 根据前 11 组实验,

我们发现采用两个并行卷积分支的性能比采用卷积核
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大小为 31的单分支卷积性能差. 这可能是因为两个分

支信息差距较大, 信息融合时会互相干扰. 并且当双分

支模型中一个分支卷积核大小为 41时, 随着另一个分

支卷积核的增大, 模型的识别精度大幅下降, 这也从另

一方面证明了局部特征的必要性. 根据最后 3 组实验,
我们发现当采用 4 个并行卷积分支时, 模型性能都好

于单分支或双分支结构. 这可能是因为采取 4 个并行

卷积能够包含更多时序粒度, 同时通过采取较短时序

特征加上较长时序特征的融合方式能够减小特征之间

的差距, 减小特征之间的相互干扰. 最后验证结果是,
当设置 4 个卷积分支, 并将卷积核分别设置为 1, 11,
21和 31时, 模型取得最高性能.
  

表 3    模型在 OUMVLP和 OUMVLP-Pose上的结果 (%)
 

视角

OUMVLP-Pose[22] OUMVLP[5]

OpenPose[23] AlphaPose[24]
GaitGL[10]

GaitGraph2[19] Ours GaitGraph2[19] CAG[21] Ours
0 32.9 44.0 54.3 45.4 65.7 84.9
15° 47.7 61.1 68.4 61.2 77.1 90.2
30° 53.9 64.7 76.1 64.7 79.3 91.1
45° 56.8 68.7 76.8 67.6 80.9 91.5
60° 53.9 68.3 71.5 67.0 80.6 91.1
75° 54.7 65.1 75.0 63.5 78.1 90.8
90° 45.4 56.9 70.1 57.7 75.1 90.3
180° 29.0 47.2 52.2 39.9 59.1 88.5
195° 35.7 54.9 60.6 48.3 67.2 88.6
210° 34.3 50.8 57.8 44.0 61.5 90.3
225° 44.3 64.0 73.2 61.0 78.2 90.4
240° 46.2 63.4 67.8 60.8 77.7 89.6
255° 46.4 59.3 70.8 57.1 75.3 89.5
270° 38.4 51.2 65.3 52.1 71.3 88.8
平均 44.3 58.5 67.1 56.4 73.4 89.7
 

(3)可视化

为了证明将人体结构的先验知识引入模型的重要

性, 我们对模型的特征图进行了可视化操作. 特征图选

自自适应平均池化层前的输出, 并将该输出在通道维

度进行池化操作得到用来可视化的特征图. 如图 2 所

示, 当引入了拓扑信息后, 模型更加倾向于注重人体的

关键节点, 如手腕, 膝盖, 脚踝等, 这些节点是最能体现

人体步态信息的. 而没有引入拓扑信息的模型更倾向

于平均地关注各个节点, 如图 3 所示, 相较于前者, 这

显然是次优的. 根据可视化结果, 我们推断出引入拓扑

结构后, 模型能够更好地建模人体结点之间的隐性关联.
 
 

表 4    模型在 CASIA-B数据集上不同配置空间

自注意力模块的结果 (%)
 

模型结构
Probe

平均NM BG CL
标准的自注意力机制 94.3 84.7 83.9 87.6
+Topology as query 94.1 87.0 83.7 88.3
+Salient as key 94.8 85.4 86.1 88.8

+Both 95.2 89.7 87.2 90.7
+Both (swap) 95.4 87.6 86.4 89.8

 
 

表 5    模型在 CASIA-B数据集上不同配置时序

多尺度模块的结果 (%)
 

卷积核大小 Probe
平均

1 11 21 31 41 NM BG CL
— √ — — — 93.0 85.0 82.6 86.9
— — √ — — 94.4 86.5 85.4 88.8
— — — √ — 94.6 87.4 85.9 89.3
— — — — √ 93.6 82.0 73.5 83.3
√ — — √ — 95.1 86.3 83.2 88.2
— √ — √ — 95.2 87.8 84.9 89.3
— — √ √ — 95.0 85.5 83.8 88.1
√ — — — √ 95.3 86.9 85.3 88.2
— √ — — √ 94.8 87.1 84.5 88.8
— — √ — √ 93.8 83.0 77.8 84.9
— — — √ √ 91.9 78.8 70.2 80.9
√ √ √ √ — 95.2 89.7 87.2 90.7
√ √ √ — √ 95.2 87.4 85.3 89.3
— √ √ √ √ 94.9 88.8 87.0 90.2
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图 2    拍摄视角 72°, 添加人体拓扑结构信息的特征图
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图 3    拍摄视角 72°, 未添加人体拓扑结构信息的特征图

 
 

5   结论与展望

本文提出了一个基于关键点的步态识别框架 ,
GaitBody, 来提取步态序列中的关键步态表征. 为了充

分利用人体结构的先验知识, 本文将人体结构的拓扑

信息引入到自注意力机制中, 并作为 query. 除此之外,
为了利用每帧中最有代表性的关键点, 本文从时序特

征中沿时序维度提取最有代表性的时序信息, 并作为

自注意力机制中的 key 来提取步态信息的空间特征.
因为步态运动的复杂性, 本文采用带有较大卷积核的

时序多尺度卷积模块来提取多粒度的时序特征 .  在
CASIA-B和 OUMVLP-Pose数据集上的实验结果也证

明了所提出框架的有效性.
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