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基于双分支时空步态特征融合的深度学习步态识别

张云佐†, 董 旭

(石家庄铁道大学信息科学与技术学院，石家庄 050043)

摘 要: 针对现有步态识别方法易受拍摄视角、着装变化影响的问题,提出一种融合二维无肩姿态拓扑能量图

(shoulderless pose topological energy maps, SPTEM)和三维局部骨骼步态特征 (local skeleton gait features, LSGF)的

深度学习步态识别方法.首先,利用轻量级BlazePose姿态估计算法提取步态视频序列中的人体姿态拓扑图以生

成SPTEM,在提高检测速度的同时减弱衣物变化带来的影响;然后,引入LSGF以弥补单一能量图特征在多变视角

情况下识别准确率较低的不足;最后,提出结合注意力机制的时空特征提取网络模型,并在全连接层将双流特征进

行一致融合.在CASIA-B数据集上对所提出方法进行验证,并与当前主流的步态识别方法进行比较,结果表明,所

提出方法在跨视角和穿大衣/棉衣条件下的步态识别率都有明显提升.
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Deep learning gait recognition based on two branch spatiotemporal gait
feature fusion
ZHANG Yun-zuo†, DONG Xu

(School of Information Science and Technology，Shijiazhuang Tiedao University，Shijiazhuang 050043，China)

Abstract: Aiming at the problem that the existing gait recognition methods are easily affected by shooting angle and
clothing changes, this paper proposes a deep learning gait recognition method that fuses 2D shoulderless pose topological
energy maps (SPTEMs) and 3D local skeleton gait features (LSGFs). Firstly, the lightweight BlazePose pose estimation
algorithm is used to extract the human posture topology in the gait video sequence to generate the SPTEM,which improves
the detection speed and reduces the impact of clothing changes. Then, the LSGF is introduced to make up for the low
recognition accuracy deficiency of a single energy map feature in the case of variable viewing angles. Finally, a spatio-
temporal feature extraction networkmodel fused with an attentionmechanism is proposed, and the two-stream features are
fused uniformly in the fully connected layer. The proposed algorithm is validated on the CASIA-B dataset and compared
with the current mainstream gait recognition methods. The results show that the gait recognition rate of the proposed
method is significantly improved under cross-view and cl conditions.
Keywords: shoulderless pose topological energy map (SPTEM)；local skeleton gait features (LSGF)；BlazePose；dual-
stream network；deep learning；gait recognition

0 引 䀰

步态识别是当前最具潜力的生物识别方法之一.
但步态识别在现实应用中面临许多困难,主要表现
为,在行走过程中人体易受路面情况、拍摄视角等外
部环境以及携带物、着装等行走条件的影响,导致提

取到的步态特征受到很强的类内干扰[1].
现有步态识别方法大致可分为外观类和模型类

两种:外观类方法大多通过由步态图像序列生成的
类能量图来体现,可以在非连续帧中有效描述步态,
此类方法虽能获取步态周期等信息,但其易受到着
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装变化的干扰,如:区域匹配识别法[2]、SPAE方法[3]、

GaitGANv2方法[4]、GaitSet方法[5]和视角变换法[6]

等;模型类方法通常是将身体结构模块化,进而获取
人体骨骼特征数据,骨骼数据可以提供如角速度等信
息,此类方法虽能有效减弱外观变化的影响,但过度
依赖模型的稳定性,如:一致性视角转换模型法[7]、隐

马尔可夫模型法[8]和STDNN方法[9]等.随着姿态估
计模型逐渐成熟,人们尝试在三维空间中通过建立步
态模型来解决这些问题.如: Liao等[10]提出PoseGait
方法,利用OpenPose算法估计人体姿态,并设计了
提取三维姿态时空特征的网络模型; Liu等[11]利用

Kinect相机生成3个维度下的SkeGEI,并结合DA特
征来进行步态识别;戚艳军等[12]通过构建姿态约束

模型,分别提取人体动作和时序特征,有效缓解了视
角变化对步态识别的影响.

本文提出将二维无肩姿态拓扑能量图、三维局

部骨骼步态特征与引入压缩激励模块 (squeeze-and-
excitation networks, SE)的深度时空特征提取网络相
结合的步态识别方法,可以进一步挖掘人体步态中可
抵抗衣着及视角变化的特征信息.本文的主要贡献

为: 1)采用轻量级BlazePose算法提取人体姿态拓扑
图,可以减少姿态估计阶段耗时; 2)提出SPTEM以减
弱着装变化对识别结果的影响; 3)引入LSGF以提高
模型在斜视角、正面和背身视角下的识别效果; 4)设
计双分支时空特征提取模型,用来解决双流步态特
征中高维度信息无法有效提取和一致融合的问题; 5)
在CNN分支中添加SE模块,按照通道内特征信息的
重要程度分配权重系数,以增强重要特征通道.

1 二维无肩姿态拓扑能量图

本文通过BlazePose算法提取忽略手部和头部关
节点信息后的人体无肩姿态拓扑图[13],如图1所示,
推导过程如下式所示:

x′
i = xi + xmid-shoulder − xleft-shoulder,

y′i = yi + ymid-shoulder − yleft-shoulder,

x′
j = xj + xmid-shoulder − xright-shoulder,

y′j = yj + ymid-shoulder − yright-shoulder.

(1)

其中: (x, y)是关节点初始坐标, (x′, y′)是移动后的关

节点坐标, i ∈{left-shoulder, left-wrist, left-elbow}, j ∈
{right-shoulder, right-wrist, right-elbow}.

图 1 有肩、无肩姿态拓扑示意

无肩姿态拓扑能量图,其定义为一个基于完整

步态周期内无肩姿态拓扑二值图帧像素的求和均

值[14],如下式所示:

SPTEM = Eg(q, p) =
1

T

T∑
t=1

Gt(q, p). (2)

其中: t ∈ [1, T ],T是一个完整步态周期内图像序列

的帧数,Gt(q, p)表示第 t帧的无肩姿态拓扑二值图,

(q, p)是二值图中像素的坐标.

2 三维局部骨骼步态特征提取

为弥补单一SPTEM存在对视角变化抵抗能力

弱的缺陷,本文引入LSGF,即

LSGF = F l = {F d,F a,F sa,F c}. (3)

其中:F d是关节点位置变化特征,F a是角度变化特

征,F sa是脚摆角约束特征,F c是人体偏移幅度特征.

本文提取行走状态下摆动幅度较大的4对关节

点的相对距离变化作为特征F d,如图2(a)所示.距离

特征的计算以d1为例,有

F d = {d1, d2, d3, d4, d5, d6, d7, d8}, (4)

d1 =

√
(xk

3 − xk−1
3 )2 + (yk3 − yk−1

3 )2 + (zk3 − zk−1
3 )2,

(5)

其中 (xk
3 , y

k
3 , z

k
3 )、(x

k−1
3 , yk−1

3 , zk−1
3 )分别为第k帧和

第k − 1帧右肘关节点的三维坐标.
如图3(a)所示,特征F a由两组上肢关节和两组

下肢关节的旋转角度构成.计算以a1为例,有
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F a = {a1, a2, a3, a4, a5, a6, a7, a8}, (6)

a1 = arccos

{
Ck

3C
k
1 × Ck

3C
k
5

|Ck
3C

k
1 ||Ck

3C
k
5 |

}
. (7)

如图 3(b)所示,脚摆角是由矢量Ck
14C

k
16与X轴

所构成的夹角.计算方法如下式所示:

F sa = α = arccos
{Ck

14C
k
16 × Y OZ

|Ck
14C

k
16|

}
, (8)

其中Y OZ为Y OZ平面的法向量.

如图 2(b)所示,人体偏移幅度特征是通过计算

mid-hip分别到左腕和右脚踝距离乘积与其分别到

右腕和左脚踝距离乘积的比值来表述.计算如下式

所示:

F c = µ =
{ |Ck

mid-hipC
k
5 ∥Ck

mid-hipC
k
12|

|Ck
mid-hipC

k
6 ∥Ck

mid-hipC
k
11|

}
. (9)
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图 2 距离和偏移幅度变化信息
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图 3 关节点角度变化信息

3 时空特征提取网络构建

图4是本文为有效提取和融合双流特征中的高
维度信息而构建的网络模型,命名为“SE-CLGait”.
考虑到注意力机制可以有效改善网络性能[15],因而
在CNN分支的卷积层后添加SE模块[16]来有选择性

地增大关注区域的特征权重,使得网络关注具有显著
特征的局部信息.由于SPTEM和LSGF在步态周期
中代表不同的信息且难以被统一归一化,受文献 [11]
启发,本文在FC-3层对经过张量相加方式合并得到
的特征矢量进一步融合,选取其中具有典型样本代表
性的特征信息.
在损失函数选择上,本文借鉴文献 [12]中的思

想,利用Softmax损失不断缩小预测与真实分布之间

的距离来扩大行人类间差异;通过Center损失来缩小
同一个行人不同状态下的特征分歧.联合多损失函
数定义如下:

L = LSoftmax + LCenter =

−
k∑

σ=1

log
ew

T
yσ

xσ+byσ

m∑
τ

ee
wT

yσ
xσ+byσ

+

λ

2

k∑
σ=1

∥xσ − Fyσ
∥22. (10)

其中:wT
yσ
为权值矩阵; byσ

为偏置项;xσ为第yσ个行

人经处理后的输出值;Fyσ
为第 yσ个行人的特征; k

代表训练输入的图像帧数[16];λ为比重系数,取值范
围是 [0∼ 1],本文经过多次验证优化,当λ = 0.6时,实
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图 4 SE-CLGait网络整体架构

验结果达到当前所有测试结果中的最优.

4 实验与分析

4.1 实验环境及数据

为验证所提出方法的有效性,在操作系统版本
为CentOS7、显卡版本型号为Tesla V100S-PCIE-32
GB、处理器为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6226R CPU@
2.90GHz、内存188G、python3.7、Pytorch0.4.1环境下
进行样本训练和身份验证.学习率设置为0.001,迭代
次数epoch = 1000.使用中科院的CASIA-B步态数
据集,训练集和测试集的具体设置如表1所示.

表 1 本文实验设置

训练集
测试集

Gallery Probe

ID: 001∼ 062 ID: 063∼ 124 ID: 063∼ 124

nm: 01∼ 06 nm: 01∼ 04 nm: 05∼ 06

bg: 01∼ 02 bg: 01∼ 02

cl: 01∼ 02 cl: 01∼ 02

4.2 不同行走条件下的性能评估

为了验证所提出算法的泛化性,选取经典外
观类和模型类方法进行实验对比分析.其中:外观
类方法有SPAE[3]和GaitGANv2[4];模型类方法包括
PoseGait[10]和 lcPoseGait[12].
图5展示了视角不变,仅改变行走条件后4种经

典方法与所提出方法的性能比较.从图 5(a)可以看
出,在bg在状态下,本文方法在36 °、72 °和108 °视角
下识别率均高于其他方法.图5(b)展示了在cl状态下
不同方法的识别率对比,其中本文方法的平均识别率
为57.46%,远超经典外观类和模型类方法.从而表明
本文提出的SPTEM在提升cl条件下的身份识别率方
面具有显著效果.
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图 5 不同方法在11个视角下的跨行走条件识别率比较

4.3 跨视角状态下的性能评估

表2展示了在3种不同行走条件下,本文方法与
其他4种方法跨视角识别率的比较.由表2中数据可
知,在nm、bg和cl状态下,本文方法跨视角平均识别
率为68.47%、51.54%和43.72%,均高于其他方法.原
因在于: 1)在双流网络模型中引入 SE模块,可以有
侧重地选择所需信息; 2) SPTEM与LSGF相结合,既
保留了丰富的骨架轮廓信息,又包含了局部特征变
化.
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表2 本文方法与其他4种方法在不同状态下的Rank-1跨视角平均识别率 %

条件
Gallery 0 °∼ 180 °

mean

Probe 0° 18° 36° 54° 72° 90° 108° 126° 144° 162° 180°

nm

SPAE 54.4 61.88 64.37 66.28 66.86 65.17 65.47 69.21 67.45 58.36 51.54 62.82

GaitGANv2 52.79 65.18 71.19 73.9 69.5 67.74 68.92 72.8 74.2 62.54 50.95 66.34

PoseGait 53.89 64.81 69.65 69.43 64 62.46 65.69 64.37 69.94 65.25 52.05 63.78

lcPoseGait 55.57 69.14 69.17 73.12 70.95 74.09 66 66.47 70.08 63.54 54.49 66.62

ours 63.2 72.12 71.52 73.06 70.81 76.55 70 69.26 67.6 63.47 55.63 68.47

bg

SPAE 38.2 42.52 44.65 44.87 42.16 35.78 34.09 43.18 43.84 38.71 36.14 40.38

GaitGANv2 41.5 46.9 49.12 49.03 49.91 44.21 43.38 51.17 51.1 45.53 35.78 46.15

PoseGait 36.36 45.24 48.24 47.51 44.43 44.06 42.52 43.55 45.38 39.81 30.57 42.52

lcPoseGait 38.02 43.43 51.69 46.01 52.93 43.07 49.6 51.06 52.87 40.3 36.12 45.92

ours 44.8 45.69 50.2 50.24 59.62 51.45 54.79 63.11 55.98 48.88 42.15 51.54

cl

SPAE 23.61 27.56 29.03 29.77 28.89 24.04 24.56 27.86 26.25 23.24 21.7 26.05

GaitGANv2 21.85 25.22 28.23 32.04 30.72 24.85 26.32 28.96 25.66 23.61 17.52 25.91

PoseGait 22.95 26.25 35.7 36 35.04 32.84 38.12 37.83 35.78 30.35 20.89 31.98

lcPoseGait 20.83 25.9 40.2 37.5 35.84 33.97 40.69 37.04 36.56 33.71 26.16 33.49

ours 38.65 40.22 52.76 43.18 46.31 40.2 48.47 44.5 40.8 48.35 37.47 43.72

为分别验证SE模块、SPTEM和LSGF的作用,
本文将消融实验划分为以下几类进行对比. A:单
支路—–CNN分支; B:单支路—–CNN分支及SE模
块; C:单支路—–LSTM分支; D:双支路—–不包含
SE模块; E:双支路—–SE-1模块; F:双支路—–SE-2
模块; G:双支路—–SE-3模块; H:所提出方法.

表3 跨视角下特征消融实验 (平均识别率/%)

类别
行走条件

nm-nm nm-bg nm-cl

A 50.15 38.46 33.17

B 53.69 44.10 40.55

C 60.33 41.58 35.88

D 65.38 46.82 40.10

E 63.05 47.50 41.32

F 61.11 43.88 40.78

G 67.12 49.70 41.98

H 68.47 51.54 43.72

由表3中A与B和D与H的对比可以看出,有SE
模块的单支和双支网络模型跨视角准确率均高于

无 SE模块的网络模型,表明添加 SE模块对于最终
识别结果起到了积极的促进作用.由E、F、G的对
比可以看出,在模型不同位置添加SE模块后识别效
果也有明显变化,其中在CNN分支尾部添加SE模块
识别率最高,可能因为在尾部SE模块更易获取到全
局信息中的重要特征.由B、C、H的对比可知:所提
出方法的识别率与SPTEM单特征相比分别增加了

14.78%、7.44%和3.17%;与LSGF相比分别增加了
8.14%、9.96%和7.84%,表明SPTEM和LSGF在不同
行走条件和视角下可以有效互补.

4.4 运行时间对比分析

所提出方法的工作流程分为关节点检测、特征

提取融合和识别验证3个阶段. PoseGait和 lcPoseGait
方法在姿态估计时均采用OpenPose算法,本文将文
献 [14]模型在本文实验环境下按照初始给定参数
训练3次,并取3次姿态估计测试结果的平均值作为
姿态估计阶段最终耗时,即约为 53.3ms/帧,远慢于
BlazePose算法.因此,在关节点检测阶段,所提出方
法处理速度更快;在特征提取及融合阶段,所提出方
法同PoseGait、lcPoseGait一样,均需获取关节三维特
征信息,此阶段耗时基本相同;在识别验证阶段,所提
出方法、PoseGait和 lcPoseGait均利用余弦相似度量
来识别身份,故此阶段耗时也基本一致.综上可知,相
较于同类别其他方法,所提方法具有更强的竞争力,
运行速度更快.

5 结 䇪

本文提出了一种基于双分支时空步态特征融合

的深度学习步态识别方法,采用将静态与动态特征相
结合的方式,提高了步态特征的鲁棒性和鉴别力.经
实验验证,在视角不变、穿大衣/棉衣条件下以及跨视
角状态下,耗时更短,识别率提升明显.下一步将开展
提升模型泛化能力的研究.
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