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摘　要　步态识别是一种快速发展的远距离生物特征识别技术,在远距离、跨视角和跨着装等多种场景中具有广泛应用和优

势.传统的生物特征识别技术,如指纹识别、面部识别等,往往需要近距离或在特定条件下才能有效进行,而步态识别技术则突

破了这些限制,使得在更为广泛的环境下进行个体识别成为可能.以往的研究大多采用轻量级的神经网络提取步态特征,并在

目前流行的跨视角和跨着装数据集上(如 CASIAＧB)取得了巨大的进步.然而,实验结果表明,在 CASIAＧB数据集上简单叠加

神经网络的层数将导致识别准确率大幅度下降.基于相对位置编码转换器模块提出了一个深度步态识别网络,旨在避免陷入

“局部特征关联”的陷阱,同时使网络能够持续不断地学习步态序列的时序特征.与目前主流的方法相比,所提方法在室内场景

(CASIAＧB,OUMVLP)和室外场景(Gait３D)步态数据集上都达到了更优的识别准确率,特别在换装任务(CL)上超出基准方法

１．９％,实现了８５．５％识别准确率.
关键词:步态识别;自注意力机制;相对位置建模;模式识别;深层网络
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Abstract　GaitrecognitionisarapidlyevolvinglongＧrangebiometricidentificationtechniquethathaswideapplicationsandadＧ
vantagesinvariousscenarios,includinglongdistances,nonＧintrusivesetups,andcrossＧviewangles．TraditionalbiometricsidentifiＧ
cationtechnique,suchasfingerprintrecognitionandfacialrecognition,oftenrequirecloseproximityorspecificconditionstobeefＧ
fective,whilegaitrecognitiontechnologybreaksthroughtheselimitations,makingitpossibletoidentifyindividualsinawider
rangeofenvironments．Previousresearchpredominantlyemployedlightweightneuralnetworksforgaitfeatureextractionand
achievedsignificantprogressonpopulardatasetslikeCASIAＧB,whichfeaturecrossＧviewanglesandvaryingattires．However,exＧ

perimentalresultsindicateasubstantialdeclineinrecognitionaccuracywhensimplystackingneuralnetworklayersontheCAＧ
SIAＧBdataset．A deepgaitrecognitionnetworkhasbeenproposed,incorporatingtherelativepositionencodingtransformer
module．Thismoduleaimstoavoidthepitfallof“localfeatureassociation＂”andenablescontinuouslearningoftemporalfeatures
withingaitsequences．Comparedtocurrentmainstreamapproaches,theproposedmethodhasgarneredenhancedidentification

precisionacrossindoorenvironments,asexemplifiedbytheCASIAＧBandOUMVLPdatasets,alongsideoutdoorsettingstypified
bytheGait３Ddataset．Especiallyinthetaskofclotheschanging,whereinourmethodsurpassesbenchmarkapproachesbyof
１．９％,achievingarecognitionrateof８５．５％．
Keywords　Gaitrecognitionmechanism,SelfＧattentionmechanism,Relativepositionmodeling,Patternrecognition,Deepnetwork
　

１　引言

步态作为每个人独特的行走模式,具备高度的生物特征

辨识性.相对于其他生物特征如面部、指纹和虹膜,步态具有

一些独特的优势:难以伪装、可进行远距离非侵入性捕捉,且
不需要被识别者的合作.因此,步态识别技术在公共安全中

具有广泛的潜力,如嫌疑人追踪、犯罪预防和身份验证等领

域[１Ｇ２].随着深度学习模型的验证和优化,各种视觉技术的发

展也得到了极大的推动,其中包括利用神经网络进行步态

识别.当前主流的步态识别方法都采用浅层的神经网络来学

习细粒度的步态特征,并取得了较高的识别准确率,这为步态

识别技术的应用拓展和改进提供了巨大的帮助.然而,现实

中的步态识别任务场景复杂多变,实际数据不仅具有各种视

角和着装的变化,还受到光照、遮挡和畸变等因素的干扰.显

然,浅层的步态识别网络无法学习到更复杂和更抽象的特征,
也难以应对更具挑战性的实际步态识别任务.

对于步态识别任务而言,许多研究旨在获取细粒度的时

空特征.其中,将步态特征横向切分为预定义数目的条状
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特征,并分别使用损失函数进行约束已经成为了一种共识.

例如,GaitSet[３]首次提出了水平金字塔映射模块(Horizontal
PyramidMapping),将步态特征划分为S＝４个尺度,并在每

个尺度下将特征图划分为２s－１个横向切分的条状特征.在训

练过程中对这些条状特征(共计６２个)分别施加三元组损

失[４],而在测试过程中将这些条状特征合并为一个特征进行

推理.GaitPart[５]提出了水平池化模块(HorizontalPooling),

直接将特征图划分为n＝１６个横向切分的条状特征分别进行

约束.GaitGL[６]提出将特征图划分为n＝１６个横向切分的

条状特征集,利用广义平均池化(GeneralizedＧMean)进一步获

得特征图.３DLocal[７]提出 Localizationmodule,动态定位身

体的不同区域(如头、肩、手臂和腿部),并利用采样模块和特

征提取模块选择不固定数目的帧以学习不同位置的特征.这

些方法将步态看作是多个部位的运动组合,通过挖掘每个部

位的时序特征,使其具有独立区分行人身份的能力.相比提

取全局特征的步态识别方法,基于不同部位的步态识别方法

更注重细粒度的特征,能够在一定程度上避免神经网络陷入

“局部特征关联”的陷阱,并且具有更好的识别准确率.

然而,实验结果表明在CASIAＧB数据集[８]上简单堆叠浅

层的步态识别网络会导致识别准确率迅速降低.本文的研究

发现,随着神经网络层数的增加,深层网络的感受野将进一步

扩大,出现了“局部特征关联”的现象,进而降低了网络的识别

准确率.为解决这一问题,本文提出了一种基于自注意力机

制的深层步态识别网络,旨在学习更加复杂和抽象的特征.
其中,相对位置编码转换器模块的引入有效地避免了网络陷

入“局部特征关联”的陷阱,使网络能够持续学习步态序列的

时序特征,从而提高步态识别模型的鲁棒性和准确性.

２　相关工作

２．１　步态识别

步态识别根据模型分为两类,即基于模型的方法和基于

序列的方法.其中,基于模型的步态识别方法首先利用姿态

估计技术建立行人模型,然后利用卷积神经网络或者时间循

环神经网络提取行人显著性的特征.然而,这类方法受限于

姿态估计方法或人体参数化模型[９](Skinned MultiＧPerson
LinearModel)的准确度.相较而言,基于序列的步态识别方

法由于其结构简单且具有较高的识别精度而获得了更多研究

人员的关注.基于序列的识别方法根据输入数据可以分为两

类:基于模板的步态识别方法和基于集合的步态识别方法.

其中,基于模板的步态识别方法的输入数据为步态能量图[１０]

(GaitEnergyImage),通过加权平均的方法将三维的运动信

息转化为二维的外形信息.尽管采用加权平均的方法能够获

得更加直观的步态能量图,但是对数据直接进行加权平均将

不可避免地损失一些时序信息.例如,CNNＧLB[１１]利用由

５层卷积堆叠而成的孪生网络学习正负样本,其中正样本对

由相同身份的步态能量图组成,负样本对由不同身份的步态

能量图组成.基于集合的步态识别方法将步态序列作为输入

数据,并利用神经网络提取步态的形态和时序信息.例如,

GaitSet[３]假设步态序列中每帧的剪影图已经包含了位置信

息,并利用６层卷积神经网络直接提取步态序列的时空特征.

GLN[１２]提出特征金字塔结构的６层卷积提取随机采样步态

序列的时序信息.GaitPart[５]通过控制６层卷积的感受野,提

取连续采样剪影图的局部信息.GaitGL[６]提出利用６层三

维卷积神经网络提取连续采样步态序列的时空特征.上述方

法均采用浅层的神经网络提取步态的时空特征,无法学习更

复杂和更抽象的特征,也难以适应更具有挑战性的实际步态

识别任务.

２．２　自注意力模型

在处理长程依赖性问题时,采用自注意力机制或者全局

上下文模型是较为常见的方法.前者通过自适应地学习注意

力权重,能够建模任意距离的单词之间的依赖关系,从而打破

了传统固定距离依赖建模方法的局限性.后者则通过捕捉整

个序列的全局上下文信息,更好地建模了长程依赖性问题.

相比传统的递归神经网络和卷积神经网络等模型,这两种方

法在处理序列数据时展现出了更为出色的性能.例如,NonＧ
local网络[１３]通过建立全局性的关系来捕捉输入数据中的长

程依赖关系,并将关系建模与特征提取相结合,使得模型能够

同时考虑空间和通道维度上的特征.SENet网络[１４]通过

SqueezeＧandＧExcitation模块来增强卷积神经网络中的特征重

要性.然而,上述方法均应用在单帧图片中,不适用目前的步

态识别任务.Transformer网络[１５]利用自注意力机制来建模

输入序列中不同位置之间的关系,而且可以适应任意长度的

输入序列,因此被广泛应用于自然语言处理和计算机视觉等

领域.

２．３　位置建模

Transformer模型[１５]的位置建模是一个非常重要的研究

方向,其旨在通过有效的位置编码方法来建立输入序列中不

同位置之间的关系.目前的位置建模研究主要分为３类:直
接编码位置信息建模、可学习位置信息建模和考虑上下文的

位置信息建模.直接位置信息建模直接使用位置信息来编码

输入序列中的位置信息,包括绝对位置编码和相对位置编码

两种方法.绝对位置编码使用一个固定的位置向量来编码每

个位置,例如使用正弦和余弦函数来生成位置编码向量;而相

对位置编码则根据不同位置之间的相对距离来编码位置信

息.可学习位置建模通过学习一个位置嵌入向量来自适应编

码每个位置信息.考虑上下文的位置信息建模通过引入上下

文信息来建模不同位置之间的关系,包括基于自注意力机制

的上下文编码和基于卷积神经网络的上下文编码两种方法.

基于自注意力机制的上下文编码通过 Transformer模型中的

自注意力机制来建立位置之间的关系;而基于卷积神经网络

的上下文编码则使用更深层的卷积神经网络,扩大感受野来

学习上下文信息.

３　研究方法

本章首先介绍基于深度自注意力机制的步态识别网络架

构(RTBNet),然后介绍提出的基于相对位置编码的自注意力

模型,最后进一步讨论步态模型的联合损失函数.

３．１　整体架构

RTBNet的整体结构如图１所示,其网络参数如表１所

列,其中 C３D 表示３D 卷积模块,HP 表示横向切分模块,

RTB表示基于相对位置编码的转换器模块.
步态识别的核心目标是从跨视角和跨着装的场景中识别

出具有相同身份的受试者.假设x∈RT×H×W 代表剪影序列,

其中T 表示剪影序列的帧数;H 和 W 分别表示剪影的高和

２４０４０００６４Ｇ２
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宽.步态识别的特征提取过程可以表示为:

f＝G(L(x)) (１)
其中,f表示步态识别网络提取每个部分的特征,G 表示全局

时序特征聚合模块,而L表示局部时空特征提取模块.

图１　RTBNet整体架构

Fig．１　OverallarchitectureofRTBNet

表１　基于深度自注意力机制的步态识别网络参数

Table１　Parametersofgaitrecognitionnetworkbasedondeep
selfＧattentionmechanism

名称 输出维度 网络结构

Stage１ T×H×W
C３D,[３,３,３],[１,１,１],６４
C３D,[３,３,３],[１,１,１],６４[ ]

Stage２ T×H×W
C３D,[３,３,３],[１,１,１],１２８
C３D,[３,３,３],[１,１,１],１２８[ ]

Stage３ T×H×W
C３D,[３,３,３],[１,１,１],２５６
C３D,[３,３,３],[１,１,１],２５６[ ]

HP T×P {MaxPool＋AvgPool}

RTB T×P {RelativeTansformer}×１２

步态的数据是由二值图组成的序列,相同身份的受试者

在跨视角和跨着装场景中具有显著的视觉差异,呈现出类内

差远大于类间差的特点.因此,步态识别的关键在于提取每

个受试者最鲁棒的运动特征.目前,现有的网络均采用浅层

的卷积网络和横向切分(HorizontalPooling,HP)模块提取步

态特征.这样做的目的在于:一方面浅层的网络能够保证网

络专注于提取当前位置的时空信息;另一方面将全局特征横

向切分能够保证每个细粒度的特征都能够起作用.同时,增
加网络层数会导致在 CASIAＧB数据集上识别准确率迅速下

降,这表明:一方面网络参数增加会导致对 CASIAＧB数据集

过拟合;另一方面步态神经网络由于感受野变大,陷入“局部

特征关联”的陷阱中,即网络关注同一个部位的特征,停止挖

掘细粒度的时空信息.为此,本文提出了一种基于相对位置

编码的转换器模块的深度步态识别网络架构.首先,在局部

特征提取模块中利用３个阶段的三维卷积网络提取步态数据

的局部时空特征;然后,利用横向切分模块将全局特征切分为

多个细粒度部位;最后,利用基于相对位置编码的转换器模块

进一步建模步态的全局时间特征.

３．２　基于相对位置编码的自注意力模型

３．２．１　自注意力模型

步态是一种需要全身各个部位协调配合的复杂运动过

程.研究表明,在跨越不同的视角和穿着不同的装备的情况

下,每个人的运动模式都表现出最为稳定的特征.因此,本文

提出利用自注意力模型进一步学习每个细粒度部位的时间维

度上的全局运动模式.假设 H∈RT×C表示经过横向切分的

特征.其中,步态时间维度的特征聚合过程可以表示为:

r＝M(R(H)＋H)＋R(H)＋H (２)
其中,r表示经过基于相对位置编码的自注意力机制模型

提取的特征,M 表示前向传播模块,包含层归一化(LayerＧ
Norm)和多层感知器(MLP);R 表示基于相对位置编码的自

注意力模型.自注意力模型对步态时序特征的聚合过程可以

表示为:

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (３)

其中,Q,K,V 分别表示步态特征H 经过全连接层映射到新

的特征空间后的查询(Queries)、键(Keys)和值(Values)特

征.这里的注意力计算通过归一化项 １
dk

对注意力值进行缩

放,以增强稳定性.然后,通过对注意力图(Attention Map)
进行归一化指数函数(softmax)操作,并与值特征相乘,最终

获得步态全局时序特征.这种自注意力机制的引入,使得基

于深度自注意力机制的步态识别网络(RTBNet)能够更加准

确地捕捉到每个部位之间的关联信息,从而提高步态识别模

型的表征能力和准确性.

３．２．２　相对位置编码

在步态的训练过程中,通常随机采样固定数目的帧进行

批量训练,然而在测试过程中每个序列的帧数是变化的,也就

是说,训练和测试过程中每帧数据的位置信息是未知的.为

此,本文参考 RoFormer[１６]对随机采样的步态序列进行相对

位置建模,并对Qm,Kn分别乘以eimθ,einθ:

Q(Hm,m)＝(WqHm)eimθ (４)

K(Hn,n)＝(WkHn)einθ (５)
其中,Q(Hm,m)是添加绝对位置信息m 的 Querys,K(Hn,n)
是添加绝对位置信息n的 Keys.对于位置为m 的向量Q 和

位置为n的向量K,计算 Q 和K 序列的注意力关系,那么注

意力关系的特征自动包含了相对位置信息.其具体形式

如下:
(Qm)(Kn)T＝QRmRT

nKT＝QRm－nKT (６)
其中,Rm,Rn是一个正交矩阵.对于绝对位置为m 的向量Q,
其具体形式如下:

q０cosmθ０

q１cosmθ０

q２cosmθ１

q３cosmθ１

⋮

qd－２cosmθd/２－１

qd－１cosmθd/２－１

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

＋

－q１sinmθ０

q０sinmθ０

－q３sinmθ１

q２sinmθ１

⋮

－qd－１sinmθd/２－１

qd－２sinmθd/２－１

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

(７)
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其中,q０,１,􀆺,d－２,d－１表示d维特征所对应的值.

３．３　联合损失函数

本文在训练网络时使用一种由 BatchAll三元组损失

(TripletLoss)和交叉熵损失(CrossＧentropyLoss)组成的联

合损失函数.三元组损失函数的目标是优化类内和类间的距

离.具体而言,它在特征空间增加类之间的距离,减少类内的

距离.组合函数可以表示为:

Lall＝Lcse＋Ltri (８)

其中,Lcse表示交叉熵损失,可以表示为:

Lcse＝－１
N∑

i
yilog(y

∧
i) (９)

其中,y
∧
i表示样本中第i个特征预测的类别;yi表示其真实标

签;Ltri表示三元组损失,它在特征空间增加类之间的距离,减

少类内的距离,可以表示为:

Ltri＝[D(Fi,Fk)－D(Fi,Fj)＋m ]＋ (１０)

其中,Fi,Fj,Fk分别表示样本i,j,k对应的特征,i和j 为同

一个标签的样本,k和i,j的标签不同;m 为训练过程中正负

样本的间隔,在本文中m＝０．２.本文提出方法的网络输出为

不同身体部分的特征,最后经过式(８)得到每个身体部分的损

失值.

４　实验结果

本章首先介绍了CASIAＧB数据集的基本内容,然后对基

于相对位置编码的转换器模块的深度步态识别网络的训练过

程进行详细的介绍,最后在CASIAＧB数据集上与其他最先进

的方法进行详细的对比.

４．１　数据集简介

CASIAＧB数据集[８]是一种广泛使用的步态数据集,由

１２４名受试者组成,包含１１个不同视角(０°~１８０°),每个视角

包含１０个序列,总共涵盖１１０个序列.这些序列是在不同的

行走条件下获取的,其中前６个序列是在正常行走条件下获

得(NM),另外２个序列是在背包条件下获得(BG),最后２个

序列是在穿着外套或夹克条件下获得(CL).因此,每个受试

者包含１１０个序列.为了保证公正性,本文采用前７４名受试

者作为训练组,剩余５０名受试者用于测试.在测试过程中,

将 NM 条件下的前４个序列(“NM０１－０４”)作为候选集,其

余６个序列分为３个子集,分别为 NM 子集(“NM０５－０６”)、

BG子集(“BG０１－０２”)和CL子集(“CL０１－０２”),用于评估

步态识别性能.

OUＧMVLP数据集[１７]是目前受控环境下最大的步态数

据集之一,包含１０３０７名受试者.每名受试者有２组序列

(NMＧ００和 NMＧ０１),每组序列从１４个角度捕获,视角均匀分

布于两个区间[０°~９０°]以及[１８０°~２７０°].为了保证算法对

比结果的公正性,我们遵循原论文提出的训练和测试协议[３],

采用前５１５３名受试者作为训练集,其余的５１５４名受试者作

为测试集.测试集中将第１组序列(NMＧ００)作为probe,第２
组序列(NMＧ０１)作为gallery.

Gait３D数据集[１８]是一个近期提出的在实际场景中采集

的步态数据集,共计包含了４０００名受试者和２５３０９个序列.

这些序列是在现实场景中受试者无配合的条件下获取的,一

共包含了３７种视角,每个序列的长度也不固定.为了保证算

法对比结果的公正性,我们采用官方的划分方法,将前３０００
名受试者作为训练集,剩余的１０００名受试者作为测试集.在

测试集中选择１０００个序列作为probe,剩余的５３６９个序列

作为gallery.

４．２　训练细节

在训练过程中,本文参考GaitSet的方法提取输入序列的

中心,然后重新归一化到统一的尺寸大小(６４×６４).在采样

过程中,设置输入批量大小的策略为(p,k),其中p表示一个

batch中采样的人数,k表示每个人的采样数量.值得注意的

是,本文训练过程中采样的数目为统一值,在测试过程中对整

个序列提取一个完整的步态特征.

４．３　实验结果

表２列出了在CASIAＧB数据集上本文方法与目前流行

的方法进行了充分的对比,分别在各个着装和视角的条件下

测试了识别准确率.１)相比基于模版的方法(CNNＧLB[１１]),

本文提出的方法能够有效的提取步态的时空信息并在各个视

角和着装的情况下识别准确率均大幅领先.从输入数据方面

进行对比,CNNＧLB输入的数据是 GEI,直接对每个序列进行

加权平均损失了大量的时空信息.而本文采用的输入数据是

随机采样的连续序列,通过３维卷积进行局部时空特征提取

和 RTB全局时间维度特征建模,能够获得稳定的运动模式.

从网络架构方面进行对比,CNNＧLB采用孪生网络提取输入

样本对的特征,这种方式需要对所有数据进行组对.而本文

采取度量学习的方法,对每个序列提取完整的特征,在测试过

程中直接在特征空间计算相似度.从实验结果方面进行对

比,CNNＧLB方法在各个角度和着装的状态下都低于本文采

用的方法,具体而言,在 NM 状态下识别准确率领先８％,在

BG状态下识别准确率领先２２．３％,在CL状态下识别准确率

领先 ３１．５％.２)相 比 基 于 C２D 的 方 法 (GaitSet[３],GaitＧ
Part[５],GLN[１２]),本文提出的方法能够有效地获得时空特

征,并在CL状态下明显优于其他方法.从输入数据方面对

比,基于２D卷积的方法和深度自注意力机制的步态识别网

络架构(RTBNet)均采用随机采样的方法输入序列,其中

GaitSet和 GLN 采用随机采样不连续帧作为输入,而 GaitＧ

Part和 RTBNet均采用随机采样连续帧作为输入.相较而

言,采样连续帧能够进一步获得步态的时序特征.从网络架

构方面对比,基于２D卷积的方法均采用数层２维卷积作为

backbone,然后对全局特征进行横向切分,并对每个特征单独

约束.而 RTBNet采用３维卷积作为backbone提取特征,并

利用１２层的 RTB模块建模时间维度的特征.从实验结果方

面进行对比,RTBNet的方法在各个角度和着装状态下都优

于其他 方 法.３)相 比 基 于 C３D 的 方 法 (MT３D[１９],GaitＧ
GL[６]),本文提出的方法能够专注于时间维度的全局特征提

取.从输入数据方面进行对比,基于３D卷积的方法与 RTBＧ

Net均采用采样连续帧作为输入.相较而言,本文选择不固

定数目的连续采样方式.从网络架构方面进行对比,基于３D
卷积的方法均采用数层３维卷积作为backbone,然后对全局

特征进行横向切分并单独约束.而 RTBNet在backbone中

对时间维度的特征不进行降维,经过横向切分模块后,利用

RTB模块为输入序列增加相对位置信息,并使用深度网络建

模步态运动过程中的时序信息.
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表２　在CASIAＧB数据集上的识别准确率(不包括相同视角的情况)

Table２　AccuracyonCASIAＧBdataset(excludingthesameviewpoint)
(％)

Methods
ProbeView

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

NM

CNNＧLB[１１] 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[３] 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[５] 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[１９] ９５．７ ９８．２ ９９．０ ９７．５ ９５．１ ９３．９ ９６．１ ９８．６ ９９．２ ９８．２ ９２．０ ９６．７
GaitGL[６] ９６．０ ９８．３ ９９．０ ９７．９ ９６．９ ９５．４ ９７．０ ９８．９ ９９．３ ９８．８ ９４．０ ９７．４

GaitBase[２０] ９５．３ ９９．５ １００．０ ９９．１ ９７．０ ９５．６ ９８．０ ９９．４ ９９．９ ９９．２ ９３．８ ９７．６
RTBNet(ours) ９６．５ ９８．９ ９９．３ ９８．６ ９６．８ ９６．１ ９７．８ ９９．２ ９９．５ ９９．２ ９５．８ ９７．９

BG

CNNＧLB[１１] 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[３] 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[５] ８９．１ ９４．８ ９６．７ ９５．１ ８８．３ ９４．９ ８９．０ ９３．５ ９６．１ ９３．８ ８５．８ ９１．５
MT３D[１９] ９１．０ ９５．４ ９７．５ ９４．２ ９２．３ ８６．９ ９１．２ ９５．６ ９７．３ ９６．４ ８６．６ ９３．０
GaitGL[６] ９２．６ ９６．６ ９６．８ ９５．５ ９３．５ ８９．３ ９２．２ ９６．５ ９８．２ ９６．９ ９１．５ ９４．５

GaitBase[２０] ９２．３ ９５．５ ９６．３ ９６．０ ９１．７ ９０．５ ９２．３ ９６．１ ９７．４ ９５．８ ８８．６ ９４．０
RTBNet(ours) ９３．４ ９７．２ ９８．０ ９７．０ ９２．２ ８９．３ ９２．３ ９６．５ ９７．５ ９６．６ ９１．５ ９４．７

CL

CNNＧLB[１１] 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[３] 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[５] 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[１９] ７６．０ ８７．６ ８９．８ ８５．０ ８１．２ ７５．７ ８１．０ ８４．５ ８５．４ ８２．２ ６８．１ ８１．５
GaitGL[６] ７６．６ ９０．０ ９０．３ ８７．１ ８４．５ ７９．０ ８４．１ ８７．０ ８７．３ ８４．４ ６９．５ ８３．６

GaitBase[２０] ６９．４ ８０．２ ８２．７ ８１．３ ７６．７ ７５．０ ７６．１ ７８．９ ８１．０ ７８．９ ６６．９ ７７．４
RTBNet(ours) ７５．５ ８９．９ ９２．１ ８９．６ ８４．３ ８１．６ ８５．８ ８９．４ ９２．２ ８７．４ ７２．６ ８５．５

　　表３列出了在 OUＧMVLP数据集上本文方法与目前流

行方法的识别准确率对比.RTBNet在很大程度上超过了之

前的方法,尤其是在信息较少的０°和１８０°视角下,能够更加

准确地捕捉每个部位之间的关联信息,从而提高步态识别模

型的表征能力,使得性能得到显著的提升.
表４列出了在 Gait３D数据集上本文方法与目前流行方

法的识别准确率对比.１)RTBNet相比基于２D卷积的方法

(GaitSet[３],GaitPart[５],GLN[１２])能够有效地建模时空特征,
实验结果证实了本文方法的有效性.２)相比基于３D卷积的

方法(GaitGL[６]),RTBNet利用相对位置编码对步态序列进

行编码,并采用１２层的 RTB模块建模时间维度的特征.

３)相比基于 SMPL的方法(SMPLGait[１７]),RTBNet只采用

剪影图作为输入,网络结构相对而言更加简单有效,并获得了

更高的识别准确率.

表３　在 OUＧMVLP数据集上的识别准确率(不包括相同视角的情况)

Table３　AccuracyonOUＧMVLPdataset(excludingthesameviewpoint)
(％)

Methods
ProbeView

０° １５° ３０° ４５° ６０° ７５° ９０° １８０° １９５° ２１０° ２２５° ２４０° ２５５° ２７０°
Mean

GaitSet[３] ７９．５ ８７．９ ８９．９ ９０．２ ８８．１ ８８．７ ８７．８ ８１．７ ８６．７ ８９．０ ８９．３ ８７．２ ８７．８ ８６．２ ８７．１
GaitPart[５] ８２．６ ８８．９ ９０．８ ９１．０ ８９．７ ８９．９ ８９．５ ８５．２ ８８．１ ９０．０ ９０．１ ８９．０ ８９．１ ８８．２ ８８．７
GLN[１２] ８３．８ ９０．０ ９１．０ ９１．２ ９０．３ ９０．０ ８９．４ ８５．３ ８９．１ ９０．５ ９０．６ ８９．６ ８９．３ ８８．５ ８９．２
GaitGL[６] ８４．９ ９０．２ ９１．１ ９１．５ ９１．１ ９０．８ ９０．３ ８８．５ ８８．６ ９０．３ ９０．４ ８９．６ ８９．５ ８８．８ ８９．７

GaitMPL[２１] ８３．９ ９０．１ ９１．３ ９１．５ ９１．２ ９０．６ ９０．１ ８５．３ ８９．３ ９０．７ ９０．７ ９０．７ ８９．８ ８８．９ ８９．６
Lagrange[２２] ８５．９ ９０．６ ９１．３ ９１．５ ９１．２ ９１．０ ９０．６ ８８．９ ８９．２ ９０．５ ９０．６ ８９．９ ８９．８ ８９．２ ９０．０
GaitBase[２０] ８７．８ ９１．４ ９１．５ ９１．８ ９１．５ ９１．３ ９１．０ ８９．３ ９０．７ ９１．２ ９１．４ ９０．９ ９０．７ ９０．３ ９０．８

RTBNet(ours) ８９．２ ９１．８ ９１．８ ９２．１ ９２．１ ９１．７ ９１．５ ９１．２ ９１．１ ９１．１ ９１．３ ９１．１ ９０．９ ９０．６ ９１．２

表４　在 Gait３D数据集上与目前流行方法的识别准确率对比

Table４　Recognitionaccuracycomparisonwithcurrentpopular
methodsonGait３Ddataset

Methods Publication RＧ１/％ RＧ５/％
GaitSet[３] AAAI２０１９ ３６．７ ５８．３
GaitPart[５] CVPR２０２０ ２８．２ ４７．６
GLN[１２] ECCV２０２０ ３１．４ ５２．９
GaitGL[６] ICCV２０２０ ２９．７ ４８．５

SMPLGait[１７] CVPR２０２２ ４６．３ ６４．５
RTBNet(ours) － ４７．６ ６７．３

为了量化所提出的 RTB模块对整个 RTBNet模型性能

的贡献,在 CASIAＧB数据集上对其进行消融实验,结果如

表５所列.实验结果充分证明了 RTB模块对整体模型性能

的积极影响.具体而言,NM 的识别准确率从９６．１％提升至

９７．９％,BG的准确率从９１．４％提高到９４．７％,CL的识别准

确率也得到了８．８％的绝对增长,表明了 RTB模块的有效性

和必要性.

表５　RTB模块的消融实验

Table５　AblationexperimentsofRTB
(％)

RTB NM BG CL
－ ９６．１ ９１．４ ７６．７
√ ９７．９ ９４．７ ８５．５

结束语　本文介绍了一种基于相对位置编码转换器的深

度步态识别的模型.该模型利用步态剪影数据,通过建模时

空特征来判断其身份或状态.为了解除浅层的步态识别网络

难以学习更复杂和更抽象的特征的限制,该模型采用了基于

自注意力机制的深层步态识别网络,旨在学习更加复杂和抽象
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的特征,使得步态识别模型具有更强的鲁棒性.最后,该模型

在CASIAＧB数据集和 Gait３D上进行了实验验证,并与其他先

进的步态识别模型进行了比较.实验结果表明,该模型在准确

率和鲁棒性方面均优于其他模型,具有很高的实用价值.
综上所述,本文提出的基于相对位置编码转换器的深度

步态识别模型在人身份识别和状态判断等领域具有很高的实

用价值.通过对局部时空特征和全局时间特征建模,该模型

能够准确地识别行人的步态特征,同时提高了模型的鲁棒性

和泛化能力.本文的研究为步态识别任务提供了新的思路和

方法,在提高人身份识别和状态判断的准确性和效率方面具

有重要的实用价值.在未来的工作中,我们将进一步深入探

究基于相对位置编码转换器在步态识别任务中的应用,进一

步提升模型的性能.
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