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摘 要

近年来，随着信息科学技术的不断发展，生物识别技术的应用也越来越广

泛。其中，步态识别由于其具有非受控识别、远距离识别以及难以伪装和发现等

特性，已经成为了学术界研究的热点领域。然而，步态识别也面临着很多的问

题，由于人在三维空间中行走，服装变化，以及走路时与摄像机视角的变化都会

对人走路的外表造成很大的影响，造成识别准确率下降。

在此背景下，本文从度量学习的角度出发，提出一种结合基于分类损失和

基于距离损失的全新损失函数，利用该损失函数能够提取到更加具有区分性的

特征。在此基础上，本文设计并提出了两种注意力机制的施加方式，并成功将所

提方法应用到实际场景下。本文的主要内容如下：

1) 从度量学习的角度出发，我们提出了一种全新的损失函数，该损失函数既能

够利用到三元组损失直接优化度量学习任务的目标，使得同类样本之间的距

离小于不同类样本之间的距离，提取得到有区分性的特征；又能够利用到分

类的损失，提取得到有代表性的特征。为了使得网络能够顺利优化，我们提

出在将特征送入分类损失的全连接层之前，增加批归一化层，将输入特征的

分布调整到一个可学习的分布下。在 CASIA-B数据集和 TUM GAID数据集

上，我们的方法相比于学术界现有方法都达到了最好的效果。

2) 传统的卷积神经网络具有一定的局限性，我们从人大脑的工作方式中受到

启发，提出了两种注意力机制的作用方式，分别是像素级别注意力机制与帧

级别注意力机制，其中，像素级别注意力机制能够关注到特征图内部对于识

别有帮助的信息，而帧级别注意力机制能够关注到整段序列内有区分力的信

息。CASIA-B数据集上的实验，证明了所提方法的有效性。
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ii 中文摘要

3) 我们构建了步态识别系统，将本文所提的方法成功运用在了实际生产环境

中。该系统包括前端部分和后端部分，其中前端提供用户界面，并录制包含

行人走路姿态的视频，后端对视频进行处理，提取特征，实现行人注册和识

别的具体逻辑。

相关的实验表明，本文所提方法具有有效性，并且相较于已有的步态识别

方法，识别准确率有了大幅的提升。在相关应用实践中，本文所提的方法也展现

出了充分的应用价值。最后，按照本文的工作路线，可以继续开展相关的研究工

作。

关键词：步态识别；度量学习；注意力机制；特征提取；深度学习
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ABSTRACT

In recent years, with the rapid development of computer science and technology,

the application of biometrics has become more and more extensive. Among them,

gait recognition has received extensive attention from academia and industry. Due to

its uncooperative and noninvasive manner, gait is very hard to imitate or counterfeit.

However, gait recognition also faces many problems. People are walking in a three-

dimensional space. Changes in clothing, and changes in the angle of view of the camera

while walking will have a great impact on the appearance of the person, resulting in a

decrease in recognition accuracy.

In this context, from the perspective of metric learning, we propose a new loss

function combining classification-based loss and distance-based loss, which can be used

to extract more discriminative features. On this basis, we design and propose two ways

to apply the attention mechanism. The proposed methods are successfully applied to

actual scenarios. The main content of this thesis is as follows:

1) From the perspective of metric learning, we propose a new loss function that utilizes

the triple loss to directly optimize the metric learning goal, which is making the dis-

tance between samples of the same class smaller than the distance between samples

of different classes; and utilizes classification-based loss to extract representative

features. In order to make the network to be optimized successfully, we propose to

add a batch normalization layer before sending the features to the fully connected

layer of the classification loss. The distribution of features is adjusted to a learnable
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iv 英文摘要

distribution, and the network parameters can be successfully optimized at this time.

On the CASIA-B data set and TUM GAID data set, our approach achieves the best

results, which proves the effectiveness of the proposed approach.

2) The traditional convolutional neural network has certain limitations. Inspired by

the mechanism of the human brain, we propose two ways to apply attention mech-

anisms, namely the pixel-level attention mechanism and the frame-level attention

mechanism. The pixel-level attention mechanism can focus on the information that

is helpful for identification within the feature map, while the frame-level attention

mechanism can focus on the discriminative information in the entire sequence. Ex-

periments on the CASIA-B data set prove the effectiveness of the proposed method.

3) We have built a gait recognition system and successfully applied the methods

proposed in this thesis to actual environment. The system includes a front-end and

a back-end. The front-end provides a user interface and records a video containing

pedestrian walking gestures. The back-end processes the video, extracts features,

and also implements the specific steps of pedestrian registration and recognition.

Related experiments show that the methods proposed in this thesis is effective.

Compared with the existing gait recognition methods, the recognition accuracy has

been greatly improved. The gait recognition system based on the proposed methods in

this thesis also shows great application value. Finally, according to the work route of

this thesis, related research can be continued.

KEYWORDS: Gait Recognition, Metric Learning, Attention Mechanism, Feature

Extraction, Deep Learning
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景和意义

生物识别技术在我们的日常生活中扮演着非常重要的角色。我们每一次进

行交易，每一次乘坐火车或飞机，甚至每一次使用手机进行解锁，都在应用着生

物识别技术。生物识别有很多种方式，可以通过识别的方式将其分为静态生理

特征识别和动态行为特征识别 [1]。静态生理特征识别方式通过人体的静态特征

对人进行识别，包括指纹识别、掌静脉识别和人脸识别等；动态行为特征识别方

式利用人体的动态行为特征对人进行识别，包括步态识别、声纹识别和签名识

别等。

目前来说，应用范围最广泛以及发展最好的生物识别技术有指纹识别、人

脸识别和步态识别。其中，指纹识别技术是通过人指纹的纹理特征进行识别的，

它的识别速度非常快，精度也比较高，但是它对环境要求很高，当指纹不干净

时无法识别成功；此外，由于部分人群天生指纹特征不明显，甚至没有指纹，这

些因素都会导致指纹识别无法成功进行 [1]。人脸识别主要是通过人的面部特征

进行识别，它的识别不需要与被识别者直接接触，但这种识别方式由于需要高

质量的人脸图像而存在很多缺陷。例如，人移动过快或者距离过远都会无法拍

摄到清晰的人脸，导致识别效果大打折扣。此外，人脸与摄像头之间的角度、光

照，以及不同的妆容都会对人脸识别造成很大的影响，导致无法成功识别人脸。

步态识别是利用人走路的姿态对人进行识别。就像世界上没有两片完全相同的

叶子，人的走路姿态由于身高、各个身体部位形状、体重、身体肌肉发力习惯，

以及之前患过的伤病不同等因素，导致每个人的走路姿态都不尽相同，这些都

为步态识别奠定了基础。

相较于其它识别方式，步态识别具有以下优势：首先，步态识别对目标个体

的识别距离较远。一般来讲，人脸识别一般要求距离目标 3 米以内，虹膜识别

要求至少距离目标 1 米，而步态识别可以在距离目标 50 米时对目标进行识别，

这是步态识别相较于其余识别方式的显著优势。由于作用距离非常远，识别难

1
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以被目标发现，能够达到隐蔽状态下识别的效果。同时，步态的识别也不需要

被识别者的主动配合，而其余的识别方式或多或少都需要人的主动配合。其次，

每个人都有着独特的行走方式，难以伪装。每个人的走路姿态都是长期培养出

来的，而且人的身高、体重、体型和身体肌肉发力习惯等等因素都会很大程度上

影响走路的姿态，所以很难模仿出其它人的走路姿态。此外，步态识别技术应

用成本非常低。现如今，大街小巷都已遍布摄像头，这为采集数据以及分析数

据提供了大量帮助，也为步态识别技术的研究与创新创造了方便的环境。最后，

步态识别的适应能力更强。人脸识别会很大程度上受到人脸视角、光照和光源

位置等外界因素的影响，而步态识别技术的研究一般会考虑到这些因素，期望

能够在有这些影响因素时，仍然达到良好的识别准确率。

步态识别技术有如此多的优势，对于该项技术的研究也已经成为了目前学

术界的热门方向。步态识别还具有非常大的实用价值。例如，可用于疫情防控下

的身份验证领域、监控安防领域和智能家居领域等。

随着 2019年末新型冠状病毒的爆发，非接触式生物识别技术变得越来越重

要。为了避免被识别者与识别者的接触导致细菌的传播，指纹识别方式不再可

行；同时，随着卫生意识的逐渐形成，人们前往公共区域都会主动佩戴口罩，这

种情况下，人脸识别性能也会受到很大的影响。此时，步态识别作为一种远距

离、非接触的识别方式，具有非常大的应用前景。

现在各种公共场所，包括商场，以及街道，都遍布摄像头，用来保证大家的

财产安全和人身安全，以及定位锁定嫌疑人的踪迹。然而，由于视频监控太多，

对于视频监控的查看需要耗费大量的人力资源。此时，可以利用步态识别技术，

对比嫌疑人的走路姿态，找到监控视频中所有嫌疑人出现过的时间节点，从而

快速获取嫌疑人的行动轨迹并实施抓捕。

此外，当前大多智能家居设备，识别家中不同用户的方式是通过人脸识别

或者语音识别，然而由于两种方式都需要用户与设备距离比较近，或者说需要

用户显式地进行配合。此时利用步态识别技术，可以远距离识别不同用户，从而

对不同的家庭成员提供个性化服务，达到更加智能的效果。
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1 . 2 国内外研究现状

在介绍研究工作之前，需要先了解一下步态识别领域中数据预处理的流程，

以及为什么需要这样的预处理。因为步态识别的研究都会考虑到衣服和背景的

变换，如果直接拿彩色图去识别，不同衣服或者不同背景的颜色信息，会对最终

的识别造成很大的干扰。因此，在步态识别领域的研究中，一般都会先将图像

转换为只包含前景和背景的二值图，其中，行人出现的地方赋值为 1，未出现的

地方赋值为 0，这样的二值图，叫做轮廓图（silhouette）。通过这样的表示方式，

步态的识别不会依赖于任何的颜色信息，能够得到更加广泛的应用。

如图 1 1 所示，步态识别可以分为训练与测试两个阶段。在训练阶段，主

要的任务是得到一个特征提取器，该特征提取器输入预处理后的步态数据，能

够有效提取出具有区分性的步态特征。在测试阶段，利用该特征提取器提取待

识别的步态特征，与库中的步态特征进行比对，输出识别结果。ྍாᦩڦෆ֛ၞᑕ

预处理

训练数据

预处理

测试数据

训练特征
提取⽹络

F

⽐对

...

库中特征

识别结果

训练过程

测试过程

图 1 1: 步态识别整体流程

人的走路姿态可以被很多因素影响 [2]，例如走路速度快慢、视角、携带背包

情况、衣服变化情况，心情和走路表面变化等等。在实际应用中，视角 [3]、携带

背包情况 [4] 和衣服变化情况 [5] 是最需要考虑的因素。由于摄像头和行人前进方

向视角的不同，会造成录制的步态视频带来很大的影响；而不携带背包、携带单

肩包以及双肩包时都会有不同的走路姿势；同时，在识别中一般会很大程度上

依赖腿部的信息，而一旦身着大衣无法得到腿部信息，也会使得识别性能大打
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折扣。这些影响因素是学术界和工业界所重点研究的方向，也已取得很多研究

进展 [6-9]。

早期的步态识别一般都基于传统的机器学习方法，通过手工设计模板来对

走路姿态进行匹配，或者利用手工的方式，从图中寻找一些特定的特征，比如

腿长，步长等。其中，使用范围最广泛的方法为步态能量图（Gait Energy Image，

GEI）[10]。将一个行走周期的轮廓图计算平均值作为行人的步态特征，然后通过

主成分分析（Principal components analysis，PCA）算法进行降维，最终采用最近

邻的方式识别行人。由于方法简单，计算速度快，当没有涉及视角变化时识别精

度高，是最为流行的基于传统机器学习的方法。但是该方法求平均的过程中，会

损失很多有用的信息。为了缓解这一问题，学术界提出了步态能量图的替代表

示形式，分别是步态熵图（Gait Entropy Image，GEnI）[11]、步态流图（Gait Flow

Image）[12] 和染色步态图（Chrono Gait Image，CGI）[13]。除了这一类整合整段序

列信息提取特征的方式以外，还有另外一类提取特征的方式，称为基于模型的

方法。该方法会将行人的身体部位建模为 2D或者 3D模型，然后从该模型中提

取特征。典型的方法包括：Luo等人 [14] 通过 3D行人姿态、体型和衣服估计的

方法，使用多个视角的步态轮廓图序列来重建 3D的步态模型；Wang等人 [15]利

用轮廓图中边缘与重心之间的距离，设计了一种步态特征，叫做区域平均距离

（Area Average Distance，AAD），在此基础上，将多个特定视角下训练得到的隐

马尔可夫模型学习器的输出结果集成起来，用以提升跨视角步态识别的性能。

随着Alex等人 [16]在 2012年使用深度卷积神经网络大幅提升在 ImageNet数

据集 [17]上的表现，深度学习技术开始逐渐进入人们的视野。深度学习技术不断

发展，越来越多计算机视觉任务都利用深度学习技术来解决 [18-20]，步态识别也

不例外。Wu等人 [21] 最先将深度卷积神经网络应用于步态识别领域，从此之后，

越来越多的学者开始研究基于深度学习的步态识别方法。Yu 等人 [22] 利用生成

对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）结构，将任意视角的步态能量

图转换到一个固定的视角，此后有几项工作也基于这个思路 [23-25]。Zhang等人 [6]

为了使模型学习得到外表不变的特征，使用自编码器显式地将基于时序的步态

特征和基于帧的外表特征拆解开来，达到了非常好的效果。

卷积神经网络虽然能够关注到局部的空间信息，但是无法捕捉到长期的时

空依赖性，而这对于视频理解领域，尤其是步态识别任务来说，是至关重要的。
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注意力机制 [26] 是 2014 年提出的一种模拟人类解决信息过载问题时的方法。人

类大脑会无时无刻面临非常多的信息，比如气味、颜色、声音等信息，但是人仍

然能够专注于自己的工作，不被一些不相关的信息打扰。这个大脑的工作机制

叫做注意力机制。自提出以来，由于其解释性强，且使得网络能够关注于对任

务有效的部分，被广泛应用于自然语言处理领域 [27]以及计算机视觉领域 [28]。当

人类进行步态识别时，其实也是通过被识别个体某些有特点的部位来正确识别，

因此，对于步态识别任务来说，使用注意力机制解决是一个合理的、高效的、具

有实施性的方案。然而，目前国内外应用注意力机制解决步态识别的任务相对

较少。

步态识别本质上是一个度量学习的任务，通过网络的学习，相同身份的样

本在特征空间上的距离更加接近，不同身份的样本距离更加远离。而目前国内

外对步态识别的研究，大多基于网络结构的改进，从度量学习的角度来看，还有

非常大的改进空间。

1 . 3 本文主要工作

为了解决上述问题，本文从度量学习的角度，提出一种全新的损失函数，能

够用来提取更加具有区分性的步态特征。此外，本文还分析了传统卷积神经网

络的缺陷，受人脑工作原理的启发，将注意力机制作用于步态识别领域，提出了

两种注意力机制的施加方式。最后，将本文所提方法应用于实际环境中，验证了

其有效性。本文主要的研究内容总结如下：

� 本文从度量学习的角度考虑，提出了一个全新的损失函数。该损失函数既能

够利用到三元组损失直接优化度量学习目标的优势，又能够利用到基于分类

的损失函数能够提取得到有代表性步态特征的优势，最终可以学习到更加具

有区分性的步态特征。为了能够使两种损失更好地共同优化，我们也对网络

结构进行了修改。在 CASIA-B数据集和 TUM-GAID数据集上进行的实验结

果，都大幅度领先于现有的步态识别方法，证明了我们所提方法的有效性。

� 本文从卷积神经网络的缺陷出发，提出了两种注意力机制的施加方式，分别

是像素级别注意力机制和帧级别注意力机制，其中，像素级别注意力机制能

够捕捉到空间中的全局信息，提取得到有区分力的行人部位进行识别；帧级
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别注意力机制能够提取得到时间上的依赖关系，捕捉人运动过程中具有区

分力的身体动作。两种注意力机制可以分开单独使用，也可以共同使用。在

CASIA-B上的实验证明了我们所提方法的有效性。

� 我们将所提方法应用于实际环境中，搭建了基于步态识别的身份验证系统。

该系统包括前端和后端部分，具备视频录制、行人注册和行人识别的功能。

该系统的实现，进一步验证了我们所提方法的有效性和实用性。

1 . 4 本文组织结构

本文主要研究了基于度量学习和注意力机制的步态识别方法，设计并提出

了一种全新的损失函数，用以提取具有区分力的步态特征，以及提出了基于注

意力机制的步态识别算法，最后，将所提方法成功应用于实际的步态识别系统。

全文分为六章：第一章为绪论，介绍了研究背景和研究意义，对国内外研究现状

进行了总结归纳，还介绍了本文的主要研究内容；第二章介绍了卷积神经网络

的基础知识及相关的研究工作；第三章主要介绍结合识别与分类的步态识别损

失函数的设计及实验验证；第四章主要介绍基于注意力机制的步态识别网络的

设计及实验验证；第五章介绍使用基于本文所提方法的步态识别系统；第六章

进行全文的总结，以及对未来工作进行了展望。
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在深度学习技术中，视觉任务使用最多的网络结构，莫过于卷积神经网络。

它通过权值共享的方式来捕捉图像中的局部信息，利用多个卷积层堆叠的方式

来增大神经元的感受野，提取图像的特征。由于本文的工作很大程度上基于卷

积神经网络，因此在本章会对相关知识进行介绍。

在本章中，我们将对步态识别的研究工作按照时间顺序进行梳理，希望能够

为读者理解本文的具体工作铺垫足够的背景知识。在本章中，我们将解决步态

识别的方法分为两类，分别是基于机器学习的方法和基于深度学习的方法。本

文基于深度学习技术，相比较于传统机器学习技术，深度学习在步态识别任务

上有很大的优势，所以本文侧重于介绍基于深度学习技术的方法相关知识。

2 . 1 卷积神经网络

一般来说，卷积神经网络中包括如下几个结构的堆叠重复：卷积层、池化

层、激活层、批归一化层和全连接层，其中，卷积层通过权值共享的特性，提取

输入数据的局部特征；池化层可以减少网络的参数，防止网络在数据集合上过

度拟合；激活层可以在网络中引入非线性，增强网络的拟合能力；批归一化层通

过将输入特征归一化到统一的维度，能够加速网络的训练，并且使网络训练过

程变得稳定；最后通过全连接层的特征映射，将输入特征映射到类别对应的空

间。接下来将对这些结构分别进行介绍。

卷积层是卷积神经网络中最为关键的网络结构。通过在输入特征图 𝑿𝐼 上不

断滑动不同的卷积核来得到输出特征图。下面通过一个 3 × 3的卷积核，来说明

其计算方法，这里为了便于描述，将滑动的步长设置为 1。在卷积核滑动到输入

数据的某一个位置 (𝑥, 𝑦) 时，输出特征图 𝑿𝑂 对应位置的计算方式如式 (2 1)所

示。

𝑿𝑂 (𝑥,𝑦) =
2∑
𝑖=0

2∑
𝑗=0

𝑿𝐼 (𝑥−𝑖+2,𝑦− 𝑗+2)𝑲 (2−𝑖,2− 𝑗) + 𝑏 (2 1)

其中，𝑲表示卷积核中的参数，𝑏代表偏置参数，一个卷积核对应一个偏置参数。

7
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某一个输入特征图的位置，其周围对应的值与卷积核对应的值分别相乘，然后

相加，得到这一位置对应的输出值大小。这一过程如图 2 1所示。

图 2 1: 卷积过程示意图

池化层也是卷积神经网络中的重要一环，有时也会叫做下采样。池化操作

整合一个位置与周围相邻位置的信息，这样做的好处在于：（1）可以减少网络

的参数量，节省计算资源的同时，防止过拟合；（2）虽然采集到的图像或者视频

可能是各式各样的，但我们希望一个同样类型的物体，经过微小的平移、旋转

和尺度的缩放，能够提取出同样的特征，通过池化层，可以在网络中引入平移、

旋转以及尺度的不变性，达到这样的效果。

常用的池化方式包括最大池化和平均池化。其中，最大池化使用最大值函

数，对一个位置及周围的元素进行整合，计算它们的最大值，作为输出值。最常

使用的池化窗口大小为 2 × 2，池化步长为 2。最大池化的示意图如图 2 2所示。

平均池化原理与最大池化相似，只是将最大值函数换成了平均值函数。

CNNՕᕨ——๋य़࿰۸

1 1 2 4

5 6 7 8

3 2 1 0

1 2 3 4

6 8

3 4

Max(1,1,5,6) = 6

图像的⼆维表⽰

Y

X

使⽤2x2的核，步长为
2进⾏池化

图 2 2: 最大池化示意图

激活层也是人工神经网络中非常重要的组成结构。激活函数的思想，最初

借鉴于人类对大脑中神经元的研究。通过整合输入的信息，达到一定状态以后，
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这个神经元就变为激活的状态。激活函数应用在卷积神经网络中，最主要的目

的是为了在网络中引入非线性。如果网络中全都是线性的结构，那么网络即使

结构再复杂，仍然是只能够拟合线性的目标函数。

表 2 1: 激活函数比较

激活函数 表达式 优势 缺陷

sigmoid 𝑓 (𝑥) = 1
1 + exp(−𝑥)

输出在 (0, 1)内，可以被描述为
概率，一般会用在分类问题

的最后一层

1. 存在梯度消失问题；

2. 函数输出不是以 0为中心

这样会使权重更新效率降低；

3. 指数运算比较慢

tanh 𝑓 (𝑥) = exp(𝑥) − exp(−𝑥)
exp(𝑥) + exp(−𝑥)

输出在 (−1, 1)内，以 0为中心，

权重更新效率高，一般会用

在隐含层

1. 存在梯度消失问题；

2. 指数运算比较慢

ReLU 𝑓 (𝑥) = max(0, 𝑥)
1. 在输入为正数的时候，不

存在梯度消失问题；

2. 计算速度非常快

当输入是负数的时候，ReLU是

完全不被激活的，也叫做

“ReLU死亡问题”

PReLU 𝑓 (𝑥) = max(𝛼𝑥, 𝑥)

1. 负数区域内，PReLU有一个

很小的斜率，这样也可以避

免 ReLU死掉的问题；

2. 只有线性运算，非常快

输出没有以 0为中心

最常见的激活函数包括 sigmoid 函数、tanh 函数、ReLU 函数和 PReLU 函

数。它们的优势及缺陷比较如表 2 1中所示。Sigmoid激活值可以被解读为概率

值，一般用在分类神经网络的最后一层。tanh 激活函数的输出以 0 为中心，权

重更新效率高，一般会用在隐含层中。ReLU激活函数由于不涉及指数计算，同

时能够缓解梯度消失的问题，是目前最受欢迎的激活函数，但是它在输入值为

负数时输出为 0，这时神经元无法有效学习，这个现象也叫做“神经元死亡”问

题。为了缓解这个问题，PReLU在输入小于 0时会乘上一个很小的斜率，这个

斜率是一个可以学习的参数。

随着网络层数的加深，更新某一层的参数，可能会对整个网络的最终输出

造成很大的影响。例如网络第一层的参数发生了细微的变化，但是经过不断的

前向传播，最终输出的结果可能差距就会非常大。而在网络训练过程中，将一批

数据经过网络以后，通过计算损失函数得到网络中所有参数应该更新的梯度方

向，当所有参数都向着这个计算出来的方向更新时，不一定能够更新到使得最

终损失更小的方向。这是因为在某一层更新网络参数时，其余层已经更新了参

数，而当前层仍然是在其余层旧的参数基础上进行更新的。网络参数的变化导
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致输入当前层的数据分布不同，因此之前的参数更新可能都是无效的。这样的

现象，称为内部协方差偏移（Internal Covariate Shift）。

为了克服这样的问题，Ioffe等人 [29]提出了批归一化层（Batch normalization，

BN）的网络结构。将该网络结构置于某一层神经网络之前时，经过数据的归一

化，能够使得该层网络的各维度输入数据始终位于统一的分布下，从而可以减

少内部协方差偏移对该层网络造成的影响。

具体来说，用 𝑥表示某一个人工神经网络中某一层中一个神经元的输出，在

经过归一化后会送往下一层神经网络，用 𝐾 表示一个小批量的大小。首先，使

用式 (2 2) 计算这一小批量数据的均值和方差，然后将这一批量的每一个数据，

使用 (2 3)进行归一化，其中 𝜖 是一个微小的正数，用来防止分子是 0的情况出

现。

𝜇𝐵 =
1
𝐾

𝐾∑
𝑖=1

𝑥𝑖

𝜎2
𝐵 =

1
𝐾

𝐾∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝜇𝐵)2
(2 2)

𝑥𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝜇𝐵√
𝜎2
𝐵 + 𝜖

(2 3)

这批数据经过归一化后，成为了均值为 0，方差为 1的正态分布。但是如果

这样就送入下一层网络以后，会损失网络很大一部分的表达能力。一方面，这些

数据经过 Sigmoid激活函数时，大多数都会分布于 Sigmoid函数的线性区域，从

而限制了神经网络非线性的表达能力；另一方面，将数据强制规定到这一分布

下，也是不太合理的，会失去原始分布的有用信息。因此，通过引入两个可学习

的参数 𝛾和 𝛽，可以还原神经网络的表达能力，这一步的过程如式 (2 4)所示。

𝑦𝑖 = 𝛾𝑥𝑖 + 𝛽 (2 4)

其中，𝑦𝑖 是经过批归一化层以后得到的最终结果。

值得注意的是，由于在测试阶段可能只有一个测试样本需要提取向量，或

者小批量内的样本数目很少，用这些样本计算出的均值和方差是有偏差的。因

此对于批归一化层，在训练阶段和测试阶段的表现是不同的。训练阶段除了按

照上述步骤进行前向传播以外，还需要通过每一个小批量内的均值和方差来估
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计所有样本整体的均值和方差，用于测试阶段的归一化。

全连接层是一个线性映射层。它可以将一个向量从输入空间映射到输出空

间，一般位于卷积神经网络最后面的部分。如图 2 3 所示是一个两层的全连接

层，这个网络结构也可以叫做多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）。一般

应用于卷积神经网络最后的部分，以将提取得到的特征，映射到训练集对应的

类别数上。
ᬳള੶ق

o1 o2 o3

h1 h2 h3 h4 h5

x1 x2 x3 x4输⼊层

隐藏层

输出层

图 2 3: 全连接层示意图

假设某一层全连接层的输入特征维度为 𝑢，输出特征的维度为 𝑣。全连接层

中可训练的参数包括两个部分：权重和偏置。首先，通过一个权重矩阵，将输入

特征的每个维度按照权重相加，再加上一个偏置，得到一个输出的元素。一组权

重，对应一个输出元素，所以一共有 𝑣 组参数，每一组参数包含 𝑢 个权重参数

以及 1个偏置参数，用公式表示如式 (2 5)所示。

𝒐𝑖 =
𝑢∑
𝑗=1

𝑾𝑖, 𝑗𝒙 𝑗 + 𝒃𝑖 (2 5)

其中，𝑾代表该全连接层中的权重参数，𝒃代表该全连接层中的偏置参数，𝒙代

表输入数据，𝒐代表输出的结果，𝑖 ∈ [1, 𝑣]。

2 . 2 基于传统机器学习的步态识别算法

早期的步态识别一般都是基于传统的机器学习方法，在本节将会对一些比

较典型的算法进行介绍。

为了从轮廓图序列中有效提取步态特征，学术界提出了一种“时空模板”的

表示形式，即将轮廓图序列经过运算，整合到一张图上，然后再从整合后的结
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(a)步态能量图 (b)步态熵图 (c)步态流图 (d)染色步态图

图 2 4: 时空模板方法

果中提取特征，如图 2 4所示，典型的时空模板方式包括步态能量图（GEI）[10]、

步态熵图（GEnI）[11]、步态流图（GFI）[12]和染色步态图（CGI）[13]。其中，步态

能量图最早提出，由于其计算简单方便，效果也好，仍然是目前很多算法的基础

特征 [30-32]。

如图 2 5所示，在一个步态周期中，将时间维度上的轮廓图计算平均值，即

可得到步态能量图。图中每个像素值的亮度，可以表示该像素位置行人身体出

现的概率。

GEI

⼀个步态周期 步态能量图

求平均

图 2 5: 步态能量图计算示例

从时空模板图中提取特征以后，就可以利用传统的机器学习方法进行训练，

如 Han等人 [10] 使用 PCA算法对特征进行降维，然后通过最近邻的方式进行识

别。PCA算法是一种非监督的降维方法，通过计算样本的协方差矩阵，来衡量

每个输入特征维度的信息量，从而对输入特征进行降维，提升计算速度。

时空模板虽然计算速度快，实际表现不错，但是它对于走路姿态变化非常

敏感，主要原因在于整合到一张图的过程中损失了大量的信息。为了缓解这个

问题，学术界提出了基于模型的方法 [33,14]。该类方法首先利用人体 2D或 3D的

结构对人体进行建模，然后使用模型来获得有区分力的特征。

Zhao等人 [33]定义了如图 2 6所示的 3D人体模型，包括骨架模型和树模型，
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(a)人体的树模型 (b)人体骨架模型

图 2 6: 人体 3D模型定义

其中，树模型也叫做外表模型，包括用来描述人体部位的形状参数，骨架模型则

用来定义人体的姿势。该方法通过多个视角捕获到的视频建立出人体 3D模型以

后，提取利用下肢的运动轨迹，将其作为动态特征，然后使用线性时间规整的方

法来进行识别。

(a)骨架模型 (b) 3D模型正面 (c) 3D模型侧面 (d)模型轮廓图

图 2 7: 人体 3D模型模板

Luo等人 [14] 提出了与衣着和携带情况无关的 3D行人姿势和体型估计方法，

通过用如图 2 7所示的参数化 3D步态模型模板（template）得到轮廓图，去拟

合多个视角录制得到的轮廓图序列，从而重建 3D人体模型。

这类基于模型的方法对于外表的变化和视角的变化比较鲁棒，并且由于模

型是手工设计的，识别结果的可解释性比较强；然而，这类方法一般会对模型的

有效性非常敏感，且通常需要相机捕获到质量很好的视频来建立模型。
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2 . 3 基于现代深度学习的步态识别算法

在本节中，我们将基于深度学习的步态识别方法分为两类：第一类是端到

端的方式，通过设计不同的网络结构与损失函数，来有效提取步态特征，提高识

别精度；第二类是先进行视角或者走路情况的转换，然后利用转换后的结果再

进行识别，期望能够提升跨视角或者不同走路情况下的识别准确率。接下来将

分别介绍这两类方法。

前者因为是端到端的形式，可以直接通过网络达成我们的目标，但是如果

网络或者损失函数设计得不好，可能很难能够提取得到具有区分力的特征；而

后者先进行转换的方式，能够一定程度上减轻识别网络的压力，但是最终识别

的效果很大程度上依赖于转换后的效果，如果转换过程中损失了一定的身份信

息，那么识别效果就会大打折扣。

在实践中，由于转换的过程中难以保留身份信息，相比较之下，端到端的方

式简单直接，效果一般也好于先转换后识别的方式，被学术界和工业界广泛使

用。

2 . 3 . 1 基于端到端的方法

Wu等人 [21] 最先提出使用深度卷积神经网络来解决步态识别问题。作者设

计了如图 2 8 所示的三种神经网络来计算两个输入数据源之间的相似性，区别

在于对比两个输入数据源的时机不同，LB网络直接将两张 GEI在通道上拼接起

来，之后通过卷积来加权求和，模拟两张图相减计算相似度的过程，然后继续通

过卷积神经网络；MT网络先让两张图分别通过参数不共享的卷积网络来提取图

像特征，之后将二者也通过拼接和卷积的方式融合起来；而 GT网络是在特征层

面将两者融合起来，再得到一个最终的向量。所有三个网络的输出，都是两个输

入数据源属于同一个行人的概率值。通过这样的方式，能够使得网络学习到输

入数据之间的相似性。在测试阶段，通过网络找到待识别目标在库中最为相似

的样本。

Wu 等人提出的三种网络结构都利用卷积神经网络处理图像的优势来计算

相似度，但是这样做的缺陷也是显而易见的：每次想要计算相似度，都需要将两

个输入数据共同送入网络，而这是非常耗时的，当库中视频较多时，识别效率比
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图 2 8: 三种网络结构

较低。但如果我们在库中保存的是提取后的步态特征，可以通过比对待识别的

步态特征与库中的特征进行识别，达到非常高的识别效率。因此，后续的研究工

作主要专注于提取得到很好的特征表达，而非通过网络计算相似度。

Wolf 等人 [34] 提出了一种三维卷积神经网络（3DCNN）结构，该结构如图

2 9所示，其中输入数据由灰度图和光流图在通道上拼接而成。该网络期望于通

过 3DCNN来整合时间上的信息，但是这种结构也存在着一些缺陷，如输入图像

序列的帧数必须是固定的，以及该网络作为一个分类网络，只能够对训练集中

出现过的类别达到较好的识别效果，而实际应用中，一般测试阶段待识别的样

本身份是没有在训练集中出现过的。

图 2 9: 3D卷积神经网络结构

为了更好地利用彩色图中的信息，Zhang 等人 [6] 提出通过编码器将输入图
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像编码为外表特征和步态特征，期望能够将二者显式地拆解开来，单独使用步

态特征进行识别。除此之外，网络还包括一个解码器，解码器的输入为两种特征

的组合，输出为解码出来的图像。如图 2 10所示，作者通过精心设计损失函数

来引导网络达成特征拆解的目标，所设计的损失函数包括三个部分：（1）交叉重

建损失，基于整段视频都有相同步态特征，但每帧可能都有不同外表特征的假

设，将某一帧提取出的步态特征与同一段视频中的其余帧提取出的外表特征输

入解码器，使解码得到的结果与外表特征对应原始帧的结果尽量相似；（2）步态

特征相似度损失，不同视频中的同一行人提取出的步态特征应该尽量相似；（3）

身份分类损失，之前的损失都是基于单独一帧的，通过将一段序列的步态特征

输入 LSTM来提取特征，后跟全连接层进行分类，施加一个视频层面的分类损

失。这是解决步态识别问题的一个非常好的思路。

图 2 10: 特征拆解

Chao等人 [9]基于步态轮廓图的外表中已经包含了彼此之间先后顺序关系的

假设，提出将所有步态轮廓图当作一个集合考虑，直接从集合中提取步态特征。

这样做的好处在于：输入轮廓图序列的个数以及顺序不再重要，甚至可以将多

个视频片段提取出的轮廓图共同输入进网络来提取特征；相比于 3DCNN [34] 来

说，有效利用多帧轮廓图中丰富信息的同时，不需要显性地提取时序上的信息，

因此并没有引入太多的计算量。

GaitSet的模型结构如图 2 11所示。整体上来看，该模型使用卷积神经网络

来提取图像特征，通过集合池化（Set Pooling）的方式来将每一帧得到的特征信

息整合起来，最后，借鉴于行人重识别领域 [35]的思想，考虑不同行人具有区分

力的部位不同，将特征按照不同高度拆分开来，分别进行优化。在测试阶段，将
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图 2 11: GaitSet模型结构

所有不同高度提取出的特征拼接起来，作为最终的步态特征，用于与库中特征

进行比对，得到识别结果。

GaitSet网络性能非常好，训练速度快，识别精度高，是目前步态识别领域

最常用的方法，因此，我们第 3章中将它作为骨架网络，来进行我们的实验。

2 . 3 . 2 基于视角转换的方法

另外一类基于深度学习的方法为先转换输入数据的视角，在转换后的数据

上进行识别，目标是提升跨视角时的识别性能。

Yu等人 [22]提出了GaitGAN模型，如图 2 12所示，利用生成对抗网络（GAN）

将任意视角，以及任意走路情况的步态能量图，转化为一个共同的视角，并且是

正常的走路情况下的步态能量图，即没有携带背包和衣服的变换。

(a)转换为标准 GEI

GaitGAN

参考

编码

...

...

...

解码

⽣成器

... ...

真假 
判别器

⾝份 
判别器

0/1 0/1

(b) GaitGAN整体架构

图 2 12: GaitGAN工作原理

GaitGAN的模型结构包括三个部分，分别是生成器（𝐺）、真假判别器（𝐷1）

和身份判别器（𝐷2）。其中，生成器使用自编码器的结构，将一个输入 GEI 图

像（记为 𝐼𝑆）先编码为一个隐向量，再将该隐向量解码为一张生成的 GEI（记为
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𝐼𝑇）；真假判别器是一个二分类的网络，当输入生成的 GEI时，网络输出应该为

0，当输入是真实的 GEI图像（记为 𝐼𝑇）时，网络输出应该为 1。这个判别器的

损失函数为

𝐿𝐷1 = −𝑡 log(𝐷1(𝐼)) + (𝑡 − 1) log(1 − 𝐷1(𝐼)), (2 6)

其中

𝑡 =


1 if 𝐼 ∈ {𝐼𝑖},

0 if 𝐼 ∈ {𝐼𝑖}.

其中，{𝐼𝑖}为真实 GEI图像的集合，{𝐼𝑖}为生成 GEI图像的集合。

在视角转换的过程中，为了防止损失身份的信息，作者提出了身份判别器。

该网络也是一个二分类网络，结构上类似于上文提到的 LB 网络结构 [21]，网络

给出输入的两幅 GEI图像来自同一个人的概率。作者在训练过程中引入一个目

标域上的且身份不同的 GEI 图像，记为 𝐼−𝑇，只有当该判别器的输入为 𝐼𝑇 和 𝐼𝑆

时，网络应该输出 1，否则网络都应该输出 0。身份判别器的损失函数表示为

𝐿𝐷2 = −𝑡 log(𝐷2(𝐼𝑆, 𝐼)) + (𝑡 − 1) log(1 − 𝐷2(𝐼𝑆, 𝐼)), (2 7)

其中

𝑡 =


1 if 𝐼 = 𝐼𝑇 ,

0 if 𝐼 = 𝐼𝑇 or 𝐼 = 𝐼−𝑇 .

通过生成器与判别器相互“博弈”，GaitGAN模型能够生成看起来足够真实，

并且也保留了身份信息的 GEI图像。然而，直接将输入 GEI转换为另外一个视

角可能是非常困难的，因为视角差距比较大时，GEI之间的差距是非常大的。为

了减小问题的难度，Yu等人 [25]提出使用多个堆叠的自编码器层，其中每一层只

进行 18◦视角以内的转换，降低网络的难度，达到了更好的识别效果。

基于步态图像特征都位于一个低维流形上的假设，He 等人 [24] 提出多任务

生成对抗网络（MGAN）来进行视角的转换。如图 2 13所示，该网络结构包括

五个部分：编码器，将输入编码为特征；视角分类器：对视角进行分类；视角转

换层：在特征的低维流形上进行视角的转换；生成器：将转换后的特征输入生成

器来生成转换后的样本；判别器：同时进行三项任务的评价，分别是角度是否转

换成功、输出数据是否与输入数据来自同样的分布，以及是否保留住了身份的



2 . 4 本章小结 19

信息。

图 2 13: MGAN模型结构

在低维流形上进行视角的转换时，作者为每个视角与前一个视角之间训练

了一个转换向量，来自视角 𝑢 的特征向量 z𝑢 可以通过式 (2 8)转换为视角 𝑣 的

特征向量 z𝑣。

z𝑣 = z𝑢 +
𝑣−1∑
𝑖=𝑢

h𝑖 (2 8)

其中，h𝑖 代表从视角 𝑖 − 1转换为视角 𝑖的转换向量。

2 . 4 本章小结

在本章中，我们对步态识别算法进行了梳理，文中将步态识别算法分为了

两类，分别是基于传统机器学习的方法和基于现代深度学习的方法。基于深度

学习的方法，不再需要人手动设计特征，能够尽可能的挖掘数据的潜在特征，已

经成为了主流的做法。其中，卷积神经网络作为视觉领域最重要的神经网络结

构，同时也是我们所提方法的基础，我们也在本章中进行了介绍。

受限于篇幅，本章只是对一些典型算法进行了简略的介绍，旨在为读者提

供本文工作相关的一些整体概念，为读者理解本文具体工作做好理论铺垫。
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失函数设计

步态识别，本质上是一个度量学习的任务。而在度量学习中，基于分类的损

失函数，能够提取到有代表性的特征，但是对于训练阶段没有见过的类别泛化

能力不强；而基于距离的损失函数，能够直接优化度量学习的目标，但是存在训

练难以收敛，容易过拟合的缺陷。

我们从度量学习的角度出发，提出了一种全新的损失函数，该损失函数既

能利用到三元组损失直接优化度量学习目标的特点，又能够利用到基于分类的

损失提取有代表性特征的特点。

3 . 1 常用损失函数介绍

3 . 1 . 1 基于分类的损失函数

基于分类的损失函数，用于解决分类任务时，具有天然的优势，而去掉最后

的全连接层，将网络输出作为特征向量，此时也可以用于解决度量学习的任务。

特征提取器提取出样本的特征向量以后，首先将这个特征向量映射到训练集中

样本身份数量的维度上，得到每个样本的分类结果。通过计算分类的结果与真

实结果之间的差距得到损失值，使用反向传播来更新网络参数。

Softmax损失函数是深度神经网络最常使用的损失函数，它是一种基于分类

的损失函数，也叫做交叉熵损失函数。假设训练数据中包含 𝐾 个类别，训练中

的一个批量中包含 𝑁 个样本，这时，网络的最后一层全连接层会把每个样本输

出为 𝐾 维，某个维度上的值越大，代表网络认为该样本有更大的可能属于该类

别。要计算 Softmax损失，首先需要将网络最后一层的输出归一化到 [0, 1]的范

围内，且归一化后的值和为 1，此时可以将输出视为网络将一个样本预测为某一

个类别的概率值，然后通过最小化负对数似然，来使得网络的预测结果更接近

21
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真实结果，公式定义如下：

LSoftmax =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

− log

(
e𝑾𝑇

𝑦𝑖
𝒙𝑖+𝑏𝑦𝑖∑𝐾

𝑗=1 e𝑾
𝑇
𝑦𝑗

𝒙𝑖+𝑏𝑦𝑗

)
, (3 1)

其中，𝑦 𝑗 为第 𝑗 个样本的真实标签，𝒙 代表网络最后一层全连接层的输入向量，

一般被看作是提取得到的特征向量，维度为 𝑑，𝑾 𝑗 为最后一层全连接权重参数

中的第 𝑗 列，𝑏 𝑗 为最后一层全连接偏置参数中的第 𝑗 个元素，𝑾𝑇
𝑦 𝑗
𝒙𝑖 + 𝑏𝑦 𝑗 表示

全连接层第 𝑗 维的输出，通过单调递增的指数函数来将输出映射为非负数，之

后进行归一化。

原始的 Softmax 损失函数，优化的是某一个特征与其对应类别的内积, 它

对应的决策边界，是一个高维欧式空间中的超平面。而两个向量的内积，天然

具有相似度计算的特性。如果我们将输入特征 𝒙 归一化到长度为 1，同时将

𝑾 𝑗 , 0 ≤ 𝑗 ≤ 𝐾 也归一化到长度为 1，此时内积计算就相当于计算两个向量的余

弦相似度，内积越大，说明两个向量越相似。

想要在角度空间中优化 Softmax 损失函数，首先需要将网络最后一层全连

接层归一化到长度为一，将偏置置为 0，如式 (3 2)所示。

𝑾̃ 𝑗 =
𝑾 𝑗

𝑾 𝑗



 , 0 ≤ 𝑗 ≤ 𝐾
𝑏𝑖 = 0, 0 ≤ 𝑖 ≤ 𝐾

(3 2)

其中，𝑾̃ 𝑗 表示长度归一化为 1后的全连接层参数。此时，将输入向量通过这一

全连接层，结果如式 (3 3)，其中，𝒙̃为在 𝒙方向上的单位向量，有 ∥𝒙̃∥ = 1。这

时，将输入特征向量 𝒙 经过全连接层后的结果表示为了其与全连接中参数夹角

的余弦值，这样的全连接层，叫做“角度线性层”。此时的分类边界变为了角度

空间。

𝑾̃𝑇
𝑗 𝒙 + 𝑏 = 𝑾̃𝑇

𝑗 𝒙̃ ∥𝒙∥

= cos(𝜃 𝑗 ,𝒙) ∥𝒙∥
(3 3)

基于上述计算，可以得到修改后的 Softmax损失函数的计算方法，如式 (3 4)所
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示。

Lmodified-softmax =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

− log

(
e𝑾𝑇

𝑦𝑖
𝒙𝑖∑𝐾

𝑗=1 e𝑾
𝑇
𝑦𝑗

𝒙𝑖

)
=

1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

− log

(
e∥𝒙𝑖 ∥ cos (𝜃𝑦𝑖 ,𝑖)∑𝐾
𝑗=1 e∥𝒙𝑖 ∥ cos (𝜃 𝑗,𝑖)

)
,

(3 4)

其中 𝜃 𝑗 ,𝑖 表示网络对第 𝑖 个样例提取得到的特征向量 𝒙𝒊 与全连接层参数的第 𝑗

列向量之间的夹角，𝑦𝑖 代表第 𝑖个样例对应的身份标签。

我们先分析一下如何增加角度间隔，这里使用一个二分类的例子。有一个

属于第一个类别的样本提取出的特征 𝒙，修改后的 Softmax损失函数在二分类的

情况下，决策边界为

∥𝒙∥ (cos(𝜃1) − cos(𝜃2)) = 0 (3 5)

其中，𝜃1和 𝜃2为待识别样本的特征与全连接层权重两个列向量之间的夹角。要

使得网络预测正确，需要有 cos(𝜃1) > cos(𝜃2)，cos(𝜃)函数在 𝜃 ∈ [0, 𝜋]时单调递

减，先考虑夹角位于这个区间内的情况，那么需要有 𝜃1 < 𝜃2。为了添加一个角

度上的间隔，可以取一个整数 𝑚 ≥ 1，要求有 𝑚𝜃1 < 𝜃2 时才判定网络的分类是

正确的。这就是带有角度间隔的 Softmax损失函数（Angular Softmax, A-Softmax）

的思想。

A-Softmax损失由 Liu等人提出 [36]，它通过增加一个角度的间隔来使提取得

到的特征更加区分开来，从而提高模型的泛化能力，得到更好的识别效果。

为了去掉 𝜃 ∈ [0, 𝜋] 的限制，可以使用基于余弦函数修改的角度函数 𝜓，这

个函数可以始终保持单调递减的特性，并且在角度属于 [0, 𝜋
𝑚
] 时和余弦值相等，

这个角度函数的表达如式 (3 6) 所示，𝜓 函数在不同的 𝑚 取值下的函数图如图

3 1所示，从图中可以直观看出，𝜓始终是单调递减的。

𝜓(𝜃𝑦𝑖 ,𝑖) = (−1)𝑘 cos(𝑚𝜃) − 2𝑘 (3 6)
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(a) 𝑚 = 1 (b) 𝑚 = 2

(c) 𝑚 = 3 (d) 𝑚 = 4

图 3 1: 𝜓函数示意图

由此，我们可以计算出施加角度间隔以后的损失函数，如式 (3 7)中所示。

LA =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

− log

(
e∥𝒙𝑖 ∥𝜓 (𝜃𝑦𝑖 ,𝑖)

e∥𝒙𝑖 ∥𝜓 (𝜃𝑦𝑖 ,𝑖) +∑
𝑗≠𝑦𝑖 e∥𝒙𝑖 ∥ cos (𝜃 𝑗,𝑖)

)
. (3 7)

3 . 1 . 2 基于距离的损失函数

另外一类是基于距离的损失函数，它们一般只在度量学习中有用到。这类损

失函数的优化目标直接是度量学习的目标：学习到具有区分性的特征表达。在

理想情况下，这个特征表达应该具有这样的特点：同一个身份得到的样本，经过

特征提取器后提取得到特征，特征之间最大的距离，要小于不同身份的样本提

取得到的特征之间的最小距离。换句话说，最大的类内距离，小于最小的类间距

离。基于这个特点，可以在测试阶段使用最近邻分类器，对待测试样本进行识

别。

一个非常常用的基于距离的损失为三元组损失。一个三元组包括三个从数

据集中采样出来的样本：首先从数据集中采样出一个样本 𝑥𝑎，作为锚点（anchor），

然后采样出一个对应身份与锚点相同的样本 𝑥𝑝，称作正例（positive），最后采样

出一个对应身份与锚点不同的样本 𝑥𝑛，称作负例（negative）。

如图 3 2 所示，为了达到度量学习的要求，三元组损失优化的目标是使得
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锚点

同类别样本点

不同类别样本点

锚点

同类别样本点

不同类别样本点

经过学习

图 3 2: 三元组示意图

同类别对应样本之间的距离尽可能小，同时使得不同类别对应的样本之间的距

离，要大于同类别对应样本之间的距离，当这两者之间的差值大于一个提前设

定好的阈值以后，就不再更新这一个三元组。使用式 (3 8)计算这一个三元组对

应的三元组损失。

L𝑎,𝑝,𝑛 = max(0, 𝑚 + 𝐷 ( 𝑓 (𝑥𝑎), 𝑓 (𝑥𝑝)) − 𝐷 ( 𝑓 (𝑥𝑎), 𝑓 (𝑥𝑛))) (3 8)

其中 𝑓 为设计作为特征提取器的人工神经网络，𝐷 ( ·, · ) 代表计算两个向量之间

的欧式距离，𝑚 是一个需要提前设定好的阈值，该值控制同类样本之间的距离

与不同类样本之间的距离相互之间的间隔。

接下来会介绍两个三元组采样的方式：小批量三元组全采样（Batch-ALL

Triplet loss）和小批量困难三元组采样（Batch-Hard Triplet loss），这些采样方式

最初是由 Hermans等人 [37]提出。这两种三元组采样方式的共同之处是，在训练

集的身份中随机地采样 𝑃个行人，其中每个行人有 𝑄 个包含步态的视频。对于

小批量三元组全采样方式，是取这一批量的数据中，所有符合条件的三元组来

计算损失，这里的条件指的是，一个样本作为锚点，一个样本对应身份与锚点身

份相同，最后一个样本对应身份与锚点身份不同，这样构成一个三元组。

综上所述，小批量三元组全采样方式得到的三元组损失可以如式 (3 9)进行

计算。

LBA =

all anchors︷ ︸︸ ︷
𝑃∑
𝑖=1

𝑄∑
𝑎=1

all pos.︷︸︸︷
𝑄∑
𝑝=1
𝑝≠𝑎

all negatives︷ ︸︸ ︷
𝑃∑
𝑗=1
𝑗≠𝑖

𝑄∑
𝑛=1

[
𝑚 + 𝑑𝑖,𝑎, 𝑝𝑗,𝑎,𝑛

]
+

, (3 9)

𝑑𝑖,𝑎, 𝑝𝑗,𝑎,𝑛 = 𝐷 ( 𝑓 (𝑥𝑖𝑎), 𝑓 (𝑥𝑖𝑝)) − 𝐷 ( 𝑓 (𝑥𝑖𝑎), 𝑓 (𝑥 𝑗𝑛)), (3 10)
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其中，𝑥𝑖 是从身份 𝑖 采样出来的一个样本。[]+ 表示当中间的部分大于 0时，取

该值，否则取 0，这样做的目的是为了防止网络过度拟合简单样本，同时避免了

负损失值的出现。

小批量困难三元组试图去寻找一个小批量中最困难的三元组，相比于在整

个数据集中寻找到最困难的正例与负例可能会过于困难，在小批量中寻找困难

三元组不会太难，用公式表达如式 (3 11)所示。

LBH =

all anchors︷ ︸︸ ︷
𝑃∑
𝑖=1

𝑄∑
𝑎=1

[𝑚 +

hardest positive︷                        ︸︸                        ︷
max
𝑝=1...𝑄

𝐷 ( 𝑓 (𝑥𝑖𝑎), 𝑓 (𝑥𝑖𝑝)) −

hardest negative︷                        ︸︸                        ︷
min
𝑗=1...𝑃
𝑛=1...𝑄
𝑗≠𝑖

𝐷 ( 𝑓 (𝑥𝑖𝑎), 𝑓 (𝑥 𝑗𝑛))]+. (3 11)

3 . 2 损失函数设计

在介绍我们的损失函数之前，需要先区分特征的两个属性：可分性（separa-

ble）与区分性（discriminative）。可分的特征是指，我们可以利用这个特征，以

及通过后面的全连接层，可以正确对目标进行分类，即在超球体上，存在一个超

球面，能够正确将特征进行分类。而具有区分性的特征，是指我们可以直接利

用这个特征，通过最近邻的方式就能实现识别。特征的这两个属性对比如图 3 3

所示。

௔ړ܄Өٍํړݢ

(a)可分的特征

௔ړ܄Өٍํړݢ

(b)具有区分性的特征

图 3 3: 可分与具有区分性的区别

对于基于分类的损失函数来说，虽然 Softmax经过改进以后，期望能够在角

度空间中增加特征之间的区分性，但是它并不是直接对这个目标进行优化，而
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是通过优化特征与其对应类别的“代表向量”之间的相似度，来间接优化度量学

习的目标，这里的“代表向量”指的是最后一层全连接网络中对应类别的权重向

量。

用一个例子很容易解释这里的思想。考虑一个非常简单的二维特征空间，该

空间上有三个类别，如图 3 4所示。其中，图 3 4a是我们期望达到的理想情况，

在该特征空间下，类别互相之间都分得很开，模型通过计算夹角，很容易就能

够正确判断每一个样本特征属于什么类别。然而，实际情况往往都如图 3 4b所

示，在该特征空间内，由于权重向量𝑊1 和𝑊2 过于接近，待分类的样本特征非

常容易落在二者的分类边界附近，导致出现错误分类。实际中特征空间经常是

成百上千维，由于特征空间维度过于庞大，这样的现象只会更加严重。这里只是

一个非常简单的示例，但是足够说明基于分类损失的问题所在：用于分类的参

数向量在特征空间中分布不均衡。

හᗌᵅڍᔄഖ०ړ

理想情况 实际情况

W1

W2W3

W1W2

W3

x x

(a)理想情况下的特征空间

හᗌᵅڍᔄഖ०ړ

理想情况 实际情况

W1

W2W3

W1W2

W3

x x

(b)实际可能的特征空间

图 3 4: Softmax损失函数不能直接优化特征距离

除此之外，使用基于分类的损失函数还会带来一个非常大的缺陷：在未知

类别上泛化能力不强。由于在实际使用中，往往都是开集的步态识别任务，即测

试时的类别在训练集中没有出现过。使用基于分类的损失函数，即使能够在训

练集中的类别上很好地分类，当测试阶段有新的类别出现时，往往效果会大幅

下降。

那么，为什么还要使用基于分类的损失函数呢？我们认为，基于分类的损失

函数虽然单独使用可能并不适用于步态识别任务，但是由于它能够学到非常好

的特征表达，即提取到特征以后，能够用该特征进行分类，达到非常好的分类效

果，说明提取到的特征中蕴含了正确识别的一些关键因素。这些因素往往是非
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常有用的，而将该损失函数与基于距离的损失函数相结合，可以克服掉该损失

的一些缺陷，从而更好地应用于度量学习任务。

接下来分析一下三元组损失。使用三元组损失，由于是直接对度量学习的

任务目标进行优化，所以能够学到具有区分力的特征，但是它存在一个很大的

缺陷：训练非常困难。三元组的选取策略，会对网络参数的更新造成非常大的影

响。过于简单的三元组，会使得网络训练过程中没有更新，浪费计算资源，而过

于困难的三元组，可能是由于视角变化或者数据获取过程中造成的误差，会导

致网络朝着错误的方向更新，因为网络参数还没有优化到能够“消化”这么困难

的输入样本。写到这里，读者应该也能够看出来，最好的训练方式，其实是循序

渐进，先使用一些比较简单的三元组训练网络，然后逐步提升输入数据的难度，

同时也不能全部都是困难的样本，因为网络可能会造成对之前简单数据的“遗

忘”现象，导致在简单数据下表现很差，我们在后续实验中也验证了这一观点。

所以三元组的选取策略需要依赖大量的经验，三元组损失的训练结果往往波动

很大，损失值表现非常不稳定。

因此，我们提出将基于分类的损失与基于距离的损失有效结合起来，期望

可以发挥出这两种损失函数的优势，同时也能够减少分别使用两种损失时的劣

势。即期望基于分类的损失函数，能够带领三元组损失找对优化的方向；而三元

组损失可以直接对度量学习的目标进行优化，同时具有未知类别上的泛化能力，

最终达到比较好的结果。我们最终提出的损失函数形式如式 (3 12)所示。

L = Ltri + 𝛼LA, (3 12)

其中，𝛼是一个超参数，用于控制三元组损失和带有角度间隔的 Softmax损失函

数之间的比例，Ltri代表三元组损失，LA代表 A-Softmax损失。

3 . 3 损失函数的协同优化

带有角度间隔的 Softmax 损失函数主要优化的是余弦空间中的距离，而三

元组损失函数主要优化的是欧式空间中的距离。如果直接对两种损失同时优化，

可能带来的是其中一种损失减少，另外一种损失增大，或者说两种损失都在不

停波动，导致训练无法收敛的现象。
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为了使得这两种损失能够共同优化，我们在提取完步态特征以后，使特征

通过一个批归一化层。批归一化层通过减去小批量中的均值，并且除以小批量

中的标准差，将前一层网络的输出归一化到标准正态分布，然后使用两组可以

训练的参数来分别控制新的小批量数据中的均值和方差。如 2 . 1节中所述，批

归一化层可以减少内部协方差偏移的现象，从而加速深度神经网络的训练过程。

增加了批归一化层以后，在该层之前层神经网络输出的变化，对于该层以及之

后层的影响会比较小，因为数据都是位于同样的分布之下的。

在我们的模型中，两种损失函数是优化在不同的度量空间中的，通过增加

批归一化层可以减少优化两种不同损失带来的影响，从而使得训练过程变得可

行，损失能够顺利收敛。

具体来说，如图 3 5a所示，我们将骨架网络提取出的特征标记为 𝒇𝑡，直接

优化两种损失的方式为，使用经过特征 𝒇𝑡 计算三元组损失，同时将特征送入用

于分类的全连接层，将特征分类为对应的身份，计算基于分类的损失。这时，由

于两种损失都直接对提取出来的特征施加限制，而这两种损失的更新方向可能

相差很远，使得神经网络的参数无法正确更新，最终导致网络无法有效收敛到

使两种损失都比较小的位置。
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直接优化两种损失
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图 3 5: 增加 BN层以优化两种损失

为了缓解这个问题，我们提出在全连接层对特征进行分类之前，先增加一

层批归一化层，来将输入特征 𝒇𝑡 都归一化到相同的分布 𝒇𝑛下。如图 3 5b所示，

此时，两种损失能够一起进行优化，从而达到比较好的效果：学习到的特征，通

过基于分类损失的优化，能够经过分类得到目标对应的身份，说明这个特征里

面包含了识别身份所需的信息；通过基于距离的损失的优化，同一个人特征之

间的距离会比较接近，而不同人特征之间的距离会比较远离。
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为什么增加 BN层能够有效减少同时优化两种损失对彼此造成的影响呢？

对于一般的网络结构而言，增加 BN层可以加速网络的训练，这是因为如果

没有经过分布的归一化，网络中参数的变化对于最终输出可能会造成非常大的

影响，尤其是网络比较深时，具体来说，当反向传播时，为了使得最终的损失减

小，网络中所有层的参数都需要更新，更新的顺序为从后往前，而当前面（较浅

层）的参数更新时，由于此时网络后半部分的参数已经改变了，其实已经是在

一个全新的网络上面进行更新，此时仍然用一个旧网络上的计算的方向来更新，

可能最终更新到一个错误的方向，这就是为什么一般网络必须设置很小的学习

率。而经过归一化以后，由于归一化层之后的网络输入分布始终是统一的，它之

前的网络参数改变对于它的影响会变得小很多，所以 BN 层能够加速网络的训

练，使用更大的学习率。

对于我们的结构而言，其实也是同样的原理。在两种损失同时优化的过程

中，增加 BN层以后，即使两个损失当前想要网络参数朝着不同的方向更新，但

是由于 BN层的存在，输入角度线性层的特征，始终是处于同一分布下的特征，

A-Softmax损失只需要作用于这一分布下的特征，而非任意分布下的特征，三元

组损失也是同理，只需要作用于 BN输出分布下的特征。相当于降低了损失优化

的难度，从任意分布的优化变成了某一特定分布的优化，从而使得两种损失能

够同时优化。

3 . 4 步态识别模型的学习算法

⾻架 
⽹络

A-Softmax 
损失

三元组损失

ft fn

…… … ……

BN层 ⾓度线性层

轮廓图序列
测试阶段

ᒫӣᒍෆ֛ၞᑕ

不同⾼度特征

图 3 6: 总体流程

如图 3 6 所示是我们的整体流程，首先，将预处理后的步态轮廓图送入骨

架网络来提取特征，我们这里选取目前表现效果最好的 GaitSet网络 [9]作为骨架

网络；然后，将骨架网络提取出的特征送入批归一化层中，将特征的各个维度进
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行归一化，利用归一化后的特征计算三元组损失；同时将归一化后的特征送入

角度线性层进行分类，利用分类后的结果计算基于角度的 Softmax损失。在测试

阶段，使用归一化后的特征，利用最近邻算法进行识别。

在本节中，我们将会详细介绍训练阶段与测试阶段具体的做法。

3 . 4 . 1 训练阶段

在训练阶段中，我们需要得到一个特征提取器，利用该特征提取器能够有

效提取步态特征。训练阶段包括以下几个步骤：数据预处理、随机采样、前向传

播、损失计算和更新网络权重。其中，由于数据集中已经有处理好的行人轮廓

图，预处理步骤需要做的是将轮廓图中的行人对齐到统一大小，这是为了去除

掉照相机与目标之间距离的影响。随机采样步骤涉及到三元组的采样，也与一

般的深度神经网络不同。这几个步骤是不断重复的，每重复一次，称为一次迭

代。

训练阶段的详细过程，参考算法 3.1。

3 . 4 . 2 测试阶段

由于实验中所进行的都是开集识别，即训练阶段的行人身份与测试阶段的

行人身份之间没有交集。因此，测试阶段的数据需要分为两个部分，其中，第

一部分的数据是注册阶段所用的轮廓图序列；另外一部分数据是待识别的数据，

需要对这部分轮廓图序列进行身份的识别。

测试阶段包括以下几个步骤：数据预处理、特征提取和特征匹配。其中，数

据预处理采用与训练阶段相同的处理方式。特征提取是指将待识别的轮廓图集

合输入进训练得到的网络来提取得到步态特征；同时也要提取注册在库中轮廓

图序列的步态特征。特征匹配是指使用最近邻算法，在注册的库中进行搜索，找

到与待识别的步态特征之间距离最近的库中特征。

测试阶段的详细过程，参考算法 3.2。值得注意的是，在测试阶段，我们会

去掉网络的最后一层角度线性层 AL，此时相比于所使用的骨架网络，我们所增

加的计算量只有批归一化层的计算量，而在参数固定以后批归一化层的计算量

非常少，相比于整个网络来说是微不足道的。
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算法 3.1训练阶段
输入： 训练数据 𝐷，其中包括 𝐾 个行人的 𝑁 个行走轮廓图序列。小批量大小
(𝑃,𝑄)，用于提取特征的神经网络 𝐹，批归一化层网络 BN，角度线性网络
AL，训练迭代次数 𝑒，两种不同损失函数之间的比例 𝛼，行人对齐的函数
align。

输出： 经过训练后的网络参数 𝐹Θ，BNΘ和 ALΘ。
1: for 𝑖 in [1, 𝑁] do
2: 𝐷̃𝑖 ← align(𝐷𝑖)
3: end for
4: for 𝑖 in [1, 𝑒] do
5: 从 𝑁 个人中随机采样出 𝑃个人;
6: for 𝑗 in [1, 𝑃] do
7: 从行人 𝑃 𝑗 中随机采样出 𝑄段轮廓图序列;
8: end for
9: 将采样出的轮廓图序列合并到一个张量 𝑻 中;

10: 将张量 𝑻 送入骨架网络 𝐹 中，提取得到步态特征 𝒇𝑡 ← 𝐹 (𝑻);
11: 将步态特征 𝒇𝑡 送入批归一化层 BN，得到批量归一化后的特征 𝒇𝑛 ←

BN( 𝒇𝑡);
12: 将批量归一化后的步态特征 𝒇𝑛送入到角度线性层, 𝑿 ← AL( 𝒇𝑛);
13: 使用 𝒇𝑛，根据式 (3 9)来计算三元组损失 Ltri;
14: 使用 𝑿，根据式 (3 7)来计算带有角度间隔的 Softmax损失 LA;
15: 计算最终的损失函数 L ← Ltri + 𝛼LA
16: 使用反向传播算法，更新网络参数 Θ;
17: end for
18: return 训练后的网络参数 𝐹Θ,BNΘ,ALΘ.

算法 3.2测试阶段
输入： 训练后的网络参数 𝐹Θ，BNΘ，库中的步态轮廓图序列 𝐺，其中序列的个
数为 𝑁，所有库中数据的标签 𝐿，待测试的步态轮廓图序列 𝑞，距离度量方
式 𝐷 ( ·, · )，行人对齐的函数 align。

输出： 待测试轮廓图序列的识别结果。
1: 𝑞 ← align(𝑞);
2: 提取测试轮廓图序列的步态特征 𝒇𝑛𝑞 ← BNΘ(𝐹Θ(𝑞));
3: for 𝑖 in [1, 𝑁] do
4: 𝐺̃ 𝑖 ← align(𝐺 𝑖);
5: 提取步态特征 𝒇𝑛𝑖 ← BNΘ(𝐹Θ(𝐺̃ 𝑖));
6: 计算两者之间的距离 𝑑𝑖 = 𝐷 ( 𝒇𝑛𝑞 , 𝒇𝑛𝑖 );
7: end for
8: 找到最小距离对应的身份 𝑚 ← arg min𝑖 𝑑𝑖;
9: return 𝐿𝑚.

3 . 5 实验与分析

在本节中，我们首先会介绍一下使用到的数据集，之后进行大量的实验对

比分析。在实验中，我们首先得到跨视角时每个视角下的识别精度，分析不同角
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度对于有效识别的重要性程度；我们使用不同三元组的选取策略进行实验，分

析三元组选取策略造成的影响；我们使用不同的损失函数进行训练，以验证我

们所提损失函数的有效性；此外，我们验证增加批归一化层，是否确实能够更好

地共同优化两种损失，带来识别精度的提升；最后，我们与学术界方法进行比

较。

3 . 5 . 1 数据集介绍

我们在两个广泛使用的步态数据集上进行了我们的实验，以说明所提方法

的有效性，分别是 CASIA-B数据集 [4]和 TUM GAID数据集 [38]。

CASIA-B数据集 [4] 是步态识别领域中使用最广泛的数据集。该数据集由中

科院自动化研究所提出，共有 124个行人，每个行人共采集了 10段行走的视频。

在这个数据集中，考虑到了三种走路情况的变化，分别是：正常情况（NM）、携

带背包情况（BG），以及穿着外套情况（CL）。在正常情况下，有六段走路序列，

携带背包情况下和穿着外套情况下各有两段走路序列。除此之外，CASIA-B专

注于研究摄像机视角带来步态外表变化的影响，因此每一段走路序列从 11个视

角拍摄。

(a)正常行走 (b)背包行走 (c)穿着外套行走

(d) 0◦ (e) 18◦ (f) 36◦ (g) 54◦ (h) 72◦ (i) 90◦ (j) 108◦ (k) 126◦ (l) 144◦

图 3 7: CASIA-B数据集示例

如图 3 7所示为 CASIA-B数据集的示例，其中，第一行为同一个行人的三

种不同走路情况，分别为正常状态下的走路情况、背包状态下的走路情况以及

穿着外套时的走路情况，这里展示了行走视频中的一帧画面；第二行为该行人

正常走路情况下各个视角摄像机拍到的走路姿态，这里展示的是提取出的轮廓
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图裁剪对齐到同样大小后的结果。从这里展示出的示例图像中可以看出，摄像

机视角的变化造成走路轮廓图发生了很大程度的变化。

音频、图像和深度采集的 TUM 步态数据集（TUM Gait from Audio, Image

and Depth (GAID)）是另外一个在步态识别中被广泛使用的数据集。该数据集考

虑了携带情况的变化和鞋类型的变化，采集了 305个行人的步态数据，其中，每

个行人采集了 6段正常走路的数据（N），两段携带约 5公斤重的背包的数据（B）

和两段穿着带有涂料的鞋的数据（S）。图 3 8为 TUM GAID数据集的示例。

(a)正常行走 (b)裁剪后深度图 (c)轮廓图

(d)携带背包行走 (e)裁剪后深度图 (f)轮廓图

(g)穿着带有涂料的鞋行走 (h)裁剪后深度图 (i)轮廓图

图 3 8: TUM-GAID数据集示例

为了便于处理，我们使用 TUM-GAID数据集中提供的裁剪后的深度图，通

过设定一个阈值来区分目标和背景，从而得到步态轮廓图。

3 . 5 . 2 实验细节

对于 CASIA-B数据集，在训练阶段，我们使用该数据集的前 74个人对模型

进行训练，在测试阶段，将测试数据按照走路情况的变化分为三组。其中每一组
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数据，都是使用正常情况下的前 4段走路序列（NM01-04），作为库中的注册步

态数据，分别使用正常情况下的后两段走路序列（NM05-06），携带背包情况下

的走路序列（BG01-02），和穿着外套情况下的走路序列（CL01-02）进行识别。

对于 TUM-GAID数据集，我们使用该数据集发布者描述的划分方案 [38]，即

150个行人用作开发集，其余 155个行人用作测试集。在测试阶段，这 155个行

人的前四段正常走路序列（N1-N4）作为库中的注册步态数据，同样也有三组不

同情况的实验：使用正常情况下的数据（N5-N6）进行测试，使用携带背包情况

的数据进行测试（B1-B2），使用穿着带有涂料的鞋进行测试（S1-S2）。

在实验中，我们使用 2 . 3 . 1节中描述的 GaitSet网络结构作为我们的骨架网

络，使用所提的损失函数，利用反向传播算法 [39]来训练网络。其中，我们使用

Adam优化器 [40] 来优化我们的网络参数，将学习率设置为 0.0003，CASIA-B数

据集训练网络 8万轮，TUM-GAID数据集训练 4万轮，这里的每一轮次指对训

练集中的数据进行一次采样。我们将采样的小批量大小设置为（8，4）。

3 . 5 . 3 跨视角识别精度

因为人在三维空间中的行走方向是不确定的，所以相较于人脸识别，步态

识别一般会专注于研究跨视角的步态识别，即注册在库中的视角与待识别样本

的视角是不同的，这里的视角指的是行人前进方向与摄像机之间的夹角。值得

注意的是，由于视角变化会对行人外观变化造成非常大的影响，所以相比于非

跨视角步态识别来说，跨视角步态识别是一个要困难得多的研究任务。

表 3 1: 各个角度的跨视角识别精度

测试集 0◦ 18◦ 36◦ 54◦ 72◦ 90◦ 108◦ 126◦ 144◦ 162◦ 180◦ 平均精度

NM 92.5 99.0 99.5 98.5 95.8 94.2 95.8 97.9 98.7 98.0 90.9 96.4

BG 89.45 95.09 95.55 94.86 90.36 87.45 90.73 95.09 96.55 95.32 88.09 92.59

CL 70.64 81.00 83.82 79.91 75.00 73.18 74.18 77.73 78.91 78.73 61.91 75.9

表 3 1 中展示的是跨视角时的步态识别精度，表中的每一个数值都是将该

列对应的角度作为测试时的角度，库中的角度分别为 0◦ 到 180◦ 之间，每隔 18◦

的其中一个角度，得到的识别准确率。通过对表中的数据进行分析，我们可以得

出以下几个结论：



36 第三章 结合识别与分类的步态识别损失函数设计

(1) 0◦ 和 180◦ 的识别结果是最差的，这是因为当人向着摄像头走路或者背对向

摄像头走路时，摄像头难以捕捉到行走时的步长，以及手臂的摆动幅度，而

这些因素可能对于步态识别来说是至关重要的。

(2) 在 90◦ 时，识别可以利用到步长以及手臂摆动幅度的信息，但是这个视角下

采集的数据，会非常容易受到携带背包情况变化的影响，因为这个视角下背

包造成的外观变化是最明显的。

(3) 最好的识别结果，出现在视角为 36◦和 144◦时。这是因为，从这两个视角采

集的步态数据，既能够捕捉到行走的步长以及摆臂幅度，又能够对于背包变

化情况不是非常敏感，从而达到了最好的识别精度。

(4) 从 0◦到 180◦，整体的识别精度呈现出了以 90◦为中心，两边对称的趋势，这

是由于人正面对着摄像头走，或者背对着摄像头走，通过步态的方式能够捕

捉到类似的信息，从而识别精度相差不多。除此之外，能够看出正对着摄像

头行走时的识别效果要略微好于背对着摄像头的识别效果，这是由于当人朝

着摄像头行走时，可能能够有效利用到人脸的信息共同进行识别，从而达到

了更好的结果。

3 . 5 . 4 不同三元组损失计算方式

我们评估了不同的三元组损失计算方式对最终识别效果的影响。如表 3 2

中所示，其中“batch all”方式表示使用整个小批量内的所有符合条件的三元组

计算三元组损失，“batch hard”表示使用每一个锚点下，最困难的一组三元组来

计算三元组损失，“batch all + batch hard”表示先使用 batch all损失优化网络，然

后再使用 batch hard损失在之前网络的基础上继续优化网络，“batch hard + batch

all”表示相反的操作，即先使用 batch hard优化网络，然后再使用 batch all优化

网络。

值得注意的是，为了防止后期训练中网络参数更新过快，使得网络无法收

敛，使用另外一种计算方式微调网络时，我们将学习率调小到了 0.00003。

在表中可以看出，单独使用 batch all和 batch hard方式计算三元组，能够得

到非常相似的性能，虽然 batch all 每次能够利用很多三元组进行训练，但是当

训练轮次足够久，大部分简单的三元组上的损失已经降为了 0，此时继续进行优

化，就相当于是在优化小批量内比较困难的三元组了，因此二者表现相近。但
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表 3 2: 三元组损失计算方式的影响

计算方式 NM BG CL 平均精度

batch all 94.89 88.51 69.66 84.36

batch hard 94.67 88.44 69.18 84.10

batch hard + batch all 95.35 89.05 70.70 85.03

batch all + batch hard 95.62 88.77 71.46 85.28

是，当先使用 batch all 方式，再使用 batch hard 方式，或者是调换两者的顺序，

相比于之前单独使用某一种损失都有了明显的效果提升。这是由于，batch all三

元组损失可以利用到小批量内整体之间的关系优化网络，而 batch hard三元组损

失利用小批量内最困难的三元组去优化网络，两者的有效结合，可以使得神经

网络既能够学习到丰富的整体数据间的关系，又对于困难的样本进行了特殊优

化，从而达到了比较好的效果。

3 . 5 . 5 损失函数有效性

为了验证本文所提损失函数的有效性，我们设计了三组实验：单独使用三

元组损失、单独使用 A-Softmax损失和两种损失相结合。在 CASIA-B数据集上

的跨视角识别精度如表 3 3所示。从表 3 3中可以看出，A-Softmax损失对特征

表 3 3: 损失函数的影响

损失函数 NM BG CL 平均识别精度

三元组损失 95.42 88.54 68.88 84.28

A-Softmax 95.37 89.08 61.15 81.87

A-Softmax + Triplet 96.10 91.88 74.36 87.45

施加角度间隔以后再进行分类，在训练集上能够达到很好的分类精度，这说明

A-Softmax损失函数能够提取得到很好的特征表达，该特征表达中已经蕴含了正

确分类行人所需的信息。然而，使用 A-Softmax 损失训练的网络提取出来特征

的泛化性能不够强，对于需要开集识别的步态识别任务来说，测试阶段的行人

在训练阶段都没有出现过，想要对这些行人有效提取特征，单单使用 A-Softmax

的效果是比较差的。单独使用三元组损失的效果好于A-Softmax损失函数，这是
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因为三元组损失直接优化的是度量学习的目标：将同类样本特征之间的距离拉

近，不同类样本特征之间的距离拉远。但是由于三元组损失波动较大，训练难以

收敛，仍然得不到满意的识别结果。

通过将两种损失有效结合起来，既利用到了三元组损失直接端到端优化目

标的好处，又利用到了A-Softmax能够学习到行人很好的特征表达的优势，达到

了比较好的效果。值得注意的是，在最困难的跨视角识别任务 CL上，结合两种

损失使得跨视角的识别精度提升了 5.5%，整体的跨视角识别精度相较于单独使

用一种损失提升了 3.1%。

3 . 5 . 6 批归一化层的作用

为了验证批归一化层对于同时优化两种损失的作用，我们分别使用未增加

批归一化层的网络和增加批归一化层的网络进行训练；除此之外，如图 3 9 所

示，在网络中增加批归一化层以后，我们可以取批归一化之前的特征或者批归

一化之后的特征计算三元组，同时，在测试阶段，也面临着这个问题，即取哪个

特征当做描述行人步态的特征，这会带来非常大的影响。通过对这个影响进行

分析，能够进一步说明加入批归一化层的作用。
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图 3 9: 使用不同特征训练与测试

具体来说，我们设计并进行了五个实验，分别为：

1. 网络中未加入批归一化层，记为 e1；

2. 计算三元组损失用归一化前的特征，测试时用归一化之前的特征，记为 e2；

3. 计算三元组损失用归一化前的特征，测试时用归一化之后的特征，记为 e3；

4. 计算三元组损失用归一化后的特征，测试时用归一化之前的特征，记为 e4；
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5. 计算三元组损失用归一化后的特征，测试时用归一化之后的特征，记为 e5；

实验结果如表 3 4 中所示，当未使用批归一化层时，两种损失在不同的空

间中进行优化，此时得到的结果很差，这是由于神经网络无法有效朝着使得两

种损失共同减小的方向进行优化；而当加入批归一化层以后，尤其是当训练阶

段使用归一化后的特征 𝑓𝑛 计算三元组损失时（e4和 e5），识别效果都有了显著

的提升，这是因为在训练阶段，使用经过批归一化的特征计算三元组，同时，也

使用批归一化后的特征通过角度线性层计算A-Softmax损失，此时，由于批归一

化层的存在，降低了损失优化的难度，使得只需要对某一特定分布下的特征进

行优化，而非任意分布下的特征。有效减少了同时优化两种损失对彼此造成的

影响，达到了更好的效果。

表 3 4: 批归一化层的作用

实验 NM BG CL 平均识别精度

e1 94.96 89.65 69.89 84.83

e2 94.62 89.84 67.55 84.00

e3 95.84 91.66 70.64 86.05

e4 95.66 91.28 72.72 86.55

e5 96.10 91.88 74.36 87.45

而如果训练时使用归一化之前的特征 𝑓𝑡 计算三元组损失，此时，三元组损

失经过反向传播能够直接作用于归一化前的特征，而 A-Softmax 损失作用于归

一化后的特征，这样导致的结果是三元组损失会对最终特征的形成会造成更大

的影响，而失去了 A-Softmax损失的优势，学习不到很好的特征表达，所以效果

要差一些。

至于在测试阶段使用批归一化后的特征 𝑓𝑛，达到的效果要好于批归一化之

前的特征 𝑓𝑡，这是由于批归一化层的存在，最终提取得到的特征各个维度都处

于相同的分布下，此时再进行识别能够取得更好的效果，否则可能会某一个维

度波动幅度比较大，计算出来距离值也比较大，这一维度的特征值可能会对最

终识别造成很大的影响。
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3 . 5 . 7 对比实验

在本节中，我们与目前学术界发表的一些效果最好的方法比较结果。如图

3 10，图 3 11和图 3 12所示，我们的方法相比于之前的方法，在正常情况下

和之前的方法精度相差不多，但是在背包情况下相较于之前的方法提升了 4.6%，

在穿着外套的情况下，相比于之前的方法提升了 3.9%，达到了非常好的跨视角

识别效果。图中展示的是每个视角具体的识别结果。
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图 3 10: 正常情况的识别结果
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图 3 11: 携带背包情况的识别结果

为了进一步展示所提方法的有效性，我们比较了目前学术界最好的一些方

法，包括 MGAN [24]、CNN-Ensemble [21]、CNN-LB [21]、DisGait [6]、GaitSet [9] 和

ACL+local+temporal [8]。如表 3 5所示是将所有角度求平均的结果，从表中可以

更加直观地看出识别的整体表现。这里由于跨视角步态识别任务是一个相对来
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图 3 12: 穿着外套情况的识别结果

说比较困难的任务，所以图中的一些方法没有研究所有的任务，只有其中一部

分的结果。

表 3 5: CASIA-B数据集上的对比实验结果

Method NM BG CL 平均识别精度

MGAN [24] 68.1 54.7 31.5 51.4

CNN-Ensemble [21] 94.1 - - -

CNN-LB [21] - 72.4 54.0 -

DisGait [6] 93.9 82.6 63.2 79.9

GaitSet [9] 95.0 87.2 70.4 84.2

ACL+local+temporal [8] 96.0 - - -

Ours 96.1 91.9 74.4 87.4

除此之外，我们还在 TUM GAID数据集上也进行了实验，结果如表 3 6所

示，从表中可以看出，我们的方法几乎能够正确分类 TUM GAID数据集中的所

有测试样本。具体来说，在 N和 B测试集中，我们的方法能够完全正确的分类

数据集中的样本，对于 S集合中的测试集，我们方法得到的结果也要好于之前

方法的结果。需要注意的是，我们的方法仅仅使用到了数据集中提供的深度图

像数据，通过阈值判断前景和背景，非常高效，而 [41]和 [42]中的方法都涉及到光

流的计算，是非常耗费计算资源的。
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表 3 6: TUM GAID数据集上的对比实验结果

方法 N B S 平均识别精度

GEI [38] 99.4 27.1 52.6 59.7

Fusion Baseline [38] 99.4 59.4 94.5 84.4

TGLSTM [43] - - - 98.4

2D-CNN [41] 99.4 97.7 96.1 97.7

3D-CNN [41] 98.7 91.1 94.5 96.7

CNN-SVM [42] 99.7 97.1 97.1 98.0

CNN-NN128 [42] 99.7 98.1 95.8 97.9

Ours 100.0 100.0 99.7 99.9

3 . 6 本章小结

本章主要提出了一种结合识别与分类的损失函数，其中，基于角度的 Soft-

max 损失虽然能够有效在余弦空间中施加间隔，但是只能够正确分类训练集中

出现过的类别，对于开集的步态识别任务来说表现不太好；而三元组损失虽然

能够学习到具有区分性的特征，但是三元组损失训练比较困难，损失值容易上

下波动。通过两种损失函数有效结合，使得网络能够在提取得到有代表性特征

的同时，也考虑到在训练集中未出现过的身份的泛化性能。

基于角度的 Softmax 损失主要优化在余弦空间中，而三元组损失主要优化

在欧式空间中，两种损失的优化方向可能是不一致的。为了使两种损失同时优

化，我们提出在网络提取出特征之后，将特征先送入批归一化层，用归一化后的

特征计算三元组损失与基于角度的 Softmax 损失，由于批归一化层能够使损失

只对某一特定分布下的特征优化，而非任意分布下的特征，降低了网络训练的

难度，减少了同时优化两种损失时对彼此造成的干扰，从而达到了更好的效果。

最后我们通过大量的实验，展现了所提算法的有效性，在 CASIA-B数据集

与 TUM GAID数据集上，我们的算法都大幅超过了现有的步态识别算法，达到

了非常好的识别精度。



第四章 基于注意力机制的步态识别网

络的设计

卷积神经网络虽然能够关注到局部的空间信息，但是无法捕捉到长期的时

空依赖性，而这对于视频理解领域，尤其是步态识别任务来说，是至关重要的。

本章提出了使用注意力机制来进行步态识别，该想法借鉴于人大脑的工作

方式。具体来说，本章提出了两种注意力机制，分别是像素级别注意力机制与帧

级别注意力机制。像素级别注意力能够关注到一张特征图内的关键信息，找到

空间上比较有区分性的部位，用于后续识别；帧内注意力能够关注到整段序列

内比较重要的信息，可以捕捉到时间上的依赖关系。两种注意力机制既可以分

开单独使用，也可以共同使用。

4 . 1 注意力机制

4 . 1 . 1 基础注意力机制

注意力是人大脑中不可或缺的一种复杂认知功能，指人在面对过载的输入

信息时，有能力自主选择关注某一些信息，而忽略掉另一些信息。我们会不断

的通过听觉、视觉、触觉接触到大量的输入信息，但是我们仍然能够在这些巨

量信息中有条不紊地进行我们的工作，正是由于我们有意或者无意中对大部分

信息进行了忽略，从而能够专注于少部分的信息。在神经网络的设计中，面临

大量的输入信息，也可以借鉴人脑中的注意力机制，选择其中一部分关键信息，

提高神经网络的计算效率。

注意力机制最早由Mnih等人提出，应用于图像领域 [26]，后来由于其可解释

性强，而且专注于某一部分而非全局的信息带来了非常好的效果，被广泛应用

于之前各种基于循环神经网络的深度学习任务中，包括视觉领域的看图说话 [44]、

自然语言处理中的阅读理解和文本分类 [27]等任务。注意力机制已经成为了当今

研究的热点领域。

43
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为了从 𝑁个输入向量 [𝑥1, · · · , 𝑥𝑁 ]中找到与某个特定任务相关的信息，需要

对该任务进行建模，引入一个与任务相关的表达，称作查询向量（Query Vector），

然后通过打分函数来计算每个输入向量与查询向量之间的相关性。打分函数的

计算方式包括加性模型、点积模型、缩放点积模型和双线性模型，其中最经常使

用的是点积模型以及缩放点积模型。

点积模型是直接计算两个向量的点积：

𝑠(𝒙𝑖, 𝒒) = 𝒙𝑇𝑖 𝒒 (4 1)

相比较于加性模型，点积模型在实现时可以更好地利用矩阵乘积的优化，从而

计算效率更高。但是，当输入向量的维度 𝑑 比较高时，点积后的值通常会有比

较大的方差，从而导致优化时计算的梯度值比较小。缩放点积的提出就是为了

解决这个问题，它在计算时引入了
√
𝑑 进行归一化：

𝑠(𝒙𝑖, 𝒒) =
𝒙𝑇𝑖 𝒒√
𝑑

(4 2)

计算出查询向量与输入向量相似度后，可以通过 Softmax 函数来将所有的

相似度归一化为概率值，把这个概率值作为查询向量选择该输入向量的概率，这

里因为是使用概率值进行表示，所以是一种“软性”的信息选择机制。具体来

说，给定查询向量 𝒒和输入向量 𝑋 下，选择第 𝑖个输入向量的概率 𝛼𝑖 为

𝛼𝑖 = 𝑝(𝑧 = 𝑖 |𝑋, 𝒒)

= Softmax(𝑠(𝒙𝑖, 𝒒))

=
exp(𝑠(𝒙𝑖, 𝒒))∑𝑁
𝑗=1 exp(𝑠(𝒙 𝑗 , 𝒒))

(4 3)

选择到想关注的信息以后，还需要对选择要到的信息进行汇总，汇总的方式

有两种：软性注意力机制（Soft Attention Mechanism）和硬性注意力机制（Hard

Attention Mechanism）。其中，如式 (4 4)所示，软性注意力机制是将所有向量按

照上述关注每个向量的概率加权求和，以得到最终的输出，而硬性注意力直接
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取输出概率最大的输入向量，如式 (4 5)所示。

att(𝑋, 𝒒) =
𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝒙𝑖 (4 4)

att(𝑋, 𝒒) = 𝒙 𝑗 (4 5)

其中 𝑗 =
𝑁arg max
𝑖=1

𝛼𝑖，代表输入数据中模型最关注的向量下标索引。

软性注意力机制通过加权融合所有信息，相比于硬性注意力机制只能够保

留一个输入信息，软性注意力机制能够使网络有能力关注于全部输入信息，具

备更强的拟合能力，因此，在实际中，会更多地软性注意力机制。

4 . 1 . 2 键值对注意力机制

键值对注意力机制是基础注意力机制的泛化形式。对于每一个输入信息，使

用键值对来表示（key-value pair）。
Ძ꧊੒ဳ఺ێ๢ګ

参考
查询 

向量q

键K1 键K2 键K3

值V1 值V2 值V3

注意⼒ 
结果

图 4 1: 键值对注意力机制

如图 4 1所示，对于每一个需要计算注意力的特征 𝒙，通过可学习的参数，

将其映射为三个向量：查询向量 𝒒，键向量 𝒌和值向量 𝒗。在基础注意力机制中，

这里的向量 𝒌 和 𝒗 是同一个向量。映射为三个向量以后，就可以用向量 𝒒 在所

有的键向量 𝑲 中进行查询，计算相似度，最后按照相似度作为权重，整合所有

的值向量 𝑽 中的信息。

将键值对注意力机制用公式表示为式 (4 6)。

att ((𝑲,𝑽), 𝒒) =
𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝒗𝑖

=
𝑁∑
𝑖=1

exp(𝑠(𝒌 𝑖, 𝒒))∑𝑁
𝑗=1 exp(𝑠(𝒌 𝑗 , 𝒒))

𝒗𝑖

(4 6)
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通过键值对的表示，可以使注意力机制中各个部分分工更加明确，将键和值拆

分开来，键单独用来计算相似度，值单独用来表示其内的信息，能够增强网络的

表达能力，同时使得网络更容易进行训练。

在实际使用中，为了使得网络具备更加强大的拟合能力，可以对键值对注

意力继续进行扩充，将几个参数不共享的注意力机制的结果拼接起来，得到最

终注意力的输出结果，这种注意力方式叫做多头注意力机制。经过不同初始化

得到的注意力头，可以关注到不同的信息，而这些信息往往对于最终的任务来

说，都是有用的。

4 . 2 基于注意力机制的网络结构设计

在本节中，我们从经典卷积神经网络的缺陷出发，提出基于注意力机制的

网络结构。卷积神经网络只能够关注到局部的空间信息，而对于步态的识别，往

往需要网络能够捕捉到全局的空间关系，以及时间上的一些依赖关系，此时使

用卷积神经网络很难达到期望的目标。如图 4 2 所示，我们提出的结构可以分

为三个部分，分别是：（1）骨架网络，用于提取帧级别的特征，由卷积神经网络

堆叠而成；（2）像素级别注意力模块，用于提取特征图内的关键信息；（3）帧级

别注意力模块，用于提取所有帧中的关键信息。其中，像素级别注意力模块和帧

级别注意力模块可以分开使用，也可以共同使用。接下来会分别介绍每个模块

的具体组成部分。

…

轮廓图序列

n

reshape
c

h × w

注意⼒

像素级别 
注意⼒模块

最⼤ 
池化

帧级别注意⼒模块

…

h × w

n
注意⼒

…

Loss … …

特征映射

⾻架⽹络：帧级别特征提取

… …
ch

w

帧n

图 4 2: 基于注意力机制的步态识别网络结构
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4 . 2 . 1 卷积神经网络的缺陷

在开始具体介绍我们提出的模型之前，先来分析一下经典卷积神经网络的

缺陷。卷积只能够关注到局部的空间信息，无法捕捉到长期的时空依赖性，而这

对于视频理解领域，尤其是步态识别任务来说，是至关重要的。

卷积的设计理念就是，通过卷积核捕捉空间中的局部信息，其中，每一个

神经元做出是否激活的决策时，考虑到的空间范围，也就是该神经元的感受野，

如图 4 3 所示为一个简单的示例，在该示例中，位于第二层的一个神经元（用

黄色标识），其对应到输入图像上的感受野大小为 5× 5。从图中可以看出，通过

多层卷积网络的堆叠，可以逐步增加卷积核的感受野，但是这样局部信息的堆

叠策略，仍然难以建模出长期的空间依赖；而且随着网络深度增加，带来的是表

达能力更强，也更容易发生训练集上过拟合的现象，除此之外，更深的网络也会

有更严重的梯度消失或者梯度爆炸现象。CNN ఽݑᰀ

输
⼊
图
像

第
⼀
层

第
⼆
层

图 4 3: 卷积核的感受野

对于单张图像，卷积网络尚且无法提取到全局的空间信息，更不用说视频

中时空信息的提取了。当涉及到视频的处理时，可以使用 3D的卷积核，就是传

统卷积核从三维（长，宽和输入通道数）变为四维（长，宽，时间长度和输入通

道数）。但是相比于 2D的卷积核，3D的卷积核有更多的参数，也就更加难以训

练，而且由于参数过多占用显存，实际处理时往往需要手动将视频进行分段，在

分段的过程中其实已经丧失了很多空间上的有用信息。

卷积结构处理图像时，能够提取出局部空间中的有用信息，这一点是大家

有目共睹的。因此，我们在网络架构设计中，仍然使用卷积神经网络来提取每一

帧局部的空间信息，这一步主要是为了减少后续网络的参数量，避免过拟合的

现象发生。

鉴于传统卷积神经网络提取时空信息时的缺陷，我们提出基于注意力机制
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的网络架构。该架构首先使用卷积神经网络整合每一帧中局部的空间信息，之

后通过注意力机制来整合空间或时间上的信息，挖掘对于身份识别更有价值的

时空信息，最后利用整合到的结果，有监督地训练我们的网络参数。

4 . 2 . 2 特征提取模块

特征提取模块是我们网络中的第一个模块，用于提取每一帧输入轮廓图中

的局部信息，通过局部信息的整合，从图像中提取有用信息，同时减少后续网络

中的参数量。

ᒫࢥᒍBackbone

卷
积
层

BN
 层

激
活
层

卷
积
层

BN
 层

激
活
层

卷
积
层
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激
活
层

…
...

图 4 4: 特征提取网络设计

如图 4 4 所示是我们在本章中使用的特征提取网络，它一共包含有五个卷

积层，这里只展示了前三层的网络结构，最后两层卷积的结构与图中的后两层

结构相同。每一个卷积后都跟批归一化层，来将卷积得到的结果归一化到相同

的分布下。批归一化层后跟激活层，来为网络中引入非线性，增加网络的表达能

力。这里的激活函数均使用 ReLU激活函数。

在网络设计中，我们参考了跨层连接的思想，将第一层卷积后的结果，与第

三层卷积后的结果相加，经过激活层后送入第四层卷积层。同样，将第四层卷积

层的输入，与第五层卷积的输出相加，经过激活层后作为特征提取模块最终的

输出。跨层连接的思想最初由何恺明等人在图像识别领域提出 [45]，主要目的是

为了解决当网络较深时，梯度消失的问题。通过在网络中增加一个通路，将输入

的复制经过该通路，直接作为该通路的输出，这条通路相当于是神经网络中的

一个“捷径”。正是由于这条捷径的存在，反向传播时可以保证这条通路上的参

数更新不会接近于 0，因此能够成功训练比较深的网络。

需要注意的一点是，对于步态识别来说，输入数据的形式是轮廓图序列，或

者说是一个图像的序列，本章中使用的特征提取网络，是将图像序列中的每一

帧图像都经过相同的网络结构，提取图像特征，即对于一个序列内的每张图像
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来说，这个网络的参数是共享的。

4 . 2 . 3 像素级别注意力机制

人在进行步态的识别时，有时，我们能在静态的图像中可能能够判断出某

一个人是谁，或者说，某个人有一些独特的外表特征，我们能够一眼认出来，比

如肩膀比较宽，或者腿比较粗，仅通过观察图中的一部分，我们就有足够的把握

能够正确识别。

从人的识别方式中受到启发，我们设计了像素级别的注意力机制，使得网络

有能力关注到每一张特征图中不同位置的重要性，找到图像中的潜在特点，从

而利用每一个人有代表性的部位进行识别。

我们使用 𝑛，𝑐，ℎ和 𝑤 分别代表上节描述的特征提取网络对于每一帧轮廓

图提取出特征的维度，其中 𝑛代表一个视频选取的帧数，𝑐代表一帧图像提取得

到特征图的通道数，ℎ 和 𝑤 分别代表提取得到特征图的高度和宽度，像素级别

注意力机制就是基于特征图中每一个位置上的元素做的。؟ᔰattention

n
c

h
w h × w

c

n
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max pooling n
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图 4 5: 像素级别注意力机制

如图 4 5所示，将提取出来多帧的特征图，变形成为 𝑛个堆叠的二维张量，

这个二维张量的宽度为 ℎ × 𝑤，代表该帧特征图中的每一个位置上的元素，高度

为 𝑐，为该帧特征图的通道数，这里将每一个元素上不同通道的特征，作为描述

元素位置的特征。

在每帧图像内部，通过特征图中不同位置的元素互相作用，每一个位置的

输出信息，都整合了所有位置的信息。此时，我们将注意力机制得到的结果，作

为原始特征图每个元素重要性的一个权重，将权重与原始特征图相乘，同时加

上原始特征图，这一步的目的也是为了跨越连接，使得反向传播时有一个直接
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的通路，网络能够更好地训练。最后，通过一个最大池化函数，整合一个特征图

内部的信息，得到每一帧提取出的特征。值得注意的是，这里提取每帧特征的过

程中，利用到了特征图中不同元素点位置的信息，网络有能力去关注一个特征

图中的某一个位置，然后提取特征。

4 . 2 . 4 帧级别注意力机制

除了能够通过静态的有区分力的部位进行识别以外，我们也可以通过动态

的走路姿态来识别一个人，比如某一个人走路时手臂摆动比较快，或者头会不

断偏向某一个方向，我们能够通过观察这一局部时间内的走路姿态，就有足够

的把握对人进行识别。

从这一动态的识别过程中受到启发，我们设计了帧级别注意力机制。通过

帧级别的注意力机制，网络有能力关注到整个图像特征序列中比较有代表性的

某些帧。从这些有代表性的特征序列中进一步提取步态特征，然后进行识别。଄ᳵattention

attentionn

c

FC Layer Triplet Loss

图 4 6: 帧级别注意力机制

如图 4 6 所示。在提取出像素级别注意力的基础上，进行帧级别注意力的

提取。这一步的模型输入大小为 𝑛 × 𝑐，其中，𝑛为所用的帧数，𝑐为每一帧提取

出来的特征维度，这个特征是通过上一步对像素级别特征图所有位置的特征进

行最大池化得到的，所以它的维度也为 𝑐，与特征图的通道数相等。

通过帧级别注意力机制，网络能够关注到整段轮廓图序列中的重要信息，从

而有能力根据动态的姿态轨迹，来对一个人进行识别。

在经过帧级别注意力机制以后，与像素级别注意力机制的做法类似，我们

仍然将注意力机制得到的结果，作为该输入特征每个位置的权重，将该权重与



4 . 3 实验与分析 51

输入特征的对应位置相乘，然后加上该输入特征，得到注意力机制的最终结果。

为了使得提取出来的特征更加具有区分性，我们在帧级别注意力机制之后

增加了全连接层，将特征映射到一个更有区分度的空间中。对映射到该空间中

的特征向量计算三元组损失，来对网络参数进行优化，损失的计算方式在 3 . 1 . 2

节中进行了介绍，此处不再赘述。

4 . 3 实验与分析

在本节中，我们首先会介绍具体的实验设置，然后介绍注意力机制作用方

式的实验结果，为了分析两种所提注意力机制的性能，我们在其基础上设计了

四种作用方式；之后我们在本章所提网络的基础上，使用第三章提出的损失函

数，进一步验证所提损失函数的有效性与通用性；最后，我们与学术界的一些方

法比较结果，说明我们所提方法的有效性。

4 . 3 . 1 实验设置

对于一段步态序列，我们选择其中的三十帧用于提取特征，经过特征提取

网络提取得到的特征维度大小为 30× 32× 16× 11)，其中，30为视频的帧数，32

为每一帧图像提取出的通道数，16和 11分别为提取得到特征图的宽和高。

在像素级别注意力机制中，我们使用的多头注意力机制的头数为 4，层数为

1，输入注意力机制的特征维度，也就是图像中提取出来的通道数 32，在注意力

机制中的特征维度数，也就是 𝒌 和 𝒗 的维度数为 16。在帧级别注意力机制中，

我们使用的多头注意力机制参数与像素级别注意力机制参数相同。

网络最后用于特征映射的全连接层，输出维度为 256。在训练过程中，我们

损失函数使用三元组损失。学习率设置为 0.00003，批量大小设置为每个批量中

包含 8个行人，每个行人包含 4段走路序列。总共训练 80000轮次，其中，一个

轮次指从数据中采样出一个小批量的数据。

在实验中，我们使用了 CASIA-B数据集 [4]，该数据集已经在 3 . 5 . 1节中进

行了介绍，此处不再赘述。
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4 . 3 . 2 注意力机制作用方式

在 4 . 2 节中，我们提出了两种注意力机制，分别是像素级别注意力机制和

帧级别注意力机制，为了验证其效果，我们分别研究了单独使用像素级别注意

力、单独使用帧级别注意力、像素级别注意力后跟帧级别注意力（连续），以及

像素级别注意力与帧级别注意力结果拼接，这四种注意力的作用方式。其中，像

素级别注意力代表仅使用像素级别注意力，然后将注意力后的结果取最大池化，

再经过全连接得到每一帧的特征。帧级别注意力代表仅使用帧级别的注意力机

制，是在得到特征图以后，先在帧内进行最大池化，然后经过帧级别注意力机

制。连续注意力机制代表两种注意力同时使用，按照先像素级别注意力，后帧级

别注意力的方式。拼接注意力机制代表将两种注意力机制得到的结果向量拼接

起来，然后再去提取特征。

我们在 CASIA-B上进行了相同视角的实验，实验结果如表 4 1所示。经过

我们实验发现，单独使用像素级别注意力达到了最好的效果，这是由于它的作

用方式简单直接，能够按照权重对整张特征图内所有信息进行聚合，有非常好

的识别效果。

表 4 1: 不同注意力机制实验结果

注意力作用方式 0◦ 18◦ 36◦ 54◦ 72◦ 90◦ 108◦ 126◦ 144◦ 162◦ 180◦ 平均识别精度

像素级别注意力 99.18 98.36 99.18 96.72 100.0 99.18 99.18 98.36 98.36 96.72 98.36 98.51
帧级别注意力 96.72 98.36 97.54 95.90 98.36 97.54 95.90 97.54 95.90 97.54 95.90 97.02

连续注意力 98.36 96.72 97.54 97.54 100.0 99.18 96.72 96.72 100.0 98.36 96.72 97.99

拼接注意力 98.36 95.90 99.18 97.54 95.90 97.54 97.54 96.72 98.36 98.36 97.54 97.54

单独使用帧级别注意力，达到了最差的效果。我们分析后认为，帧级别注意

力机制虽然有能力关注到所有特征图中的有用信息，但是却忽略了短期时间窗

口内的顺序信息。这样的特点导致了帧级别注意力无法有效提取到具有区分力

的步态特征，最终效果比较差。

使用拼接注意力机制和连续注意力机制，达到了相似的效果，但是都略差

于像素级别注意力的效果。这样的结果可能是由两方面导致的：首先第一方面

仍然是帧级别注意力机制无法关注到短期时间窗口的信息，导致无法有效融合

序列内的特征；另外一方面，由于两部分注意力机制的存在，大幅增加了网络参

数，而数据集中人数较少，过拟合现象比较严重。
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总的来说，单独使用像素注意力机制来整合特征图内部的信息，后跟最大

池化整合序列内的所有信息，达到了最好的效果，因此我们在后续实验中，均使

用这样的配置。

4 . 3 . 3 损失函数实验

为了进一步说明我们在第 3 章中提出损失函数的有效性和通用性，我们使

用不同的损失函数来训练本章中提出的网络。实验结果如表 4 2 中所示，从表

中可以看出，将两种损失函数有效结合起来，确实能够提升识别的性能，达到更

好的识别精度，最终在多个视角上，都达到了最优的识别精度。

表 4 2: 损失函数实验结果

损失函数 0◦ 18◦ 36◦ 54◦ 72◦ 90◦ 108◦ 126◦ 144◦ 162◦ 180◦ 平均识别精度

三元组损失 98.36 97.54 99.18 97.54 98.36 97.54 99.18 94.26 97.54 100.0 100.0 98.14

A-Softmax损失 98.36 99.18 98.36 98.36 100.0 100.0 100.0 98.36 98.36 98.36 97.54 98.81

第三章所提损失 100.0 98.36 99.18 99.18 100.0 99.18 99.18 98.36 99.18 99.18 99.18 99.18

我们从表 4 2中还发现了一个有趣的现象：当视角接近于 180◦时，即人近

似背对于摄像头方向行走，此时使用三元组损失有最好的效果；而当视角接近

于 90◦时，即人的行走方向与摄像头的方向近似垂直时，此时使用 A-Softmax会

有更好的效果。将两种损失有效结合以后，在对应视角下的表现可能不如单独

使用某一种损失函数，但是带来的是整体视角上的识别精度的提升，因此最终

识别精度也有了一定的提升。总的来讲，不同的损失函数，在不同的视角下会有

着不同的识别性能，而将两种损失有效结合起来，带来的是整体性能的提高。

为了更好地研究不同损失函数的效果，我们绘制了识别精度变化的曲线，如

图 4 7所示。在图中，我们展示了前一万次迭代时模型的识别精度，其中每 1000

次迭代进行一次测试。从图中可以看出，我们提出的损失函数，精度上升非常

快，1000次迭代以后，已经有 74%左右的识别精度了。单独使用另外两种损失

的效果要差于我们所提出的损失。值得注意的是，A-Softmax损失虽然识别精度

上升较慢，但是经过长时间训练以后，效果反而超过了三元组损失。这是由于三

元组损失直接对最终目标进行优化，使得相同身份的行人特征之间距离更加接

近，不同身份的行人特征之间距离更加远离，因此初期识别性能能够快速提升，

但是经过一段时间的训练以后，由于大部分都是简单的三元组，三元组损失已
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图 4 7: 识别精度变化曲线

经逐渐无法学习到有用信息，识别精度也趋于饱和。

4 . 3 . 4 对比实验

最后，我们比较了我们的方法与学术界一些方法在各个视角下的识别性能。

具体来说，我们与 GaitGAN [22]、PTSN [46]、3DCNN [34]和 SPAE [25]方法进行了比

较，如表 4 3 所示，我们的方法达到了最好的整体识别精度，尤其是当视角为

0◦、54◦和 108◦时，我们方法的识别效果大幅超越了其余方法的识别效果，充分

说明了我们所提方法的有效性。

表 4 3: 方法比较

方法 0◦ 18◦ 36◦ 54◦ 72◦ 90◦ 108◦ 126◦ 144◦ 162◦ 180◦ 平均识别精度

PTSN [46] 96.77 99.19 98.39 98.39 94.35 96.77 95.97 95.97 96.77 98.39 95.16 96.92

3DCNN [34] 96.30 98.20 98.50 95.40 94.30 99.90 98.60 97.00 97.40 99.20 96.10 97.35

SPAE [25] 98.39 99.19 97.58 95.97 95.97 95.97 96.77 98.39 97.58 96.77 100.0 97.51

GaitGAN [22] 100.0 99.19 99.19 95.97 100.0 98.39 97.58 99.19 99.19 99.19 100.0 98.90

像素注意力 +所提损失 100.0 98.36 99.18 99.18 100.0 99.18 99.18 98.36 99.18 99.18 99.18 99.18
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4 . 4 本章小结

在本章中，我们分析了经典卷积神经网络的缺陷，即无法捕捉到长期的时

空依赖性，而这对于视频的理解和分析是至关重要的。从这一点出发，受到人类

大脑处理多源信息方式的启发，我们设计并提出了两种类型的注意力机制，分

别是像素级别注意力机制和帧级别注意力机制。在此基础上，我们设计了整体

的网络结构：先通过特征提取模块，提取图像局部特征的同时，减少网络的参数

量；然后每一帧提取出的特征通过像素级别注意力机制，得到像素级别的注意

力结果；将像素级别的注意力结果通过帧级别注意力机制，得到整段序列的注

意力关注结果。

像素级别注意力机制能够关注到一张特征图内不同位置的特征重要性，通

过网络学习到特征图内部的区分性信息；帧级别注意力机制能够使得网络关注

到不同帧之间的重要性信息，通过对某些帧进行重点关注来完成识别。在实践

中，可以将两种注意力方式结合起来，先关注特征图内的信息，再关注序列中

帧间的信息。最后，我们在 CASIA-B数据集上的实验，证明了所提模型的有效

性。





第五章 步态识别系统设计

为了验证本文所提步态识别算法的有效性与实用性，我们将本文提出的算

法成功地使用在了实际系统中。在本章中将会对我们设计并实现的步态识别系

统进行详细的介绍。

5 . 1 系统概述

随着数字化以及信息技术的不断发展，对于身份识别的需求日益增加。相

比于传统的指纹识别与人脸识别，步态识别能够远距离对人进行识别，同时可

以无接触、非感知地进行识别，这就使得步态识别难以伪装和发现，由步态识别

实现的身份验证系统，可以应用在需要高精度的身份识别场景，比如银行专属

贵宾客户的身份识别，军用身份识别等场景。

为了系统能够顺利使用，我们需要提前离线训练好用于提取步态特征的模

型，在实际使用中不再涉及模型的训练。整个系统可以分为两个部分，分别是注

册过程与识别过程。在注册过程中，通过调用摄像头对待注册的行人走路姿态

进行录制，然后将提取的特征保存在库中；在识别过程中，对于待识别的行人，

同样调用摄像头录制其走路姿态，通过对走路姿态提取特征，与库中的所有特

征进行比对，得到识别的结果。两个部分均涉及到数据的预处理过程。

由于视频的处理以及特征提取非常耗费计算资源，而在实际识别时一般需

要在嵌入式设备或者计算资源很少的设备上进行。为了保证识别效率，我们将

系统分为前端和后端，其中，前端完成的任务是调用系统摄像头，录制包含行

人走路姿态的视频，并将该视频传递给后端；后端完成具体的注册和识别任务。

注册过程会将提取得到的行人特征保存在库中，识别过程提取出待识别的行人

特征，与库中的所有特征进行比对找到最相似的特征，然后验证两者是否来自

于同一个行人。

57
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5 . 2 系统设计

如图 5 1所示，我们的整个系统包含三大模块：分别是数据预处理模块、注

册模块和识别模块。拍到的视频首先会进行预处理，提取对齐后的行人轮廓图；

在注册阶段，将利用轮廓图提取出的步态特征存入数据库中；在识别阶段，使用

轮廓图提取出的步态特征与库中所有特征进行比对，得到识别结果。在本节中，

将会对这三个模块具体介绍。ᔮᕹෆ֛ၞᑕ

数据预处理

视频录制

提取步态 
特征

存储到数据库

特征⽐对 识别结果

注册阶段

识别阶段

图 5 1: 系统整体流程

5 . 2 . 1 数据预处理

在实际的视频录制过程中，可能会存在很多问题导致录制的数据出现不一

致的情况，比如光照变化，相机与行人的距离变化，行人衣服颜色信息或者背景

颜色信息变化等。为了去除这些信息的干扰，获得与训练集中数据一致的步态

轮廓图数据，需要先进行数据预处理的操作。这里用到的数据预处理包括两个

步骤：提取步态轮廓图和行人对齐。

提取步态轮廓图是指通过将视频中行走的行人与背景分割开来，来得到行

人所在的区域。将行人所在的区域像素值标记为 1，行人没有出现的区域，像素

值标记为 0。通过对输入数据进行二值化，能够移除由于人衣服颜色信息以及背

景的颜色信息对识别时造成的干扰，获得更加准确的识别结果。

我们这一步使用的方法为背景减除法，其由于运行速度快，容易实现，非常

适用于摄像头和背景相对固定的场景下，是步态识别中最常使用的检测运动目

标的方法。具体来说，该方法首先对背景进行建模，然后将视频中的每一帧与

背景计算绝对差值，根据提前设定好的阈值，找到图像中与背景差距比较大的
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像素，认为是检测到的运动目标所在位置。用 𝐼𝑘 (𝑥, 𝑦)表示视频第 𝑘 帧图像位于

(𝑥, 𝑦)处的像素值，用 𝐵(𝑥, 𝑦)表示建模出的背景位于 (𝑥, 𝑦)处的像素值，提前选

取一个合适的阈值记为 𝑇，在最后的检测结果中，𝐷𝑘 (𝑥, 𝑦) = 1代表对应位置是

检测出的运动物体，𝐷𝑘 (𝑥, 𝑦) = 0代表对应位置是背景。采用如下方式计算检测

结果：

𝐷𝑘 (𝑥, 𝑦) =


1, if |𝐼𝑘 (𝑥, 𝑦) − 𝐵(𝑥, 𝑦) | > 𝑇

0, else
(5 1)

如图 5 2所示为背景减除的过程，其中，图 5 2a是输入视频中的其中一帧，

图 5 2b是建模出来背景图像，图 5 2c是最终检测到的目标。

(a)输入视频帧 (b)背景 (c)检测结果

图 5 2: 背景减除法提取行人

这里背景建模的方法是采用同一个位置下的摄像头录制没有人走路时的视

频，通过对背景视频中的每一帧计算均值即得到了背景图像。

提取出行人轮廓图以后，接下来需要进行的预处理步骤为行人对齐。由于

每个人可能离相机距离不同，甚至说同一个人由于向着相机走动或者向着反方

向走动，可能会造成人的高度变化非常大，因此需要将视频中的行人对齐。我们

这里将所有的行人对齐到 64 × 64像素，如果像素值太大，虽然人的轮廓信息会

更清楚，但是带来的是计算资源的大幅提高，所需要的识别时间太久，导致用户

体验比较差，而像素值太小又会造成识别结果比较差。经过实践，64 × 64像素

是一个比较合适的大小。

我们采用如下方式将检测到的行人对齐：（1）首先找到行人出现的最高的

像素行坐标 𝑦1，以及最低出现的像素行坐标 𝑦2；（2）裁取出 𝑦1 与 𝑦2 中间的区

域，把图像中的这一部分区域等比例拉伸到高度为 𝑆像素，这里取 𝑆 = 64；（3）

此时找到图像横坐标中央位置 𝑥𝑚𝑖𝑑，从这里出发左右各取 𝑆/2 个像素，如果左

侧或右侧不足 𝑆/2个像素，则补 0。该轮廓图对齐算法具体的伪代码如算法 5.1
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中所示。对齐的过程如图 5 3所示。

(a)行人提取结果 (b)对齐结果

图 5 3: 对齐行人大小

算法 5.1轮廓图对齐算法
输入： 待对齐的轮廓图 𝐷，其高为 ℎ，宽为 𝑤；图像放缩插值函数 𝑅(𝐼, 𝑠)，其
中，𝐼 为输入图像，𝑠为放缩后的图像大小；𝑆为对齐后的图像大小

输出： 对齐后的轮廓图 𝐷̃
1: 𝑦top ←最上像素所在行坐标
2: 𝑦bottom ←最下像素所在行坐标
3: ratio← 𝑆/(𝑦bottom − 𝑦top)
4: 𝑤_ = ratio × 𝑤
5: 𝐷resized = 𝑅(𝐷 [𝑦top : 𝑦bottom, : ], (𝑆, 𝑤_))
6: 𝑥sum = 0
7: count = 0
8: for 𝑖 ∈ {1 · · · 𝑆} do
9: for 𝑗 ∈ {1 · · ·𝑤_} do

10: 𝑥sum = 𝑥sum + 𝑗
11: count = count + 1
12: end for
13: end for
14: 𝑥mid ← 𝑥sum/count
15: 𝐷̃ = 𝐷resized [ : , 𝑥mid − 𝑆/2 : 𝑥mid + 𝑆/2]
16: return 𝐷̃

5 . 2 . 2 注册过程

如图 5 4 为注册过程的流程图。注册过程完成的任务是：前端点击“开始

录制”按钮，调用摄像头开始录制包含走路姿态的视频，并在前端界面上实时显

示录制画面，然后点击“结束录制”按钮，将录制好的视频传递给后端，此时等

待后端返回注册成功的提示信息。在后端，会对这个包含走路姿态的视频进行

步态特征的提取，将提取出来的特征储存下来，用于后续的识别。
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录制视频 
数据

点击 
“⾏⼈注册” 

按钮

提取 
步态特征

数据 
预处理

ID是否 
出现过

创建新的⾏
⼈，赋予步态

特征

将步态特征添
加给对应ID的

⾏⼈

返回结果

显⽰ 
“注册成功”

前端

后端

是

否

图 5 4: 注册过程流程图

在实际使用过程中，每个人可以注册多段走路姿态视频，最好是在不同的

走路情况下，比如背着背包行走，或者是穿着不同类型的衣服鞋子行走。为了实

现这个逻辑，我们对每个人有一个独特的 ID，当有一个新的注册需求时，通过

检测将要注册的行人 ID是否已经在库中注册过，如果注册过的话，就为这个人

添加一条新的记录，否则就注册一个新的行人。

后端这些任务完成以后，将成功信息返回给前端，此时，会在前端界面上显

示“注册成功”的信息。至此，注册过程完成。

5 . 2 . 3 识别过程

如图 5 5 所示为识别过程的流程图。识别过程需要完成的任务是：前端通

过点击“行人识别”按钮，调用摄像头开始录制含有待识别行人走路姿态的视

频，并在前端界面上实时显示录制信息，然后前端点击“结束录制”按钮，将录

制好的视频传递给后端，等待后端返回识别的结果。

在后端，首先用训练好的模型提取待识别视频的步态特征，通过将该特征

与注册在库中的所有行人步态特征进行对比，两两计算余弦距离，找到与待识

别行人特征最接近的步态特征。然后进行步态验证的任务，即判断这两个步态

特征对应的行人是否是同一个行人，具体的验证方式是比较两者之间的余弦距

离，如果距离小于一个给定的阈值，那么就说这两个步态特征属于同一个行人，

后端返回识别成功，以及该行人的信息；否则，后端返回该行人不属于库中行人

的信息。
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录制视频 
数据

点击 
“⾏⼈识别” 
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数据 
预处理
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结果

前端

后端

否

是

找到距离该步
态特征最近的

库中⾏⼈

图 5 5: 识别过程流程图

后端这些任务完成以后，前端会在界面上显示“识别完成”的信息，同时将

识别的结果展示出来。至此，识别过程完成。

5 . 3 系统实现

本节中会详细介绍该系统的实现，包括两个部分，分别为硬件实现与软件

实现，此外，在本节中，还会展示我们系统实际运行的效果。

5 . 3 . 1 硬件实现

由于步态的识别需要涉及到对视频进行处理，非常耗费计算资源，因此我们

选择了前后端的部署方式，前端通过调用摄像头录制包含行走姿态的视频，通

过网络将需要完成的任务传递给后端，在后端中进行特征的提取与匹配。因此，

前端主要注重灵活性和便携性，后端主要注重的是计算能力，前端和后端之间

通过网络传输信息。

在实践中，我们选择使用树莓派 3b+ 来部署我们的前端系统，摄像头采用

的是罗技 1080P高清摄像头 C920e，其自身具备了一定的预处理能力，能够自动

调节视频亮度。前端设备的选择，令我们的系统具有非常大的灵活性，可以部署

于各种嵌入式设备上，使系统得到更加广泛的应用。

对于后端系统，我们选择基于 Linux系统的服务器，CPU为 4核心的英特

尔 i7-4790 CPU，主频为 3.60GHz，运行内存为 24GB。由于大多数计算都需要

使用显卡加速，我们使用的显卡为 GeForce GTX TITAN Black，计算能力足以应
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付后端计算需求，有 6GB的显存。

5 . 3 . 2 软件实现

我们的系统完全基于 Python开发。前端功能包括视频的录制，以及程序界

面的展示，还有与后端进行通信，将录制的视频传递给后端。我们使用Qt Creator

完成窗口、按钮和显示信息等的设计，基于 PyQt5À搭建程序界面，它是一个跨

平台的前端界面显示库，支持Windows，Linux，Android和 iOS等系统，使得我

们的前端可以运行于各个操作系统，非常灵活。我们使用 opencv-python 库Á进

行视频的录制和保存，使用 numpy库Â将录制到的视频帧转换为字节流。在前后

端通信中，我们使用 protobuf序列化机制Ã将需要传输的数据序列化，该传输方

式通讯速度快，支持自定义数据结构，灵活性非常高。

后端中，包括数据库模块、特征提取模块、特征比对模块。对于一个前端

传输过来的视频，会附带有一个识别或者注册的请求，如果是注册，此时还会

带有注册人的身份信息，后端会将这些信息，连同提取出来的特征向量，一同

录入数据库，以便高效查询。此处的数据库，我们选择了开源的非关系型数据

库 levelDBÄ来存储数据，该数据库直接通过键值对进行数据的增删改查，随机

写和顺序读/写的效率都非常高。当前端传来识别的请求时，我们提取该视频的

特征向量，然后和库中的特征向量进行比对，找到最相似的特征向量，返回识别

结果。对于系统中使用到的深度学习模型，我们基于 pytorch框架 [47]Å进行搭建。

相比于其它深度学习框架，该框架简洁灵活，可以很方便地定义网络内部操作，

易于实现。

5 . 3 . 3 效果展示

我们这里将前端部署于一台 Linux 环境下的设备，以展示我们程序的运行

效果。

ÀPyQt5: https://github.com/baoboa/pyqt5
Áopencv-python: https://github.com/opencv/opencv-python
Ânumpy: https://github.com/numpy/numpy
Ãprotobuf: https://github.com/protocolbuffers/protobuf
ÄlevelDB数据库：https://github.com/google/leveldb
Åpytorch: https://github.com/pytorch/pytorch
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程序运行时的界面如图 5 6所示。在使用时，首先点击“打开相机”按钮，

调用摄像头的接口，实时显示画面到窗口上方，然后点击“行人注册”或者“行

人识别”按钮，进行行人的注册或者识别任务，如果点击“行人注册”，会跳出

如图 5 7 所示的信息输入界面，录入待注册行人的身份信息，包括行人姓名和

行人 ID，每个行人通过 ID来唯一标识。 ᑕଧኴᶎ

图 5 6: 程序界面

图 5 7: 信息输入界面

点击“开始录制”按钮，即开始视频的录制，录制完成后会自动传输到后端，

进行注册或识别的任务。如果是行人注册的任务，会在完成任务后，将结果返回

到前端显示。对于行人识别的任务，最终识别的效果，同样也会从后端中返回到

前端，显示在窗口上。如图 5 8所示，这些信息都会显示在右下角的文本框内。
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图 5 8: 识别结果显示

5 . 4 本章小结

在本章中，我们利用所提算法，实现了用于身份验证的步态识别系统。通过

系统的实现，可以验证本文所提算法的有效性和实用性，将这个系统稍加修改，

即可应用于公共安全、智能家居和高精度身份识别领域，为人们的生活提供极

大的便利。
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随着信息科学技术的不断发展，生物识别技术得到了非常广泛的应用。其

中，步态识别技术由于其可以在非受控环境下识别、可以远距离识别，以及识

别难以伪装和发现的特性，成为了学术界研究的热点领域。但是，当前的步态

识别研究，大多都单纯基于卷积神经网络或者 LSTM神经网络，卷积神经网络

可以提取得到空间中的局部信息，但是无法建模视频内的长期依赖关系。LSTM

虽然能够对时间信息进行建模，但是由于其网络运算无法并行化，导致运行效

率比较低。

在本文中，我们从度量学习的角度考虑，设计了一种全新的损失函数，能够

提取出更加具有区分性的步态特征。此外，本文还从人脑的作用机制出发，研究

了将注意力机制引入步态识别领域的方式，设计并提出了两种注意力机制。我

们成功地将本文所提方法应用到实际的步态识别场景中。具体来说，本文的主

要贡献如下：

� 从度量学习的角度考虑，我们提出了一种全新的损失函数，该损失函数既能

够利用到三元组损失的优势，直接优化度量学习的目标，使得相同身份样本

特征之间的距离小于不同身份样本特征之间的距离；又能够利用到基于分类

的损失函数的优势，学习到有代表性的步态特征。三元组损失函数优化在欧

式空间中，而基于分类的损失函数优化在余弦空间中，为了使网络参数能够

顺利优化，我们提出在提取出特征以后，加入一层批归一化层，调整特征的分

布到一个可以学习的分布上，然后再计算损失。在 CASIA-B数据集和 TUM

GAID数据集上进行的实验结果显示，我们所提的算法要好于现有的步态识

别算法，证明了所提方法的有效性。

� 受人脑工作原理的启发，我们提出使用注意力机制来解决步态识别问题。在

将轮廓图序列中的每一帧分别经过卷积神经网络提取特征后，我们提出了两

种注意力机制，分别是像素级别注意力机制和帧级别注意力机制。其中，像

素级别注意力机制能够使得网络关注到帧内的空间关系，利用每个人有代表

性的部位进行识别；帧间注意力机制关注的是整个轮廓图序列内的信息，能

67
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够关注到在行走过程中一些动态的特点。可以将两种注意力方式结合起来使

用，也可以单独使用其中一种。经过我们在 CASIA-B数据集上的实验，证明

了在步态识别领域使用注意力机制的有效性。

� 我们在实际应用场景中，搭建了用于身份验证的步态识别系统。该系统实现

上包括两个部分，分别是前端和后端。其中，前端展现系统的操作逻辑，还

负责录制包含行人走路姿态的视频；后端负责具体的行人注册和行人识别步

骤，同时还涉及到数据库的存取，需要在数据库中保存行人的信息。

按照本文的工作路线，可以继续开展相关的研究工作。首先，利用注意力机

制，如何更加有效提取到序列内的信息仍然是一个待解决的任务，如果能够有

效解决，效果应该是要好于像素级别注意力机制，这是因为人走路是一个动态

的过程，运动中动态的信息是非常重要的。一个可行的方向是将轮廓图序列的

位置编码信息也输入网络，使网络有能力关注到不同帧的先后顺序关系，可能

会带来一定的性能提升。此外，神经网络的可视化，也是一个非常热门的研究领

域，通过可视化能够更好地探寻注意力机制的作用原理，也可以从这个角度出

发进行研究。最后，可以继续从度量学习的角度，精心设定不同类型的损失函

数，以达到一些期望的目标，提取得到更加具有区分力的特征。

还有另外一些相关的研究可以进行：人走路时的外表信息可能对最终结果

造成干扰，传统的做法是将图像转化为轮廓图，但是这样就无法利用目前学术

界视觉领域的很多研究进展，比如无法使用预训练模型，因为输入数据之间相

差太多。如何更好地利用到原图中的信息，这也是一个待解决的问题。一个可行

的做法，就是将输入信息中的外表信息，与步态特征信息拆解开来，仅使用其中

的步态特征信息进行识别，特征拆解也是目前计算机视觉中的热点研究领域。
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