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基于 3D-CNN 和融合 Transformer 的
步态识别算法

李金成, 代雪晶∗, 闫睿骜
(中国刑事警察学院公安信息技术与情报学院, 沈阳 100854)

摘　 要　 当前,步态识别的主流方法常依赖堆叠卷积层来逐步扩大感受野,以融合局部特征,这种方法大多采用浅层网络,在
提取步态图像的全局特征时存在一定的局限性,并缺乏对时序周期特征信息的关注。 因此提出一种融合 Transformer 和 3D 卷

积的深层神经网络算法(3D convolutional gait recognition network based on adaptFormer and spect-conv,3D-ASgaitNet)。 首先,初
始残差卷积层将二进制轮廓数据转换为浮点编码特征图,以提供密集的低级结构特征;在此基础上,光谱层通过频域和时域

的联合处理增强特征提取能力,并使用伪 3D 残差卷积模块进一步提取高级时空特征;最后融合 AdaptFormer 模块,通过轻量

级的下采样-上采样网络结构,以适应不同的数据分布和任务需求,提供灵活的特征变换能力。 3D-ASgaitNet 分别在 4 个公开

的室内数据集(CASIA-B、OU-MVLP)、室外数据集(GREW、Gait3D)上进行,分别取得 99. 84% 、87. 83% 、45. 32% 、72. 12% 的识

别准确率。 实验结果表明,所提出方法在 CASIA-B、Gait3D 数据集中的识别准确率接近 SOTA 性能。
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Gait Recognition Algorithm Based on 3D-CNN and Integrated Transformer
LI Jin-cheng, DAI Xue-jing∗, YAN Rui-ao

(College of Public Security Information Technology and Intelligence, Criminal Investigation Police University of China, Shenyang 100854, China)

[Abstract]　 Currently, mainstream gait recognition methods often rely on stacked convolutional layers to gradually expand the recep-
tive field and integrate local features. These methods mostly use shallow networks, which have limitations in extracting global features
from gait images and lack attention to temporal cycle feature information. Therefore, a deep neural network algorithm combining Trans-
former and 3D convolution, named 3D convolutional gait recognition network based on AdaptFormer and Spect-Conv (3D-ASgaitNet)
was proposed. Firstly, the initial residual convolution layer converts the binary contour data into a floating-point encoded feature map to
provide dense low-level structural features. On this basis, the spectral layer enhances the feature extraction ability through the joint
processing of frequency domain and time domain, and uses the pseudo-3D residual convolution module to further extract advanced spa-
tio-temporal features. Finally, AdaptFormer module was integrated to provide flexible feature transformation capability through light-
weight down-sampling and up-sampling network structure to adapt to different data distribution and task requirements. 3D-ASgaitNet
was carried out on four publicly available indoor datasets ( CASIA-B, OU-MVLP) and outdoor datasets ( GREW, Gait3D), and
achieved recognition accuracy rates of 99. 84% , 87. 83% , 45. 32% and 72. 12% , respectively. Experimental results show that the
recognition accuracy of the proposed method in CASIA-B and Gait3D data sets is close to the performance of SOTA.
[Keywords]　 gait recognition; fused Transformer; 3D residual convolution; binary silhouette data

　 　 步态识别是一种基于人的走路姿态信息进行

身份认定的生物特征识别技术,与其他生物识别方

式(如人脸、指纹和虹膜)相比,步态难以伪装,无需

受试人员配合就可以远距离身份识别,并且步态识

别对图像分辨率要求低,可以轻松地以非侵入性方

式在远处识别[1]。 因此,步态识别是安全应用中最

重要的技术之一,在预防犯罪、法医鉴定、社会保障

等方面的应用前景广阔。 近年来,步态识别系统已

协助多地警方快速侦破复杂案件,如广州黄埔警方

利用步态识别,在案发 10 h 内成功侦破一起涉案金
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额达 80 万元的保险柜盗窃案。 此外,该系统在溺水

死亡、入室盗窃等案件侦破中同样发挥了重要作

用,展现出在海量视频数据中高效检索、定位和追

踪目标的能力,为公安侦查提供了强有力的技术

支持。
现有的步态识别方法可以按照有无监督学习

分成两类。 在监督学习中,模型通过已标记的训练

数据来学习,这些数据明确指出了每个样本的身份

(或其他相关属性),该方法通常能达到较高的识别

准确率,但需要大量的标记数据,且对新样本或不

在训练集中的个体适应性较差。 如 Chao 等[2] 提出

利用步态作为深度集,步态框架集成全局-局部融合

深度网络来进行监督学习训练,该方法不受帧排列

的影响,可以自然地整合在不同场景下获取的不同

视频的帧。 Liang 等[3] 提出了一种名为 GaitEdge 的

端到端框架,能有效地阻止与步态无关的信息并释

放端到端的训练算力,该方法的合成轮廓由可训练

的身体边缘和固定的内部组成,以限制识别网络的

接收信息。 Zhang 等[4]提出了一种自动编码器框架

GaitNet,能准确地从 RGB 图像中分离出外观、姿势

和典型特征,模型中 LSTM 模块将随时间变化的姿

势特征集成为动态步态特征,而典型特征则被平均

为静态步态特征。
无监督学习不依赖于标记的训练数据,而是

直接从数据中发现模式或结构。 无监督学习的步

态识别方法主要包括基于生成对抗网络( genera-
tive adversarial networks,GAN)的步态识别方法、基
于聚类的步态识别方法以及基于无监督域适应的

步态识别方法[5] ,以下是针对这三类方法的具体

应用实例:Talal 等[6] 将 U-net 作为图像生成器,
ResNet 作为身份鉴别器,并使用 patchGAN 作为视

角分类器和真假鉴别器,利用更深层网络提取到

更深层次的个体特征,达到目前利用 GAN 进行无

监督步态识别的最高性能。 Ren 等[7] 通过选择性

集群融合策略,使用 ClusterNCE Loss 进行聚类约

束,用 K-最近邻算法在聚类中心周围选取适量样

本作为聚类的支持集,来确定候选聚类。 在反向

传播过程中使支持集参与记忆库更新,将同一个

体的正常行走和着装聚类中心拉近,以此提高着

装识别率。 Mu 等[8] 利用多个惯性测试单元采集

人的行走数据,以此对标多源域适应场景。 得到

的数据通过 MS-DANN 模型训练分类,实现步态事

件检测和步态模式识别,做出了无监督域在步态

识别领域的早期尝试。
所提出方法属于监督学习中基于二进制轮廓

数据的步态识别方法。 由于现今步态识别方法通

常过于关注每一帧图像的空间特征提取,忽略了视

频帧之间的时间序列关系;或仅用卷积神经网络的

算法,忽略了步态轮廓的全局特征重点信息,所以

对于复杂环境的室外数据集识别准确率低下,难以

保持处理室内数据集时的高性能。 针对该问题,现
提出一种基于 3D-CNN 和融合 Transformer 的步态识

别算 法 ( 3D convolutional gait recognition network
based on AdaptFormer and Spect-Conv,
3D-ASgaitNet)。设 计 一 种 结 合 3D 卷 积 和 融 合

Transformer 的主干网络,通过对频域和时域的联

合处理增强特征提取能力,尤其加强了对连续步

态帧序列的周期频率特征的提取能力;引入参数

量不到视觉 Transformer ( vision Transformer, ViT)
1. 6%的 AdaptMLP 模块,通过轻量级的下采样-上
采样网络,增强模型的适应性和全局特征感知能

力,并能通过微调轻量级的适应性模块,理解步态

序列的整体运动模式和长距离依赖关系,使得单

个模型能够适应不同环境类型任务;在 4 个公开

数据集上进行实验验证,并与其他模型算法进行

对比,证明所提步态识别方法的有效性。

1　 3D-ASgaitNet 步态识别算法

针对视频中二进制轮廓图像的特点,使用 3D-
CNN 和融合 Transformer 构建 3D-ASgaitNet 算法以

解决现有步态识别算法迁移性较差以及室内外不

同场景数据集识别准确率差异过大问题,主干网络

如图 1 所示。 按照数据处理的顺序主要分为 6 个模

块:模块一(stage1)为数据增强与特征初步提取;模
块二(stage2)为时空特征提取;模块三(stage3)为特

征嵌入;模块四(stage4,stage5)为深度特征提取;模
块五(stage6)为特征聚合与分类;模块六为损失函

数(Triplet loss 和 Softmax loss)。
1. 1　 基于随机透视变换和基础轮廓转换的数据

增强

在图像识别任务中,数据增强是一种基于现有

的有限数据生成更多等价有效数据的技术,增加训

练样本的数量以及多样性(噪声数据),提升模型鲁

棒性。 在步态识别领域,输入的图像通常不是传统

的红绿蓝(red-green-blue,RGB)三通道彩色图像,而
是去除行人外观颜色信息的二值化黑白轮廓图[9]。
为了提升识别方法在行人轮廓受遮挡、环境光照变

化以及视角变化等问题上的鲁棒性,提出基于随机

透视变换 ( random perspective) 和基础轮廓转换

(fundamental contour)的数据增强方法,以增加受外

观变化和环境变化影响的数据样本。 增强后图像

与原始图像如图 2 所示。

77272025,25(17) 李金成,等:基于 3D-CNN 和融合 Transformer 的步态识别算法
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DA 为图像增强处理;Conv 为 Convolution 的缩写,其代表卷积层;2D、3D 为二维和三维;P3D 为伪三维;
AdaptFormer 为自适应特征提取模块;FCs、BNNecks 代表 fully connected layers 和 batch normalization necks

的缩写,分别为全连接层和批归一化瓶颈层

图 1　 3D-ASgaitNet 框架图

Fig. 1　 3D-ASgaitNet structure diagram

图 2　 数据增强对比图

Fig. 2　 Data augmentation comparison chart

随机透视变换是指利用透视中心、像点、目标

点三点共线的条件,按透视旋转定律使承影面(透
视面)绕迹线(透视轴)旋转某一角度,破坏原有的

投影光线束,仍能保持承影面上投影几何图形不变

的变换。 [x y w] 为原始图像中任意一点,w = 1,
透视变换用式(1)表示为

[x′ y′ w′] = [u v w]
a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(1)

式(1)中: [x′ y′ w′] 为经过矩阵变换后映射到

的新位置, w′ 代表归一化因子; [u v w] 为原始图

像的齐次坐标表示;式子最右侧为一个 3 × 3 的变换

矩阵 H ,该矩阵可以分成 4 个部分:第一部分

a11 a12

a21 a22

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 用 于 图 像 缩 放、 旋 转, 第 二 部 分

[a31 a32] 用于平移,第三部分 [a13 a23] 用于透

视变换,第四部分 [a33] 中 a33 = 1 。
实际应用中,为得到归一化坐标,经过透视变

换后,图像的具体坐标公式表示为

x″ = x′
w′ =

a11u + a21v + a31w
a13u + a23v + w2 (2)

y″ = y′
w′ =

a12u + a22v + a32w
a13u + a23v + w2 (3)

基础轮廓转换通过对图像中的行人轮廓进行

几何和结构上的调整,模拟真实世界中可能遇到的

各种变化情况(服装变化、携带物品、部分遮挡等)。
以形态学上的变换为例,使用形态学操作,如腐蚀

和膨胀来模拟服装的松紧变化,用式(4)和式(5)表
示为

dst(x,y) = min
(x′,y′):element(x′,y′)≠0

src(x + x′,y + y′)

(4)
dst(x,y) = max

(x′,y′):element(x′,y′)≠0
src(x + x′,y + y′)

(5)
式中: dst(x,y) 为目标图像位置 (x,y) 的像素值;
src(x + x′,y + y′) 为原图像中相对于位置 (x,y) 偏
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移 (x′,y′) 的像素值,其中 (x′,y′) 是结构元素中非

零元素的位置; element(x′,y′) ≠ 0 表示结构元素

中的非零位置。
综上所述,随机透视变换通过对图像的顶点进

行随机的位置扰动,得到不同视角的视图效果,从
而增强数据集的多样性和模型的适应性。 基础轮

廓转换提升了模型对实际环境中行人外观变化的

适应能力。 通过这种数据增强技术,模型能够有效

地处理服装变化、部分遮挡、携带物品以及体态和

姿势的差异,从而在各种复杂场景下实现更准确的

步态识别。
1. 2　 基于 Spect-Conv 的时序特征提取模块

针对室内外数据集,图像的边缘、纹理结构特

性(如光照变化、阴影等)在空间域中处理非常复

杂,但在频域中可以通过简单的线性变换得到有效

处理。 同时,步态具有周期性特征,而周期性变化

在频域中表现为明显的频率峰值,所以频域分析适

合识别和处理步态中的周期性变化[10]。 因此采用

Spect-Conv 模块,结合光谱注意力机制和卷积操作,
在一定时间窗口内对多帧数据进行集合的频域变

换来识别动态特征。 Spect-Conv 模块如图 3 所示。
图 3 是一种傅里叶处理结构,通过快速傅里叶

变换(fast Fourier transform,FFT)得到的频谱层来捕

获架构初始层中的相关特征,将图像空间域转换到

频域,用式(6)表示为

F(u,v) = ∑
M-1

x = 0
∑
N-1

y = 0
f(x,y)e - j2π(uxM + vy

N ) (6)

式中: f(x,y) 为原始图像中位置 (x,y) 的像素值;
F(u,v) 为转换到频域后在 (u,v) 处的复数值; M 、
N 为图像的尺寸, M 为行数, N 为列数;j 为虚数单

位; e - j2π ux
M + vy

N( )代表一个旋转和缩放的复平面波形,

图 3　 Spect-Conv 框架图

Fig. 3　 Spect-Conv structure diagram

其中 2π ux
M + vy

N( ) 为相位项。

转换到频域后,对频域数据应用一个权重参数

矩阵 Wc ,来调整不同频率成分的强度。 在频域中,
图像 的 每 个 频 域 成 分 F(u,v) 会 与 权 重 矩 阵

Wc(u,v) 中相对应的元素相乘,以实现频域成分的

调整,所以在连续时间帧的频域变换可以间接实现

对视频数据时间序列特征的处理。 然后进行快速

傅里叶逆变换( inverse fast Fourier transform,IFFT)
以重新获取新的空间信号,表达式为

F′(x,y) = 1
MN∑

M-1

u = 0
∑
N-1

v = 0
G(u,v)e - j2π(uxM + vy

N ) (7)

式(7)中: G(u,v) 为在频率 (u,v) 处的幅度和相

位的复数表示; F′(u,v) 为在时空域中位置 (x,y)
的像素值或信号强度。

同时为保证数据处理的稳定性和效率,在 FFT
和 IFFT 前后应用层归一化,可以表示为

LN(x) = x - μ
σ (8)

式(8)中: μ 和 σ 分别为层内所有元素的平均值和

标准差。
1. 3　 伪 3D 残差卷积时空特征提取模块

为提取步态视频的时空特征和减少模型的训

练参数,在步态识别模型中使用伪 3D 残差卷积网

络(P3D),将 2D 卷积模型的训练参数作为 3D 模型

的空间卷积层参数的初始化[11]。 整体来说,P3D 卷

积将 3D 卷积解耦成 2D 的空间卷积和 1D 的时间卷

积,如图 4 所示。
在步态识别视频帧序列中,空间特征和时间特

征之间存在直接和间接的影响,并且都直接和间接

地影响最终输出,所以设计出图 4 的残差连接方式。
图 4 的伪 3D 残差卷积框架图可以表示为

xt +1 = xt + S(xt) + T[S(xt)]
= (I + S + TS) xt (9)

图 4　 伪 3D 残差卷积框架图

Fig. 4　 Pseudo-3D residual convolution framework diagram

97272025,25(17) 李金成,等:基于 3D-CNN 和融合 Transformer 的步态识别算法
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式(9)中: S 为空间维度上的二维滤波器; T 为时间

域的一维滤波器; xt 和 xt +1 为第 t 个残差单元的输

入和输出。
1. 4　 融合 Swin Transformer 和 AdaptFormer 的深

度特征提取模块

在使用 ViT 步态识别网络对二值化轮廓数据进

行训练时,由于数据中存在大量无信息(哑)斑块,
自注意力机制的计算量会成倍增加,生成无用梯度

的风险也会相应提高。 针对这一问题,融合 Swin
Transformer 和 AdaptFormer 时,采用了 Swin Trans-
former 的基于移位窗口的多头自注意力模块,使算

法具有类似 CNN 滑动窗口机制和分层架构的特

性[12]。 融合 Transformer 是由基于移位窗口的多头

自注意力模块、 AdaptMLP 模块、层归一化 Layer
Norm 等组成,整体架构如图 5 所示。

图 5　 Swin Transformer 框架图

Fig. 5　 Swin Transformer structure diagram

图 5 中,窗口自注意力机制(window-based multi-
head self-attention,W-MSA)是在固定大小的局部窗口

内进行的多头自注意力计算,滑动窗口自注意力机制

(sliding window multi-scale attention,SW-MSA)是在 W-
MSA 的基础上,通过对窗口进行移位操作来捕获跨窗

口的全局信息。 融合 Transformer 通过多头注意力模

块,实现对特征矩阵进行更深层次的特征提取。 多头

注意力模块的计算过程如式(10) ~式(12)所示。

x′l = Atten(Q,K,V) = softmax Q KT

dk
( )V (10)

hi = Atten(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (11)

MHA(Q,K,V) = concat(h1,h2,…,hi) (12)
式中: x′1 为输入特征; Q,K,V ∈ RN2×d 分别为查询、
键和值, N2 为进行 self-attention 的 token 数目, d 为

Q、K、V 的维度; dk 为对注意力值进行归一化;
WQ

i 、WK
i 、WV

i 为模块内权重矩阵; hi 为注意力机制的

头数, i = 1,2,…,l 。
在此基础上,对该自注意力机制计算相似度过

程中对每个 head 加入相对位置偏置 B∈RM2×M2 ,表
达式为

Atten(Q,K,V) = SoftMax(qkT / dk + B)V
(13)

式(13)中: M2 为(局部)窗口内的 patches 数;因为

沿各轴的相对位置均处于 [ - M + 1,M - 1] 范围

内,所以参数化一个更小尺寸的偏置矩阵 B̂ ∈

R(2M-1) ×(2M-1) , B 中的值均取自 B̂ 。
所以通过移位窗口来进行特征提取计算,移位

窗口方案通过将自注意力计算限制在不重叠的局

部窗口,同时允许跨窗口连接来提高效率,这种分

层架构具有在各种尺度上灵活建模的特性,使得处

理图像数据时有着线性计算的复杂度。
引入 AdaptMLP 模块来调整轻量级模块,以生

成适应不同场景(如室内和室外)的特征,能够以较

小的计算量提高融合 Transformer 的可迁移性,使得

该模型在室内和室外的步态数据集上都能够以较

小的计算成本获得较高的识别准确率[13]。 Adapt-
Former 整体架构如图 6 所示。

图 6 中左分支被设计为限制参数数量的瓶颈结

构,生成的适应性特征 x̂l ,其表达形式为

Trainable 代表该虚线内模块可训练变化;Scaling 为可缩放因

子;Multi-Head Attention 为多头注意力机制;Linear 为线性层即

全连接层

图 6　 AdaptFormer 框架图

Fig. 6　 AdaptFormer structure diagram
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　 　 x̂l = ReLU[LN(x′l] Wdown) Wup (14)

式(14)中: x′l 为特定的输入特征;Wdown ∈Rd×d̂ 为下

投射层的一个参数; Wup ∈ R d̂ ×d 为上投射层的一个

参数; d̂ 为瓶颈的中间维度,满足 d̂ ≪ d 。
此外,由于非线性性质,在这些投射层之间存

在一个 ReLU 层。 该瓶颈模块通过一个比例因子 s

和原始的 MLP 网络(右分支)残差连接,然后特征 x̂l

和 x′l 通过残差连接与 xl 融合,其表达式为

xl = MLP[LN(x′l)] + s x̂l + x′l (15)
1. 5　 特征聚合模块

特征聚合模块将输入序列中的特征信息进行

整合,以便于后续的分类或识别任务。 在步态识别

任务中,输入通常是一个连续帧序列,通过特征提

取网络(如 CNN 或 Transformer)得到的特征是一个

四维张量,包含了时间、空间和通道信息。 特征聚

合模块的作用是对这些高维特征进行聚合,得到一

个固定长度的特征表示。
1. 5. 1　 时序池化

时序池化(temporal pooling)是指在时间序列数

据上进行池化操作,其主要目的是通过在时间维度

上聚合信息,提取序列中的关键特征,简化后续的

处理流程。 因为步态序列通常由连续的帧组成,不
同的序列长度可能不同,所以通过时序池化可以将

变长的序列转换为固定长度的特征向量,从而减少

计算量,并保留关键信息。 在本文模型中对时间维

度进行最大池化,表达式为

Ybchw = MaxD
d = 1 Xbcdhw (16)

式(16)中: Xbcdhw 为输入的特征矩阵,表示第“ b ”个
样本,第“ d ”个时间步,通道数、高度、宽度分别为

c 、 h 、 w ; Ybchw 为池化后的输出矩阵的值。
1. 5. 2　 水平金字塔映射

水平金字塔映射 ( horizontal pooling matching,
HPM) [2]将特征图在水平方向上进行不同尺度的重

复分割,再进行池化操作后将其依次堆叠,形成金

字塔状的特征图,HPM 结构如图 7 所示。
利用平均池化和最大池化进行相加,从而同时

保留全局、局部信息和最具辨别力的特征表示,如
式(17)所示。 该模块通过关注不同尺度的特征,使
网络聚焦在行走过程中不同部位的信息。

f′ = AvgPool(Fi,j) + MaxPool(Fi,j) (17)
式(17)中: Fi,j 为将输入特征 Fi 水平分割的第 j 部
分;AvgPool 为平均池化;MaxPool 为最大池化。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验设置

实验所涉代码复现以及实验均在服务器(2 ×
NVIDIA GeForce RTX 3090,Inter(R)Xeon(R)Plati-
num 8350C CPU@ 2. 60GHz,84RAM);操作系统为

Ubuntu 20. 04 系统;PyTorch2. 0 深度学习框架;Py-
thon3. 10. 2 版 本; 所 使 用 的 测 试 平 台 为 Open-
Gait[14]。 采用的数据集如表 1 所示。

实验 的 4 个 数 据 集 ( CASIA-B、 OU-MVLP、
GREW、Gait3D)的参数设置如表 2 所示。 4 个数据

集的输入分辨率都设置为 64 × 44;评估器均启用浮

点 16 位计算以便优化内存和速度,距离度量使用欧

几里得距离(euc)来评估样本间相似性;使用三元组

h、w 分别为特征图的高与宽; c 为通道数; p 为水平特征向量的数量; S 为 HPM 的尺度数目; Zs,t 为特征

块在尺度 S 下的索引,其中 t ∈1,2,…,2S-1 ;“ 􀱇 ”表示对应元素相加;GAP 与 GMP 分别为全局平均池

化和全局最大池化;fc 为独立的全连接操作; f′ 与 f 分别为全连接操作前后的特征向量

图 7　 水平金字塔映射结构

Fig. 7　 Horizontal pyramid mapping structure
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表 1　 数据集

Table 1　 Data set

数据集

名称

训练集

Id Seq

测试集

Id Seq

采集

环境

CASIA-B 74 8 140 50 5 500 室内

OU-MVLP 5 153 144 284 5 154 144 412 室内

Gait3D 3 000 18 940 1 000 6 369 室外

GREW 20 000 102 887 6 000 24 000 室外

　 注:数据集 Id 为每个数据项的唯一标识符; Seq 为序列 ( se-
quence)。

表 2　 数据集训练参数

Table 2　 Dataset training parameters
数据集名称 批次大小 优化器 学习率调整阶段 迭代次数

CASIA-B (4,8) SGD (20k,40k,60k) 80k
OU-MVLP (32,8) SGD (60k,80k,100k) 120k
Gait3D (32,4) AdamW Imax = 60k 80k
GREW (32,4) AdamW Imax = 150k 200k

　 注: Imax 为学习率设置的最大值;k 为 1 000,用来对比不同数据集

的学习率调参大小。

损失和交叉熵损失,均设置权重为 1. 0,三元组损失的

边距设为 0. 2,交叉熵损失的放大比例设置为 16;SGD
优化器的初始学习率和权重衰减分别设为 0. 1 和

0. 000 5;AdamW 优化器学习率设置为 0. 000 3,权重

衰减设置为 0. 02;输入帧数不固定;此外,采用随机透

视变换和基础轮廓转换为空间数据增强技术。
2. 2　 实验结果与分析

将 3D-ASgaitNet 模型的测试结果与近年来提出

的 SMPLGait、GaitSet 等 6 种先进的模型在 4 个步态

数据集 CASIA-B、OU-MVLP、GREW 和 Gait3D 上的

测试数据进行对比(使用 Rank-1 准确率作为评价指

标)。 对比结果如表 3 所示。
多个数据集上的实验结果表明,在CASIA-B数

据集的 NM、BG 和 CL 子集上,本文模型的 Rank-1
准确率分别为 98. 8% 、95. 4% 和 88. 7% ,优于对

比模型,这是由于 Spect-Conv 模块和伪 3D 卷积模

块的时序特征提取能力,有效捕捉了行走节奏和模

式。 在 OU-MVLP 数据集上,模型的 Rank-1 准确率为

78. 2%,与其他 SOTA 模型有一定的差距,这是由于

3D-ASgaitNet 网络层数较深,同时 OU-MVLP 数据集

数据量大且缺少多样性,所以本文模型在该数据集中

容易出现过拟合,导致性能下降。 在更复杂的 GREW
数据集上,Rank-1 准确率为 36. 8%,低于 SOTA 模型,
GREW 数据集相对于 Gait3D 数据集环境更加复杂,
且 GREW 数据集根据年龄的不同进行了分类采集,
本文模型在 GREW 数据集中过于关注视频帧序列的

时序特征,对空间深度特征的采集不足,导致该数据

集 Rank-1 准确率相对其他 SOTA 模型较低。 值得注

意的是,在 Gait3D 数据集上,模型表现出较高的

Rank-1 准确率 (63. 6%),说明本文模型在训练

Gait3D 数据集时,有效地提取了时空特征。 同时

CSTL 在 Gait3D 数据集的 Rank-1 准确率相对室内数

据集过于低下,说明仅使用浅层网络在面临复杂数据

集时无法准确提取步态特征,所以所提的深层网络在

处理复杂数据集时占到了一定的优势。 总体来说,本
文模型在CASIA-B、Gait3D 上的性能表现优异。

在训练阶段,模型的 softmax 损失和准确率变化

如图 8 所示。 模型在 CASIA-B 和 OU-MVLP 数据集

上的准确率迅速上升并趋于稳定,表明模型在两者

数据集上能够有效学习并泛化。 在 GREW 和

Gait3D 数据集上,识别准确率上升较慢且波动较

大,表明模型在处理复杂和多样化的数据集时仍面

临挑战。 损失值曲线显示了模型的收敛过程。 在

CASIA-B、OU-MVLP 以及 Gait3D 数据集上,损失值

迅速下降并趋于稳定,反映出模型的收敛性较好。
在训练阶段,本文模型在不同数据集上的三元

组损失样本数量和三元组平均距离的变化情况如

图 9 所示。 在三元组损失样本数量图中,所有数据

集的损失样本数量在训练初期迅速下降,并趋于稳定,
表明模型能够逐渐识别并优化三元组样本。 在三

元组平均距离图中,随着训练迭代次数的增加,所有

数据集的平均距离逐渐增大并趋于稳定,反映模型在

表 3　 不同方法 Rank-1 准确率对比

Table 3　 Comparison of Rank-1 accuracy of different methods

模型 期刊信息

准确率 / %
CASIA-B

NM BG CL
OU-MVLP GREW Gait3D

本文模型 — 98. 8 95. 4 88. 7 78. 2 36. 8 63. 6
GaitSet[2] AAAI 2019 95. 8 90. 0 75. 4 87. 1 48. 4 36. 7
GaitPart[15] CVPR 2020 96. 1 90. 7 78. 7 88. 7 47. 6 28. 2
GaitGL[16] ICCV 2021 97. 4 94. 5 83. 8 89. 7 47. 3 29. 7
CSTL[17] ICCV 2021 98. 0 95. 4 87. 0 90. 2 50. 6 11. 7

3DLocal[18] ICCV 2021 98. 3 95. 5 84. 5 90. 9 — —
SMPLGait[19] CVPR 2022 — — — — — 46. 3

　 注:NM、BG 以及 CL 分别为 CASIA-B 数据集中测试集包含的正常、携包以及穿着外套的步态序列。
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图 8　 4 种数据集上迭代的准确率和损失值

Fig. 8　 Accuracy and loss values of iterations on four datasets

图 9　 4 种数据集上迭代的三元组损失样本数量和

平均距离变化曲线

Fig. 9　 Iterative triplet loss sample size and average
distance variation curves on four datasets

逐渐拉开正负样本距离,提高识别效果,CASIA-B 和

OU-MVLP 数据集的曲线表现出较高的稳定性和较

大的平均距离,说明模型在室内数据集上表现较

好;而 GREW 和 Gait3D 数据集的曲线波动较大,且
最终距离较小,表明在复杂数据集上的识别效果还

有提升空间。
2. 3　 消融实验

为探究模型各个模块对步态识别的作用,在
Gait3D 数据集上进行消融实验,其他实验设置均相

同,具体结果如表 4 所示。

表 4　 Gait3D 数据集上的消融实验结果

Table 4　 Results of ablation experiments on the
Gait3D dataset

实验序号 Spect-Conv 3D-CNN AdaptFormer　 识别准确率 / %
0 √ — — 32. 64
1 — √ — 61. 23
2 — — √ 68. 23
3 √ √ — 62. 11
4 √ — √ 67. 22
5 — √ √ 70. 63
6 √ √ √ 72. 12

　 注:√表示添加了该模块;—表示未添加该模块。

如表 4 所示,实验 0 仅使用 Spect-Conv 模块,得
到了较低的识别准确率 32. 64%,这表明 Spect-Conv
单独使用时特征提取能力有限。 实验 1 中单独使用

3D-CNN,识别准确率提升至61. 23%,显示出3D-CNN
在处理时空数据上的强大能力。 实验 2 中单独使用

AdaptFormer 模块,识别准确率达到了 68. 23%,表现

出该模块能够准确地提取全局关键特征信息。 实验

3 结合 Spect-Conv 和 3D-CNN,准确率较单独使用

Spect-Conv 模块提升 29. 47%,说明 Spect-Conv 与 3D-
CNN 的耦合性较好。 实验 4 ~ 实验 6 中都引入 Ada-
ptFormer 模块,准确率逐步提高,表现出 AdaptFormer
在多模块融合时,其提高步态识别效果上的显著作

用。 这些实验表明,虽然单一模块有其局限,但多模

块联合使用能有效提升模型的整体性能,尤其是

AdaptFormer 的加入,为模型带来了显著的性能提升。
2. 4　 跨数据集可迁移性实验

为了验证 3D-ASgaitNet 添加了 AdaptMLP 模块

后模型的可迁移性,采用了室外数据集 Gait3D 和室

内数据集 CASIA-B 进行迁移性实验,观察迁移训练

后的识别准确率是否显著降低。 实验设计为先后

在两个不同环境的数据集上进行训练。 由于引入

了 AdaptMLP 模块,相比原始模型,后者的训练时间

显然会缩短,参数数量也更少。 从表 5 的验证结果

可以看出,尽管训练时间减少,但模型的识别准确

率却得到了维持。
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表 5　 跨数据集实验结果

Table 5　 Cross dataset experimental results

测试

标准
Gait3D CASIA-B

跨数据集再训练

Gait3D→
CASIA-B

CASIA-B→
Gait3D

识别准确率 / % 72. 12 99. 84 99. 98 68. 89

3　 结论

为解决现有步态识别算法在室内外场景中识

别准确率较低的问题,基于 3D-CNN 与融合 Trans-
former,提 出 了 一 种 高 精 度 的 步 态 识 别 算 法

3D-ASgaitNet。
(1) 3D-ASgaitNet 算法通过融合 Transformer 和

3D-CNN,显著提高了步态识别的性能,尤其在动态

特征提取和跨数据集适应性方面表现突出。
(2) 3D-CNN 有效地减少了视频数据的维度和

复杂性,为 Transformer 提供了结构化的底层信息,
从而提升了模型的效率和精度。

(3) 融合 Transformer 的全局建模能力和动态

注意力机制弥补了 CNN 在全局建模方面的不足,增
强了步态识别的精度。

(4) 轻量级 AdaptMLP 模块的引入,提高了模

型在不同数据集中的适应性,并能够自适应调整参

数,精确捕捉行走动作的特定特征。
在 CASIA-B、Gait3D 数据集上的其他步态识别

算法对比,3D-ASgaitNet 的识别效果优于同等规模

的卷积神经网络,并且能够有效提升步态识别动态

特征提取能力,同时网络收敛速度也有较大的提

升。 然而对于训练完成后的模型,在跨数据集上测

试模型性能时,其识别准确率有所下降,所以未来

的研究将重点解决这一问题,进一步提高模型在跨

数据集测试时的鲁棒性和准确率。
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