
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第9期

2026年5月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2519990

基于结构感知与动态融合机制的步态识别研究
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摘 要:针对基于轮廓的步态识别方法因过度依赖全局表征,而在服装变化等强外观干扰下性能骤降的瓶颈,提出了

一种融合结构感知与动态注意力的识别模型。该模型旨在将识别范式从匹配易变轮廓升维至理解内在运动规律。为

此,构建了一个双路并行框架:首先,通过一条结构感知路径对人体关键局部区域进行精确建模;其次,引入频率解耦

的动态注意力机制以自适应增强最具区分度的特征通道,应对步态相位变化;最后,利用深度语义融合模块将局部结

构信息与全局表征进行多尺度协同,生成兼具稳定性与判别力的最终特征。实验结果表明,该模型在CASIA-B数据

集上的平均准确率达到89.9%,尤其在服装变化场景下较基线模型提升了11.0%;同时在大规模OU-MVLP数据集

上的Rank-1准确率达到89.5%。研究证实,该模型通过协同局部结构感知与全局特征增强,有效提升了步态识别在

复杂外观干扰下的稳健性与识别精度。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

performance
 

bottleneck
 

of
 

contour-based
 

gait
 

recognition,
 

where
 

over-reliance
 

on
 

global
 

representations
 

leads
 

to
 

sharp
 

degradation
 

under
 

strong
 

appearance
 

interferences
 

like
 

clothing
 

changes,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

model
 

integrating
 

structure
 

awareness
 

and
 

dynamic
 

attention.
 

The
 

model
 

aims
 

to
 

elevate
 

the
 

recognition
 

paradigm
 

from
 

matching
 

variable
 

contours
 

to
 

understanding
 

intrinsic
 

motion
 

patterns.
 

To
 

achieve
 

this,
 

this
 

study
 

construct
 

a
 

dual-path
 

parallel
 

framework:
 

First,
 

a
 

structure-aware
 

path
 

precisely
 

models
 

key
 

local
 

body
 

regions;
 

second,
 

a
 

frequency-decoupled
 

dynamic
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

adaptively
 

enhance
 

the
 

most
 

discriminative
 

feature
 

channels
 

against
 

gait
 

phase
 

variations;
 

finally,
 

a
 

deep
 

semantic
 

fusion
 

module
 

synergizes
 

local
 

structural
 

information
 

with
 

global
 

representations
 

at
 

multiple
 

scales
 

to
 

generate
 

a
 

final
 

feature
 

with
 

both
 

stability
 

and
 

discriminative
 

power.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

achieves
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

89.9%
 

on
 

the
 

CASIA-
B

 

dataset,
 

with
 

11.0%
 

improvement
 

over
 

the
 

baseline
 

under
 

the
 

changing-clothes
 

condition,
 

and
 

a
 

Rank-1
 

accuracy
 

of
 

89.5%
 

on
 

the
 

large-scale
 

OU-MVLP
 

dataset.
 

This
 

study
 

confirms
 

that
 

by
 

synergizing
 

local
 

structure
 

perception
 

and
 

global
 

feature
 

enhancement,
 

the
 

proposed
 

model
 

effectively
 

improves
 

the
 

robustness
 

and
 

accuracy
 

of
 

gait
 

recognition
 

under
 

complex
 

appearance
 

interferences.
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0 引  言

  步态识别作为一种远距离、非接触式的生物特征识别

技术,因其在公共安全、智能监控等领域的巨大应用潜力而

备受关注。与指纹[1]、人脸[2]等技术相比,步态识别无需目

标主动配合[3],为复杂场景下的身份认证提供了独特优势。

随着深度学习,特别是卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)的应用[4],步态识别的研究范式发生了根

本性转变。
自 Wu等[5]首次将CNN引入该任务以来,深度学习模

型迅速超越了以步态能量图(gait
 

energy
 

image,
 

GEI)为代

表的 传 统 手 工 特 征 方 法。其 中,由 Chao等[6]提 出 的
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GaitSet模型是一个里程碑式的突破,它创新地将步态序列

视为无序集合进行处理,极大地提升了模型对视角、速度变

化的鲁棒性,奠定了当前主流方法的基础。受此启发,后续

研究沿着两条主要技术路线不断演进。
第1条路线是在GaitSet框架下深化2D轮廓特征的

表示,如GaitPart[7]探索了细粒度的人体部位划分。近期

的工作则通过更精细的机制提升性能,例如,赵坚等[8-9]致

力于融合判别性的全局与局部特征,而Li等[10]则设计了包

含多维注意力机制的多分支网络。然而,这类方法本质上

仍依赖于2D轮廓,在面对服装、背包等强外观干扰时性能

瓶颈依然存在。
第2条路线则探索超越2D轮廓的新范式,以从根本上

解决外观依赖问题。例如,吴越等[11]利用SMPL三维人体

模型将步态分解为内在的体型与姿态,关迪元等[12]则采用

3D点云序列作为输入,这些方法理论上对外观变化具有更

强的鲁棒性。然而,它们通常需要复杂的预处理或特定的

传感器,如韩亚丽等[13]的可穿戴外骨骼或刘彦伟等[14]的触

觉感知设备,这限制了其在主流2D监控场景中的广泛适

用性。
综上所述,现有研究面临一个核心权衡:主流2D方法

虽部署便捷,但面对复杂现实场景时仍显脆弱;而前沿3D
方法虽准确率高,却存在较高的应用门槛。因此,如何在计

算开销可控的2D框架内有效克服外观干扰,成为一个亟

待解决的关键问题。当前主流方法普遍缺乏精细的结构感

知能力,难以在强干扰下聚焦于稳定的人体结构;其静态网

络设计也导致特征表达缺乏对步态相位的自适应性[15-16];
同时,初级的特征融合机制也忽略了不同特征间的语义差

异[17],限制了识别性能。
为系统性地解决上述挑战,本文回归2D轮廓框架,提

出一种融合结构感知与动态注意力的步态识别新模型,旨
在不增加额外模态依赖的前提下,深度挖掘轮廓信息中的

稳健运动模式。该模型通过并行的结构感知路径显式建模

人体关键局部区域,以抵抗外观变化;并引入动态注意力机

制自适应地增强关键特征通道;最后,通过深度语义融合模

块实现局部细节与全局表征的高效协同。本文旨在通过这

一系列设计,显著提升步态识别在复杂现实场景下的稳健

性与精度。

1 方法与实验

1.1 整体框架概述

  为提升步态识别在复杂条件下的识别效果,本文设计

了一种采用双路并行与渐进式多层级融合的识别网络,其
整体架构如图1所示。该框架通过一个负责全局建模的主

路径和一个为结构感知而专门设计的水平结构感知路径

(structural-aware
 

path,
 

SAP)并行提取特征,并利用动态

语义融合模块(dynamic
 

semantic
 

fusion
 

module,
 

DSFM)
在网络的不同深度进行信息交互,最终生成更具判别力的

步态特征。

图1 基于结构感知与动态融合的双路并行步态识别网络框架

Fig.1 Dual
 

parallel
 

gait
 

recognition
 

network
 

framework
 

based
 

on
 

structural
 

perception
 

and
 

dynamic
 

fusion

  具体而言,本文借鉴GaitSet的核心思想,将步态序列

视为一个无序剪影集合X = {xj|j=1,…,n},其中xj

表示第j帧步态剪影图像,n 为序列长度。模型旨在从该

集合中学习出具判别性的身份特征fi。 这一过程可形式

化表示为:

fi =H(G(F(FD(x1)),F(FD(x2)),…,F(FD(xn))))
(1)

其中,FD 是本文提出的浅层基于动态通道压缩比注

意力机 制 的 卷 积 网 络(fully
 

dynamic
 

attention
 

residual
 

network,
 

FD-ResNet),F 代表用于提取帧级特征的卷积

网络,G 是一个排列不变函数(通过SetPooling实现,确保

对输入帧顺序的不敏感性),H 则是将集合级特征映射到

最终判别空间的模块。
网络包含两条并行的特征提取路径。主路径(图1下

方)负责处理完整的步态轮廓,旨在捕捉全局运动模式。
与之并行的SAP(图1上方)则引入解剖学先验,它将每帧

轮廓图显式地分割为3个语义区域,并为各区域分配独立

的子网络。该设计强制模型学习与特定身体部位相关的、
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在服装变化或遮挡下更为稳定的局部特征。两条路径的

浅层骨干网络均采用FD-ResNet,它集成了动态注意力机

制,能根据输入自适应地增强关键特征通道。
该框架的另一关键创新在于其多层级的渐进式融合

机制。本文设计了DSFM,取代常规的末端单次融合,在
网络的浅层与深层进行两次信息交互。如图1所示,浅层

融合旨在对齐轮廓、边缘等底层特征,而深层融合则用于

整合高度抽象的语义信息,实现全局与局部特征的高效

协同。
最后,经过多层级融合后的特征序列,通过SetPooling

操作聚合时间维度的信息,并送入水平金字塔映射(HPM)
模块生成最终的多尺度特征向量。整个网络采用三元组

损失(Triplet
 

Loss)进行优化,其基本形式旨在拉近同类样

本距离并推远异类样本距离,可表示为:

L(a,p,n)=ReLUξ+D fa,fp  -D fa,fn    
(2)

其中,fa,fp,fn 分别是锚点,正样本和负样本的特征

表示,D(·,·)表示特征距离,ξ表示预设间隔。

1.2 结构感知路径

  为解决全局特征在服装、背包等外观干扰下失效的问

题,本文设计了SAP,其核心思想源于对人体行走生物力

学的观察:在行走过程中,人体不同部位的运动模式与摆

动幅度存在显著差异。下肢(腿部)的周期性摆动最具动

态性与判别力,是识别身份的关键信息来源;而躯干则相

对稳定,主要负责维持身体平衡,头部变化最小,所以影响

也是最小。同时,这些肢干并非独立运动,而是以一种高

度协调、相互配合的方式共同完成步态周期。这种内在的

运动结构稳定性,恰恰是抵抗外部轮廓变化的关键。SAP
通过对人体进行水平区域划分,如图2所示。对这些关键

部位进行显式建模,旨在通过对人体关键部位的显式建模

来提取稳健的局部特征。

图2 结构感知部位融合策略

Fig.2 Structural
 

perception
 

site
 

fusion
 

strategy

SAP的核心思想是引入解剖学先验。它首先将每帧

步态轮廓图依据生物力学原理,水平划分为头部(H)、躯干

(T)和下肢(L)3个语义区域。随后,SAP为这3个区域分

配独立的特征提取分支,分别编码得到局部特征向量fH,

fT,fL这些局部特征通过一种基于经验权重的加权融合策

略,生成最终的结构感知特征fpart:

fpart=λH·fH+λT·fT+λL·fL (3)
其中,权重λH,λT,λL 并非归一化系数,而是反映各部

位贡献度的缩放因子。本文通过在CASIA-B数据集上的

大量实验,确定了一组最优配置λH =0.2,λT =3,λL =
5。 这种高对比度的权重分配(贡献度比例约1∶15∶25)能
够有效放大最具判别力的下肢和躯干特征信号,同时保留

头部作为稳定参考基准,其效果显著优于简单的特征平均

或归一化加权。
在整体网络中,SAP作为一个并行的关键分支,其输

出的 结 构 感 知 特 征 fpart 会 在 网 络 的 不 同 深 度 被 送 入

DSFM模块,与主路径的全局特征进行多层级融合,从而

为最终的步态表示提供丰富的、抗干扰的局部信息。

1.3 基于动态通道压缩比注意力机制的改进残差网络

  传统注意力机制(如SE-Net)采用固定的通道压缩比,
使其无法自适应地应对由视角、衣物等因素引起的步态特

征剧烈变化。为解决这种“注意力僵化”问题,本文提出了

FD-ResNet,它将一个新颖的完全动态通道压缩比注意力

模块(fully
 

dynamic
 

squeeze-and-excitation,
 

FD-SE)深度

集成到了残差网络中。

FD-ResNet的结构如图3(a)所示,它在标准残差块中

嵌入了FD-SE模块。在整体架构中,FD-ResNet被用作主

路径与SAP各分支共享的浅层特征提取骨干,确保在深层

处理前,所有特征都经过了动态的筛选与强化。

图3 基于动态通道压缩比注意力的特征提取网络结构

Fig.3 Structure
 

of
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

based
 

on
 

dynamic
 

channet
 

compressior
 

ratio
 

attention

FD-SE 模 块 是 一 种 采 用 三 重 乘 性 门 控 (triple
 

multiplicative
 

gating)的注意力结构,其核心如图3(b)所示

是通过两个并行分支,对输入特征进行双重动态调制。其

工作流程包括:

1)动态通道缩放因子预测:第1分支为每个输入样本

动态地预测一个最适合的通道缩放因子rc,代表各通道的

“绝对重要性”。计算公式为:
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rc =rmin+(rmax-rmin)·σ W(1)
r ·ReLUW(2)

r ·z    
(4)

其中,W(1)
r ∈RC/4×C 和W(2)

r ∈RC×C/4 为可学习权重矩

阵,σ 为Sigmoid激活函数。

2)注意力图生成:第2分支并行地生成一个标准的空

间注意力图sc,用以捕捉特征内的“相对重要性”区域。

sc =σ Conv2·ReLU Conv1 Xc      (5)
最终,通过三重乘性门控将原始特征Xc、注意力图sc

和缩放因子rc 进行逐元素相乘,得到最终输出Yc:

Yc =Xc☉sc☉rc (6)
这种结合了“相对”与“绝对”重要性的双重动态调制

机制,赋予了网络更强大、更灵活的特征选择与增强能力,
从根本上提升了特征表达的质量。

1.4 动态语义融合模块

  为解决GaitSet等全局模型在衣物、背包等外观干扰

下性能下降的问题,本文设计了DSFM。它作为一个关键

桥梁,旨在智能地协同主路径的全局特征与SAP路径的局

部结构特征。受人类视觉系统“何物”(What)与“何处”
(Where)认知策略的启发,DSFM 采用并行的双重注意力

机制,对融合后的特征进行通道和空间维度的双重优化,
如图4所示。

图4 动态语义融合模块(DSFM)
Fig.4 Dynamic

 

semantic
 

fusion
 

module(DSFM)

DSFM的工作流程为:
通道注意力加权(关注“何物”):

 

为判断哪些特征通道

最重要,模块首先将全局特征Fm 与局部特征Fs拼接,然后

通过全局池化和卷积计算出通道注意力权重 Mc。 该权重

用于增强融合后最具判别力的信息通道。
Mc =σ f1×1 AvgPoolConcatFm,Fs        (7)
随后,融合特征Fcon 与通道注意力权重 Mc 逐通道相

乘,形成初步加权结果,并再次通过一个1×1卷积进行通

道维度的整合,输出最终的通道加权特征Fc:

Fc =f1×1 Mc☉ ConcatFm,Fs      ∈RC×H×W (8)
空间注意力聚焦(关注“何处”):为定位哪些空间区域

最关键,模块并行地将两路输入的特征图相加,并经过

Sigmoid函数生成空间注意力图Fr。 该机制能有效引导

模型聚焦于步态轮廓中的腿部、躯干等关键区域,抑制背

景噪声。

Fr =σ f1×1 Fm  +f1×1 Fs    (9)

最终,经过通道注意力增强的特征与空间注意力图进

行逐元素相乘,得到最终的输出特征Fout,它既包含了全

局的语义信息,又强化了局部的空间显著性。

Fout=Fc☉Fr (10)
本质上,DSFM的双重注意力设计比单一注意力机制

能更全面地建模特征,确保模型在复杂条件下仍能稳健地

定位并利用关键的人体部位,从而显著提升识别的准

确性。

2 实  验

2.1 数据集与实验设置

  为全面评估模型性能,本文选用两大基准数据集:

CASIA-B与OU-MVLP。这两个数据集分别侧重于行走

条件变化和大规模跨视角识别,能系统性地检验本文模型

的鲁棒性与泛化能力。

CASIA-B是检验模型应对行走条件变化的黄金标准。
它包含124名受试者在3种受控情境下的数据:正常行走

(NM)、背包行走(BG)和更换外套(CL)。本文遵循其通用

的大样本训练(LT)协议:使用前74人训练,后50人测试。
测试时,以 NM 序列为注册集(Gallery),NM、BG、CL这

3类序列为探查集(Probe),并排除同视角匹配,以Rank-1
准确率作为核心指标。

OU-MVLP[18]是目前规模较大的公开步态数据集,包
含10

 

307名受试者,是评估模型大规模跨视角识别能力和

可扩展性的关键基准。实验遵循其官方设定,将数据集划

分为5
 

153名训练受试者和5
 

154名测试受试者,并采用严

格的跨视角匹配来衡量性能。
实验均在NVIDIA

 

Tesla
 

V100S
 

GPU上完成,并基于

PyTorch深度学习框架实现。为确保公平对比,所有模型

的训练参数均保持一致。具体设置包括:优化器采用带动

量的SGD,权重衰减系数设为0.000
 

5。损失函数采用三

元组损失与交叉熵损失的组合,其中三元组损失的间隔

(margin)设为0.2。训练批次大小设为(8,16),即每个批

次包含8个ID,每个ID包含16个样本。初始学习率设为

0.001,并在第20
 

000和40
 

000次迭代时分别衰减为原来

的0.1倍,总训练迭代次数为60
 

000次。

2.2 与主流方法的性能对比

  1)在CASIA-B数据集上评估

本文首先在CASIA-B数据集上将模型与一系列代表

性算法进行性能比较。对比方法涵盖了作为本文设计基

线的GaitSet[6],以及其改进版本 GaitSetV2[19]。此外,结
果对比还包括了GaitPart[7](一种采用部位划分思想的性

能强 大 的 模 型)、GaitGraph[20](基 于 图 结 构 的 模 型)、

PGOFI[21](基于注意力机制和新颖局部表示的模型)以及

文献[22]的工作(一种基于融合轮廓增强的模型)。实验

结果如表1所示。
为了更直观地比较不同模型在应对各种状态干扰时
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  表1 不同方法在CASIA-B数据集上的性能对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

CASIA-B
 

dataset %

状态 模型
准确率

0° 18° 36° 54° 72° 90° 104° 126° 144° 162° 180° Mean

NM

GaitGraph 85.3 88.5 91.0 92.5 87.2 86.5 88.4 89.2 87.9 85.9 81.9 87.7
GaitSet 90.8 97.9 99.4 96.9 93.6 91.7 95.0 97.8 98.9 96.8 85.8 95.0
GaitSetV2 91.1 99.0 99.9 97.8 95.1 94.5 96.1 98.3 99.2 98.1 88.0 96.1
PGOFI 91.8 96.3 97.1 96.9 96.6 95.8 95.5 95.1 95.5 94.7 93.2 95.4
GaitPart 94.1 98.6 99.3 98.5 94.0 92.3 95.9 98.4 99.2 97.8 90.4 96.2
文献[22] 94.0 98.4 99.0 98.1 92.9 91.5 95.5 98.6 99.4 98.6 91.3 96.1

本文 94.3 97.2 99.8 98.6 95.2 95.5 96.5 98.8 99.0 98.2 92.8 96.9

BG

GaitGraph 75.8 76.7 75.9 76.1 71.4 73.9 78.0 74.7 75.4 75.4 69.2 74.8
GaitSet 83.8 91.2 91.8 88.8 83.3 81.0 84.1 90.0 92.2 94.4 79.0 87.2
GaitSetV2 86.7 94.2 95.7 93.4 88.9 85.5 89.0 91.7 94.5 95.9 83.3 90.8
PGOFI 88.3 91.3 92.5 92.1 91.8 94.5 90.8 92.2 92.7 91.1 90.2 91.6
GaitPart 89.1 94.8 96.7 95.1 88.3 94.9 89.0 93.5 96.1 93.8 85.8 91.5
文献[22] 89.5 94.9 93.6 92.8 86.8 80.2 84.8 92.8 96.1 93.6 84.8 90.0

本文 90.3 94.9 92.6 92.1 92.5 91.0 90.9 92.4 93.5 94.0 90.5 92.2

CL

GaitGraph 69.6 66.1 68.8 67.2 64.5 62.0 69.5 65.6 65.7 66.1 64.3 66.3
GaitSet 61.4 75.4 80.7 77.3 72.1 70.1 71.5 73.5 73.5 68.4 50.0 70.4
GaitSetV2 59.5 75.0 78.3 74.6 71.4 71.3 70.8 74.1 74.6 69.4 54.1 70.3
PGOFI 73.8 75.3 79.7 80.4 82.2 83.3 81.8 80.2 78.5 77.2 76.5 79.0
GaitPart 70.7 85.5 86.9 83.3 77.1 72.5 76.9 82.2 83.8 80.2 66.5 78.7
文献[22] 70.8 83.7 86.3 80.9 75.3 69.4 76.4 78.6 80.9 79.1 65.1 77.0

本文 75.8 86.2 86.2 84.3 80.4 79.9 82.1 80.9 81.3 81.0 77.2 81.4

的性能下降趋势,本研究将表1中的核心结果绘制成了

图5。结合表1和图5所示,本文提出的模型在CASIA-B
数据集上取得了89.9%的平均识别准确率,显著超越了

GaitSet(84.2%)、GaitPart(88.8%)及PGOFI(88.7%)等
先进方法。5.7%的性能提升(相较于基线GaitSet)验证了

本文架构性创新的有效性。

图5 不同方法在CASIA-B数据集上的性能对比

Fig.5 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

CASIA-B
 

dataset

在正常行走(NM)和背包行走(BG)场景下,本文的模

型分别以96.9%和92.2%的准确率高于所有对比方法。
这表明本文引入的结构感知与动态注意力机制能有效提

升步态特征的内在判别力,而不仅仅是应对干扰。
在最具挑战性的服装变化(CL)场景下,性能提升最为

显著。GaitSet等方法性能大幅滑落至70%左右,暴露出

其处理严重外观变化的瓶颈。GaitPart通过静态部位划分

将准确率提升至78.7%,初步证明了结构化思想的价值。
而本文的模型在此基础上更进一步,达到了81.4%的准确

率,较GaitSet和GaitPart分别提升了11.0%和2.7%。

2)在OU-MVLP数据集上的跨视角性能评估

为进一步验证模型的泛化能力与在复杂视角变化下

的稳健性,本文还在更大规模的跨视角数据集 OU-MVLP
上进行了详尽的实验。OU-MVLP数据集以其庞大的数

据量和多视角覆盖的特点,对模型的泛化能力提出了极高

要求。实验结果如表2所示,对比方法包括了基线模型

GaitSet、部位划分模型 GaitPart、以及 GaitAMR[23]和文

献[22]方法。
在整体性能上,本文的模型取得了89.5%的平均准确

率,全面超越了所有 对 比 方 法,包 括 GaitSet(87.1%)、

GaitPart(88.7%)和 GaitAMR(88.3%)。相 较 于 基 线

GaitSet,提升了2.4%,证明了本文架构在处理大规模、多
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  表2 不同方法在OU-MVLP数据集上的性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

OU-MVLP
 

dataset %

模型
准确率

0° 15° 30° 45° 60° 75° 90° 180° 195° 210° 225° 240° 255° 270° Mean
GaitSet 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 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
文献[22] 81.3 90.0 89.9 90.5 89.3 89.2 88.4 83.5 88.1 89.3 89.5 88.6 88.5 86.8 88.1
GaitAMR 84.1 89.0 89.7 90.0 88.7 89.2 88.2 86.9 88.4 88.7 88.9 87.2 89.1 87.7 88.3

本文 83.9 90.0 90.8 90.3 90.1 90.4 90.3 88.9 89.5 90.2 91.0 90.3 90.6 89.3 89.5

视角数据时更强的泛化能力。
更重要的是,模型在视角差异巨大的极限条件下表现

尤为出色:在正对面的180°视角,模型准确率达到88.0%,
高于GaitSet

 

7.3%,并优于其他所有方法;在90°和270°等
挑战性视角,模型同样保持了领先的性能。

在几乎所有视角下的一致性领先,强有力地证明了本

文提出的结构感知与动态协同策略,不仅能抵抗外观变

化,还能学到一种更根本的、视角不变的步态表征。

2.3 消融实验分析

  1)结构感知路径权重系数

为了验证本文为SAP模块设计的非归一化、高对比度

权重 策 略 的 有 效 性,并 确 定 最 优 的 权 重 参 数,本 文 在

CASIA-B数据集上进行了一组对比实验,针对头部(λH)、
躯干(λT)、下肢(λL)不同权重组合的识别准确率对比结果

如表3所示。
表3的结果清晰地揭示了不同权重系数对模型性能

的影响。以λH =λT =λL =1为基准,其平均准确率为

85.5%。实验表明,当逐步增加躯干(λT)和下肢(λL)的权

重时,模型性能稳步提升,最高可达88.3%,这初步验证了

放大关键运动部位特征信号的有效性,与下肢最具判别力

的生物力学先验相吻合。然而,单纯抑制非关键部位(头
部)权重并非最优解,当λH 过度降低至0.1而未相应提升

其他部位权重时,性能反而下降至本次实验的最低点

87.7%。这揭示了最佳性能源于协同优化:最终,通过抑

制头部权重(λH=0.2)并显著放大躯干与下肢的特征信号

(λT=3,λL=5),模型性能达到了峰值89.9%。尤其在最

具挑战性的换装(CL)条件下,准确率从基准的73.9%大

  

表3 不同结构感知路径权重系数实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

weight
 

coefficients
 

for
 

perception
 

paths
 

with
 

different
 

structures %

λH λT λL NM BG CL Mean
1.0 1 1 95.0 87.7 73.9 85.5

1.0 2 2 95.4 88.1 72.9 85.5
1.0 3 3 95.8 89.3 75.1 86.7

1.0 3 5 96.3 90.6 78.0 88.3

1.0 5 7 96.1 90.2 77.4 87.9

0.5 3 3 96.0 89.1 73.4 81.2
0.5 3 5 96.2 90.0 77.2 87.8

0.3 3 5 96.4 90.9 78.6 88.6

0.2 3 3 96.7 91.6 80.2 89.5

0.2 3 5 96.9 92.2 81.4 89.9
0.1 3 5 95.8 89.3 78.2 87.7

幅跃升至81.4%,强有力地证明了该系数组在抵抗外观干

扰方面的优越性。因此,本组详尽的对比实验验证本文所

提出的高对比度加权策略的有效性,并确定(λH=0.2,

λT=3,λL=5)为模型的最终配置。

2)核心模块贡献度

为了定量地剖析本文所提出的各个创新模块的独立

贡献与协同效应,并深入理解性能提升背后的内在机理,
本文以GaitSet为基线,设计了一系列详尽的消融实验。
如表4所示,本文逐步引入SAP、FD-Resnet以及DSFM,
并对模型的性能演进进行了系统性的评估。

表4 消融实验结果分析

Table
 

4 Analysis
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results %
实验序号 Baseline SAP FD-Resnet DSFM NM BG CL Mean
1 √ 95.0 87.2 70.4 84.2
2 √ √ 95.3 88.2 72.1 85.2
3 √ √ 95.8 89.7 79.0 88.2
4 √ √ √ 96.6 90.7 80.5 89.3
5 √ √ √ 95.8 91.1 81.0 89.3
6 √ √ √ √ 96.9 92.2 81.4 89.9
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  图6以折线图的形式直观展示了各模块引入后,模型

在NM、BG、CL这3种场景以及平均性能上的提升趋势,
使本文能更清晰地观察到每个组件对最终性能的累积贡

献和在不同场景下的表现差异。

图6 消融实验结果分析

Fig.6 Analysis
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

实验 清 晰 地 揭 示 了 各 组 件 的 累 积 效 应。首 先,在
GaitSet基线平均84.2%上,实验对比了两条独立的改进

  

路径:单独引入FD-Resnet或单独引入SAP。实验结果显

示,单独引入FD-Resnet能将平均准确率提升1.0%,达到

85.2%,这表明动态注意力机制本身能够通过提纯特征带

来一定的性能增益。然而,一个更为显著的提升来自于单

独引入SAP,它带来了4.0%的较大提升,使平均准确率达

到88.2%。该提升在最具挑战性的CL场景尤为显著,从
70.4%跃升至79.0%,这充分证明了相比于单纯的特征提

纯,结构化建模在抵抗外观干扰中扮演着更为关键的基础

性作用。在此基础上,无论是单独引入FD-ResNet还是

DSFM,均能带来约1.1%的额外增益,这表明FD-ResNet
的动态注意力能有效提纯特征,而DSFM的双重注意力机

制则能高效融合多源信息。最终,当所有模块协同工作

时,模型达到了89.9%的最优平均性能,这证明了各模块

间存在“先提纯,后融合”的良好协同效应,共同构建了一

个高效且稳健的识别系统。

2.4 步态特征降维对比

  为了直观评估模型学习到的步态特征的判别能力和

聚类 效 果,本 文 采 用 了 T-SNE(t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding)降维技术,将高维步态特征投影到二

维空间进行可视化分析,如图7所示。

图7 模型提取的步态特征T-SNE降维可视化

Fig.7 T-SNE
 

dimensionality
 

reduction
 

visualization
 

of
 

gait
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

model

  本文从OU-MVLP测试集中随机选取15名不同个体,
每名个体随机抽取10个步态序列进行特征提取。图7(a)
为基线模型GaitSet的特征可视化结果,图7(b)为本文模

型的结果。图中每个点代表一个步态序列,不同颜色对应

不同个体身份。
通过对比可以发现,本模型学习到的步态特征在二

维空间中形成了更加紧密和边界清晰的簇群。通过局部

放大区域的对比,可以清晰地看到:同色点(同一身份的

步态特征)的聚类更加集中,类内紧凑性显著增强。这表

明本模型能够更有效地辨别不同个体之间的细微步态

差异。

3 结  论

  针对基于轮廓的步态识别方法在服装变化、背包遮挡

等强外观干扰条件下性能显著下降的问题,本研究在保持
 

2D
 

轮廓框架部署优势的前提下,提出了一种融合结构感

知与动态注意力机制的步态识别模型。该模型通过并行

引入结构感知路径,对人体关键部位进行显式建模,并结

合动态注意力与多层级语义融合机制,有效强化了稳定运

动结构特征的表达能力,缓解了外观变化对识别性能的

影响。
在CASIA-B和OU-MVLP两个主流数据集上的实验
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结果表明,所提出的方法在多种行走条件和复杂视角变化

下均取得了优于现有主流方法的识别性能,尤其在换装这

种高干扰场景中表现出优势。消融实验进一步验证了结

构感知建模、动态注意力机制及语义融合策略在提升步态

特征判别性方面的有效性。
尽管如此,本文采用的结构划分仍基于固定规则,对

不同体型和姿态的自适应能力有限;同时,模型在真实复

杂环境下的泛化能力与计算效率仍有进一步优化空间。
未来研究可从自适应结构建模、时序动态建模及模型轻量

化等方向展开,以推动该方法在实际步态识别应用中的进

一步发展。
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