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摘 要： 目的　针对低质量视频和远距离场景下人脸与步态识别精度下降的问题，本文提出一种融合时序上下文

的跨模态身份识别算法，以提升复杂航空场景下身份识别的准确性与鲁棒性。方法　首先，针对低质量视频人脸图

像模糊、遮挡及时序不一致问题，提出基于动态空间 -时间 -通道模型（Dynamic Spatial-Temporal-Channel Model，
DSTC）的低质量视频人脸恢复算法，实现跨帧细节补偿与身份特征增强；其次，针对步态识别中多尺度动态信息建

模不足问题，提出融合空间与通道重构卷积（Spatial and Channel Reconstruction Convolution，SCConv）与多尺度动态

增强模块（Multi-Scale Dynamic Augmentation Module，MS-DAM）的步态特征提取算法，提升模型对复杂行走条件的适

应能力；最后，针对未充分融合人脸与步态异构信息的问题，提出跨模态上下文感知时序融合（Context-aware Tempo⁃
ral，CoT）特征融合的身份识别算法，实现人脸与步态信息的有效互补。结果　，DSTC 方法在 Labeled Faces in the 
Wild（LFW）数据集和自建无感考勤数据集上分别达到 PSNR（27. 43， 26. 22）、SSIM（0. 813， 0. 801）、LPIPS（0. 189， 
0. 197）；步态识别在CASIA-B数据集的NM、BG和CL场景下Rank-1准确率分别为 97. 6%、94. 6%和 84. 9%；跨模态

CoT 融合算法在 CASIA-B 人脸 -步态数据集上正常行走（Normal Walking，NM）、携带背包（Bag，BG）和服装变化

（Clothing，CL）场景下的Rank-1准确率分别达到97. 8%、95. 4%和86. 9%，性能均优于现有主流算法。结论　本文提

出的跨模态身份识别算法有效利用人脸与步态互补信息，显著提升航空领域下身份识别的精度。三个子模块形成

递进式协同：DSTC为后续跨模态融合提供高质量人脸特征，与基于 SCConv+MS-DAM的步态分支共同构成CoT融合

的特征基础，在保证轻量化的同时实现复杂场景下鲁棒的身份识别。
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Abstract： Objective　With the rapid development of intelligent perception and biometric recognition technologies， cross-

modal identity recognition has become an important solution for contactless authentication in aviation applications， such as 
intelligent access control， security inspection， video surveillance， and attendance management.  Among various biometric 
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traits， face and gait provide complementary identity information.  Face recognition offers strong discriminative capability 
under favorable imaging conditions， whereas gait recognition enables long-distance and non-contact identification.  How⁃
ever， practical aviation environments are often affected by low-quality video， motion blur， long-distance observation， 
occlusion， and appearance variations， which significantly reduce the performance of existing methods.  Moreover， most 
studies optimize face restoration or gait recognition independently， while the complementary information between heteroge⁃
neous modalities and the temporal consistency in video sequences remain insufficiently exploited.  To address these chal⁃
lenges， this paper proposes a unified cross-modal identity recognition framework incorporating temporal contextual informa⁃
tion to improve accuracy and robustness in complex aviation scenarios. Methods　The proposed framework consists of three 
progressive modules.  First， a Dynamic Spatial-Temporal-Channel （DSTC） model is developed for low-quality video face 
restoration.  By jointly modeling spatial structures， temporal consistency among adjacent frames， and channel-wise feature 
dependencies， the proposed model effectively compensates for missing facial details caused by image degradation while pre⁃
serving identity-related characteristics.  The restored facial representations provide reliable identity information for subse⁃
quent recognition tasks.  Second， a lightweight gait feature extraction network is designed by integrating Spatial and Chan⁃
nel Reconstruction Convolution （SCConv） with a Multi-Scale Dynamic Augmentation Module （MS-DAM）.  SCConv recon⁃
structs spatial and channel features to reduce feature redundancy and improve computational efficiency， while MS-DAM 
captures gait information at different temporal and spatial scales to enhance dynamic feature representation.  The combina⁃
tion of these two modules improves the robustness of gait recognition under viewpoint variation， carrying conditions， and 
clothing changes.  Finally， a Context-aware Temporal （CoT） fusion strategy is proposed to integrate heterogeneous face and 
gait features.  Instead of directly concatenating multimodal representations， the proposed fusion module exploits temporal 
contextual relationships to adaptively combine complementary identity information from the two modalities.  The three mod⁃
ules are connected in a progressive manner， where high-quality face restoration strengthens facial feature representation， 
enhanced gait modeling provides discriminative motion features， and context-aware fusion further constructs a unified iden⁃
tity representation for robust cross-modal recognition. Results　Extensive experiments were conducted to evaluate the pro⁃
posed framework from three aspects： low-quality video face restoration， gait recognition， and cross-modal identity recogni⁃
tion.  For face restoration， experiments were performed on the public LFW dataset and a self-collected contactless atten⁃
dance dataset.  Three widely used image quality assessment metrics， namely Peak Signal-to-Noise Ratio （PSNR）， Struc⁃
tural Similarity Index Measure （SSIM）， and Learned Perceptual Image Patch Similarity （LPIPS）， were adopted for quanti⁃
tative evaluation.  The proposed DSTC model achieved PSNR values of 27. 43 dB and 26. 22 dB， SSIM values of 0. 813 and 
0. 801， and LPIPS scores of 0. 189 and 0. 197 on the two datasets， respectively， demonstrating its ability to recover 
degraded facial details while preserving identity-related information.  For gait recognition， experiments on the CASIA-B 
dataset under the normal walking （NM）， carrying bag （BG）， and clothing variation （CL） protocols yielded Rank-1 accura⁃
cies of 97. 6%， 94. 6%， and 84. 9%， respectively.  These results indicate that the proposed SCConv-MS-DAM network 
effectively improves multi-scale dynamic feature representation and maintains robust recognition performance under chal⁃
lenging walking conditions.  Furthermore， the proposed Context-aware Temporal fusion algorithm was evaluated on the 
CASIA-B face-gait dataset.  By jointly exploiting restored facial features and discriminative gait representations， the pro⁃
posed cross-modal framework achieved Rank-1 recognition accuracies of 97. 8%， 95. 4%， and 86. 9% under the NM， BG， 
and CL scenarios， respectively.  The experimental results consistently demonstrate that the proposed method outperforms 
representative mainstream approaches under different evaluation protocols and achieves more stable recognition perfor⁃
mance in complex environments. Conclusion　A A unified cross-modal identity recognition framework incorporating tempo⁃
ral context is proposed for intelligent aviation.  It progressively integrates low-quality video face restoration， lightweight gait 
feature extraction， and context-aware multimodal fusion to improve identity representation reliability.  The DSTC module 
enhances facial quality via spatial， temporal， and channel correlations， while SCConv-MS-DAM strengthens gait features 
through spatial-channel reconstruction and multi-scale dynamic modeling.  Based on these enhanced unimodal representa⁃
tions， the CoT fusion strategy exploits complementary face and gait characteristics to generate more discriminative identity 
features.  Experiments on public and self-collected datasets demonstrate superior performance in face restoration， gait rec⁃
ognition， and cross-modal identity recognition with a lightweight architecture.  These findings verify the framework's effec⁃
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tiveness and its potential for practical deployment in aviation-oriented contactless authentication systems under complex 
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0　引 言

随着生物特征识别技术的发展，人脸、步态等单

模态方法已广泛应用于金融、安防等领域。然而，单

模态识别易受噪声、环境变化及伪造攻击影响，复杂

场景下稳定性不足。跨模态身份识别通过融合不同

生物特征的互补信息，可有效提升识别鲁棒性与准

确率，已成为当前研究热点。

在人脸恢复方面，早期插值方法对复杂退化场

景处理能力有限；Liu等（2018）和Li等（2018）分别利

用多层卷积神经网络（convolutional neural networks，
CNN）与参考图像引导提升重建精度；PULSE、GFP-

GAN等借助生成先验获得较好的恢复效果；Zhao等
（2023）的扩散模型进一步提高了图像真实性，但计

算开销较大；Wang 等（2025）提出的 Spatial-Video 
Face Restoration（SVFR）构建了统一的视频恢复框

架，但依赖多步推理，难以满足轻量化实时部署需

求。总体而言，现有方法普遍结构复杂，计算代价较

高，且对视频帧间时序关联利用不足；基于语义分割

先验的两阶段方法还依赖分割精度，易受误差传播

影响。针对上述问题，本文提出 DSTC 方法，通过

Spatial-Temporal-Channel（STC）模块联合建模空间、

时间与通道信息，采用 Context Feature Aggregation 
Network（CFA-Net）替代传统自注意力降低计算复杂

度，并引入自适应时序损失兼顾恢复质量与计算

效率。

步态识别具有非接触、难伪装等优势。GaitSet、
GaitPart、GaitGL 和 GPGait 分别通过集合学习、局部

时序建模及姿态先验等方法提升了步态特征表达能

力；GaitLLM将步态序列映射至文本空间，引入大语

言模型增强时序建模，但跨模态融合能力仍有提升

空间。与此同时，现有 3D CNN 特征提取存在空间

冗余，常规动态增强仅依赖单一帧差，难以有效建模

不同时间尺度下的运动信息。为此，本文引入

SCConv抑制空间与通道冗余，并设计MS-DAM通过

多尺度差分提取时序动态特征，进一步提升复杂行

走条件下的特征判别能力。

在跨模态融合方面，Liu等（2020）、Xu等（2023）
和 Prakash 等（2023）分别采用注意力或无键注意力

实现自适应融合，但现有方法多采用静态或弱自适

应策略，难以根据场景动态调整模态权重，同时全矩

阵注意力计算复杂度较高。针对上述问题，本文提

出 CoT 融合方法，在局部时间窗口内通过轻量门控

机制实现人脸与步态特征的自适应融合，在兼顾计

算效率的同时提升跨模态身份识别性能。

针对上述问题，本文构建统一的跨模态身份识

别框架，主要贡献如下：

1）提出基于 DSTC 的低质量视频人脸恢复算

法，设计时空-通道联合注意力与轻量CFA-Net，配合

自适应时序损失，在增强纹理与判别特征的同时确

保恢复稳定性；

2）提出融合 SCConv 与 MS-DAM 的步态特征提

取算法，抑制卷积冗余并捕获多尺度动态，提升对复

杂行走条件的适应能力；

3）提出时序上下文感知的CoT融合身份识别算

法，以局部窗口轻量门控自适应融合人脸与步态异

构信息，实现高效互补与判别。

1　本文方法

1. 1　总体框架

本文构建跨模态CoT特征融合的身份识别总体

框架，如图 1 所示。主要包括如下步骤：1）基于

DSTC 的低质量视频人脸恢复：设计空间、时间与通

道三维联合注意力机制、构建轻量化上下文特征对

齐网络 CFA-Net、定义自适应时序损失函数。2）融

合MS-DAM的步态特征提取：引入 SCConv模块和设
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计多尺度动态增强模块MS-DAM。3）跨模态CoT特

征融合：构建时序上下文感知的CoT融合机制，自适

应调整不同模态的融合权重。

1. 2　基于DSTC的低质量视频人脸恢复

低质量人脸图像因模糊、光照等退化及帧间错

位，常导致语义特征不一致，制约跨模态融合。现有

单帧恢复方法（如 DeblurGAN、MS PL 等）缺乏时序

建模能力，难以利用相邻帧的互补信息；基于语义分

割先验的两阶段方法（如 Shen等、Yasarla等）则引入

了额外标注依赖，且易受分割误差传播的影响。相

比之下，本文方法直接从退化帧序列出发，通过 STC
模块的空间-时间-通道联合注意力实现跨帧上下文

建模，并采用线性复杂度的 CFA Net 替代传统自注

意力运算，在不依赖额外先验的条件下实现高效、高

质量的人脸恢复。方法结构如图2所示。

1. 2. 1　STC模块

针对视频序列中帧间错位、运动模糊及遮挡导

致的局部信息缺失与跨模态语义不一致问题，本文

设计了 STC（Spatial–Temporal–Channel）特征补偿

模块。该模块对空间、时间与通道三个维度的上下

文进行联合建模，充分利用前后帧互补信息推断并

补全当前帧缺失细节，有效缓解时序错位与特征不

完整，从而提升低质量人脸的恢复精度与语义一致

性。其架构如图3所示。

1）　空间自注意力

空间自注意力（Spatial Self-Attention，SPSA）用

于捕获捕获图像空间中的局部纹理与结构信息，采

用多头机制，将通道划分为Lsp个注意力头：

SPSA = Psp (Concat [ head1
sp,L,headLsp

sp ]) （1）
式中单个head定义为：

head1
sp = Softmax ( cos (Q1

sp,K 1
sp )

τ + Bsp )V 1
sp （2）

式中 τ 为可学习温度参数，Bsp 为空间位置偏置，Psp
表示拼接后的线性映射。

2）　时间自注意力

时间自注意力（Temporal Self-Attention，TSA）用

于对齐并补偿当前帧缺失信息。设空间位置（h，w）
处的时间序列特征为 X(h，w) = [ xt - k，…，xt，…，xt + k ]，
时间自注意力计算为：

TSA = Pt(Concat [ head1
t ,…,headLt

t ]) （3）
单个时间head定义为：
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图1　融合时序上下文的跨模态身份识别算法框架图

Fig 1　Framework of a Cross-Modal Person Re-Identification Algorithm Integrating Temporal Context
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图2　基于DSTC低质量视频人脸恢复算法框架图

Fig 2　Framework of a DSTC-Based Low-Quality Video Face 
Restoration Algorithm
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图3　STC框架图

Fig 3　STC Framework
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head1
i = Softmax ( Q1

i ( K 1
i )T

d
+ Bt )V 1

t （4）
式中Bt为时间相对位置编码，d为每个head的维度。

3）　通道自注意力

通道自注意力（Channel Self-Attention，CHSA）用

于提取高层语义特征并补全纹理信息，其形式为：

CHSA = Pch(Concat[ head1
ch,…,headLch

ch ] ) （5）
单个通道head为：

head1
ch = Softmax ( cos (Q1

ch,K 1
ch )

τ + Bch )V 1
ch （6）

在通道维度计算余弦相似度，Bch 为通道位置

偏置。

1. 2. 2　CFA-Net
传统卷积难以捕获长程全局依赖，自注意力在

高分辨率特征图上的计算开销较大。为此，本文设

计轻量级上下文特征对齐模块 CFA-Net，由上下文

生成模块（CGM）和特征调制单元（FMU）组成（如图

4 所示）。CGM 通过线性映射与空间归一化构建紧

凑的全局上下文表示，降低计算复杂度；FMU 采用

元素级特征调制实现语义引导重构，增强特征表达

能力。两模块协同实现高效的全局语义对齐与细节

增强。

1. 2. 3　自适应时序损失函数LATL

低质量帧容易引入较大的梯度噪声，导致决策

边界偏移、类内特征离散度增加以及整体分布不稳

定，本文定义自适应时序损失函数 LATL（Learnable 
Adaptive Temporal Loss），计算公式表示为：

LATL = - 1
T∑

i

r

logPi （7）
Pi = exp [ s (cos (θi + mi ) ) ]

exp [ s (cos (θi + mi ) ) ] + ∑
j ≠ i

exp [ s (cos (θj ) ) ]（8）

式中 T为视频帧数，s为尺度因子，θyt 当前帧特征与

真实类别中心的夹角，θj 表示与其他类别权重的夹

角，mi 为自适应角度间隔。 mi  由帧质量分数

qi ∈ (0，1]经映射函数 mi=α⋅（1−qi ）+β计算得到，其

中 qi 由基于浅层 MLP 和 Sigmoid 激活的轻量化质量

评估网络在线预测，α和 β分别控制质量敏感性和基

础间隔。 LATL 根据帧质量自适应调整监督强度，强

化高质量及关键帧的贡献，抑制低质量帧干扰，从而

提升视频特征的时序一致性和判别能力。

1. 3　融合SCConv 与MS-DAM的步态特征提取

步态特征易受背景干扰、外观变化及动态噪声

影响，导致特征表达不稳定。传统三维卷积存在空

间冗余，DAM 模块仅依赖单一时间间隔的帧差，难

以有效建模不同步速下的时序变化。为此，本文提

出融合 SCConv 与 MS-DAM 的步态特征提取算法：

SCConv通过空间与通道重构抑制特征冗余，提高特

征提取效率；MS-DAM引入多尺度差分单元，联合建

模短时动作细节与长时运动信息，并采用可学习加

权融合生成动态特征表示。算法结构如图5所示。

1. 3. 1　SCConv
传统三维卷积在步态特征提取中易产生空间冗

余，影响特征表达效率。为此，本文采用 SCConv 替

代传统Conv3D作为步态分支的核心卷积模块，结构

如图 6所示。SCConv通过自校准机制对特征进行分

离与重构，在抑制冗余的同时增强特征表达能力。

该模块由空间重构单元（SRU）和通道重构单元

（CRU）组成：SRU 突出关键姿态区域、抑制冗余响

应；CRU 在低维空间融合上下文信息，并映射回原

始特征域，生成更具判别力的步态表示。

X
线性层 Softmax

线性层 X1

上下文
得分

逐元素相
乘

上下文
向量

ReLU

线性层

Y

上下文生成 特征调制

 

图4　CFA-Net框架图

Fig 4　Framework of CFA-Net
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图5　融合SCConv 与MS-DAM的步态特征提取框架图

Fig 5　Framework of a Gait Feature Extraction Method Integrat⁃
ing SCConv and MS-DAM

Conv3D 输入特征X 空间优化特征 X 通道优化特征Y
1x1

Conv
1x1

Conv

w

SRU CRU

SCConv模块  

图6　SCConv结构图

Fig 6　Structure of SCConv
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1. 3. 2　MS-DAM
传统方法难以有效捕获帧间时序动态，而此类

动态差异恰是区分个体步态模式的关键判别特征。

传统DAM模块虽通过相邻帧差分突出运动区域，但

仅依赖单一时间间隔，难以兼顾不同速度与频率的

运动变化，限制了复杂时序建模能力。鉴于肢体部

分相比躯干运动幅度更大，其动态变化反映个体独

特的运动节奏与行为模式，构成身份识别最具代表

性的判别来源。为此，本文设计多尺度动态增强模

块 MS-DAM（如图 7 所示），在动态特征提取分支中

引入多尺度差分单元（MDU），通过多时间间隔的帧

间差分操作（如 △1 = ft - ft - 1、△2 = ft - ft - 2、△3 =
ft - ft - 3），捕获不同时间尺度下的运动变化。随后，

采用可学习加权融合策略整合各尺度差分，得到综

合动态特征表示FMS，在保留细粒度动作细节的同时

强化长时间依赖的运动趋势。

给定输入步态序列Xo = { f1，f2，…，fT }，计算不同

时间间隔下的差分特征图XΔ1
d ，XΔ2

d ，XΔ3
d 。对不同尺度

的差分特征图进行加权融合，得到多尺度特征 FMS，

计算公式如下：

X Δ1
d = ( ft - ft1 ),X Δ2

d = ( ft - ft2 ),X Δ3
d = ( ft - ft3 )（9）

FMS = w1 X Δ1
d + w2 X Δ2

d + w3 X Δ3
d （10）

式中 w1，w2，w3 是可学习权重。利用动态特征提取

器（Dynamic Feature Extractor， DFE），建立空间-时间

特征表示，并利用全局特征提取器（Global Feature 
Extractor， GFE），提取步态序列的全局特征。MS-

DAM 融合 DFE 和 GFE 特征生成增强的动态特征表

示YMS - DAM，公式如下：

YDFE = C3 × 3 × 3 (FMS ),YGFE = C1 × 3 × 3 ( Xo ) （11）
YMS - DAM = σ (YGFE + YDFE ) （12）

式中σ表示Leaky ReLU激活函数。

1. 4　跨模态CoT特征融合

针对人脸与步态异构信息融合不足的问题，现

有融合方法难以兼顾自适应性与计算效率。为此，

本文提出跨模态 CoT 特征融合算法，如图 8 所示。

该方法首先分别构建人脸与步态特征的时序上下文

表示，再通过轻量门控机制自适应分配模态权重，实

现人脸与步态特征的高效互补。

假设视频序列长度为 T，人脸与步态两种模态

的帧级特征分别表示为：

F = ( fi )T
i = 1,G = ( gi )T

i = 1 （13）
为捕获时间邻域内的动态演化信息，在时间窗

口 Ω（t）内对特征进行加权聚合，构建时序增强

表示：

Ht = ∑
z ∈ Ω( t )

ατ,z xτ （14）
式中 xτ 表示对应模态的帧级特征（人脸或步态），ατ，x
为在时间维度上学习得到的权重系数，满足归一化

约束。引入门控融合机制，根据场景变化动态调整

模态权重，计算公式如下：

λt = σ ( MLP ( [ F͂t,G͂t ]) ) （15）
式中 σ为 Sigmoid 函数，λt∈（0，1） 表示第 t帧中人脸

模态的可信度权重。最终融合特征表示为：

zt = λtFt + (1 - λt )Gt （16）
通过这种动态调节机制，CoT 模块能充分利用

人脸与步态的互补特性，减弱瞬时遮挡、光照变化等

干扰因素，实现自适应的跨模态身份识别。

2　实 验

2. 1　数据集

LFW（Labeled Faces in the Wild）数据集包含

5749 名个体的 13233 张自然场景人脸图像，涵盖姿
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图7　MS-DAM结构图

Fig 7　Structure of MS-DAM
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图8　跨模态CoT特征融合的身份识别算法框架图

Fig 8　Framework of a Cross-Modal Identity Recognition Algo⁃
rithm Based on CoT Feature Fusion
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态、光照、表情和分辨率等复杂变化。本文从中随机

选取约 1000张图像，并采用与训练阶段一致的退化

策略生成测试样本，用于评估低质量人脸恢复性能。

CASIA-B 数据集包含 124 名受试者，前 74 人为

训练集，后 50人为测试集。每名受试者包含普通行

走（NM）、背包行走（BG）和换装行走（CL）三种条件，

步态剪影覆盖11个视角（0°–180°）。按照常用评测

协议，分别选取NM#5–6、BG#1–2和CL#1–2作为

测试序列。自制数据集为本文构建的面向无感考勤

场景的多模态数据集，共采集 124名受试者，训练集

与测试集划分方式与CASIA-B保持一致。数据集包

含人脸图像和步态视频，覆盖正常行走、背包行走和

穿大衣三种条件，以及 6个水平视角（0°–90°，间隔

18°）。步态剪影由 Mask R-CNN 提取，人脸图像经

MTCNN检测与对齐，并通过硬件时间戳实现人脸与

步态样本的帧级同步，所有数据均完成身份、视角和

序列标注。

2. 2　评价指标

PSNR 用于衡量恢复图像与真实图像之间的重

建质量，其值越大，表示恢复图像与真实图像越

接近。

PSNR = 10 ⋅ log10( MAX 2
I

MSE ) （17）
SSIM 综合考虑图像的亮度、对比度和结构信

息，用于评价恢复图像与真实图像的结构相似性，其

取值范围为0到1，数值越大表示恢复效果越好。

SSIM ( x,y ) = (2μx μy + C1 ) (2σxy + C2 )
( μ2

x + μ2
y + C1 ) (σ2

x + σ2
y + C2 )（18）

LPIPS（Learned Perceptual Image Patch Similar⁃
ity）是一种基于深度学习特征的感知质量评价指标，

用于衡量恢复图像与真实图像在视觉感知层面的差

异，数值越小表示恢复图像越接近真实图像。

LIPS ( x,y ) = ∑
1

1
H1W1

∑
h,w


w1⊙( f ̂1 ( x ) hw - f ̂1 ( y ) hw ) 


2

2

（19）
为衡量步态模型的识别能力，本文选用 Rank-1

准确率作为评价指标。该指标数值越高，说明模型

的识别效果越好。

2. 3　实验设置

优化器采用 Adam，初始学习率 1×10⁻⁴，每 30个

epoch衰减为原来的 0. 5倍，训练 150个 epoch。人脸

恢复批量大小为 16，步态识别与跨模态融合为 32。
输入方面，人脸恢复模块将视频帧对齐至 112×112
像素后输入DSTC网络；步态识别模块输入为 64×44
像素步态剪影图，序列长度 30帧。所有模型均采用

随机水平翻转进行数据增强。

2. 4　对比试验

2. 4. 1　人脸恢复对比实验

为了验证本文人脸恢复算法的有效性，本文将

所提出方法与Kupyn（2019）、Lee （2020）、Lee（2020）
以及 Tao（2024）等典型恢复方法进行定量对比。评

价指标采用 PSNR、SSIM 与 LPIPS，实验结果如表 2
所示。

如表 1 所示，如表 1 所示，本文提出的 DSTC 模

型在 LFW 和自建数据集上的图像恢复性能均优于

对比方法。在 LFW 数据集上，相比 Tao 方法，PSNR

提升 0. 85 dB、SSIM 提升 0. 012、LPIPS 降低 0. 0218；
相 比 Lee 方 法 ，PSNR 提 升 1. 14 dB、SSIM 提 升

0. 027。在自建数据集上，DSTC 同样取得最佳结果

表1　LFW和自制人脸数据集上不同方法对比结果

Table 1　Comparison of Different Methods on the LFW and Self-Collected Face Datasets

数据集

方法

Kupyn
Yasarla
Lee
Tao
Ours

LFW数据集

PSNR↑
21.84
25.83
26.29
26.58
27.43

SSIM↑
0.673
0.761
0.786
0.801
0.813

LPIPS↓
0.2716
0.2742
0.2232
0.2112
0.1894

自制人脸数据集

PSNR↑
20.67
24.66
25.31
24.98
26.22

SSIM↑
0.643
0.737
0.756
0.761
0.801

LPIPS↓
0.2954
0.2836
0.2387
0.2334
0.1968

注：表中加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
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（PSNR 26. 22、SSIM 0. 801、LPIPS 0. 1968）。性能提

升主要得益于 STC 模块对空间、时间和通道信息的

联合建模，有效增强了跨帧细节补偿能力。典型人

脸恢复结果如图9、图10所示。

如表 2所示，DSTC人脸恢复算法在各视角下均

取得较优识别性能。 0° 正面视角准确率达到

94. 37%，较 Tao方法提高 2. 25个百分点；90°侧脸视

角仍达到 67. 00%，领先 1. 35 个百分点。随着视角

增大，各方法准确率均有所下降，但DSTC下降幅度

最小，在 0°–36°范围内准确率均超过 89%，54°–
72°大视角下优势更加明显。最终平均准确率达到

83. 65%，较 Tao和 Lee方法分别提高 2. 01和 3. 01个

百分点。

2. 4. 2　步态识别对比实验

为验证所提方法在步态识别任务中的有效性，

本文在 CASIA-B数据集上与 GaitSet（2019）、GaitPart
（2020）、MT3D（2020）、GaitGL（2024）、GPGait（Fu等，

2023）及GaitHeat（Fu等，2024）进行了对比实验。实

验采用 Rank-1准确率（%）作为评价指标，统计不同

视角下的识别性能，结果如表3所示。

从表 3 可以看出，本文方法在三种测试条件下

均取得了较优的识别性能。NM条件下平均识别率

达 到 97. 6%，优 于 GaitSet（95. 0%）、GaitPart
（96. 2%）、MT3D（96. 7%）、GPGait（97. 2%）和GaitGL

图9　LFW数据集中不同算法的人脸恢复对比效果

Fig 9　Comparison of Face Restoration Results of Different 
Algorithms on the LFW Dataset

图10　自制人脸数据集上不同方法恢复对比效果图

Fig 10　Comparison of different face recovery methods on a self-
made face dataset

表2　CASIA-B数据集上人脸识别准确率性能对比

Table 2　Face recognition accuracy performance compari⁃
son on CASIA-B dataset

方法

Blur
Kupyn
Yasarla
Lee
Tao
Ours

0°
72.5
82.2
88.4
90.4
92.1
94.4

18°
71.3
81.2
87.0
90.2
90.9
93.5

36°
69.2
79.1
82.2
86.4
86.5
89.6

54°
63.2
73.3
74.2
81.9
81.2
83.2

72°
55.1
66.1
65.5
72.8
73.5
74.3

90°
44.2
56.8
51.8
62.2
65.7
67.0

注：表中加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。

表3　CASIA-B数据集上不同方法步态识别Rank-1准确率对比

Table 3　Comparison of Rank-1 Accuracy of Gait Recognition Methods on the CASIA-B Dataset

Method

NM#5-6

GaitSet
GaitPart
MT3D
GaitGL
GPGait

Ours

Probe View
0°

90.8
94.1
95.7
96.0
95.2
96.4

18°
97.9
98.6

98.2
98.3
98.4
98.1

36°
99.4

99.3
99.0
99.0
99.1
99.2

54°
96.9
98.5

97.5
97.9
98.3
98.0

72°
93.6
94.0
95.1
96.9

96.8
96.7

90°
91.7
92.3
93.9
95.4
95.1
96.2

108°
95.0
95.9
96.1
97.0
97.0
97.3

126°
97.8
98.4
98.6
98.9
98.7
99.2

144°
98.9
99.2
99.2
99.3
99.2
99.4

162°
96.8
97.8
98.2
98.8

98.0
98.6

180°
85.8
90.4
92.0
94.0
93.1
94.8

Mean

95.0
96.2
96.7
97.4
97.2
97.6

注：续表续表3 CASIA-B数据集上不同方法步态识别数据集上不同方法步态识别Rank-1准确率对比准确率对比
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（97. 4%）。BG条件下，各方法受背包影响性能均有

所下降，本文方法仍取得 94. 6% 的平均识别率，较

GPGait提升 2. 3个百分点，并略优于 GaitGL。CL 条

件下，受服装变化影响，本文方法平均识别率达到

84. 9%，分别较 GaitGL 和 GPGait 提高 1. 3 和 2. 8 个

百分点，较 GaitSet、GaitPart 和 MT3D 也具有明显优

势。相比 GaitHeat，本文方法在 NM 条件下性能接

近，在 BG 和 CL 条件下分别提高 2. 46 和 10. 75 个百

分点，同时避免了热图表示带来的额外计算与存储

开销，更适合轻量化部署。上述结果表明，融合

SCConv 与 MS-DAM 的步态特征提取框架在多种行

走条件下保持高精度与鲁棒性。注意力能量图可视

化结果如图11所示。

从图 11 可见，经 MS-DAM 处理后，模型注意力

集中于腿部摆动与躯干轮廓等关键运动区域，背景

响应显著减弱。注意力分布随步态序列动态跟随人

体运动轨迹，保持良好时序一致性，能够有效捕捉判

别性动态特征、增强关键结构表达，从而提升复杂场

景下的识别性能。

2. 5　跨模态融合身份识别方法对比

为验证跨模态融合方法的有效性，本文在

CASIA-B数据集上开展了单模态与多种融合策略的

对比实验，结果如表4所示。

从表 4 可以看出，本文提出的 CoT 融合方法在

三种行走条件下的大多数视角均取得了最佳识别性

能。相比简单融合方法（Geng等，2008）和注意力融

合方法（Prakash等，2023），CoT融合能够更有效地利

用人脸与步态的互补信息。NM条件下，CoT融合在

0°视角达到 98. 8%，侧面视角仍保持较高准确率；

BG 条件下，各方法性能均有所下降，但 CoT 融合在

多数视角仍保持领先；CL 条件下，步态识别受服装

变化影响明显，而 CoT 融合在 0°和 180°视角分别达

到 94. 5% 和 69. 5%。结果表明，所提方法在复杂场

景下具有更好的跨模态身份识别性能。

2. 6　消融实验

以不包含 STC、CFA-Net 和 LATL 的基础恢复网

络作为基线，逐步引入各模块进行消融实验，LFW
数据集上的实验结果如表5所示。

2. 6. 1　人脸恢复模块消融实验

人脸恢复分支含 STC、CFA-Net 与 LATL 三个模

块。以去除上述模块的基础恢复网络为基线，逐步

添加各组件进行实验，在LFW数据集上的结果如表

5所示。

由表 5 可见，加入 STC 后，PSNR 由 24. 61 dB 提

NM BG CL  

图11　MS-DAM动态特征增强后的注意力能量图

Fig 11　Attention Energy Map after Dynamic Feature Enhance⁃
ment by MS-DAM

BG#1-2

CL#1-2

GaitSet
GaitPart
MT3D
GaitGL
GPGait

Ours
GaitSet
GaitPart
MT3D
GaitGL
GPGait

Ours

83.8
89.1
91.0
92.6
90.8
93.2

61.4
70.7
76.0
76.6
73.5
78.4

91.2
94.8
95.4
96.6

95.2
96.4
75.4
85.5
87.6
90.0
87.2
90.3

91.8
96.7
97.5

96.8
96.4
97.2
80.7
86.9
89.8
90.3
89.0
91.5

88.8
95.1
94.2
95.5

95.0
95.4
77.3
83.3
85.0
87.1
86.1
88.6

83.3
88.3
92.3
93.5
92.5
93.9

72.1
77.1
81.2
84.5
82.8
85.0

81.0
84.9
86.9
89.3

87.6
89.1
70.1
72.5
75.7
79.0
77.5
81.0

84.1
89.0
91.2
92.2
91.5
92.6

71.5
76.9
81.0
84.1
82.0
84.6

90.0
93.5
95.6
96.5

95.3
96.3
73.5
82.2
84.5
87.0
85.9
88.3

92.2
96.1
97.3
98.2
97.0
98.5

73.5
83.8
85.4
87.3
86.8
88.9

94.4
93.8
96.4
96.9
95.8
97.1

68.4
80.2
82.2
84.4
83.7
85.6

79.0
85.8
86.6
91.5

88.0
91.3
50.0
66.5
68.1
69.5
68.4
71.2

87.2
91.5
93.0
94.5
92.3
94.6

70.4
78.7
81.5
83.6
82.1
84.9

注：表中加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
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升至 26. 18 dB，SSIM 由 0. 693 提升至 0. 751，LPIPS
由 0. 2742降至 0. 2367，表明 STC能够有效建模跨帧

时空信息。单独引入CFA-Net性能提升较小（PSNR
提升0. 34 dB），但与STC结合后PSNR进一步提升至

26. 34 dB，说明轻量化全局上下文建模具有良好的

协同作用。LATL 单独使用时 PSNR 提升 1. 12 dB，

与 STC 结合后 PSNR 和 SSIM 分别达到 27. 12 dB 和

0. 794，验证了时序建模与自适应损失的互补性。三

者联合使用时取得最佳性能，PSNR、SSIM 和 LPIPS
分别达到 27. 43 dB、0. 813和 0. 1894，较基线分别提

升 2. 82 dB、0. 120 和降低 0. 0848，说明各模块协同

作用有效提升了人脸恢复性能。

2. 6. 2　步态识别模块消融实验

步态识别分支包括 SCConv 与 MS-DAM。以纯

Conv3D 网络为基线，逐步替换/添加各模块，在

CASIA-B 三种行走条件的 11 个视角上进行消融实

验，结果如表6所示。

由表 6可见，SCConv替换Conv3D后，NM、BG和

CL 条件下的平均准确率分别提升 2. 1%、5. 1% 和

6. 1%，说明 SCConv能够有效抑制空间冗余，增强步

态特征表达能力。单独引入MS-DAM后，NM、BG和

CL条件下分别提升 2. 5%、5. 8%和 9. 7%，表明多尺

度动态建模能够有效提升复杂行走条件下的特征判

表4　CASIA-B跨模态融合方法 rank-1准确率结果

Table 4　Rank-1 Accuracy Results of Cross-Modal Fusion Methods on the CASIA-B Dataset

Method

NM#5-6

BG#1-2

人脸识别

步态识别

简单融合

注意力机制融合

CoT融合

人脸识别

步态识别

简单融合

注意力机制融合

CoT融合

Probe View
0°

94.4
96.4
97.2
98.5
98.8

94.4
93.2
95.1
96.8
97.4

18°
93.5
98.1
97.5
98.7
99.2

93.5
96.4
96.2
97.3
98.6

36°
89.6
99.2
96.8
98.4
99.4

89.6
97.2
97.1
96.8
98.9

54°
83.2
98.0
93.5
96.6
98.5

83.2
95.4
91.5
94.7
97.4

72°
74.3
96.7
92.0
95.7
97.6

74.3
93.9
89.5
93.6
94.5

90°
67.0
96.2
90.2
96.1
96.8

67.0
89.1
86.0
88.7
92.2

108°
/

97.3

86.5
94.4
96.2

/
92.6

81.4
91.2
91.5

126°
/

99.2

88.4
95.7
97.8

/
96.3

83.4
93.8
94.7

144°
/

99.4

87.6
95.2
97.8

/
98.5

86.7
96.5
97.3

162°
/

98.6

86.3
95.1
97.3

/
97.1

85.2
96.1
96.4

180°
/

94.8

85.2
93.2
92.4

/
91.3

81.2
90.2
90.6

Mean

83.7
97.6
91.0
96.2
97.8

83.7
94.6
88.5
94.2
95.4

注：续表续表4 CASIA-B跨模态融合方法跨模态融合方法 rank-1准确率结果准确率结果

CL#1-2

人脸识别

步态识别

简单融合

注意力机制融合

CoT融合

94.4
78.4
86.5
91.2
94.5

93.5
90.3
93.0
94.5
95.7

89.6
91.5
92.4

91.7
92.4

83.2
88.6
87.7
85.3
91.0

74.3
85.0
82.5
82.7
87.5

67.0
81.0
77.5
79.2
84.2

/
84.6

76.4
82.3
83.4

/
88.3

77.9
84.7
86.9

/
88.9

77.8
85.3
87.3

/
85.6

75.3
82.1
84.4

/
71.2

64.2
67.6
69.5

83.6
84.8
81.0
84.2
86.9

注：表中加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。

表5　人脸恢复模块消融实验

Table 5　Face restoration module ablation experiment

STC

✓

✓
✓
✓

CFA-
Net

✓

✓

✓

LATL

✓

✓
✓

PSNR↑
24.61
26.18
24.95
25.73
26.34
27.12
27.43

SSIM↑
0.693
0.751
0.709
0.736
0.758
0.794
0.813

LPIPS↓
0.2742
0.2367
0.2661
0.2489
0.2286
0.2065
0.1894

注：表中加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
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别能力。两者联合使用时，NM、BG 和 CL 条件下的

准确率分别达到 97. 6%、94. 6%和 84. 9%，取得最佳

性能，说明 SCConv 与 MS-DAM 具有良好的协同作

用，可进一步提升步态识别性能。

2. 6. 3　CoT跨模态融合消融实验

为直观展示跨模态融合方法的有效性，从

CASIA-B跨模态数据集中随机选取 10个身份样本，

将其高维特征映射到二维空间进行展示。采用 t-
SNE（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding）方

法对特征分布进行可视化分析，结果如图12所示。

图 12表明，单模态方法在特征分布上存在一定

程度的类间混叠现象，而 CoT 跨模态融合方法能够

使同一身份的特征分布更加紧凑，显著增大不同身

份之间的分布间隔。

2. 7　计算复杂度分析

为全面评估本文方法的部署可行性，本节从参

数量、FLOPs 与推理时间三个维度对各模块进行复

杂度分析。

从表 7可知，本文方法参数量仅 12. 7 M，较 Lee
方法降低约 31%；FLOPs 为 137 G，仅为 Kupyn 方法

的约 1/3；推理时间为 77 ms，显著快于 Yasarla 和

Kupyn 方法，体现出较好的轻量化优势。性能提升

主要得益于CFA-Net采用线性上下文建模降低全局

特征提取开销，SCConv有效抑制空间冗余，MS-DAM
以轻量化多尺度动态建模增强时序特征表达，CoT

融合通过局部时序加权实现高效跨模态特征融合，

在保证识别性能的同时进一步降低了计算复杂度。

3　结 论

针对复杂环境下单一模态身份识别精度低、适

应性不足的问题，本文提出融合时序上下文信息的

跨模态身份识别算法，构建了低质量人脸恢复、步态

特征提取和跨模态融合的统一框架。实验结果表

明，DSTC 算法有效提升了低质量视频人脸恢复效

果，融合 MS-DAM 的步态识别算法增强了复杂行走

条件下的特征表达能力，CoT 融合算法充分利用人

脸与步态信息互补性，在多个公开数据集上均取得

优于现有方法的识别性能。未来将进一步构建航空

场景多模态数据集，研究面向多目标、遮挡及跨视角

场景的轻量化跨模态身份识别方法，提升算法在实

际航空场景中的应用能力。
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