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融合自注意力机制的生成对抗网络跨视角步态识别

张红颖1, 2∗,包雯静2

1. 中国民航大学天津市智能信号与图像处理重点实验室, 天津　 300300; 2. 中国民航大学电子信息与自动化学院, 天津　 300300

摘　 要: 目的　 针对目前基于生成式的步态识别方法采用特定视角的步态模板转换、识别率随视角跨度增大而不

断下降的问题,本文提出融合自注意力机制的生成对抗网络的跨视角步态识别方法。 方法　 该方法的网络结构由

生成器、视角判别器和身份保持器构成,建立可实现任意视角间步态转换的网络模型。 生成网络采用编码器—解

码器结构将输入的步态特征和视角指示器连接,进而实现不同视角域的转换,并通过对抗训练和像素级损失使生

成的目标视角步态模板与真实的步态模板相似。 在判别网络中,利用视角判别器来约束生成视角与目标视角相一

致,并使用联合困难三元组损失的身份保持器以最大化保留输入模板的身份信息。 同时,在生成网络和判别网络

中加入自注意力机制,以捕捉特征的全局依赖关系,从而提高生成图像的质量,并引入谱规范化使网络稳定训练。

结果　 在 CASIA-B(Chinese Academy of Sciences’ Institute of Automation gait database———dataset B)和 OU-MVLP

(OU-ISIR gait database-multi-view large population dataset)数据集上进行实验,当引入自注意力模块和身份保留损失

训练网络时,在 CASIA-B 数据集上的识别率有显著提升,平均 rank-1 准确率比 GaitGAN(gait generative adversarial

network)方法高 15% 。 所提方法在 OU-MVLP 大规模的跨视角步态数据库中仍具有较好的适用性,可以达到

65. 9% 的平均识别精度。 结论　 本文方法提升了生成步态模板的质量,提取的视角不变特征更具判别力,识别精

度较现有方法有一定提升,能较好地解决跨视角步态识别问题。

关键词:机器视觉;步态识别;跨视角;自注意力;生成对抗网络(GANs)

The cross-view gait recognition analysis based on generative
adversarial networks derived of self-attention mechanism

Zhang Hongying1, 2∗, Bao Wenjing2

1. Tianjin Key Laboratory of Advanced Signal and Image Processing, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China;

2. College of Electronic Information and Automation, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China

Abstract: Objective Gait is a sort of human behavioral biometric feature, which is clarified as a style of person walks.

Compared with other biometric features like human face, fingerprint and iris, the feature of gait is that it can be captured at

a long-distance without the cooperation of the subjects. Gait recognition has its potential in surveillance security, criminal

investigation and medical diagnosis. However, gait recognition is changed clearly in the context of clothing, carrying status,
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view variation and other factors, resulting in strong intra gradient changes in the extracted gait features. The relevant view
change is a challenging issue as appearance differences are introduced for different views, which leads to the significant
decline of cross view recognition performance. The existing generative gait recognition methods focus on transforming gait
templates to a specific view, which may decline the recognition rate in a large variation of multi-views. A cross-view gait
recognition analysis is demonstrated based on generative adversarial networks (GANs) derived of self-attention mechanism.
Method Our network structure analysis is composed of generator G, view discriminator D and identity preserver Φ. Gait
energy images (GEI) is used as the input of network to achieve view transformation of gaits across two various views for
cross view gait recognition task. The generator is based on the encoder-decoder structure. First, the input GEI image is dis-
entangled from the view information and the identity information derived of the encoder Genc, which is encoded into the
identity feature representation f(x) in the latent space. Next, it is concatenated with the view indicator v, which is com-
posed of the one-hot coding with the target view assigned 1. To achieve different views of transformation, the concatenated
vector as input is melted into the decoder Gdec to generate the GEI image from the target view. In order to generate a more
accurate gait template in the target view for view transformation task, pixel-wise loss is introduced to constrain the generated
image at the end of decoder. In the discriminant network, the view discriminator learning distinguishes the true or false of
the input images and classifies them to its corresponding view domain. It is composed of four Conv-LeakyReLU blocks and
in-situ two convolution layers those are real / fake discrimination and view classification each. For the constraint of the gen-
erated images inheriting identity information in the process of gait template view transformation, an identity preserver is
introduced to bridge the gap between the target and generated gait templates. The input of identity preserver are three gener-
ated images, which are composed of anchor samples, positive samples from other views with the same identity as anchor
samples, and negative samples are from the same view in related to different identities. The following Tri-Hard loss is used
to enhance the discriminability of the generated image. The GAN-based gait recognition method can achieve the view trans-
formation of gait template but it cannot capture the global, long-range dependency within features in the process of view
transformation effectively. The details of the generated image are not clear result in blurred artifacts. The self-attention
mechanism can efficiently sort the long-range dependencies out within internal representations of images. We yield the self-
attention mechanism into the generator and discriminator network, and the self-attention module is integrated into the
up-sampling area of the generator, which can involve the global and local spatial information. The self-attention module
derived discriminator can clarify the real image originated from the generated. We update parameters of one module while
keeping parameters of the other two modules fixed, and spectral normalization is used to increase the stable training of the
network. Result In order to verify the effectiveness of the proposed method for cross-view gait recognition, several groups of
comparative experiments are conducted on Chinese Academy of Sciences’ Institute of Automation gait database———dataset
B (CASIA-B) as mentioned below: 1) To clarify the influence of self-attention module plus to identify positions of the gen-
erator on recognition performance, the demonstrated results show that it is prior to add self-attention module to the feature
map following de-convolution in the second layer of decoder; 2) Ablation experiment on self-attention module and identity
preserving loss illustrates that the recognition rate is 15% higher than that of GaitGAN method when self-attention module
and identity preserving loss are introduced simultaneously; 3) The frame-shifting method is used to enhance the GEI dataset
on CASIA-B, and the improved recognition accuracy of the method is significantly harnessed following GEI data
enhancement. Our illustration is derived of the OU-MVLP (OU-ISIR gait database-multi-view large population dataset)
large-scale cross-view gait database, which has a rank-1 average recognition rate of 65. 9% . The demonstrated results based
on OU-MVLP are quantitatively analyzed, and the gait templates synthesized at four views (0°, 30°, 60°, and 90°) are
visualized in the dataset. The results show that the generated gait images are highly similar to the gait images with real and
target views even when the difference of views is large. Conclusion A generative adversarial network framework derived of
self-attention mechanism is implemented, which can achieve view transformation of gait templates across two optioned views
using one uniform model, and retain the gait feature information in the process of view transformation while improving the
quality of generated images. The effective self-attention module demonstrates that the generated gait templates in the target
view is incomplete, and improves the matching of the generated images; The identity preserver based on Tri-Hard loss con-
strains the generated gait templates inheriting identity information via input gaits and the discrimination of the generated
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images is enhanced. The integration of the self-attention module and the Tri-Hard loss identity preserver improves the effect
and quality of transformation of gaits, and the recognition accuracy is improved for qualified cross-view gait recognition. As
the GEI input of the model, the quality of pedestrian detection and segmentation will intend to the quality loss of the synthe-
sized GEI images straightforward in real scenarios. The further research will focus on problem solving of cross-view gait rec-
ognition in complex scenarios.
Key words: machine vision; gait recognition; cross-view; self-attention; generative adversarial networks (GANs)

0　 引　 言

步态识别是通过人走路的姿势进行身份识别。
与人脸、指纹或虹膜等其他生物特征相比,步态的优

势在于无需受试者的配合即可进行远距离身份识别

(支双双 等,2019)。 因此,步态识别在视频监控、刑
事侦查和医疗诊断等领域具有广泛的应用前景。 然

而,步态识别易受衣着、携带物和视角等因素的影

响,提取的步态特征呈现很强的类内变化(王科俊

等,2019),其中视角变化从整体上改变步态特征,
从而导致跨视角识别性能明显下降。

针对跨视角步态识别问题,提出了许多先进方

法,这些方法通常分为基于模型的方法和基于外观

的方法两类。 其中,基于外观的方法可以更好地处

理低分辨图像并且计算成本低,表现出很大优势。
Makihara 等人(2006)提出以步态能量图(gait energy
image,GEI)(Han 和 Bhanu,2006)为步态模板的视

角转换模型(view transformation model,VTM),利用

奇异值分解来计算 GEI 的投影矩阵和视角不变特

征。 Hu 等人(2013)提出视角无关判别投影( view-
invariant discriminative projection,ViDP) 方法,在无

需知道视角情况下使用线性变换将步态模板投影到

特征子空间中,但在视角变化大时识别率较低。 近

年来,深度学习应用于解决步态识别问题已成为主

流方向。 Wu 等人(2017)提出基于卷积神经网络

(convolutional neural network,CNN)的方法从任意视

角中自动识别具有判别性的步态特征,在跨视角和

多状态识别中效果显著。 Shiraga 等人(2016)提出

基于 CNN 框架的 GEINet 应用于大型步态数据集,
将 GEI 作为模型输入,其在视角变化范围较小时有

较好表现。 基于 CNN 提取视角不变特征进行跨视

角步态识别方法表现出卓越的性能,但 CNN 是一个

黑盒模型,缺乏视角变化的可解释性。 生成对抗网

络( generative adversarial network,GAN) (Goodfellow

等,2014)对数据分布建模具有强大性能,在人脸旋

转(Tran 等,2017)和风格转换(Zhu 等,2017)等应

用中取得显著效果。 目前,基于 GAN 的方法重构目

标视角的身份特征进行步态识别,可提供良好的可

视化效果。 Yu 等人(2017a)提出步态生成对抗网

络(gait generative adversarial network, GaitGAN),将
不同视角的步态模板标准化为侧面视角的步态模板

进行匹配。 He 等人(2019)提出多任务生成对抗网

络(multi-task generative adversarial network,MGAN)
用于学习特定视角的步态特征表示。 Wang 等人

(2019)提出双通道生成对抗网络( two-stream gener-
ative adversarial network, TS-GAN)进行步态模板的

视角转换以学习标准视角的步态特征。 尽管目前基

于 GAN 的步态识别方法通过合成图像提供了良好

的可视化效果,但这些方法只能进行特定视角的步

态转换,误差随视角跨度增大而不断累积,而且在视

角转换过程中未能充分利用特征间的全局依赖关系

进行建模,生成图像的细节信息仍然不够清晰。 而

自注意力机制能更好地建立像素点远近距离依赖关

系并且在计算效率上表现出良好性能,在图像生成

(Zhang 等,2018)和图像超分辨率重建(欧阳宁 等,
2019)上有较好表现。

为了实现任意视角间的步态模板转换并提升生

成图像的质量,本文提出融合自注意力机制的生成

对抗网络的跨视角步态识别方法。 通过设计带有自

注意力机制的生成器和判别器网络,学习更多全局

特征的相关性,进而提高生成图像的质量并增强提

取特征的区分度,同时在网络结构中引入谱规范化,
提高训练过程的稳定性。 本文网络框架由生成器

G、视角判别器 D 和身份保持器 Φ 构成,采用计算

简单且有效的步态能量图作为步态模板,从而更好

地实现跨视角步态识别。 生成网络中使用具有编码

器—解码器结构的生成器 G 以学习不同视角步态

模板间的潜在关系,引入像素级损失以生成更准确

的目标视角步态模板;在判别网络中使用两个独立
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判别器 D 和 Φ,在视角转换的同时保留身份信息,
并引入视角分类损失和身份保留损失来保持步态结

构信息和身份特征,使生成的步态模板更加逼真并

具有判别力。

1　 本文方法

1. 1　 网络模型的整体结构

本文网络模型的整体框架如图 1 所示,包括生

成器 G、视角判别器 D 和身份保持器 Φ。 假设数据

集有 Ns 个行人,每个行人 xi 都标注了身份标签 yi,
i ∈ {1,2,…,Ns} ,数据集有 Nv 个视角数,其中,
xp
i 表示验证集中第 i 个行人在视角为 p 的步态模

板, p∈{1,2,…,Nv} ; xg
i 表示注册集中第 i 个行人

在视角为 g 的步态模板, g ∈ {1,2,…,Nv} 。 对于

一幅未知身份和视角的步态模板,本文网络模型训

练有两个目标:1)学习视角不变的身份特征表示;
2)在视角指示器 v 下,将验证集视角为 p 的步态模

板 xp
i 转换成具有相同身份的目标视角为 g 的步态

模板 xg
i 。

图 1　 网络模型整体框架

Fig. 1　 The framework of network

生成器 G 由编码器 Genc和解码器 Gdec组成。 步

态模板 xp
i 首先经过编码器 Genc分离出视角信息和

身份信息,编码到潜在空间的身份特征表示 f(x) =
Genc(xp

i ) ,再与视角指示器 v 连接,然后将连接的向

量作为输入送入解码器 Gdec生成注册集中目标视角

为 g 的步态模板 x̂ 。 之后,利用视角判别器 D 和身

份保持器 Φ 对视角和身份信息进行判别。 视角判

别器 D 负责鉴定输入图像的真假,并将生成的步态

模板分类到其对应的视角域,即 D ∈ RNv+1 。 身份

保持器 Φ 会接受以输入 anchor 样本 xp
i 、与输入样

本相同身份的其他视角的 positive 样本 xk
i 和与 an-

chor 样本不同身份的相同视角的 negative 样本 xg
j 组

成的 3 幅图像,anchor 样本等概率在( x̂,xp
i )中选

择,并引入身份保留损失训练身份保持器以最大化

保留身份信息。
在训练网络时,利用对抗损失来约束生成器和

判别器,目标函数为

min
G

max
D
Ladv = Exgi :Pdata

[log Ddis(xg
i )] +

Expi :Pdata,v:Pv
[log(1 - Ddis(G(xp

i ,v)))] (1)

式中, E[] 表示分布函数的期望值,行人的步态模

板 xp
i 和 xg

i 服从样本分布 Pdata,视角指示器 v 服从视

角指示分布 Pv,G(xp
i ,v) 为步态模板 xp

i 与目标视角

指示器 v 连接送入生成器 G 生成的步态模板。 生

成器 G 要最小化该目标函数,而视角判别器中

Ddis要最大化该目标函数。
1. 2　 生成器网络

为了在步态视角转换任务中获取高质量的生成

图像,生成器基于 DRGAN(disentangled representa-
tion learning generative adversarial network)(Tran 等,
2017)网络架构中的 generator 结构,并引入自注意

力机制。 如图 2 所示,生成器网络结构包括由卷积

神经网络组成的下采样区 Genc和由反卷积神经网络

与自注意力模块组成的上采样区 Gdec。 Genc和 Gdec

通过潜在空间的身份特征表示 f(x) ∈RNf 与目标视

角为 1 的独热编码 v 的连接向量进行连接,其中

v ∈ {0,1} Nv ,再经过一系列反卷积(deconvolution,
Deconv)操作将 (Nf + Nv) 维级联向量变换为合成

目标视角的步态模板 x̂ =Gdec( f(x),v),使输出图像

x̂ 与输入图像 x 的尺寸相同。
生成器网络结构参数设置如表 1 所示,对于下

采样区 Genc,在每个卷积层后均使用批标准化(batch
normalization,BN)和 ReLU 激活函数;对于上采样区

Gdec,除了输出层使用 Tanh 激活函数外,在每个反卷

积层后均使用谱规范化(spectral normalization,SN)
(Miyato 等,2018)、BN 和 ReLU 激活函数。
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图 2　 生成器网络

Fig. 2　 Generator

表 1　 生成器网络结构参数设置

Table 1　 The parameter setting of generator

区域划分 层类型 卷积核 步长 深度 归一化激活函数

下采样 卷积层 4 × 4 2 96 BN ReLU

下采样 卷积层 4 × 4 2 192 BN ReLU

下采样 卷积层 4 × 4 2 384 BN ReLU

下采样 卷积层 4 × 4 2 768 BN ReLU

特征连接 全连接层 - - - - -

上采样 反卷积层 4 × 4 2 768 SN、BN ReLU

上采样 反卷积层 4 × 4 2 384 SN、BN ReLU

上采样 自注意力模块 - - - - -

上采样 反卷积层 4 × 4 2 192 SN、BN ReLU

上采样 卷积层 4 × 4 2 96 - Tanh

注:“ - ”代表无具体参数。

生成器 G 试图在验证集视角为 p 的步态模板

xp
i 与视角指示器 v 的引导下生成注册集中目标视角

为 g 的步态模板 x̂ 。 为了在步态视角转换任务中生

成更准确的目标视角的步态模板,在 Gdec末端引入

像素级损失来约束生成图像,有助于更准确的步态

模板的视角转换并使生成器在训练过程中更稳定。
本文采用像素级 L1 损失来最小化生成图像和真实

图像之间的像素级误差,具体为

min
G

Lpixel = Exi:Pdata,v:Pv
[ G(xp

i ,v) - xg
i 1] (2)

式中, · 1 表示像素级 L1 损失。

1. 3　 判别器网络

本文构建了两个判别器:视角判别器 D 和身份

保持器 Φ,从而对真实的步态图像和生成器生成的

步态图像进行区分,并在视角转换过程中保持身份

特征。
1. 3. 1　 视角判别器

对于给定的注册集视角的步态模板 x,本文目

标之一是将其转换为视角指示器 v 指定的目标视角

的步态模板 x̂ 。 因此,采用视角判别器学习判别输

入样本是否真实并将其分类到对应的视角域,即
D:x→{Ddis(x),Dcls(x)}。 视角判别器使用 Patch-
GAN 结构对图像进行真伪判别,并引入谱规范化

(SN)来缓解梯度消失问题,从而提高模型的稳定

性。 视角分类器由 4 个 Conv-LeakyReLU 块和另外

两个平行的卷积层组成,其中一个用于真 /伪图像鉴

别,另一个用于视角分类。 视角判别器网络结构参

数设置如表 2 所示。

表 2　 视角判别器网络结构参数设置

Table 2　 The parameter setting of view classifier

层类型 卷积核 步长 深度 归一化 激活函数

卷积层 4 × 4 2 64 - LeakyReLU

卷积层 4 × 4 2 128 SN LeakyReLU

卷积层 4 × 4 2 256 SN LeakyReLU

自注意力模块 - - - - -

卷积层 4 × 4 2 512 SN LeakyReLU

输出层(Ddis) 3 × 3 1 1 - -

输出层(Dcls) 4 × 4 1 Nv - -

注:“ - ”代表无具体参数。

对于给定的训练图像 xi ,通过在视角判别器 D
上施加辅助的视角分类损失,实现在视角指示器下

步态模板的视角转换。 当输入图像是注册集中真实

的步态模板 x 时,D 将其鉴别为真实图像,并将真实

图分类到对应的视角域;当输入图像是生成器 G 生

成目标视角的步态模板 x̂ 时,D 将其判别为伪图像,
并将其分类到视角指示器 v 指定的视角域。 为了优

化 D,最小化如下目标函数

LD
cls = Exi:Pdata

[log Dcls(xi)] (3)
式中,Dcls(xi)是输入目标视角中真实的步态模板 x
在视角域的概率分布。 优化 G 时,输入生成的步态

模板及相应的视角指示器,目标函数为

LD
cls = Expi :Pdata

[log Dcls(G(xp
i ,v))] (4)

通过最小化该目标函数,生成器 G 试图合成可

以分类到视角指示器 v 指定视角的步态模板。
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1. 3. 2　 身份保持器

传统的 GAN 模型生成的样本缺乏多样性,生成

器会在某种情况下重复生成完全一致的图像,而对

于跨视角步态识别任务,在步态模板视角转换过程

中保持身份信息是至关重要的。 因此,在本文模型

中引入身份保持器 Φ,缩减目标视角与生成视角的

步态模板间差距,进而保持身份信息。 身份保持器

Φ基于 GaitGAN 中的身份判别器 DA 的结构,与视

角判别器 D 类似,引入谱规范化来增加模型的稳定

性。 如图 3 所示,身份保持器 Φ 以(xanc,xpos,xneg)
3 个图像作为输入,输出 xanc相关性标签 。

图 3　 身份保持器网络

Fig. 3　 Identity preserving discriminator

为了使生成的步态模板更好地保持身份信息,
本文引入困难样本三元组 Tri-Hard 损失(Hermans
等,2017)作为身份保留损失来增强生成图像的可

判别性。 以(xanc,xpos,xneg) 3 个图像作为输入,最小

化如下身份保持损失

Ltrihard(xanc,xpos,xncg) = 1
P × K ×

∑
xanc∈batch

( max
xpos∈A

d(xanc,xpos) - min
xneg∈B

d(xanc,xneg) + δ)

(5)
式中,xanc和 xpos是正样本对,它们的身份标签相同,
xpos所属的图片集为 A;xanc和 xneg是负样本对,它们

的身份标签不同,xneg所属的图片集为 B。 困难样本

三元组指对于每一个训练 batch,随机挑选 P 个不

同身份的行人,每个行人随机选 K 幅不同的图像,
对于训练批次中每一个 xanc,选取类内距离最远的

样本作为 xpos,在训练批次内所有负样本中选取距

离最近的作为 xneg。 d(·,·) 表示两个输入元素的欧

氏距离,而 δ ≥ 0 表示三元组损失的边界。 在实验

中根据经验将 δ 设为 0. 2。 通过使 Tri-Hard 损失最

小化,d(xanc,xpos)趋于 0,而 d(xanc,xneg)以一定的边

界距离大于 d(xanc,xpos)。 当损失变为 0 时,不会向

后传播梯度。
身份保持器 Φ需要根据身份特征 f(x)来区分

输入图像的身份信息,而生成器 G 需要从源视角生

成满足视角指示器所分类视角的步态模板。 因此,
本文将身份保留损失分为两部分:用于 Φ 优化的保

留真实步态图像的相似度损失 LΦ
tri,以及用于 G 优

化的保留生成的步态图像的相似度损失 LG
tri。 当优

化身份保持器 Φ 时,利用目标视角的真实的步态模

板 GEI 作为 xanc ;当优化生成器 G 时,将生成视角

指示器 v 指定的步态模板 x̂ 作为 xanc。 LΦ
tri与 LG

tri的主

要区别在于 xanc样本的选取,即真实的步态模板或

生成的步态模板。
1. 4　 自注意力机制

虽然基于 GAN 的步态识别方法可实现步态模

板的视角转换,但在视角转换过程中未能有效捕获

特征间的全局依赖关系,生成图像的细节信息不够

清晰,而且会伴随模糊的伪影。 这是由于卷积核大

小受限,无法在有限的网络层次结构中直接获取图

像所有位置特征间的关联关系;而自注意力机制可

以更好地处理图像中长范围、多层次的依赖关系,有
助于增强步态特征的表达能力,提高步态识别的性

能。 因此,本文将自注意力机制(Zhang 等,2018)引
入到生成器和判别器网络中,在生成器的上采样区

引入自注意力模块能更好地整合全局和局部的空间

信息,提高生成图像的协调性和质量;在判别器引入

自注意力模块可以更准确地将真实图像和生成图像

进行区分。
如图 2 所示,自注意力模块将前一层提取的特

征图 x ∈ RC×N 分别送入两个卷积核为 1、输出通道

数是 C / 8 的特征空间 f(x),g(x)和卷积核为 1、输
出通道数为 C 的特征空间 h(x),其中 f(x) = Wfx ,
g(x) = Wgx , h(x) = Whx ,式中,Wf、Wg、Wh 分别

为特征空间 f(x)、g(x)、h(x)对应的权重矩阵,且
Wf ∈ RC / 8×N , Wg ∈ RC / 8×N , Wh ∈ RC×N 。 通过对

f(x)和 g(x)进行张量相乘来计算两个特征空间相

似度 sij,再使用 softmax 函数进行归一化,得到第 j 个
区域对第 i 个位置所占权重的注意力图 βj,i ,具体为

β j,i =
exp( sij)

∑
N

i = 1
exp( sij)

,　 sij = f(xi) Tg(x j) (6)

随后,将特征图 x 经过特征空间 h(x),再与 β j,i
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构成的注意力权重矩阵相乘,注意力层的输出为

oi = ∑
N

i = 1
β j,ih(xi),　 h(xi) = Whxi (7)

式中, oi 为注意力层的输出, h(xi) 为输入信息 x 与

权重矩阵 Wh ∈ RC×N 的乘积。
最后,将注意力层的输出与比例系数 γ 相乘,并

添加回输入特征图 x,最终输出为

yi = γoi + xi (8)
式中, γ 是初始值为 0 的比例系数, yi 表示最终的输

出。 输出的注意力特征图会进入下一个网络中继续

特征提取与学习的过程。 随着网络训练的进行,注
意力特征图逐渐为非局部区域分配更多的权重。

2　 网络训练

本文采用 Goodfellow 等人(2014)提出的交替迭

代训练的策略,当更新一方的参数时,另一方的参数

固定住不更新。 网络的训练过程如下:
输入:训练集 X。
输出:网络 D,G,Φ。
1)判别过程:
(1)训练集 X 选取任意视角的步态模板 xp

i 输入

G 网络生成目标视角的步态模板 x̂ ;
(2)视角判别器 D 网络输出图像真 /伪标签并

分类到相应的视角域, 计算 LD ;
(3)身份判别器 Φ网络以注册集中真实的步态

模板作为 xanc, 计算 LΦ
tri;

(4) LD 和 LΦ
tri反向传递至 D、Φ网络更新参数。

2)生成过程:
(1)验证集任意视角的步态模板 xp

i 输入 Genc网

络提取步态特征 f(x);
(2)对目标视角以等概率来随机采样目标视角

指示器 v;
(3)步态特征 f(x)与视角指示器 v 向量连接送

入 Gdec网络生成目标视角的步态模板 x̂ ;
(4)视角判别器 D 网络输出图像真 /伪标签并

分类到相应的视角域, 计算 LD ;
(5)身份判别器 Φ网络以生成视角指示器 v 所

指定的步态模板 x̂ 作为 xanc, 计算 LG
tri;

(6)反向传递损失至 G 网络并计算 Lpixel;
(7)根据 LD 、LG

tri和 Lpixel计算 LG ,并更新 G 网络

的权重。

3)重复步骤 1)和 2),直至网络收敛。
本文的目标是将步态模板从验证集中的任意视

角转换至注册集中的目标视角,同时保留身份信息。
为了实现这个目标,联合上述损失函数协同训练,总
体目标函数为

L = λ1Ladv + λ2LD
cls + λ3LG

tri + λ4Lpixel (9)
式中, λ t,t∈{1,2,3,4} 是超参数,用来平衡不同的

损失。 随着模型训练次数增加,视角判别器区分真 /
伪和视角分类性能越来越强,身份保持器更准确地

保留输入步态图像的身份标签,而生成器更好地生

成具有目标视角并保持身份信息的步态图像。 整个

训练过程得益于 4 个方面:1)Genc学习输入步态图

像的特征表示 f(x),将保留更多具有鉴别性的身份

信息;2)D 中视角分类可引导步态图像的视角转换

更加准确;3)视角指示器和身份特征连接向量作为

Gdec的输入,可引导生成器生成不同视角的步态图

像;4)引入自注意力机制,提高了生成图像的协调

性和质量。

3　 实验结果及分析

3. 1　 数据集

3. 1. 1　 公共数据集

CASIA-B(Chinese Academy of Sciences’ Institu-
te of Automation gait database———dataset B)步态数

据集(Yu 等,2006)是广泛用于评估跨视角步态识

别效果的公共数据集,包含 124 人、3 种行走状态和

11 个不同视角(0°, 18°,…,180°)。 每个人在正常

状态下有 6 个序列(NM #01—06),穿着外套状态下

有 2 个序列(CL#01—02),携带背包状态下有 2 个

序列(BG#01—02),所以,每个人有 11 × (6 + 2 +
2) = 110 个序列。

OU-MVLP(multi-view large population dataset)
步态数据集(Takemura 等,2018)是迄今为止世界上

最大的跨视角步态数据库,包含 10 307 人、14 个不

同视角(0°, 15°,…, 90°;180°, 195°,…,270°)以

及每个角度有 2 个序列(#00—01),步行状态没有

变化。 官方将数据库分为 5 153 人的训练集和

5 154 人的测试集。 在测试阶段,序列#01 作为注册

集,序列#00 作为测试集。
3. 1. 2　 帧移式合成 GEI 数据集

本文方法是基于 CNN 实现的 GAN 网络,其性
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能在一定程度上取决于训练样本的数据规模。 考虑

到 CASIA-B 数据量较少,而 OU-MVLP 数据量大,因
此通过对 CASIA-B 的 GEI 数据集进行数据增强来

评估对步态识别准确率的影响。
本文采用帧移式方法来增加合成 GEI 的数量,

帧移式生成 GEI 的原理如图 4 所示。 输入步态序列

为 N 帧,根据轮廓的宽高比,得到步态周期为 k 帧

( k ≤ N ),首先将前 k 帧的步态序列图合成一幅

GEI,再以 i 帧间隔抽取第 i 帧到第 i + k 帧的步态序

列图合成下一幅 GEI,以此类推,直至 c × i + k 为 N,
则合成完该序列所有 GEI,本文设置 i 为 2。 大多学

者是将所有周期内的轮廓图合成最终一幅 GEI,数据

量略显不足。 本文利用步态序列的前后循环性和连

贯性,将步态序列按照周期帧移方式合成更多 GEI。

图 4　 帧移式生成 GEI 的原理图

Fig. 4　 Schematic diagram of frame-shift generation of GEI

3. 2　 评价指标及实验设置

3. 2. 1　 评价指标

步态识别任务中常用的评价指标是 CMC(cu-
mulative matching characteristic)曲线中的 rank-1 识

别准确率,是由最近邻分类器计算得出的。 对于行

人 xi 在验证集视角为 p 的步态特征 f(xp
i ) ,首先通

过本文方法进行视角转换到注册集视角为 g 的步态

特征 f(xg
i ) ,再采用欧氏距离作为距离度量标准,即

d = f(xp
i ) 2 - f(xg

i ) 2 (10)
然后根据欧氏距离搜寻注册集中距离最近的步

态特征,从而判断是否具有相同身份。
3. 2. 2　 实验设置

实验基于深度学习框架 Pytorch 在显卡为 NVI-
DA RTX2080Ti × 2 的 Dell 工作站上进行训练。 本

文在 CASIA-B 数据集的实验设置是将数据集均匀

划分为两组,前 62 人用于训练,后 62 人用于测试。
网络输入和输出的 GEI 尺寸设置为 64 × 64 像素,
批量大小 batch_size 设为 64。 考虑到 CASIA-B 数据

集训练人数较少,使用 GEI 数据增强进行实验。 在

OU-MVLP 数据集的设置与官方 ( Takemura 等,
2018)一致,由于 OU-MVLP 中 GEI 数据量远超 CA-
SIA-B,故将 batch_size 设为 32。

如第 2 节所述,本文采用交替训练 G、D 和 Φ
网络的方式。 由于判别器的学习能力强于生成器,
为了保持两者同步,当判别器 D 和 Φ 训练 5 次后,

对生成器 G 更新 1 次。 在训练过程中,所有网络模

型的权重通过均值为 0、方差为 0. 02 的高斯分布进

行随机初始化。 采用 Adam 优化器更新网络参数,
β1 = 0. 5 , β2 = 0. 999 ,生成器和判别器网络分别采

用 0. 000 1 和 0. 000 4 的初始化学习率进行单独训

练。 对于 CASIA-B 数据集,本文训练模型 40 K 迭

代次数,前 20 K 迭代时学习率保持不变,剩下 20 K
轮迭代采用 step 策略,每 5 K 轮迭代学习率下降为

原来的 10% ,直至衰减为 0。 对于 OU-MVLP 数据

集,本文训练模型 200 K,前 150 K 迭代时学习率保

持不变,剩下 50 K 轮迭代,每 10 K 轮迭代学习率变

为原来的 10% 。 在本文实验中,凭经验设置式(9)
中的权重系数, λ1 = λ2 = 1、λ3 = λ4 = 10 。
3. 3　 实验结果与分析

3. 3. 1　 消融实验

为探究自注意力模块在网络中所处位置对识别

性能的影响,本文将自注意力模块添加到生成器的

不同位置,并在 CASIA-B 数据集进行对比实验,如
表 3 所示。 可以看出,自注意力模块添加到解码器

第 2 层反卷积之后位置识别效果更好,而位置靠前、
靠后或添加到编码器的识别效果均不理想。 当添加

位置较靠前时,采集到的信息较粗糙,噪声较大;而
当对较小的特征图建立依赖关系时,其作用与局部

卷积作用相似。 因此在特征图较大情况下,自注意

力能捕获更多的信息,选择区域的自由度也更大,从
而使生成器和判别器能建立更稳定的依赖关系。 自
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注意力模块需在中高层特征图之间使用,所以本文

将自注意力机制添加到解码器第 2 层反卷积后的特

征图上。 而同时在编码器中加入自注意力模块会导

致部分生成的步态模板信息丢失,所以没有单独在

解码器中加入自注意力模块的效果好。 此外,通过

对比生成器中添加自注意力模块与未使用自注意力

模块的实验结果,前者识别率较高,进一步验证了自

注意力模块的有效性。

表 3　 自注意力模块处于生成器不同位置对识别率的影响

Table 3　 The effect of different position of the generator of self-attention module on recognition performance
/ %

网络模型
验证集角度

54° 90° 126°
平均值

G (without self-attention) 79. 5 70. 2 78. 4 76. 0
Gdec(Deconv1 + self-attention) 80. 7 71. 4 80. 1 77. 4

Gdec(Deconv2 + self-attention) 81. 7 72. 0 80. 7 78. 1

Gdec(Deconv3 + self-attention) 81. 2 71. 7 80. 4 77. 8

Genc(Conv2 + self-attention) + Gdec(Deconv2 + self-attention) 81. 0 71. 3 80. 1 77. 5

Genc(Conv3 + self-attention) + Gdec(Deconv3 + self-attention) 81. 1 71. 5 80. 2 77. 6

注:加粗字体表示各列最优结果。 Gdec(Deconv2 + self-attention)表示自注意力模块放置于解码器中第 2 层反卷积之后,其他依
次类推。

　 　 通过上述实验,自注意力模块对步态模板

生成具有较好的识别效果,为进一步提高生成

图像的判别能力,在身份保持器中融合身份保

留损失,为验证其对步态识别效果的影响,在

CASIA-B 数据 集 进 行 消 融 实 验。 实 验 结 果 如

表 4 所示。

表 4　 本文不同方案在 CASIA-B 的识别率对比

Table 4　 Comparison of recognition performance among different schemes under proposed framework
/ %

方法
验证集角度

54° 90° 126°
平均值

GaitGAN 64. 5 58. 2 65. 7 62. 8

GaitGAN +自注意力模块 79. 3 67. 7 77. 3 74. 8

GaitGAN +身份保留损失 79. 5 70. 2 78. 4 76. 0

GaitGAN +自注意力模块 +身份保留损失 81. 7 72. 0 80. 7 78. 1

注:加粗字体表示各列最优结果。

　 　 从表 4 可以看出,在网络模型中没有自注意力

模块或身份保留损失的情况下,本文方法仍然比基

准方法 GaitGAN 的识别率高。 当引入自注意力模

块和身份保留损失训练网络时,在 CASIA-B 数据集

上的识别率有显著提升,平均 rank-1 准确率提升了

15% 。 实验结果表明,自注意力模块有效解决了目

标视角步态模板生成的不完全的问题,提升了生成

图像的协调性;身份保留损失使生成的步态模板更

好地保持身份信息,增强了生成图像的可判别性。
自注意力模块和身份保留损失两者结合有效提高了

步态视角转换的效果与质量。

为进一步验证 GEI 数据增强对步态识别效果

的影响,在 CASIA-B 数据集上进行实验,结果如图 5
所示。

从图 5 可以看出,经过 GEI 数据增强,达到了最

佳识别精度。 与 GaitGAN 方法相比,即使未经数据

增强训练的方法也能取得较高的识别率。 通过 GEI
数据增强,既避免了因生成的步态能量图过少导致

的识别率不高问题,也避免了不同身份的 GEI 样本

过于接近问题,有助于提高跨视角步态识别率。
3. 3. 2　 与最新方法对比

1)在 CASIA-B 数据集实验结果。 为验证本文
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图 5　 GEI 数据增强在 CASIA-B 数据集的实验结果

Fig. 5　 Impact of GEI data augmentation evaluated on CASIA-B

方法的有效性,与 C3A( complete canonical correla-
tion analysis) ( Xing 等,2016)、 SPAE ( stacked pro-
gressive auto-encoders)(Yu 等,2017b)、GaitGAN(Yu
等,2017a)和 MGAN(He 等,2019)等最新方法进行

比较,选择验证集视角为 54°、90°、126°进行跨视角

步态识别的对比实验。 图 6 显示了排除相同视角的

所有注册集视角的跨视角步态识别率。
从图 6 可以看出,本文方法在 3 个验证集视角

下的识别率均优于其他 4 种方法。 当注册集视角与

验证集视角相邻近时,识别效果最好;且当视角跨度

逐渐增大时,其他方法识别率下降幅度剧烈,本文方

法仍能表现良好。 为了更明显展示跨视角步态识别

性能,在排除相同视角下,对验证集视角为 54°、
90°、126°时的平均识别率进行比较,结果如表 5 所

示。 可以看出,本文方法优于 GaitGAN、TS-GAN、
MGAN 和 DV-GEIs(Liao 等,2020),平均 rank-1 识别

率达到 79. 8% ,比 MGAN 方法提升了 2. 1% 。 DV-
GEIs 采用线性插值方法以 1°为间隔生成 0° 180°
的密集视角步态特征,但会使生成的 GEI 出现边缘

模糊和振铃等瑕疵,引入不必要的噪声;而本文方法

加入自注意力机制并扩充了 GEI 数据集,所以识别

率较高于 DV-GEIs。 实验结果表明,注册集视角为

54°和 126°时的识别率明显高于 90°。 这是因为除

了 0°和 180°与摄像头拍摄方向几乎相同或相反的

视角,侧面 90°视角与其他角度的步态外观差别最

大,而视角为 54°和 126°时的样本更具有区分性的

步态特征,所以识别率更高。
2)在 OU-MVLP 数据集实验结果。 本文对 4 个

在 OU-MVLP 数据集实验的方法不多,所以选择与

图 6　 在 Probe NM 的 3 个代表性视角 54°、90°和 126°下与

最新方法比较结果(排除相同视角)
Fig. 6　 Comparison with the state-of-the-art methods under

the probe views 54°, 90° and 126° excluding
identical view((a) 54°; (b) 90°; (c) 126°)

GEINet(Shiraga 等,2016)、3in + 2diff(Takemura 等,

表 5　 排除相同视角下,在 CASIA-B 数据集中 3 种
验证集视角的平均识别率比较

Table 5　 Comparison of average identification rates among
three probe views excluding identical

view on CASIA-B dataset
/ %

方法
验证集角度

54° 90° 126°
平均值

GaitGAN 64. 5 58. 2 65. 7 62. 8

TS-GAN 67. 3 63. 1 68. 2 66. 2

MGAN 81. 6 71. 2 80. 3 77. 7

DV-GEIs 80. 8 72. 6 78. 9 77. 4

本文 83. 7 73. 2 82. 4 79. 8

注:加粗字体表示最优结果。

典型视角(0°、30°、60°、90°)进行实验,由于近几年
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2019)和 GaitSet(Chao 等,2019)等 3 种方法进行比

较,结果如表 6 所示,所有结果都是在排除相同视角

的注册集视角下取平均值得到的识别率。 从表 6 可

以看出,GEINet 和 3in + 2diff 方法在 OU-MVLP 这种

表 6　 排除相同视角下,在 OU-MVLP 数据集中

4 种典型视角的平均识别率比较

Table 6　 Comparison of average identification rates among
four representative probe views on OU-MVLP dataset

/ %

方法
验证集角度

0° 30° 60° 90°
平均值

GEINet 8. 2 32. 3 33. 6 28. 5 25. 7

3in + 2diff 25. 5 50. 0 45. 3 40. 6 40. 4

GaitSet 77. 7 86. 9 85. 3 83. 5 83. 35

本文 58. 4 70. 6 67. 9 66. 7 65. 9

注:加粗字体表示最优结果。

大规模的跨视角步态识别评估实验中识别性能较

差,而本文方法可以达到 65. 9% 的平均识别精度,
远高于这两种方法。 由于 GaitSet 采用人体轮廓序

列作为输入特征,比 GEI 包含更多的时空特征信

息,所以识别率更高。 实验结果表明,与采用 GEI
步态模板的其他方法相比,本文方法在大规模的跨

视角步态数据库中仍具有较好的适用性。
3. 3. 3　 实验结果定性分析

目前基于 GAN 的步态识别方法中,MGAN 需要

事先对视角进行估计才能实现特定视角的步态图像

生成,GaitGAN 和 TS-GAN 则是将任意视角的步态

模板标准化到侧面视角进行识别,如果要将某一视

角的步态模板转换到任意视角,则需构建多个模型,
而本文方法建立的统一模型可将步态模板从任意视

角转换到目标视角。 本文将 OU-MVLP 数据集中的

4 个典型视角(0°,30°,60°,90°)合成的步态模板进

行可视化,如图 7 所示。 其中,左侧图像为验证集中

图 7　 输入视角为 0°,30°,60°和 90°的步态模板合成的可视化结果

Fig. 7　 Visualization of generated gait templates at 0°, 30°, 60° and 90° with different input views
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的输入 GEI,上侧图像是注册集中真实的目标 GEI,
右下 4 × 4 矩阵中的图像是生成的 GEI。 由图 7 可

以看出,本文训练的任意视角间步态模板转换模型

即使在视角变化较大情况下,生成的步态图像也与

真实的目标视角的步态图像高度相似。

4　 结　 论

针对步态识别中的跨视角问题,本文提出融合

自注意力机制的生成对抗网络框架,建立可实现任

意视角间的步态模板转换模型,由生成器、视角判别

器和身份保持器构成,解决了目前生成式方法只能

进行特定视角的步态转换并且生成图像的特征信息

容易丢失问题,达到了使用统一模型生成任意视角

的步态模板的效果,并在视角转换过程中保留步态

特征信息,提升了生成图像的质量。
为验证本文方法对跨视角步态识别的有效性,

在 CASIA-B 步态数据库上分别进行对比、消融和增

强实验,设计将自注意力模块添加到生成器的不同

位置进行对比实验,结果表明在解码器第 2 层反卷

积后加入自注意力模块效果更好;对自注意力模块

和身份保留损失进行消融实验,相比于 Gait GAN 方

法,两者结合时的步态识别率有显著提升;采用帧移

式方法对 CASIA-B 数据集进行 GEI 数据增强实验,
进一步提升了识别率。 在 OU-MVLP 大规模的跨视

角步态数据库中进行对比实验,与 GEINet、3in +
2diff 两种方法相比,所提方法仍具有较好的适用

性,可以达到 65. 9% 的平均识别精度。
本文方法以步态能量图为模型输入,计算简单

有效,但在实际场景中,行人检测与分割的好坏会直

接影响合成步态能量图的质量;同时在实际应用中,
视角变化会与其他协变量(如衣着、携带物)结合。
因此,如何建立功能更强大的网络模型来解决复杂

场景的步态识别问题,仍是未来步态识别研究的技

术难点。
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