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摘要：针对步态识别模型在特征表示粒度和时空依赖建模的不足，提出了一种融合多尺度特征表

示和注意力机制的步态识别模型。该模型包含两个关键模块：多尺度特征融合网络（multi-scale
features fusion network，MFFN）和步态注意力融合模块（gait attention fusion module，GAFM）。其

中，MFFN 通过多尺度、多粒度特征融合提高特征表示的丰富性和判别力； GAFM 通过自适应地

关注步态序列中的关键帧和重要区域，从而有效地建模长期时空依赖关系。在 3 个数据集 CASIA-
B，CASIA-B*和 OUMVLP 上的实验结果表明，该模型在多种复杂条件下均优于现有模型，相较

于基准模型，平均识别率分别提升了 0.9%，0.3% 和 0.6%。
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A gait recognition model fusing multi-scale feature representation
and attention mechanism
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Abstract: To address limitations in gait  recognition model regarding feature representation granularity
and spatio-temporal dependency modeling, a novel model fusing multi-scale feature representation and
attention mechanisms was proposed. The model consists of two key modules: multi-scale features fusion
network (MFFN) structure and gait attention fusion module (GAFM). MFFN enhances the richness and
discriminative  power  of  feature  representation  through  multi-scale  and  multi-granular  feature  fusion.
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GAFM  effectively  modeled  long-term  spatio-temporal  dependencies  by  adaptively  focusing  on  key
frames  and  important  regions  in  gait  sequences.  Experimental  results  on  CASIA-B,  CASIA-B*,  and
OUMVLP datasets show that the model outperforms existing models under various complex conditions,
with average recognition rate improved by 0.9%, 0.3% and 0.6% respectively compared to the baseline
model.

Keywords: gait recognition; multi-scale features; attention mechanism; spatio-temporal dependency;
feature fusion

 

生物特征识别技术是指利用人体的生理或行

为特征进行识别的技术，与传统身份识别相比，

其具有更高的安全性，这是因为生物特征难以被

复制、盗用或遗忘。常见的生物特征包括指纹、

虹膜、人脸、声纹、笔迹等。

步态识别是一种通过人体步行的特征进行身

份识别的技术[1]。与其他生物特征识别方法相比，

步态识别具有以下独特的优势：非接触性、隐蔽

性、难以伪造性、鲁棒性等。其中：非接触性意

味着步态识别可以远距离进行[2]，不需要与被识别

对象直接接触；隐蔽性是指步态识别可以在不引

起被识别对象注意的情况下进行；难以伪造性是

因为步态是一种人体动态的特征，受个人身体结

构、肌肉力量、神经控制等因素影响，每个人都

有一种独属于自己的步态模式[3]。并且，步态识别

对环境光照和服装变化也同时具有一定的鲁棒

性，即使在户外场景中也能取得较好的识别效

果。这些优势使步态识别适用于公共安全应用，

例如刑事调查、嫌疑人追踪[4] 和身份验证[5]。

尽管步态识别技术具有诸多优势，但现有方

法仍面临两个关键挑战：首先是步态特征表示的

粒度问题，现有方法往往依赖于单一尺度的特征

提取，或是将全局特征和局部特征分开处理。这

种处理方式难以全面捕捉步态的多尺度信息，导

致一些细微但对身份识别至关重要的步态特征被

忽略。例如，在处理携带物品或穿着外套等复杂

场景时，由于遮挡和变形的影响，单一尺度的特

征表示往往无法准确描述人体运动特征；其次是

步态序列的时空依赖建模的问题，步态是一个时

序运动的过程，其中包含时间和空间的依赖关

系，现有方法在建模这些依赖关系时存在不足：

一方面是对于长时序的建模能力有限，难以捕捉

跨越多个步态周期的长期依赖关系，而另一方

面，现有方法对重要性不同的区域缺乏自适应的

权重分配机制，这意味着模型无法根据不同场景

动态调整关注重点，进而影响识别的准确率。这

些问题在实际应用中尤为突出，直接影响识别性

能的稳定性和鲁棒性。为了解决上述问题，本文

旨在提升步态特征的多尺度建模能力和时空依赖

关系的建模效果。通过实现对不同粒度的步态信

息进行有效融合，提高特征表示的丰富性和判别

力，同时使用自适应的注意力机制捕捉长期时空

依赖，增强模型对复杂场景的适应能力。

针对上述目标，本文提出了一种融合多尺度

特征表示和注意力机制的步态识别模型（multi-
scale  and  attention  gait  recognition  model， MSA-
Gait）。具体而言，本文的主要贡献如下：

a. 提出并实现了改进的多尺度特征融合网络

（ multi-scale features fusion network，MFFN）。该网

络在 BNNeck[6] 的基础上，通过多尺度、多粒度的

特征融合机制实现局部细节与全局语义特征的自

适应融合。并且特征融合有效地平衡了特征的判

别性和多样性，显著提升了模型捕捉细微步态信

息的能力。

b. 设计并实现了步态注意力融合模块（gait
attention fusion module，GAFM）。该模块通过融合

不同的注意力机制，实现对步态序列中关键帧和

区域的自适应关注。并通过空洞卷积增强了长期

时空依赖关系的建模能力，提高了模型在复杂场

景下的鲁棒性。 

1    相关工作
 

1.1    基于模型的步态识别

相比于其他方法，基于模型的方法在复杂场

景下面临着多重挑战。Bouchrika等 [7] 通过特征提

取和建模实现步态分析，但在低分辨率场景下性

能显著下降。SMPL(skinned multi-person linear)模
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型把人体模型作为一个参数化的线性模型，但该

模型在处理复杂动作和快速运动时仍存在姿态估

计不准确的问题 [8]。PostGait方法利用 3D身体姿

势和先验知识来克服服装变化的影响，但其复杂

的人体结构建模带来了较大的计算开销 [9]。而

GaitGraph模型虽然采用图卷积网络简化了建模过

程，但在遮挡情况下，关键点定位的准确性仍然

受到严重影响 [10]。HMRGait（human mesh recovery
gait）通过微调预训练的 HMR 网络来构建基于端对

端的 SMPL模型，但当前用于姿态特征的识别网

络忽略了关节之间的结构信息[11]。SMPLGait方法

通过 SMPL模型提取 3D信息来增强特征学习，但

对输入图像质量的要求较高，限制了其实际应用

场景[12]。GPGait(generalized pose-based gait)方法提

出人体导向的姿态变换和描述器来提升骨骼特征

的跨数据集泛化能力，并通过部位感知图卷积网

络挖掘局部与全局关系，但在单一数据集上的识

别性能略低于先前方法[13]。BiFusion(bimodal fusion)
模型提出多尺度步态图网络来集成骨架和轮廓特

征，但其在衣着变化场景下的骨架估计精度仍有

待提高 [14]。 

1.2    基于外观的步态识别

基于外观的方法虽然避免了显式的人体建

模，但在特征表示和时序建模方面仍有待改进。

GEI(gait energy image)方法把整个视频序列统一成

一个包含时空信息的单个帧，但对现实场景的变

化较为敏感 [15]。GaitSet模型首次将步态序列视为

集合并利用最大值函数压缩帧级特征，但忽略了

帧与帧之间的时序关联[16]。GaitPart模型设计了微

运动捕捉模块以提取局部动态特征，但仅关注局

部特征而忽视了全局语义信息[17]。GLN(gait lateral
network)模型引入集合池化提取序列特征，但特征

表示的粒度较为单一 [18]。GaitGL(gait global-local)
模型提出了一种 3DCNN网络来同时聚合局部时空

信息，但其在提取全局特征时计算量较大 [19]。虽

然 GaitTransformer模型引入多时间尺度变换器来

建模时序依赖，但其注意力机制设计相对简单，

难以充分利用跨越多个步态周期的长期依赖信息[20]。

GaitSSB(gait self-supervised benchmard)方法通过对

比学习显著提升了特征的泛化能力，但未考虑不

同尺度特征的融合问题 [21]。DeepGaitV2模型提出

了基于深层 CNN和 Transformer的步态识别架构，

但其也有着参数量较大的问题[22]。BigGait方法利

用大视觉模型的通用知识进行步态表示学习，但

其生成的步态特征缺乏直观的物理含义，且特征

的鲁棒性依赖于训练数据的分布 [23]。GaitPoint+方
法通过将骨骼关键点序列建模为 3D点云并结合轮

廓特征来实现步态识别，但期对复杂场景的泛化

能力有限[24]。

综上所述可以发现，当前步态识别模型主要

存在两个局限性：在特征表示方面，比较依赖于

单一尺度的特征或单独处理全局特征或局部特

征，因此缺乏有效的多尺度特征融合机制；在时

空依赖建模方面，现有的注意力机制设计相对简

单，难以有效建模长期依赖关系。基于上述分

析，本文着重探索构建融合多尺度特征表示以及

高效时空依赖建模的步态识别模型。 

2    MSA-Gait 模型

GaitBase模型 [25] 采用了一个类似 ResNet[26] 作
为主干，通过学习步态序列的时空特征，实现了

高效、准确的步态识别，在多个标准数据集上取

得了优异的性能，展现出了良好的特征提取和判

别能力。因此， 相比于 GaitBase模型，本文提出

了改进优化的MSA-Gait(multi-scale and attention gait
recognition model)模型。主要包括：a. 通过融合多

尺度、多粒度特征，提出并实现了 MFFN结构，

增强了捕捉微小步态信息的能力；b. 利用注意力

机制自适应地关注步态序列中的关键帧和区域，

设计并实现了 GAFM 模块，可以有效建模长期时

空的依赖关系。MSA-Gait的模型框架，如图 1所示。 

2.1    MSA-Gait 模型

I = i1, i2, . . . , is ∈ Rs×h×w

s h w

Xin ∈ Rn×c×s×h×w

给定输入步态序列 ，其

中： 为序列长度； 和 分别为图像的高度和宽

度。首先对输入的序列进行通道扩展和维度重

排，将其转化为五维张量 ，表示为

Xin = T (I) （1）

T式中： 表示维度变换操作；n为批次大小；c为
通道数。

Xin随后 MSA-Gait对 进行特征提取、聚合与

分类，具体包含以下 3个阶段。 

2.1.1   特征提取阶段

Xin

Xres ∈ R(n×s)×c×h×w

首先对输入的特征 进行维度转换 (reshape，
Res)，将五维输入转换为四维特征 ，

表示为

Xres = Res (Xin) （2）
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Xres通过残差块和 GAFM模块对 交替进行如下

步态特征提取：

Y1 = ResBlock1 (Xres) （3）

Y2 = ResBlock2 (Y1) （4）

Y3 = GAFM1 (Y2) （5）

Y4 = ResBlock3 (Y3) （6）

Y5 = GAFM2 (Y4) （7）

Y6 = ResBlock4 (Y5) （8）

Y6

Yres ∈ Rn×c×s×h×w

随后对 进行维度转换，将四维特征转化为五维

形式 以进行特征聚合，表示为

Yres = Res (Y6) （9）
 

2.1.2   特征聚合与变换阶段

Yres

s

Z1 ∈ Rn×c×h×w

经过特征提取后的特征 首先在序列维度

上通过时序池化（temporal pooling，TP），将步态

序列中所有帧的特征进行最大值聚合，得到一个

统一的特征 ，表示为

Z1 = TP (Yres) （10）

Z2 ∈ Rn×c×p

p

随后通过水平池化金字塔（horizontal  pooling
pyramid，HPP）对特征图在水平方向上进行分段池

化，提取不同尺度下的局部特征 ，其中

代表水平分段的总数，表示为

Z2 = HPP (Z1) （11）

Z3

最后使用全连接层（fully connected layer，FC）
对每个局部特征进行独立的特征映射，得到增强

判别特征 ，表示为

Z3 = FC (Z2) （12）
 

2.1.3   特征学习与分类阶段

Z3

L ∈ Rn×C×p C

经过特征聚合与变化后的特征 通过 MFFN
模块进行多尺度特征融合，得到分类预测分数

，其中 表示类别数，表示为

L =MFFN (Z3) （13）

L
P

随后预测分数 应用 Softmax函数，获得最终

的类别概率分布 ，表示为

P = Softmax (L) （14）

Z3

L

模型针对训练和推理阶段组织不同的输出形

式。在训练阶段，输出包含用于度量学习的嵌入

特征和用于分类学习的预测分数，其中嵌入特征

由全连接层的输出 直接得到，预测分数则是由

MFFN输出的 。在推理阶段，模型仅输出用于步

态识别的嵌入特征，最终通过优化三元组损失和

分类损失的组合来指导模型的训练过程。 

2.2    GAFM
在步态识别中，不同的注意力机制往往关注

特征的不同方面。为了全面捕捉步态序列中的关

键信息，本文提出了 GAFM模块，通过融合互补

的注意力机制来增强特征表示。如图 2所示，该

模块主要包含 ECA(efficient channel attention) [27] 和
CBAM(convolutional  block attention module)[28] 两个

分支，以及特征融合部分。在 MSA-Gait的特征提

取阶段中，GAFM模块分别作用于不同层级的中

间特征以增强其表示能力。

U
U ∈

其中使用 作为模块的局部输入符号，来

描述 GAFM的具体结构，给定输入特征图

 

G
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图 1    MSA-Gait 模型架构图

Fig.1    The architecture figure of MSA-Gait
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R(n×s)×c×h×w。 

2.2.1   ECA分支

y ∈ R(n×s)×c×1×1

ECA通过轻量级的一维卷积实现高效的通道

注意力计算。ECA首先通过全局平均池化 (global
average pooling，GAP) 对空间维度进行压缩得到

，表示为

y = GAP(U) （15）

w ∈ R(n×s)×c×1×1

将特征重排后通过一维卷积捕捉通道间的局部

依赖得到通道注意力权重 ，表示为

w = Sigmoid(Conv1d( y )) （16）

P1 ∈ R(n×s)×c×h×w

其中 Conv1d使用卷积核大小为 7的一维卷积，最

终得到 ECA注意力分支的输出 ，

表示为

P1 = U⊙w （17）
 

2.2.2   CBAM分支

f c
avg f c

max

CBAM 串联了通道注意力和空间注意力。通

道注意力模块首先通过平均池化 (AvgPool)和最大

池化 (MaxPool)获取两个通道特征 和 ，表

示为

f c
avg =MLP

(
AvgPool

(
U )) （18）

f c
max =MLP(MaxPool(U )) （19）

Mc

式中，上标 c表示通道。通过 Sigmoid融合两个特

征可得到通道注意力权重 ，表示为

Mc = Sigmoid( f c
avg+ f c

max) （20）

f s
avg f s

max

空间注意力模块则聚合通道维度的平均值和最大

值 和 ，表示为

f s
avg =mean(U) （21）

f s
max =max(U) （22）

Ms

式中，上标 s表示空间。接着把通道维度上的平均

值和最大值在通道维度上进行拼接，随后通过

7×7的卷积层处理拼接后的特征得到空间注意力权

重 ，表示为

Ms = Sigmoid(Conv( f s
avg, f

s
max )) （23）

P2 ∈
R(n×s)×c×h×w

通过将通道注意力和空间注意力的输出依次作用

于输入特征，得到 CBAM注意力分支的输出

，表示为

P2 = U⊙Mc⊙Ms （24）
 

2.2.3   特征融合

P1 P2

F

为了有效的融合两种注意力机制的输出，本

文首先将两个注意力分支的输出 和 相加，随

后通过空洞卷积[29] 得到融合特征 ，表示为

F = Conv(P1+ P2) （25）

O

其中空洞卷积层卷积核大小为 1，空洞率为 2，使

用空洞卷积可以在不增加参数量的情况下扩大感

受野，最后通过残差连接得到增强融合特征 ，表

示为

O = F+U （26）

通过以上设计， GAFM模块能够通过融合不

同注意力机制提取的互补特征，增强对步态序列

关键信息的捕捉能力。 

2.3    MFFN
本文在 BNNeck的基础上改进提出了 MFFN

结构，通过多尺度、多粒度特征融合来提升步态

特征的表示能力，其结构如图 3所示。该模块包

含 3个关键分支：局部特征分支、全局特征分支

和特征融合分支，每个分支针对不同尺度的特征

 

MLP

Conv1d Sigmoid

P2

P1

AvgPool

MaxPool
Sigmoid Conv

mean

max
Sigmoid

MLP

通道注意力 空间注意力相乘

相加

残差连接

[n×s, c, h, w][n×s, c, h, w]

GAP

输入 U 输出 O

CBAM 分支

ECA 分支

 
图 2    GAFM 结构图

Fig.2    The structure picture of GAFM
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L表示进行优化设计。其中 MFFN模块输出的 用于

训练阶段的分类损失计算，以指导模型学习更具

判别性的特征表示。 

2.3.1   局部特征分支

Z3 ∈ Rn×c×p p

M̃ ∈ Rn×(c×p)

给定输入特征图 ，其中 表示水平

池化金字塔的总分段数。局部特征分支首先进行

特征重排得到 ，表示为

M̃ = Res(Z3) （27）

M̃

使用重排操作将特征展平为二维形式，使

BatchNorm1d能够对所有维度的特征分布进行标准

化处理。接着对重排后的特征 进行归一化，表

示为

M̂ = BatchNorm1d
(
M̃
)

（28）

M̂
M̂local ∈ Rp×n×c

其中 BatchNorm1d操作能够标准化特征分布，

接着对归一化后的特征 重新调整维度得到

，表示为

M̂local = Res
(
M̂
)

L̂并进行 L2归一化得到单位向量 ，表示为

L̂ =
M̂local

∥ M̂local∥2
（29）

L̂
Wlocal

Ll ∈ Rn×C×p

最后通过 L2归一化之后的特征 与 Xavier[30]

初始化得到的权重矩阵 进行矩阵相乘，得到

局部特征的预测分数 ，表示为

Ll = L̂ · Wlocal

∥Wlocal∥2
（30）

对权重矩阵进行 L2归一化可以约束特征分

布、增强判别性，同时有助于提高训练过程的稳

定性。 

2.3.2   全局特征分支

全局特征分支首先通过自适应平均池化

(adaptive average pool，AAP)压缩时序维度信息，

G̃ ∈Rn×c×1提取序列的全局统计信息 ，表示为

G̃ = AAP1d (Z3) （31）

G̃
Ĝ ∈ Rn×c

随后对池化后的特征 进行归一化，得到标准

化全局特征 ，表示为

Ĝ = BatchNorm1d
(
G̃
)

（32）

Lg ∈ Rn×C

最后通过全连接层将标准化特征映射到类别

空间，得到全局预测分数 ，表示为

Lg = FC
(
Ĝ
)

（33）
 

2.3.3   特征融合分支

Ll Lg

Le ∈ Rn×C×p

为了实现局部和全局特征的有效融合，将局

部分支对应 和全局分支对应的 在类别维度上

进行拼接，并进行维度调整，得到最终预测分数

，表示为

Le = Res
(
concat(Ll,Lg)

)
（34）

通过以上设计，MFFN的局部特征分支保留细

粒度的时序信息，全局特征分支提供了整体的语

义信息，特征融合分支则实现了多尺度特征的自

适应融合。 

3    实验结果分析

本文中所有实验均重复进行 3次，并报告其

平均值和标准差。具体实验设置如下：操作系统

为 Ubuntu 22.04.4，处理器为 Intel Xeon Gold 5220
CPU，图形处理器为 NVIDIA A10，基 Pytorch深

度学习框架实现，其中实验的训练配置如下：优

化器采用 SGD，初始学习率为 0.1，动量系数为

0.9，权重衰减为 0.000 5，采用混合精度训练和同

步批归一化提高训练效率。 

3.1    实验数据集

本 文 选 取 CASIA-B[31]、 CASIA-B*[32] 和

 

局部特征分支

BatchNorm1d reshape L2归一化

L2归一化Xavier矩阵

squeeze BatchNorm1d

全局特征分支

FC

特征融合分支

concat reshape

矩阵相乘
[p, n, c] [p, n, c]

[n, c×p] [n, c×p] [p, n, c] [p, n, c]

[n, c, p]

[n, c, 1] [n, c] [n, c]

输入Z3

reshape
[p, n, C]

[n, C, p]
[p, n, 2×C] [n, C, p]

[n, C]

AAP1d

输出L

 
图 3    MFFN 结构图

Fig.3    The structure picture of MFFN
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OUMVLP[33]3个数据集进行实验。CASIA-B数据

集包含 124名受试者在 11个视角下的 RGB图像和

轮廓图。每位受试者有 3种行走状态：正常行走

（NM）、背包（BG）和外套（CL）。标准测试协议通

常选取前 74名受试者的步态序列作为训练集，第

75至 124名用于测试。测试时，Gallery集合选取

NM场景中的 4段序列（NM#1-4），剩下 6段作为

Probe集合，包括 NM#5-6、BG#1-2和 CL#1-2。测

试过程中，Probe集合样本与 Gallery集合中除自

身视角外的所有视角进行匹配。

CASIA-B*数据集是 CASIA-B的重标注版本，

通过对剪影图像的精细化处理，减少了原始数据

中的噪声。数据集保持了与 CASIA-B相同的受试

者数量和采集条件，但对图像质量进行了显著提

升，使其更适合于步态识别研究。数据集采用与

CASIA-B相同的训练和测试划分方案。

OUMVLP是由大阪大学开发的大规模多视角

步态数据集，包含 10 307个受试者，每个受试者

从 14个不同视角（0°～270°）采集步态序列。该数

据集在室内受控环境下采集，所有视频序列都被

处理成对齐的二值化剪影序列。数据集将 5 153个

受试者的数据用于训练，剩余 5 154个受试者的数据

用于测试，每个受试者的第一个序列作为 Gallery，
其余序列作为 Probe。 

3.2    实验结果分析

图 4展示了本文提出的 MSA-Gait与 GaitSet，
GaitPart等主流步态识别模型在 3个数据集上的平

均识别率对比。从图中可以看出，在 CASIA-B数

据集上，MSA-Gait达到 90.9%的平均识别率，相

比 GaitSet和 GaitPart分别提升了 6.7%和 2.1%，相

对于基线模型提升了 0.9%；在 CASIA-B*数据集

上，MSA-Gait取得 88.7%的识别率，较 GaitSet
和 GaitPart分别提升了 4.8%和 4.0%，相对基线模

型提升了 0.3%；在 OUMVLP大规模数据集上，

MSA-Gait实 现 了 88.9%的 平 均 识 别 率 ， 相 比

GaitSet提升了 1.8%，相比基线模型提升了 0.6%。

实验结果表明，MSA-Gait通过融合多尺度特征表

示和注意力机制，在不同规模和场景的数据集上

都实现了性能提升。下面将对各数据集上的实验

结果进行详细分析。 

3.2.1   CASIA-B
不同步态识别模型在 CASIA-B数据集上的识

别准确率如表 1所示，其中加粗的数值表示在各

条件下的最佳性能。CASIA-B作为经典的步态数

据集，其实验结果在正常行走、背包和外套 3种

条件下充分体现了模型的鲁棒性。在正常行走条

件下，MSA-Gait和 GTIEN都表现出了优异的性

能，MSA-Gait达到了 98.0%的识别准确率，而

GTIEN达到了 97.9%的识别准确率。MSA-Gait相
较于 GaitSet提升了 3.0%，相较于 GaitPart提升了

1.8%。这一性能提升主要得益于本文提出的多尺

度特征融合策略，有效增强了特征的判别能力。

特别是在处理 CASIA-B数据集中 11个不同视角的

步态序列时，多尺度特征的融合帮助模型捕捉了

更丰富的视角不变特征。
 
 

表 1    不同步态识别模型在 CASIA-B 数据集上的识别准确率

对比

Tab.1    Comparison  of  the  recognition  accuracy  of  different
gait recognition models on the CASIA-B dataset

 

模型 正常/% 背包/% 外套/%

GaitSet 95.0 87.2 70.4

GaitPart 96.2 91.5 78.7

GaitGraph 87.7 74.8 66.3

FR-GCN[34]
91.4 80.0 75.7

PGOFI[35] 95.4 91.6 79.0

GaitMGL[36]
85.8 75.9 70.6

GTIEN[37]
97.9 94.3 79.0

Gaitbase(baseline) 97.5±0.3 93.7±0.2 78.8±0.2

MSA-Gait 98.0±0.3 94.0±0.3 80.6±0.2
 

在背包条件下，GTIEN和 MSA-Gait展现出很

强的鲁棒性，分别达到 94.3%和 94.0%的识别

率。其中 MSA-Gait相比 GaitSet的 87.2%提升了

6.8%，相比 GaitPart的 91.5%提升了 2.5%。这表

明本文提出的 MSA-Gait在处理 CASIA-B数据集

中的步态条件出现形态变化时具有较强的适应能

力。GTIEN通过对时序特征的精细建模取得了最

佳性能，而 MSA-Gait则通过 MFFN模块平衡了局

 

82%

84%

86%

88%

90%

92%

CASIA-B CASIA-B* OUMVLP

GaitSet GaitPart

baseline MSA-Gait

 
图 4    不同步态识别模型的平均准确率对比图

Fig.4    Comparison  of  the  average  recognition  accuracy  of
different gait recognition models
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部细节和全局语义信息。

在最复杂的外套条件下，MSA-Gait以 80.6%
的识别率领先于所有对比方法，相较于 GaitSet提
升了 10.2%，相较于 GaitPart提升了 1.9%。相比

FR-GCN虽引入骨架信息来增强特征表示，但在外

套遮挡情况下仅达到 75.7%的识别率，本文方法

提升了 4.9%。这一显著提升归功于 GAFM模块融

合的 ECA和 CBAM两种注意力机制，它们能够自

适应地关注未被外套遮挡的显著区域。PGOFI虽
采用基于先验运动信息的部分表示，在外套条件

下达到 79.0%的准确率，但其复杂的特征提取过

程限制了实用性，而 MSA-Gait通过有效的特征融

合和注意力机制，实现了 1.6%的性能提升。

最后，MSA-Gait在所有条件下都优于基线模

型。在正常行走、携带背包和穿着外套 3种条件

下分别提升了 0.5%、0.3%和 1.8%，这证实了所提

出改进的有效性。尤其在外套条件下的显著提

升，表明本文设计的多尺度特征融合和注意力机

制能够更好地处理 CASIA-B数据集中的复杂遮挡

场景。 

3.2.2   CASIA-B*
表 2对比了不同步态识别模型在 CASIA-B*数

据集上的准确率。在 CASIA-B*数据集上，本文方

法在正常行走和背包条件下略低于基线模型（分别

降低 0.3%和 0.2%），但在最复杂的外套条件下实

现了 1.2%的性能提升。与 GaitSet和 GaitPart等方

法相比，MSA-Gait在正常行走条件下分别提升了

3.4%和 2.6%的识别率，在背包条件下分别提升

了 5.4%和 5.5%，在外套条件下分别提升了 5.4%
和 3.7%，显示出其显著的性能优势。
 
 

表 2    不同步态识别模型在 CASIA-B*数据集上的识别准确

率对比

Tab.2    Comparison  of  the  recognition  accuracy  of  different
gait recognition models on the CASIA-B* dataset

 

模型 正常/% 背包/% 外套/%

GaitSet 92.3 86.1 73.4

GaitPart 93.1 86.0 75.1

Gaitbase(baseline) 96.0±0.3 91.7±0.2 77.6±0.2

MSA-Gait 95.7±0.2 91.5±0.3 78.8±0.2
 

这种性能权衡反映了模型在不同场景下的特

性：在简单场景（正常行走、背包）中，步态特征

相对显著，基线模型就足以获得较好性能，这是

因为 CASIA-B*数据集通过精细化处理提高了剪影

图像的质量，降低了数据中的噪声，使得基本的

特征提取方法就能获得良好的表示。但本文提出

的多尺度特征融合和注意力机制在这些简单场景

下引入了一定的冗余信息，导致性能略有下降。

而在复杂场景（外套）下，由于衣着遮挡导致步态

特征不易被提取，本文提出的 MFFN通过多尺度

特征融合增强了对局部细节的捕捉能力，同时

GAFM模块的注意力机制帮助模型聚焦于未被遮

挡的区域，因此在复杂场景下 MSA-Gait表现出更

好的识别性能。

这些实验结果表明，尽管本文提出的方法在

简单场景下可能不会带来显著提升，但在处理复

杂的场景时具有明显的优势。这种特点使得 MSA-
Gait适合于实际应用场景，在现实环境中，外套

等遮挡情况是步态识别面临的主要挑战之一。 

3.2.3   OUMVLP
表 3对比了不同步态识别模型在大规模数据

集 OUMVLP上的准确率。GTIEN和 MSA-Gait都
达到了 88.9%的准确率，相比于基线模型的 88.3%
准确率，MSA-Gait获得了 0.6%的性能提升，与其

他方法相比，MSA-Gait较 GaitSet提升了 1.8%，

较 GaitPart提升了 0.2%，较 PGOFI提升了 1.7%，

展现出了MSA-Gait在大规模数据集上的优越性。
 
 

表 3    不同步态识别网络在 OUMVLP 数据集上的识别准确

率对比

Tab.3    Comparison  of  the  recognition  accuracy  of  different
gait recognition networks on the OUMVLP dataset

 

模型 准确率/%

GaitSet 87.1

GaitPart 88.7

PGOFI 87.2

GTIEN 88.9

Gaitbase(baseline) 88.3±0.2

MSA-Gait 88.9±0.2
 

模型性能的提升主要得益于以下两点：一是

MFFN模块通过多尺度特征融合提高了特征的判

别能力，使模型能够更好地区分大规模的行人样

本，在 OUMVLP数据集包含的 10 307个受试者

中，不同行人之间的步态特征差异可能非常细

微，而多尺度特征融合策略能够同时捕捉全局运

动模式和局部细节特征，从而提升模型的识别精

度。二是 GAFM模块的注意力机制有效捕捉了步
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态序列中的关键帧和重要区域，增强了模型对长

期时空依赖关系的建模能力，这一特性在处理

OUMVLP数据集中来自 14个不同视角的步态序列

时尤为重要，这是因为 GAFM能够自适应地关注

不同视角下的显著特征。以上结果验证了 MSA-
Gait在大规模应用场景中的可靠性和实用性，为

实际部署提供了有力支持。 

3.3    消融实验

为了全面评估本文提出的 MFFN和 GAFM模

块的贡献，本文在 CASIA-B数据集上进行了详细

的消融实验。随后评估了每个模块在单独使用以

及组合使用下的性能表现，实验结果如表 4所示。
 
 

表 4    CASIA-B 数据集的消融实验

Tab.4    Ablation experiments on the CASIA-B dataset
 

模型 正常/% 背包/% 外套/%

baseline 97.5±0.3 93.7±0.2 78.8±0.2

MFFN 97.7±0.2 93.7±0.3 79.2±0.2

GAFM 97.8±0.3 94.0±0.3 79.3±0.3

MFFN+GAFM 98.0±0.3 94.0±0.3 80.6±0.2
 

表 4的消融实验结果不仅验证了各个模块的

有效性，同时也展示了它们之间的协同效果。在

正常行走条件下，单独使用 MFFN和 GAFM模块

分别将识别率从 97.5%提升至 97.7%和 97.8%，表

明两个模块均能有效增强模型的特征学习能力。

在背包条件下，MFFN保持了与基线模型相当的

性能（93.7%），而 GAFM提升至 94.0%，显示出注

意力机制在处理携带物品时导致的局部形变时具

有优势。在最复杂的外套条件下，MFFN和 GAFM
分别实现了 0.4%和 0.5%的性能提升，将识别率

从 78.8%提高到 79.2%和 79.3%。

当组合使用两个模块时，模型在各种条件下

都取得了最佳性能：正常行走条件下达到 98.0%，

背包条件下达到 94.0%，外套条件下达到 80.6%。

这种性能提升揭示了 GAFM和 MFFN之间存在协

同作用：GAFM通过自适应加权机制首先增强了

特征的表达能力，为后续的多尺度特征融合提供

了基础；而 MFFN通过多尺度特征融合进一步提

升了特征的判别性，使得模型能够更好地捕捉步

态的细节特征。特别是在外套条件下，两个模块

的组合带来了 1.8%的提升，这表明多尺度特征融

合和注意力机制的结合能够更好地应对复杂的场

景。这些实验结果有力地支持了本文提出的模型

设计的合理性和有效性。

为了深入分析模块融合带来的计算开销，本

文对模型的参数量、推理时间和计算量进行了详

细统计，参数量对比图如图 5所示。
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图 5    参数量对比图

Fig.5    Parameter comparison diagram
 

在参数量方面，基线模型的可训练参数为

4.68 M，总参数量为 7.39 M。而完整模型的可训练

参数和总参数量分别为 4.91 M和 7.63 M，相比基

线模型分别增加了 4.9%和 3.3%。其中计算量和推

理时间对比图如图 6所示。
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图 6    计算量与推理时间对比图

Fig.6    Comparison  diagram  of  computational  cost  and
inference time

 

在模型计算量方面，基线模型的 FLOPs为
2 115.35 G，而融合 MFFN和 GAFM后的完整模型

为 2 157.41 G，仅增加了约 2%的计算量。在推理

时间方面，基线模型的平均推理时间为 135.60±
1.56 ms，完整模型为 198.38±1.96 ms。

进一步分析各个模块的计算开销发现：MFFN
模 块 在 保 持 接 近 基 线 模 型 推 理 速 度 （ 133.63±
39 ms）的同时，仅增加了 0.13 G的 FLOPs和 0.15 M
的总参数量；GAFM模块虽然引入了 41.93 G的额

外 FLOPs和 0.09 M的参数量，但为模型带来了较

为显著的性能提升。尤其在外套条件下，GAFM
单模块实现了 0.5%的准确率提升。考虑到在实际

应用中，准确率的微小提升对系统的可靠性具有

重要影响，且硬件平台的计算能力在不断提升，

本文认为这种程度的计算开销增加是可以接受的。 
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4    结　论

针对步态识别中存在的特征表示粒度不足和

时空依赖建模不充分等问题，提出了一种改进的

步态识别模型。通过引入 MFFN结构实现多尺度

特征融合，利用 GAFM模块建模时空依赖关系，

本文的模型在 3个公开数据集上取得了优于现有

方法的识别性能，尤其在复杂场景下展现出了良

好的鲁棒性和泛化能力。

现有的步态识别方法大多依赖于精心设计的

深度网络结构，而对于数据的利用和增强还不够

充分。未来可以探索更有效的数据增强策略，以

进一步提高模型的鲁棒性和泛化能力。其次，当

前的步态识别研究主要集中在封闭场景下，而在

开放场景中，如户外、夜间、拥挤等环境，有待

提高模型的适应性。
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