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基于联合损失函数的多视角步态识别方法研究
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（中国人民公安大学 信息网络安全学院， 北京 １０００３８）

摘　 要： 视频侦查技术逐步成为侦查办案的重要手段，步态识别技术在视频侦查工作中有良好的应用前景；现阶段跨视角的

步态识别技术在公开数据集 ＣＡＳＩＡ－Ｂ 的正常行走条件下，识别正确率已经达到了 ９５％，但是在穿外套和携带包裹等有遮挡

行走条件下的识别正确率不高。 本文通过采用 Ｔｒｉｐｌｅｔ 与 Ｓｏｆｔｍａｘ 两个损失函数相结合的方法，联合优化步态模型，可以使最

终的训练更加有效。 研究结果表明：在不影响正常行走条件识别正确率的情况下，穿外套和携带包裹行走条件的步态识别正

确率均有一定提升，分别提升了 ４．７％和 ３％，可为视频目标识别与追踪提供辅助技术支撑。
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０　 引　 言

视频侦查技术具有可以突破时空限制、证据固定

等优势，逐步成为公安办案的新手段［１］。 在视频侦查

工作中，目标识别与追踪工作一直是案件侦破的重要

环节，其效率与准确性至关重要。 犯罪分子因其反侦

查意识越来越强，在作案过程中往往是全副伪装，使
得很多技术手段受限［２］。 现有的人脸识别技术主要

应用在人像卡口或装有高清监控设备的场景下，犯罪

嫌疑人在实施犯罪的过程中会故意利用摄像头盲区、
伪装人脸图像信息等致使身份无法识别［３］。 而步态

识别可以利用现有摄像头进行远距离识别，嫌疑人难

以隐藏与伪装，在视频侦查中具有明显的优势，成为

近年来身份识别领域研究的热门。
步态识别是一种分析行人走路的姿态，利用算

法将其从步态数据库中识别出来的方法，已经在行

人无更换外衣、无携带、摄像方向无改变的情况下，
具有较高的识别正确率，然而面对复杂的真实场景，
该技术仍有许多不容易解决的问题，如：行走路面不

平和摄像头角度变化会产生视角问题，有无穿外套

和是否携带包裹产生遮挡问题，这些因素导致其在

复杂的实际行走过程中识别正确率仍然较低［４］。
本文主要研究基于深度学习的步态识别技术，

在 ＧａｉｔＳｅｔ 模型中利用 Ｔｒｉｐｌｅｔ 和 Ｓｏｆｔｍａｘ 联合损失函

数来提升行人在穿大衣和携带包裹这两种情况下的

步态识别正确率。

１　 研究方法

１．１　 ＧａｉｔＳｅｔ 网络

识别步态有两种主要方法， 第一种方法将步态

视为图像，典型的代表是提取步态能量图［５］。 步态

能量图是步态识别任务中最常用的特征图，其主要



工作是把一组剪影图对齐压缩成一张图片，利用步

态模板对行人进行分类，通过计算在长时间范围内

的平均步态剪影，可以减少在预处理阶段中由于处

理不完全而残留的噪点。 步态能量图是当前最常用

的步态识别方法之一，能够实现计算量与识别准确

率相对均衡，一直以来都被当作步态识别的代名词。
但这种方法没有考虑到步态中的时序信息和空域信

息，其步态识别正确率并不高。
第二种方法将步态视为视频序列来处理，直接

从最初的剪影序列中提取步态特征，常使用 ＬＳＴＭ
方法、３Ｄ－ＣＮＮ 方法或者双流法（ ｔｗｏ ｓｔｒｅａｍ）。 视频

信号和语音信号都含有时序信息，而 ＬＳＴＭ 模型通

常用于处理这些带有时间顺序的信息，首先利用卷

积神经网络提取每帧视频的步态特征，然后利用

ＬＳＴＭ 对时序关系建模；３Ｄ－ＣＮＮ 模型可以处理视

频比图像多出的时间维度，常被用于视频分类工作，
然而由于其计算任务重以及计算周期较长，往往难

以在实际中得到真正的应用。
双流法是包含 ＲＧＢ 图像和光流两个通道的视

频行为识别方法。 其中，光流通道被用来建模时序

信息， ＲＧＢ 图像通道被用来建模空域信息，该方法

将两个通道进行信息融合，并联合训练，可以很好的

建模步态序列中的时序和空域信息，但其往往会受

限于一些外部因素。
为了兼顾运算量与识别正确率，Ｃｈａｏ 等人提出

了一套新的解决方案：把步态特征看作一组由视频

帧组成的图像序列。 行走是一种周期性的运动，所
以步态可以选用其中一个周期进行表示。 在一个周

期的步态序列中，可以观察到不同位置的剪影，都具

有可以区别于其他剪影的外形，如图 １ 所示。

图 １　 一个周期的步态剪影

Ｆｉｇ． １　 Ａ ｃｙｃｌｅ ｏｆ ｇａｉｔ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ

　 　 仅需通过观察步态剪影的大致形状，便能一一

分辨，即使面对已经被全部打乱顺序的步态剪影图，
也能再次组成其原本正确的顺序。 因此，假定步态

剪影的外形本身就包含着顺序，进而剪影图的先后

信息将不再是必要的输入，能够直接把步态视为一

组图像来提取时序信息。 Ｃｈａｏ 等人在此理论基础

上，提出了一种 ＧａｉｔＳｅｔ 深度学习网络模型，添加联

合损失函数后网络框架如图 ２ 所示［６］。
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图 ２　 添加联合损失函数 ＧａｉｔＳｅｔ 框架图

Ｆｉｇ． ２　 ＧａｉｔＳｅｔ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ａｄｄｉｎｇ ｊｏｉｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 本文采用 ＧａｉｔＳｅｔ 模型结构。 ＧａｉｔＳｅｔ 模型十分

灵活，输入仅会对轮廓图的大小加以限制，即输入的

序列可以包含有不同角度、具有随意组合的行走状

态、数量不受限的、可间断的剪影。 该模型不计算一

对步态序列间的相似度，而是直接学习步态的表示。
因此，只需要对每个样本的表示计算一次，就能够通

过测量不同样本的表示之间的欧式距离来进行分类

识别。 ＧａｉｔＳｅｔ 极 大 地 提 高 了 在 ＣＡＳＩＡ － Ｂ 和

ＯＵＭＶＬＰ 两大公开数据集的识别性能，显示了其在

不同视角和多行走条件下的强大鲁棒性以及对大型

数据集的高泛化能力。
１．２　 联合损失函数

联合损失函数将多种损失函数结合，起到联合

优化的效果。 本文采用 Ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ 和 Ｔｒｉｐｌｅｔ ｌｏｓｓ
两个损失函数联合训练的方法，增大步态示例类间

距离，缩小步态示例类内距离，使得模型在多个损失

函数的优化下，提高表征能力。
Ｔｒｉｐｌｅｔ 损失函数通常用于训练差异性较小的示
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例，其具体公式（１）：

　 Ｌｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ
［ｄ ａ，ｐ( ) ２ － ｄ ａ，ｎ( ) ２ ＋ ｍａｒｇｉｎ］ ＋ （１）

其中， Ｌｔ 表示损失；ａ表示锚（ａｎｃｈｏｒ） 示例；ｐ表
示正（ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 示例；ｎ表示负（Ｎｅｇａｔｉｖｅ） 示例；Ｎ表

示一组 Ｂａｔｃｈ 中的所有示例个数。
Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数最常用于处理图像多分类任

务，其具体公式（２）：

Ｌｓ ＝ －
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ
ｌｏｇ

ｅｘｐ ＷＴ
ｙｉＸｉ ＋ ｂｙｉ

( )

∑
Ｃ

ｊ
ｅｘｐ ＷＴ

ｊ Ｘｉ ＋ ｂ ｊ( )

（２）

　 　 其中， Ｌｓ 表示损失；Ｘｉ 表示第 ｉ个步态图像的特

征向量；ｙｉ 是 Ｘｉ 的真实标签；ｂ 为偏置；ＷＴ
ｙｉ 与 ＷＴ

ｊ 分

别表示将 Ｘｉ 判别为 ｙｉ 类和 ｊ 类的权向量；Ｃ 表示总

类别数； ＷＴ
ｙｉＸｉ ＋ ｂｙｉ 表示步态图像在类别 ｙｉ 上的得

分；Ｎ 表示总体训练样本数。
最终的联合损失函数公式（３）：

Ｌｏｓｓ ＝ αＬｔ ＋ βＬｓ （３）
　 　 其中， α和 β 分别代表 Ｔｒｉｐｌｅｔ和 Ｓｏｆｔｍａｘ两个损

失函数的权重；当 α ＝ ０ 且 β ≠ ０ 时为 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失

函数；当 β ＝ ０ 且 α ≠ ０ 时为 Ｔｒｉｐｌｅｔ 损失函数；当 α
≠ ０ 且 β ≠ ０ 时为联合损失函数。

２　 实验

２．１　 ＣＡＳＩＡ－Ｂ 数据集

ＣＡＳＩＡ－Ｂ 是 ２００５ 年由中国科学院自动化研究

所提出的免费公开人体步态数据集，该数据集是一

个具有大规模、多角度、多行走条件等优势的通用数

据集，在步态识别领域具有很高的地位［７］。 数据集

中的步态信息共包含 １２４ 个不同身份的行人（ＩＤ 编

号为 １ ～ １２４），每个行人分别从 １１ 个视角 （ ０° ～
１８０°）对普通行走（ＮＭ）、穿大衣（ＣＬ）和携带包裹

（ＢＧ）这 ３ 种行走条件进行录制， ＮＭ 行走条件录制

６ 次、ＣＬ 和 ＢＧ 两种行走条件各录制 ２ 次，视频中某

个 ＩＤ 的行人在普通行走条件下，不同视角的步态图

像例子如图 ３ 所示。

图 ３　 ＮＭ 类型步态图像示例

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＮＭ ｔｙｐｅ ｇａｉｔ ｉｍａｇｅ

２．２　 数据预处理

每个数据集具有 １３ ６４０ 个步态视频，同时拥有

１ ３６４ 个背景视频，总计 １５ ００４ 个，视频帧的长度也

在几个到几百个不等，共占用 １６ ＧＢ 的内存。 而在

实验时，在对数据集的信息进行整理分析的过程中，
发现 ０２６ 和 ０２７ 两个行人 ＩＤ 的步态视频因为数据

本身存在瑕疵而无法正常使用，同时剪影图中行人

轮廓在 １０９ 号视频中也基本没有出现，所以能用到

的视频总共有 １４ ６１４ 个，步态视频约占 ９１％，其余

各类视频占 ９％。 数据经过预处理之后，产生人体

步态图像约 １ １１６ ３００ 张，占用内存 ３．２ ＧＢ 左右。
预处理后，行人 ＩＤ 为 ０１０，在携带包裹条件下，０１ 次

录制，视角为 ９０°的剪影图像如图 ４ 所示；预处理

后，行人 ＩＤ 为 ０１０，在穿大衣条件下，０１ 次录制，视
角为 ９０°的剪影图像如图 ５ 所示。

图 ４　 ＣＡＳＩＡ－Ｂ 数据集预处理后携带包裹剪影图像

Ｆｉｇ． ４　 ＢＧ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ＣＡＳＩＡ－Ｂ ｄａｔａ
ｓｅｔ

图 ５　 ＣＡＳＩＡ－Ｂ 数据集预处理后穿大衣剪影图像

Ｆｉｇ． ５　 ＣＬ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ＣＡＳＩＡ－Ｂ ｄａｔａ
ｓｅｔ

２．３　 模型训练

在 ＧａｉｔＳｅｔ 网络模型的基础上，将 ＣＡＳＩＡ－Ｂ 数

据集采用大样本训练的划分形式。 按照惯例，所划

分的训练集部分要完全的输入到 ＧａｉｔＳｅｔ 网络进行

训练。 但在验证的过程中，由于所有行人中的部分

步态图像需要作为对照组，所以另一部分未被作为

对照而是用作识别的步态图像被称为探针。 因为要

均衡 ＮＭ、ＢＧ、ＣＬ 三者之间的量，防止其中某一行走

条件的信息过多或者过少，所以实验过程中，将所有

行人 ＩＤ 中的 ｎｍ－０５、０６、ｃｌ－０１、ｂｇ－０１、ｃｌ－０２、ｂｇ－０２
剪影图像用作识别，剩余的 ｎｍ－０１、０２、０３、０４ 剪影

图像组成步态图库。
本次实验使用 ８ 个 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｋ８０ １２ Ｇ 显

卡，全连接隐层数量为 ２５６，学习率为 ０．０００ １，视频

提取帧数为 ３０，批尺寸为 ８×１６，三元组损失 Ｍａｒｇｉｎ
为 ０．２，训练轮数 ８０ ０００。

在训练过程中，把 １００ 轮分为一组，共训练 ８００
组，每组的平均损失函数如图 ６ 所示。 可以观察到，
与单独使用 Ｔｒｉｐｌｅｔ 损失函数单调递增趋势不同的

是，联合损失函数整体呈现单调递减趋势。 由于训

５１第 ２ 期 赵佳鑫， 等： 基于联合损失函数的多视角步态识别方法研究



练的所有 Ｂａｔｃｈ 数据都是由随机目标 ＩＤ 的随机类

型、随机角度和随机帧序列等组成，所以每个相邻

Ｓｔｅｐ 之间都有一定程度的震荡，因此损失值最终能

收敛到 ｍａｒｇｉｎ 值附近即合理。
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图 ６　 损失函数曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

３　 实验结果分析

３．１　 联合损失函数权重取值

在联合损失函数权重的设置中，公式（３）中 α
和 β 的不同取值，会影响模型的最终识别效果，为了

达到在穿大衣和携带包裹两种情况下较高的识别正

确率，需选取最佳的 α 值和 β 值，本文对 α 和 β 分别

采用 １：０、０．９：０．１、０．８：０．２、０．７：０．３、０．６：０．４、０．５：０．
５、０．４：０．６、０．３：０．７、０．２：０．８、０．１：０．９、０：１，共 １１ 组不

同的权重分配方法进行实验，对比结果如图 ７ 所示。

0∶1
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0.2∶0.8
0.3∶0.7
0.4∶0.6
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0.6∶0.4
0.7∶0.3
0.8∶0.2
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W
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图 ７　 两类损失函数在不同权重下的测试结果对比

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｓ

　 　 当 α ＝ ０且 β ＝ １时，表示单独使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失

函数训练 ＧａｉｔＳｅｔ，精确度曲线如图 ８ 所示。
　 　 可以看出，虽然在单独使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数

训练 ＧａｉｔＳｅｔ 网络时，最终分类精确度很高，但是在

图 ７ 的测试结果中，采用 α ＝ ０、β ＝ １ 权重训练得到

的模型，在 ３ 种行走状态下的识别正确率都很低，可
见 Ｔｒｉｐｌｅｔ 损失函数是必不可少的；而在 Ｔｒｉｐｌｅｔ 损失

函数和 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数联合训练的测试结果中，
穿大衣和携带包裹两种行走条件在所有权重下识别

正确率均有不同幅度的提升，其中 ０．１：０．９ 权重的

识别正确率提升最大；而在 ０．２：０．８、０．３：０．７、０．４：０．
６、０．５：０．５、０．６：０．４、０．７：０．３、０．８：０．２、０．９：０．１ 这几种

权重的测试结果中，普通行走条件下的识别正确率

相较于 ＧａｉｔＳｅｔ 原网络均有小幅下降，唯有 ０．１：０．９
权重的识别正确率有小幅上升，所以选定 α ＝ ０．１、
β ＝０．９， 最终损失函数如公式（４）所示。

Ｌｏｓｓ ＝ ０．１Ｌｔ ＋ ０．９Ｌｓ （４）
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图 ８　 仅使用 Ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ训练 ＧａｉｔＳｅｔ 的精确度曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｏｎｌｙ ｕｓｅ ｔｈｅ Ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ
ＧａｉｔＳｅｔ

３．２　 实验结果分析

在 ＬＴ 的训练集划分形式下，将本文的实验结

果根据行走条件同 ＧａｉｔＳｅｔ 和 ＣＮＮ－ＬＢ 进行对比，记
录在 １１ 个不同视角下的识别正确率，并分别计算每

种行走条件下的所有视角识别正确率的平均值，结
果如表 １ 所示。
　 　 表 １ 中 ３ 种算法在正常行走条件下的识别情况

差别不大，识别正确率都高于 ９１％，尤其是 ＧａｉｔＳｅｔ
算法和本文的方法均已高达 ９５％；在携带包裹的行

走条件下，可以推测三种算法都因行人身体被部分

遮挡导致识别正确率受到影响，但相对来说，受到影

响最小的是本文利用联合损失函数训练 ＧａｉｔＳｅｔ 网
络的方法，步态识别正确率突破 ９０％；三种算法对

于行人因穿大衣而导致身体被大面积遮挡的情况，
识别效果都不理想，而本文的方法达到了 ７５．１％的

识别正确率，具有相对更好的识别结果。

６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



表 １　 多视角下的步态识别实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎｇｌｅｓ

Ｇａｌｌｅｒｙ ＮＭ＃１－４
ｐｒｏｂｅ

０°－１８０°

０ １８ ３６ ５４ ７２ ９０ １０８ １２６ １４４ １６２ １８０
ｍｅａｎ

ＬＴ（７４） ＮＭ＃５－６ ＣＮＮ－ＬＢ ８７．７ ９２．０ ９５．３ ９４．２ ８９．９ ８６．５ ９０．２ ９５．０ ９６．５ ９２．９ ８２．９ ９１．２

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

ｏｕｒｓ ８９．７ ９７．９ ９９．１ ９７．４ ９３．４ ９２．３ ９５．２ ９８．１ ９８．２ ９８．１ ８８．０ ９５．２

ＢＧ＃１－２ ＣＮＮ－ＬＢ ６４．２ ８０．６ ８２．７ ７６．９ ６４．８ ６３．１ ６８．０ ７６．９ ８２．２ ７５．４ ６１．３ ７２．４

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

ｏｕｒｓ ８５．０ ９４．５ ９３．３ ９１．８ ８８．３ ８４．４ ８９．７ ９１．９ ９４．９ ９４．５ ８４．４ ９０．２

ＣＬ＃１－２ ＣＮＮ－ＬＢ ３７．７ ５７．２ ６６．６ ６１．１ ５５．２ ５４．６ ５５．２ ５９．１ ５８．９ ４８．８ ３９．４ ５４．０

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

ｏｕｒｓ ６７．５ ８０．４ ８２．１ ７７．７ ７５．５ ７０．３ ７４．８ ７７．２ ８０．０ ７７．３ ６３．３ ７５．１

４　 结束语

在多视角的监控视频下，对携带包裹和穿外套

的步态识别效果普遍不佳。 针对上述不足，本文提

出了一种 Ｔｒｉｐｌｅｔ 损失与 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失联合监督的步

态识别方法，增强模型的泛化能力，在几乎不增加模

型运算量的同时，提高了携带包裹和穿大衣这两种

行走状态下的识别正确率。 由于实际场景的复杂

性，步态识别技术目前还难以直接应用于视频侦查

实战。 但是，当犯罪嫌疑人进行面部遮挡、伪装以及

光照条件较差时，人脸识别技术将会受限，步态识别

技术可以作为人脸识别的重要补充间接应用于公安

实践中。
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