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摘 要：针对现有步态识别技术存在的视角适应性差、模型训练稳定性不足的问题，提出了一

种融合风格编码的双通道时空卷积生成对抗网络模型。该模型通过双通道时空卷积网络分别

提取步态图像中的复杂时空特征与步态特征，并引入风格编码器来减少生成图像与原图之间

的语义差异，从而提升生成器的稳定性。基于 CASIA-B 数据集的实验结果表明，本文模型相

比 GaitGAN 在 54°、90°和 126°这 3 个具有代表性的步态视角下，识别率分别提高了 23%、28%
和 22%。此外，该方法在 OU-MVLP 大规模跨视角步态数据库中仍展现出较好的适用性，达

到了 89.1% 的平均识别精度，有效提高了跨视角步态识别率。
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Abstract：Aiming at the problems of poor cross-view adaptability and insufficient model training stability 
existing in current gait recognition technologies， a dual-channel spatiotemporal convolutional generative 
adversarial network （GAN） model that incorporates style encoding was proposed. The model employs a 
dual-channel spatiotemporal convolutional network to extract complex spatiotemporal and gait features 
from gait images， while a style encoder is introduced to minimize the semantic discrepancies between the 
generated images and the original ones， thereby enhancing the stability of the generator. Experimental 
results on the CASIA-B dataset demonstrate that， compared to GaitGAN， the proposed model achieves 
recognition rate improvements of 23%， 28%， and 22% at three representative gait angles of 54°， 90°， and 
126° ， respectively. Additionally， the method shows strong applicability on the OU-MVLP large-scale 
cross-view gait database， achieving an average recognition accuracy of 89.1%， significantly improving 
cross-view gait recognition performance.
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0 引  言

近年来，步态识别作为新兴生物识别技术，因

其无需主动配合、可非接触式获取特征等特点，在

人机交互、智能安防和医疗诊断等领域展现出广

泛的应用前景［1-4］。然而，视角变化是影响识别性

能的关键因素，直接影响步态特征的全局表现；衣

着变化和携带物品等因素也增加了识别难度，导

致跨视角识别准确性下降［5］。

随着深度学习的发展，学者们开始采用卷积

神经网络［6］、循环神经网络［7］、自编码器［8］等方法

进行跨视角步态识别。然而，基于有监督学习的

方法依赖大量人工标注，成本高且耗时，限制了模

型的泛化能力。因此，开发无需大量标注数据的

无监督学习模型成为重要课题。无监督学习通过

分析数据内在特征，完成识别任务，如基于生成对

抗网络（Generative adversarial network，GAN）［9］、

聚类［10］和无监督适应［11］的步态识别方法。基于

GAN 的步态识别因其生成高质量样本和自动学

习特征，已成为研究热点。

尽管基于 GAN 的步态识别模型带来了创新

的改进，然而 GaitGAN［12］在图像质量和时序建模

上存在不足，生成的步态图像缺乏细节和清晰度，

且时序一致性较差，无法有效捕捉步态的动态特

征。为了提高跨视角步态识别的准确率，解决实

验数据不足、生成器在训练过程中易崩溃等问题，

本文提出了一种融合风格编码的双通道时空卷积

生成对抗网络模型（Dual-channel spatio-tempo⁃
ral convolutional generative adversarial network 
with style encoding， DSCGAN-SE）。该模型的

生成器采用双通道时空卷积网络设计，利用多尺

度一维卷积核分别提取步态图像的横向时序特征

和纵向空间特征，并通过跨尺度的局部特征融合

增强特征表达。最终，时空融合特征被引入残差

模块进行全局特征提取，从而更加有效地生成既

保留步态特征又保持原始图像语义信息的图像。

此外，为了更好地在跨视角步态图像生成中保持

身份信息，DSCGAN-SE 引入了风格编码器，使

生成器生成的图像信息最大化接近真实图像。实

验结果表明，基于 CASIA-B［13］数据集，本文模型

在 54°、90°和 126°三个具有代表性的步态视角下

的识别率分别较基准模型 GaitGAN 提升了 23%、

28% 和 22%。同时，该模型在 OU-MVLP［14］大规

模跨视角步态数据库上展现了良好的适用性，平

均识别精度达到 89. 1%。实验结果充分证明了

该模型在应对大规模数据集复杂视角变化时的优

越性能，为实际应用提供了可靠的技术支持。

1 基于 GAN 的步态识别模型

GAN 是一种由 Goodfellow 等［9］于 2014 年提

出的深度学习架构，旨在通过对抗性训练机制生

成高质量的数据样本。GAN 主要由两个核心部

分组成：生成器（Generator，G）和判别器（Discrim⁃
inator，D）。生成器的功能是生成具有特定特征

的样本数据，以便“欺骗”判别器，而判别器的功能

则是区分输入的数据是来自生成器还是实际的真

实数据。

1. 1　GaitGAN的网络架构　

GaitGAN［12］是一种基于 GAN 的步态识别模

型，旨在通过生成器-判别器架构生成逼真的跨视

角步态图像。生成器通过学习步态特征，生成与

目标视角匹配的步态图像，而判别器则用于区分

生成的步态图像与真实图像。GaitGAN 旨在生

成标准化视角图像（通常为 90°视角），以此作为匹

配和识别的基础，从而开创了利用 GAN 技术进

行 步 态 识 别 的 新 篇 章 ，具 体 研 究 思 路 如 图 1
所示。

与传统生成对抗模型的结构不同，GaitGAN
的网络架构主要由生成器 G 和 2 个具备不同功能
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图 1　GaitGAN原理示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the GaitGAN principle
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的判别器（真假判别器 DR 和领域判别器 DA）组

成，如图 2 所示。

GaitGAN 的生成器 G 由编码器和解码器组

成，其中编码器通过 4 个卷积层结合批量归一化

和 LeakyReLU 激活函数，负责从源图像中提取特

征；解码器则利用 4 个分数步长卷积层将特征映

射重建为图像。

真假判别器 DR 用于评估图像的真实性，网络

结构包括卷积层、池化层和批量归一化层，通过

ReLU 激活函数和最大池化减少特征图的空间尺

寸，并通过全连接层输出真实性概率。领域判别

器 DA 则专注于身份识别，评估生成的姿态序列与

已知身份特征的相似度，最终通过全连接层输出

身份标签或特征度量值，以确保模型能够准确识

别个体身份。

尽管 GaitGAN 在步态生成领域取得了一定

成果，但模型设计上仍存在局限性。首先，生成器

主要依赖于生成的侧视图进行特征匹配，未能充

分提取中间层及其他潜在有效特征，同时忽视了

步态的时序特征。其次，GaitGAN 采用的单一损

失函数未能整合多样的判别标准，在生成图像与

原始步态图像的语义差异方面表现不足，影响了

模型的判别准确性。为此，DSCGAN-SE 模型通

过优化生成器，更全面地捕捉步态及其时空特征，

并设计了更复杂的损失函数，以更有效反馈生成

图像与真实图像之间的语义差异，从而提升了模

型的性能。

1. 2　DSCGAN-SE网络架构

尽管 GaitGAN 在步态图像生成任务中展现

了良好的性能，但生成器在图像质量和生成过程

的稳定性方面仍面临挑战。具体而言，生成器常

出现图像质量较低的问题，这限制了 GaitGAN 模

型在实际应用中的效果和可靠性。为克服此类问

题，本文在 GaitGAN 的基础上对生成器进行优

化，提出 DSCGAN-SE 模型以提升图像质量和生

成稳定性，并融入了风格编码器，改善了生成图像

与真实图像之间的差异。

所设计的 DSCGAN-SE 模型总体结构如图 3
所示。在该模型中，CASIA-B［13］数据集经过预处

理后被划分为 3 个数据集类别：相关图集 Iass⁃label、

非相关图集 Inoass⁃label 和源图集 I img。 Iass⁃label 与 I img 用

于识别不同个体在相同条件和角度下的动作差

异；Inoass⁃label 与 I img 则用于识别同一人在不同条件和

角度下的动作变化，目的是评估模型在不同动作

条件下对同一人的识别效果。

通过这种分类方法，可以确保生成器在训练

过程中从步态数据集中采样到具有不同身份 ID、

状态和角度的步态图像，从而提高模型对多样化

步态特征的生成能力。

DSCGAN-SE 整体生成框架由生成器 G、真

实判别器 D op、身份判别器 D tp、风格编码器构成。

在 DSCGAN-SE 模型中，本文首次提出风格编码

器，用于从源图集 I img 的步态图像和生成器生成的

步态假图像 I fake 中提取风格特征，并通过 3 个关键

步骤实现不同视角和状态下的步态图像生成。具

体过程如下：

（1）生成器 G 从源图集 I img 随机选择一张步态

图像作为双通道时空卷积网络的输入，以提取图

像中的步态和时空特征，目的是生成步态假图像

I fake。随后，将步态假图像 I fake 和真实图像 I real 输入

风格编码器中提取两者的特征信息，并计算其差

异值进行损失回传，用于训练过程的迭代更新，公

式表达为：

I fake = G ( E ( I img ) ) （1）
（2）真实判别器 D op 将生成器 G 生成的步态

假图像 I fake 与相关图集 Iass⁃label 和非相关图集 Inoass⁃label

作为输入，分别对假图像和两张真图像进行判别，

对判别结果计算交叉熵损失，将损失分别回传用

来迭代更新，以不断提升区分真伪图像的能力。

在身份判别器 D tp 中，首先将源图集 I img 分别

与生成器 G 生成的步态假图像 I fake、相关图集

Iass⁃label、非相关 Inoass⁃label 进行融合，将融合后的新集

合作为输入，分别对是否与源图集 I img 具有相关性

进行真假判别，对判别结果计算交叉熵损失进行

误差回传，以确保生成器生成的图像尽可能保留

原始图像的语义信息。
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器DR
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判别

器DA

解码器
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图 2　GaitGAN的网络结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the GaitGAN 
network structure
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（3）随着训练迭代的进行，对抗训练逐渐趋向

平衡，即真实判别器 D op 再无法有效区分生成器

生成的图像与真实图像。在测试阶段，将原相关

图集 Iass⁃label、非相关图集 Inoass⁃label 和源图集 I img 同时

输入训练好的生成器 G，以生成最终的步态图像，

达到扩展数据集的目的，用公式可表达为：

I fake = G ( E ( Iass⁃label，Inoass⁃label，I img ) ) （2）
DSCGAN-SE 模型首次引入风格编码器，从

源步态图像和生成的步态假图像中提取风格特

征，通过计算两者之间的特征差异优化训练过程。

根据生成器生成跨视角步态图像，并结合对抗性

训练机制，DSCGAN-SE 能够有效提升跨视角步

态识别的精度，同时实现数据集的扩展。

2 本文模型

2. 1　生成器网络架构

为生成高质量的步态图像，同时增强生成器

G 在训练过程中稳定性，DSCGAN-SE 在双流卷

积网络［19］的基础上，设计了双通道时空卷积网

络，将其融合至生成器 G 的网络结构设计当中，主

要针对源图集 I img 中步态和时空特征提取，同时引

入残差融合网络，逐步恢复步态假图像 I fake 的空

间细节和结构信息。其网络结构如图 4 所示，生

成器 G 的网络结构参数设置如表 1 所示。

在双通道时空卷积网络中，时间流卷积网络

对源图集 I img 中步态图像进行步态特征提取，采用

了 3 种不同尺寸的横向一维卷积核（1×9、1×7、
1×5），用于捕捉步态图像中的多尺度信息。随

后，这些一维卷积层通过 ReLU 激活函数进行非

线性变换，对各层输出拼接后经过一个 3×3 的二

维卷积层，以整合不同卷积尺度的步态特征。

空间流卷积网络专注于源图集 I img 中步态图

像中空间特征的提取，该网络设计包含三层纵向

一维卷积核（9×1、7×1、5×1），每个卷积层的输

出经过 ReLU 激活函数后进行通道级拼接，以融

合多尺度的时序信息。拼接后的特征图通过一个

3×3 的二维卷积层进行综合处理，以整合和优化

提取的时序特征。最后，通过 ReLU 激活函数和

一个 3×3 的二维卷积层提取空间特征。最终，通

过批归一化（Batch normalization，BN）和 ReLU 激

活函数对特征图进行标准化和非线性变换，从而

提升提取的时序特征稳定性。

残差融合网络采用转置卷积操作整合空间流

和时间流的图像特征，旨在将空间流和时间流网

络中提取的步态和时序特征映射至高分辨率输

出，通过一系列反卷积层逐步上采样并重建图像。

残差融合网络包含 6 个反卷积层，每层均配备批

归一化 BN 和 ReLU 激活函数，用于逐步增加生

成步态假图像 I fake 的分辨率。反卷积层依次将特

征图的通道数扩大，并通过逐步采样至目标尺寸

64×64，最终生成符合目标尺寸的步态图像。

转置卷积的优势在于其能够逐步恢复生成步
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图 3　DSCGAN-SE的总体网络框架

Fig. 3　Overall network framework of the DSCGAN-SE
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态假图像 I fake 的空间细节和结构信息，使得双通

道时空卷积网络能够有效地整合和重建输入特

征。通过逐步上采样的反卷积方式，不仅能逐步

恢复图像的空间细节和结构信息，还能有效地融

合来自空间流和时间流网络的图像特征，从而生

成具有高质量和准确度的输出图像。生成器 G 的

网络结构参数设置如表 1 所示。

2. 2　判别器网络架构

真实判别器 D op 的结构图如图 5 所示，该网络

首先接收生成器生成的步态假图像 I fake、相关图集

Iass⁃label 和非相关图集 Inoass⁃label 作为输入，通过 5 个卷

积层逐步抽取特征，每层分别配备 3×3 的卷积

核，并配置 LeakyReLU 激活函数，激活函数的参

数设置为（0. 2，True）。真实判别器 D op 可以在不

同的层次上捕捉生成目标视角图像的关键特征，

进而进行图像真实判别和语义信息判别。最终输

出层通过 Sigmoid 函数判别图像的真伪，用以反

映真实判别器 D op 判断输入图像来自源图像而不

是融合图像的概率。真实判别器 D op 的网络结构

参数设置如表 2 所示。

身份判别器 D tp 的结构图如图 6 所示，与真实

判别器 D op 的结构类似，其通过 5 个卷积层逐步抽

取特征后进行判别，每个卷积层均配备了 3×3 卷

积核。然而，与真实判别器 D op 不同，身份判别器

D tp 除了将源图集 I img 与步态假图像 I fake 混合外，还

将 源 图 集 I img 分 别 与 相 关 图 集 Iass⁃label 和 非 相 关

Inoass⁃label 图集混合后作为输入，强化了身份判别器

D tp 对图像身份特征的判别能力。身份判别器 D tp

的网络结构参数设置如表 3 所示。

2. 3　风格编码器网络架构

在 DSCGAN-SE 模型中，本文首次提出风格

编码器，用于从源图集 I img 的步态图像和生成器生

成的步态假图像 I fake 中提取风格特征，其网络结

ReLU

空间流

(7,1) (3,3)
(5,1)

(9,1)

时间流

ReLU

BN

(1,9)
(1,7) (1,5) (3,3)

BN

融合网络

残差链接

(64,1,3*3)

(256,128,3*3)(64,128,7*7)

(128,64,3*3)(128,256,5*5)(3,64,9*9)

ReLU
BN

ReLU
BN

ReLU
BN

ReLU
BN

ReLU Tanh

图 4　DSCGAN-SE生成器编码器网络结构

Fig. 4　Network architecture of DSCGAN-SE generator

表 1　生成器网络结构参数设置

Table 1　Generator network architecture 
parameter settings

区域划分

空间层

空间层

空间层

空间层

特征连接

时间层

时间层

时间层

时间层

特征连接

残差层

残差层

残差层

残差层

残差层

残差层

层类型

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

全连接层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

全连接层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积

核

1×9
1×7
1×5
3×3

-
9×1
7×1
5×1
3×3

-
9×9
7×7
5×5
3×3
3×3
3×3

步长

1
1
1
1

-
1
1
1
1

-
1
1
1
1
1
1

深度

128
128
128

1
-

128
128
128

1
-
64

128
256
128

64
1

归一化

-
-
-
BN
-
-
-
-
BN
-
BN
BN
BN
BN
-
-

激活

函数

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU

-
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU

-
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
Tanh
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构包括 6 个卷积层和 1 个全连接层。第 1 层卷积

（3×3 卷积核）用于提取输入图像基本的纹理和

边缘信息；第 2 层卷积（3×3 卷积核）进一步捕捉

复杂的图像特征；第 3 层卷积（3×3）加深风格编

码网络特征提取能力，以获得更丰富的图像细节。

其网络结构图如图 7 所示。

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

Sigmoid

真实

虚假

(256,1,3,3)(128,256,3,2)(1,64,3,2)

(64,128,3,2)

(256,384,3,2)

Ifake

Iass-label

Inoass-label

图 5　DSCGAN-SE真实判别器 D op网络结构示意图

Fig. 5　Schematic diagram of the real discriminator D op network architecture in DSCGAN-SE

表 2　真实判别器D op 网络结构参数设置

Table 2　Real discriminator D op  network architecture 
parameter settings

层类型

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

输出层

卷积核

3×3
3×3
3×3
3×3
3×3

步长

2
2
2
2
3

深度

64
128
256
384

1

归一化

BN
BN
BN
BN
-

激活函数

LeakyReLU
LeakyReLU
LeakyReLU
LeakyReLU

Sigmoid

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

Sigmoid

相关

无关

(384,768,3,2)

Ifake

Iass-label

Inoass-label Iimg

Iimg

Iimg (96,192,3,2)

(2,96,3,2) (192,384,3,2) (768,1,3,3)

图 6　DSCGAN-SE身份判别器 D tp网络结构示意图

Fig. 6　Schematic diagram of the identity discriminator D tp network architecture in DSCGAN-SE

表 3　身份判别器D tp 网络结构参数设置

Table 3　Identity discriminator  D tp network 
architecture parameter settings

层类型

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

输出层

卷积核

3×3
3×3
3×3
3×3
3×3

步长

2
2
2
2
3

深度

96
192
384
768

1

归一化

BN
BN
BN
BN
-

激活函数

LeakyReLU
LeakyReLU
LeakyReLU
LeakyReLU

Sigmoid
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随后，通过 3 层卷积进行特征的恢复。特征

图通过展平操作后，输入到全连接层以生成风格

向量，该向量具有指定的风格维度。整体架构通

过 LeakyReLU 激活函数和批归一化层确保网络

的训练稳定性和特征的有效提取，从而精确地捕

捉图像的风格信息。风格编码器是通过计算真实

图像与生成图像之间的风格特征差判断生成图像

与真实图像的风格差异，其中，特征差越小，表明

生成图像与真实图像在风格上的一致性越高，将

差异损失进行反馈达到迭代更新的目的。风格编

码器的网络结构参数设置如表 4 所示。

2. 4　损失反馈机制

DSCGAN-SE 可以通过最小化以下目标函

数来优化：

min
G

max
D

L ( G，D )= L adv + λ tp L tp + λ sc L sc    （3）

式中：L adv 为真实判别器对抗损失；L tp 用于衡量生

成步态假图像 I fake 与真实图像 I real 之间的差异；L sc

为风格编码差异损失，用于提升生成图像的真实

感；λ tp 为内容感知损失权重；λ sc 为风格损失权重。

生成器 G 的目标是最小化这一目标函数，而

判别器 D 则尽可能将其最大化。λ 则优化过程中

不同损失函数重要性的超参数。DSCGAN-SE
利用各种损失函数提升生成图像的质量和真实

性，通过调整超参数 λ 灵活控制不同损失在模型

训练过程中的影响力度，从而有效平衡生成质量

和训练的稳定性。在本研究中，初始参数设置为：

λ tp=1，λ sc=1。
（1）真实判别器 D op 损失

当生成器 G 产生生成的步态假图像 I fake 时，

真实判别器 D op 需要判断 I fake 是真实还是伪造的，

而生成器 G 则尝试欺骗真实判别器 D op，从而不断

训练 DSCGAN-SE 模型的生成和判别能力。这

一目标可以通过如下对抗损失函数 L adv 实现：

L adv = E ( Iass⁃laabel，Inoass⁃label ) ×
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

1
N ∑

i = 1

N

log D op ( Iass⁃label，Inoass⁃label ) + E ( Iass⁃laabel，Inoass⁃label，I fake ) ×

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1

M ∑
j = 1

M

log ( 1 - D op ( G ( Iass⁃laabel，Inoass⁃label，I fake ) ) )

（4）
式中：N 为真实图像的批量大小；E ( · )表示对不同

数据样本的损失进行期望计算；( Iass⁃label，Inoass⁃label )为
真实图像；D op ( Iass⁃label，Inoass⁃label ) 未真实判别器 Dop

对真实图像的预测概率；M 为生成图像的批量大

小；G ( Iass⁃label，Inoass⁃label，I fake )为生成器 G 基于相关图

集 Iass⁃label 和非相关 Inoass⁃label 图集生成步态、假图像

I fake 的过程；D op ( G ( Iass⁃label，Inpass⁃label，I fake ) ) 为真实判

别器 D op 对生成图像的预测概率。

为了生成尽可能真实的样本，生成器 G 试图

表 4　风格编码器网络结构参数设置

Table 4　Style encoder network architecture 
parameter settings

层类型

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

全连接层

卷积核

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

-

步长

1

1

1

1

1

1

-

深度

64

128

256

128

64

1

-

归一化

BN

BN

BN

BN

BN

-

-

激活函数

LeakyReLU

LeakyReLU

LeakyReLU

LeakyReLU

LeakyReLU

LeakyReLU

-

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

BN

Leaky
ReLU

Leaky
ReLU

生成器生成图像Ifake

源图集图像Iimg (128,256,3,1) (128,64,3,1)

linear(64*64,96)

(1,64,3,1)

(64,128,3,1)

(256,128,3,1)

(64,1,3,1)

图 7　风格编码器网络结构示意图

Fig. 7　Schematic diagram of the style encoder network architecture
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最小化这一损失函数，而真实判别器 D op 则试图

最大化此损失函数。

（2）身份判别器 D tp 损失

在对抗训练中，身份判别器 D tp 利用二分类交

叉熵损失函数判别相关图集 Iass⁃label、非相关 Inoass⁃label

图集和生成器 G 生成的步态假图像 I fake 之间的相

关性。其定义如下：

Ltp = -[ 1
N ∑

i = 1

N

log Dtp ( Iass⁃label，I fake )+

1
M ∑

j = 1

M

log ( 1 - Dtp ( G ( Inoass⁃label，I fake ) ) ) ] （5）

式中：N 为真实图像的批量大小；( Iass⁃label，I fake )为相

关图集与假图像的混合；D tp ( Iass⁃label，I fake )是身份判

别器 D tp 对相关图集与假图像之间是否具有相关

性的预测；G ( Inoass⁃label，I fake )为生成器生成的步态假

图像；D tp ( G ( Inoass⁃label，I fake ) )为身份判别器 D tp 对非

相关图集与生成图像之间相关性预测的输出。

身份判别器 D tp 损失衡量了 DSCGAN-SE 模

型中假图像与真图像之间的相关。它引导模型在

分类任务中逐步优化，使模型能够更准确地预测

输入样本的类别以及有效区分真实图像与伪图

像，从而提高生成对抗网络的训练质量和生成样

本的真实性。通过最小化这一损失函数，身份判

别器 D tp 能够在对抗训练过程中推动生成器 G 生

成更具真实性的图像。

（3）风格编码损失

DSCGAN-SE 中引入风格编码差异损失函

数，旨在量化生成图像 I fake 与真实图像 I real之间的风

格偏差。风格编码器采用 L1损失在像素层面将生

成器 G 生成的步态图像 I fake 和真实图像 I real 转换为

高维特征向量，计算两者在风格特征空间中的绝对

差异，并对所有特征的差异取平均，其定义为：

L sc = 1
N ∑

i = 1

N

||S fake [ G ( I real，I fake ) ]- S real [ I real ] ||1（6）

式中：G ( I real，I fake )为生成器通过输入图像 I real 生成

步态假图像 I fake的过程；S fake为生成图像经过风格编

码器提取出的风格特征向量；S real 为真实图像经过

同一风格编码器提取出的风格特征向量；N 为风格

特征向量的维度，即编码空间中的元素个数。

通过迭代更新 L sc，使得 DSCGAN-SE 模型

在训练过程中能够优化生成图像的风格特征，使

其尽可能接近真实图像的风格，从而提升生成图

像的真实性和风格一致性。

3 实验与结果分析

3. 1　CASIA-B数据集

本文中采用的 CASIA-B 数据集［13］由中国科

学院自动化研究所于 2005 年收集，专为跨视角步

态识别构建，包含 124 名行人，提供了每名行人的

步态视频、步态轮廓图像和步态能量图像，本文选

用步态能量图像（Gait energy image， GEI）作为

DSCGAN-SE 模型的输入。

实验中，数据集的划分参考 GaitSet［7］模型中

的中训练集（Medium-sample training， MT）划分

方式。MT 方法将前 62 名行人的数据作为训练

集，剩余 62 名行人的数据用于测试。测试时，前 4
个正常行走状态（NM#1-4）的数据用作检索库

（gallery），其余数据（NM#5-6， BG#1-2， CL#1-
2）根据状态划分为 3 个待检索数据（probe）进行

评估。此外，本研究特别对比了包含与排除相同

视角的两种情况，以更准确地展示 DSCGAN-SE
模型的跨视角识别性能。

3. 2　OU-MVLP数据集

OU-MVLP（Multi-view large population da⁃
taset）［14］是目前全球规模最大的步态识别跨视角

数据集，包含 10 307 个样本，覆盖 14 个视角（0°，
15°，…，270°），每个视角下均包含两个步态序列

（#00 和#01），且步行状态保持一致。数据集按照

官方设定分为训练集和测试集，分别包括 5 153 名

样本和 5 154 名样本。在训练和测试环节中，序列

#01 和#00 均用作训练集和测试集，为跨视角步态

识别的性能评估提供了规范化的实验基准。

3. 3　步态数据集图像预处理

步态能量图像（GEI）是在时间序列上平均步

态轮廓图的一种表示形式，它结合了步态序列中

的静态和动态信息。GEI通过对一个步态周期内

所有步态轮廓图像进行平均计算，生成步态能量

图［14］。灰度图 GEI的定义为：

G ( x，y )= 1
N o

∑
t = 1

No

St ( x，y ) （7）

式中：No为一个步态周期中目标视角步态图像的

总帧数；St ( x，y )为一个步态周期中 t 时刻的二值

步态图像序列；t为步态周期中的第 t帧。

一个步态周期内的所有目标步态图像合成能

量图的过程如图 8 所示。

3. 4　评价指标及实验设置

本文使用 K 最邻近法（K-nearest neighbors，
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KNN）作为分类器来评估模型性能。DSCGAN-

SE 通过将生成器 G 生成的步态图像 I fake 与数据集

中已知类别的真实图像 I real 进行比较，KNN 能够

有效地衡量生成图像 I fake 在特征空间中的分布与

真实图像 I fake 的相似程度，模型通过计算 I fake 与 I real

中的所有样本之间的欧氏距离，找到与其距离最

接近的 K 个样本。具体来说，KNN 评价指标基于

以下公式进行计算：

d ( I fake，Ifake，i )= ∑
j = 1

n

( I fake，j - I fake，i，j )2 （8）

式中：I fake，i 为训练集中的样本；I fake，j 和 Ifake，i，j 分别为

样本 I fake 和 I fake，i 的第 j 个特征值；n 为特征空间

维度。

找到 K 距离最近的样本后，KNN 通过对这些

样本的标签进行投票，选择出现次数最多的标签

作为 I fake 的预测标签。即：

ŷ ( I fake )= mod e { y ( I fake，i1 )，y ( I fake，i2 )，...，y ( I fake，in ) }
（9）

式中：y ( Iij )为第 j个最近邻样本的标签；ŷ ( I fake )为
生成器 G 生成的步态图像 I fake 的预测标签。

基于此，KNN 能有效评估生成图像的质量，

其分类准确率反映了生成图像在特征空间中与真

实样本的相似程度，从而间接衡量生成器的生成

质量和多样性。

3. 5　实验参数设置

本实验基于 PyTorch 深度学习框架的环境，

使用配置为 AMD 5900X CPU、NVIDIA 4090 显

卡和 32GB DDR4 3600 内存的服务器。二维卷积

层和反卷积层初始化权重参数是均值为 0、标准

差为 0. 02 的正态分布，偏置参数设为 0。使用

Adam 优化器进行网络参数的更新，学习率设置

为 0. 0002/3。
数据集 CASIA-B 被划分为两部分。前 62 名

行人用于训练，后 62 名用于测试。GEI（步态能

量图）的输入和输出图像尺寸设定为 64×64 像

素，批量大小为 128。DSCGAN-SE 模型训练总

共进行 10 000 次迭代。

3. 6　实验结果与分析

本节将评估 DSCGAN-SE 在跨视角步态识

别任务的实验结果，并分析了 3 种情况下不同视

角对识别精度的影响。

为验证 DSCGAN-SE 模型良好的泛化能力，

本节展示了基于 CASIA-B 数据集包含和排除相

同视角 3 种情况下各个角度的识别精度，在图 9 和

图 10 中以柱状图形式进行展示（彩图见电子版，

后文同），具体 3 种情况下各个角度识别准确率如

表 5~表 7 所示。

结果表明，在不同步态条件下识别率存在显

著差异，其中正常行走状态下的识别率最高，而携

带包和穿着外套状态下的识别率则显著降低。这

表明穿着外套和携带包会影响步态特征的表达，

而视角差异则会进一步降低识别准确率。视角差

异造成的数据分布不一致以及对称视角（特别是

在 90°附近）的性能提升，这是由于对称视角下步

… 

图 8　合成步态能量图 GEI
Fig. 8　Synthetic gait energy image（GEI）
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图 10　CASIA-B数据集排除相同视角 3种情况下

各个角度的识别精度

Fig. 10　Recognition accuracy at various angles for 
three cases excluding the same perspective 
on CASIA-B dataset
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图 9　CASIA-B数据集包含相同视角 3种情况下

各个角度的识别精度

Fig. 9　Recognition accuracy at various angles for 
three cases with the same viewpoint on 
CASIA-B dataset
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态数据的镜像效应以及携带包和外套对人体轮廓

的遮挡所致。

图 11 为 OU-MVLP 数据集在排除相同视角

3 种情况下各个角度的识别精度。从图 11 中可以

看出，本文 DSCGAN-SE 模型在跨视角的大规模

步态识别任务中表现出的性能优势。这种性能的

提升得益于 OU-MVLP 数据集在样本数量和视

角多样性上的广泛覆盖，同时该数据集避免了过

多协变量的干扰，使得 DSCGAN-SE 模型成功地

在各个视角下实现了更高的识别精度，充分验证

了其在大规模跨视角步态识别任务中的鲁棒性和

优越性能。具体各角度识别准确率如表 8 所示。

3. 7　消融实验

为评估 GaitGAN 模型在引入关键模块后的

性能提升，本实验通过逐步加入双通道时空卷积

网络和风格编码器，验证各模块对模型性能的贡

献。具体结果如表 9 所示。通过引入双通道时空

卷积网络后，生成器能够同时提取步态图像的时

间和空间特征，对横向时序信息和纵向空间信息

的提取与融合使模型的平均识别精度从 64% 提

升至 77%。进一步加入风格编码器，通过提取生

成图像与真实图像的风格特征向量并计算其风格

空间差异，有效优化了生成图像的真实感和语义

一致性，平均识别精度提升至 81%。双通道时空

卷积网络和风格编码器分别在步态特征建模和生

成图像质量优化方面发挥了关键作用，进一步提

升了 DSCGAN-SE 模型的跨视角步态识别能力。

3. 8　实验结果可视化

目前，基于 GAN 的步态识别跨视角研究中

表 5　CASIA-B数据集在正常条件下的跨视角

识别准确率

Table 5　Cross-perspective recognition accuracy of the 
CASIA-B dataset under normal conditions

数据库视角/（°）

0
18
36
54
72
90

108
126
144
162
180

检索库中 11 个视角

包含相同视角

0.98
0.98
0.98
0.98
0.98
0.98
0.97
0.97
0.97
0.98
0.98

排除相同视角

0.86
0.88
0.89
0.88
0.87
0.89
0.87
0.88
0.87
0.85
0.86

表 6　CASIA-B数据集在携带包下的跨视角识别准确率

Table 6　Cross-perspective recognition accuracy of the 
CASIA-B dataset with a bag

数据库视角/（°）

0
18
36
54
72
90

108
126
144
162
180

检索库中 11 个视角

包含相同视角

0.75
0.74
0.75
0.76
0.73
0.74
0.73
0.74
0.74
0.74
0.74

排除相同视角

0.57
0.58
0.59
0.59
0.59
0.60
0.60
0.59
0.57
0.57
0.57

表 7　CASIA-B数据集在穿着外套下的跨视角

识别准确率

Table 7　Cross-perspective recognition accuracy of 
the CASIA-B dataset under coat wearing 
conditions

数据库视角/（°）

0
18
36
54
72
90

108
126
144
162
180

检索库中 11 个视角

包含相同视角

0.42
0.41
0.41
0.41
0.42
0.44
0.42
0.42
0.41
0.41
0.41

排除相同视角

0.41
0.42
0.42
0.41
0.41
0.43
0.42
0.42
0.41
0.41
0.41
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图 11　OU-MVLP 数据集排除相同视角三种情况下各个

角度的识别精度

Fig. 11　Recognition accuracy at various angles for 
three cases excluding the same perspective on 
OU-MVLP Dataset
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都需要实现将原本视角与目标进行评估之后，才

能生成特定的步态图像，如果需要进行多视角的

步态图像转换，则需要构建多个模型。

本文提出的 DSCGAN-SE 模型可将步态模

板从任意视角转换成目标视角，图 12 为 DSC⁃
GAN-SE 利用 CASIA-B 数据集随机抽出 128 个

行人进行 90°典型视角的跨视角转换可视化，每三

行为一组，其中第 1 行为生成器生成的目标视角

图像，第 2 行为数据集中真实目标视角图像，第 3
行为原始步态图像。可以看出，本文训练 DSC⁃
GAN-SE 模型即使在视角变化较大情况下，生成

器生成的步态图像也与真实的目标视角的步态图

像 难 以 区 分 。 图 13 为 DSCGAN-SE 利 用

OU-MVLP 数据集随机抽出 128 个行人进行 90°

典型视角的跨视角转换可视化。

3. 9　CASIA-B数据集上跨视角步态识别对比　

为了证明 DSCGAN-SE 模型的泛化性，本文

将 DSCGAN-SE 与其他基于 GAN 的步态识别方

法（GaitGAN［12］、TCC-GAN［15］、SE-CLGait［16］、

Dtrain-GAN［17］、SA-GAN［18］）在 CASIA-B 数据

集正常行走条件下的步态识别精度进行对比分

析，结果如表 10 所示。

从表 10 中可以看出，与其他方法相比，本文

DSCGAN-SE 模 型 的 性 能 表 现 最 佳 。 Gait⁃
GAN［12］虽在识别率上取得了一定提升，但由于过

度依赖于 90°侧视图为标准进行特征匹配，忽视了

中间层和时序特征的提取，导致在多视角条件下

生成图像的质量较为有限。SE-GLGait［16］中使用

的 SPTEM 和 LSGF 方法都是基于步态视频序列

生成，模型在处理其他类型的输入（如静态图像）

时可能不适用。SA-GAN［18］使用的自注意力机

制虽然在全局特征提取上效果出色，但可能会忽

略一些步态图像中的细微局部特征，导致模型难

以捕捉不同步态的细微差异。Dtrain-GAN［17］利

(a)生成器生成的目标视角图像

(b)真实目标视角图像

(c)原始步态图像

图 12　DSCGAN-SE模型原本视角步态图像与

目标视角步态图像转化的可视化结果

（基于 CASIA-B数据集）

Fig. 12　Visualization results of DSCGAN-SE model's 
original viewpoint and target viewpoint gait 
image transformations based on the 
CASIA-B dataset

(a)生成器生成的目标视角图像

(b)真实目标视角图像

(c)原始步态图像

图 13　DSCGAN-SE模型原本视角步态图像与

目标视角步态图像转化的可视化结果

（基于 OU-MVLP数据集）

Fig. 13　Visualization results of DSCGAN-SE model's 
original viewpoint and target viewpoint gait 
image transformations based on the 
OU-MVLP dataset

表 8　OU-MVLP数据集排除相同视角情况下

各个角度的识别精度

Table 8　Recognition accuracy at various angles in the 
OU-MVLP dataset excluding identical 
viewpoints

数据库视角/（°）

0
15
30
45
60
75
90

180
195
210
225
240
255
270

检索库中 14 个视角

包含相同视角

0.88
0.88
0.87
0.87
0.89
0.93
0.94
0.88
0.87
0.87
0.88
0.89
0.88
0.88

排除相同视角

0.87
0.87
0.86
0.86
0.88
0.92
0.94
0.87
0.86
0.86
0.86
0.87
0.87
0.88

表 9　双通道时空卷积和风格编码器对跨视角识别

准确率的影响（基于 CASIA-B数据集）

Table 9　Impact of dual-channel spatiotemporal 
convolution and style encoder on 
cross-view recognition accuracy 
based on the CASIA-B dataset

网络模型

GaitGAN
GaitGAN+双通道时空

卷积网络+风格编码器

验证角度

54°
0.65

0.88

90°
0.61

0.89

126°
0.66

0.88

平均值

0.64

0.88
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用三元组损失增大不同类步态特征间的距离，并

缩小同类特征间的距离，但其依赖于精确的负样

本选择，且计算复杂度高，对训练时间和资源需求

较大。相比之下，DSCGAN-SE 不仅在全局和局

部特征提取上进行了优化，还通过改进 TCC-

GAN［15］的双通道卷积网络生成器设计，进一步增

强了模型的时空特征提取能力。

DSCGAN-SE 模型能够实现从任意视角到

目标视角的步态模板转换，关键在于双通道时空

卷积网络结构。该结构通过并行处理空间和时序

特征，增强了模型对步态图像时序动态和空间结

构的理解，提升了生成器在多视角条件下的表现

能力。这种特征分离的设计让模型能够更好地捕

捉跨视角生成任务中的复杂细节与变化。此外，

为进一步提高生成图像的质量，DSCGAN-SE 还

引入了风格编码器，确保生成图像在语义层面的

一致性，从而提升生成器的稳定性和鲁棒性。综

合这些创新性设计，DSCGAN-SE 在处理跨视角

步态识别任务时展现了卓越的性能，成功实现了

步态模板的高质量生成和视角转换。

相比于基准模型 GaitGAN［14］，DSCGAN-SE
模型在 54°、90°和 126°三个视角下的识别率分别

提高了 23%、28% 和 22%。这说明 DSCGAN-

SE 模型不仅很好地解决了 GaitGAN 模型中基础

GAN 结构性能有限问题，同时还改进了 TCC-

GAN 中将双通道卷积网络运用在生成器设计中

的方法，因而在跨视角步态识别中表现出色。

3. 10　 OU-MVLP 数据集上跨视角步态识别

对比

本 文 提 出 的 DSCGAN-SE 模 型 不 仅 在

CASIA-B 数据集上表现出色，在 OU-MVLP 数

据集上的实验结果同样优异。如表 11 所示，

DSCGAN-SE 在 14 个视角的识别准确率较优于

GEINet［19］ 、GaitSet［7］ 、GaitGANv2［20］ 、MvG⁃
GAN［21］、FSEAM［22］和 TSGM［23］模型。该模型能

够在复杂视角变化条件下精准提取步态特征，并

在大规模数据集上的应用中展现出卓越的泛化能

力。其性能优势得益于在生成对抗网络框架中融

合了风格编码和双通道时空卷积网络，有效增强

了特征表达能力和跨视角匹配性能，从而实现更

高的识别精度。实验结果充分证明了 DSCGAN-

SE 在跨视角步态识别任务中的有效性和鲁棒性，

为步态识别技术的实际应用提供了重要支持。

4 结束语

为克服 GaitGAN 模型对视角依赖性高和动

态变化适应性差的问题，同时为提高跨视角步态

识别的准确率，本文提出了一种基于 DSCGAN-

SE 模型的步态识别方法。该模型在 GaitGAN 的

基础上引入了双通道时空卷积和风格编码，解决

了 GaitGAN 模型对视角依赖性高和动态变化适

应性差的问题，进一步提高了跨视角步态识别的

准确率，与基准 GaitGAN 模型相比，本文模型在

表 11　各方法在 OU-MVLP数据集上的识别

准确率对比

Table 11　Comparison of recognition accuracy of 
various methods on the 
OU-MVLP dataset

视角/
（°）

0
15
30
45
60
75
90

180
195
210
225
240
255
270

平均值

基于全部 14 个视角的注册库

GEI⁃
Net
0.11
0.29
0.41
0.45
0.39
0.41
0.38
0.14
0.33
0.43
0.45
0.39
0.40
0.36
0.35

MvG⁃
GAN
0.52
0.62
0.63
0.57
0.55
0.64
0.61
0.54
0.58
0.59
0.58
0.56
0.57
0.56
0.58

Gait⁃
Set
0.79
0.87
0.89
0.90
0.88
0.88
0.87
0.81
0.86
0.89
0.89
0.87
0.87
0.86
0.87

Gait⁃
GAN2

0.81
0.88
0.90
0.90
0.88
0.89
0.88
0.83
0.87
0.89
0.89
0.87
0.88
0.86
0.87

FSEAM

0.81
0.90
0.89
0.90
0.89
0.89
0.88
0.83
0.88
0.89
0.89
0.88
0.88
0.86
0.88

TSGM

0.64
0.79
0.87
0.88
0.80
0.84
0.81
0.65
0.78
0.85
0.87
0.79
0.83
0.79
0.80

本文

模型

0.87
0.87
0.86
0.86
0.88
0.92
0.94
0.87
0.86
0.86
0.86
0.86
0.87
0.87
0.88

表 10　正常行走下的平均识别率对比

（基于 CASIA-B数据集）

Table 10　Comparison of average recognition rates 
during normal walking （based on the 
CASIA-B dataset）

模型

GaitGAN

TCC-GAN

SE-CLGait

Dtrain-GAN

SA-GAN

本文

验证角度

54°

0.65

0.81

0.76

0.64

0.81

0.88

90°

0.61

0.73

0.76

0.61

0.72

0.89

126°

0.66

0.79

0.69

0.68

0.80

0.88

平均

0.64

0.78

0.73

0.64

0.77

0.88
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54°、90°和 126°三个具有代表性的步态视角下的识

别率分别提升了 23%、28% 和 22%。
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