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基于改进 ViT的红外人体图像步态识别方法研究

杨彦辰1，云利军1,2，梅建华1，卢　琳3

（1. 云南师范大学 信息学院，云南 昆明 650500；2. 云南省光电信息技术重点实验室，云南 昆明 650500；

3. 云南省烟草烟叶公司 设备信息科，云南 昆明 650218）

摘     要：针对卷积神经网络在步态识别时准确率易饱和现象，以及 Vision Transformer（ViT）对步

态数据集拟合效率较低的问题，提出构建一个对称双重注意力机制模型，保留行走姿态的时间顺

序，用若干独立特征子空间有针对性地拟合步态图像块；同时，采用对称架构的方式，增强注意力

模块在拟合步态特征时的作用，并利用异类迁移学习进一步提升特征拟合效率。将该模型运用

在中科院 CASIA C 红外人体步态库中进行多次仿真实验，平均识别准确率达到 96.8%。结果表明，

本文模型在稳定性、数据拟合速度以及识别准确率 3 方面皆优于传统 ViT 模型和 CNN 对比模型。

关键词：步态识别；对称双重注意力机制；迁移学习；红外人体图像；Vision Transformer；卷积神经网络
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Abstract：Aiming at the phenomenon that the accuracy of convolutional neural network is easy to be saturated

in gait recognition and the problem of low fitting efficiency of vision transformer (ViT) to gait data set, an idea

to construct a symmetrical dual attention mechanism model was proposed to retain the time order of walking

posture,  and  fit  the  gait  image  blocks  with  several  independent  feature  subspaces.  At  the  same  time,  the

symmetrical architecture was adopted to enhance the role of attention module in fitting gait features, and the

heterogeneous transfer  learning was used to further  improve the efficiency of  feature fitting.  The model  was

applied to CASIA C infrared human body gait database of Chinese Academy of Sciences for many simulation

experiments,  and  the  average  recognition  accuracy  was  96.8%.  The  results  show that  the  proposed  model  is

superior  to  the  traditional  ViT  model  and  CNN  comparison  model  in  stability,  data  fitting  speed  and

recognition accuracy.

Key words：gait  recognition； symmetrical  dual  attention mechanism； transfer  learning； infrared human body

images；vision transformer；convolutional neural network
  
引言

红外人体步态识别作为最有潜力的非侵入式

中远距离生物特征识别技术之一，可在无需被采

集者配合的情况下，利用采集到的中远距离低分

辨率红外步态图像，识别行人的身份信息 [1]。相较

人脸、指纹等识别条件相对严格的生物特征识别

技术而言，红外步态识别技术应用场景更为广泛，

在可见光强度不足、雨雪天气等特殊环境下仍能
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保证较高的识别准确率，在身份识别领域异军

突起[2]。

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

作为一种快速、可扩展的端到端学习框架，极大地

简化了传统机器学习低效、冗杂的结构，在图像处

理的各个领域都取得了不错的成果。He K等人 [3]

提出了一种易优化的深度残差网络，通过各残差

块之间的跳跃连接，防止网络过深带来的梯度消

失问题，并提高了准确率。Wang H等人 [4] 以残差

网络为基础构建了一种 L-Resnet-50网络，在维持

较高步态识别准确率的前提下减少各部分 50%的

参数量，取得了不错的效果。Huang G等人 [5] 采用

调节局部特征流动的方法构建了一种处理步态数

据的网络结构，该网络通过提取帧级特征和帧间

局部特征间的关系，灵活地获取局部和全局中最

有判别性的特征，在 CASIA B中取得了 95.1%的

准确率。由于 CNN无法捕捉序列化数据中的连续

动态时空信息，使得卷积神经网络在自然语言处

理 NLP（natural language processing）及一些数据间

有顺序关系的领域表现并不是很理想。之后Wang

X等人[6] 设计了 FF-GEI（frame-by-frame GEI），扩大

了步态能量图可用数据量，结合带有长短期记忆

的Conv-LSTM（convolutional long short-term memory）

模型，在 CASIA B和 OU-ISIR上对泛化能力进行

验证，取得了较为优秀的结果。Vaswani A等人 [7]

首次在 NLP领域中提出了完全基于自注意力机制

的 Transformer架构，使模型在拥有简单结构的情

况下，对带有时序信息的数据进行特征提取。

Dosovitskiy A等人 [8] 利用 Transformer处理图像数

据，将图像进行无重叠切片，再进行包含位置信息

的数据特征学习，提供了一种全新的模型架构思

想，在拥有大量样本的数据集中已经逐步赶超现

在流行的一些 CNN网络模型，但在小样本数据集

上的表现仍有很大的提升空间。

本文将构建对称的双重完全注意力机制模型，

以中科院 CASIA C红外步态库作为数据集，经过

数据预处理和步态周期划分之后，采用多次实验

取平均的方式进行多轮消融实验。首先将本文模

型和同尺寸 ViT Base模型对比，以证明对称双重

注意力结构能有效促进模型收敛。然后加入迁移

学习，得出其对模型收敛速度的促进效果。最后

将加入迁移学习的本文模型同 CNN模型进行稳定

性、收敛速度和准确率对比，证明融合了迁移学习

之后的本文模型在保留背包、步速等杂项步态特

征的状态下，仍能取得较优的识别准确率。 

1    数据处理 

1.1    数据集

实验数据集采用中国科学院自动化研究所

CASIA步态数据库中的 Dataset C红外步态数据

库。该数据库在单人单一角度下对 153名被采集

者正常行走（fn）、快速行走（fq）、慢速行走（fs）、背

包行走（fb）的 4种不同行走状态进行拍摄。固定

角度设置为 90°，大小约有 66.5 MB。图 1给出了

CASIA C数据库中的两种红外步态实例。
 

 

(a) 背包行走 (b) 正常行走 
图 1    CASIA C 数据库中的红外步态实例

Fig. 1    Examples of infrared gait in CASIA C database
 
  

1.2    红外步态图像预处理

本文首先采用背景减除法[9-10] 来提取行走过程

中的人体轮廓特征，再将图像进行二值化处理，进

一步强化人体姿态信息，最后剪裁大量无用背景

信息，并将被采集者的步态信息居中显示，最后将

其调整为 128×128像素。具体处理结果如图 2
所示。
 

 

(a) 二值化后的红外步态视频帧 (b) 剪裁无用背景信息后的图像 
图 2    红外步态图像预处理

Fig. 2    Image preprocessing results of infrared gait
 
  

1.3    步态周期估计函数

由于 ViT是对一组带有时间信息的图像数据

进行特征学习的模型结构，因此，需要将行人的步

态数据按照步态周期进行划分。将步态周期组作

为数据输入，可使模型在特征学习过程中不止学
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习到人体瞬时姿态特征，同时又将一段时间内的

姿态特征按照时间顺序联系起来，有助于增加模

型的鲁棒性和稳定性。图 3为背包状态下以左脚

迈出为初始状态的双脚步态周期图。 

 

 

图 3    背包状态双脚步态周期

Fig. 3    Feet gait cycle in backpack state
 
 

目前常用的图像相似性模板匹配算法有绝对

差和（sum of absolute differences，SAD） [11]、归一化

交叉相关系数（normalized cross correlation，NCC） [12]

与零均值归一化交叉相关系数（ zero-normalized
cross correlation，ZNCC） [13]3种，考虑到红外步态图

中对人体行走姿态特征敏感度要求较高，同时为

避免计算绝对差和或误差平方和可能出现的模式

匹配错误，本文采用对人体姿态轮廓识别更精细

的 ZNCC函数作为步态周期的估计函数，其结果

越大表明两张图像的相关性越强。ZNCC函数可

以用（1）式来表示：

ZNCC(x,y)=
1
n

∑
x,y

1
σ fσt

(
f (x,y)−µ f

)
(t(x,y)−µt)

（1）

(x,y) f (x,y)

t (x,y) n

µ f µt

式中： 为图像中的像素位置坐标； 是

原图像像素值； 为模板图像像素值； 为模板

中像素（元素）的个数； 、 分别为原图像和模板

图像的像素均值。将包含有时间顺序的一连串步

态图像逐一输入 ZNCC函数中，与设定好的初始

状态图像进行相关系数计算，根据相关系数变化

图对比得出特征重复周期，再取最大值，从而估算

得到本文研究的步态周期。以 001号类别为例，如

图 4所示，其中 2个相邻峰值之间为 1个单脚步态

周期。
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(a) 慢速行走相关系数折线图

(b) 快速行走相关系数折线图

(c) 正常行走相关系数折线图

(d) 背包行走相关系数折线图
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(a) 慢速行走相关系数折线图

(b) 快速行走相关系数折线图

(c) 正常行走相关系数折线图

(d) 背包行走相关系数折线图 
图 4    4 种不同状态下的相关系数周期图

Fig. 4    Periodogram  of  correlation  coefficient  in  four  diff-

erent states
 
  

2    网络模型 

2.1    卷积神经网络对比模型

卷积神经网络 (CNN)[14] 是一种典型的前馈网
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络结构，主要由输入层、隐藏层和输出层 3个部分

组成。输入层将图像输入 CNN中；隐藏层通过对

输入的图像卷积、池化等操作进行特征学习，其中

利用池化层来压缩数据和参数量，去掉特征图中

不重要的信息，突出重要特征；卷积层则是利用卷

积核对感受野内的局部特征数据进行计算，其参

数权重是共享的，这也使得 CNN具有图像上的空

间局部相关性；输出层根据最终的图像特征来给

出图像分类结果。传统 CNN通过增加隐藏层规模

来提升识别准确率，但随着卷积的逐渐深入，丢失

的输入图像细节和位置特征也越多，导致模型不

易训练，准确度出现饱和甚至下降[15]。为解决这种

网络退化问题，Resnet网络 [3,16] 中构建了一种残差

结构。通过不同残差块之间的跳跃连接，实现了

一种短路机制，使得网络可以在一定条件下通过

恒等映射规则跳过一些残差块，以此来适当地调

节网络深度，一定程度上解决了准确度饱和以及

不易训练的问题。

考虑到模型对小样本数据集的拟合特点，本文

基于 Resnet网络构建了一种浅层双路残差网络。

如图 5所示，将 Conv1 Block和 Block1这 2个浅层

块组并联，通过 AVG模块，将双路特征信息进行

直接融合后取平均，然后依次输入 Block2、Block3
和Block4中进一步拟合特征，之后输入AdaptiveAvg-
Pool2D（二元自适应平均池化层）调整数据格式，最

后经由 FC层输出结果。Block块中利用恒等映射

方法来调节隐藏层深度，每个 Block都可由 shortcut
块跳过，以保证在接收到屏蔽该残差块信号之后

仍可以将图像按照相应尺寸输出。采用 RELU作

为本网络的激活函数，Block块结构均相同但参数

不同，其中 In_ch为输入通道数，O_ch为输出通道数，

B_num为该 Block循环次数，Stride为步长。
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图 5    双路 CNN 步态识别模型

Fig. 5    Gait recognition model of double channel CNN
 
  

2.2    对称双重注意力机制模型

注意力机制（Attention） [17] 是一种仿照人类视

觉关注重点，捕获输入信息重点特征的结构。如

今常将其与 CNN结合作为卷积的补充，通过构建

“查询向量 (Query)”、“值向量 (Value)”和“键向量

(Key)”来进行缩放点积注意力操作，使得网络对不

同特征分配不同的注意力，可以用（2）式、（3）式、

（4）式表示：

f (Q,K) =
QKT

√
dk

（2）

X = softmax ( f (Q,K )) （3）

Attention(X,V) = X×V （4）

Q、V K
dk k

√
dk

V

式中：矩阵 和 分别为查询向量矩阵、值

向量矩阵和键向量矩阵； 指的是 的维度，此处以

为缩放因子，然后使用 softmax函数来获取注意

力权重，最后将得到的权重与对应矩阵 相乘，得

到最终的注意力权重，如（3）式和（4）式所示。

Transformer[7] 是一种完全基于注意力机制的

特征提取网络，其通过构建一种多头注意力机制

（multi-head attention），在 Attention模块的基础上进
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一步完善了自注意力层，增强了模型专注于不同

位置的能力，并为不同的注意力层加入了不同的

“独立子空间”。经过多头注意力机制后，每个头

都会有独立的权重矩阵，使得网络对每个不同位

置的特征都有不同的权重参数。

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) （5）

MultiHead(Q,K,V)=Concat(head1,head2, · · · ,headn)WO

（6）

WQ
i WK

i WV
i headi Q、

K和V

WO

式中的 、 、 分别为 之前时刻

的叠加权重矩阵，即其他时刻的输入同样对

当前结果产生影响，从而构成了数据之间的时序

相关性。（6）式是将每个注意力通道的值连接起来

并与 点积，线性转换得到MultiHead 值。

ViT不同于传统卷积对整张图像进行操作，其

将一张图像以固定尺寸无交叉分割成为一组图像

块，并将每个小块转化为一维张量。由于这种分

割的图像块仍未标识每个小块的位置关系，因此

采用 Positional Encoding方式为其添加位置嵌入，

如（7）式所示：

PE(pos,2i) = sin(pos/10 0002i/dmodel) （7）

[0, · · · ,dmodel/2] dmodel

式中：pos表示 token在全局中的位置序列号；

i取 ； 取 512。这种位置嵌入方式

可以适应不同尺寸分割块。

本文通过多次模型消融实验，发现导致 ViT模

型对小样本步态数据集拟合速度较低、效果较差

的原因，是由于模型在特征拟合过程中对注意力

机制模块不够重视导致的。另外，这种分割不同

位置的特征提取方式，虽加入了位置嵌入，但对人

体步态整体特征学习能力仍较弱。因此，本文构

建了一种对称双重注意力机制步态模型，通过设

计对称双重注意力机制块，抵消模型在拟合步态

特征时速率较低的缺陷；另外，为了避免该模块影

响过大导致准确率震荡反而不易收敛的问题，本

文设计特征融合模块（ feature fusion，FF），其先将

2个通道获得的特征信息进行等尺寸融合，然后再

通过设置影响因子来对影响效果进行控制。

虽然这种基于完全注意力的模型可以在保留

特征位置信息的情况下对一组顺序数据进行学

习，但在较小样本的数据集上会导致收敛较慢，对

模型正则化或数据增强（AugReg）的依赖性增

加 [18]。而迁移学习 [19] 可以很好地解决这种问题，

在大型数据集上进行预训练后，将训练权重参数

迁移到小样本数据集上，使各层参数无需从初始

值开始收敛，加快数据拟合效率。

具体模型结构如图 6所示。首先将步态周期

组中每一时刻的图像按序输入 Embedding层，再将

尺寸为 128×128像素的步态图像分割成 16个尺寸

为 32×32像素的图像块，然后将图像块分别重构成

一维张量，利用（7）式中的正弦位置嵌入方法计算

并添加位置嵌入后，输入 Encoder Block中，经过并

联的多头注意力模块，对输入的不同人体位置姿
 

Patch

Embedding

Patch

Embed

Flatten

Conv2D

32×32, S32

Concat

and

Dropout

Dropout

Concat

Encoder

Block

FF

DropPath DropPath

DropPath

Dropout

Dropout

Linear
Linear

Multi_Head

Attention

Multi_Head

Attention

Layer_Norm Layer_Norm

GELU

Linear

Layer_Norm

Pre_Logits

MLP_Head

Concat

and

Dropout
Encoder

Extract Class

Token

Layer Norm

MLP_Head

......

 

图 6    双重对称注意力机制步态模型

Fig. 6    Dual symmetrical attention mechanism gait model
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态图像（如：手臂、腿等）进行姿态细节特征提取

后，通过特征平均融合模块拟合特征权重，再经过

LayerNormalization层后进入 MLP模块中，最后传

入 MLP_Head块得到分类结果。为防止模型过分

拟合小样本数据，在对称的多头注意力模块和

MLP模块中采用 DropPath来代替传统的 Dropout，
随机将网络中的多分支结构随机删除。 

3    仿真实验与结果分析 

3.1    实验设计

本文在 Pytorch 1.7、Python 3.8环境下进行模

型搭建。采用 CASIA C红外步态数据库作为数据

集，包含 153名被采样者的 4种行走状态，共 100 346
张红外图像。运用 2.2节中的预处理方法剔除无

用特征，突出人体姿态细节，然后再按估算的单脚

步态周期划分为步态周期组，并按照 7∶3的比例

将其分割为训练集和测试集。

按照图 5构建本文的 CNN对比模型，将数据

无序输入模型中，设置初始学习率为 1×10−2。使用

Adam优化器加强有效收敛，并采用 categorical_cross-
entropy多分类交叉熵损失函数计算 Loss值。设

置 Batchsize为 14，训练迭代次数为 16次。按照图 6
构建本文模型，设置 Embedding尺寸为 32，影响因

子为 1/2。采用相同的 ViT Base模型作为对比，由

于 ViT是处理带有时序性数据的模型结构，因此，

要保持人体行走姿态的顺序性，故将划分好的步

态周期组作为模型的数据输入，再将图像按照相

应的 Embedding尺寸切割成多个部分，按照从左到

右、从上到下的顺序输入  Encoder中。采用消融

实验思想，设置初始学习率为 1×10−3，Multi_Head
Attention数量为 12个，以 Adam作为优化器，使用

categorical_crossentropy多分类交叉熵损失函数计

算 Loss。 

3.2    结果分析

模型效果通过模型分类准确率曲线进行比较

说明。首先将本文模型与相同尺寸的 ViT Base模

型在 10个 Epoch内进行效果对比。经过 4次试

验，将得到的结果取平均值如图 7所示。由图 7中

圆点线和三角点线可以明显看出，Embedding尺寸

为 32的本文模型始终快于同尺寸的 ViT对比模

型，且在 5个 Epoch前，二者都有较快的收敛速度，

之后模型对人体姿态细节的掌握程度随训练迭代

增多逐渐加深，学习速度放缓，收敛加速度减少。

最终，传统 ViT Base32模型和本文模型在第 10个

Epoch时多次测试的平均识别准确率分别为 60.3%
和 75.3%。经分析得出，该结果是因为传统 ViT
Base模型对注意力权重不够重视导致的，适当地

加强注意力机制的影响程度，可以有助于提高准

确率饱和上限，使之不易出现准确率震荡。可见，

本文构建的对称双重注意力机制模型可以在一定

程度上加快数据收敛速度，能够更好地拟合小样

本数据特征。
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图 7    本文模型与同尺寸 Vit 对比

Fig. 7    Comparison  between  proposed  model  and  ViT  of

same size
 
 

为进一步解决 ViT在小样本数据集上的应用

存在的收敛速度过慢、不易训练等诸多问题，对本

文模型采用异类迁移学习方法，先将 ViT模型在

ImageNet21K数据集上进行预训练，并将训练的各

层参数权重进行剪裁后应用于本文构建的模型

中，经过 3次试验，将结果取平均值后如图 8所

示。由图 8中圆点线和菱点线对比可见，利用迁移

学习后的本文网络在训练初期便得到了较高的准

确率（ACC），这是因为异类迁移为模型各层设置了

初始权重，极大缩短了模型训练的时间。同时，为
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图 8    加入迁移学习的本文模型与研究过程中其他尝试的

对比

Fig. 8    Comparison  between  proposed  model  with  transfer

learning and other attempts in research process

·  76  · 应    用    光    学 第 44 卷 第 1 期



证明并不是单纯将某一部分进行并联堆叠都有

效，本文将图 6中的整个 Encoder Block并联，同样

利用迁移学习进行 3次消融实验，结果取平均值，

如图 8中三角点线，发现其效果甚至不如未采用迁

移学习的本文模型。原因是注意力强化模块学到

的特征在经过 Layer_Norm层、MLP和 DropPath层

处理后已丢失了部分关键特征信息，此时对这些

残缺信息进行加强，反而会起到消极作用。

最后，将加入了迁移学习的本文模型与本文构

建的 CNN模型进行对比。进行 2次试验，将结果

取平均值后如图 9所示，本文模型的准确率在第

7个 Epoch就率先达到 90%，远超对比 CNN模型

5个百分点。在 11个 Epoch时，CNN模型出现了

准确率饱和的情况，而本文模型的准确率却始终

呈现稳定提升，并在 16个 Epoch时达到 96.8%。

分析表明，加入迁移学习的本文模型不但有效缩

短了模型各层权重的拟合时间，也进一步提高了

准确率上限，使该模型在稳定性、数据拟合速度以

及识别准确率 3方面皆优于 CNN对比模型。
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图 9    加入迁移学习的本文模型同 CNN 模型对比

Fig. 9    Comparison  between  proposed  model  with  transfer

learning and CNN model
 
  

4    结论
本文构建了对称双重注意力机制模型，并将其

应用于红外步态识别领域。在中科院自动化所提

供的 CASIA C红外数据库中进行 3组对比模拟仿

真实验。保留红外数据库中行人装饰（背包）、行

走速度（正常、快、慢）等行走特征，将数据集按照

ZNCC函数估计的步态周期，划分成多个顺序性的

组，然后将人体不同位置分割开来，使得本文网络

不是如传统卷积神经网络那样对整张图像进行学

习，而是利用独立特征子空间，拟合行走过程中人

体不同位置的姿态特征，使得模型学习更加有针

对性；同时，为了提高模型的学习效率，使得模型

在小样本数据集上也有较好的效果，本文还采用

了异类迁移学习的思想。经实验证明，加入迁移

学习后的模型在数据拟合速度、稳定性、平均识别

准确率等方面可以明显超越 CNN以及传统 ViT模

型，进一步使其在本领域应用成为可能，亦为 ViT
在小样本数据集上的应用提供了新的思路。
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