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摘  要 

在步态识别任务中，空间和时序信息对区分不同步态模式至关重要。然而，现有方法在开放环境数据集

(如Grew)中主要依赖空间信息，未充分利用时序信息，且开放环境数据集中的噪声(如遮挡和运动暂停)
会破坏步态序列时序信息，干扰时序特征提取，降低模型性能。为此，本文提出TFIE-Gait模型，引入时

频信息增强模块(TFIE)和去噪采样模块(DAS)。TFIE模块结合时域和频域信息，通过多尺度卷积和自注

意力机制提取关节时序特征及关节间依赖关系，并利用傅里叶变换在频域提取判别性特征。DAS模块利

用频域去噪前后的序列数据差异联合分析，识别和去除异常数据帧，并利用交叉相关算法拼接子序列，

恢复步态序列的周期性时序信息。实验表明，TFIE-Gait在开放环境数据集上显著优于基线模型。 
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Abstract 
In gait recognition tasks, spatial and temporal information are crucial for distinguishing different 
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gait patterns. However, existing methods primarily rely on spatial information in open-environ-
ment datasets (e.g., GREW) and fail to fully utilize temporal information. Moreover, noise in open-
environment datasets (e.g., occlusions and motion pauses) can disrupt the temporal information of 
gait sequences, interfere with temporal feature extraction, and degrade model performance. To ad-
dress these issues, this paper proposes the TFIE-Gait model, which introduces a Time-Frequency 
Information Enhancement (TFIE) module and a Denoising and Sampling (DAS) module. The TFIE 
module integrates time-domain and frequency-domain information, leveraging multi-scale convo-
lution and self-attention mechanisms to extract joint temporal features and inter-joint dependen-
cies, while utilizing Fourier transform to extract discriminative features in the frequency domain. 
The DAS module jointly analyzes the differences between sequences before and after frequency-
domain denoising to identify and remove abnormal data frames, and employs a cross-correlation 
algorithm to stitch subsequences, thereby restoring the periodic temporal information of gait se-
quences. Experimental results demonstrate that TFIE-Gait significantly outperforms baseline mod-
els on open-environment datasets. 
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1. 引言 

步态识别是一种基于人类行走模式进行身份验证的生物特征识别技术。随着人工智能和计算机视觉

的快速发展，步态识别因其远距离、无接触和难以伪装的优势，在安全监控、刑事侦查等领域展现出巨

大潜力[1]。现有方法主要分为基于外观的方法和基于模型的方法。基于外观的方法依赖于人体轮廓图像

序列，而基于模型的方法则利用 2D/3D 骨架[2] [3]或 SMPL 模型[4]等人体结构信息。尽管基于外观的方

法在实验室数据集(如 CASIA-B [5]、OU-MVLP [6])上表现优异，但在开放环境数据集(如 Grew [7]、Gait3D 
[8])中，由于遮挡、停顿等复杂条件，其性能显著下降。这表明仅依赖空间特征难以取得性能的提升，亟

需对步态时序信息进行建模作为空间信息的增强，以实现模型性能的提升。 
现有方法中，一些研究通过基于集合的方法[9]隐式建模时序信息，认为步态的周期性特征可通过轮

廓外观直接识别，从而忽略了相邻帧间的运动特征。然而，显式时序建模已被证明更具优势[10]。3D-CNN 
[11]被广泛用于从步态轮廓序列中显式地提取时序特征，但其计算复杂度高且由于步态轮廓序列中时序

信息的稀疏性难以有效提取时序信息。相比之下，步态骨架序列作为关节点位置的时间序列，包含更丰

富的时序信息。因此，本文选择从步态骨架序列中显式地提取时序信息。ST-GCN [12]通过结合图卷积和

时间卷积，有效捕捉了骨架序列的时序特征，但其依赖预定义拓扑图，限制了关节点间时序关系的建模。

因此本文提出利用多尺度卷积神经网络和自注意力机制分别构建单关节点的局部和全局时序特征，有效

地提取时序特征。 
此外，现有对步态时序特征提取的研究多集中于时域，忽略了频域信息的重要性。频域分析能有效

揭示信号的周期性成分和频率特征，而这些特征在时域中可能并不明显。图 1 和图 2 展示了步态序列样

本频域信息中幅度谱的可视化结果，可以看出步态序列的频域信息存在显著差异，表明频域特征具有判

别性。受 Lei 等人[13]启发，可将频域特征提取视为图像分类问题，从而有效提取步态的频域特征。 
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Figure 1. The visualization of the magnitude spectra from different sequences of the same individual 
图 1. 同一个体不同序列的幅度谱可视化 

 

 
Figure 2. The visualization of the magnitude spectra across different individuals 
图 2. 不同个体的步态序列可视化 

 
基于上述观察，本文提出了一种基于时频域信息增强的步态识别模型——TFIE-Gait。该模型包含三

个核心模块：空间信息模块、时频域信息增强模块(Time-Frequency Information Enhancement Module, TFIE)
和去噪采样模块(Denoising and Sampling Module, DAS)。TFIE 模块通过多尺度卷积和自注意力机制提取

时域特征，并通过傅里叶变换提取频域特征。DAS 模块利用频域去噪和交叉相关算法去除异常数据帧，

恢复步态序列的周期性时序信息。 
综上所述，本文的主要贡献包括以下三个方面：1) 提出了时频信息增强模块(TFIE)，该模块分别从

时域和频域的角度构建步态的时序特征。2) 设计了去噪采样模块(DAS)，通过频域去噪和交叉相关算法

恢复步态序列的周期性时序特征。3) 通过集成以上部分，提出一种基于时频域信息增强的步态识别模型

(TFIE-Gait)。在 Grew 和 Gait3D 两个开放环境步态识别数据集上验证了提出模型的有效性。 

2. 方法 

2.1. 问题定义 

步态识别是一种利用人类行走模式来进行身份验证和识别的生物特征识别技术。定义步态识别问题

如下：给定一个包含行走个体的视频序列V ，目标是从视频序列中提取特征G 并进行匹配，以识别个体

的身份。 
为了提高去噪效果、特征提取质量和识别的鲁棒性，通常将原始步态视频序列V 处理成步态轮廓序

列 * *T H WS R∈ 和步态骨架序列 * *T N CJ R∈ 。其中T 表示帧数、H 表示图像高度、W 表示宽度、N 表示人体

关节数，C 表示关节点坐标维度(本文中 2C = )。 
进一步的，在模型训练阶段，给定 S 和 J ，那么步态识别问题可以被定义为一个函数 ( )f ⋅ 。这个函

数可以预测 S 和 J 对应的可能个体的身份，即 ( ), :y f S J θ′ = ，其中θ 是一组可学习参数， 'y 是个体身份

标签。设 ( )L ⋅ 为损失函数，通过最小化 ( )L ⋅ 的平均值可以最优可学习参数θ ，可以表示为： 
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θ θ

∈

= ∑  (1) 

其中 D 表示训练集的大小， ,i id dS J 是 idV 对应的轮廓图序列和骨架序列。  
在推理阶段，给定步态轮廓序列 S 和步态骨架序列 J ，首先通过已训练好的特征提取部分 ( ),featf S J

提取步态特征G 。然后，使用提取的步态特征G 进行相似度计算和身份识别，这一过程可以表示为： 

 ( )
'

arg max similari ,ˆ ty yy
y G G ′′=  (2) 

其中 yG ′′ 是数据库中存储的已知身份 y′对应的步态特征序列。 

2.2. 模型架构 

TFIE-Gait 的架构如图 3 所示。模型使用轮廓和骨架作为输入，其中轮廓作为空间信息模块的输入，

骨架作为时频信息增强模块的输入。在数据输入至对应模块之前，需先经 DAS 模块处理。DAS 模块利用

噪声在频域中表现为高频的特点，在频域中对骨架序列进行去噪处理，然后将其恢复到时域并与原数据

进行对比分析，以确定异常数据帧在序列中的索引集合。根据这个索引集合，原始的步态骨架序列被分

割成多个骨架子序列集合。对于模块的输入，空间信息模块采用直接合并子序列并采样的策略而 TFIE 模

块则基于序列间的交叉相关性来合并子序列并进行采样。 
 

 
Figure 3. TFIE-Gait architecture 
图 3. TFIE-Gait 架构 

 
空间信息模块使用经典基于空间的方法来提取空间特征。TFIE 模块则分为时域信息模块(Time-

Domain Information submodule, TDI)和频域信息模块(Frequency-Domain Information submodule, FDI)。在

TDI 模块中，本文提出了局部–全局时序块(Local-Global Temproal Block, LGT Block)来构建单关节点时

序特征和关节点之间的时序依赖关系，即步态骨架序列的局部和全局时序特征。在 FDI 模块中，首先将

输入转换到频域，得到一个可以看作图像的二维幅度谱矩阵。使用在图像分类任务中表现出色的

ResNet101 [14]模型来提取幅度谱的判别性特征。得到这三种特征后，以空间特征为主导，以时频特征为

辅助进行融合，最终输出判别性特征。 

2.3. 频域信息模块 

之前的工作[12] [15]-[18]都在时域视角对步态时序特征进行建模。然而，值得注意的是，人类的行走

模式是周期性的，包含丰富的周期性时序信息。周期性时序信息非常适合转换到频域进行分析。这是因

为频域分析能够有效地揭示信号中的周期性成分和频率特征，这些特征在时域中可能并不明显。因此，

本文提出了频域模块来提取步态序列中的周期性时序特征。 
首先，使用离散傅里叶变换(DFT) [19]将时间序列转换为其频域表示，揭示数据中存在的频率分量。

具体来说，对于长度为 T 的骨架序列，其对应的 DFT 频谱可以按照公式(3)计算，如下： 
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21

0
e 0,1, , 1

ktiTc c T
n nt

F k J t k T
π−−

=
= = −∑ ，  (3) 

其中 [ ]c
nF k 是关节 n 在位置维度 c 上的 DFT 频谱在频率索引 k 处值。 [ ]c

nJ t 是关节 n 在时间步 t 处，位置

维度上的原始数据点。T 是帧长度，也就是 DFT 的大小。 k 是频率索引，它的范围是从 0 到 1T − 。i 是
虚数单位。经过公式(3)计算后得到步态序列的频域信号 * * *2T N CF R∈ ，其中，最后一个维度的第一个元素

表示实部，第二个元素表示虚部。 
频率谱中的幅度谱可以揭示数据中的主要振荡频率和能量分布，这对于识别特定模式或状态变化非

常重要。此外，幅度谱通常比相位谱更加稳健，更不易受到噪声和其他不确定因素的影响。因此，仅将 

振幅分量作为输入进行后续处理。因此，对应的频率谱 F 对应的幅度谱为 [ ]( ) [ ]( )2 2
,0 ,1M F F= +  ，

* *T N CM R∈ 。 
受 Lei 等人[13]思想的启发，通过对相同个体的不同步态骨架序列和不同个体的步态骨架序列的可视

化频谱信息进行观察，可以发现相同个体的步态序列的频谱信息可视化结果相似，而不同个体的频谱信

息可视化结果存在显著差异。这一现象表明，Lei 等人提出的将频域信息任务转化为图像分类任务的方法

在步态骨架序列数据的频谱信息上仍然有效。因此，本文使用 ResNet101 模型构建频域模块。不同于传

统图像分类任务中 ResNet 模型的输入图像通常包含三个通道对应于图像的 RGB 分量，在本文提出的模

块中，输入由两个通道组成，分别对应于步态骨架序列数据中关节点的水平和垂直直坐标序列的频谱信

息振幅分量。这个过程可以表示为： 

 ( )ResNet101FF M=  (4) 

其中 FF 表示频域视角下的步态时序特征。 

2.4. 时域信息模块 

对于在时域中步态时序信息的提取，GaitGraph [15]和 Gait-D [20]都采用了基于改进的空间-时间图卷

积网络(ST-GCN)的方法。然而，ST-GCN 中的图卷积依赖于事先给定的拓扑图来表示关节点之间的关系，

这种方式限制了关节点之间时序关系的建模。因此，本文基于卷积神经网络(CNN)和自注意力机制构建了

局部全局时序模块(LGT Block)来建模时序特征，如图 4 所示。LGT Block 由一个 CNN 层、一个自注意力

层和一个批量归一化层(Batch Normalization, BN)组成。其中，CNN 层用于提取单个关节点的时序特征，

通过控制 CNN 层的卷积核长度，可以对关节点在时间维度上的不同序列长度进行时序信息的建模。CNN
层能够构建关节的多尺度时序信息，但由于关节点之间的时序信息也存在依赖关系，因此使用自注意力

层来捕获关节之间时序信息的依赖关系。此外，加入了 BN 层对神经网络中间层的输出进行标准化处理，

以确保每一层的输入具有相似的分布，从而提高模型的收敛效率。本文通过堆叠 LGT Block 构建了时域

模块，用于提取步态序列的时序特征。 
 

 
Figure 4. Time domain information module 
图 4. 时域信息模块 
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2.4.1. CNN 层 
对于步态骨架序列数据中的每个关节点，本文采用卷积神经网络(CNN)来进行时序建模。与通常的

CNN 卷积核为大小为 n n× 不同，为了适应序列数据，卷积核的大小被设置为1 nr× ，其中 nr 是卷积核 n 的

长度。通过控制 CNN 的层数和卷积核的长度，可以得到不同的感受野，即对时序数据的不同时间长度的

时序特征进行特征提取。不同大小的感受野捕获了不同时间长度的局部特征，有助于在时间序列数据中

表示不同的时间模式。 
LGT Block 中的每个 CNN 层由三层 CNN 构成。前两层 CNN 卷积核长度的集合都设置为

{ }1,2,3,5,7, , nr ，其中 nr 表示第 n 个内核大小，集合中的数是从 1 到 nr 的质数。根据哥德巴赫猜想，任

何偶数正整数都可以表示为两个素数的和。因此，随着两个 CNN 层的叠加，模型的感受野可以覆盖从 1
到 2 nr 的所有尺寸。第三层卷积核长度的集合为{1, 2}，作用是对前面的特征图进行特征聚合，以便于输

入接下来的自注意力层。 
考虑到人体的不同关节的运动模式明显不同，并且步态识别任务属于细粒度的分类任务，权值共享

的卷积核难以有效地提取出针对特定关节的样本级特征。因此，在本文中，不同关节点的序列数据使用

具有不同权重的 CNN 来提取针对特定关节的样本级特征。总体过程可以表示为： 

 ( ) ( ) ( )( )nr1 2
, 1 concat Conv ,Conv , ,Convn l n,l n,l n,lj j j j+ =   (5) 

 ( )1 1, 1 2, 1 , 1concat , , ,l l l n lJ j j j+ + + +=   (6) 

其中等式(5)表示将关节 n 的序列使用不同卷积核长度的卷积核卷积，并连接起来。等式(6)表示将所有关

节点卷积后的结果连接起来，以形成完整的关节时序特征表示。 

2.4.2. 自注意力层 
在方法[15] [20]中，使用了基于 ST-GCN 的方法来构建关节点以及关节点之间的时序关系。然而，这

种方法依赖于事先给定的拓扑图来确定关节点之间的关系，这种方式一定程度上限制了关节点之间依赖

关系建模的自由度。因此，本文提出使用基于自注意力机制的方法来构建关节点以及关节点之间的时序

特征依赖关系，如图 5。 
 

 
Figure 5. Self-attention layer 
图 5. 自注意力层 

 
本文使用多头自注意力机制作为自注意力层的核心。计算过程如公式(7) (8) (9) (10)所示，首先，自

注意力层接收 cnn 层的输出 N T CX R ′× × ′∈ 作为自注意力模块的输入，并将其映射到指定输入维度 inputd 即
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inputN dX R ×∈ 。然后，使用 h 个独立的注意力头来计算不同子空间的注意力。对于每个注意力头，分别计

算查询、键和值： , ,Q K V
i i i i i iQ XW K XW V XW= = = ，其中 input qd dQ

iW R ×∈ ， input kd dK
iW R ×∈ ， input kd dV

iW R ×∈ 分别

是查询、键、值的权重矩阵。接下来，计算注意力得分矩阵和加权值矩阵并拼接 h 个注意力头的输出，

形成一个新的矩阵 ( )vN h dZ R × ×∈ 。最后，Z 经过全连接层处理后得到输出 O。这里使用了缩放点积注意力 

机制，
1

kd
是一个缩放因子，有助于避免在计算点积时数值过大。 

 
T

softmax i i
i

k

Q KA
d

 
=   

 
 (7) 

 i i iZ AV=  (8) 

 ( )1 2Z ConCat , , , hZ Z Z=   (9) 

 OO ZW=  (10) 

为了获取整体的时序特征，在自注意力层增加一个类似于 Vit [21]中 Classification Token 的特殊标记

叫做 Global-Temporal Token (GTT)，来捕获步态骨架序列的全局时序信息。并且，基于分层的思想，在时

域模块中的每个自注意力层都加入 GTT 以捕获不同层次的全局时序特征。将不同层次的 GTT 输出和最

后的自注意力层连接起来，作为最终的具有判别性的时序特征，如图 6。 
 

 
Figure 6. Illustration of GTT 
图 6. GTT 功能示意图 

2.5. 去噪采样模块 

有效去除步态序列中的噪声数据并采样出包含有效时序信息的输入序列是时序模块有效建模步态时

序信息的前提。本文提出了 DAS 模块去除噪声并采样。DAS 模块包含一个基于频域去噪的去噪模块

(Frequency Domain Denoising Module, FDD)和一个基于交叉相关性的采样模块(Cross-Correlation Sampling 
Module, CCS)。接下来将详细介绍这两个模块。 

2.5.1. 频域去噪模块 
人类的步态行走模式存在很强的周期性特征，通常一个步态序列样本中包含多个周期。然而，样本

序列中经常存在异常数据帧，如行走停顿、物体遮挡等，这些异常帧会导致步态序列中出现不符合周期

性的异常帧。异常帧会破坏步态序列的周期性特征，进而影响模型的建模效果。 
本文提出利用一个去噪模块 FDD，利用在频域上噪声通常表现为高频的特点，去除步态序列中的异

常数据帧。使用阈值为 f 的低通滤波器滤除掉噪声部分，得到干净的频域特征。再将去噪后的频域信号

经过傅里叶逆变换回到时域。这一过程可以表示为： 

 [ ] [ ] ( )
1 1 2 2

0 0

ˆ ,1 e e 0,1, , 1
kt ktT T i ic c T T

n n
k t

I t I t H f t T
T

π π− − −

= =

 
= ⋅ ⋅ = − 

 
∑ ∑   (11) 
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其中 ( )H f 表示在指定的截止频率 f 之内的频率分量保留，高于 f 的频率分量衰减。 
然后再通过欧氏距离来衡量重建序列与原序列数据点之间的差异程度。当同一时间步 t 有超过 nk 个

关节点被判定为异常(数据变化幅度超过 f )，则判定该时间步 t 对应的数据帧为异常数据帧。这一过程可

以表示为： 

 ( ) [ ] [ ]( )2

1

ˆ,
C

c c
n n

c
d n t I t I t

=

= −∑  (12) 

 ( )( )
1
1 ,

N

t
n

n d n t j
=

= >∑  (13) 

 { }anomalous ,  0,1, , 1k nt n k t TT = = −  (14) 

 ( ){ }{ }anomalous:, ,: ,k k k kS S S X t t T T T= = ∈ ∩ =∅  (15) 

在获得异常点集合后，通过移除这些异常数据帧，将原始步态序列分割成一组子序列 S ，这一过程

见公式(15)。 

2.5.2. 交叉相关采样模块 
不同个体步态骨架序列样本存在序列长度不一致的问题，因此需要从样本中截取出一段能够有效代

表整个序列时序信息的子序列。特定到步态骨架序列数据上，由于人类的行走模式具有明显的周期性，

因此需要在样本序列中截取长度为 k 的具有完整的周期性时序信息子序列( k 为超参数)。通过已知的异常

数据帧索引集合 anomalousT ，可以合理的规避这些异常数据点，截取干净的序列数据。通过设置 k 为合适的

值，能够有效的获取到包含有效步态时序信息的定长序列。当 t 的值小于子序列集合中的最长子序列时，

直接从子序列中截取。当不存在长度大于 k 的子序列时，最直接的方法是直接拼接最长子序列的相邻子

序列得到新的子序列，重复这一操作，直到存在子序列长度大于 k 。然而，这种方法虽然简单高效，却必

然会存在周期性被破坏的问题，因为拼接的两个序列的结束点和起点在一个步态周期中由于异常点的存

在是不对齐的。 
为了得到有效的序列周期性时序信息，本文提出了一种基于序列交叉相关的序列拼接方法即 CCS 模

块。给定序列 [ ]1 2, , , mA a a a=  和 [ ]1 2, , , nB b b b=  ，通过公式(16)计算 A 和 B 在不同位移量 k 下的相关性。

其中， i kb + 超出范围时取值为 0， k 表示序列 B 相对于序列 A 的位移量，取值范围是 ( )1 , 1n m− − −  。 

 ( )
1

m

AB i i k
i

R k a b +
=

= ∑  (16) 

 ( )arg maxmax ABk
k R k=  (17) 

 ( )max 1k nδ = − −  (18) 

如公式(17)在位移量 maxk 处，序列 A 和序列 B 交叉相似性最大[22]。通过公式(18)将交叉相关性索引

maxk 转换为序列 B 相对于 A 的实际位移量δ 。根据偏移量δ 来拼接序列 A 和 B ，如式(19)。在偏移量δ
处拼接序列能够最大程度的还原序列的周期性特征，并且重叠部分最少。 

 
1 2 1, 2

1 2 , 1 2

, , , , , ,  0
C

, , , , , , ,   0
m n

n m

a a a b b b

b b b a a a
δ δ

δ

δ

δ

+ +

+

  >= = 
  < 





 

 (19) 

综上所述，截取具有完整周期性时序特征的子序列的过程可以表示为： 
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 ( )
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S s S s k
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 (20) 

其中， kcutout 表示从一个序列中截取一段长为 k 的连续子序列。 ( )CCS S 表示将 S 中长度最长的子序列

和其相邻的子序列拼接成一个新的子序列。当所有子序列都拼接完成但最后的一个子序列长度任然小于

k 时，复制一个相同的子序列继续进行拼接。 

3. 实验 

为了评估所提出的模型的性能，本文在流行的开放环境步态识别数据集上进行了广泛的验证实验。

在本节中，首先介绍了使用的数据集和实现细节。接着，对实验结果进行全面的讨论和分析。最后，进

行了广泛的消融研究，以验证本文所提出的方法的有效性。 

3.1. 数据集 

提出的 TFIE-Gait 在两个开放环境大规模数据集上进行了充分实验，分别是 Grew [7]和 Gait3D [8]。
Grew 是步态识别领域中首个大规模的户外步态识别数据集，包含了 26,345 个不同的个体，128,671 个步

态序列，提供了自动处理的轮廓、步态能量图(GEIs)、光流以及 2D 和 3D 姿态估计数据。Gait3D 是一个

大规模的 3D 表示基础的数据集，它包含 4000 个个体和超过 25,000 个步态序列，提供了从视频帧中恢复

的 3D SMPL 模型。同时，也提供了步态序列的轮廓图和 2D 姿态估计数据。与传统的实验室或受控环境

下收集的数据集不同，以上两个数据集专注于开放环境，这使得步态识别研究更贴近实际应用场景。 

3.2. 数据预处理 

考虑到 Grew 和 Gait3D 数据集中 2D 姿态估计数据是相对于原始图像的绝对坐标，包含了行走轨迹、

拍摄距离等，原始图片尺寸等与步态无关的信息。本文引入中心归一化处理[17]，即选择两个髋关节中心

作为身体的中心点(即重心)，然后计算其他所有关节点相对于这个参考点的偏移量。这样，即使整个人体

在图像中的位置改变，关节间的相对位置仍保持不变。引入尺度归一化处理，可以有效避免拍摄距离带

来的影响。 

3.3. 与基线方法的对比 

表 1 展示了本文提出的方法与基线方法在两个户外数据集上的性能对比。所涉及的基线方法包括

GaitSet [9]、GaitPart [16]、GaitGL [11]、GaitBase [23]、DeepGaitV2-2D [10]以及 SwimGait-2D [10]。本文

以 DeepGaitV2-2D 和 SwimGait-2D 作为空间信息提取器，结合 TFIE 模块与 DAS 模块进行实验。在两个

数据集(Grew 和 Gait3D)上，本文提出的方法相较于基线方法均取得了一定程度的性能提升。 
 

Table 1. The comparison of effectiveness with baseline methods. Ours(*) denotes the results of the baseline model *combined 
with the TFIE and DAS modules 
表 1. 与基线方法的效果对比。Ours(*)表示基线模型*结合了 TFIE 和 DAS 模块的结果 

Method 
Grew Gait3D 

R-1 R-5 R-10 R-1 R-5 mAP 

GaitSet 47.4 64.9 71.1 36.9 58.7 30.4 

GaitPart 44.1 60.4 68.8 27.8 46.9 21.1 

GaitGL 50.8 66.4 72.7 29.5 48.8 22.4 
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续表 

GaitBase 59.7 75.7 80.4 63.8 77.3 52.9 

DeepGaitV2-2D 67.7 81.3 86.0 67.5 84.2 60.6 

swimGait-2D 69.9 82.5 86.1 68.8 84.1 60.9 

Ours (DeepGaitV2-2D) 72.9 84.7 89.2 70.1 85.9 62.1 

Ours (SwimGait-2D) 74.1 86.4 89.0 72.4 86.1 62.7 

 
具体而言，首先，在 Grew 数据集上，Ours (SwimGait-2D)的 Rank-1 准确率为 74.1%，Rank-5 准确率

为 86.4%，而 Ours (DeepGaitV2-2D)的 Rank-10 准确率达到了 89.2%。在 Gait3D 数据集上，Ours (SwimGait-
2D)的 Rank-1 准确率为 72.4%，平均精度(mAP)为 62.7%。与基线方法相比，这些结果均体现了一定程度

的性能提升。其次，通过对比 DeepGaitV2-2D 与 Ours (DeepGaitV2-2D)以及 SwimGait-2D 与 Ours (Swim-
Gait-2D)的实验结果可以发现，从骨架中提取时序信息作为空间信息的增强是一种有效提升步态特征判别

能力的方法。在两个数据集上，本文提出的方法在不改变空间信息的情况下，均使模型性能得到了一定

程度的提升。 

3.4. 消融实验 

在本小节中，在 Grew 和 Gait3D 数据集上进行了一系列定量和定性消融研究，以分析 TFIEGait 及其

组成部分的有效性。 

3.4.1. 各个模块的影响 
表 2 展示了 TFIE 模块与 DAS 模块在应用于几种经典基线方法时的效果。表中每一列分别列出了基

线方法本身、基线方法结合 TFIE 模块、基线方法结合 DAS 模块以及基线方法结合所有模块的性能表现。

从表中可以看出，总体而言，本文提出的两个模块的组合有效提升了各基线方法上模型的性能。具体而言，

在 Grew 数据集上，GaitGL 的 Rank-1 准确率最高提升了 5.5%；在 Gait3D 数据集上，GaitPart 的 Rank-1
准确率最高提升了 7.5%。 
 
Table 2. The impact of the TFIE module and the DAS module on various baseline models. ALL represents TFIE + DAS 
表 2. TFIE 模块和 DAS 模块对各基线模型的影响。ALL 表示 TFIE 与 DAS 的结合 

Method 
Grew Gait3D 

R-1 R-5 R-10 R-1 R-5 mAP 

GaitSet 47.4 64.9 71.1 36.9 58.7 30.4 

GaitSet + TFIE 48.1↑ 65.4↑ 72.5↑ 37.7↑ 59.5↑ 31.6↑ 

GaitSet + DAS 48.6↑ 66.8↑ 73.2↑ 37.9↑ 60.6↑ 31.1↑ 

GaitSet + ALL 51.2 68.9 74.8 40.1 62.5 32.2 

GaitPart 44.1 60.4 68.8 27.8 46.9 21.1 

GaitPart + TFIE 43.6↓ 60.1↓ 67.4↓ 29.2↑ 45.5↓ 23.4↑ 

GaitPart + DAS 45.3↑ 61.4↑ 68.9↑ 31.7↑ 49.0↑ 24.9↑ 

GaitPart + ALL 46.6 65.6 71.2 35.3 52 30.4 

GaitGL 50.8 66.4 72.7 29.5 48.8 22.4 

GaitGL + TFIE 52.2↑ 65.5↑ 74.1↑ 32.3↑ 50.2↑ 24.2↑ 
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续表 

GaitGL + DAS 53.7↑ 67.2↑ 75.6↑ 32.9↑ 52.9↑ 26.5↑ 

GaitGL + ALL 56.3 68.9 77.3 36.3 55.2 31.2 

GaitBase 59.7 75.7 80.4 63.8 77.3 52.9 

GaitBase + TFIE 61.8↑ 76.6↑ 81.8↑ 65.0↑ 79.2↑ 55.9↑ 

GaitBase + DAS 60.7↑ 75.9↑ 81.4↑ 64.3↑ 76.9↑ 54.0↑ 

GaitBase + ALL 64.7 78.2 84.5 67 81.2 57.3 

SwimGait-2D 69.9 82.5 86.1 68.8 84.1 60.9 

SwimGait-2D + TFIE 71.4↑ 84.2↑ 88.2↑ 70.1↑ 85.9↑ 61.9↑ 

SwimGait-2D + DAS 71.1↑ 84.7↑ 87.9↑ 70.8↑ 85.1↑ 62.5↑ 

SwimGait-2D + ALL 74.1 86.4 89.0 72.4 86.1 62.7 

 
从单个模块的效果来看，总体而言，TFIE 模块在基线模型中可以单独发挥作用，表明其能够有效提

取时序信息作为空间信息的补充，从而提升模型性能。DAS 模块同样能够有效提升各基线模型的性能。

然而，通过观察 DAS 模块在不同基线模型上带来的提升幅度可以发现，DAS 模块对 GaitSet、GaitPart 和
GaitGL 的模型性能提升显著，而对 GaitBase 和 SwimGait 的提升效果相对较弱。造成这一现象的可能原

因是，后者的模型相较于前者具有更强的鲁棒性。DAS 模块去除异常数据帧的作用对于鲁棒性较强的模

型可能并不关键，但对于鲁棒性较弱的模型则能够发挥重要作用。 
此外，通过对比 Baseline + TFIE 相较于 Baseline 的提升幅度与 Baseline + ALL (即 Baseline + DAS + 

TFIE)相较于 Baseline + DAS 的提升幅度可以发现，TFIE 模块对模型的增强效果在使用 DAS 模块对骨架

序列去噪后显著优于直接使用原始数据的情况。这表明 DAS 模块有效去除了数据中的噪声，并在一定程

度上恢复了序列中时序信息的周期性特征。 

3.4.2. TFIE 模块的进一步分析 
针对本文提出的 TFIE 模块，进一步进行了消融实验，结果如表 3 所示。其中，第一行为基线模型的

结果，以 SwimGait 作为基线模型。第四行为在基线模型的基础上加入 DAS 模块对序列进行去噪后的结

果，前文已证明该操作能够有效消除步态序列中的噪声，并在一定程度上恢复序列的周期性时序特征。

第二行与第三行分别为在基线模型的基础上加入频域分支与时域分支的结果，可以将其视为第一组实验。

第五行与第六行分别为在第四行去噪采样的基础上加入频域分支与时域分支的结果，可以将其视为第二

组实验。 
 
Table 3. The impact of the TDI and the FDI submodules in TFIE module on model performance 
表 3. TFIE 模块中 TDI 子模块和 FDI 子模块对模型性能的影响 

 Baseline DAS FDI TDI 
Grew Gait3D 

R-1 R-5 R-10 R-1 R-5 mAP 

1 √    69.9 82.5 86.1 68.8 84.1 60.9 

2 √  √  68.2↓ 80.6↓ 85.8↓ 69.6↑ 83.2↓ 61.5↑ 

3 √   √ 70.4↑ 82.7↑ 87.4↑ 70.2↑ 84.9↑ 61.7↑ 

4 √ √   71.1 84.7 87.9 69.8 85.1 62.1 
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续表 

5 √ √ √  71.6↑ 83.6↑ 87.9↑ 70.8↑ 85.5↑ 61.9↑ 

6 √ √  √ 73.4↑ 84.9↑ 88.7↑ 71.5↑ 85.9↑ 62.2↑ 

7 √ √ √ √ 74.1 86.4 89.0 72.4 86.1 62.7 

 
通过对比这两组实验的结果可以发现，频域分支在没有 DAS 模块去噪的情况下表现较差，在 Gait3D

数据集上仅使 Rank-1 (R1)准确率提升了 0.8%，在 Grew 数据集上甚至使准确率下降了 1.7%。而在加入

DAS 模块后，频域分支在两个数据集上分别使 Rank-1 准确率提升了 1.7%与 2.0%。这表明 FDI 子模块依

赖于数据中良好的周期性时序特征。同样地，通过观察这两组数据可以看出，TDI 子模块在没有加入 DAS
模块清除噪声并恢复周期性时序特征的情况下，在两个数据集上分别使 R1 准确率提升了 0.5%与 1.4%。

而在加入 DAS 模块后，提升幅度分别达到了 3.5%与 2.7%。这说明 TDI 子模块同样会受到噪声与周期性

时序特征的影响。同时，这也证明了本文提出的使用自注意力机制对关节点时序特征的依赖关系进行建

模是一种有效的时序特征建模方法。该方法不仅能够捕捉单个关节点的时序特征，还能够考虑关节点时

序特征之间的依赖关系以及不同层级关节之间的时序依赖关系。 

4. 结论 

本文提出了一个时频信息增强模块(TFIE 模块)，该模块从时域和频域两个角度提取步态序列特征。

频域角度侧重于利用卷积神经网络从步态序列的频域幅度谱中提取判别性特征；而时域角度则着重于对

单个关节点的时序特征以及关节点之间的时序依赖关系进行建模。除此之外，本文还提出了基于频域去

噪的方法和基于交叉相关性的采样方法。前者利用噪声在频域中表现为高频的特性，在频域进行去噪并

还原到时域，随后通过分析多个关节点数据变化来定位和去除异常数据；后者利用子序列之间的交叉相

关性对去噪后的子序列进行合并，从而在一定程度上恢复步态序列的周期性时序特征。实验结果表明，

TFIE-Gait 相较于基线模型表现良好，提出的 TFIE 模块和 DAS 模块能够有效提升模型性能。在未来的工

作中，我们将进一步从频域角度研究步态特征，以期更有效地提取步态的时序特征，增强模型特征的判

别能力，并提升模型的准确率。 
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