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Резюме 

Цель исследования. Данная работа посвящена проблеме идентификации человека по походке с помощью 
нейросетевых моделей распознавания, ориентированных на работу с RGB изображениями. Главным 
преимуществом использования нейросетевых моделей перед существующими методами анализа 
двигательной активности является получение изображений из видеопотока без предобработки кадров, 
увеличивающей время анализа.  
Методы. В данной работе был предложен подход к идентификации человека по походке, который 
основывается на идее многоклассовой классификации на видеопоследовательностях. Оценка качества 
функционирования разработанного подхода производилась на основе набора данных CASIA Gait Database, 
включающего в себя более 15000 видеопоследовательностей. В качестве классификаторов были 
апробированы 5 нейросетевых артитектур: трехмерная сверточная нейронная сеть I3D, а также 4 архи-
тектуры, представляющие собой сверточно-рекуррентные сети, такие, как однонаправленная и 
двунаправленная LTSM, однонаправленная и двунаправленная GRU, скомбинированные со сверточной 
нейронной сетью архитектуры ResNet, используемой в данных архитектурах в качестве экстрактора 
визуальных признаков.  
Результаты. Согласно результатам проведенного тестирования, разработанный подход предостав-
ляет возможность осуществлять идентификацию человека в видеопотоке в режиме реального времени 
без использования специализированного оборудования. По результатам его апробации с помощью рас-
сматриваемых нейросетевых моделей точность идентификации человека составила более 80% для 
сверточно-рекуррентных моделей и 79% для модели I3D.  
Заключение. Предложенные модели на основе архитектуры I3D и сверточно-рекуррентных архитектур 
показали более высокую точность, чем существующие методы решения задачи идентификации человека 
по походке. За счет возможности покадровой обработки видео наиболее предпочтительным классифи-
катором для разработанного подхода является использование сверточно-рекуррентных архитектур на 
основе однонаправленной LSTM или GRU моделей соответственно.  
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Abstract 

Purpose of research. The given paper considers the problem of identifying a person by gait through the use of neu-
ral network recognition models focused on working with RGB images. The main advantage of using neural network 
models over existing methods of motor activity analysis is obtaining images from the video stream without frames 
preprocessing, which increases the analysis time. 
Methods. The present paper presents an approach to identifying a person by gait. The approach is based upon the 
idea of multi-class classification on video sequences. The quality of the developed approach operation was evaluated 
on the basis of CASIA Gait Database data set, which includes more than 15,000 video sequences. As classifiers, 5 
neural network architectures have been tested: the three-dimensional convolutional neural network I3D, as well as 4 
architectures representing convolutional-recurrent networks, such as unidirectional and bidirectional LTSM, unidirec-
tional and bidirectional GRU, combined with the convolutional neural network of ResNet architecture being used in 
these architectures as a visual feature extractor. 
Results. According to the results of the conducted testing, the developed approach makes it possible to identify a 
person in a video stream in real-time mode without the use of specialized equipment. According to the results of its 
testing and through the use of the neural network models under consideration, the accuracy of human identification 
was more than 80% for convolutional-recurrent models and 79% for the I3D model. 
Conclusion. The suggested models based on I3D architecture and convolutional-recurrent architectures have shown  
higher accuracy for solving the problem of identifying a person by gait than existing methods. Due to the possibility of 
frame-by-frame video processing, the most preferred classifier for the developed approach is the use of convolution-
al-recurrent architectures based on unidirectional LSTM or GRU models, respectively. 
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Введение 

При разработке систем охраны пра-
вопорядка, контроля доступа, а также 
киберфизических систем и интеллекту-
альных пространств, задача идентифи-
кации человека не теряет своей акту-
альности [1]. Походка является одним 
из поведенческих проявлений, по кото-
рому возможна идентификация челове-
ка на расстоянии без непосредственного 
с ним контакта. При этом данный био-
метрический параметр является ста-
бильным и слабо подвержен изменени-
ям, а кроме того, остается наблюдае-
мым в ситуациях, когда идентификацию 
человека невозможно выполнить на ос-
нове анализа таких распространенных 
типов биометрических данных, как изо-
бражение лица, голос человека, радуж-
ная оболочка глаза и отпечатки пальцев 
ввиду недостатка соответствующей ин-
формации [2]. Многие существующие 
методы анализа двигательной активно-
сти для выделения информации осу-
ществляют сложную предобработку 
кадров, например, локализацию ключе-
вых точек скелета человека [3], анализ 
изображений энергии походки, бинар-
ного силуэта человека [4]. Соответ-
ствующая предобработка видеоданных 
замедляет процесс распознавания чело-
века, а также требует выполнения пред-
варительной корректировки кадров ви-
деоряда. Альтернативным решением 
данной задачи является использование 
нейросетевых моделей распознавания, 
ориентированных на работу с RGB 
изображениями, полученными из ви-

деопотока, без предобработки. В дан-
ной работе предложен метод распозна-
вания человека по походке, где в каче-
стве основы рассматриваются сверточ-
но-рекуррентные и трехмерные нейро-
сетевые архитектуры, которые не тре-
буют предварительной обработки изоб-
ражений или видеопотока и при этом 
позволяют достичь высокой точности 
распознавания. 

Обзор методов идентификации  
человека по походке 

В последние годы было разработано 
множество нейросетевых методов иден-
тификации человека по походке, кото-
рые отличаются как технически [5]: ар-
хитектурами сетей, функциями потерь, 
способами обучения, так и концепту-
ально: методами обработки данных и 
извлечения первичных признаков [6]. 
Большинство существующих методов 
классифицируют видео не напрямую по 
кадрам, а осуществляют анализ различ-
ных динамических характеристик по-
ходки, с помощью которых идентифици-
руется человек. Это связано с тем, что, 
при разной одежде, наличии различных 
вещей, например, сумки, а также при 
смене освещения, фигура и образ чело-
века подвержены существенным изме-
нениям, поэтому необходимо, чтобы 
система опиралась не на внешние при-
знаки, а отталкивалась непосредственно 
от характеристик движения фигуры че-
ловека. Многие современные подходы к 
решению рассматриваемой задачи ос-
нованы как на анализе таких биометри-
ческих характеристик (человеческий 
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скелет, силуэт и их изменение при 
ходьбе), так и на признаках, получае-
мых при использовании методов ма-
шинного обучения в результате анализа 
биометрических данных с помощью 
сверточных нейронных сетей [7]. 

Среди существующих методов мож-
но выделить несколько базовых подхо-
дов. К ним относятся подходы, исполь-
зующие анализ человеческого скелета и 
признаки, сконструированные вручную. 
Соответствующие методы распознава-
ния основаны на изучении осанки чело-
века, положения суставов и основных 
частей тела и их движениях при ходьбе 
[3]. К базовым также могут быть отне-
сены подходы, связанные с бинарным 
силуэтом человека [8], такие как распо-
знавание по изображениям энергии по-
ходки (Gait Energy Image, GEI) [4], по 
изображениям энтропии походки (Gait 
Entropy Image, GEnI) [6], по энергии 
разницы кадров (Frame Difference Ener-
gy Image, FDEI) [9], которые позволяют 
вычислять дальнейшие признаки, такие 
как гистограммы ориентированных гра-
диентов (Histogram of Oriented Gradients, 
HOG-дескрипторы) или гистограммы 
оптического потока (Histogram of Opti-
cal Flow, HOF-дескрип-торы) [10]. По-
строение изображений энергии походки 
является одним из наиболее популяр-
ных методов, обеспечивающих иденти-
фикацию человека по походке. Изобра-
жения энергии походки представляют 
собой усредненные по одному циклу 
походки бинарные маски силуэта дви-
жущегося человека. Изображения энер-
гии походки характеризуют частоты 
нахождения человека в той или иной 

позе во время движения. Данный базо-
вый подход получил широкое распро-
странение и лег в основу многих других 
методов распознавания человека по по-
ходке. Множество существующих под-
ходов также основаны на схожей агре-
гации других базовых признаков, одна-
ко общим недостатком методов, ис-
пользующих GEI для многоракурсного 
распознавания, является необходимость 
вычислять изображения энергии для 
каждого ракурса, присутствующего в 
выборке. Поэтому для каждого кадра 
видеоряда нужно знать, под каким уг-
лом он был снят, что в случае реальных 
данных возможно далеко не всегда. Для 
более качественного извлечения при-
знаков можно использовать гистограм-
мы оптического потока (HOF) и гисто-
граммы ориентированных градиентов 
(HOG). Такие дескрипторы хорошо 
подходят для распознавания жестов 
[11], но требуют больших вычисли-
тельных ресурсов [12].  

Более эффективный метод распо-
знавания с использованием архитекту-
ры LTSM и изображений энергии по-
ходки (GEI) предложен в работе [13]. 
Хотя пространственная информация в 
одной последовательности походки мо-
жет быть хорошо представлена GEI, 
временная информация теряется. Чтобы 
решить эту проблему, авторы предла-
гают новый метод обучения для распо-
знавания походки. Особенность метода 
заключается в использовании рекур-
рентной нейросетевой модели длитель-
ной краткосрочной памяти (Long Term 
Short Memory, LSTM) [14], соответ-
ствующая система может сохранять 
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временную информацию, повышая ка-
чество распознавания походки.  

Стоит отметить, что нейросетевые 
методы, построенные на трехмерных 
сверточных архитектурах (3D CNN) [15-
18], демонстрируют лучшие результаты 
в задачах распознавания большого ко-
личества классов действий на видео. 
При этом, особо стоит выделить архи-
тектуру 3D CNN Inception 3D (I3D) [16], 
которая обладает широкими возможно-
стями по обработке пространственно-
временной динамики объектов на кад-
рах видео и показывает высокие резуль-
таты распознавания действий человека 
[16, 19]. Нейросетевые методы, осно-
ванные на применении сверточно-ре-
куррентных архитектур LTSM и Gated 
Recurrent Units (GRU) [20], также де-
монстрируют высокую точность в зада-
чах распознавания действий человека 
на видеопоследовательностях [21]. При 
этом, модель GRU является более про-
стой по сравнению с LTSM, обладая 
аналогичными LSTM достоинствами. 
Также стоит особо выделить, что 3D 
CNN и сверточно-рекуррентные архи-
тектуры способны с высокой точностью 
выполнять распознавание действий на 
видео на основе анализа кадров без 
сложной предварительной их обработ-
ки, используя признаки, получаемые во 
время обучения нейронных сетей. Учи-
тывая, что решения на основе таких 
признаков являются более универсаль-
ными и обычно не требуют сложной 
предварительной обработки изображе-
ний, а модели на основе 3D CNN и 
сверточно-рекуррентных архитектур яв-
ляются при этом наиболее точными, в 

данной работе в качестве основы для 
разрабатываемого подхода к решению 
задачи идентификации человека по по-
ходке было принято решение апробиро-
вать 5 нейросетевых архитектур. Одной 
из них является трехмерная сверточная 
нейронная сеть I3D. Другие 4 архитек-
туры представляют собой сверточно-
рекуррентные сети: однонаправленная 
LTSM (LTSM-1), двунаправленная 
LTSM (LTSM-2), однонаправленная 
GRU (GRU-1) и двунаправленная GRU 
(GRU-2), скомбинированные со свер-
точной нейронной сетью архитектуры 
ResNet [22], используемой в данных ар-
хитектурах в качестве экстрактора ви-
зуальных признаков. Несмотря на то, 
что применение связки архитектур яв-
ляется довольно распространенным 
приемом, однако на данный момент та-
кой подход ранее не применялся для 
решения задачи распознавания человека 
по походке, и соответственно, сравне-
ние производительности различных ва-
риантов архитектур также ранее не про-
водилось. Таким образом, далее в рабо-
те будет представлен разработанный 
подход к идентификации человека по 
походке, где в качестве классификато-
ров будут апробированы представлен-
ные выше нейросетевые модели.  

Материалы и методы 

Описание разработанного подхода  
к идентификации человека по походке 

В соответствии с результатами про-
веденного анализа связанных методов и 
подходов, для обеспечения идентифи-
кации человека по походке в рамках ис-
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следования предлагается авторский 
подход к решению данной задачи. Со-
гласно предложенному подходу, задача 
идентификации человека формулируется 
как задача многоклассовой классифика-
ции на видеопоследовательностях, реше-
ние которой обеспечивается за счет при-
менения специфичной нейросетевой мо-
дели в качестве классификатора. Итого-
вая метка класса человека, получаемая 
соответствующей моделью по результа-
там обработки исследуемой видеопосле-
довательности, и представляется в каче-
стве конечного решения задачи.  

Четыре из пяти нейросетевых мо-
делей, апробированных в качестве клас-
сификатора в настоящем исследовании, 
основаны на сверточно-рекуррентном 
принципе работы. Рекуррентные ней-
ронные сети обычно испытывают труд-
ности с обработкой долгосрочных зави-
симостей из-за затухания или резкого 
увеличения градиента. Для решения 
данной проблемы были разработаны спе-

циальные архитектуры нейронных сетей, 
одной из которых является LSTM-сеть. 
Еще одной вариацией LSTM-сетей яв-
ляется архитектура на основе GRU, 
представленная в работе [20]. В этом 
варианте вентиль забывания и входной 
вентиль объединены в один – вентиль 
обновления. Кроме того, объединены 
вместе состояние ячейки и скрытое со-
стояние, а также присутствует ряд дру-
гих второстепенных изменений. Полу-
ченная в результате модель является 
более простой, чем стандартные LSTM-
модели, и, как следствие, в последнее 
время набирает все большую популяр-
ность. С учетом вышеописанных пре-
имуществ для сравнения были выбраны 
оба варианта архитектуры нейронной 
сети и LTSM и более простая – GRU. 

Обобщенная архитектура четырех 
сверточно-рекуррентных моделей 
(LSTM-1, LSTM-2, GRU-1, GRU-2), 
рассматриваемых в работе, представле-
на ниже на рис. 1.  

 

 
Рис. 1. Обобщенная схема комбинированной сверточно-рекуррентной архитектуры  

Fig. 1. High-level diagram of a composite convolutional-recurrent architecture 
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В соответствии с данной архитек-
турой каждый кадр исследуемого ви-
деоряда ti поступает на вход экстракто-
ру признаков CNN, представленному 
предварительно обученной на большом 
репрезентативном наборе изображений 
моделью глубокой сверточной нейрон-
ной сети. Данный экстрактор признаков 
осуществляет генерацию набора искус-
ственных признаков FVi. Полученные 
вектора признаков FVi поступают на 
вход соответствующим блокам класси-
фикатора RNN, представленному ре-
куррентной нейронной сетью, в резуль-
тате чего формируется результирующий 
набор прогнозов блоков классифика-
ции. FC – полносвязный выходной 
слой, обрабатывающий результаты ра-
боты выходного блока RNN. Данный 
слой выполняет итоговую классифика-
цию обработанной последовательности 
кадров и прогнозирует метку иденти-
фицированного человека на кадрах ви-
деопоследовательности. 

Для эффективного распознавания 
большого количества классов на изоб-
ражениях, в качестве экстрактора при-
знаков в моделях LSTM-1, LSTM-2, 
GRU-1, GRU-2 было принято решение 
воспользоваться сверточной нейронной 
сетью архитектуры resnet18 [22]. С по-
мощью данной сети осуществляется 
выделение признаков визуальных объ-
ектов, которые впоследствии передают-
ся в рекуррентную нейронную сеть. 
Выбор нейронной сети resnet18 в каче-
стве блока CNN обусловлен ее широкой 

распространённостью и возможностью 
легко применить подход переноса обу-
чения (тонкой настройки). При таком 
подходе в предварительно обученной 
модели удаляются или заново обучают-
ся выходные слои для адаптации к но-
вой, схожей задаче. Данный подход 
позволяет намного быстрее обучать 
нейросетевые модели специфическим 
задачам и требует гораздо меньшего 
объема входных данных. 

В качестве последней апробируемой 
архитектуры в рамках настоящего иссле-
дования была выбрана модель трехмер-
ной сверточной нейронной сети I3D. 
Трехмерные сети на данный момент ис-
пользуют не так широко, однако такие 
сети способны самостоятельно обраба-
тывать временные последовательности 
кадров в видеопотоке и в отличие от ре-
куррентных нейронных сетей не требу-
ют предварительного выделения при-
знаков для визуальных объектов. В то 
время, как обычные двумерные свер-
точные нейросети способны обрабаты-
вать многоканальные изображения по 
отдельности, трехмерные сверточные 
нейронные сети способны выполнять 
обработку последовательностей много-
канальных изображений или кадров. 

Модель трехмерной сверточной ней-
ронной сети I3D содержит в архитекту-
ре блоки 3D Inception [16], необходи-
мые для анализа пространственно-
временных характеристик движения ви-
зуальных объектов в видео. Такие бло-
ки схожи с блоками Inception в нейрон-
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ной сети Inception-V1 [23]: пять первых 
слоев данной модели представляют со-
бой низкоуровневые слои трехмерной 
свертки и слои пространственно-вре-
менных экстракторов признаков. Карта 
признаков, полученная из этих слоев, 
обрабатывается последовательными In-
ception-блоками и трехмерными слоями. 
Inception-блок, в свою очередь, распа-
раллеливает обработку карты призна-
ков, полученной на предыдущем слое, с 
помощью четырех различных ветвей. 
Результатом работы блока является 
конкатенация карт признаков, получен-
ных с помощью этих четырех ветвей. 
Выход нейросетевой модели I3D реали-
зует классификатор и представляет со-
бой трехмерный сверточный слой раз-
мером (1x1x1), с активационной функ-
цией softmax.  

Для всех рассматриваемых архи-
тектур, в качестве функции ошибок, 
определяющей качество работы ней-
ронных сетей во время обучения, была 
выбрана логарифмическая функция по-
терь или перекрестная энтропия: 

1

1 ˆlogloss logN
i ii

y y
n 

   , 

где N – количество классов; yi – эталон-
ное значение класса; ˆ iy – актуальное 

значение класса, сгенерированное ней-
ронной сетью. Выбор функции обуслов-
лен тем, что перекрестная энтропия в за-
дачах классификации обеспечивает более 
быструю сходимость алгоритмов обуче-
ния по сравнению с другими функциями 
потерь. Более низкое значение потерь 

означает лучшие прогнозы [24]. В каче-
стве оптимизатора, который управляет 
обратным распространением ошибки, 
был использован алгоритм Adam (Adap-
tive Momentum Estimation), который за-
рекомендовал себя при использовании в 
больших моделях и при работе с боль-
шими наборами данных [25]. 

В данной работе в качестве функ-
ции активации была выбрана логариф-
мическая нормализованная экспоненци-
альная функция (logsoftmax). Данная 
функция является расширением функ-
ции softmax и является более стабиль-
ной, чем стандартная softmax, с точки 
зрения выполнения вычислительных 
операций с плавающей точкой [26]. 

Далее перейдем к оценке результа-
тов обучения представленных выше мо-
делей с точки зрения их применимости 
в рамках предложенного подхода к ре-
шению задачи идентификации человека 
по походке на видеопоследователь-
ностях.  

Результаты и их обсуждение 

Апробация и оценка качества функ-
ционирования разработанного под-хода 
к идентификации человека по походке 
на видеопоследовательностях произво-
дилась на основе набора данных CASIA 
Gait Database [27], поскольку он являет-
ся одним из самых больших наборов 
данных для анализа движения и поход-
ки. Данный набор данных был состав-
лен в исследовательских целях и со-
держит в себе большой объем данных 
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различного типа. Содержащиеся в на-
боре видеофайлы были записаны сле-
дующим образом: каждый из 124 людей 
прошел со своей привычной походкой 
перед 11 видеокамерами, таким образом 
получилось 11 разных углов прохода от 
0 до 180 градусов. Кроме того, те же 
самые персоны повторили свою поход-
ку, сменяя одежду и вещи (сумка, порт-
фель), влияющие на их походку. Таким 
образом, было сформировано 15004 ви-
деофайла разрешением 320x240 пикселей.  

Каждой видеопоследовательности 
(набору кадров) в выборке ставится в 
соответствие своя метка (label), указы-
вающая идентификатор субъекта: от 0 
до 123. Данные метки необходимы для 
обеспечения процесса обучения с учи-
телем. Для обучения предложенных в 
настоящем исследовании нейросетевых 
моделей используется обучающая вы-
борка, которая содержит 80% от общего 
количества всех видеофайлов в наборе 
данных CASIA Gait Database. В процес-
се обучения на вход каждой нейросете-
вой модели в зависимости от конкрет-
ной архитектуры поступали 16 или 32 
подряд идущих кадра видеоряда, при 
этом начальный кадр определялся слу-
чайным образом – таким образом вы-
полнялась временная аугментация дан-
ных. В качестве пространственной ауг-
ментации кадров видеопотока выполня-
лись следующие процедуры: случайный 
поворот изображения на 15  , зер-

кальное отражение кадров и вырезание 
случайного фрагмента на кадре. При 
этом, выбранные процедуры выполня-
лись единым образом для всех кадров 
обрабатываемого нейронной сетью фраг-
мента. Обучение всех реализованных 
моделей производилось на полном на-
боре данных из 124 меток. Примеры ра-
боты, реализованной идентификации 
человека по походке в видеопотоке с 
помощью апробируемых нейросетевых 
моделей, представлены на рис. 2.  

На представленных выше иллюст-
рациях работы нейросетевой модели 
GRU-1 в левом нижнем углу отобража-
ются: предсказанный нейронной сетью 
индекс (метка) человека на видео (pre-
diction), точность, с которой была пред-
сказана метка (valid label), а также дей-
ствительное значение метки для данной 
видеопоследовательности (probability). 

По результатам ряда экспериментов 
по обучению рассматриваемых нейро-
сетевых моделей, эвристически были 
установлены оптимальные значения чис-
ла эпох для обучения: 200 эпох для обу-
чения I3D модели и 150 для сверточно-
рекуррентных моделей (рис. 3). При обу-
чении после каждой эпохи проводилась 
процедура валидации на тестовых дан-
ных, с помощью которой, во-первых, 
выполнялась проверка качества работы 
моделей, и, во-вторых, выполнялся кон-
троль значений функции потерь для 
борьбы с переобучением. 
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а) б) 

  
в) г) 

Рис. 2. Примеры идентификации человека по походке в видеопотоке с помощью нейросетевой 
модели GRU-1 

Fig. 2. Examples of human identification by gait in video stream, based on  
a neural network model GRU-1 

Выбор указанного выше количества 
эпох обусловлен тем, что в ходе обучения 
рассматриваемых нейронных сетей при 
увеличении количества эпох значение 
функции потерь снижается и на этапе 
обучения, и на этапе валидации, что сви-
детельствует об отсутствии переобучения. 
Кроме того, значение функции потерь с 
увеличением количества эпох стабилизи-
руется. Таким образом, выбор такого ко-
личества эпох позволяет соблюсти баланс 
между общим временем, затрачиваемым 
на обучение моделей нейронных сетей, и 
получаемой точностью. 

На основе данных, полученных в 
результате применения разработанного 
подхода к набору тестовых видеопосле-
довательностей, были сформированы 
количественные оценки точности рабо-
ты (accuracy) апробированных архитек-
тур нейросетевых моделей. В качестве 
тестового набора видеопоследователь-
ностей выступала валидационная часть 
набора данных CASIA Gait Database. 
Полученные результаты представлены 
ниже в табл. 1. 
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а) 

  
б) в) 

г) д) 

Рис. 3. График зависимости величины ошибки от количества пройденных эпох обучения: 
модели I3D (а), модели LSTM-1 (б), модели GRU-1 (в), модели LSTM-2 (г),  
модели GRU-2 (д) 

Fig. 3. Curve of error value depending on the number of model learning epochs passed:  
model I3D (а), model LSTM-1 (б), model GRU-1 (в), model LSTM-2 (г), model GRU-2 (д) 
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Таблица 1. Оценки точности идентификации 
человека по походке  
с использованием различных 
нейросетевых моделей 

Table 1. Estimation of accuracy of human  
identification by gait, using various 
neural network models 

Нейросетевая модель / 
Neural network model Accuracy 

GRU-1 85% 
LSTM-1 83% 
LSTM-2 82% 
GRU-2 81% 

I3D 79% 
Sokolova [2] 74% 

Wu [27] 73% 
Yu, SPAE [28] 64% 

Yu, GaitGAN [29] 63% 
Feng [13] 58% 

 

Как можно заметить из таблицы, 
предложенные модели на основе архи-
тектуры I3D и сверточно-рекуррентных 
архитектур показали более высокую точ-
ность, чем существующие методы ре-
шения задачи идентификации человека 
по походке. В частности, в рамках экс-
периментальной оценки средняя точ-
ность определения человека по походке 
в видеопотоке с использованием трех-
мерной сверточной модели I3D соста-
вила 79%. Для сверточно-рекур-рентных 
архитектур наилучшие показатели точ-
ности составили 83% и 85% для LSTM-1 
и GRU-1 моделей соответственно. По ре-
зультатам моделирования следует также 
отметить, что рекуррентные модели спо-
собны покадрово обрабатывать информа-
цию и выводить результаты в реальном 
масштабе времени. Среднее время обра-
ботки одного кадра составляет 0,2067 c 
для LSTM и 0,2097 с для GRU на CPU 
AMD RYZEN 7 2700x. 

Полученные экспериментальные ре-
зультаты позволяют сделать вывод, что 
среди всех апробированных нейросе-
тевых архитектур лучшие показатели ка-
чества работы характерны для сверточно-
рекуррентных нейросетевых моделей, 
среди которых, в свою очередь, наилуч-
шие показатели продемонстрировали од-
нонаправленные рекуррентные модели. 
Модель на основе трехмерной сверточ-
ной нейронной сети I3D с точки зрения 
точности работы показала результат, со-
поставимый с другими апробированными 
архитектурами, однако данная модель 
является более ресурсоемкой с точки 
зрения выполняемых операций с плава-
ющей точкой. Кроме того, нейросетевая 
модель I3D не способна выполнять клас-
сификацию в порядке поступления кад-
ров видеопотока. Для выполнения клас-
сификации трехмерные сверточные 
нейросети должны обрабатывать цель-
ные последовательности кадров заданной 
длины. В то время как модели, основан-
ные на применении сверточно-рекур-
рентных архитектур, способны покадро-
во обрабатывать видеопоток и выполнять 
классификацию после обработки каждого 
кадра в порядке их поступления. В табл. 
2 приведены результаты времени обра-
ботки последовательности из 32 кадров 
разрешением 224х224 пикселя, что при-
мерно соответствует секунде воспроиз-
ведения видеоряда с частотой, равной 30 
кадров/с, на вычислительном оборудова-
нии следующей конфигурации: ЦПУ 
Intel i7 6700k 4000 МГц, ОЗУ 32 ГБ 
DDR4 2133 МГц, графический процессов 
общего назначения Nvidia GTX 1080. 
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Таблица 2. Полученные результаты в отношении времени обработки 32 кадров  
видеопоследовательности рассматриваемыми нейросетевыми моделями 

Table 2. Processing time values, obtained on video stream of 32 frames using the neural network  
models considered 

Модель / Model Время обработки на ЦПУ, c / 
The processing time on CPU, c 

Время обработки на GPU, c /  
The processing time on the GPU, c 

I3D 1.432 0.041 
LSTM-1 0.809 0.065 
LSTM-2 0.804 0.065 
GRU-1 0.847 0.070 
GRU-2 0.826 0.069 
 
Из табл. 2 видно, что время обра-

ботки последовательности из 32 кадров 
моделью I3D на графическом ускорите-
ле ниже, чем сверточно-рекуррентными 
нейросетевыми архитектурами. В то же 
время обработки последовательности из 
32 кадров моделью I3D на центральном 
процессоре существенно превышает вре-
мя работы на графическом ускорителе 
ввиду большой вычислительной слож-
ности операций трехмерных сверток, 
которые лежат в основе архитектуры 
I3D. Таким образом, в качестве класси-
фикатора для разработанного подхода к 
идентификации человека по походке на 
видеопоследовательности с точки зре-
ния точности и скорости работы моде-
лей, а также возможности покадровой 
обработки видеопотока предпочтитель-
ным является использование сверточно-
рекуррентных архитектур на основе 
LSTM-1 или GRU-1 моделей соответ-
ственно. 

Выводы 

По результатам апробации разрабо-
танного подхода к идентификации че-
ловека по походке на наборе данных 

CASIA Gait Database, предложенное 
решение продемонстрировало высокое 
качество работы для всех рассмотрен-
ных нейросетевых моделей. В частно-
сти, точность идентификации человека 
с использованием в качестве классифи-
катора трехмерной сверточной нейрон-
ной сети I3D составила 79%. Другие  
4 рассмотренные сверточно-рекуррент-
ные архитектуры продемонстрировали 
еще более высокие показатели: двуна-
правленная GRU – 81%, двунаправлен-
ная LTSM – 82%, однонаправленная 
LTSM – 83% и однонаправленная GRU – 
85%. Результаты, продемонстрирован-
ные разработанным методом с исполь-
зованием данных архитектур, сущест-
венно превосходят известные подходы, 
основанные как на использовании дина-
мических характеристик походки, анали-
зе человеческого скелета, сконструиро-
ванных вручную признаков, так и подхо-
ды, в основе которых лежит применение 
других нейросетевых моделей. Кроме то-
го, при использовании предложенного 
подхода не требуется осуществлять 
предварительную обработку кадров ви-
деоряда, а также выполнять извлечение 
признаков вручную. 
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Несмотря на близкие по точности 

результаты, рассмотренные сверточно-
рекуррентные модели обладают воз-
можностью покадровой обработки ви-
део, показывают более высокую точ-
ность идентификации, меньшее время 
обработки данных на центральном про-
цессоре и более высокую скорость обу-
чения в сравнении с моделью I3D. Та-
ким образом, в качестве классификато-
ра для разработанного подхода к иден-
тификации человека по походке на ви-

деопоследовательности предпочтитель-
ным является использование сверточно-
рекуррентных архитектур на основе од-
нонаправленной LSTM или GRU моде-
лей соответственно. 

В дальнейшем предполагается иссле-
довать возможность модернизации разра-
ботанного подхода для повышения эф-
фективности его работы в условиях нали-
чия нескольких людей на кадрах анализи-
руемой видеопоследовательности.  
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