
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ２０２４－１０－２７．
∗Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ：Ｇｕｉｚｈｉ Ｌｉ，ｐｈ．Ｄ，Ｓｅｎｉｏｒ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｉｓｔ． Ｅｍａｉｌ．ｌｇｚ４０３＠ ｓｉｎａ．ｃｏｍ．

Ｃｉｔａｔｉｏｎ： Ｇｕｉｚｈｉ Ｌｉ， Ｗｅｉｗｅｉ Ｆａｎｇ． Ａ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ） ． ＤＯＩ：１０．１１９１６ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００５－９１１３．２４０６４

Ａ Ｇｌｏｂａｌ⁃Ｌｏｃａｌ Ｐａｒｔ⁃Ｓｈｉｆｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｇａｉｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｇｕｉｚｈｉ Ｌｉ∗ ａｎｄ Ｗｅｉｗｅｉ Ｆａｎｇ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １００１９２， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ａ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｂｉｏｍｅｔｒｉｃ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ􀆳 ｗａｌｋｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ
ｏｆｆｅｒｓ ａ ｎｏｎ⁃ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｏｆｔｅｎ
ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅｄ ｂｙ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ ａｎｄ ａｔｔｉｒｅ， ｗｈｉｃｈ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｖｅｒｓｅ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ａ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ
ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ｔｈｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｗｏ ｎｏｖｅｌ ｍｏｄｕｌｅｓ： ｔｈｅ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ
ａｎｄ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ． Ｔｈｅ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｓｔｒａｔｅｇｉｃａｌｌｙ ｓｈｉｆｔｓ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｎ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ， ｅｎｒｉｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈ ｂｏｔｈ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ．
Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｉｓｓｕｅｓ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｒａｎｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ，
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｐａｒｔｓ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｍｏｒｅ ｒｏｂｕｓｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｕｔｃｏｍｅ．
Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｄｅｌｉｖｅｒｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｉｔｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ．
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　 　 Ａｓ ａ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ａ ｐｅｒｓｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｗａｙ ｔｈｅｙ ｗａｌｋ， Ｇａｉ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｈａｓ
ｇａｉｎｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｕｓｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｏｍａｉｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｅｃｕｒｉｔｙ，
ｆｏｒｅｎｓｉｃｓ， ａｎｄ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ． Ｆｒｏｍ ａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ􀆳ｓ ｇａｉｔ， ｉｔ
ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅｍ ｆｒｏｍ ａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ
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ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｍｉｃｒｏ⁃Ｍｏｔｉｏｎ Ｃａｐｔｕｒｅ Ｍｏｄｕｌｅ，
ａｎｄ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｏｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ， ｉｇｎｏｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｏ ｍｉｎｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ， ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ
ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ， ａ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ：

１）Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｒｅｃｏｍｂｉｎｅ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｐｅｒｆｏｒｍ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ．

２ ） Ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ
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ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ
ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｒｔ⁃ｒａｎｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｏｂｔａｉｎ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ
ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ．

３ ） Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ
ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋ

　 　 Ｃｕｒｒｅｎｔ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ｂｒｏａｄｌｙ ｂｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｉｎｔｏ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ［ ４－６ ］ ａｎｄ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ［ ２－３，７－８ ］ ．
Ｂｅｌｏｗ， ｗｅ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｃｒｉｔｉｃａｌｌｙ ａｎａｌｙｚｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ， ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ
ｔｈｅｉｒ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｌｅａｒｌｙ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ
ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅｍ．
１．１　 Ｍｏｄｅｌ⁃Ｂａｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 Ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｒｅｌｙ ｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｏｒ
ｂｏｄｙ ｊｏｉｎｔｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ，
ＰｏｓｅＧａｉｔ［ ５ ］ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ３Ｄ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｏ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ ａｎｄ
ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ． Ｉｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ＣＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ ｔｏ
ｊｏｉｎｔｌｙ ｍｏｄｅｌ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｏｓｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
ＧａｉｔＧｒａｐｈ［ ６ ］ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ２Ｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｓ
ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｖｉａ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＧＣＮｓ ）， ｔｈｕｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｍｏｎｇ ｂｏｄｙ ｊｏｉｎｔｓ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ Ｒｅｆ．［４］ ｕｓｅｓ
ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｉｎｅａｒ ｈｕｍａｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅｓ ａ ｐｒｅ⁃
ｔｒａｉｎｅｄ ｈｕｍａｎ ｍｅｓｈ ｒｅｃｏｖｅｒｙ （ＨＭＲ） ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｐｏｓｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ， ｔｈｅｙ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ． Ｐｏｓｅ
ｉｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｒ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ ｃａｎ ｓｅｖｅｒｅｌｙ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅ
ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｕｓｕａｌｌｙ ｆｏｃｕｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ
ｎｅｇｌｅｃｔｉｎｇ ｒｉｃｈｅｒ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｃｕｅｓ．
１．２　 Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｒ ｇａｉｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ［ ９－１６ ］ ． Ａ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｗｏｒｋ， Ｇａｉｔ Ｅｎｅｒｇｙ Ｉｍａｇｅ （ＧＥＩ） ［ １７ ］，
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｓ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇａｉｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｔｅｍｐｌａｔｅ ｉｍａｇｅ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｗａｌｋｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｄｒａｗｂａｃｋ ｏｆ

ＧＥＩ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｓ ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ ｉｎ Ｒｅｆ． ［１８］， ｉｓ
ｔｈｅ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ． ＧＥｎＩ［ １ ８ ］

ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｂｙ ｐｒｏｐｏｓｉｎｇ ｇａｉｔ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｍａｇｅｓ， ｂｕｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ
ｐｅｒｓｉｓｔｓ． Ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ ＧＥＩ， Ｐｅｒｉｏｄｉｃ Ｅｎｅｒｇｙ Ｉｍａｇｅ
（ＰＥＩ） ［ １ ９ ］ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｇａｉｔ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｆｏｒ
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｍｏｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｖｉａ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｙｅｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｍａｉｎｓ ｖｉｅｗ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｎｄ
ｓｔｉｌｌ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅｓ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ［ ２０－２４ ］ ． Ｔｏ
ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ， ｒｅｃｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｕｔｉｌｉｚｅ ｒａｗ ｇａｉｔ ｆｒａｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｐｕｔｓ．
Ｔｈｅ ｇａｉｔ ｌａｔｅｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ７ ］
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｆｒｏｍ ｇａｉｔ ｃｏｎｔｏｕｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｏｓｓ．
Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ＧａｉｔＰａｒｔ［ ３ ］ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｓ ｌｏｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｂｙ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｇａｉｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
ｉｎｔｏ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ．
ＧａｉｔＳｌｉｃｅ［ ８ ］ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｓｕｂｔｌｅ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ
ａｍｏｎｇ ａｄｊａｃｅｎｔ ｇａｉｔ ｐａｒｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｔｓ ＳＥＤ ｍｏｄｕｌｅ，
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａ ｆｒａｍｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｍａｄｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ， ａ
ｃｏｍｍｏｎ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅｉｒ ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔ ｒｅｌｉａｎｃｅ ｏｎ
ｌｏｃａｌ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ｖｉａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，
ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｔｒｉｃｔｓ ｔｈｅｍ ｔｏ ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ｓｐａｔｉａｌ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅｙ ｆａｉｌ ｔｏ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ
ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｇｌｏｂａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｇａｉｔ ｐａｒｔｓ．

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ
ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅｓｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｏｕｒ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ
ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｃａｌｌｙ ｒｅｃｏｍｂｉｎｅｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｇａｉｔ ｐａｒｔｓ， ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｎｏｎ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｇｌｏｂａｌ
ｓｐａｔｉａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ． Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ
ｉｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃
ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ， ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ
ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｅｍｐｌｏｙｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｒａｎｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｂｏｔｈ ｓｈｏｒｔ⁃ｒａｎｇｅ ａｎｄ
ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｇａｉｔ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ｔｈｕｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ
ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．

２　 Ｍｅｔｈｏｄ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ ｆｉｒｓｔ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｂｒｉｅｆ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ａ
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ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｒｔ⁃Ｓｈｉｆｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ
（ＰＳＦＥ） ｍｏｄｕｌｅ， ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ （ＤＦＡ） ｍｏｄｕｌｅ．
２．１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ
　 　 Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １， ｏｕｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｃｅｉｖｅｓ ａ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｇａｉｔ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｘｉ ａｓ ｉｎｐｕｔ， ｗｈｅｒｅ ｉ ∈ １，２，
…，Ｔ ， Ｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｒａｍｅｓ． ｘｉ ｆｉｒｓｔ ｉｓ ｉｎｐｕｔ
ｔｏ ｔｈｅ ＰＳＦＥ， ｔｈｅ ＰＳＦＥ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ ｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ， ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐａｒｔ⁃ａｗａｒｅ ｖｅｃｔｏｒ
Ｐｇ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｐａｒｔ⁃ａｗａｒｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｐ ｌ ：

Ｐｇｉ，Ｐ ｌｉ ＝ ＰＳＦＥ（ｘｉ） （１）
Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ， ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ Ｐｏｏｌｉｎｇ（ＨＰ）

ｏｐｅｒａｔｉｏｎ （ ｉｔ ｉｓ ｗｏｒｔｈ ｎｏｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｐｏｏｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ）， ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｍａｐｐｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｄｇ ａｎｄ Ｄｌ ：

Ｄｇｉ，Ｄｌｉ ＝ ＨＰ（Ｐｇｉ，Ｐ ｌｉ） （２）
Ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ＤＦＡ．

Ｔｈｅ ＤＦＡ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｓｕｂ⁃ｍｏｄｕｌｅｓ， Ｍｕｌｔｉ⁃Ｒａｎｇｅ

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ （ＭＲＭ） ａｎｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ （ ＦＡ） ．
ＭＲＭ ｍａｐｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｔｏ ｓｈｏｒｔ⁃ｒａｎｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
Ｔｓ ａｎｄ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｔｌ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ：

Ｔｓｍｉ，Ｔｌｍｉ
＝ ＭＲＭ（Ｄｍｉ） （３）

ｗｈｅｒｅ ｍ ＝ ｇ，ｌ ， ｔｈａｔ ｉｓ， ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓａｌｉｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｄｇｉ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｓａｌｉｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｄｌｉ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ＭＲＭ ｆｏｒ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ｂｕｔ ｔｈｅｙ ｄｏ
ｎｏｔ ｓｈａｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｒａｎｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ＦＡ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ
ｆｕｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ Ｆ ｉ ：

Ｆ ｉ ＝ ＦＡ（Ｔｍｎｉ） （４）
ｗｈｅｒｅ ｍ ＝ ｓ，ｌ；ｎ ＝ ｇ，ｌ ， ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ
ａｎｄ ｓｈｏｒｔ⁃ｒａｎｇｅ ｆｏｕｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ
ｉｎｐｕｔ．

Ｆｉｎａｌｌｙ， ｍａｐ Ｆ ｉ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｅｐｅｒａｔｅ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
Ｌａｙｅｒ （ＦＣ） ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｘ ｉ ：

Ｘ ｉ ＝ ＦＣ（Ｆ ｉ） （５）

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２．２　 Ｐａｒｔ⁃Ｓｈｉｆｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ（ＰＳＦＥ）
　 　 Ｔｈｅ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ
ｒｅｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｉｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ Ｐａｒｔ⁃Ｓｈｉｆｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
（ＰＳＣｏｎｖ） ｍｏｄｕｌｅｓ． Ｔｈｅ ＰＳＣｏｎｖ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ
ｄｅｔａｉｌ ｂｅｌｏｗ．

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｔｗｏ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｆｒａｍｅ⁃

ｌｅｖｅｌ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ： ｏｒｄｉｎａｒｙ ２Ｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｐａｒｔ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｐａｒｔ⁃
ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｒａｍｅ
ｉｎｔｏ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｒｅｇｉｏｎｓ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
２Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｒｅｇｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｂｏｔｈ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ，
ｌａｃｋｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｆｒａｍｅ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ
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ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａｎ ａｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ ａｎ ａｐａｒｔ⁃ａｗａｒｅ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｗｈｉｃｈ
ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ
ｒｅｇｉｏｎｓ． Ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ２， ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｅｎａｂｌｅｓ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｎｏｎ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｔｏ ｂｅｃｏｍｅ
ａｄｊａｃｅｎｔ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ
ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐａｒｔｓ
ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ．
　 　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ３． Ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｅｇｍｅｎｔｓ，
ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ｇａｉｔ ｓｔｒｉｐｅｓ． Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ
ａｒｒａｎｇｅｄ ｒａｗ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｅａｃｈ ｓｅｇｍｅｎｔ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｒｅｏｒｄｅｒｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｇｍｅｎｔｓ．

Ｆｉｇ． ２　 Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｃｈａｎｇｅ， ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＰＳＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 Ａｆｔｅｒ ｅｘｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ， ｗｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｏｎ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ２Ｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｌｏｎｇ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ．
　 　 Ａ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ ：

Ｆ ｉ ＝ Ｃｏｎｖ２ｄ（ＰａｒｔＳｈｉｆｔ（Ｃｏｎｖ２ｄ（ｘｉ））） （６）
ｗｈｅｒｅ ｉ ∈ １，２，…，Ｔ，Ｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｎｐｕｔ ｇａｉｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．
２．３　 Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ
　 　 Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ， ｆｒａｍｅ⁃ｌｅｖｅｌ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｉｅｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ． Ｔｈｉｓ
ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｔｗｏ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｒａｎｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ａｇｇｒｅｇａｔｏｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｄｏ ｎｏｔ ｓｈａｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｓ ｗｅｌｌ
ａｓ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ． Ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｔｏ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｕｌｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ．

Ｕｎｌｉｋｅ ｏｔｈｅｒ ｂｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，
ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｉｑｕｅｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ａｃｒｏｓｓ ｔｗｏ ｄｏｍａｉｎｓ： ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ． Ｔｈｕｓ， ａｆｔｅｒ
ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆｒａｍｅ⁃ｌｅｖｅｌ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ＰＳＦＥ ， ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｓ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．
２．３．１　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｒａｎｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
　 　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ
ｏｆｔｅｎ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ ｔｏ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｉｓｓｕｅｓ． Ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｗｅ
ｅｍｐｌｏｙ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ
ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｃａｌｅｓ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌｓ ｏｆ
ｖａｒｙｉｎｇ ｓｉｚｅｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｃｏｎｖｏｌｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｏｍａｉｎ． Ａｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ，
ｔｈｅｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ􀆳ｓ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
ｒａｎｇｅ ｕｎｉｑｕｅｌｙ． Ｌａｒｇｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌｓ ｙｉｅｌｄ ａ
ｂｒｏａｄｅｒ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ， ｗｈｉｃｈ ｈｅｌｐｓ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｌｏｎｇ⁃
ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｉｓｓｕｅｓ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ， ｗｅ ａｐｐｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｗｏ ｓｃａｌｅｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｖａｒｙｉｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｂｅｌｏｗ：

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔｅｍｐｏｒａｌｌｏｎｇｒａｎｇｅ ＝ Ｃｏｎｖｌ（ｘｉ） （７）
Ｔｅｍｐｏｒａｌｓｈｏｒｔｒａｎｇｅ ＝ Ｃｏｎｖｓ（ｘｉ） （８）

ｗｈｅｒｅ ｘｉ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｓｅｑｕｅｎｃｅ， ｉ ∈ １，２，…，
Ｔ，Ｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｒａｍｅｓ．
２．３．２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ
　 　 Ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ４， ｆｅａｔｕｒｅ
ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｐａｒａｌｌｅｌ ｂｒａｎｃｈｅｓ， ｔｈｅ ｐａｒｔ⁃
ｓｃｏｒｅ ｂｒａｎｃｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｒａｎｃｈ． Ｔｈｅ
ｆｏｒｍｅｒ ｂｒａｎｃｈ ｆｕｒｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｅａｃｈ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｔｏ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ，
ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓｃｏｒｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
ＰａｒｔＳｃｏｒｅ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｃｏｎｖ１ｄ（Ｇｅｌｕ（Ｃｏｎｖ１ｄ（ｘｉ））））

（９）
Ｉｎ ｔｈｅ Ｐａｒｔ⁃Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ， ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ

ｖｅｃｔｏｒ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｔｏ ａ ｓｃｏｒｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｕｓｉｎｇ ａ
ｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｆｏｒｍａｌｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ：

ＳｃｏｒｉｎｇＶｅｃｔｏｒ ＝ Ｍａｘ（ＰａｒｔＳｃｏｒｅ（ｘｉ）） （１０）
Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｇｇｒｅｇａｔｅ

ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｏｍａｉｎ ａｌｉａｓｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

ＷｅｉｇｈｔｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎ ＝ ＡｖｇＰｏｏｌ（） ＋ ＭａｘＰｏｏｌ（）
（１１）

Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｆｏｒｍｕｌａ， ｗｅ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｖｅ ｓｐａｔｉｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄｏｔ
ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｃｏｒｉｎｇ ｖｅｃｔｏｒ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ＤｅｃｉｓｉｖｅＶｅｃｔｏｒ ＝ ＷｅｉｇｈｔｅｄＶｅｃｔｏｒ·ＰａｒｔＶｅｃｔｏｒ
（１２）

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ａｂｓｔｒａｃｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 　 Ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｏｎ ｔｗｏ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｄｅｔａｉｌｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ ｄａｔａｓｅｔ［ ２ ５ ］ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ
３．１． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３．２， ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ， ａｎｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３．３，
ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

ｏｎ ｔｈｅ ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ ｄａｔａｓｅｔ［ ２ ５ ］ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．
３．１　 Ｄａｔａｓｅｔｓ
　 　 Ａｓ ａ ｐｏｐｕｌａｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ［ ２ ５ ］ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ １２４ ｓｕｂｊｅｃｔｓ􀆳
ｇａｉｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ． Ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ （ ｆｒｏｍ ００１ ｔｏ １２４） ｈａｓ
１１０ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｔｏｔａｌｌｙ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｆｒｏｍ １１
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓ ｇａｐｓ １８°（ ０° ｔｏ １８０°） ． Ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ
ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ， １０ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ： ｓｉｘ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｎｏｒｍａｌ ｗａｌｋｉｎｇ， ｔｗｏ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｃａｒｒｙｉｎｇ ａ ｂａｃｋｐａｃｋ， ａｎｄ ｔｗｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
ｗｅａｒｉｎｇ ａ ｃｏａｔ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｗｅ ｆｏｌｌｏｗ ｄａｔａｓｅｔ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｒｏｍ
Ｒｅｆｓ．［３］ ａｎｄ ［２］， ｄｉｖｉｄｉｎｇ ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ ｉｎｔｏ Ｌａｒｇｅ⁃ｓａｍｐｌｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ （ＬＴ） ｓｅｔｕｐｓ， Ｍｅｄｉｕｍ⁃ｓａｍｐｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ （ＭＴ）
ｓｅｔｕｐｓ，Ｓｍａｌｌ⁃ｓａｍｐｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ（ＳＴ） ｓｅｔｕｐｓ， ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ／ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｐｌｉｔｓ， ｕｓｉｎｇ ＮＭ （＃０１ – ０４） ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
ａｓ ｇａｌｌｅｒｙ ｓｅｔｓ ａｎｄ ＮＭ （＃０５ – ０６）， ＢＧ （＃０１ – ０２），
ＣＬ （＃０１ – ０２） ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｓ ｐｒｏｂｅ ｓｕｂｓｅｔｓ．
３．２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｄｅｔａｉｌｓ
　 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ＮＶＩＤＩＡ ３０９０
ＧＰＵｓ ｕｓｉｎｇ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ， Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
（ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ １０－４， ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０． ２ ）， ｂａｔｃｈ⁃ａｌｌ
ｓｅｐａｒａｔｅ ｔｒｉｐｌｅｔ ｌｏｓｓ （ｍａｒｇｉｎ ０．２）， ａｎｄ ａ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｏｆ
（８，１２） ｔｒａｉｎｅｄ ｆｏｒ １０００００ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．
３．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ Ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃Ａｒｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｎｄｅｒ
ｃｒｏｓｓ⁃ｖｉｅｗ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｒａｌ ｌｅａｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｉｎ Ｔａｂｌｅ １， ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｒｏｓｓ ｍｏｓｔ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｓｅｖｅｎ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｆｏｒ ＮＭ／ ＢＧ／ ＣＬ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｔｈａｔ ｏｆ ＣａｉｔＳｌｉｃｅ［ ８］ ｂｙ ０．６％， １．７％，
ａｎｄ ２．３％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ
ｕｐｏｎ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｍｏｄａｌ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｉｔ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｒｅｃｅｎｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ＡｔｔｎＧａｉｔ［ ２６］ ａｎｄ ＧＭＳＮ［ ２７］， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ １．９％ ａｎｄ ４％
ｌｏｗｅｒ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｇａｐ ｉｓ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄａｂｌｅ ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｌｅｖｅｒａｇｅ
ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ （ｅ．
ｇ．， ａｐｐｅａｒａｎｃｅ， ｐｏｓｅ， ｏｒ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａ）， ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｇｒａｎｔｉｎｇ
ｔｈｅｍ ｈｉｇｈｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．
　 　 Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｏｎｌｙ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｍｏｄａｌ ｇａｉｔ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ ａｎｄ ｓｔｉｌｌ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｏｕｒ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｎｏｔａｂｌｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｍｏｎｇ ｎｏｎ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ
ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｇａｉｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ
ｏｆｆｅｒ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｖａｌｕｅ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｈｅｒｅ
ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｍａｙ ｂｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ
ｐｒｉｖａｃｙ ｃｏｎｃｅｒｎｓ， ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｃｏｓｔｓ， ｏｒ ｈａｒｄｗａｒｅ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ． Ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｕｌｄ ｅｘｐｌｏｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｏｕｒ
ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ
ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｂｒｉｄｇｅ ｔｈｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｇａｐ．

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｒａｎｋ⁃１ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｖｅｒａｇｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｒｅｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｎ ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ， ｅｘｃｌｕｄｉｎｇ ｓａｍｅ⁃ｖｉｅｗ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ （％）
Ｇａｌｌｅｒｙ ＮＭ＃１－４ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ Ｐｒｏｂｅ ｓｕｂｓｅｔｓ Ｍｅｔｈｏｄｓ ０° １８° ３６° ５４° ７２° ９０° １０８° １２６° １４４° １６２° １８０° Ｍｅａｎ

ＬＴ

ＮＭ（＃５－６）

ＢＧ（＃１－２）

ＣＬ（＃１－２）

ＧａｉｔＳｅｔ ［ ２ ］ ９０．８ ９７．９ ９９．４ ９６．９ ９３．６ ９１．７ ９５．０ ９７．８ ９８．９ ９６．８ ８５．８ ９５．００

ＧａｉｔＳｌｉｃｅ［ ８ ］ ９５．５ ９９．２ ９９．６ ９９．０ ９４．４ ９２．５ ９５．０ ９８．１ ９９．７ ９８．３ ９２．９ ９６．７０

ＧａｉｔＰａｒｔ［ ３ ］ ９４．１ ９８．６ ９９．３ ９８．５ ９４．０ ９２．３ ９５．９ ９８．４ ９９．２ ９７．８ ９０．４ ９６．２０

ＡｔｔｅｎＧａｉｔ［ ２６ ］ ９８．４ ９８．２ ９８．６ ９８．１ ９８．７ ９９．０ ９８．９ ９９．２ ９９．３ ９９．３ ９９．３ ９８．８０

ＧＭＳＮ［ ２７ ］ ９６．７ ９９．１ ９９．４ ９８．３ ９７．３ ９６．５ ９８．４ ９９．０ ９９．４ ９９．２ ９６．４ ９８．２０

ＲＰＮｅｔ［ ２８ ］ ９５．１ ９９．０ ９９．１ ９８．３ ９５．７ ９３．６ ９５．９ ９８．３ ９８．６ ９７．７ ９０．８ ９６．６０

ＧＰＧａｉｔ［ ２９ ］ － － － － － － － － － － － ９４．７２
Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ９３．７ ９９．０ ９９．２ ９８．１ ９７．０ ９５．３ ９７．６ ９９．１ ９９．３ ９９．１ ９２．４ ９７．３０
ＧａｉｔＳｅｔ ［ ２ ］ ８３．８ ９１．２ ９１．８ ８８．８ ８３．３ ８１．０ ８４．１ ９０．０ ９２．２ ９４．４ ７９．０ ８７．２０
ＧａｉｔＳｌｉｃｅ［ ８ ］ ９０．２ ９６．４ ９６．１ ９４．９ ８９．３ ８５．０ ９０．９ ９４．５ ９６．３ ９５．０ ８８．１ ９２．４０
ＧａｉｔＰａｒｔ［ ３ ］ ８９．１ ９４．８ ９６．７ ９５．１ ８８．３ ８４．９ ８９．０ ９３．５ ９６．１ ９３．８ ８５．８ ９１．５０

ＡｔｔｅｎＧａｉｔ［ ２６ ］ ９６．９ ９７．９ ９８．３ ９８．２ ９７．２ ９５．４ ９７．２ ９８．７ ９８．８ ９８．６ ９７．４ ９７．７０
ＧＭＳＮ［ ２７ ］ ９５．３ ９８．１ ９８．３ ９６．．９ ９４．６ ９１．２ ９４．１ ９７．１ ９８．３ ９７．４ ９４．９ ９６．００
ＲＰＮｅｔ［ ２８ ］ ９２．３ ９６．６ ９６．６ ９４．５ ９１．９ ８７．６ ９０．７ ９４．７ ９６．０ ９３．９ ８６．１ ９２．８０
ＧＰＧａｉｔ［ ２９ ］ － － － － － － － － － － － ８９．２９
Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ９０．８ ９７．７ ９８．２ ９６．７ ９２．４ ８８．３ ９２．１ ９５．７ ９７．６ ９６．１ ８９．４ ９４．１０
ＧａｉｔＳｅｔ ［ ２ ］ ６１．４ ７５．４ ８０．７ ７７．３ ７２．１ ７０．１ ７１．５ ７３．５ ７３．５ ６８．４ ５０．０ ７０．４０
ＧａｉｔＳｌｉｃｅ［ ８ ］ ７５．６ ８７．０ ８８．９ ８６．５ ８０．５ ７７．５ ７９．１ ８４．０ ８４．８ ８３．６ ７０．１ ８１．６０
ＧａｉｔＰａｒｔ［ ３ ］ ７０．７ ８５．５ ８６．９ ８３．３ ７７．１ ７２．５ ７６．９ ８２．２ ８３．８ ８０．２ ６６．５ ７８．７０

ＡｔｔｅｎＧａｉｔ［ ２６ ］ ９１．１ ９５．３ ９６．０ ９５．３ ８９．９ ８８．４ ８９．５ ９１．３ ８８．８ ８９．４ ８６．０ ９１．００
ＧＭＳＮ［ ２７ ］ ８０．１ ９２．０ ９４．２ ９０．５ ８５．９ ８０．３ ８４．６ ９０．２ ９２．３ ８９．９ ７７．７ ８７．００
ＲＰＮｅｔ［ ２８ ］ ７５．６ ８７．１ ８８．３ ８３．１ ７８．８ ７８．０ ７９．９ ８２．７ ８３．９ ７８．９ ６６．６ ８０．３０
ＧＰＧａｉｔ［ ２９ ］ － － － － － － － － － － － ８６．６５
Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ７６．３ ８９．３ ９１．３ ８７．１ ８１．８ ７７．６ ８３．７ ８７．８ ８９．０ ８５．６ ７３．６ ８３．９０

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｗｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｄａｔａ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｗｉｔｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ５． Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ
ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｏｔｈ ＧａｉｔＳｌｉｃｅ［ ８ ］

ａｎｄ ＭＴ３Ｄ［ ３ ０ ］ ． Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ＳＴ ａｎｄ ＭＴ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｉｓ １．８％ ａｎｄ １．４％
ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ＧａｉｔＳｌｉｃｅ［８］， ａｎｄ ０．８％ ａｎｄ １．１％ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｈａｎ ＭＴ３Ｄ［ ３ ０ ］， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｕｎｄｅｒ ＭＴ ｆｕｒｔｈｅｒ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＧａｉｔＳｌｉｃｅ［ ８ ］ ．

Ｆｉｇ． ５　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ ａｇａｉｎｓｔ ｌｅａｄｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｕｎｄｅｒ ＳＴ ／ ＭＴ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ， ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ａ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ａ
ｐａｒｔ⁃ｓｈｉｆｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｆｒｏｍ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｉｓｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｇａｉｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｔｗｏ
ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｍｏｄｕｌｅｓ： ｔｈｅ ＰＳＦＥ ａｎｄ ｔｈｅ ＤＦＡ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ ＰＳＦＥ ｓｔｒａｔｅｇｉｃａｌｌｙ ｓｈｉｆｔｓ ａｎｄ
ｒｅｃｏｍｂｉｎｅｓ ｐｏｓｔｕｒｅ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｎ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｒｉｃｈｉｎｇ ｂｏｔｈ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ＤＦＡ ｅｍｐｌｏｙｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｒａｎｇｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｒａｎｇｅ
ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ． Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗｉｄｅｌｙ⁃ｕｓｅｄ ＣＡＳＩＡ⁃Ｂ ｄａｔａｓｅｔ
ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｉｔｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｈｅ Ｙ，Ｚｈａｎｇ Ｊ， Ｓｈａｎ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ ｇａｎｓ ｆｏｒ ｖｉｅｗ⁃

ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｏｒｅｎｓｉｃｓ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ， ２０１９，
１４（１）：１０２－１１３． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＩＦＳ．２０１８．２８４４８１９．

［２］Ｃｈａｏ Ｈ， Ｈｅ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｉｔｓｅｔ： Ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｇａｉｔ ａｓ
ａ ｓｅｔ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｖｉｅｗ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
３３ｒｄ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＡＡＩ
２０１９， ３１ｓｔ Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ＩＡＡＩ ２０１９ ａｎｄ ｔｈｅ ９ｔｈ ＡＡＡＩ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ
Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＥＡＡＩ．
Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ， Ｃｈｉｎａ：ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓ， ２０１９：８１２６－８１３３． ＤＯＩ：
１０．１６０９ ／ ａａａｉ．ｖ３３ｉ０１．３３０１８１２６．

［３］Ｆａｎ Ｃ，Ｐｅｎｇ Ｙ， Ｃａｏ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｉｔｐａｒｔ： Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｒｔ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２０： １４２２５ － １４２３３．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ４２６００．２０２０．０１４２３．

［４］Ｌｉ Ｘ，Ｍａｋｉｈａｒａ Ｙ， Ｘｕ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ
ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２０， １２６４２： ３ － ２０．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－３－０３０－６９５３５－４＿１．

［５］Ｌｉａｏ Ｒ， Ｃａｏ Ｃ， Ｇａｒｃｉａ Ｅ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｐｏｓｅ⁃ｂａｓｅｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ－
ｓｐａｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＰＴＳＮ） ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃａｒｒｙｉｎｇ
ａｎｄ ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ． Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ： １２ｔｈ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ＣＣＢＲ ２０１７． Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１７：
４７４－４８３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－３－３１９－６９９２３－３＿５１．

［６］Ｔｅｅｐｅ Ｔ， Ｋｈａｎ Ａ， Ｇｉｌｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｉｔｇｒａｐｈ： Ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｋｅｌｅｔｏｎ－ｂａｓｅｄ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＩＰ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２１：２３１４－
２３１８． ＤＯＩ：１０．４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．２１０１．１１２２８．

［７］Ｈｏｕ Ｓ， Ｃａｏ Ｃ， Ｌｉｕ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｉｔ ｌａｔｅｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ：
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ａｎｄ ｃｏｍｐａｃｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ⁃ＥＣＣＶ ２０２０． ＥＣＣＶ
２０２０． Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ． Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０２０，１２３５４：３８２－３９８．ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－３－０３０－５８５４５－
７＿２２．

［８］Ｌｉ Ｈ，Ｑｉｕ Ｙ， Ｚｈａｏ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｉｔｓｌｉｃｅ： Ａ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｌｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０２２，１２４：１０８４５３． ＤＯＩ：１０１６ ／ ｊ．ｐａｔｃｏｇ．２０２１．
１０８４５３．

［９］Ｗａｎ Ｊ， Ｚｈａｏ Ｈ， Ｌｉ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｏｍｎｉ⁃ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ， ２０２３，
１１（１２）：２６１２． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｍａｔｈ１１１２２６１２．

［１０］Ａｕｎｇ Ｓ Ｔ Ｙ，Ｋｕｓａｋｕｎｎｉｒａｎ Ｗ． Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ
ｏｆ ｇａｉｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ ｃｒｉｍｉｎａｌ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ． ＰｅｅｒＪ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２４： ｅ２４５６．
ＤＯＩ： １０．７７１７ ／ ｐｅｅｒｊ－ｃｓ．２４５６．

［１１］Ｘｉａｏ Ｊ， Ｙａｎｇ Ｈ， Ｘｉｅ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｃｒｏｓｓ⁃ｖｉｅｗ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，７（２）：１８７－１９９．ＤＯＩ：１０．１０４９ ／ ｃｉｔ２．１２０５１．

［１２］Ｗａｎｇ Ｚ， Ｈｏｕ Ｓ， Ｚｈａｎｇ Ｍ， ｅｔ ａｌ． ＬａｎｄｍａｒｋＧａｉｔ：
Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｈｕｍａｎ ｐａｒｓｉｎｇ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ， ２０２３： ２３０５ － ２３１４． ＤＯＩ： １０． １１４５ ／
３５８１７８３．３６１１８４０．

［１３］Ｈｕｏ Ｗ， Ｗａｎｇ Ｋ， Ｔａｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＧａｉｔＳＣＭ： Ｃａｕｓａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ２０２４， ２４３： １０３９９５．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｖｉｕ．２０２４．１０３９９５．

［１４］Ｆｅｎｇ Ｙ， Ｙｕａｎ Ｊ， Ｆａｎ Ｌ． ＧａｉｔＦｕｓｉｏｎ： Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｎａｔｕｒｅ Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０２３：８８－９９．

［１５］Ｗａｎｇ Ｌ， Ｃｈｅｎ Ｊ， Ｌｉｕ Ｙ．Ｆｒａｍｅ⁃ｌｅｖｅｌ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｓｋｅｌｅｔｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｉｍａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ２０２２，２２２：１０３５００． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／
ｊ．ｃｖｉｕ．２０２２．１０３５００．

［１６］Ｚｈａｎｇ Ｚ，Ｗｅｉ Ｓ， Ｘｉ Ｌ， ｅｔ ａｌ． ＧａｉｔＭＧＬ： Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｇａｉｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０２４， １３ （ ２）： ２５７． ＤＯＩ： １０．
３３９０ ／ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ１３０２０２５７．

［１７］Ｈａｎ Ｊ， Ｂｈａｎｕ Ｂ． Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇａｉｔ ｅｎｅｒｇｙ
ｉｍａｇｅ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，２８ （２）：３１６ － ３２２． ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＴＰＡＭＩ．２００６．３８．

［１８］Ｂａｓｈｉｒ Ｋ， Ｘｉａｎｇ Ｔ， Ｇｏｎｇ，Ｓ． Ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇａｉｔ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｍａｇｅ． Ｉｎ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｍａｇｉｎｇ ｆｏｒ Ｃｒｉｍｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２００９：１－６．ＤＯＩ：１０．１０４９ ／ ｉｃ．２００９．０２３０．

［１９］Ｗａｎｇ Ｋ， Ｌｉｕ Ｌ， Ｌｅｅ Ｙ， ｅｔ ａｌ．， ２０１９． Ｎｏｎｓｔａｎｄａｒｄ
ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｇａｉｔ ｅｎｅｒｇｙ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ

ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ：
Ｓｅｃｏｎｄ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ＰＲＣＶ ２０１９． Ｃｈａｍ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１９：１９７ － ２０８． ＤＯＩ：１０． １００７ ／ ９７８ － ３ － ０３０ －
３１７２３－２＿１７．

［２０］Ｘｉｏｎｇ Ｊ， Ｚｏｕ Ｓ， Ｔａｎｇ Ｊ． ＤＦＧａｉｔ： Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ． Ｃｈａｍ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｎａｔｕｒｅ Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ， ２０２４：３８１ － ３９５． ＤＯＩ：１０．
１００７ ／ ９７８－３－０３１－５３３１１－２＿２８．

［２１］Ｂａｉ Ｓ， Ｃｈａｎｇ Ｈ， Ｍａ Ｂ． Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ
ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ⁃ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０２４，１５６：１１０７５９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｐａｔｃｏｇ．
２０２４．１１０７５９．

［２２］Ｃｈｅｎ Ｂ， Ｎｉｕ Ｔ， Ｙｕ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ａ⁃ｎｅｔ： Ａｎ ａ⁃ｓｈａｐｅ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ２０２３，７３： １－１４．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＩＭ．２０２３．
３３４１１１５．

［２３］Ｃｕｉ Ｃ，Ｌｉｕ Ｌ， Ｑｉａｏ Ｒ． Ａ ｃｕｔｔｉｎｇ⁃ｅｄｇｅ ｖｉｄｅｏ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ａｌｅｘａｎｄｒｉａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２４，１０８：４７６－４８５． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／
ｊ．ａｅｊ．２０２４．０７．１０３．

［２４］Ｌｉｕ Ｆ，Ｗａｎｇ Ｑ， Ｘｉａｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ２０２５． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｐｏｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ＲｅｓＣＮＮ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ
ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｏｕｔｌｉｅｒｓ． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２５，１６３：１１１４４６．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｐａｔｃｏｇ．２０２５．１１１４４６．

［２５］Ｙｕ Ｓ， Ｔａｎ Ｄ， Ｔａｎ Ｔ． Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｖｉｅｗ ａｎｇｌｅ， ｃｌｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ ｃａｒｒｙｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｎ
ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＩＣＰＲ􀆳０６）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２００６：４４１－４４４． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＰＲ．２００６．６７．

［２６］Ｃａｓｔｒｏ Ｆ Ｍ， Ｄｅｌｇａｄｏ⁃Ｅｓｃａñｏ Ｒ， Ｈｅｒｎáｎｄｅｚ⁃Ｇａｒｃíａ Ｒ，
ｅｔ ａｌ． ＡｔｔｅｎＧａｉｔ： Ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｉｃｈ
ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０２４，１４８：１１０１７１． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｐａｔｃｏｇ．２０２３．１１０１７１．

［２７］Ｗｅｉ Ｔ， Ｌｉｕ Ｍ， Ｚｈａｏ Ｈ， ｅｔ ａｌ． ＧＭＳＮ： Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２４， ２５２： １２４２５０．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０２４．１２４２５０．

［２８］Ｑｉｎ Ｈ， Ｃｈｅｎ Ｚ， Ｇｕｏ Ｑ， ｅｔ ａｌ． ＲＰＮｅｔ： Ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇ⁃ｎｉｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｂｏｄｙ⁃ｐａｒｔｓ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１， ３２： ２９９０ － ３０００． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＴＣＳＶＴ．２０２１．３０９５２９０．

［２９］Ｆｕ Ｙ， Ｍｅｎｇ Ｓ， Ｈｏｕ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＧＰＧａｉｔ： Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｐｏｓｅ⁃
ｂａｓｅｄ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｐａｒｉｓ：
ＣＶＦ， ２０２３：１９５９５－１９６０４．

［３０］Ｌｉｎ Ｂ， Ｚｈａｎｇ Ｓ， Ｂａｏ Ｆ． Ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ⁃ｓｃａｌｅ ３ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ， ２０２０： ３０５４ － ３０６２． ＤＯＩ： １０． １１４５ ／
３３９４１７１．３４１３８６１．
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