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基于姿势估计和特征融合的行人重识别算法∗
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摘　 要:行人重识别在交通管理、寻找走失人口等范畴用途较广。 现有算法难以处理人体姿势改变、遮挡和特征不对齐的问题,
提出一种姿势引导和特征融合的行人重识别算法。 所提出的算法包括 3 个分支,包括全局分支、基于姿势估计引导的全局分

支、局部对齐分支。 全局分支提取行人的全局特征,可以捕捉行人的粗粒度信息以及整体的上下文关系。 基于姿势估计引导的

全局分支利用姿势估计网络引导模型关注行人的全局可见区域,降低遮挡物对行人识别的干扰。 局部对齐分支利用姿势估计

算法构成对齐的局部特征,同时区分可见的局部区域,以降低遮挡以及姿势变化的影响。 通过多分支结构,将局部特征和全局

特征融合,以加强特征的多元化,增强模型的鲁棒性。 最终,利用交叉熵和软边界三元损失进行模型训练。 Market-1501 和

DukeMTMC-ReID 数据集上的测试结果效验了所提算法的可行性,其间,DukeMTMC-ReID 数据集的 Rank-1、mAP 各达成了

91. 2%、81. 8%,具有较佳的实用性。
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Abstract:
 

Person
 

re-identification
 

is
 

highly
 

used
 

in
 

the
 

areas
 

of
 

traffic
 

management,
 

searching
 

for
 

lost
 

people,
 

etc.
 

It
 

is
 

hard
 

for
 

existing
 

algorithms
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

problem
 

of
 

human
 

pose
 

change,
 

occlusion
 

and
 

feature
 

misalignment,
 

and
 

a
 

pose-guided
 

and
 

feature-fused
 

pedestrian
 

re-recognition
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

includes
 

three
 

branches,
 

including
 

global
 

branch,
 

global
 

branch
 

based
 

on
 

pose
 

estimation
 

guidance,
 

and
 

local
 

alignment
 

branch.
 

The
 

global
 

branch
 

extracts
 

the
 

global
 

features
 

of
 

pedestrians
 

and
 

captures
 

the
 

coarse-grained
 

information
 

of
 

pedestrians.
 

The
 

global
 

branch
 

based
 

on
 

posture
 

estimation
 

guidance
 

uses
 

the
 

posture
 

estimation
 

network
 

guidance
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

global
 

visible
 

area
 

of
 

pedestrians
 

and
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

occlusion
 

to
 

pedestrian
 

recognition.
 

Local
 

alignment
 

branch
 

uitilizes
 

a
 

pose
 

estimation
 

algorithm
 

to
 

establish
 

aligned
 

local
 

features
 

while
 

distinguishing
 

visible
 

local
 

regions
 

to
 

reduce
 

occlusion
 

as
 

well
 

as
 

the
 

influence
 

of
 

postural
 

changes.
 

Through
 

a
 

multi-branch
 

structure,
 

integrated
 

local
 

characteristics
 

with
 

global
 

ones
 

to
 

augment
 

feature
 

diversity
 

is
 

achieved
 

and
 

enhanced
 

model
 

robustness.
 

Finally,
 

network
 

training
 

is
 

conducted
 

using
 

cross-entropy
 

and
 

triplet
 

loss
 

functions.
 

The
 

viability
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

validated
 

by
 

the
 

test
 

results
 

on
 

Market-
1501

 

and
 

DukeMTMC-ReID
 

datasets,
 

during
 

which
 

the
 

Rank-1
 

and
 

mAP
 

of
 

the
 

DukeMTMC-ReID
 

dataset
 

reached
 

91. 2%
 

and
 

81. 8%,
 

respectively,
 

which
 

has
 

a
 

better
 

practicality.
Keywords:person
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0　 引　 言

　 　 行人重识别(person
 

re-identification,
 

ReID)也称行人

再识别,旨在通过计算机视觉技术在不重迭的监控图像

中进行行人匹配的方法[1-3] 。 行人重识别技术于智能交

通管理、寻找丢失人口等范畴显现了巨大的发展潜力,吸
引了世界各地的诸多研究人员的强烈重视。 如今这已是

计算机视觉的众所关注的研究重点之一。 然而,在现实

情况中,受摄像机设置、姿势、光照条件、以及遮挡等要素

的综合作用,同一行人在采集的不同视频中会展现出显

著的外观差别,使得行人重识别的研究依然充满挑战性。
因此,提取一个鲁棒性强、具有辨识性的行人特征对行人

重识别任务越来越重要。
在实际应用中,完整的行人重识别系统包括行人检

测、行人重识别、目标跟踪 3 个流程。 首先需要对输入数

据,通过行人检测技术提取包含行人前景的图像,以降低

原始监控视频中杂乱的背景信息的影响。 因此,行人检

测产生的检测框的准确性影响着行人重识别的准确度。
如果检测框不准确,裁剪的行人图像可能会包括更多的

杂乱的背景信息;以及由于行人的姿势多变,对不精确检

测框中的行人直接切分提取特征,会造成特征的不对齐,
增加行人重识别的难度。

传统的行人重识别涵盖特征采集和度量学习两个过

程,将二者分开进行,二者之间缺乏联系。 其中更关键的

是特征采集,即捕捉人体具有代表性的特征描述[4] 。 该

类方法首先通过手工提取低级视觉特征,如梯度直方

图[5] 、局部最大出现描述符[6] 描述行人的特征,再次利用

度量学习方法,如欧氏距离度量、余弦距离度量方法进行

图片的相似度计算[7] ,最后进行相似度排序。 传统方法

的准确性受限于手工特征的设计,特别在复杂现实场景

中,手工设计的特征的适应性不佳。 此外,传统度量学习

方法在处理海量数据时速度慢,限制了实际应用的可

能性。
近几年,相随深度学习的快速演进,行人重识别范畴

斩获了斐然的研究突破。 深度学习的行人重识别策略首

要运用卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

networks,
CNN)直接捕捉行人的外貌特征,获得行人的有效表示,
继而计算特征描述之间的相似度[8] 。 基于深度学习的方

法不需要手工设计特征,CNN 可以自适应的捕捉人体特

征,学习由浅层到深层的特征,具有更好的泛化能力。 并

且深度学习的方法将特征提取和度量学习结合到一起,
优化网络模型,减少了二者之间的分离性,实现了端到端

的行人重识别一体化模型,降低了行人重识别任务的复

杂性。 截止当前,主要的行人重识别方法专注于直接提

取人的整体信息,核心问题是如何获得更富表现力的特

征表达。 张晓涵[9] 在卷积过程中利用不同空洞率的卷积

核,之后应用注意机制以捕获重要特征,随后将不同分支

的特征融合,构建人体的全局特征的表示形式。 Chen
等[10] 提出将高阶注意模块插入在基线网络中间,关注最

显著的全局信息,捕捉图像中行人之间的微弱不同,并且

将人的注意力识别问题重新考虑为零镜头学习问题,提
出混合高阶注意网络,将全局信息编码到更高的空间中

进行分类,以显式方式进一步增强注意力来提升特征的

辨别能力和丰富度。 许多行人重识别方法关注抽取网络

的高层特征,但忽视了中层特征,降低了识别的准确性。
因此,Liu 等[11] 采用混合池化策略从基线的后两层提取

多尺度特征,并采用自注意模块使网络更加关注于非局

部特征,捕获更具有判别性的特征。 以全局特征为基础

的行人重识别方法在处理速度上具有优势,主要学习于

行人的整体外观信息。 然而,这类方法在处理图像的空

间特征时存在制约,易受遮挡、不同姿势、复杂背景等多

因素的影响,致使识别的不成功。
针对以上困难,研究人员提出以局部特征的方式达

成行人重识别工作。 Sun 等[12] 提出了 PCB 网络,将 CNN
生成的特征图等距划分为 6 个水平区域,捕获行人的局

部特征,单独利用各个局部特征实现行人身份的预测识

别。 但是,这类传统的分割方法未完全考虑到特征对齐

和各个局部特征彼此之间的语义关系,因而致使识别准

确性不佳。 Zhao 等[13] 提出了 Spindle
 

Net,通过人体部位

的指导对特征图进行分割,之后捕捉不同部位的特征并

融合。 该算法较好地处理了局部特征的对齐困难。
Kalayeh 等[14] 提出了 SPReID,

 

借助人体分割模型捕捉局

部特征,该方法首先提取前景和几许不同部位的掩膜,之
后从掩膜区域学习特征,获得每个区域的局部特征,最后

进行特征融合。 Huang 等[15] 提出了 EA-Net,通过姿势估

计和语义分割网络对特征图进行分割,提取局部特征并

使特征对齐,增强了模型的泛化能力,为解决遮挡问题提

供了思路。 运用姿势估计和人体分割方法需求更多的标

记数据,而且受制于预训练模型性能。 与此同时,另外的

处理步骤加大了网络的计算量,也增多了干扰信息。 学

习局部特征有助于捕获丰富的细节特征,在一定程度上

处理了遮挡问题,但这种方法忽视了整体信息对局部学

习的潜在影响以及切分位置的语义信息。 而且当检测框

不精确时,直接对图像进行硬性分割获取局部特征,会造

成局部特征的错位和不对齐。
针对上述问题,Wang 等[16] 提出了一种多粒度网络,

全局特征综合多尺度局部特征共同训练网络,涵盖 1 个

全局支路和 2 个局部支路,通过将特征图水平分割为多

个条带,同时调整各局部支路的条纹数,以捕捉多粒度的

部分特征描述。 在此基础上,Hou
 

等[17] 提出了一种部分

上下文感知关联特征的多粒度网络,包括 4 个分支:一个
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顶部消除支路、一个全局支路和两个局部支路;顶部消除

支路丢弃顶部激活特征,使网络学习到更多更强的特征;
两个局部支路根据人体的结构特征,将图像分别均匀划

分为
 

3
 

条和
 

6
 

条,得到多粒度的局部特征表示。 孙劲光

等[18] 采用 ResNeSt-50 网络提取行人的多尺度特征,随后

将这些特征传递到加权特征金字塔网络,以实现特征融

合,在此生成了多尺度特征,涵盖了高层语义信息和低层

轮廓特征;最后利用生成的多尺度特征构建全局和局部

特征,实现身份的预测。 综上所述,全局特征注重获取人

体的整体外观,局部特征则关注细节信息,二者相互协

同,有助于网络获取更丰富的信息,然而这些方法并不能

彻底克服人体遮挡和特征不对齐的困难。
全局特征可以获得人体的粗粒度的外部轮廓信息。

并且其处理速度高效。 而局部特征有助于获取人体的细

节信息,但采用基于姿势估计以及人体分割的的方法提

取局部特征时,需要引入额外模型,这会提高网络的复杂

性并导致训练时间增加。 结合全局和局部特征的方案,
增多了模型的分支数,类似于引入另外模型,都使网络更

繁琐,并增加了训练的难度。
鉴于以上存在的挑战,本文提出了一种姿势引导结

合特征融合的行人重识别算法。 为解决模型的复杂度较

高的 挑 战, 提 出 以 全 尺 度 网 络 ( omni-scale
 

network,
OSNet) [19] 作主干网络,该网络将传统的卷积操作分解为

点卷积和深度卷积,有效地降低了模型的参数量,并且

OSNet 网络较简单,可以降低模型的计算量,提升网络的

计算效率。 本文所提出的算法主要包括 3 个分支。 全局

分支通过 OSNet 网络提取行人的全局特征图,提取行人

的整体信息。 基于姿势估计引导的全局分支将 OSNet 和
ResNet 网络相结合,增加行人的深层特征信息的捕获能

力,且利用姿势估计算法引导关注行人的可见深层特征,
降低遮挡物对模型的噪声干扰。 局部对齐分支利用姿势

估计网络提取人体的可见区域特征,以进一步解决行人

遮挡问题。 同时,为了解决由于姿势多变引起的局部特

征不对齐问题,引入局部对齐方法,以确保各个局部特征

对齐。 采用了全局综合局部特征的策略达成行人重识

别,促使全局特征与局部特征的相互弥补。 本文对所提

方法在公开的 Market1501 和 DukeMTMC-ReID 数据集上

测试了其可行性。 实验数据显示,该算法性能出色,有效

地提高行人重识别的准确性。

1　 行人重识别算法的总体设计

　 　 本文以全尺度网络作为骨干网络捕捉人体的特征描

述,其涵盖了五个卷积块 conv1、conv2、conv3、conv4 以及

conv5,使用前 4 个卷积块作为本文的 backbone。 本文的

网络模型主要包括 3 个分支,从上至下依次为全局分支、

基于姿势估计引导的全局分支、局部对齐分支。 如图 1
所示。

1)全局分支:首要将输入图片经过主干网络,以进行

特征提取。 其次经 OSNet 的 conv5 块处理,最终经过广

义平均池化(Generalized
 

Meam,GEM)操作。 如图 1 的分

支 1,全局分支获得粗粒度的特征信息,以及行人的整体

信息和轮廓信息。
2)基于姿势估计引导的全局分支:输入图片首先经

过 backbone 进行特征的提取,之后通过 ResNet-50 的第

四五个卷积块,输出行人的特征图。 之后借助姿势估计

网络对特征图切分,提取可见的特征,之后通过 GEM 操

作处理。 姿态估计选择 OpenPose 人体姿态识别网络,它
表现出卓越的鲁棒性和实时性。 如图 1

 

中的分支 2,可
以获得行人的可见特征信息,并捕捉更复杂的抽象特征,
去除噪声的干扰。

3)局部对齐分支:通过姿态估计网络对 backbone 输

出的特征图执行分割操作,生成 6 个基于姿态引导的局

部特征和 1 个可见全局特征,如图 1 中的分支 3。 这一分

支旨在处理局部特征对齐问题,增强网络的识别性能。
之后利用姿势估计算法获得的关键点信息对人体具有相

同语义的部位进行对齐。 最后对 3 个分支输出的特征向

量通过降维模块进行降维,计算各个分支的损失。

2　 网络结构及实现

2. 1　 OSNet 网络

　 　 当前,行人重识别范畴的大多数模型选择 ResNet 网
络捕捉特征,但其网络参数量较大,计算复杂度高。 本文

采用全尺度网络作为主干网络,该网络是专为行人重识

别任务构建的。 其允许网络捕捉多尺度的特征,消除了

网络只能捕捉到一个固定感受野的尺度特征的局限。
OSNet 由 5 个卷积块和 2 个过渡层构成。 网络结构如表

1 所示。
表 1　 OSNet 网络结构

Table
 

1　 OSNet
 

network
 

structure
stage output OSNet

Conv1 128×64,64
64×32,64

7×7
 

Conv,stride = 2
3×3

 

max
 

pool,stride = 2
Conv2 64×32,256 Bottleneck

 

×
 

2

transition 64×32,256
32×16,256

1×1
 

Conv
2×2

 

average
 

pool,stride = 2
Conv3 32×16,384 Bottleneck

 

×
 

2

Transition 32×16,384
16×8,384

1×1
 

Conv
2×2

 

average
 

pool,stride = 2
Conv4 16×8,512 Bottleneck

 

×
 

2
Conv5 16×8,512 1×1

 

Conv
gap 1×1,512 global

 

average
 

pool
fc 1×1,512 fc
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图 1　 算法整体框图

Fig. 1　 Overall
 

algorithm
 

block
 

diagram

　 　 本文将 OSNet 网络与 ResNet-50 网络的参数量、计算

量以及时间进行了对比,如表 2 所示。 OSNet 网络的参

数量相当于 ResNet-50 网络的 1 / 10,降低了网络过拟合

的可能性,计算量接近于 ResNet-50 的 1 / 3。 OSNet
 

网络

的训练时间和推理时间相较于 ResNet 网络都有所提升,
其中推理时间提升了 3. 78

 

s。 因此综合考虑,选择 OSNet
网络作为本文的主干网络。

表 2　 参数量、计算量、时间的对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

Parameters,
 

FLOPs
 

and
 

time
网络 OSNet ResNet-50

参数量 / ( ×106) 2. 17 23. 51
计算量 / ( ×109) 1. 55 4. 13

训练时间(ms / 张) 2. 54 2. 66
测试时间(s / batch) 19. 92 23. 70

2. 2　 全局分支

　 　 输入图片首先经过 backbone 后获得尺寸为 24 × 8 ×
512 的特征图,之后 OSNet 网络的 conv5 卷积块,得到大

小为 24 × 8 × 512 的特征图。 再次通过 GEM 生成 1 × 1 ×
512 的全局特征向量 g,提取较显著的特征。 再次经一个

线性层、BN 层、ReLU 层组成的降维模块,输出 512 维的

特征向量。 最终,计算此特征向量的损失。
2. 3　 基于姿势估计引导的全局分支

　 　 以全局特征为依托的行人重识别方法主要聚焦于人

的整体外观信息和轮廓的学习。 然而,当面对行人被遮

挡时,直接从整张图像中提取特征信息容易受到噪声的

影响,从而致使网络性能和识别准确性的减弱。 因此,本
文提出基于姿势估计引导的全局分支,如图 1 中的分支

2。 OSNet 网络提取的全局特征较浅,提取到的语义信息

不够丰富,限制了重识别的准确性。 是以,本文提出使

OSNet 和 ResNet-50
 

相结合,使得网络捕捉到更深层的语

义信息以及更具多样性的全局特征信息,增强网络重识

别的能力。 具体的实施步骤是将 OSNet 网络的第五个卷

积层替换为 ResNet-50 的第四五个卷积层。 Backbone 生

成的特征图尺大小为 24 × 8 × 512, 经过 ResNet-50 的

Layer4、Layer5 卷积块,设置 Layer4、Layer5 的步长都为 1,
扩张特征图的感受野范畴。 Backbone 输出的特征图经过

ResNet-50 的 Layer4、Layer5 模块,生成 24×8×2
 

048 的特

征图。 之后利用姿势估计网络对获得的特征图进行切

割,得到行人未被遮挡的特征图,通过 GEM 池化方式得

到一个 2
 

048 维的特征向量。 再次通过降维块,使 2
 

048
维的特征向量降维为 512 维的特征向量。 之后计算其

损失。
2. 4　 局部对齐分支

　 　 监控摄像头拍摄到的环境复杂度高,采用局部特征

对人体进行表示可以减少行人姿态、外观变化的影响。
之前研究人员提出 PCB 网络[12] ,其等距切分人体的特征

图以捕捉局部特征,但等距划分的特征存在特征不对齐

和人体被遮挡的问题。 为了解决这个问题,本文提出局

部对齐分支,其根据人体的结构,对人体进行横向切分,
提取具有判别性的特征。 局部对齐分支首先接收来自

backbone 网络的特征图,尺寸为 24 × 8 × 512,之后通过

OSNet 网络的 Conv5 卷积块得到 24×8×512。
局部对齐分支详细的运行步骤如次:通过 OpenPose

算法识别人体的关键点。 当关键点置信度大于一定阈值

时,认为该关键点是可见的即该部位是可见的;小于阈值

时,认为该关键点是不可见的即该部位是被遮挡的。 利

用姿态估计算法得到的关键点对行人图像进行分割,分
割为 6 个局部特征引入姿态估计算法较好地解决了和 1
个可见全局特征,之后进行最大池化操作。 6 个局部特
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征利用交叉熵损失进行约束,因为三元组损失更聚焦于

图像的整体表示,更适用于全局特征的学习,对于局部特

征,三元组损失可能会拉大同一类样本之间的距离。 可

见全局特征利用交叉熵损失和三元组损失联合学习。
对于局部特征不对齐问题,促使池化布满在行人语

义相同的区域,即查询对象和图库图像的对应的局部区

域。 距离的计算采用余弦距离。 如果查询对象和图库图

像的人体区域全部是可见的,对应位置的特征进行余弦

距离的计算,即 6 个局部区域对应 6 个局部区域,如图 2
所示。 如果查询对象的某一区域不可见,则在计算距离

时,令查询对象和图库图像的对应区域的距离计算为 0,
即在计算距离的时候去除被遮挡的区域,如图 2 所示。

图 2　 局部距离计算方法

Fig. 2　 Local
 

distance
 

calculation
 

method

2. 5　 损失函数设计

　 　 为了增强模型的识别力,采用交叉熵和软边界三元

损失对网络进行约束。 交叉熵损失有助于增强模型的特

征学习能力,常用于处理分类任务。 而行人重识别大多

被归纳成分类任务。 在本文中,交叉熵损失定义为:

lCrossEntroy = - ∑
N

i = 1
q i log2(P i)

q i = 0,n ≠ i
q i = 1,n = i{ (1)

式中:N 代表训练数据中行人总数;n 代表行人的标签;P i

代表正确匹配图片行人 ID 同标签的可能性。
软边界三元组损失公式如:
L triplet =

∑
P

i = 1
∑

K

a = 1

é

ë

ê
ê
α + max

P = 1,2,…,K
‖x(i)

a - x(i)
P ‖2 - min

n = 1,2,…,K

j = 1,2,…,P

j≠i

‖x(i)
a - x(i)

n ‖2

ù

û

ú
ú

+

(2)
其中, x( i)

a 代表自固定样本捕获的特征向量; x( i)
P 代

表自正样本捕获的特征向量; x( i)
n

 代表自负样本捕获的

特征向量; α 为边缘超参数。

3　 实验结果

3. 1　 数据集

　 　 为了验证本文方法的效果,使用 ReID 常用的公开数

据集
 

Market-150[20] 、DukeMTMC-reID[21] 进行实验。
1)Market-1501 数据集

Market-1501[20] 由 6 部摄像机拍摄于夏天,共涵盖

1
 

501 个不同行人,训练集涵盖了 751 个行人的 12
 

936 张

图像,图库涵盖 750 个行人的 19
 

732 张图像。 训练集和

图库的图像采用
 

DPM
 

检测器自动检测边界,因此,较接

近实际应用中的场景。 此外,通过手工标记的方式,从测

试集中选择了 3
 

368 张图像,形成了查询集。 与此同时,
测试集中的一些图片存在一定范围的背景干扰或行人局

部区域遮挡,如图 3 所示。

图 3　 Market-1501
 

数据集

Fig. 3　 Market-1501
 

dataset

2)DukeMTMC-ReID
 

数据集

DukeMTMC-ReID[21] 经由 8
 

部高清摄像机拍摄,图像

更清晰,共涵盖 1
 

812
 

位不同行人,训练集涵盖 702
 

个行

人的
 

16
 

522
 

张图片,图库涵盖 702
 

个行人的
 

17
 

661
 

张图

片,查询集涵盖 2
 

228 张图像。 除此之外,该数据集拍摄

环境更复杂,图像包括的背景信息更杂乱,且图像之间的

相似性较大,还包含了多样的姿势变化以及包含更多行

人被遮挡的图像,使得数据集更具有挑战性,如图 4
所示。

图 4　 DukeMTMC-ReID
 

数据集

Fig. 4　 DukeMTMC-ReID
 

dataset

3. 2　 实验设置和评价指标

　 　 1)实验设置
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本实验实现基础为 Python 语言和 PyTorch 框架。 运

行在装备一块 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3060 的服务器上,操
作系统是 Windows10。 输入图像的大小统一标准化为

384×128,并在训练应用随机水平翻转增强。 优化方式选

择了 AdamW 方法。 batchsize 设置为 32。 初始学习率分

别调整为 3. 5×10-4 和 4×10-4,backbone 网络的学习率调

整为 3. 5×10-4,其他支路调整为 4×10-4。 训练时一共迭

代 150 次,到迭代到 60 次的时候,分别下降为 3. 5×10-5

和 4×10-5。 最后,迭代到 100 个 epoch 的时候,学习率分

别下降为 3. 5×10-6 和 4×10-6。
2)评价指标

采用 Rank-1 和 mAP 评价模型性能。 Rank-1 是指搜

索结果排名第一的图像的行人与查询图像是一个人的概

率。 mAP 是一个综合指标,考量了排序列表中匹配正确

图像的平均排名。 与
 

Rank-1
 

对比,mAP 在评估 ReID 算

法性能时更具全面性。 计算公式为:

mAP =
∑

c

k = 0
APk

C
(3)

其中, ∑
c

k = 0
APk 表示将每一个类型的平均精度 AP 合

并,C 表示类别数总和。
3. 3　 消融实验

　 　 为研究多分支网络的各支路对网络模型整体性能的

作用,在 DukeMTMC 数据集上进行了验证测试。 表 3 展

示了不同分支组合下模型的整体性能水平。 如表 3 结果

所示,在 DukeMTMC 数据集,多分支组成较于单分支结

构表现出明显的性能改善,Rank-1 和 mAP 分别提升了

2%和 7. 7%。 根据表 3
 

结果,在双支路结构中,姿势引导

的全局分支与局部对齐分支融合,效果最为显著。 在基

于姿势引导的全局分支和局部对齐分支结合的基础上,
引入了全局分支,使得识别的准确率进一步得到了提升,
得到了最优地测试结果。 基于姿势引导的全局分支提取

可见的人体的深层全局信息,获得较深的语义信息,增加

特征的多样性,并降低了遮挡物的干扰,解决人体遮挡的

问题;局部对齐分支专注于细粒度特征的提取,有效解决

了遮挡问题,并采用特征对齐技术,降低局部特征不对齐

的阻碍,增强网络的特征提取能力;在局部对齐分支和基

于姿势引导的全局分支的基础上,全局分支可以提取图

像的整体轮廓信息,令网络关注到人体的细节信息以及

整体的上下文信息,捕捉到更充足有效的特征描述。
实验数据证明,多支路的联合是有效的,不仅学习到

了整体的轮廓信息和局部的细粒度特征信息,还去除了

遮挡物的影响,提升了网络的识别能力和准确度。 多分

支网络结构相与协同,增强对复杂特征的捕捉能力,提高

了模型的鲁棒性。

表 3　 各个分支对网络性能的对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

network
 

performance
between

 

different
 

branches

方法
DukeMTMC

Rank-1 / % mAP / %
全局分支 89. 2 74. 1

基于姿势引导的全局分支 89. 5 74. 5
局部对齐分支 89. 8 76. 5

基于姿势引导的全局分支+局部对齐分支 90. 8 81. 6
全局分支+局部对齐分支 90. 5 81. 1

本文 91. 2 81. 8

3. 4　 与其他方法对比

　 　 如表 4 所给出,在两个数据集上把本文所提出的解

决方法与其他办法加以比较。 其中,Luo[22] 提出了一个

强基线网络,即 BoT(bag
 

of
 

tricks)网络,集合了众多行之

有效的训练方法。 OSNet 是一个为行人重识别构建的轻

量化网络[19] 。 Zheng 等[23] 提出了 Pyramid,是一个金字

塔模型,主要捕捉多个粒度的特征信息。 Cheng 等[24] 提

出了 SCR
 

( spatial
 

and
 

channel
 

partition
 

representation
 

Network),是全局、局部特征共同训练的网络模型。
表 4　 与 Market-1501 和 DukeMTMC 上与最先进方法对比

Table
 

4　 Comparison
 

with
 

state-of-the-art
 

methods
 

on
Market-1501

 

and
 

DukeMTMC

Method
Market-1501 DukeMTMC

Rank-1 / % mAP / % Rank-1 / % mAP / %
BoT[22] 94. 5 85. 9 86. 4 76. 4

OSNet[19] 94. 8 84. 9 88. 6 73. 5
Pyramid[23] 95. 7 88. 2 89. 0 79. 0

SCR[24] 95. 7 89. 0 91. 1 81. 4
本文 96. 1 90. 0 91. 2 81. 8

　 　 如表 4 显示,本文方法在 Market-1501 数据集,相比

与 OSNet[19] 的 Rank-1、mAP,本文方法中的 Rank-1 增加

了 1. 3%,mAP 增加了 5. 1%。 对于 DukeMTMC 数据集,
与 OSNet 的 Rank-1、mAP 对比,本文的方法取得了更好

的表 现, 本 方 法 的 Rank-1 增 加 了 2. 6%, mAP 增 加

了 8. 3%。
与采用金字塔模型的 Pyramid 网络[23] 相比,本文的

方法 在 Market-1501 上 取 得 了 更 好 的 性 能, 相 比 于

Pyramid 的 Rank-1、mAP,本方法的 Rank-1 增加了 0. 4%,
mAP 增加了 1. 8%。 在 DukeMTMC 上,相对于 Pyramid
的 Rank-1、mAP,本方法的 Rank-1 增加了 2. 2%,mAP 增

加了 2. 8%。
相对于全局联合局部特征共同训练的 SCR 模型[24] ,

本文用的方法于 Market-1501 表现得更出色,本方法的

Rank-1 增 加 了 0. 4 个%, mAP 增 加 了 1%。 对 于

DukeMTMC 数据集上,相较于 SCR 网络的 Rank-1,本文
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的方法表现出略微的提升,本办法将 Rank-1 增加了

0. 1%,mAP 增加了 0. 4%。 综合表 4 中的数据,本文方法

相较于其他最先进的方法,具有一定的竞争优势。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于姿势估计和特征融合的行人重

识别方法,旨在解决行人遮挡以和特征不对齐的挑战。
该方法以 OSNet 为主干网络,包括 3 个核心部分,分别是

全局分支、姿势引导的全局分支和局部对齐分支。 全局

分支捕捉人的粗粒度特征以及整体轮廓。 基于姿势估计

引导的全局分支提取可见的人体特征信息,其可以获得

更深层的语义信息和多样性的可见人体全局信息,降低

了遮挡物对网络进行识别的干扰;局部对齐分支依据姿

势估计算法对人体进行切割,学习更细粒度的信息,并且

进一步去除了遮挡物对人体的影响,去除了噪声对网络

的干扰,并对局部特征进行特征对齐,降低了局部特征不

对齐造成的识别错误率。 使用多分支的网络可以使网络

学习到更加多样性的信息,获取互补特征。 在两个公开

的数据集的测试结果论证了,本文提出的基于姿势引导

和特征融合的行人重识别算法表现了出色的识别能力,
可以与当前领域最先进的方法进行媲美。 综上所述,基
于姿势估计网络引导的方法虽然有效的提高了行人重识

别的准确性,解决了行人遮挡、姿势改变的问题。 但是引

入了额外的模型,增加了网络的收敛难度以及网络中的

噪声信息且限制了在实际应用中的可能性。 因此,下一

阶段的研究将继续探索相关资料,开发一种鲁棒性强、高
效的行人重识别算法,能够在不引入额外模型的前提下,
有效地解决遮挡和姿势变化的问题。
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