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姿态引导与多粒度特征融合的行人再识别
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摘要　行人再识别系统中,检索到的行人图像会出现较大的姿态差异、复杂的视角变化以及检测框中行人图像不

对齐等问题,为此,提出一种可以直接使用人体关键点信息进行行人图像对齐,并在此对齐基础上提取多粒度特征

的重识别算法.首先使用姿态预估模型定位人体骨架关键点信息,并根据提取的骨架关键点直接进行行人图像对

齐,然后对行人图像提取多粒度特征.评估阶段使用姿态信息结合多粒度特征进行相似度匹配.仅使用身份(ID)

损失函数在 Market１５０１、CUHK０３、DukeMTMCＧreID３个公开数据集上进行实验.结果表明,所提算法具有一定

的优势.

关键词　机器视觉;深度学习;人体关键点;特征融合

中图分类号　TP３９２　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．２０１５０１

PostureＧGuidedandMultiＧGranularityFeatureFusionfor
PersonReidentification

ZhangLiang１ ２ CheJin１ ２∗
１SchoolofPhysicsandElectronicＧElectricalEngineering NingxiaUniversity Yinchuan Ningxia７５００２１ China 

２KeyLaboratoryofIntelligentSensingforDesertInformation NingxiaUniversity Yinchuan Ningxia７５００２１ China

Abstract　Inthepersonreidentificationsystem theretrievedpersonimagewillhavelargeposturedifferences 
complexchangesinperspectives andmisalignmentofpersonimagesinthedetectionframe敭Inordertosolvethese
problems areidentificationalgorithmisproposed whichcandirectlyusethekeypointinformationofthehuman
bodyforpersonimagealignmentandextractmultiＧgranularityfeaturesbasedonthisalignment敭First theposture
predictionmodelisusedtolocatethekeypointsofthehumanskeleton andthepersonimageisdirectlyaligned
accordingtotheextractedskeletonkeypoints andthenthemultiＧgranularityfeaturesareextractedfromtheperson
image敭Theevaluationphaseusespostureinformationcombinedwith multiＧgranularityfeaturesforsimilarity
matching敭Theexperimentiscarriedoutonlyusingtheidentity ID lossfunctiononthethreepublicdatasetsof
Market１５０１ CUHK０３ and DukeMTMCＧreID敭Theresultsshow thattheproposedalgorithm hascertain
advantages敭
Keywords　machinevision deeplearning humanbodykeypoint featurefusion
OCIScodes　１５０敭０１５５ １１０敭２９７０ １５０敭１１３５

　　收稿日期:２０１９Ｇ０３Ｇ２０;修回日期:２０１９Ｇ０４Ｇ０７;录用日期:２０１９Ｇ０４Ｇ２６
基金项目:国家自然科学基金(６１８６１０３７)

　 ∗EＧmail:koalache＠１２６．com

１　引　　言

行人再识别[１](PersonReID)通常可以看作是

一个图像检索问题,即给定一张目标图像,在跨摄像

头、跨时段拍摄的图像数据库中找出该目标的所有

图像.由于拍摄角度、光照、姿势、视角、图像分辨

率、相机设置、遮挡和背景杂波的影响,可能会导致

同一行人的不同图像有显著不同,因此行人再识别

在计算机视觉中仍然是一项具有挑战性的任务.
行人再识别可以分为传统算法和深度学习两部

分.传统算法主要通过人工设计特征并提取,然后

通过相似性度量函数进行相似度度量.作为传统学
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习算法的基准,Liao等[１]提出一种局部最大发生

(LOMO)特征和交叉视觉二次判别分析(XQDA)
度量算法,能较好地解决摄像机视角变化的问题.

Gray等[２]对人物图像水平分割并提取颜色和纹理

特征,提出基于高斯混合模型拟合的区域特征提取

方法,克服了自然遮挡和位姿的变化.传统算法中

人工提取特征的算法依然具有局限性,识别率比较

低.随着深度学习[３]的兴起,涌现出许多基于深度

学习的优秀算法,这些算法不仅取得了较高的识别

率,而且泛化能力也得到进一步的提高.Zheng
等[４]基于特征空间的分布以及样本点之间的关系提

出将验证损失和分类损失结合的算法,但是该算法

没有考虑到图像对齐以及行人图像的局部特征.

Zhao等[５]利用人体关键点作为先验知识,将人体分

割成几个固定的刚体结构,加强局部特征的学习,但
是没有考虑人物图像以及背景特征的完整性,导致

识别的精度不高.徐龙壮等[６]提出一种多尺度卷积

特征融合的行人再识别算法,包含全局和多尺度的

局部特征,但是没有考虑到图像的对齐.陈兵等[７]

提出通过加强对样本的监督信息的利用和提升对样

本间距离关系的约束,通过构造难分的负样本对和

引入距离门限来改进网络.Sun等[８]提出一种对特

征图水平划分,融合多粒度特征完成行人再识别任

务的方法,但是没有考虑到行人图像的不对齐问题.

Zhang等[９]提出基于最短路径(SP)距离的自动对

齐模型,在不需要额外信息的情况下可以自动对齐

局部特征.Liu等[１０]利用空间信息网络和运动信息

网络提取全局特征和光流图特征,并融合运动信息

的序列图像特征提高行人再识别的准确度.随着深

度学习算法的发展,数据集样本不足的问题越来越

明显.为了解决数据扩充问题,Ma等[１１]提出一个

将前景、背景和姿态信息考虑在内的多分支的重构

网络,利用高斯噪声加强生成对抗训练,融合多分支

网络的特征,将生成的图像加入到行人再识别的数

据库中.Liu等[１２]提出一种基于姿态迁移的ReID
框架,通过引入Pose样本库,借助生成对抗网络

(GAN)网络进行多姿态标签样本生成,用于辅助训

练,并在传统的GAN网络的基础上,提出一个引导

的子网络,使生成更加满足ReID的样本.
本文针对行人图像的不对齐问题,提出一种姿

态引导与多粒度特征融合的行人再识别算法.在不

增大样本的基础上利用位姿信息实现人物图像对

齐,对图像提取多粒度特征并融合.研究本模型在

Market１５０１、CUHK０３、DukeMTMCＧreID 数 据 集

上不同尺度下的表现效果.实验结果表明,本算法

在这３个数据集上均能取得很好的效果.

２　网络架构

２．１　网络框架

网络框架如图１所示.将数据集中的行人图像

输入姿态预估(PAF)网络完成对人体姿态信息的采

集,经过该网络的图像将携带人体关键点信息.其

次,将带有姿态信息的人物图像输入到多粒度特征

提取网络(MGTN),根据姿态网络定位的人体关键

点将人物图像划分为几个水平区域,实现不同人物

图像的对应部件对齐.根据姿态信息完成多粒度特

征的提取与相似度匹配,预测行人的身份(ID)信

息,最终实现行人再识别任务.

图１ 网络架构

Fig敭１ Networkarchitecture

２．２　PAF网络架构

精确定位是实现特征提取与匹配的基础,考虑到

人物图像的不对齐问题,如果直接将两幅图像进行相

似度匹配,可能会产生较大的误差,而人体关键点可

以实现跨图像之间的对齐.因此迁移PAF网络[１３]

用于数据集的预处理,PAF网络将人体分为１８个部

分,每部分的计算符合高斯分布,根据高斯分布图定

位人体的１８个关键点,网络架构如图２所示.
利用VGGＧ１９模型的前１０层对图像进行微调

处理,得到一组特征映射F,特征F 通过一个连续

的T∈{１,２,,t}阶段网络,其中t表示网络的总

阶段数.网络的每个阶段包含两个分支,上层分支

用来预测身体关键点的置信度映射图集S＝(S(１),

S(２),,S(j),,S(J)),其中S(j)为第j个阶段的置

信度输出,J 为上层分支的总阶段数;下层分支用来

预测局部 关 联 字 段 L＝(L(１),L(２),,L(c),,

L(C)),其中,L(c)为第c个阶段的关联向量,C 为下

层分支的总阶段数.网络的第一阶段网络产生一组

置信度S(１)＝ρ
(１)(F)和L(１)＝ϕ

(１)(F),其中ρ为置

信度的函数,ϕ 为关联向量的函数.在后续的每个

阶段,将前一阶段中两个分支的预测置信度与原始

图像的特征F 融合得到S(t),L(t),分别表示为

S(t)＝ρ
(t)(F,S(t－１),L(t－１)),∀t≥２, (１)

L(t)＝ϕ
(t)(F,S(t－１),L(t－１)),∀t≥２. (２)

　　对S(t－１),L(t－１),F 反复迭代直至收敛,网络的

损失包括置信度损失和关联字段损失,可以表示为

２０１５０１Ｇ２
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图２ PAF网络架构

Fig敭２ PAFnetworkarchitecture

f＝∑
T

t＝１

(f(t)
S ＋f(t)

L ), (３)

式中,f(t)
S ,f(t)

L 为置信度与关联字段在t阶段的损

失,T 为总的阶段数(总部位数).
置信度和关联字段的损失分别为

f(t)
S ＝∑

J

j＝１
∑
p
W(p)‖S(t)

j (p)－S∗
j (p)‖２２,

(４)

f(t)
L ＝∑

C

c＝１
∑
p
W(p)‖L(t)

c (p)－L∗
c (p)‖２２,

(５)
式中,p 为图像中任意像素点,S(t)

j (p)为在t阶段

的置信度响应,L(t)
c (p)为在t阶段的关联向量.

采用L２ 损失消除预测值和真实值之间的误

差.如果关键点未被准确标注,会导致S∗
j (p)和

L∗
c (p)为零.因此引入W(p)＝０解决关键点未被

准确标注的问题,即p 点为关键点但却未被标注.

S∗
j (p)表示人体上第j 个部位的分布置信度,

部位j中p∈R２(R 表示图像中所有像素的集合)的
置信度响应表示为

S∗
j (p)＝exp－

‖p－xj‖２２
σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (６)

式中,σ控制着传播速度,xj 为第j个部分的关键点

坐标.
置信度图是在像素级别上操作且符合高斯分

布,因此高斯响应最大值的坐标即关键点坐标,可以

表示为

Pi＝[xi,yi]＝ argmax
x∈[１,x],y∈[１,y]

S∗
j (p), (７)

式中,xi,yi 为第i关键点的横纵坐标,x,y 为图像

最大的宽高像素值.
根据置信度S,可以完成人体关键点的定位,而

LC 的作用是将关键点以特定的方式连接,由文

献[１３]可得.

L∗
c (p)为 点 p 是 否 在 人 体 部 位c 的 响 应,

表示为

L∗
c (p)＝

v,p∈c
０,otherwise{ . (８)

　　v由c上的两个点xj２,xj１确定,表示为

v＝(xj２－xj１)/‖xj２－xj１‖２. (９)

　　点p 的阈值条件可以表示为

０≤v(p－xj１)≤lc 和|v⊥(p－xj１)|≤σl,
(１０)

式中,v⊥为垂直于v的特征向量,σl 为部位c宽度的

像素距离,长度的像素距离为lc＝‖xj２－xj１‖２.
行人图像经过PAF网络效果如图３所示.

图３ PAF效果图

Fig敭３ PAFrendering

２．３　MGTN架构

考虑到网络的竞争性能以及相对简洁的架构,

２０１５０１Ｇ３
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使用ResNet５０[１４]作为基准网络,并对基准网络做

细微修改.保留全均值池化层(GAP)之前的网络

结构,之 后 的 网 络 层 均 被 抛 弃,网 络 架 构 如

图４所示.

图４ MGTN架构

Fig敭４ MGTNarchitecture

　　一幅行人图像经过基准网络后得到特征图Q.
根据姿态网络定位的关键点将特征图Q 划分为M
个水平区域[８],实现网络的多粒度特征提取.将该

水平区域内所有的列向量(沿通道的激活向量)池化

为单个部件级别的列向量gi(i＝１,,m),得到 M
个２０４８维的特征向量.对特征向量g 降维得到

２５６维的特征向量h.将特征向量h 输入到一个由

全连接层和softmax层组成的分类子网络,用于预

测输入行人的ID,可以表示为

Yi＝softmax(h)i＝
exp(hi)

∑
N

n＝１
exp(hn)

, (１１)

式中,hi 为第i个水平区域的特征向量,N 表示总

类别数.水平区域均采用交叉熵损失作为对应区域

的目标损失函数,可以表示为

llosshi＝∑
i

Yiln(Yi)＋(１－Yi)ln(１－Yi)[ ] ,

(１２)
式中,Yi 为非i类的概率.

训练过程中,网络是最小化p 个水平区域的交

叉熵损失总和,可以表示为

LLoss＝∑
p

１
llosshi. (１３)

在测试阶段,融合多粒度特征得到最终的特征描述

子G＝{g１,g２,,gm }和 H＝{h１,h２,,hm },用
来预测行人ID.在实验中观察到使用G 的精度要

高于使用H 的精度,这恰恰说明更多的细节特征被

利用,但是耗时长.

２．４　参数设置

１)输入图像的宽高比为１∶３,输入图像分辨率

为１２８×３８４;

２)Q 划分太多的水平区域会损害特征的辨识

能力.经过多次实验将网络的优化参数设置为M＝
４或 M＝６,如图５所示,图中的数字表示关键点

信息;

３)描述子G 设置为p×２０４８维,描述子 H 设

置为p×２５６维.

３　实验结果

行人再识别算法在公开的数据集 Market１５０１、

CUHK０３、DukeMTMCＧreID上进行实验验证,取得

不错的效果,表１列出了数据集的详细信息.

图５ Part分割图.(a)４parts;(b)６parts
Fig敭５ Diagramofpartsegmentation敭 a ４parts  b ６parts

２０１５０１Ｇ４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表１　数据集的详细信息

Table１　Detailsofthedatasets

Dataset ID TrainID TestID Bbox Bbox/ID Cam
Market１５０１ １５０１ ７５１ ７５０ ３２６６８ ２１．８ ６
CUHK０３ＧNP １４６７ ７６７ ７００ １４０９７ ９．６ ２
DukeMTMCＧreID １４０４ ７０２ ７０２ ３６４１１ ２５．９ ８

３．１　数据集

Market１５０１:该 数 据 集 包 含 １５０１ 个 行 人 的

３２６６８幅带标签的边界框.每个身份的图像最多由

６台摄像机拍摄.根据数据集的设置,数据集被分

为训练 集 和 测 试 集,训 练 集 包 含７５１个 行 人 的

１２９３６个 裁 剪 图 像,测 试 集 包 含 ７５０ 个 行 人 的

１９７３２个裁剪图像,边界框直接由可变形零件模型

(DPM)[１５]检测而不是使用手绘的边界框,这更接近

于真实的场景,在测试中,使用３３６８张包含７５０个

行人的手绘图像作为查询集来识别测试集上的正确

行人身份.对于每个查询图像,旨在从１９７３２个候

选人图像中检索出正确匹配的图像,所有的实验均

在singleＧshot模式下进行.

CUHK０３:该 数 据 集 包 含 １４６７ 个 行 人 的

１４７０９张裁剪图像.每个行人由两个相机所拍摄,
且每个行人在每个相机中平均有４．８张图片.数据

集提供了两种边界框,分别是手动标注的边界框和

DPM检测到的边界框.利用DPM 检测到的边界

框对模型进行评估,更加接近于现实情况.不同于

以往的数据集划分为１３６７个行人的训练集和１００
个行人的测试集.本文采用新提出的数据集划分方

法[１６],即为CUHK０３ＧNP,该数据集划分７６７个行

人的训练集和７００个行人的测试集,这样设置训练

集的样本数目很少,对模型来说具有很大的挑战性.
重复２０次,取平均值.

DukeMTMCＧreID:该数据集包含１４０４个行人

的３６４１１张图像,由８个摄像头采集数据信息,

１４０４个行人出现在大于２个摄像头视角下,有４０８个

行人仅出现在１个摄像头视角下,随机选取７０２个

行人图像作为训练集,剩余的７０２个行人图像作为

测试集.

３．２　评价指标

使用累积匹配特征曲线(CMC)和平均精度均

值(mAP)两个指标来衡量模型的性能.

３．３　实验数据

设置M＝４,６,采用描述子 H 在 Market１５０１
上的实验数据如表２和表３所示,RankＧ１和 mAP
如图６所示.表２~７中的w、h 分别代表图像的宽

度与高度.
表２　M＝４和描述子 H 在 Market１５０１的实验数据

Table２　ExperimentaldataofM＝４anddescriptor
HinMarket１５０１

w×h RankＧ１/％ RankＧ５/％ RankＧ１０/％ mAP/％
６４×１９２ ８４．４ ９３．４ ９５．５ ６６．３
９６×２８８ ８７．４ ９５．１ ９６．９ ７１．３
１２８×３８４ ８９．０ ９５．８ ９７．６ ７３．６
１６０×４８０ ９０．３ ９６．５ ９７．６ ７４．６
１９２×５７６ ９０．２ ９６．６ ９７．８ ７４．３

表３　M＝６和描述子 H 在 Market１５０１的实验数据

Table１　ExperimentaldataofM＝６anddescriptor
HinMarket１５０１

w×h RankＧ１/％ RankＧ５/％ RankＧ１０/％ mAP/％
６４×１９２ ８５．３ ９３．９ ９６．３ ６８．８
９６×２８８ ８８．４ ９５．２ ９７．０ ７２．９
１２８×３８４ ８９．７ ９５．５ ９６．９ ７３．８
１６０×４８０ ９１．０ ９６．１ ９７．７ ７４．８
１９２×５７６ ９０．３ ９６．４ ９７．６ ７４．１

图６ 描述子 H 在M＝４,６不同分辨率的效果图(Market１５０１).(a)RankＧ１;(b)mAP
Fig敭６ EffectofdescriptorH withdifferentresolutionsatM＝４ ６ Market１５０１ 敭 a RankＧ１  b mAP
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　　从图６可直观地看出,采用１６０×４８０分辨率的

RankＧ１,mAP稍高于１２８×３８４,但是耗时长.加入

学习率衰减,动量平均且采用描述子G 在 M＝６
时,１２８×３８４分辨率的表现效果要高于１６０×４８０.
实验数据如表４所示,RankＧ１和mAP如图７所示.

图６和图７可以看出,采用描述子G 比H 的效果

要好,也就是说更多的细节特征被利用.因此在

CUHK０３ＧNP上仅仅利用描述子G 来进行实验数据分

析,如表５和表６所示,RankＧ１和mAP如图８所示.

表４　M＝６和描述子G 在 Market１５０１实验数据

Table４　ExperimentaldataofM＝６anddescriptor
GinMarket１５０１

w×h RankＧ１/％ RankＧ５/％ RankＧ１０/％ mAP/％
６４×１９２ ８７．７ ９４．９ ９６．４ ６９．７
９６×２８８ ９１．５ ９６．６ ９７．６ ７５．８
１２８×３８４ ９３．２ ９７．１ ９８．１ ７８．３
１６０×４８０ ９２．４ ９７．０ ９７．８ ７７．７
１９２×５７６ ９２．５ ９７．３ ９８．４ ７７．２

图７ H 和G 在M＝６的对比效果图(Market１５０１).(a)RankＧ１;(b)mAP
Fig敭７ ComparisonofHandGatM＝６ Market１５０１ 敭 a RankＧ１  b mAP

表５　M＝４和描述子G 在CUHK０３ＧNP的实验数据

Table５　ExperimentaldataofM＝４anddescriptor
GinCUHK０３ＧNP

w×h RankＧ１/％ RankＧ５/％ RankＧ１０/％ mAP/％
６４×１９２ ４７．９ ６８．４ ７６．６ ４７．５
９６×２８８ ５２．８ ７３．１ ８１．６ ５２．１
１２８×３８４ ５９．３ ７８．４ ８３．９ ５７．２
１６０×４８０ ６０．４ ７７．７ ８４．６ ５８．１
１９２×５７６ ５１．３ ７２．２ ７９．６ ５０．５

表６　M＝６和描述子G 在CUHK０３ＧNP的实验数据

Table６　ExperimentaldataofM＝６anddescriptor
GinCUHK０３ＧNP

w×h RankＧ１/％ RankＧ５/％ RankＧ１０/％ mAP/％
６４×１９２ ４７．８ ６８．８ ７７．５ ４７．１
９６×２８８ ５５．３ ７４．５ ８２．３ ５４．５
１２８×３８４ ５９．７ ７７．１ ８４．３ ５７．７
１６０×４８０ ５６．７ ７５．１ ８２．４ ５４．３
１９２×５７６ ５６．４ ７３．９ ８２．５ ５４．１

图８ 描述子G 在M＝４,６下不同分辨率的效果图(CUHK０３ＧNP).(a)RankＧ１;(b)mAP
Fig敭８ EffectofdescriptorG withdifferentresolutionsatM＝４ ６ CUHK０３ＧNP 敭 a RankＧ１  b mAP

　　由图６和图７可分析,在 Market１５０１数据集

上采用分辨率为１２８×３８４,描述子G 且 M＝６的

效果最好,图８可以看出在CUHK０３ＧNP数据集

上的数据显示,在 M＝４且分辨率为１６０×４８０的

效果要稍微强于 M＝６分辨率为１２８×３８４的效

果,但是耗时长.这一点恰恰说明数据集之间存

在差异性,也说明该模型的泛化能力强.所以在

DukeMTMCＧreID数据集上仅仅采用描述子G 且

M＝６条件下的实验数据,如表７所示,RankＧ１和

mAP如图９所示.
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图９ 描述子G 在M＝６下不同分辨率的效果图

(DukeMTMCＧreID).(a)RankＧ１;(b)mAP
Fig敭９ EffectofdescriptorG withdifferentresolutionsat

M＝６ DukeMTMCＧreID 敭 a RankＧ１  b mAP

表７　M＝６和描述子G 在DukeMTMCＧreID的实验数据

Table７　ExperimentaldataofM＝６anddescriptor

GinDukeMTMCＧreID

w×h RankＧ１/％ RankＧ５/％ RankＧ１０/％ mAP/％
６４×１９２ ７９．７ ８８．５ ９１．１ ６１．６
９６×２８８ ８３．６ ９２．０ ９３．６ ６８．５
１２８×３８４ ８３．７ ９２．１ ９４．１ ７０．１
１６０×４８０ ８３．６ ９１．７ ９３．７ ７０．０
１９２×５７６ ８１．２ ９０．６ ９２．７ ６８．５

３．４　实验结果

本文提出的网络模型与现有的网络模型进行比

较,结果如表８~１０所示.
表８　Market１５０１数据集中的方法比较

Table８　ComparisonofmethodsinMarket１５０１dataset

Method RankＧ１/％ mAP/％
BoW＋Kissme[１７] ２０．７６ ４４．４２
LOMO＋XQDA[１] ７２．５８ ５１．９６
SVDNet[１８] ８２．３ ６２．１
PAN [１９] ８２．８ ６３．４
AACN[２０] ８５．９０ ６６．８７
AOS[２１] ８６．５ ７０．４
PSE[２２] ８７．７ ６９．０

PartＧaligned[２３] ８８．８ ７４．５
HAＧCNN[２４] ９１．２ ７５．７
PCB[８] ９２．４ ７７．３
Ours(H) ９１．０ ７４．８
Ours(G) ９３．２ ７８．３

表９　CUHK０３ＧNP数据集中的方法比较

Table９　ComparisonofmethodsinCUHK０３ＧNPdataset

Method RankＧ１/％ mAP/％
BoW＋Kissme[１７] ６．４ ６．４
LOMO＋XQDA[１] １２．８ １１．５

PAN[１９] ３６．３ ３４．０
MutiScale[２５] ４０．７ ３７．０
SVDNet[１８] ４１．５ ３７．３
HAＧCNN[２４] ４１．７ ３８．６
AOS[２１] ４７．１ ４３．３
MLFN[２６] ５２．８ ４７．８
DaRe[２７] ５５．１ ５１．３
PCB[８] ６１．３ ５４．２
Ours(G) ６０．４ ５８．１

表１０　DukeMTMCＧreID数据集中的方法比较

Table１０　ComparisonofmethodsinDukeMTMCＧreIDdataset

Method RankＧ１/％ mAP/％
BoW＋Kissme[１７] ２５．１３ １２．１７
LOMO＋XQDA[１] ３０．７５ １７．０４

PAN[１９] ７１．５９ ５１．５１
SVDNet[１８] ７６．７ ５６．８
AACN[２０] ７６．８４ ５９．２５
PSE[２２] ７９．８ ６２．０

HAＧCNN[２４] ８０．５ ６３．８
MLFN[２６] ８１．２ ６２．８
PCB[８] ８３．３ ６９．２

PartＧaligned[２３] ８４．４ ６９．３
Ours(G) ８３．７ ７０．１

　　 由 表 ８~１０ 可 以 看 出,在 CUHK０３ 和

DukeMTMCＧreID 的 RankＧ１ 稍 微 低 于 PCB 和

PartＧaligned,但是mAP的指标要高于这两种算法.
在行人再识别系统中,指标 mAP要比RankＧ１更具

有说服力.本文算法仅使用ID损失便取得不错的

效果,具有一定的优势.

４　结　　论

现有的很多工作都是直接对图像进行特征提取

与相似度匹配,这就造成特征的不对齐匹配,使得属

于同一行人图像的特征相似度很低.本算法充分考

虑人物图像的不对齐问题,利用更加精确的人体姿

态信息实现人物图像对齐与多粒度特征提取,强化

局部细节特征进而得到更强的判别特征.结合图像

姿态信息与多粒度特征实现两幅图像的相似度匹

配.实验证明,该模型在 Market１５０１、CUHK０３、

DukeMTMCＧreID数据集上表现不错.可见人体姿

态信息可以优化网络并可进一步提高行人再识别的
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识别精度.
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