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基于姿态估计与特征相似度的行人重识别算法
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摘要  针对行人重识别场景复杂引起的局部特征不对齐，以及在背景杂乱情况下难以提取出具有不变性行人特征的问

题，提出一种基于人体姿态估计算法和相似度矩阵引导的多尺度融合网络。网络引入姿态估计算法构造对齐的行人特

征，通过多分支结构将低层局部特征和高层全局特征进行融合提升网络的表征能力；此外特征相似度矩阵将全局特征分

割出相似度引导的背景、前景分支，再利用区域级的三元损失函数，提取出对复杂背景鲁棒的行人特征。在 Market-
1501、DukeMTMC-ReID、CUHK03 和 MSMT17 四个主流数据集上的实验结果表明，本文提出的方法均能达到甚至超过

当前主流算法的水平。在最具挑战的 MSMT17 数据集中，与目前精度领先的算法相比，首次命中精度提高了 1. 4 个百分

点，平均精度均值提高了 3. 4 个百分点。
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Person Re-Identification Based on Pose Estimation with Feature Similarity
Li Rui, Jiang Min*
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and Computer, Jiangnan University, Wuxi 214122, Jiangsu, China

Abstract This paper proposes a part aligned multiscale fusion network, based on a human pose estimation algorithm and 
similarity matrix to address the misalignment problem of local features caused by complex person re-identification scenes 
and difficulty in extracting invariant person features in cluttered backgrounds.  The proposed network introduces pose-

estimation algorithms to construct aligned local features and integrates low-level local features and high-level global 
features through a multibranch structure.  In addition, the feature similarity matrix divides the global features into the 
similarity-guided background and foreground branches and uses the regional-level triplet loss to extract person features 
robust to complex backgrounds.  Extensive experiments are conducted for four datasets (Market-1501, DukeMTMC-

ReID, CUHK03, and MSMT17).  The proposed method achieves state-of-the-art performance.  In particular, it improves 
the accuracy of first hit accuracy by 1. 4 percentage points and mean average precision by 3. 4 percentage points on the most 
challenging MSMT17 dataset.
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1　引　　言

行人重识别通过匹配行人图像，实现行人的跨摄

像头追踪，在公共安全和刑事侦查领域有广阔的应用

场景，随着深度学习方法的不断发展，其在行人重识别

任务上的表现也明显优于传统方法［1］。Ahmed 等［2］使

用 Resnet-50 作为主干网络，只使用全局特征便使得网

络的精度达到一个较高的水平。张涛等［3］通过引入类

内距离，改进原始三元损失函数，提取出判别性良好的

全局特征。但行人重识别场景下经常出现行人遮挡、

背景杂乱等问题，仅使用全局特征通常无法获得很好

的效果，因此越来越多的研究人员开始关注全局特征

和局部特征结合的行人重识别算法。

引入局部特征可以与全局特征形成互补，但是局

部特征与全局特征关注点并不相同，局部特征应该更

聚焦于细节特征。深度神经网络提取的高层特征包含
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丰富的语义信息，低层特征细节更加丰富，可以将低层

和高层进行特征融合，充分发挥深度网络的优势。Sun
等［4］将特征图水平分割成 6 个固定大小的区域作为局

部特征，并引入精细局部池化缓解特征不对齐的问题；

李聪等［5］通过多分支网络结构，实现全局特征和局部特

征的有效融合；Zhao 等［6］提出了行人对齐网络，综合全

卷积神经网络和区域提取网络，提取图像中 k个最有判

别力的区域，拼接成最终的行人特征。Chen 等［7］通过

引导级联抑制机制，挖掘不同阶段的最有效特征并将

其集成到最终特征中，达到特征互补的目的。张正一

等［8］将不同深度的特征进行级联，充分利用低层的细节

特征，获得了很好的效果。这些方法通常不能完全解

决行人特征不对齐的问题，同时针对每个局部特征均

需要引入单独分支，提升了网络的复杂度。

复杂背景也是影响行人重识别算法精度的一个重

要因素，Tian 等［9］研究表明，背景偏置会影响模型的训

练效果，模型仅学习背景特征，就会得到比随机猜测要

高得多的正确率，这明显很不合理。Song 等［10］利用图

像分割算法将行人图形从背景中识别出来，但图像分

割算法的引入会为模型引入新的误差，算法精度会受

到图像分割准确性的影响；Qi 等［11］在主干网络的基础

上引入分支网络，实现对行人图像前景和背景的分割。

这种方法会增加模型结构的复杂度，增加训练的难度。

针对行人遮挡、复杂背景等一系列问题，本文提出

一种基于人体姿态估计算法和特征相似度引导的多尺

度融合的行人重识别算法。针对局部特征不对齐的问

题，算法基于人体姿态估计引入区域对齐池化，并使各

尺度特征进行互补；针对复杂背景问题，算法提出一种

基于相似度矩阵的人物前景特征分割方法，并引入

区域级三元损失函数对前景特征进行区分，有效抑

制 了 背 景 杂 乱 的 影 响 。 算 法 在 Market-1501［12］，

DukeMTMC-ReID［13］、CUHK03［14］和 MSMT7［15］数据

集上进行了测试评估，实验结果表明本文提出的算法

具有很高的性能，可以有效提高行人重识别的精度。

2　基于人体姿态估计算法和相似度矩阵的
融合网络

2. 1　网络结构

以 Resnet-50［16］作为骨架，其在行人重识别任务中

表现出较好的性能；移除特征提取后的平均池化层和

全连接层，用独立的分类器代替，这样可以获得良好的

性能。同时，研究结果表明，Resnet-50 第 5 层的下采样

操作会降低特征的细粒度特征，因此也给予去除［4］。网

络从尺度、粒度多方面构建多分支网络结构，提取具有

不变性的行人特征，完成行人重识别任务。其中，第

1 个分支是行人局部特征提取分支，利用 Resnet-50 第

4 层提取的特征图，聚焦更加注重细节的低层特征；第

2个分支是行人全局特征提取分支，在 Resnet-50第 5层

提取的特征图基础上，关注更加丰富的语义信息；第

3个分支是相似度引导的前景和背景特征提取分支，引

入 基 于 特 征 相 似 度 的 分 割 模 块（Similarity-based 
separate method， SSM），通过相似度矩阵分割出行人

的前景和背景，利用区域级的三元损失函数降低杂乱

背景对模型的影响。所有分支均引入局部特征区域对

齐池化（Part region aligned pooling， PRAP）机制，来解

决特征不对齐的问题，对池化后的特征向量，通过 1 × 1
的卷积层进行特征整合，形成 256 维的特征向量，最后

利用全连接层和 Softmax获得最终的 ID Loss。
局部对齐多尺度融合网络（Part aligned multiscale 

fusion network， PAMFNet）的总体结构如图 1所示。

图 1　PAMFNet结构

Fig.  1　Structure of PAMFNet

2. 2　PRAP机制

之前有研究人员通过对行人特征图进行水平切

分提取局部特征，取得了较好的效果，但是平均切分

的特征存在明显的特征无法对齐的问题。为解决此

问题，引入行人姿态估计算法，提出了 PRAP 机制，该

机制利用行人姿态估计算法提取行人身体关键点，通

过关键点的定位能力结合图像的长宽比例将行人图

像分割成具有语义特征的不同部分，再对特征图中具

有相同语义的区域进行池化，最终得到对齐的行人

特征。

对于局部特征分支，针对特征图中语义相同的部

分划分出 5 个局部特征，分别是头、臂膀、上半身躯干、

腿、鞋，构成 5 个特征对齐的局部特征；对于全局特征

分支，仅利用人体胯部关键点位置信息，将特征图划成

仅上下两部分而非更细小的对齐特征，再加上完整图

片的特征，构成 3 个全局特征。行人重识别数据图片

中存在比较明显的遮挡问题，为解决此问题，引入可见

向量 υ，描述不同分支特征是否存在遮挡。υ根据关键

点置信度确定，当特征点置信度小于 0. 2 时，υ = 0；当
置信度大于 0. 2 时，υ = 1。

图 2 为引入行人姿态估计之后，局部特征池化区

域的可视化结果。

由图 2 可知，通过姿态估计模型，可以使得局部特

征池化覆盖人体语义相近的部分，实现局部特征的

对齐。

为了弥补高层特征对细节的忽视，将局部特征在

神经网络的低层作为单独的分支引入。分支的位置对

模型性能有比较明显的影响，基于以下原因考虑：

1） 对于 Resnet-50 的低层特征，网络的感受野较小，特

征主要关注空间细节，包含更多的细粒度特征，但是背

景的杂乱信息更容易造成干扰；2） 网络的高层特征感

受野更大，更加关注语义特征，不太关注细节信息。综

合以上两点，选择在 Resnet-50 网络的第 4 层引入局部

特征分支。同时，通过 PRAP 机制提取局部特征，并不

与高层特征进行直接融合，而是作为独立特征计算

ID-loss，实现低层和高层特征的互相补充。

2. 3　SSM
背景杂乱是影响行人重识别模型精度的重要因

素，提出一种基于特征相似度矩阵引导的掩模分割，同

时引入区域尺度的三元损失函数来去除杂乱背景的

干扰。

在 Resnet-50 主干网络的第 4 层，计算像素级别特

图 2　局部特征区域对齐池化结果。（a）原始行人图像；（b）姿态估计算法提取出的行人关键点；（c）基于姿态估计得出的局部特征池

化区域；（d）对齐的上半身和下半身全局特征

Fig.  2　Results of PRAP.  (a) Original pedestrian images; (b) pedestrian key points extracted by pose estimation algorithm; (c) local 
feature pooling region based on attitude estimation; (d) aligned upper and lower body global features
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2. 2　PRAP机制

之前有研究人员通过对行人特征图进行水平切

分提取局部特征，取得了较好的效果，但是平均切分

的特征存在明显的特征无法对齐的问题。为解决此

问题，引入行人姿态估计算法，提出了 PRAP 机制，该

机制利用行人姿态估计算法提取行人身体关键点，通

过关键点的定位能力结合图像的长宽比例将行人图

像分割成具有语义特征的不同部分，再对特征图中具

有相同语义的区域进行池化，最终得到对齐的行人

特征。

对于局部特征分支，针对特征图中语义相同的部

分划分出 5 个局部特征，分别是头、臂膀、上半身躯干、

腿、鞋，构成 5 个特征对齐的局部特征；对于全局特征

分支，仅利用人体胯部关键点位置信息，将特征图划成

仅上下两部分而非更细小的对齐特征，再加上完整图

片的特征，构成 3 个全局特征。行人重识别数据图片

中存在比较明显的遮挡问题，为解决此问题，引入可见

向量 υ，描述不同分支特征是否存在遮挡。υ根据关键

点置信度确定，当特征点置信度小于 0. 2 时，υ = 0；当
置信度大于 0. 2 时，υ = 1。

图 2 为引入行人姿态估计之后，局部特征池化区

域的可视化结果。

由图 2 可知，通过姿态估计模型，可以使得局部特

征池化覆盖人体语义相近的部分，实现局部特征的

对齐。

为了弥补高层特征对细节的忽视，将局部特征在

神经网络的低层作为单独的分支引入。分支的位置对

模型性能有比较明显的影响，基于以下原因考虑：

1） 对于 Resnet-50 的低层特征，网络的感受野较小，特

征主要关注空间细节，包含更多的细粒度特征，但是背

景的杂乱信息更容易造成干扰；2） 网络的高层特征感

受野更大，更加关注语义特征，不太关注细节信息。综

合以上两点，选择在 Resnet-50 网络的第 4 层引入局部

特征分支。同时，通过 PRAP 机制提取局部特征，并不

与高层特征进行直接融合，而是作为独立特征计算

ID-loss，实现低层和高层特征的互相补充。

2. 3　SSM
背景杂乱是影响行人重识别模型精度的重要因

素，提出一种基于特征相似度矩阵引导的掩模分割，同

时引入区域尺度的三元损失函数来去除杂乱背景的

干扰。

在 Resnet-50 主干网络的第 4 层，计算像素级别特

图 2　局部特征区域对齐池化结果。（a）原始行人图像；（b）姿态估计算法提取出的行人关键点；（c）基于姿态估计得出的局部特征池

化区域；（d）对齐的上半身和下半身全局特征

Fig.  2　Results of PRAP.  (a) Original pedestrian images; (b) pedestrian key points extracted by pose estimation algorithm; (c) local 
feature pooling region based on attitude estimation; (d) aligned upper and lower body global features
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征和特征向量的相似度，形成像素级别的相似度矩阵，

利用相似度矩阵作为掩模，对特征图进行软分割。相

似度矩阵的计算原理如图 3 所示。

将 H×W× C 的 特 征 图 经 过 全 局 平 均 池 化

（GAP）之后，得到 1 × 1 × C的基准特征向量，计算其

与特征图每个像素点的 1 × 1 × C特征向量之间的距

离，该距离可以视作基准特征向量与像素点特征向量

之间的相似度，最终得到 H×W× C的相似度矩阵。

相似度矩阵M sim ( )i，j 的计算过程如下：

M sim ( )i，j = SIM (F ( i，j )，FGAP) ， （1）
式中：SIM 为向量距离计算函数，选取向量余弦距离作

为衡量距离的计算函数；F ( i，j ) 为像素点 ( i，j)处的特征

向量；FGAP 为 GAP 后得到的特征向量。

将相似度矩阵进行归一化和阈值化后，得到可以

区分行人前景和背景的特征掩模，特征图经过分割后

形成前景、背景两个分支。这两个分支分别通过主干

网络的最后一层提取高层语义特征，再经过池化和

1 × 1 的卷积层进行特征整合，形成可以表征背景和人

物前景的特征向量。将背景特征作为负样本，前景特

征作为正样本，全局特征作为固定样本，建立单个图像

区域级别的三元损失函数，约束背景杂乱对模型的

影响。

通过区域级别的三元损失函数约束，在特征空间

中，图像全局和人物前景提出的特征将会相互靠近，而

与背景特征远离。借助这一机制，模型可以更加关注

于图像中的人物前景特征而忽视图像中杂乱的背景，

提高行人重识别模型的精度。

2. 4　损失函数设计

研究结果表明，对于不同的特征分支，训练独立的

全连接层分类器，得到多个交叉熵损失函数并进行组

合，这种方式可以提高模型的精度。在模型中，基于行

人身份标签（ID）的交叉熵损失函数的计算如下：

L ID = ∑
i= 1

P

L ( i )
ID × vi ， （2）

式中：vi ∈ { 0，1 } 为第 i个分支特征的可见性，表示第 i
个局部特征是否被遮挡；L ( i )

ID 为第 i个局部特征损失函

数计算结果。

具体第 i个分支的损失函数计算如下：

L ( )i
ID = -∑

j= 1

N

qi ln
exp ( )wT

j f

∑
k= 1

N

exp ( )wT
k f

，
ì
í
î

qi = 0，y≠ i
qi = 1，y= i

 ，（3）

式中：w j为全连接层分类器对应类别的权重；wT
k 为第 k

类的权重；f为特征向量；y为样本的标签；N为不同行

人 ID 的数量。

由于行人重识别任务的特殊性，训练集和测试集

的行人 ID 是不同的。因此，直接采用交叉熵损失会造

成一定程度的过拟合。研究结果表明，采用 Label 
smoothing 可以缓解过拟合现象，qi定义为

qi =
ì
í
î

ε/N，y≠ i

1 - ( )N- 1 ⋅ ε/N，y= i
 ， （4）

式中：ε为模型训练中值为 [0，1]的超参数，用于降低训

练集样本的置信度，设置为 0. 1。
为解决背景杂乱问题，对同一张图片引入区域级

别的三元损失函数，计算公式如下：

L trip = ||h raw - h fgf ||2
2 + max{m - ||h raw - hbgf ||2

2，0}， （5）
式中：h raw 为经处理的原始图片特征；h fgf 为图像的前景

特征（主要包含行人信息）；hbgf 为图像的背景特征（主

要包含背景信息）。

在三元损失函数中，h raw 为 anchor 样本，h fgf 为正样

本，hbgf 为负样本，通过区域级别的三元损失函数，模型

可以将行人前景和复杂背景区分开，有效提高模型的

表征能力和泛化性能。

3　实验结果与分析

在行人重识别的主流数据集上对提出的模型进

行 实 验 与 分 析 ，选 取 的 数 据 集 为 Market-1501［12］、

DukeMTMC-ReID［13］、CUHK03［14］和 MSMT7［15］。在

这 4 个数据集上均与当前最新算法进行了性能比较。

同时，为验证各模块的有效性，还设计了一系列的消融

实验作为佐证。

3. 1　数据集与评估方法

Market-1501 数 据 集 包 含 1501 个 不 同 行 人 的

36036 张图片，这些图片采集自 6 个不同的摄像头，并

通过可变形的组件模型（DPM）检测器［17］自动框定行

人边界。训练集由 12936 张图片组成，包含 750 个不同

行人身份；测试集由 19732 张图库图像和 3368 张查询

图像组成，包含 751 个不同行人身份。数据集中还包

含 6617 张干扰图像，主要是编注不合格等原因造成。

DukeMTMC-ReID 数据集是 DukeMTMC 数据集

在行人重识别领域的子集，其包含 36411 张图像，

1404 个有效的行人身份，这些图像采集自 8 个不同的

摄像头，采用手工标注的方法确定行人边框。702 个

行人身份组成 16522 张图片用于训练，702 个行人身份

组成 17661 张图片形成图库图像，2228 张图像组成查

询 图 像 用 于 测 试 。 同 时 ，DukeMTMC-ReID 还 有

图 3　相似度矩阵结构

Fig.  3　Structure of similarity matrix
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408 个只出现在单一摄像头中的干扰行人身份。由于

数据集中行人图像相似度较高，DukeMTMC-ReID 是

个很有挑战的数据集。

CUHK03 数据集是一个规模相对较小的数据集，

包含 1467 个行人身份和 14097 张行人图像，图像来自

一对（2 个）摄像机。数据集提供 2 种类型的行人边框

检测方法，分别是 DPM 检测和手工检测。训练集和

测试集分别包含 767 和 700 个行人身份。

MSMT17 是目前规模最大，也是最具挑战性的数

据集。数据集的行人图像采自 15 个不同摄像头，为了

更加贴近真实场景，数据集采集上午、中午、下午 3 个

时间段的行人图像，利用 Faster RCNN［18］裁剪出行人

框。数据集包含 4101 个不同的行人身份共 126441 张

图像，其中，训练集包含 1401 个行人身份、32621 张图

像，测试集包含 2700 个行人身份、82161 张图库图像和

11659 张查询图像。从数据集中可知，MSMT17 的图

片规模和场景数量非常大，同时也是目前最接近真实

场景的行人重识别数据集。

使用累积匹配曲线中的首次命中精度（Rank-1）和

平 均 精 度 均 值（mAP）作 为 衡 量 模 型 性 能 的 指 标 。

Rank-1 为搜索结果第 1 张图片可以匹配正确行人身份

的概率，mAP 为查询图像在精度召回曲线下方面积的

均值，mAP 衡量匹配正确的图像在排序列表前列的程

度，与 Rank-1 相比，可以更加全面地评价 ReID 算法的

性能。此外，为确保评价的公正性，没有使用重排序算

法，单个行人身份只用特定摄像头中的一张行人图像

作为查询图像。

3. 2　实验设置

采用 ImageNet 上预训练的 Resnet-50 模型来初始

化主干网络权重，图像输入模型之前，大小处理为

256 × 128。特征经过池化后生成 512 维特征向量，经

过 1 × 1 的卷积层变为 256 维特征向量，再经过全连接

层分类器生成最终的 ID 损失函数。在训练阶段，仅使

用 图 像 翻 转 进 行 数 据 增 强 。 使 用 随 机 梯 度 下 降

（SGD）进 行 训 练 ，动 量 值 为 0. 9，权 重 衰 减 系 数 为

0. 0005。初始学习率设置为 0. 02，每过 25 个训练周

期，学习率下降为之前的 10%，总共训练 60 个周期。

训练时的批量大小为 32，采用 PyTorch 框架搭建网络

模型，使用 NIVIDIA 2080Ti GPU 进行加速训练，训练

时为单 GPU 模式。行人姿态估计模型在 COCO 数据

集中进行训练，在 COCO 2017 中的平均精度（AP）为

73. 5%。

3. 3　与最新方法的比较

Market1501 数据集上的测试比较结果如表 1 所

示。实验结果表明，本文算法的 Rank-1 为 95. 4%、

mAP 为 88. 7%，二者均已同时达到目前最高的精度范

围。本文算法在 Rank-1 方面，仅略低于目前精度最高

的方法 MGN、Pyramid 和 DSAP；在 mAP 方面，本文算

法高于现有方法，比目前最高的方法 DSAP（87. 6%）

提 高 了 1. 1 个 百 分 点 ，虽 然 Rank-1 低 于 MGN 和

Pyramid，但是本文算法拥有更高的 mAP 性能，表明总

体的准确程度相比之下并不逊色。

DukeMTMC-ReID 数据集上的测试比较结果如

表 2 所示。如前文所述，DukeMTMC-ReID 是一个很

有挑战的数据集，本文算法的 Rank-1 为 88. 7%、mAP
为 78. 9%，性能依然达到了目前的最高水平。其中，

Pyramid 算法的 Rank-1 为 89. 0%、mAP 为 79. 0% 与本

文算法精度相近，但是 Pyramid 算法采用更加复杂的

主干网络 Resnet-101，同时 Pyramid 算法使用了 21 个

局部特征数量，而本文只用了 8 个局部特征数量。同

样与以 Resnet-50 作为主干网络的算法相比，FPR 是目

前 mAP 最好的算法，本文算法与之相比提升了 0. 5 个

百分点。

CUHK03 数据集上的测试比较结果如表 3 所示。

CUHK03分为手工标注和行人检测器标注 2种模式，所

以数据验证也分为 2种情况。在手工标注的情况下，本

表 1　与 Market-1501 数据集上最新方法的比较

Table 1　Comparison to state-of-the-art methods on 
Market-1501 dataset

Method

PCB+RPP［4］
AANet［19］
Pyramid［20］

MGN［21］
DSAP［22］
CAMA［23］
OSNet［24］
MHN［25］
FPR［26］

Ours

Market1501
Rank-1 /%

93. 8
93. 9
95. 7
95. 7
95. 7
94. 7
94. 8
95. 1
95. 4
95. 4

mAP /%
81. 6
83. 4
88. 2
86. 9
87. 6
84. 5
84. 9
85. 0
86. 6
88. 7

表 2　与 DukeMTMC-ReID 数据集上最新方法的比较

Table 2　Comparison to state-of-the-art methods on 
DukeMTMC-ReID dataset

Method

PCB+RPP［4］
AANet［19］
Pyramid［20］

MGN［21］
DSAP［22］
CAMA［23］
OSNet［24］
MHN［25］
FPR［26］

Ours

DukeMTMC-ReID
Rank-1 /%

83. 3
87. 7
89. 0
88. 7
86. 2
85. 8
88. 6
89. 1
88. 6
88. 7

mAP /%
69. 2
74. 3
79. 0
78. 4
74. 3
72. 9
73. 5
77. 2
78. 4
78. 9
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文算法的 Rank-1、mAP 分别为 78. 5%、75. 6%，均为目

前最好的性能，其中 Rank-1 比目前精度最高的算法提

升了 0. 6个百分点，mAP精度提升了 2. 6个百分点。在

行人边框为行人检测器标注的情况下，本文算法的

Rank-1 为 76. 2%、mAP 为 73. 7%，也为目前最高的结

果。所有算法在手工标注的情况下，精度均优于行人

检测器标注，这说明行人边界框的准确性对算法精度

有着较大的影响，行人边界框越精准，行人重识别算法

的精度也会随之提升。

MSMT17 数据集发布的时间较短，所以在该数据

集上验证的算法并不多。算法在 MSMT17 数据集上

的 验 证 结 果 如 表 4 所 示 。 结 果 表 明 ，本 文 算 法 在

MSMT17 数据集上的结果可以达到最优精度，Rank-1
为 80. 1%、mAP 为 56. 3%，比目前精度最高的算法分

别提高了 1. 4 个百分点和 3. 4 个百分点。

3. 4　消融实验

在 Market1501 和 DukeMTMC-ReID 数据集上设

计了一系列实验来评估每个模块的影响。其中，使用

PCB 作为基线模型，PCB 采用水平平均分割的方法将

特征图分割成 6 个局部特征，再通过 6 个独立的分类器

配合 Softmax 损失进行训练。

3. 4. 1　PRAP 机制对实验结果的影响

在 PCB 基线模型的基础上，利用行人姿态估计算

法，构建 PRAP 机制。表 5为 PRAP 机制加入基线模型

之后的实验结果。从实验结果可知，PRAP机制可以有

效解决行人重识别中特征无法对齐的问题。首先，本

文使用了头部、臂膀、躯干、腿、鞋 5个局部特征（PRAP-

5P），结果显示，PRAP-5P 与 PCB 相比，虽然特征数量

减少，但是性能尤其是 mAP 却有大幅度提高（提高

9. 1个百分点），有效证明 PRAP机制与直接水平切分池

化相比，可以有效提升模型准确性。同时，为解决局部

特征对行人整体的学习能力不足问题，再引入上半身、

下半身、全身 3个全局特征组成 PRAP-8P 混合特征，结

果显示模型的性能有较大提升，这表明局部特征可以和

全局特征形成互补。为了进一步确定最优的局部特征

数量，再次将局部特征进行细化，膀臂和腿特征进行拆

分，形成 PRAP-10P。结果显示，模型的性能有所下降。

这其中有两方面原因：一是局部特征划分太细，局部特

征之间的相似度较高，不具有很好的区分度；二是行人

重识别任务遮挡比较严重，局部特征过细可能会造成部

分局部特征无法有效匹配，影响最终精度。

3. 4. 2　局部特征分支对实验结果的影响

在基线网络和 PRAP 的基础上，通过局部特征模

块的位置，确定该模块的影响，实验结果如表 6 所示。

局部特征模块一方面引入局部语义，提升网络特

表 3　与 CUHK03 数据集上最新方法的比较

Table 3　Comparison to state-of-the-art methods on CUHK03 dataset

Method

PCB+RPP［4］
MGN［21］

CAMA［23］
Auto-ReID［27］

MHN［25］
FPR［26］

Ours

CUHK03
Labeled

Rank-1 /%
-

68. 0
70. 1
77. 9
77. 2
-

78. 5

mAP /%
-

67. 4
66. 5
73. 0
72. 4
-

75. 6

Detected
Rank-1 /%

63. 7
68. 0
66. 6
73. 3
71. 7
76. 1
76. 2

mAP /%
57. 5
66. 0
64. 2
69. 3
65. 4
72. 3
73. 7

表 4　与 MSMT17 数据集上最新方法的比较

Table 4　Comparison to state-of-the-art methods on MSMT17 dataset

Method

IANet［28］
DGNet［29］

Auto-ReID［27］
OSNet［24］

Ours

MSMT17
Rank-1 /%

75. 5
77. 2
78. 2
78. 7
80. 1

mAP /%
45. 8
52. 3
52. 5
52. 9
56. 3

表 5　PRAP 的影响

Table 5　Effect of PRAP

Method

Baseline
Baseline+PRAP_5P

Baseline+PRAP_8P（Ours）
Baseline+PRAP_10P

Market1501
Rank-1 /%

92. 3
93. 9
94. 3
94. 1

mAP /%
77. 4
86. 5
86. 8
86. 2

Duke
Rank-1 /%

81. 7
84. 3
85. 0
84. 7

mAP /%
66. 1
72. 4
74. 8
72. 9

表 6　局部特征分支的影响

Table 6　Effect of part feature branch

Method

Baseline
Baseline+PRAP+s3

Baseline+PRAP+s4 （Ours）
Baseline+PRAP+s3+s4

Market1501
Rank-1 /%

92. 3
94. 4
94. 9
94. 7

mAP /%
77. 4
87. 8
87. 9
87. 3

Duke
Rank-1 /%

81. 7
86. 9
87. 5
87. 6

mAP /%
66. 1
77. 8
78. 7
78. 5
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征提取能力；另一方面也可以成为高层全局特征的补

充，与高层特征一起组成行人图像的最终特征。结果

表明，在次高层（主干网络第 4 层）引入局部特征分支

可以有效提升基线和 PRAP-8P 的性能，而如果在更低

层引入局部特征模块，模型的性能反而降低；这是因为

低层特征存在较多的干扰信息。此外，实验结果表明

模块数量过多并不能有效提升模型的性能，同时低层

局部特征与高层全局特征可以形成有效互补。

3. 4. 3　SSM 对实验结果的影响

通过计算特征向量相似度构造相似度矩阵，借助

相似度矩阵将特征的前景和背景进行区分，实验结果

如表 7 所示。

行人前景特征响应热力图如图 4所示。由图 4可知，

经过相似度矩阵引导，前景分支的注意力集中在行人本

身，且响应区域非常广泛，对背景的干扰特征没有响应。

同时，本文引入区域级别的三元损失函数能进一步降低

背景干扰信息对模型精度的影响，模型也能进一步学习

如何区分背景杂乱特征，从而更加关注行人前景特征。

部分查询图像的检索结果如图 5所示。虚线框是算

法输出 Rank-10结果中，与查询行人不属于相同 ID 的图

像。当不同行人类别之间相似度较高或存在遮挡和干扰

时，PAMFNet依然可以有效识别，显示出较强鲁棒性。

表 7　SSM 的影响

Table 7　Effect of SSM

Method

Baseline
Baseline+PRAP+fore

Baseline+PRAP+fore+triLoss

Market1501
Rank-1 /%

92. 3
95. 1
95. 4

mAP /%
77. 4
88. 3
88. 7

Duke
Rank-1 /%

81. 7
87. 9
88. 7

mAP /%
66. 1
79. 0
78. 9

图 4　特征热力图。（a）原始行人图像；（b）响应热力图

Fig.  4　Thermodynamic diagrams of feature.  (a) Original pedestrian image; (b) responsed thermodynamic diagram

图 5　部分查询图像的 Top10 检索结果

Fig.  5　Top10 search results of partial query images
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4　结　　论

针对行人重识别局部特征存在特征不对齐和低层

特征利用不足的问题，提出了基于行人姿态估计模型

的 PRAP 机制，并将多尺度特征学习机制融入模型。

同时，背景杂乱是影响重识别算法精度的重要因素，提

出了基于相似度矩阵引导的分割机制，使模型更加关

注行人前景特征。提出的单个行人图像区域级的三元

损失函数，进一步降低杂乱背景对基线精度的影响。

几个主流公开数据集的实验结果表明，本文算法可以

有效提升行人重识别性能，后续研究将考虑引入可共

同训练的区域分割分支，消除姿态估计算法精度对模

型的影响，进一步提升模型的精度和鲁棒性。
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