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摘要　提出一种基于视角信息嵌入的行人重识别模型.结合行人图像视角朝向特点,对PSE(poseＧsensitive
embedding)网络结构进行了优化.首先将PSE特征向量融合部分由特征的融合改成更符合不同视角特征空间

性质的三个视角单元特征向量的拼接;其次视角单元从骨架网络更浅层的blocksＧ３进行分离,增加三个视角单

元特征空间的差异性;最后利用改进的深度可分离卷积,设计了一个深度可分离模块,对视角单元进一步进行提

取特征,防止模型参数过大的同时提高网络非线性能力,从而提高网络的泛化能力.利用 Market１５０１、DukeＧ
MTMCＧreID和 MARS数据集对所提的算法进行有效性验证实验,结果表明所提的改进方法取得了更好的识别

效果.
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Abstract　Inthisstudy weproposeapersonreＧidentificationmodelbasedonviewinformationembedding敭In
particular aposeＧsensitiveembedding PSE networkstructureisoptimizedbasedontheperspectivetowards
characteristicsofpedestrianimages敭First thefusionpartofthePSEfeaturevectorischangedfromfeaturefusion
intotheconcatenationofthefeaturevectorsofthreeviewunits whichisconsiderablyreasonableforutilizing
differentviewfeaturespaces敭Second theviewunitsareseparatedfromtheshallowblocksＧ３oftheskeleton
network whichimprovesthedifferenceoftheviewfeaturespace敭Finally wedesignadepthwiseseparablemodule
basedontheimproveddepthseparableconvolutiontoextractfeaturesofperspectiveunits preventingthemodel
parametersfrombeingconsiderablylargeandimprovingthenetworknonlinearity敭Theresultsofthevalidation
experimentsconductedusingthe Market１５０１ DukeＧMTMCＧreID and MARSdatasetsdemonstratethatthe
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１　引　　言

行人重识别是用来匹配来自不相交区域摄像头

捕捉到的行人图像技术.随着“天网行动”在我国的

大力开展,作为智能安防领域主要技术之一的行人

重识别技术成为研究热点.受不同摄像头的安放位

置、内部硬件差异以及所处区域环境不同等因素的

影响,所拍摄的行人图像存在光照、形变、遮挡、姿态

差异和视角差异等问题.目前主流的行人重识别的

方法是基于手工特征表示的方法,寻找一个能够充

分描述行人图像的描述模型来表示每个特定行人的

特征(如纹理特征[１]、边缘特征[２]、颜色直方图[３]和

联合特征[４]),从而判断不同摄像头中的行人是否为

同一个人.尽管采用手工特征表示方法能够考虑到

行人的多方面特征,但对于行人重识别这样一个行

人图像受多方面因素影响的情况来说,这些手工特

征表示方法的能力仍十分有限.
近年来,深度学习理论[５]的提出为信号处理尤
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其是图像处理带来了全新的进展.特别地,在图像

特征提取方面,深度学习方法取得了远超越基于手

工特征表示方法的卓越效果.Li等[６]将深度学习

方法引入行人重识别中,通过在网络中添加一个补

丁匹配层,将两个图像的卷积响应与不同的水平条

纹相乘得到最终的特征向量,进而进行匹配,该方法

在一定程度上解决了行人匹配错位的问题.Geng
等[７]通过改变深度学习训练策略,将分类任务损失

函数与验证任务损失函数一同引入行人重识别中,
让两种模式互相学习,提高了行人重识别模型的泛

化能力.Zheng等[８]将行人图片局部对齐的思想引

入模型设计中,利用人体姿态估计模型估计出人体

关键部件区域,再分别对每个行人的关键区域进行

一对一匹配,最终得到匹配结果.Zhang等[９]基于

同样局部对齐的思想,通过在局部匹配过程中引入

动态对齐算法,动态计算局部最短距离,从而实现匹

配,该方法在有效地减少模型复杂程度的同时保证

了匹配准确度.上述基于深度学习的方法虽然取得

了优于手工特征表示方法的效果,但忽视了行人的

侧面、正面和背面这些视角变化所带来的深层信息,
而这些视角信息能更全面地描述行人,对于行人重

识别有着重要的影响.２０１８年,Saquib等[１０]提出

一种PSE(poseＧsensitiveembedding)网络,将行人

姿态朝向的信息引入网络的设计中,取得了较好的

识别效果.但是PSE网络没有做到有效地利用姿

态朝向的角度信息,导致模型识别能力受限.为了

提升行人重识别模型性能进而提高识别率,本文从

行人视角信息出发,在PSE网络上进行改进,利用

视角朝向信息提出基于视角信息嵌入的行人重识别

模型,并取得了更好的行人图像识别效果.

２　行人重识别技术

对于一张预查询行人图片,如何在候选库中找

到与其匹配的行人图片是行人重识别需要解决的问

题.目前主流的基于手工特征表示方法的步骤如

下:１)设计一个具有代表性的特征提取器;２)使用该

特征提取器分别对预查询行人图片以及候选集中所

有的图片进行特征向量提取,并依次利用候选集中

的图片特征向量与预查询行人图片的特征向量,计
算其向量空间距离;３)将候选集中的图片按特征向

量间距离从小到大顺序排列,排在第一位的行人最

有可能与预查询行人为同一个人.
上述过程中,关键的步骤在于设计一个具有代

表性的特征提取器.目前行人重识别中的特征提取

器主要分为两类,分别是基于手工特征表示的方法

和基于深度学习的方法.基于手工特征表示的方法

受限于表达能力,在行人重识别的特征提取过程中,
很难取得良好的识别效果.而基于深度学习的方法

以其优秀的学习机制,能够通过学习得到合适的特

征表示,并取得比基于手工特征表达方法更好的效

果.目前,在行人重识别中,基于深度学习方法的特

征表 示 有 PSE 网 络[１０]、DPFL(deeppyramidal
feature learning)[１１] 和 QAN (quality aware
network)[１２]等.本研究算法就是基于PSE模型进

行改进的.

２．１　姿态敏感嵌入网络

最近,Saquib等[１０]在 计 算 机 视 觉 顶 级 会 议

CVPR２０１８上提出了一种PSE网络.该网络具有

良好的泛化能力,在行人重识别的多个数据集上取

得了最优的结果.PSE网络的主要思想是将行人

姿态与朝向信息引入网络,在骨架网络侧面引入姿

态朝向预测模块来辅助骨架网络,最终取得了良好

的泛化结果.PSE网络模型结构如图１所示.

PSE网络模型由骨架、视角预测以及视角单元

三个部分组成.整个网络是在ResNet５０的基础上

进 行 设 计,图 中 blocksＧ１、blocksＧ２、blocksＧ３ 与

blocksＧ４对应ResNet５０中的模块.

PSE网络的输入是行人图片及其１４通道的人

体姿 态 热 图.layerＧ０ 层 是 将 输 入 转 化 为 适 应

ResNet５０网络输入的形状.骨架部分的各个模块

就是ResNet５０中的对应模块.整个骨架部分用于

特征 预 提 取.将 视 角 预 测 分 支 从 骨 架 网 络 的

blocksＧ１中的降维步骤后分离出来,用于预测行人

图像的朝向,并输出各个朝向对应的概率值.将

ResNet５０中的blocksＧ４的结构复制三份,分别作为

代表正面、侧面和背面的视角单元,并分别与视角预

测分支的三路softmax输出进行加权,三路加权结

果从FC(fullyconnectedlayer)输出并进行特征融

合,最终得到一个嵌入向量,用于最终匹配.

２．２　PSE网络模型训练

PSE网络模型的训练整体分为预训练和训练

两个部分.在所有训练之前需将行人重识别数据集

分成训练集与测试集,训练集由一定ID(identity)
数量的行人构成,测试集由ID不属于训练集的行人

构成.
预训练分为三步.首先对骨架网络部分进行参

数初始化,采用在ImageNet数据集上预训练的方

法进行参数初始化.然后固定骨架网络与视角单元
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图１ PSE网络模型结构

Fig．１ StructureofPSEnetworkmodel

部分,使用RAP(richlyannotatedpedestrian)数据

集对视角预测部分进行预训练.最后固定视角预测

部分与骨架部分,使用行人重识别训练集对视角部

分进行预训练.
完成预训练后,进行正式训练.首先根据训练

集的ID数量,使用softmax分类器设置成相同ID
数量的类别,分类器接在PSE网络的全连接层之

后,用于分类.一般地,使用卷积神经网络框架对行

人图片进行特征表示时,需要使用softmax分类函

数,由于PSE网络模型的本质是一种卷积神经网络

框架,这 里 采 用 同 样 的 操 作.接 着 使 用 接 有

softmax分类器的PSE网络,在分好的训练集上对

行人图片进行分类训练,并采用随机梯度下降算法.
最后将训练好的模型参数保存在PSE网络模型中,
取下softmax分类器,得到最终的PSE网络.

虽然采用PSE网络模型取得了目前最优的效

果,但PSE网络并没有有效地利用视角朝向信息,
它对三路视角单元的特征采用的是特征融合的方

式,对于三路视角特征的利用不够充分有效,造成模

型的识别能力受限.在此通过实验发现,模型结构

上还有更合理的设计方案,下面就这个方案进行

说明.

３　基于视角信息嵌入的行人重识别
模型

在此对PSE网络进行了三个方面的改进:１)将
最终特征向量的组合方式从特征融合改成特征拼

接;２)采用骨架网络更浅层的blocksＧ３作为视角单元

分离位置;３)利用改进的深度可分离卷积,设计一个

深度可分离模块,代替blocksＧ４对视角单元进一步进

行特征提取.改进后的模型变成三个部分,分别是骨

架网络部分、视角预测部分以及视角分离部分.

３．１　基于视角信息嵌入的模型结构

所提出的基于视角信息嵌入的模型结构如图２
所示.

首先,将视角预测部分输出的三个朝向预测

概率与三个视角单元的输出进行加权后,可使网

络在进行梯度更新时,针对输入行人图片的朝向

着重更新对应朝向的视角单元,如当输入行人图

片是正面朝向时,视角预测部分正面概率较大,该
大概率会让梯度流向被大权值加权的那一路,即
正面朝向的视角单元,因此不同视角单元都能特

定学习对应行人朝向的特征,这使得三路分开的

视角单元具备分别以正面、侧面和背面方式描述

特征的能力.实际上,这种特征表达方式的不同

反映在特征层面就是表示特征的特征空间不同.

Cao等[１３]在人脸识别任务中提出一个假设,认为

人脸的侧面与正面分别对应不同的特征空间,并
通过实验进行了验证.与人脸类似,不同朝向的

行人图像对应的特征空间也是不同的.而在PSE
网络模型的视角部分,网络对三个复制的分别代

表正面、侧面和背面的特征图谱直接进行了加权

融合,而三个特征图谱所在的特征空间不同,原

PSE模型不太适合对来自不同特征空间的特征图

谱进行线性加权融合.因此,将特征融合改为特

征拼接,即将最终的三路７６８维特征向量首尾连

接成２３０４维向量,并将其作为最终的特征向量,
这就避免了在不同特征空间进行线性加权融合.
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其次,为了更好地利用 不 同 空 间 的 信 息,与

PSE网络在blocksＧ４分出三份视角单元不同的是,
所提出的方法在骨架网络更浅层的blocksＧ３层进

行分 离,其 中 blocksＧ３_f表 示 ResNet５０ 中 的

conv４_１,blocksＧ３_b表示ResNet５０中的conv４的

剩余部分,这样的操作可以减少视角单元共享的学

习参数,增大分离的三个姿态单元的差异性,从而能

够更好地利用不同空间的信息.
最后,在PSE骨架的更浅层分离视角单元,把

BlocksＧ３原有的一路增加到三路,这大大增加了模

型参数量.为了防止网络过大而产生过拟合,并保

证网络的非线性,以充分利用特征信息,在此设计了

一种深度可分离模块.深度可分离模块采用深度可

分离卷积[１４].深度可分离卷积由depthwise操作与

pointwise 操 作 构 成,其 结 构 如 图 ３ 所 示.

depthwise操作是使用尺寸为３×３、数量为输入通

道数 的 卷 积 核 在 对 应 输 入 通 道 上 进 行 卷 积,

pointwise操作是采用尺寸为１×１、数量为输出通

道数的卷积核进行一般卷积操作.其中,m 与n 为

标量,表示通道数.

图２ 基于视角信息嵌入模型结构

Fig．２ Modelbasedperspectiveinformationembedding

图３ 深度可分离卷积结构

Fig．３ Depthwiseseparableconvolution

　　所采用的深度可分离卷积是在原有结构的基础

上进行改进.深度网络在提取特征时,往往会提取

大量特征,而有些特征并不是识别所需要的特征.
一个具备特征选择机制的网络,不仅能够降低网络

的冗余,还能更加精准地进行匹配.受文献[１５]的

启发,本研究在depthwise操作与pointwise操作之

间引入挤压和激励块.挤压和激励块能对输入的各

个通道特征进行加权,通过网络学习,对有利特征进

行高加权,对不利特征进行低加权,从而达到特征选

择的目的.改进的深度可分离卷积结构如图４所
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示.深度可分离模块结构如图５所示.
深度可分离模块采用两个连续的深度可分离卷

积堆叠而成,其中每个深度可分离卷积后分别接一

个BN(batchnormalization)层与 ReLU 单元.与

原始卷积相比,这种结构增加了网络非线性.将堆

叠中间层的输出特征图谱与模块输出一同作为输

出.文献[１６]证明,深度神经网络一般取最后一层

输出作为特征匹配向量,忽视了处在网络稍浅层的

中层特征.而在进行匹配时,不仅深层特征重要,图
像的中层特征也很重要,中层特征在识别过程中同

样能够提升识别性能.
改进的深度可分离卷积既保证充分利用了每个

通道的特征图谱信息,又减少了模型的参数,防止了

模型过拟合情况的发生.

图４ 改进的深度可分离卷积结构

Fig．４ Improveddepthwiseseparableconvolution

图５ 深度可分离模块结构

Fig．５ Structureofdepthwiseseparablemodule

３．２　算法实现步骤

为了便于理解,在此给出所提算法的具体实现

步骤.

１)将所提 出 的 模 型 分 为 三 个 部 分,分 别 为

ResNet５０骨架网络、行人预测分支以及视角分离.
模型损失函数采用交叉熵函数.

２)采用 RAP(richlyannotatedpedestrian)数
据集对行人预测分支进行预训练.其中,使用在

ImageNet上的预训练参数作为骨架网络的参数进

行初始化.训练过程中,骨架网络部分的参数固定

不训练.

３)用行人重识别数据集预训练视角分离部分.
这里对整个网络进行训练,但是需先固定行人预测

分支与骨架网络的参数.进行反向传播时,梯度只

更新视角分离部分,其目的是为视角分离部分的参

数提供一个较为理想的初始化状态.

４)分别设定各个部分的学习率,其中骨架网

络、视角预测部分和视角分离部分的识别率分别为

０．０１,０．００１,０．０１,用行人重识别数据集对整个网络

进行训练.另外,所提出的算法不需要引入PSE网

络中的精细粒度的关节点信息,仅使用粗粒度的行

人朝向信息就能取得较原PSE网络更好的效果.

４　仿真实验与结果分析

４．１　实验环境和参数设置

实验中采用的硬件环境配置为Intel® CoreTM

i７８７００K酷睿六核３．７GHz、３２G内存、６４位处理

器,并 采 用 GeForceGTX１０８０TiGAMING X
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TRIO１１GBGDDR５X进行运算加速,操作系统为

６４位Ubuntu１６．０４,采用基于Python３．６的深度学

习框架Pytorch０．４．０完成程序编程.基础学习率为

０．０１,视角单元部分的学习率为０．００１,迭代世代数

为１３０,批量大小为３２.

４．２　数据集描述

为了验证所提出的改进模型在行人重识别任务

中的优势,在此选用目前行人重识别主流的公开数据

集 Market１５０１[１７]、DukeＧMTMCＧreID[１８]和MARS[１９]

进行实验,其中数据集的划分标准与PSE网络模型

中所采用的标准[１０]一致.

Market１５０１数据集采集自清华大学校园,由来

自６台摄像机视频上的行人检测器生成的３２６６８个

边界框组成,包括１５０１个不同ID行人.７５１人用

于训练,７５０人用于测试.训练集包含１２９３６个图

像,候选集设置１９７３２个图像,查询集包含３３６８个

图像.

DukeＧMTMCＧreID数据集是根据８台摄像机

的数据创建的.包含１４０４个ID行人、１６５２２个训

练图像、２２２８个查询图像和１７６６１个图库图像.由

于采用８台摄像机捕获了数量较多的图像,DukeＧ
MTMCＧreID数据集成为迄今为止最具挑战性的行

人重识别数据集之一.

MARS数据集是根据６台摄像机的数据创建

的,由 ２０４７８ 个 视 频 片 段 构 成,图 片 总 数 达 到

１１９１９９３,包含１２６１个重复出现的行人,６２５人用于

训练,６３６人用于测试.其中训练集由８２９８个视频

片段构成,测试集由１２１８０个视频片段构成,将图片

训练集、测试集分别分割为５０９９１４、６８１０８９张图像.

测试集中,查询集由１９８０个视频片段构成,候选集

由９３３０个视频片段构成.在此,训练集中所有视频

片段的图片均参与训练,对测试集中的查询集与候

选集的每个行人视频片段均采用均匀抽样方法进行

测试,抽样数目为１５.对该１５张图片的特征向量

进行加权,得到该行人的特征向量.
为防止模型出现过拟合现象,通过对行人图片

进行随机水平翻转与随机裁剪实现数据集增强.其

中,随机裁剪方法是把输入图片先调整到２８８pixel
×１４４pixel大 小,再 使 用 大 小 为 ２５６pixel×
１２８pixel的框对调整后的图片进行随机裁剪.

４．３　仿真实验与结果分析

实验从模型的有效性与先进性两个方面进行验

证,并与目前最好的几种深度学习方法和主流机器

学习方法进行对比验证.两个实验将测试集分成查

询集与候选集,本实验采用单查询方式验证结果,单
查询方式的查询集由每个ID行人在每个摄像头下

的一张图片构成,剩下的图片作为候选集.实验评

价指标采用行人重识别通用评价指标———累积匹配

特征(CMC)的排名１(rankＧ１)识别率和平均精度

(mAP).

４．３．１　算法有效性验证实验

为 了 验 证 所 提 模 型 的 有 效 性,实 验 选 用

Market１５０１、DukeＧMTMCＧreID和 MARS数据集.
首先,所提出的模型将PSE网络中的特征融合

改为特征拼接,此时视角预测模块的用途发生改变.
因此,为了验证视角预测模块对于改进后的PSE网

络仍然有效,在此进行了视角预测模块有效性验证

实验.实验结果如表１所示.
表１ 视角预测模块有效性验证实验结果

Table１ Resultsofperspectivepredictormoduleverificationexperiment

Method　　　　　　　　
Market１５０１ DukeＧMTMCＧreID MARS

rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％

Proposed
Exceptperspective ８３．６ ６２．６ ７４．１ ５３．７ ６７．７ ５０．１

All ８９．９ ７１．６ ７９．９ ６１．７ ７４．１ ５７．６

　　表１中,Exceptperspective表示去掉视角预测

模块的模型,All表示完整的改进模型.由表１可

知,在添加了视角预测模块后,模型的性能有了大幅

度提升,这验证了视角预测模块的有效性.
为了验证改进深度可分离卷积在所提模型中的

有效性,在此进行了改进深度可分离卷积有效性验

证实验.实验结果如表２所示.

表２中,ExceptSEＧBlock表示去除改进深度可

分离卷积中的SEＧBlock.由表２可知,在深度可分

离卷积中添加了SEＧBlock之后,模型的性能有了一

定的提升,这验证了改进深度可分离卷积的有效性.
为了验证在深度可分离模块中使用中层特征方

法的有效性,进行了中层特征方法有效性验证实验,
实验结果如表３所示.
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表２ 改进深度可分离卷积的有效性验证实验结果

Table２ Resultsofimproveddepthwiseseparableconvolutionverificationexperiment

Method　　　　　　　
Market１５０１ DukeＧMTMCＧreID MARS

rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％

Proposed
ExceptSEＧBlock ８７．０ ６７．５ ７７．８ ５９．６ ７１．２ ５４．２

All ８９．９ ７１．６ ７９．９ ６１．７ ７４．１ ５７．６

表３ 中层特征方法的有效性验证实验结果

Table３ VerificationexperimentresultsofmidＧlevelfeaturemethod

Method　　　　　　　　　
Market１５０１ DukeＧMTMCＧreID MARS

rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％

Proposed
ExceptMidＧlevelＧfeature ８７．４ ７０．９ ７９．５ ５７．８ ７２．１ ５５．９

All ８９．９ ７１．６ ７９．９ ６１．７ ７４．１ ５７．６

　　表３中,ExceptMidＧlevelＧfeature表示深度可

分离模块中不采用中层特征.由表３可知,在添加

了 MidＧlevelＧfeature之后,模型的性能有了一定的

提升,这验证了在深度可分离模块中采用中层特征

方法的有效性.
最后,通过与PSE网络进行比较来验证所提模

型的有效性.改进模型有效性验证实验结果如表４
所示.

表４ 改进模型有效性验证实验结果

Table４ Resultsofimprovedmodelverificationexperiment

S/N
Improvedmethod Market１５０１ DukeＧMTMCＧreID MARS

IM１ IM２ IM３ rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％

PSE ① － － － ８７．７ ６９．０ ７９．８ ６２．０ ７２．１ ５６．９

② － － Y ８６．８ ６６．５ ７７．５ ６０．５ ７０．５ ５４．９

③ － Y － ８２．５ ６４．２ ７０．１ ５４．３ ６８．４ ４９．３

④ － Y Y ８５．３ ６５．８ ７２．５ ５７．２ ７０．２ ５３．８

Ours ⑤ Y － － ８７．５ ６９．０ ７９．４ ６１．１ ７０．９ ５７．１

⑥ Y － Y ８５．９ ６６．５ ７５．６ ５９．９ ６７．８ ５４．６

⑦ Y Y － ８６．６ ６５．６ ７７．４ ５９．４ ７０．１ ５５．１

⑧ Y Y Y ８９．９ ７１．６ ７９．９ ６１．７ ７４．１ ５７．６

　　在表４中,Improvedmethod(IM)被分成了三

列.第一列的IM１表示是否采用拼接特征进行改

进.第二列的IM２表示视角单元是否在更浅层的

blocks_３进行分离.第三列的IM３表示是否采用

深度可分离模块进行改进.在IM这三列中,“Y”表
示采用该改进方式,“－”表示不采用该改进方式.

①~⑧表示模型序号,其中①表示PSE网络,②~
⑧表示所提的改进模型.

由表４可知,模型⑧在三个行人重识别数据集

上都取得了优于PSE网络的效果,验证了所提模型

的有效性.下面对实验结果进行分析.
对比⑥和⑧模型可知,采用浅层分离改进的模

型在三个数据集上的识别率比不采用时的识别率

高.说明当模型同时采用拼接特征改进与深度可分

离模块改进时,浅层分离改进方法有效.
对比③和④模型可知,采用深度可分离模块改

进的模型在三个数据集上的识别率比不采用时的识

别率高.说明当模型采用浅层可分离改进时,深度

可分离模块的改进方法有效.同时对比⑦和⑧模型

可知,采用深度可分离模块改进的模型在三个数据

集上的识别率比不采用时的高.说明当模型同时采

用拼接特征与浅层可分离进行改进时,深度可分离

模块改进方法有效.
对比④和⑧模型可知,采用拼接特征改进的模

型在三个数据集上的识别率比不采用时的识别率

高.说明当模型同时采用浅层可分离改进与深度可
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分离模块进行改进时,拼接特征改进的模型有效.
综上所述,当模型同时采用拼接特征、浅层分离

以及深度可分离模块改进方法时,所提算法对模型

的改进有效,并能够提升模型性能.这验证了所提

算法的有效性.

４．３．２　算法运行速度分析实验

对所提算法与PSE网络的运行速度进行对比.
任取一张查询集中的行人图片,对比所提网络与

PSE 网 络 完 成 查 询 的 时 间. 查 询 集 选 用

Market１５０１的查询集,候选集选用 Market１５０１的

候选集.算法运行速度对比实验结果如表５所示.
表５ 算法运行速度对比实验结果

Table５ Resultsofalgorithmrunningspeed
comparisonexperiment

Method
Time/s

Totalmatch Permatch(１９７２０)

PSE １４１．５７ ０．００７２
Proposed ２８８．９６ ０．０１４７

　　表５中,Totalmatch表示查询图片与候选集所

有图片进行匹配的时间,Permatch表示查询图片

与一张候选图片进行匹配的时间.由表５可知,所
提算法的运行速度比PSE网络的慢,但是相差不

大.由于 Market１５０１的 候 选 集 图 片 高 达１９７２０
张,一次查询需要匹配１９７２０次.而实际场景中,通
常行人是逐渐出现在监视区域,候选图片是逐渐增

加的,实际场景中更加看重单对匹配的时间(即模型

只需计算新增加的匹配而无需重复计算原有候选库

中的 匹 配),对 于 所 提 网 络,单 对 匹 配 时 间 仅 有

０．０１４７s,虽然较PSE网络略慢,也完全满足现实

需要.

４．３．３　算法先进性验证实验

对目前在三个数据集上最主流的算法DPFL、

QMA和PSE进行对比,结果如表６所示.
在表６中,“－”表示对应方法未在数据集上实

验.由表６可知,在三个数据集上所提算法的识别

效果 较 原 PSE 网 络 均 有 较 好 的 提 升.尤 其 在

Market１５０１数据集上,所提方法的rank１超过了目

前最好的DPFL算法,同时在 MARS数据集上的

rank１与mAP最高.

表６ 算法结果对比

Table６ Comparisonofalgorithmresults

Method
Market１５０１ DukeＧMTMCＧreID MARS

rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％ rankＧ１/％ mAP/％

P２S(pointtoset) ７０．７ ４４．３ － － － －

Spindle ７６．９ － － － － －

Consistentaware ８０．９ ５５．６ － － － －

GAN(generativeadversarialnetworks) ７８．１ ５６．２ ６７．７ ４７．１ － －

Latentparts ８０．３ ５７．５ － － ７１．８ ５６．１

ResNet＋OIM(onlineinstancematching) ８２．１ － ６８．１ － － －

ACRN(attributeＧcomplementaryreＧIDnet) ８３．６ ６２．６ ７２．６ ５２．０ － －

SVD(singularvaluedecomposition) ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８ － －

Partaligned ８１．０ ６３．４ － － － －

PDC(poseＧdrivendeepconvolutionalmodel) ８４．１ ６３．４ － － － －

JLML(jointlylearningmultiＧloss) ８５．１ ６５．５ － － － －

DPFL ８８．６ ７２．６ ７９．２ ６０．６ － －

Forest － － － － ７０．６ ５０．７

DGM(dynamicgraphmatching)＋IDE － － － － ６５．２ ４６．８

QMA － － － － ７３．７ ５１．７

ResNetbaseline ８２．６ ５９．８ ７１．５ ５０．３ ６４．５ ４９．５

PSE ８７．７ ６９．０ ７９．８ ６２．０ ７２．１ ５６．９

Proposedalgorithm ８９．９ ７１．６ ７９．９ ６１．７ ７４．１ ５７．６
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５　结　　论

针对目前最好的PSE算法进行行人重识别时

视角朝向信息利用方面的不足,进行了模型结构的

改进.首先改进了特征向量的融合方式,采用特征

拼接的方式使得不同视角特征空间的差异能够得到

更好的利用.改进了视角单元分离位置,通过在更

浅层分离视角单元,增大视角单元间的差异性,更好

地构建了不同视角的特征空间.通过引入深度可分

离模块,降低了模型的复杂度,防止了模型的过拟合

现象.通过这两方面的改进可以得到判别性更强的

网络 特 征,进 一 步 提 高 了 重 识 别 精 度.利 用

Market１５０１和DukeＧMTMCＧreid以及 MARS数据

集这三种主流的数据库对所提算法进行了验证,实
验结果表明该算法具有很好的判别性.

实验结果表明,与PSE模型相比,所提的改进

算法取得了更好的识别效果,同时也提高了模型的

泛化能力.对于行人重识别这种存在大量朝向影响

的问题,所提算法具有非常广阔的应用前景.
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