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融合视点机制与姿态估计的行人再识别方法
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南京工业大学计算机科学与技术学院　南京２１１８１６
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摘　要　行人再识别是视频监控中一项极具挑战性的任务.图像中的遮挡、光照、姿态、视角等因素,会对行人再识别的准确率

造成极大影响.为了提高行人再识别的准确率,提出一种融合视点机制与姿态估计的行人再识别方法.首先,采用姿态估计算

法 Openpose定位行人关节点;然后,对行人图像进行视图判别以获得视点信息,并根据视点信息与行人关节点位置进行局部区

域推荐,生成行人局部图像;接着,将全局图像与局部图像同时输入 CNN 提取特征;最后,采用特征融合网络将全局与局部的

特征融合,以获取更具鲁棒性的特征表示.实验结果表明:提出的方法具有更高的行人再识别准确率,其在 CHUK０３数据集上

的rank１达到了７１．３％,在 Market１５０１和 DukeMTMCＧreID数据集上的mAP 分别达到了６３．２％与６０．５％.因此,所提方法

能够很好地应对行人姿态变化和视角变化等问题.
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Abstract　PersonreＧidentificationisaverychallengingtaskinvideosurveillance．Personhavesignificantchangesinappearance
duetoocclusionanddifferencesinillumination,postureandperspective,whichwillultimatelyhaveagreatimpactontheaccuracy
ofpersonreＧidentification．Toovercomethesedifficulties,thispaperproposesamethodforpersonreＧidentificationbasedonviewＧ

pointmechanismandposeestimation．First,theposeestimationalgorithmOpenposeisusedtolocatethejointpointsofperson．
Then,viewdiscriminationisperformedontheimagetoobtainviewpointinformation．LocalregionsbasedonviewpointinformaＧ
tionandjointpointlocationsisproposedtogenerateapartialimage．Next,theglobalimageandthepartialimageareinputinto
theCNNsimultaneouslytoextractfeatures．Finally,inordertoobtainamorerobustfeaturerepresentation,thefeaturefusion
networkisusedtofusetheglobalandlocalfeatures．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodhashigherpersonreＧ
identificationaccuracy．OnCHUK０３dataset,thevalueofrank１reaches７１．３％,andon Market１５０１datasetandDukeMTMCＧ
reIDdataset,themAPreaches６３．２％and６０．５％,respectively．Therefore,theproposedmethokdcanwellcopewithpersonattiＧ
tudechanges,posechangesandotherissues．
Keywords　Cameraviewpoint,Poseestimation,Deeplearning,PersonreＧidentification,Featurefusion

　

１　引言

行人再识别(PersonReＧidentification,ReＧID)起源于多摄

像头跟踪,用于判断非重叠视域中拍摄到的不同图像中的行

人是否属于同一个人.该技术被广泛应用于各种领域,如视

频监控、刑事安防等.近年来,行人再识别技术虽然取得了较

多的研究成果,但是依然面临着诸多挑战:１)摄像机拍摄的行

人图像的视角多变;２)图像中行人的姿势变化较大.
随着深度学习技术的不断发展和深入,各种基于深度学

习的行人再识别方法不断推出.相比于手工设计的传统行人

再识别方法,基于深度学习的行人再识别方法可以更有效地

应对行人的复杂变化,取得更优越的性能.同时,随着大量包

含注释的行人再识别数据集如 MarkeＧ１５０１[１],CHUKＧ０３[２],

DukeMTMCＧreID[３]等的推出,基于深度学习的行人再识别方

法的准确率不断提升.
克服行人姿势变化与视角多变的常见方法可以分为两

种:１)将行人图像均匀分割,提取局部特征;２)提取图像中具

有局部不变性的特征作为行人的特征表示.直接将行人图像

均匀分割会引入过多的背景噪声,而提取局部不变的特征依

赖于人工,稳定性较差,工作量较大.因此,需要一种既能准



确推荐局部区域又能克服视角多变的行人再识别方法.
本文提出一种融合视点机制与姿态估计的行人再识别方

法.首先,基于姿态估计算法确定行人关节点位置,将１５个

关节点划分为６个子集;然后,对行人图像进行视图判别,获
取图像视点信息,并结合视点信息与关节点位置生成行人局

部身体图像;接着,分别从全局与局部图像中学习特征表示,

并通过特征融合网络将全局特征图与局部特征图融合,得到融

合特征向量;最后,对融合特征向量进行欧几里得距离判别.

２　相关工作

传统的行人再识别方法可大致概括为距离度量学习与特

征表示两类:１)设计具有高辨识能力的距离度量算法来优化

行人图像之间的特征距离,衡量行人图像之间的相似性;２)提
取鲁棒性的特征表示,以解决行人的外观变化等问题.

文献[４]提出一种基于子空间的度量学习方法———交叉

视图二次判别分析(CrossＧview QuadraticDiscriminantAnaＧ
lysis,XQDA),用于对空间进行降维与距离度量.文献[５]提
出一种加权近似秩分量分析(WeightedApproximateRank
ComponentAnalysis,WARCA)的度量学习算法,该算法将加

权近似排序合成损失函数与满足线性正交投影的正则化项组

合,以提升再识别的准确率.文献[６]提出一种具有 PSD约

束和非对称样本加权策略的逻辑度量学习算法.
近年来,深度学习通常被用于学习行人的特征表示或距

离度量.由于性能卓越,基于深度学习的方法在行人再识别

方法中占据主导地位.文献[２,７]以Siamese网络为主体网

络,以两幅行人图像作为网络输入,通过增加训练样本来提高

行人再识别的准确率.文献[８]采用 LSTM 对身体部位的序

列性质进行建模,融合视频中的时间特性与深度特征,以提高

行人再识别的准确率.文献[９]对不同图像对的判别匹配部

分进行改进.文献[１０]首次提出三重损失(TripletLoss),通
过选择３幅图像构成三元组(Anchor,Negative,Positive)来学

习 Tripletloss,该方法可以有效克服行人再识别中类内差异

大而类间相似的问题,从而提高了行人再识别的准确率.文

献[１１]提出一种联合学习框架,将单一图像特征(SingleＧImaＧ

geRepresentation)与交叉图像特征(CrossＧImageRepresentaＧ
tion)相融合,提升了行人再识别的准确率.

与上述方法不同,本文与文献[１２Ｇ１３]的工作类似,使用

人体姿态估计算法[１４]获取行人的局部特征.

３　融合视点与姿态估计的行人再识别

本节描述本文方法的总体框架,并主要对特征提取网络

和特征融合网络进行介绍.

３．１　算法的网络结构

通常,行人姿势的变化以及相机拍摄角度不同会对行人

再识别的准确率造成较大的影响.因此,本文算法将行人姿

势信息与相机视点信息包含在行人再识别方法中,以提高行

人再识别的准确率.本文方法中,两种信息可以单独使用,也
可以同时使用并融合到CNN 结构中.图１给出了本文提出

的行人再识别网络的整体结构.每轮训练中同时提取全局图

像特征与局部图像特征.例如,对于一个样本,首先通过特征

提取网络生成局部行人图像;然后将全局图像与局部图像输

入CNN,两幅图像在所有网络层中皆拥有独立的权重;最后

使用特征融合网络将局部特征与全局特征融合.

图１　行人再识别网络的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofpersonreＧidentification

３．２　特征提取网络

特征提取网络包含４个任务:１)确定行人关节点的位置;

２)判别行人图像视点方向;３)根据关节点位置与视点信息进

行局部身体区域的推荐;４)将推荐区域重新组合,形成修改后

的图像.特征提取网络的结构如图２所示.

图２　特征提取网络的结构

Fig．２　Frameworkoffeatureextractionnetwork

３．２．１　相机视点信息

本文使用图像中行人朝向摄像机的方向{前,后,侧}作为

相机视点信息.

对于一幅输入图像I,设其视图标签为YV ∈{front,back,

side}.视图判别器分支从 RseNetＧ５０结构的第３个阶段(即

２２层卷积)后分离,此时的特征图尺寸为２８×２８×２５６.然

后,应用３个步长分别为２,２,５的连续卷积进一步减小尺寸,

得到大小为１×１×１０２４的特征向量,再采用softmax预测视

图,获取每个视图的置信度y
∧
view.计算公式如下:

XK＝f(I;θK),XK∈RR１×１×１０２４ (１)

y
∧
view＝fview(XK;θview),y

∧
view∈RR３ (２)

其中,XK 为图像I 在２５层卷积之后得到的大小为１∗１的

１０２４维特征向量;y
∧
view＝[y

∧１
view,􀆺,y

∧V
view]T.

由于行人再识别公开数据集缺乏视图注释,因此本文在

RAP[１５]行人属性数据集上预训练了一个视图判别器.

卷积神经网络的整体时间复杂度遵循下式:

TIME~O(∑
D

l＝１
M２

l􀅰K２
l􀅰Cl－１􀅰Cl) (３)

其中,D 为网络深度(即卷积层数),Cl 为第l个卷积层的输出

通道数,Ml 为第l个卷积核输出特征图的尺寸,Kl 为第l个
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卷积核的尺寸.分析得出,卷积神经网络的时间复杂度与卷

积层数密切相关.
本文方法会增加一定的卷积层,为了降低模型复杂度,在

视图判别器与姿态估计网络之间共享低级特征(即早期层).
视图判别器输出的３个视图置信度被用于辅助推荐行人

局部区域,从而避免姿态估计误差导致的部分特征丢失现象.

３．２．２　行人关节点检测

目前,大多数行人再识别研究主要通过神经网络提取整

幅图像的全局特征,或对图像进行均匀分割以提取局部特征.
本文提出的行人再识别方法采用姿态卷积网络获取行人的姿

势特征.
由于行人再识别数据集中缺少人体姿势信息的标注,为

了获得更好的姿态估计性能,本文采用 MPII[５]人体姿势数据

集上训练的 Openpose[１６]姿态估计模型.

Openpose[１６]是 基 于 部 分 亲 和 域 Part Affinity Fields
(PAFs)的自下而上的人体姿态估计算法.其基本原理为:为
每个人体关节点预测置信图,每个关节点处都有一个高斯峰

值,在得到所有的关节点检测结果后,使用PAFS判断两两关

节点是否可以相连,最后进行关节点聚类并连线.
训练过程中,每个关节点的置信度为:

S∗
i (m)＝exp －

‖m－xi‖２
２

σ２( ) (４)

其中,xi 是图像中行人的第i个身体关节点的真实位置,m 点

处的置信度为m 点到真实关节点的高斯距离,σ控制波峰的

扩散.
通过３ 个 阶 段 的 置 信 网 络 输 出 关 节 点 置 信 图 Pi ∈

RR(W×H)(i∈(０,􀆺,１４)),其表示某像素在关节点处的高斯响

应,离关节点越近的像素,其响应值越大.因此,可以通过非

极大值抑制(NonＧMaximumSuppression,NMS)方法回归出

１５个关节点Ki＝[xi,yi](i＝０,２,􀆺,１４)的位置.

Ki(x,y)＝ max
X∈[１,W],Y∈[１,H]

Pi(X,Y) (５)

其中,P(X,Y)是置信图(X,Y)处的像素值.
行人的１５个关节点的示例如图３所示,其中,０表示头,

１表示颈部,２表示右肩部,３表示右肘部,４表示右手腕部,５
表示左肩部,６表示左肘部,７表示右手腕部,８表示右髋部,９
表示右膝,１表示０右脚踝,１１表示左髋部,１２表示左膝盖,

１３表示左脚踝,１４表示中心点.

图３　人体关节点示意图

Fig．３　Humanjointpointdiagram

根据具体位置,将这些关节点划分为６个子集:{头部

B１＝{０,１},躯干B２＝{１,２,５,８,１１,１４},右臂B３＝{２,３,４},左
臂B４＝{５,６,７},右腿B５＝{８,９,１０},左腿B６＝{１１,１２,１３}}.

若相机视点为{前,后},则根据上述６个关节点子集生成

６个子区域的边界框.边界框的４个坐标可以根据每个关节

点集中身体关节的位置坐标计算得到,如式(６)所示:

Recti＝

[X－３０,X＋３０,Ymin,Ymax], ifi＝B１

[min
j∈B

(Xj),max
j∈B

(Xj),min
j∈B

(Yj),max
j∈B

(Yj)],

else

ì

î

í

ïï

ïï

(６)

其中,X,Y 代表每个关节点的横坐标与纵坐标.

相机视点为“前”时,行人图像如图４所示.

　　 (a)行人原始图像　 　(b)行人关节点位置　　(c)关节点区域推荐

图４　“前”视点行的人图像

Fig．４　Imagesofpersonwithfrontview

当相机视点为“后”时,同样将行人划分为６个子区域,如
图５所示.

　　 (a)行人原始图像　 　(b)行人关节点位置　　(c)关节点区域推荐

图５　“后”视点的行人图像

Fig．５　Imagesofpersonwithbackview

相机视点为“侧”时,将上述６个子集划分为３个宏观子

区域{头部A１＝(B１),上身A２＝(B２,B３,B４),下身A３＝(B５,

B６)},并为３个子区域生成边框.相机侧面拍照时会出现手

臂或腿部被遮挡等情况,如图６(a)所示,因此区分相机视点

可以有效避免姿态估计错误时划分过多子区域造成的背景噪

声干扰问题.边界框的４个坐标可以根据每个关节点集的所

有身体关节位置坐标计算得到,如式(７)所示:

Recti＝

[X－３０,X＋３０,Ymin,Ymax],　ifi＝A１

[min
j∈B

(Xj),max
j∈B

(Xj),min
j∈B

(Yj),max
j∈B

(Yj)],

else

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

　　 (a)行人原始图像　 　(b)行人关节点位置　　(c)关节点区域推荐

图６　“侧”视点行人图像

Fig．６　Imagesofpersonwithsideview

最终,特征提取网络将裁剪与旋转的身体局部图像重新

组合为行人局部特征图像.重新组合后的图像如图７所示.

６６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６,June２０２０



　　　 (a)“前”视点 (b)“后”视点 (c)“侧”视点

图７　局部特征的重组图像

Fig．７　Imagesoflocalfeaturerecombination

３．３　特征融合网络

本文引入了视点信息与姿势信息,而常规的行人再识别

数据集无法用作视图判别器与姿态卷积网络的训练集.若单

独采用局部特征作为行人再识别的依据,会导致准确率较低;
而简单地将局部特征与全局特征融合容易引入噪声.因此,
本文提出一个双线性池化层,将再识别网络从全局特征表示

中获取的１０２４维特征g与从局部特征表示中获取的１０２４维

特征p先进行双线性变换;然后进行空间全局池化,通过双

线性池化操作聚合两种类型的特征图,生成融合特征fusion;
最后对融合特征进行归一化,得到２０４８维融合向量fusion,
特征融合的公式如下:

fusion(x,y)＝vec(g(x,y)⊗p(x,y)) (８)

fusion＝pooling(x,y){fusion(x,y)}＝１
S∑x,yfusion(x,y)

(９)

fusion＝ fusion
‖fusion‖２

(１０)

fusion(x,y)＝vec(g
~

(x,y)⊗p
~

(x,y)) (１１)

g
~

(x,y)＝ g(x,y)

‖fusion‖２

(１２)

p
~

(x,y)＝ p(x,y)

‖fusion‖２

(１３)

联立式(９)－式(１１)得:

fusion＝１
S∑

x,y
fusion(x,y) (１４)

其中:

vec(g⊗p)＝[p１g]T[p２g]T􀆺[p１０２４g]T (１５)
上述公式中,g(x,y)为全局特征图G 中(x,y)处的特征向

量,p(x,y)为局部特征图P 中(x,y)处的特征向量;S为池化层

的步长;fusion(x,y)为(x,y)处的融合特征向量,fusion为融合

向量fusion归一化后得到的最终向量.将融合的２０４８维特

征向量作为最终表示,使用欧几里得距离进行行人再识别判

别.特征融合网络的结构如图８所示.

图８　特征融合网络的结构

Fig．８　Structureoffeaturefusionnetwork

相似性判别的伪代码如算法１所示.
算法１　行人相似性判别(Personsimilaritydiscrimination)

Input:QueryimageI,TestdatasetsItems,REＧIDmodelm;

Output:AllimagessimilartotheI;

Begin

１．　GettingfeaturevectorXfromIaccordingtom

２．forjinItems

３．　GettingfeaturevectorYformjaccordingtom;

４．　CalculatetheEuclideandistanced(X,Y);

５．　Sortandoutputtheimagejaccordingtothed(X,Y);

６．endfor

７．end

４　实验

４．１　数据集

本文 采 用 广 泛 使 用 的 CHUK ０３[２],MarketＧ１５０１[１],

DukeMTMCＧreID[３]数据集进行实验.

４．２　实验细节

使用累 积 匹 配 曲 线 (Cumulative MatchingCharacterisＧ
tics,CMC)的rank１,rank５,rank１０,rank２０作为所有算法在３
个数据集中的统一评价标准.对于 MarketＧ１５０１和 DukeＧ
MTMCＧreID数据集,额外使用平均精度(MeanAveragePreＧ
cision,mAP)作为评价标准.设定初始学习率为０．００１,并在

每２×１０３ 次迭代后将其逐渐降低.本文的主体网络为 ResＧ
netＧ５０.实 验 的 硬 件 环 境 为 Inteli７Ｇ８７００kCPU,双 GTX
１０８０ti,６４GB内存.所有图像在进入网络之前调整为２５６×
５１２.

４．３　实验结果

４．３．１　视图判别器的性能与算法复杂度分析

首先,为了验证视图判别器的准确率,分别对 CHUKO３,

Market１５０１,DukeMTMCＧreID数据集中的３０００张图像进行

视图标注,其中包含１３００张“侧”视点图像.将这３０００张图

像作为测试集.本文由于只将视图判别器预测的结果应用于

区域推荐,而算法为“前”“后”视点图像推荐同样的６个区域,

因此认定只有当视图判别器将“前”“后”视点图像误判为“侧”
视点或“侧”视点图像被误判时为错检.本文以准确率(AccuＧ
racy)作为视图判别器的评价指标.

Accuracy＝ TP
P＋N

(１６)

其中,TP 为正确检测出视点的图像数量,P＋N 为测试集总

数.视图判别器在３个数据集上的实验结果如表１所列.

表１　视图判别器在３个数据集上的实验结果

Table１　Resultsofviewdiscriminatoronthreedatasets

数据集 正确检测 错检 Accuracy/％
CHUK０３ ８３７ １６３ ８３．７
Market１５０１ ８５１ １４９ ８５．１

DukeMTMCＧreID ８５３ １４７ ８５．３

实验结果表明,本文中的视图判别器在“侧”视点图像较

多时,仍可以达到８０％以上的视图预测准确率.

本文方法引入了姿势特征并进行了视图判别,会在一定

程度上增加算法复杂度.为了检验本文方法是否有助于行人

再识别,将其与其他３种方法(仅使用姿势特征的方法、仅使
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用全局特征的方法、融合全局特征与姿势特征的方法)在３个

公开数据集上进行对比,并以时间开销(即遍历一次测试集的

平均时间)作为算法时间复杂度的评价指标,实验结果如表２
所列.分析可知,本文方法虽然增加了时间开销,但获得了最

优的准确率.在３个数据集中,与融合全局特征与姿势特征

的方法相比,本文方法的mAP 与rank１的提升率均高于时间

开销的增长率,如在 MarketＧ１５０１数据集中,mAP 的提升率

为８．６％,rank１的提升率为９．８％,而时间开销的增长率为

７％.因此,本文方法虽然增加了一定的算法复杂度,但其准

确率得到了显著提升.

表２　本文方法与对比方法在３个数据集上的实验结果

Table２　Resultsofproposedalgorithmandeachindividualalgorithmonthreedatasets

方法
CHUK０３

rank１/％ time/s
Market１５０１

mAP/％ rank１/％ time/s
DukeMTMCＧreID

mAP/％ rank１/％ time/s
姿势特征 ５０．２ ６６．５ ４２．４ ５８．８ １４６１．１ ４０．７ ５５．４ １３０４．６
全局特征 ５９．９ ６３．８ ５４．７ ６９．９ １３８１．２ ５２．１ ６５．６ １２１６．３

全局＋姿势特征 ６６．４ ７９．８ ５８．２ ７６．８ １７５３．１ ５５．２ ７１．３ １５７６．８
本文方法(全局＋视点＋姿势) ７１．３ ８４．４ ６３．２ ８４．３ １８７５．９ ６０．５ ７８．４ １７０２．７

４．３．２　公开数据集上的结果对比

在CHUK０３数据集上将本文方法与近几年性能最优的

行人再识别方法进行对比,结果如图９所示.对比方法包括:

距离度量学习方法(LocalMaximalOccurrence＋CrossＧview

QuadraticDiscriminantAnalysis[４](LOMO＋XQDA),LearＧ

ningDiscriminativeNullSpace[１７](LDNS)),特 征 提 取 方 法

(GaussianofGaussian[１８](GOG))和 深 度 学 习 方 法 (Gated

ShapeCNN[８](GatedSＧCNN),PoseInvariantEmbedding[１２]

(PIE)).实验结果表明,本文方法获得了优于所有距离度量

学习方法的性能;同时,引入人体姿势信息的 PIE方法也获

得了优于其他方法的性能.本文方法在引入视点机制后,

rank１达到了７１．３％,比PIE方法的rank１提高了４．２％.

图９　CHUK０３数据集上不同方法的实验结果对比

Fig．９　ComparisonofdifferentalgorithmsonCHUK０３dataset

将本文方法与度量学习方法(BagofWords＋Keepit

Simpleand Straightforward Metric(BoW ＋ KISSME)[１],

WARCA[５],LDNS[１７])和深度学习方法(GateSＧCNN[８],Long
ShortＧTerm MemorySiameseConvolutionalNeuralNetwork
(LSTMSＧCNN)[９],PIE[１２])在 MarketＧ１５０１数据集上进行对

比,结果 如 表 ３ 所 列.可 以 看 出,本 文 方 法 的 mAP 达 到

６３．２％,rank１ 达到 ８４．３％,相比 于 最 佳 的 比 较 方 法 PIE,

mAP 和rank１分别提高了７．３％和５．０％.

在极具挑战性的行人再识别数据集 DukeMTMCＧreID
上,将本文方法与典型的度量学习方法(BoW＋KISSME[１],

LOMO＋XQDA[４])和深度学习方法(AttributeＧComplemenＧ

taryRecurrentNetwork(ACRN)[１９],Baseline＋LableSmooth

RegularizationforOutliers(Basel＋LSRO)[２０],SingularValue

DecompositionNetwork(SVDNet)[２１],PIE)进行对比,结果如

表４所列.实验结果表明,本文方法在４个指标上都取得了

最优越的性能,与 DukeMTMCＧreID数据集上效果较好的行

人再识别方法 SVDNet相比,mAP 获得了 ３．７％ 的 提 升,

rank１获得了１．７％的提升.

表３　本文方法与对比方法在 MarketＧ１５０１数据集上的实验结果

Table３　Resultsofproposedalgorithmandeachindividualalgorithm
onMarketＧ１５０１dataset

(单位:％)

方法 mAP rank１ rank５ rank１０ rank２０
BoW＋KISSME[１] ２０．８ ４４．４ ６９．９ ７２．２ ７９．０

WARCA[５] － ４５．２ ６８．１ ７６．０ ８４．０
LDNS[１７] ２９．９ ５５．４ － － －

LSTMSＧCNN[９] ３５．３ ６１．６ － － －
GatedSＧCNN[８] ３９．６ ６５．９ － － －

PIE[１２] ５５．９ ７９．３ ９０．８ ９４．４ ９６．７
本文方法 ６３．２ ８４．３ ９０．９ ９５．５ ９５．９

表４　本文方法与对比方法在 DukeMTMCＧreID数据集上

的实验结果

Table４　Resultsofproposedalgorithmandeachindividualalgorithm
onDukeMTMCＧreID

(单位:％)

方法 mAP rank１ rank５ rank１０ rank２０
BoW＋KISSME[１] １２．２ ２５．１ － － －
LOMO＋XQDA[４] １７．０ ３０．８ － － －

ACRN[１９] ５２．０ ７２．６ ８４．８ ８８．９ －
Basel＋LSRO[２０] ４７．１ ６７．７ － － －

SVDNet[２１] ５６．８ ７６．７ ８６．４ ８９．９ －
本文方法 ６０．５ ７８．４ ８７．７ ９０．４ ９２．２

通过上述实验结果可知,本文方法充分考虑了行人姿势

信息与相机视点信息,并且引入特征融合网络,将局部特征与

全局特征进行融合,最终提高了行人再识别方法的性能.

结束语　本文提出了一种融合视点机制与姿态估计的行

人再识别方法,首先使用姿态估计网络估计人体关节点,并对

图像进行视图判别;然后根据图像视点划分人体关节区域作

为局部特征;最后使用特征融合网络将全局特征表示与局部

特征表示融合,得到更具鲁棒性的融合特征表示.实验结果

表明本文方法在三大主流数据集上均取得了较好的效果.但

是,所提方法仍有很多问题需要完善,如将其他人体姿势数据

集中训练的模型迁移到该方法中使用时会导致部分关节点定

位错误,从而导致准确率下降,这也是后续工作需要突破的难

点和重点.
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