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多方向分区网络结构的行人再识别
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摘　要　将全局特征与局部特征相结合是提高行人再识别(reＧidentification)任务识别能力的重要解决方案.以往主要借助姿

态估计等外部信息来定位有相应语义的区域,从而挖掘局部信息,这种方法大多是非端到端的,训练过程复杂且缺乏鲁棒性.

针对该问题,文中提出了一种能有效挖掘局部信息并且能结合全局信息与局部信息进行端到端特征学习的方法,即多方向分区

网络(MultiＧorientationPartitionedNetwork,MOPN),该网络有３个分支,一个用于提取全局特征,两个用于提取局部特征.该

算法不依靠外部信息,而是在不同的局部分支分别将图像按水平方向和竖直方向切分为若干横条纹和竖条纹,从而得到不同的

局部特征表示.在 MarketＧ１５０１、DukeMTMCＧreID、CUHK０３和跨模态素描数据集SketchReＧID上的综合实验表明,该算法的

整体性能优于其他对比算法,具备有效性和鲁棒性.

关键词:行人再识别;深度学习;多分支网络;局部特征;全局特征

中图法分类号　TP３９１

　

MultiＧorientationPartitionedNetworkforPersonReＧidentification
TANGYiＧxing,LIUXueＧliangandHUSheＧjiao
SchoolofComputerScienceandInformationEngineering,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３００３１,China

　

Abstract　Combiningglobalfeatureswithlocalfeaturesisanimportantsolutiontoimprovediscriminativeperformancesinperson
reＧidentification(ReＧID)task．Inthepast,externalinformationwasusedtolocateregionswithcorrespondingsemantics,thus
mininglocalinformation．MostofthesemethodsarenotendＧtoＧend,sothetrainingprocessiscomplex．Tosolvethisproblem,a
multiＧorientationpartitionednetwork(MOPN)isproposed,whichcaneffectivelyminelocalinformationandcombineglobalinＧ
formationwithlocalinformationforendＧtoＧendfeaturelearning．Thenetworkhasthreebranches:oneforextractingglobalfeature
andtwoformininglocalinformation．Withoutrelyingonexternalinformation,thealgorithmdividespedestrians’imagesintohoriＧ
zontalandverticalstripesindifferentlocalbranchesrespectively,soastoobtaindifferentlocalfeaturerepresentations．Plentyof
experimentsconductedon MarketＧ１５０１,DukeMTMCＧreID,CUHK０３andcrossＧmodaldatasetSketchReＧIDshowthattheproＧ

posedmethodhasbetteroverallperformancethanothercomparisonalgorithms,andiseffectiveandrobust．
Keywords　PersonReＧidentification,Deeplearning,MultiＧbranchnetwork,Localfeature,Globalfeature

　

１　引言

行人再识别(ReＧID)被广泛认为是图像检索的一个子问

题,旨在解决不重叠监控设备下行人图像的匹配问题,在罪犯

定位识别、特定人物跟踪等方面具有重要作用[１].由于监控

视频图像的场景具有复杂性,对行人的身份识别的主要挑战

来自行人的姿态变化(见图 １(a)、图 １(b))、物体遮挡(见
图１(c))、背景差异(见图 １(d)、图 １(e))、光照变化(见图

１(f)、图１(g))、数据集中错误的行人检测(见图１(h))等.随

着深度学习的发展,卷积神经网络(CNN)也开始应用于行人

再识别任务.目前,基于深度学习的方法已成为行人再识别任

务的常见方法.文献[２Ｇ３]最早将深度学习方法用于行人再识

别任务.传统的手工设计提取特征的方法往往关注的是一些

浅层特征,如颜色、形状等.与早期的手工设计提取视觉特征

的方法[４]相比,基于深度学习的行人再识别方法有着显著的优

势,其对行人图像识别有更好的辨识度和鲁棒性.近年来,一
些基于深度学习的行人再识别方法[５Ｇ１１]取得了突破性进展.

早期的基于深度学习模型的行人表示方法比较直观,其
直接通过神经网络提取行人图像的全局特征,这种方法比较

简单.如今行人数据愈发复杂,仅使用全局特征已无法满足

现实应用.全局特征学习过程旨在捕获行人最明显的外观信

息,如服饰颜色,以此区分不同行人.由于数据集规模有限、



多样性不足等因素的制约,仅关注全局特征会漏掉一些不明

显或出现次数较少的信息,还会造成空间信息的损失,也就是

说无法充分学习到数据集中的行人特征,使得全局特征学习

对学习有辨识度、区分度的特征的效果不好,因此仅有全局特

征学习的行人再识别方法在类间差异小、类内差异大的数据

集上表现不佳.为了缓解这一问题,人们做了很多研究,提取

行人的局部特征逐渐被证明是一种有效的方法,在一定程度

上解决了行人姿态变化、行人不对齐等问题.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

图１　行人再识别的挑战

Fig．１　ChallengesofReＧID

近年来,一些基于局部特征的深度学习方法有着很好的

表现,其中一些方法[５Ｇ７]取得了接近人类甚至是优于人类的表

现.学习有显著区分能力的局部特征的重要前提是定位局部

区域.根据将身体部位分区的划分方式可以分为两组方法.
第一组是利用外部信息帮助的方法,如姿态估计的研究,需要

借助外部数据集和大计算量的姿态估计步骤.例如,PIE[８]

算法将行人与标准姿态对齐,以此来减少姿态变化对行人再

识别性能的影响.GLAD[９]不是直接对齐行人,而是检测出４
个人体姿态的关键点,然后通过构建的４个共享权重的卷积

子网分别提取全局特征和人体头部、上半身和下半身３个区

域的局部特征,直接利用４个分类损失函数来学习网络参数.

SpindleNet[１０]通过人体关键点提取网络提取出１４个人体关

节点,产生７个身体局部区域,然后分阶段逐渐将身体相邻区

域融合,再与全局特征融合为一个２５６维的特征向量.另一

组不依靠来自外部语义信息的帮助,相比第一组,其不需要人

体部位的标注信息依然获得了很有竞争力的准确率.例如,

PCB[５]、MSCN[６]和文献[１１]中的方法是以水平分块为基础,
通过对网络进行合理精细的设计,达到了先进的水平.PCB
把行人图片均分为６块,并对每块独立做一个分类.PCB网

络结构简洁,训练难度和经典的分类网络接近,在２０１８年其

是一种性能先进的方法,现在也是行人再识别任务中常见的

baseline.MSCN是一种多尺度约束网络,它从多个尺度获取

详细信息,并独立训练每个尺度.
上述两组方法相比,基于姿态评估的方法可以定位身体

部位,但是将姿态评估模型迁移至行人再识别任务过程中存

在数据集适用偏差的问题,还会引入姿态估计关键点检测误

差,也会影响识别准确率.同时,基于姿态估计的方法大多不

是端到端的,这会增加训练难度.鉴于此,本文在不使用外部

信息的PCB算法的启发下,为解决局部区域划分和特征提取

的有效性问题,提出了一种多分支多方向分区的网络结构,该
网络有一个全局分支和两个局部分支,将全局特征和局部特

征相结合.以往的分区多为横向切分,而本文实验发现横向

切分与竖向切分相结合可以取得更好的效果,因此两个局部

分支分别将行人特征图等分为若干横条和竖条,横向切分与

竖向切分互为补充,能够有效挖掘局部信息,从而提高了行人

横向和竖向不对齐的容错率.该网络不依靠姿态估计等外部

信息的帮助,依然能提取出有显著区分性的局部特征,并与全

局特征结合进行端到端的训练.网络结构简洁,多分支协作,

使行人再识别算法的精度得到了提升.

２　行人再识别的相关工作

基于深度学习的行人再识别方法已成为主流.CNN 在

ImageNet分类任务中的优异表现表明分类网络能够提取出

具有辨识度的图像特征.因此,在目标数据集上微调的分类

网络被一些研究[１２Ｇ１３]作为 ReＧID的特征提取器.例如,文献

[１２]提出了一种新的随机失活(dropout)方法,用多个数据集

联合来训练分类模型.文献[１３]结合手工设计的直方图特征

和深度特征来对分类网络进行微调.分类网络可能会只关注

行人身体的某一部位,如上身,因为行人上身往往包含了大部

分的主要信息,所以忽视了其他部位,文献[１４]对此进行了实

验和说明.
除了分类网络,孪生网络(siamesenetwork)和三元组网

络(tripletnetwork)等度量学习方法[２Ｇ３,１５]也是行人再识别任

务中常用的方法.孪生网络以一对图像为输入,经过训练来

判别两幅图像之间的相似程度.文献[２Ｇ３]最早将深度学习

方法应用于行人再识别任务,它们都使用孪生网络,有着比当

时手动设计提取特征的传统方法更优异的表现.文献[１５]提
出了一种通过三元组损失(tripletloss)训练来学习行人语义

属性的网络.
近年来,一些工作从局部区域生成行人的深度特征表示,

且都具有很好的表现.文献[１１,１６]根据１４个人体关节点来

分别提取行人不同身体区域的局部特征,然后融合所提取的

身体局部区域特征.然而,这种提取深度局部区域特征的方

法在一些情况下会受到限制,例如借助外部信息会引入姿态

估计相关数据集和需要耗费很多计算量的估计器,以及两种

数据集之间存在偏差.而且这些方法大多只聚焦于有特定语

义的特定部位,不能涵盖所有需要判别的区域,同时这些方法

大都不是端到端的学习过程,这会增加学习的难度.

因此,综合考虑上述问题,本文提出了一种端到端易于训

练、横竖向切分互为补充共同协作,从而有效挖掘局部信息、

结合全局信息与局部信息以及分类网络和度量学习的行人再

识别模型.本文方法可以在不使用任何额外的外部信息的情

况下,在几个主流的行人再识别数据集上达到较为理想的性

能,并且在跨模态的素描数据集上较数月前提出的算法在精

度方面有明显的提升,可帮助司法部门进行罪犯定位,因此在

司法素描图像匹配及案件关键人物检索方向有着重要的应用

价值,表明了本文模型的鲁棒性.

５０２唐一星,等:多方向分区网络结构的行人再识别



３　多方向分区网络结构

３．１　网络结构

多方向分区网络结构如图２所示,其网络的主干是 ResＧ

Net５０[１７].ResNet５０是行人再识别任务的常用结构,在很多

工作中[５Ｇ７]都有着不错的表现.不同于 ResNet５０的是,本文

方法在res_conv４x之后的部分接３个独立分支,即全局分支

(Globalbranch)、局部水平分支(Part_Hbranch)、局部竖直分

支(Part_Vbranch),这３个独立的分支结构与原始的 ResＧ
Net５０网络相似.

图２　多方向分区网络结构

Fig．２　MultiＧorientationpartitionednetworkarchitecture

表１列出了３个分支的结构设置.在全局分支上,行人

图像数据经res_conv１Ｇ５,得到特征图张量TG,之后对TG做

GAP(GlobalAveragePooling)操作,得到维度为２０４８的特征

向量zG.zG经过正则化及１×１的卷积层进行降维,得到一个

２５６维的特征向量fG,这个分支学习的是全局特征表示而不

需要任何分区的局部信息,因此将该分支记作全局分支.

表１　本文网络结构的各分支设置

Table１　SettingsforeachbranchinMOPN

分支名 特征图尺寸 特征维度 特征名

Global １２×４ ２５６ fG

Part_H ２４×８ ２５６×６ fH
i|６

i＝１

Part_V ２４×８ ２５６×２ fV
i|２

i＝１

两个局部分支与全局分支有着相似的网络结构,输入数

据经过res_conv１Ｇ５,其中在res_conv５_１中没有进行下采样,

这样可以保留更多的细节信息,有助于学习局部特征.然后,

局部水平分支输出的特征图在水平方向上被均匀地分割成若

干条,局部竖直分支输出的特征图在竖直方向上被均匀地分

割为若干条,并对每一条做全局最大池化,得若干２０４８维特

征向量{zH
i|m

i＝１,zV
i|n

i＝１},再经１×１卷积降维得相应的２５６维

特征向量{fH
i |m

i＝１,fV
i|n

i＝１},接着送入全连接层,最后进行

softmax分类.另外,通过实验发现,全局分支使用平均池化

操作的表现优于最大池化,而两个局部分支使用最大池化操

作的表现优于平均池化.出现该现象的原因可能是:全局分

支使用平均池化可以更全面地学习到特征信息,而局部分支

使用最大池化可以学习到更多的细节信息.因此,本文网络

在全局分支使用平均池化操作,在两个局部分支使用最大池

化操作.

在测试阶段,为了获得更强的识别能力,本文将降维后的

特征连接起来作为最终的特征{fG,fH
i|m

i＝１,fV
i|n

i＝１},将全局

信息和局部信息结合起来,提高了学习特征的区分性.

３．２　损失函数

为了提高本文网络结构学习到的特征的辨别能力和区分

能力,本文使用softmax损失用于分类学习,使用三元组损失

(tripletloss)用于度量学习.这两种损失函数在深度学习的

行人再识别方法中应用广泛,许多已有研究[７,１８]已经证明了

在行人再识别任务中将上述两种损失函数联合训练的有

效性.

对于基本的区分性的学习,本文将其看作多分类任务.

对于第i个特征fi,softmax损失的计算式为:

Lsoftmax＝－∑
N

i＝１
ln eWT

yi
fi＋byi

∑
C

k＝１
e

WT
kfi＋bk

(１)

其中,N 为训练过程中 miniＧbatch的大小,C为训练数据集中

类的数量,即行人ID 数量.对局部特征{fH
i |m

i＝１,fV
i|n

i＝１}使
用softmax损失函数进行分类,其中m 为横条纹数量,n为竖

条纹数量.

对降维后的全局特征fG进行三元组损失训练来提高排

序性能.本文使用batchＧhard三元组损失[１９],这是在原有的

semiＧhard三元组损失的基础上进行改进的版本.该损失函

数可表示为:

Ltriplet＝－∑
P

i＝１
　∑

K

a＝１
[α＋ max

p＝１,􀆺,K
‖f(i)

a －f(i)
p ‖２－

min
n＝１,􀆺,K
j＝１,􀆺,P

j≠i

‖f(i)
a －f(j)

p ‖２]＋ (２)

其中,f(i)
a ,f(i)

p ,f(j)
p 分别是anchor、正(positive)样本、负(negaＧ

tive)样本提取的特征.正样本指和anchorID 相同的行人,

负样本指和anchorID不同的行人.候选三元组由最难的正、

负样本对构建,即在每个 miniＧbatch中选取P 个身份,每个身

份选取K 张图像,然后在其中选取最难正、负样本对.所谓

最难正样本就是在这个 miniＧbatch中与anchor距离最远的

正样本,也就是与anchor是同一ID但差距很大且很不像的

图像;最难负样本就是在这个 miniＧbatch中与anchor距离最

近的负样本,也就是与anchor不同标签但是差距很小且很像

的图像.改进后的三元组损失增强了度量学习的鲁棒性,同
时进一步提高了性能.

３．３　局部特征的水平和竖直分区

从图３可以比较直观地看出横向和竖向分区的作用.

图３中,绿、红线分别代表合理和不合理的切分方向.图３(a)

是同一行人的不同图像,可以明显看出这两张图中的行人不

对齐,这会给准确识别带来障碍.图３(a)中左图的行人在图

偏下位置,而右图的行人主要处于图像上半部分,如果使用红

线进行横向切分,那么左图上端切出来的部分几乎都是背景,

而右图上端切出来的是行人的上半身.如果使用绿线进行竖

向切分,那么图３(a)左右两张图切分后的结果包含的身体部

位大致相同,这样两图便更易匹配.同理,图３(b)的左右两

张图也是相同行人的,可以看出绿线对应的横向切分可以让

两图的局部特征得到更好的匹配.行人再识别面临的挑战很

大一部分来源于行人不对齐,通过上述直观的描述可以看出,

竖向切分可以缓解行人竖向不对齐的问题,横向切分可以缓

解行人水平方向不对齐的问题.因此,对于不同的图像,其对

应的合理的切分方式不同,而本文模型通过多方向切分、横向

切分和纵向切分互为补充,共同学习到有区分性的行人局部

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



特征,有效提高了图片中行人不对齐的容错率,从而改善了模

型的表现,增强了模型的鲁棒性.

　(a) (b)

图３　多方向分区局部区域(电子版为彩色)

Fig．３　MultiＧorientationpartitionedlocalregions

３．４　重要参数设置

本文的多方向分区网络结构得益于细粒度的空间集成.
下文列出了几个重要参数的设置,如输入图像的大小(即[H,

W])、张量T的空间大小(即[M,N])、分割出的横条纹数量

(即m)和竖条纹数量(即n),这些参数的设定对于本文模型

的表现有很重要的影响.[M,N]是由给定固定大小输入的

骨干模型的空间下采样率决定的.一些基于深度学习的目标

检测方法,如SSD[２０],其结果表明降低下采样率可以有效地

丰富特征的粒度,文献[７]也在 ResNet５０中去除最后的空间

下采样操作来增加张量T的大小,从而成功地提高了行人检索

的准确性,且只增加了非常少的计算成本.因此,在本文网络

结构中的两个局部分支均去除了res_conv５_１中的下采样操

作,以便学习到有区分性的局部特征.文献[５]中的实验结果

出现了将张量T划分成太多条状从而损害学到特征的辨别能

力的现象,根据实验结果,本文设置m＝６.因此,本文参考文

献[５,７],将一些重要参数具体设置为:输入图像大小调整为

３８４×１２８,即图像高宽比为３∶１;全局分支的张量T的尺寸为

１２×４;两个局部分支的张量T的尺寸为２４×８;局部水平分支

分割出的横条纹数量m设置为６;根据本文的实验结果,局部竖

直分支分割出的竖条纹数量n设置为２,具体内容见实验部分.

４　实验

４．１　数据集

本文在４个行人再识别数据集上对本文模型进行评估,
分别为３个比较常用的真实场景中可见光相机采集的数据集

MarketＧ１５０１[２１]、DukeMTMCＧreID[２２]、CUHK０３[３]和一个素

描行人再识别数据集 SketchReＧID[２３],后面会对该数据集进

行详细介绍.

MarketＧ１５０１包含由６个相机摄制的１５０１张行人的图

像.训练集有７５１个行人,图像数为１２９３６;底库(gallery)有

７５０个行人,图像数为１９７３２;查询集图像数为３３６８.

DukeMTMCＧreID 由 ８ 个 相 机 摄 制,包 含 １４０４ 个 人,

１６５２２张训练集图像,２２２８张查询图像,１７６６１张底库图像.
它是对行人再识别任务具有挑战性的一个数据集.该数据集

中常出现的情况是,不同身份的行人图片之间高度相似,相同

身份的行人图片之间有很大的差异.

CUHK０３由１０个相机摄制,包含１４６７个行人的１４０９７
张图片.

以上３个常用数据集都是单模态的,在现实生活的一些

场景中,单模态数据集的应用会受到限制,于是引入了多模态

行人数据,如司法场景中行人再识别方法也可以帮助寻找案

件的关键人物,但很多时候无法获得相应人物的查询照片,只
能由专业画家根据目击者的描述绘制出相应的素描图像,因
此文献[２３]创建了跨模态行人再识别数据集 SketchReＧID.
它包含２００个行人,每个人都有一张素描画家绘制的素描图

像和两张在白天由两台不同摄像机捕捉到的照片,照片是经

手动裁剪原始图像(或视频帧)得到的,以确保每张照片都包

含一个特定的行人,SketchReＧID的一些例子如图４所示.该

数据集的构建模拟了现实司法场景中的素描照片的匹配过

程,即选取一些志愿者扮演目击者,与专业的素描画家交流.
作为目击者,这些志愿者看了照片一段时间后向素描画家描

述照片中行人(在司法场景中,通常为嫌疑人或是其他与案件

相关的重要人物)的外貌,画家可以根据目击者的描述反复修

改直到完成素描图像.总共有５位画家绘制素描图.图５给

出了从每位画家绘制的素描图中随机选出的３张图,本文将其

作为例子,从中可以明显看出每位画家都有不同的绘画风格.

图４　SketchReＧID数据集图像示例

Fig．４　ExamplesofimagesinSketchReＧID

图５　每种绘画风格示例

Fig．５　Examplesofeachpaintingstyle
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４．２　实验设置

为了能从行人图像中获取更详细的信息,本文参考文献

[５],将所有输入图片尺寸预处理为３８４×１２８.本文使用在

ImageNet上预训练的 ResNetＧ５０的权重来初始化网络主干.
在res_conv４x之后,网络中的不同分支都重复了相应层的预

训练权值.每个 miniＧbatch是从训练集中随机抽取 P 个身

份,然后为这P 个身份中的每个身份随机抽取K 张图片,以
满足三元组损失的要求,这里设置P＝１６和 K＝４来训练本

文提出的模型(当实验数据集为SketchReＧID时,K＝３).本

文选择SGD优化器,动量为０．９.L２正则化的权重衰减因子

设为５×１０－４.按０．５的概率翻转图像以扩增数据.至于学

习率的设定,本文先将学习率设置为０．０１,然后经过４０个和

６０个epoch的训练后将学习率分别衰减到１０－３和１０－４,整个

训练过程持续１００个epoch.本文实验使用 PyTorch框架,
操作系统为 Ubuntu１６．０４,编程语言为python３．６,CPU 型号

为Intel(R)Xeon(R)CPU E５Ｇ２６２０,在 MarketＧ１５０１上一个

完整的训练过程用两个 NVIDIA GTX TITAN X(显存为

１２GB)并行大约需要３h,本文在不同数据集上的实验都遵循

上述设置.

４．３　评价标准

评估 ReＧID算法时,累计匹配特性曲线(CMC)以及平均

准确率均值(mAP)很常用.

CMC通常以 RankＧk 命中率的形式出现,表示在查询

(query)集中的行人图像与底库(gallery)中相似度最高的k
张图像中命中相应行人的概率.

当候选集存在多个groundtruth时,学者提出使用 mAP
进行评估.mAP为取多个查询图像平均正确率的均值来代

表算法的精确度.该指标体现出查询图像在候选集中所有可

以匹配的图像排在检索结果前面的程度.相比 CMC,mAP
是一个更全面的评价指标,其计算公式为:

mAP＝１
m ∑

m

i＝１
APi (３)

其中,m 为查询集中查询图像的数量;APi为第i张查询图片

的平均正确率.

４．４　在数据集 MarketＧ１５０１上的实验结果

MarketＧ１５０１数据集上的实验结果如表２所列,MOPN
w/oPart_V表示 MOPN不带竖直局部分支Part_V的实验,

MOPN(n＝４)代表将竖直局部分支 Part_V 切分成４个条纹

的实验.从实验结果中可以看出,基于局部的方法普遍比基

于全局的方法表现好,而本文使用的网络 MOPN通过合理的

局部区域的分区方式以及全局信息与局部信息的有效结合取

得了优于对比实验的结果.实验结果显示,不带竖直局部分

支的 MOPN与 MOPN相比,RankＧ１降低了０．８４％,mAP 降

低了１．１７％,这说明局部竖直分支对模型有正向提升的作

用.同时,将局部竖直分支划分为４块的 MOPN 与划分为

２块的 MOPN相比,RankＧ１ 降 低 了 ０．３７％,mAP 降 低 了

０．２４％,可以看出对于特征图的分区并不是越多越好,划分出

太多的条状会使得粒度太细,这反而会损害所学习到特征的

区分能力,而划分得太粗也不能充分提取到有显著区分性的

局部特征.本文通过实验和理论分析设置m 为６,n为２,在
该设置下,模型可以取得很好的表现.而且根据文献[５]的实

验结果可以看出,水平分区为６块时,模型表现最好,而本文

的输入图像尺寸经预处理后统一调整为３８４×１２８,则图像的

高宽比为３∶１,这也印证了本文将 MOPN模型的竖直局部分

支分区数量设置为２的合理性.MOPN 与只用了水平方向

切分的PCB算法相比,RankＧ１提高了２．２８％,mAP 提高了

７．７２％,RankＧ１和mAP都有显著的提高对,说明全局分支和

竖直局部分支可以提高行人的识别能力.MOPN 与比 PCB
性能更好的 PCB＋RPP相比,RankＧ１和 mAP 分别提升了

０．７８％和３．５２％,可以看出,mAP 的提升比RankＧ１的提升

更明显,这证明了度量学习对排序的正向提升作用.度量学

习本质上就是拉近同类样本的距离,推开不同类样本的距离,
因此对 于 mAP 的 提 升 更 明 显,MOPN w/oPart_V 相 比

PCB,RankＧ１和 mAP 分别有１．４４％和６．５５％的提升,mAP
的提升明显大于RankＧ１的提升,这能更直接地看出度量学习

对排序能力的提升作用.GPＧreid是行人再识别任务常见的

baseline,MOPN与基于全局特征的 GPＧreid相比,RankＧ１提

升了２．３８％,mAP 提升了３．９２％.综上可以看出,本文模型

在 MarketＧ１５０１数据集上有明显的优势.

表２　在 MarketＧ１５０１数据集上的实验结果

Table２　ExperimentresultsonMarketＧ１５０１
(单位:％)

模型
CMC

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０
mAP

本文

MOPN(本文方法) ９４．５８ ９７．６１ ９８．３４ ８５．１２
MOPNw/oPart_V ９３．７４ ９７．４５ ９８．１１ ８３．９５

MOPN(n＝４) ９４．２１ ９７．５４ ９８．２４ ８４．８８

基于局部

特征的深度

学习方法

PCB＋RPP[５] ９３．８ ９７．５ ９８．５ ８１．６

PCB[５] ９２．３ ９７．２ ９８．２ ７７．４

GLAD[９] ８９．９ － － ７３．９

MultiScale[２４] ８８．９ － － ７３．１

PartLoss[１４] ８８．２ － － ６９．３

MultiLoss[２５] ８３．９ － － ６４．４

基于全局

特征的深度

学习方法

GPＧreid[２６] ９２．２ ９７．９ － ８１．２

DML[２７] ８７．７ － － ６８．８

TripletLoss[１９] ８４．９２ ９４．２１ － ６９．１４

PAN[２８] ８２．８１ － － ６３．３５

SVDNet[２９] ８２．３ ９２．３ ９５．２ ６２．１

SOMAnet[３０] ７３．８７ ８８．０３ ９２．２２ ４７．８９
注:加粗字体为每列的最优值

４．５　在数据集DukeMTMCＧreID上的实验结果

在数据集 DukeMTMCＧreID上的实验结果如表３所列,

可以看出 MOPN相比其他方法取得了最好的实验结果.

表３　在 DukeMTMCＧreID数据集上的实验结果

Table３　ExperimentresultsonDukeMTMCＧreID
(单位:％)

模型 RankＧ１ mAP
MOPN(本文方法) ８８．０４ ７６．２２
MOPNw/oPart_V ８６．５６ ７４．６１

MOPN(n＝４) ８７．８８ ７５．９６

GPＧreid[２６] ８５．２ ７２．８

Mancs[３１] ８４．９ ７１．８

PCB＋RPP[５] ８３．３ ６９．２

PCB[５] ８１．７ ６６．１

GSRW[３２] ８０．７ ６６．４

SVDNet[２９] ７６．７ ５６．８

PAN[２８] ７１．５９ ５１．５１
　　　　　注:加粗字体为每列的最优值

没有局部竖直分支的 MOPN与 MOPN相比,RankＧ１降

低了１．７３％,mAP 降低了１．６１％,这表明竖直局部分支partＧ
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V对于网络的表现有着明显的提升效果.另外,将局部竖直

分支划分为４块的 MOPN 与划分为２块的 MOPN 相比,

RankＧ１降低了０．１６％,mAP 降低了０．２６％,可以看出,增加

竖条纹数并没有使模型表现更好,其表现反而略逊于２条竖

条纹的模型.MOPN与只有横向划分成局部区域的 PCB相

比,RankＧ１和mAP 分别有了６．３４％和１０．１２％的提升,可以

看出本文模型的优势明显,同时也说明全局分支和竖直局部

分支给网络带来了整体提升.MOPNw/oPartＧV相比PCB,

RankＧ１和mAP 分别提升了４．８６％和８．５１％,可以看出度量

学习对模型表现的提升十分明显.另外,本文方法与比 PCB
性能更好的 PCB＋RPP相比,RankＧ１提高了４．７４％,mAP
提高了７．０２％,可以看出,较 PCB 而言,本文方法在 DukeＧ

MTMCＧreID上提升十分明显.DukeMTMCＧreID 数据集规

模较大,且该数据集中经常出现不同身份的行人图片高度相

似和相同身份的行人图片之间差异很大的情况,因此 DukeＧ

MTMCＧreID 是对行人再识别任务很有挑战性的数据 集,

MOPN在该数据集上的良好表现证明了本文方法的鲁棒性.

４．６　在数据集CUHK０３上的实验结果

在数据集CUHK０３上的实验结果如表４所列,可以看出

MOPN较其他方法取得了最好的实验结果.

表４　在CUHK０３数据集上的实验结果

Table４　ExperimentresultsonCUHK０３
(单位:％)

模型 RankＧ１ mAP
MOPN(本文方法) ６７．７１ ６６．８５
MOPNw/oPart_V ６６．００ ６５．９７

MOPN(n＝４) ６７．４２ ６６．４９

GOG[３３] ６７．３ －

MBＧDML[３４] ６５．０４ －

PersonNet[３５] ６４．８０ －

PCB＋RPP[５] ６３．７ ５７．５

DNS[３６] ６２．５５ －

Ensemble[３７] ６２．１０ －

GatedSCNN[３８] ６１．８０ ５１．２５

PCB[５] ６１．３ ５４．２

SVDNet[２９] ４１．５ ３７．３

PAN[２８] ３６．２９ ３４．００

　　　　　注:加粗字体为每列的最优值

没有局部竖直分支的 MOPN 与 MOPN 相比,RankＧ１降

低了１．７１％,mAP 降低了０．８８％,这说明局部竖直分支对网

络有着正向提升的作用.将局部竖直分支划分为 ４ 块的

MOPN与划分为２块的 MOPN相比,RankＧ１降低了０．２９％,

mAP 降低了０．４５％,结果接近,可以看出过多的分区并不能

有效提高模型的表现,反而会增加计算成本和模型复杂度.

MOPN与只有横向划分出局部区域的 PCB相比,RankＧ１和

mAP 分别有着６．４１％和１２．６５％的提高,说明全局分支和竖

直局部分支对模型有正向提升的作用.同时,MOPN 与性能

优于PCB的 PCB＋RPP相比,RankＧ１提高了４．０１％,mAP
提高了９．３５％,优势十分明显.

４．７　在数据集SketchReＧID上的实验结果

表５列出了不同绘画风格的素描图像的数量.鉴于素描

图像绘画风格变换不被认为是素描图像行人再识别问题的一

部分,因此从每种绘画风格中随机抽取３/４进行训练,将剩下

的１/４用于测试,以此来消除不同绘画风格对实验结果的

影响.

表５　每种绘画风格素描图的数量

Table５　Numbersofsketchesofeachpaintingstyle

绘画风格 数量 训练集 测试集

(a) ４６ ３５ １１
(b) ２０ １５ ５
(c) ７９ ５９ ２０
(d) ３３ ２５ ８
(e) ２２ １６ ６
总和 ２００ １５０ ５０

在SketchReＧID数据集上的实验结果如表６所列.TripＧ

letSN是设计用于手绘物体草图识别的网络,先从行人照片

提取边缘图片,然后将提取的行人边缘图片和行人素描图片

送入 TripletSN.GNSiamese是有两个 GoogleNet[３９]分支的

网络,该模型可学习相同语义空间的两个不同域.AFLNet
提出了一种跨域深度对抗特征学习模型来联合学习行人身份

特征和域不变特征.DIFLNet的基础结构是一个三元组分

类网络,通过融合深度神经网络的中级特征和高级特征来提

升网络表现.

表６　在SketchReＧID数据集上的实验结果

Table６　ExperimentresultsondatasetSketchReＧID
(单位:％)

模型
CMC

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０
MOPN ５３．０ ６８．８ ８０．０ ９４．２

MOPNw/oPart_V ５０．２ ６６．５ ７７．０ ９２．４
MOPN(n＝４) ５２．６ ６８．０ ８０．４ ９４．０

DIFLNet[４０] ４９．０ ７０．４ ８０．２ ９２．０

AFLNet[２３] ３４．０ ５６．３ ７２．５ ８４．７

GNSiamese[４１] ２８．９ ５４．０ ６２．４ ７８．２

TripletSN[４２] ９．０ ２６．８ ４２．２ ６５．２

　注:加粗字体为每列的最优值

从表６可以看出,本文方法与对抗特征学习网络 AFL

Net相比,RankＧ１提高了１９％,另外 AFLNet是先在 MarＧ

ketＧ１５０１上预训练去除跨域对抗特征学习模块的模型部分,

然后在SketchReＧID上微调,而本文方法是端到端的,易于训

练.本文方法与几个月前提出的域不变特征学习网络 DIFL

Net相比,RankＧ１提高了４％.实验结果表明,本文模型在跨

模态素描数据集SketchReＧID上同样表现优异,说明了本文模

型可以学习到行人图片的域不变深层高级特征,在跨模态数据

集上依然优异的表现也证明了本文方法的鲁棒性与泛化能力.

结束语　本文提出了一种新的多分支深度网络———多方

向分区网络,用于在行人再识别任务中学习有区分性的特征

表示.本文模型中的每个分支按照不同的切分方式学习全局

或局部区域的特征表示.该方法直接学习水平分割和竖直分

割的特征条纹上的局部特征,完全是端到端的学习,不引入区

域建议和姿态估计等局部定位操作,不依靠外部信息.实验

结果表明,本文方法在主流的行人再识别数据集 MarketＧ

１５０１,DukeMTMCＧreID和CUHK０３上均取得了优于对比方

法的表现,在智能安防等领域有着广泛的应用前景;同时,本

文方法在跨模态素描行人再识别数据集SketchReＧID上也有

着优异的表现,这在司法素描图像匹配及案件关键人物检索

９０２唐一星,等:多方向分区网络结构的行人再识别



方面有着重要的应用价值.在以上４个数据集上的表现证明

了本文模型的鲁棒性以及泛化能力.下一步将会就多方向分

区网络与注意力机制的结合以及进一步提高在跨模态数据集

上的正确率进行研究.
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