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基于双目叠加仿生的微换衣行人再识别

陈坤峰 潘志松 王家宝 施　蕾 张　锦
陆军工程大学指挥控制工程学院　南京２１０００７
　(kfchenhn＠１６３．com)

　
摘　要　微换衣行人再识别是以换衣幅度不大的情况为前提,从不同摄像头场景中查找某特定身份的行人的一项计算机视觉

技术.现有行人再识别方法的实现通常是基于行人衣着不变的假设,因此它们依赖的是与衣着相关的特征.那么,当此假设不

成立时,这些方法就难以实现理想的识别效果.考虑到行人换衣幅度不大时行人体态基本不发生改变这一重要特点,针对微换

衣行人再识别展开研究.受生物视觉系统中双目叠加效应的启发,采取仿生思想提出一个自注意力孪生网络,类比生物双眼获

取信息的过程.首先,该网络以同一行人不同衣着的两类图像作为双分支输入,并利用孪生架构实现叠加效应.随后对输出的

多个特征进行对比学习和融合学习,进而得到具有身份辨别力的行人特征表示.最后,在微换衣行人再识别相关数据集上进行

了充分实验,结果表明该方法可达到当前最好的识别性能.
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ModerateClothesＧChangingPersonReＧidentificationBasedonBionicsofBinocularSummation
CHENKunＧfeng,PANZhiＧsong,WANGJiaＧbao,SHILeiandZHANGJin

CollegeofCommandandControlEngineering,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　ModerateclothesＧchangingpersonreＧidentificationistofindthesamepersonfromdifferentcamerascenesunderthe

premiseofconsideringthemoderatechangeofclothes．TheimplementationofexistingpersonreＧidentificationmethodsisusually

basedontheassumptionthatthepedestrian’sclothingisinvariant,sotheyrelyonclothingＧrelatedfeatures．Then,whenthe

aboveassumptionsarenotvalid,thesemethodsaredifficulttoachievetheidealrecognitionperformance．ConsideringtheimporＧ

tantcharacteristicthatpedestrian’sshapehardlychangewhenthechangeofclothesismoderate,themoderateclothesＧchanging

personreＧidentificationisstudied．Inspiredbythebinocularsummationinbiologicalvisionsystem,aselfＧattentionsiamesenetＧ

workisproposedinthispaper．Analogoustobiologicalbinocularinformationacquisitionprocess,thenetworktakestwotypesof

imagesofthesamepedestrianwithdifferentclothesastwobranchinputs,andthenachievessummationeffectwithsiamesearchiＧ

tecture．Subsequently,thecontrastivelearningandfusionlearningofmultiplefeaturesarecarriedouttoobtainthepedestrianfeaＧ

turerepresentationwithidentitydiscrimination．Finally,empiricalstudiesshowthattheproposedmethodachievesbestperformＧ

anceatpresentonclothesＧchangingpersonreＧidentificationbenchmark．

Keywords　PersonreＧidentification,ModerateclothesＧchanging,Binocularsummation,SelfＧattention,Siamesenetwork

　

１　引言

行人再识别(PersonReＧIdentification,PersonReID)的目

的是从不同摄像头场景中检索出特定身份的行人.当人脸识

别等近距离识别方法难以奏效时,行人再识别可以根据身体

特征对行人身份进行区分.作为计算机视觉研究中的一项重

要技术,行人再识别被广泛应用于智能监控和视频分析等领

域.２００６年,Gheissari等[１]首次提出行人再识别的概念.早期

关于行人再识别的研究常常使用颜色和纹理等信息手工设计

行人特征[２Ｇ３].近年来,得益于神经网络[４]和特征度量学

习[５Ｇ６]等方法的蓬勃发展,我们可以利用深度学习提取出具有

辨别力的行人特征[７].因此,行人再识别技术取得越来越多

的创新和突破,并且在相关的数据集上实现了较高的识别准

确率[８Ｇ１０].这些行人再识别方法虽看似性能良好,但大多数

都是基于行人衣着几乎不变这一假设.在不同时间、不同地

点的环境下,该假设显然不满足现实需求.由于传统不考虑



换衣情况的行人再识别方法通常使用行人的 RGB图像作为

输入,其衣着颜色自然成为了特征提取过程中所依赖的重要

信息.那么,一旦这些传统方法遇到换衣行人,则很容易错误

地将某一行人识别为与其穿着类似的另一行人,从而降低识

别率.

面对行人换衣这一技术需求,现有一些研究工作开展了

突破性探索.这些方法大体可分为两类:基于视频的方法和

基于图像的方法.一些研究工作提到基于视频的行人再识别

技术[１１]和步态识别技术[１２],通过视频序列来获取行人的动

作特征.这些方法考虑了特定身份的行人在动态行进过程中

的独特性.显然,这一独特性将有利于对行人身份特征的获

取.但是很多时候某些行人出现在摄像头视野中的时间较

短,难以体现完整的动作周期.因此,基于图像的行人再识别

技术依然很有研究意义.在基于图像的方法中,一些研究采

用深度图像作为行人再识别的算法输入[１３Ｇ１５].深度图像可

以得到３D的人体信息,因此可以利用丰富的特征很好地应

对换衣的影响.但是深度图像的获取需要昂贵的深度图像摄

像机,而这种摄像机在当前大部分监控场景中尚未普及.因

此基于深度图像的方法的推广面临很大的现实阻力.另一些

方法则采用强调面部的手段来学习与衣着无关的特征[１６].

面部信息具有较高的区分性,因此加入人脸识别的约束可以

更好地找到目标行人.但是,长距离的拍摄难以获得清晰的

人脸,而且对于行进中的人体,被拍摄到的常常是侧脸,因而

给人脸识别造成困难.此外,Yang等[１７]的研究发现,在行人

换衣幅度不大时,其体型轮廓不会有较大变化,因而提出基于

轮廓图的深度学习网络来应对微换衣行人再识别问题.同

时,Li等[１８]在其研究中也采用体型信息来克服换衣挑战.但

是这些基于人体形态的方法需要借助边缘检测、图像分割等

辅助手段,难免会出现估计不准确的情况.

通过分析以上方法的优点和不足,我们认识到,即使存在

行人换衣情况,依然可以根据不依赖衣着的图像特征来判别

行人身份,但仍需探索更加灵活可靠的特征提取方法.为了

避免添加时序信息、动作信息和深度信息等辅助信息造成的

算法过于复杂,我们考虑仅使用图像本身的新奇性来解决微

换衣行人再识别问题.本文充分利用微换衣情况下行人体型

变化不大这一特点,提出了双目叠加仿生的微换衣行人再识

别方法.如图１所示,观察生物视觉系统的结构可以发现,双

眼获取到的信息进入脑部神经系统的过程中,视交叉的部分

形成的双目叠加效应(BinocularSummation)[１９Ｇ２０]尤为重要.

利用叠加效应可以对双眼获取到的信息进行对比和融合,从

而更好地看清和识别各类物体.受此启发,本文采取仿生的

思想提出了自注意力孪生行人再识别网络(SelfＧattentionSiaＧ

mesePersonReＧIdentificationNetwork,SSN),以解决微换衣

挑战下的行人再识别问题.在SSN中,类比输入视觉信息的

双眼.首先,将同身份不同着装的两类行人图像作为网络两

个分支的输入;其次,为了模拟视觉系统中的视交叉结构,利

用本文提出的孪生网络架构实现了叠加效应;然后对多个输

出特征进行对比学习和融合学习,进而得到具有身份辨别力

的行人特征表示.

图１　生物视觉系统中双目叠加效应

Fig．１　Binocularsummationinbiologicalvisionsystem

在SSN的宏观网络架构的基础上,本文方法还对网络细

节模块做了创新性设计.受 Yang等[１７]对行人轮廓图像的运

用的启发,我们考虑灰度图像应该也具有和轮廓图像相似的

作用,亦可让模型更加关注与行人衣着无关的辨别性特征.

此外,灰度图像比轮廓图像保留有更多的原有信息.因此,本
文首次提出使用行人的原始 RGB图像、灰度图像以及轮廓图

像作为融合输入.特别地,利用文中提出的与衣着无关的两

个自注意力模块(ClothＧindependentSelfＧattention Module,

CSM)来挖掘灰度图像(轮廓图像)和RGB图像中的身份不变

特征,生成两种信息增强图像.因为不同的生成图像具有不

同的特征属性,所以本文方法在特征提取器中设计了双属性

融合(DualＧAttributeFusion,DAF)策略.此外,受SIFT[２１]和

YOLOV３等[２２]研究工作中“金字塔思维”的启发,本文利用

空洞卷积金字塔方法提出了一个轻量级特征增强自注意力模

块 (Lightweight FeatureＧenhanced SelfＧattention Module,

FSM).实验表明,在微换衣行人再识别任务中,FSM 可以在

增加较小计算量的情况下获得较大的识别性能提升.综上所

述,本文方法的创新性贡献可以总结为以下４点:

(１)受生物视觉系统中双目叠加感知的启发,本文采取仿

生思想提出了自注意力孪生网络.以同一行人不同衣着的两

类图像作为双分支输入,利用孪生网络架构实现叠加效应,然
后对多个输出特征进行对比学习和融合学习.该创新性方法

可有效解决着装可变环境下的行人再识别问题.

(２)首次采用３种异质图像融合输入的方式,利用与着装

无关的自注意力模块获得了２种具有不同属性的生成图像,

用以增强与衣着无关的行人身份特征.

(３)在特征提取器中,本文提出了双属性融合策略来充分

融合使用两种不同特征属性的生成图像中蕴含的不同图像信

息.此外,我们在特征提取器中设计了一个轻量化特征增强

自注意力模块,在不增加较多计算量的情况下提升特征表示

的鲁棒性.
(４)在相关的行人再识别数据集上的实验结果表明,本文

方法可以取得当前最好的识别效果.

２　本文方法

本节首先对所提方法的网络架构和模块设计进行概述,

然后对其中的两个创新性模块的实现和损失函数的计算方法

展开介绍.
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２．１　方法概述

为实现着装可变环境下同身份行人图像特征的对比学习

和融合学习,受生物视觉系统中双目叠加感知的启发,本文采

取仿生的思想提出了自注意力孪生行人再识别网络(SSN).

整体网络架构如图２所示.在网络的双分支中分别输入同身

份行人两种不同穿着的图像,把 RGB图像、轮廓图像和灰度

图像作为各分支的融合输入,其中 RGB图像直接来自监控视

频的行人检测结果,轮廓图像是利用边缘检测技术[２３]处理原

RGB图像所得,灰度图像则来自对 RGB图像的灰度化处理.

因此,整个框架的输入输出可以被认为是端到端的.在孪生

特征提取器的作用下得到两种输出特征,然后利用特定的损

失函数对其做对比学习和融合学习,以获得具有身份判别力

的行人特征表示.在特征提取器中,本文提出两种自注意力

模块和 一 种 融 合 操 作,分 别 是 着 装 无 关 自 注 意 力 模 块

(CSM)、轻量级特征增强自注意力模块(FSM)和双属性融合

(DAF).

图２　自注意力孪生行人再识别网络架构

Fig．２　ArchitectureofselfＧattentionsiamesepersonreＧidentificatio

network

如图２所示,与生物双眼间对称关系类似,SSN可以分为

对称的左右两部分.在网络训练时使用两个部分,在测试推

理过程使用一个部分即可.因为两部分呈对称关系,所以下

文仅介绍其中一个部分.首先,RGB图像被输入到网络中并

被转化为轮廓图像和灰度图像.然后,两对异质图像,也就是

RGB图像和灰度图像,以及 RGB图像和轮廓图像,被分别送

进两个CSM.这一操作的目的是将轮廓图像和灰度图像中

蕴含的与衣着无关的身份特征迁移到 RGB图像中.因此,我
们可以在CSM 输出时获得两种生成图像,然后将生成的两种

三通道图像送入基于 ResNet５０的特征提取器.在特征提取

器的前面若干个阶段,用不共享参数的两个网络分支分别

提取两种生成图像的低级特征.为了实现双属性特征融合

(DAF),以上得到的来自两个分支的低级特征在通道维度被

级联在一起,紧接着利用１×１卷积将通道维度减半.随后把

融合后的特征张量送进特征提取器中其余的卷积层中.按照

常规,本文把 ResNet５０分为５个阶段:Stage０(浅层卷积层)、

Stage１－Stage４(残差卷积层).后续的实验结果表明,当特征

张量在Stage１处融合时可以得到最佳识别性能.此外,为了

提升模型性能,本文方法在特征提取器的 Stage１,Stage２和

Stage３之后插入FSM.
最后,两种着装的行人图像被编码为两种特征向量.为

了让特征体现出与衣着无关的特性,需要挖掘两种特征的共

性特点.因此,我们在网络学习过程中计算了两种特征的换

衣损失(ClothesＧChangingLoss,CCLoss),对两分支输出特

征以及两种特征的级联结果计算交叉熵损失(CrossEntropy
Loss,CELoss)和三元组损失(TripletLoss),并运用SGD优

化器实现网络训练.

２．２　与衣着无关的自注意力模块

现有方法表明,若不考虑行人换衣的情况,使用 RGB图

像作为输入是效果最好的方式.Yang等[１７]的研究证实行人

的轮廓图像有助于实现受换衣因素影响的行人再识别,原因

是轮廓图像摒弃了行人的着装信息,仅保留了行人的体型信

息.而且,当衣着变化不大时,行人的体型轮廓具有独特性,
能较好地体现行人身份.除此之外,我们认为着装不同的行

人图像最大的区别应该是颜色.因此,如果将灰度图像利用

起来,就可解耦获得与颜色无关的行人身份特征.当然,这也

属于与衣着无关的特征.为了实现在有无换衣情况皆可达到

较高识别正确率的行人再识别算法,我们考虑综合使用 RGB
图像、灰度图像和轮廓图像３种图像作为输入.那么,如何才

能实现这３种异质图像的充分利用呢?
作为计算机视觉研究中的重要角色,注意力机制可以引

导卷积神经网络学习到最具信息价值的图像特征.例如,Hu
等[２４]考虑特征张量的不同通道间的关系及其对识别结果的

影响力,提出了SE(SqueezeＧandＧExcitation)注意力模块,用于

给不同通道分配不同的权值.作为注意力机制的变体,自注

意力减少了对外部信息的依赖,更擅长捕捉数据或特征的内

部相关性.受此启发,本文希望能够利用注意力机制的这种

“聚焦”思想,让模型更加关注与衣着无关的行人特征,因此提

出了衣着无关自注意力模块(CSM).CSM 的结构如图 ３
所示.

图３　与衣着无关的自注意力模块结构

Fig．３　StructureofclothesＧindependentselfＧattentionmodule
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本文提出的CSM 具有两个输入和一个输出.xh用来输

入轮廓图像或灰度图像,xr用来输入 RGB图像.而输出的yo

表示合成的三通道图像.在 CSM 中,xh和xr首先被１×１卷

积从三通道降维到单通道,并经过 BatchNormalization层转

化和 ReLU层激活,得到y１和y２.对y１做Sigmoid操作,即得

到注意力掩码yA.其次,通过计算yA 和y２的点积得y３,实现

异质图像的信息迁移(HeteroＧTransfer).然后,将y３升维到

三通道的y４,把原始 RGB图像xr和y４相加,则可以得到 CSM
的输出yo.

２．３　轻量化特征增强自注意力模块

AGW[２５]的研究工作证明在 ResNet５０中插入 NonＧLocal
自注意力模块[２６]可以有效提升特征提取器的性能.然而,

引入NonＧLocal自注意力模块所带来的巨大计算量不容忽

视.那么,我们能否找到一种有效的替代方法,用较小的计算

量就能达到和 NonＧlocal相似的效果呢?
在卷积神经网络中,感受野的大小决定着该层卷积关注

的信息区域的大小,感受野越大,则越能关注到图像的整体信

息.虽然增大卷积核的大小可以增大感受野,但同时也会带

来更大的计算耗费.为了在不增加太多计算量的前提下增大

卷积感受野,Yu等[２７]提出了空洞卷积.此外,在“金字塔思

维”的启发下,我们运用空洞卷积金字塔提出了轻量化特征增

强自注意力模块,将其插入到 ResNet５０中,以提升特征提取

器对图像外观的多尺度不变特征的关注.FSM 的结构如图４
所示.

图４　轻量化特征增强自注意力模块结构

Fig．４　StructureoflightweightfeatureＧenhancedselfＧattentionmodule

　　图４中,fi表示FSM 的输入,即基于 ResNet５０的特征提

取器在某一阶段的输出获得的特征张量.如图中从上到下,

FSM 的金字塔结构由空洞率分别为１,２,３和４的空洞卷积

Conv１,Conv２,Conv３和Conv４构成,它们各自的输出为f１,

f２,f３和f４.确切地说,第一个空洞率为１的卷积即是传统卷

积,设其卷积核的大小为１×１,其余的空洞卷积层的卷积核

设为３×３.对于每个空洞卷积层,输出特征张量的通道数量

首先被降维到输入特征张量的１/２,随后,４个空洞卷积层输

出的特征张量在通道方向上级联在一起.为了保持 FSM 的

输入和输出的维度一致,级联后的特征张量被降维到输入的

维度;接着,对降维后的张量fR 做Sigmoid操作,得到其注意

力掩码fA;然后对fi和fA做点积运算,再加上fi,实现特征的

加权融合,即可得到整个FSM 的输出fo.

２．４　损失函数

本文提出的SSN 可输出同身份不同衣着行人图像的两

种特征向量.对于这两个不同分支输出的特征向量,为了提

取到具有身份辨别性的特征表示,我们采取交叉熵损失函数来

优化分类结果,并且将三元组损失函数应用于距离度量学习.
交叉熵损失函数的计算式为:

LCE ＝－∑
N

i＝１
p(xi)logq(xi) (１)

其中,xi表示第i张输入图像,p(xi)表示真实标签,q(xi)是此

图片输入网络后提取到的特征向量经Softmax层之后得到的

预测标签.
三元组损失函数的公式为:

LTri＝１
N ∑

a∈batch
[α＋max

p∈A
　da,p－min

n∈B
xda,n]＋ (２)

式(２)意即,对于一个输入批次(batch)中的 N 个样本

(a),在训练过程中,拉近a与其同类样本(p∈A)特征间的距

离,拉远其与异类样本(n∈B)特征间的距离.式(２)中α表

示三元组损失的边界阈值,da,p,da,n表示特征距离(相似度)

的度量函数.[]＋ 的意思是,若方括号里的计算结果小于０,
则记为０.

在两个分支输出特征以及级联后的特征上的损失函数的

计算式如下:

Lossb＝Lb
CE ＋Lb

Trip(b＝１,２,３) (３)
其中,b＝１,２,３表示在左分支、右分支输出特征向量,以及两

分支的输出向量在通道维度级联后的向量.

此外,为了模拟生物视觉的双目叠加效应,除了特征级联

实现的融合学习外,还需实现两分支输入特征的对比学习.
因此,本文方法还计算了两特征间的换衣损失.换衣损失采

用均方误差实现,计算式如下:

LCC＝MSE(v１,v２) (４)
其中,v１和v２分别代表分支１和分支２输出的特征向量.

整体的损失函数计算式表示如下:

Ltotal＝L１＋L２＋L３＋λLCC (５)

３　实验与结果分析

本节首先介绍了实验所用到的数据集和评价指标,然后

为本文方法的若干细节设计了性能分析实验,最后将本文方

法和该研究领域的相关工作进行了对比实验.由于本文提出

的SSN网络的结构左右对称,为了更加清晰地体现网络中各

模块的性能,以下对细节的分析实验仅使用了网络的单个
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分支(SingleＧBranchNet).

３．１　数据集与评价指标

考虑到本文方法使用了行人的轮廓图像,而且没有使用

面部 信 息,因 此 使 用 PRCC(Person ReＧidundermoderate
ClothingChange)数据集[１７]来测试本文方法.该数据集包含

２２１个行人的３３６９８张图片.这些图片分别采集自３个摄像

头场景(A,B和C).同身份行人在场景 A 和场景 B中穿着

同样的衣服,处于不同的环境中,场景 A 和场景 C中的同身

份行人 穿 着 不 同 的 衣 服.与 其 他 相 关 方 法 一 样,我 们 用

PRCC中的１５０个行人的图像作为训练样本,其余７１个行人

的图像用作测试.测试时,将场景B或 C中的图像作为查询

图像(QueryImages),将场景 A中的图像作为库图像(Gallery
Images).测试过程中采用singleＧshot检索的方式,即库图像

中每一身份行人仅使用一张随机选取的图像,使用累积匹配

曲线(CumulativeMatchingCharacteristics,CMC)的 RankＧk
作为性能评价指标,记录实验“B→A”(用 B检索 A,不换衣)
和“C→A”(用C检索 A,换衣)两种条件下的测试结果.

３．２　实验环境与参数设置

本文方法实验所需的硬件条件是两张 NVIDIAGeForce
RTX２０８０Ti显卡.代码依靠Pytorch１．７机器学习库实现.
输入的行人图像尺寸大小重置为３８４×１２８.在训练过程中,
数据读取的batchsize设置为６４,即每次选取４个行人,其中

每个行人分配１６张图像.三元组损失函数的阈值α设为

０．３,SGD优化器的动量值设为０．９.另外,在计算损失函数

的过程中,参数λ设为０．０１.网络一共训练８０轮,学习率lr
随训练轮数(t)衰减的策略如下:

lr(t)＝

０．０３５×t
１０

,t≤１０

０．０３５, １０≤t≤２０
０．００３５, １０≤t≤２０
０．０００３５, １０≤t≤２０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(６)

３．３　不同图像输入方式的性能分析

为探究 RGB图像、灰度图像和轮廓图像这３种异质图像

在换衣行人再识别系统中的表现,本实验在单分支网络上,用
仅一种图像输入 ResNet５０的方法,以及２种或３种图像经过

CSM 模块输入 ResNet５０,并在 ResNet５０的Stage０后融合特

征的方法,进行了对比实验,结果如表１所列.

表１　各种图像输入的性能分析

Table１　Performanceanalysisofeachimageinputmethod
(单位:％)

图像输入种类
方法性能(RankＧ１)

B→A C→A
RGB图像 ７４．８０ １９．４３
灰度图像 ７０．４２ １８．５７
轮廓图像 ３７．２５ １８．３９

RGB图像＋灰度图像 ７６．３４ ３１．２６
RGB图像＋轮廓图像 ７５．２８ ３４．３９

RGB图像＋灰度图像＋轮廓图像 ８３．２３ ３６．２１

从实验结果可以看出,当行人再识别系统仅输入一种图

像时,在不换衣的条件下,使用 RGB图像的效果最好,我们推

测这是因为 RGB图像中的信息量较为丰富;而在换衣条件

下,３种输入方式的识别性能都大幅下降.但是在换衣条件

下,信息量较少的轮廓图像和灰度图像仍可达到与 RGB图像

区别不大的效果.这表明:若不存在换衣,深度神经网络则会

依赖衣服信息来辨别行人身份,而一旦出现换衣状况,衣服信

息则成了干扰.当行人再识别系统输入２种或３种图像时,

识别性能会有一定的提升.因此,我们认为综合使用 RGB图

像、灰度图像以及轮廓图像可以更好地利用异质图像的语义

互补信息,避免以上问题.灰度图像和轮廓图像的获得来自

RGB图像,其中蕴含的信息是 RGB图像信息的子集,本文提

出的CSM 则是对该信息子集的增强,以达到自注意力机制的

作用.表中“RGB图像＋灰度图像＋轮廓图像”的实验结果

也验证了我们的观点.

３．４　不同DAF策略的性能分析

在确定了图像输入为“RGB图像＋灰度图像＋轮廓图

像”并使用了CSM 之后,为了寻求两种生成图像特征的双属

性融合(DAF)位置,我们分别在 ResNet５０的Stage０—Stage４
这５个位置做了尝试,相关实验结果如图５所示.

图５　各种 DAF策略的实验结果

Fig．５　PerformanceofeachfusionmethodforDAF

我们选取了在Stage１进行特征融合的网络设计.如图２
所示,３种图像经过CSM 后,２种生成图像被送进特征提取器

ResNet５０中,在Stage１之前提取各自分支的低级特征,然后

在Stage１之后进行特征的双属性融合,提取高级特征.

３．５　不同FSM插入方式的性能分析

在确定图像输入方式和 DAF位置之后,则需探索 FSM
的插入位置,本文在 MIMO的单分支网络上设计开展了以下

实验.对于 ResNet５０的５个阶段,首先分别单独在每个阶段

之后插入一个FSM,然后选取在换衣场景下行人再识别性能

较好的前两个位置、前３个位置以及前４个位置插入 FSM,

测试其识别准确率.此外,我们还在相同位置对比了FSM 和

NonＧLocal注意力模块的性能.相关的实验结果如表２所列.

表２　各种FSM 插入方式的实验结果

Table２　PerformanceofeachmethodofinsertingFSM
(单位:％)

FSM 插入方法

方法性能(RankＧ１)

B→A
FSM NonＧLocal

C→A
FSM NonＧLocal

Stage０ ９０．０２ ８７．２３ ３８．１７ ３８．４５
Stage１ ９０．８１ ８６．３１ ３８．２５ ３７．９４
Stage２ ９０．６７ ８８．２３ ３８．５４ ３８．３１
Stage３ ９０．７３ ８９．２７ ３８．９０ ３７．３５
Stage４ ９０．２１ ９０．０４ ３８．０３ ３８．４２

Stage２＋Stage３ ９０．９７ － ３９．０２ －
Stage１＋Stage２＋Stage３ ９１．７３ － ３９．５２ －

Stage１＋Stage２＋Stage３＋
Stage４

９１．２０ － ３８．９３ －

从表２的实验结果中不难发现,当特征提取器中的各个
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阶段单独插入一个注意力模块时,FSM 的性能优于 NonＧLoＧ

cal注意力模块.对于FSM 的各种组合插入方式,“Stage１＋

Stage２＋Stage３”可实现最佳性能.因此,我们在 MIMO的两

个分支设计了如图２所示的结构.

３．６　与其他方法的对比分析

为验证本文方法的有效性与先进性,我们在 PRCC数据

集上将其与当前一些代表性的方法进行了对比实验.这些方

法包括手工特征方法LBP[２８],HOG[２９],KISSME[３０]和经典的

深度方法 ResNet５０[４](RGB),PCB[３１](RGB),以及当前相关

工作中的最佳方法 SPT＋ASE[１７].对比实验的结果如表３
所列.

表３　在PRCC数据集上的对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentalresultsonPRCCdataset
(单位:％)

方法
C→A (换衣)

RankＧ１ RankＧ１０
B→A(不换衣)

RankＧ１ RankＧ１０

LBP[２８]＋ KISSME[３０] １８．７１ ５８．０９ ３９．０３ ７６．１８

HOG[２９]＋ KISSME[３０] １７．５２ ４９．５２ ３６．０２ ６８．８３

ResNet５０[４](RGB) １９．４３ ５２．３８ ７４．８０ ９７．２８

PCB[３１](RGB) ２２．８６ ６１．２４ ８６．８８ ９８．７９

SPT＋ASE[１７] ３４．３８ ７７．３０ ６４．２０ ９２．６２
SingleＧBranchNet ３９．５２ ８０．０２ ９１．７３ ９８．６７
SSN(无换衣损失) ４０．４１ ８２．３０ ９２．３５ ９８．７３

SSN ４２．３５ ８５．４２ ９１．８４ ９９．０７

表３中的“SingleＧBranchNet”指 SSN 网络的单个分支,

“SSN”和“SSN(无换衣损失)”代表有无换衣损失(CCLoss)

的网络结构.可见,本文方法的单分支网络比基线方法 ResＧ

Net５０(RGB)在换衣和不换衣条件下的 RankＧ１都超出了大约

２０％.与当前最佳方法SPT＋ASE相比,本文方法的性能

也明显最优.具备换衣损失的 SSN 结构可以达到最佳效

果.因此可以证明本文方法可有效应用于微换衣行人再

识别任务中.

结束语　本文综合考虑了衣着相关信息和衣着无关信息

对微换衣行人再识别任务的影响,以双目叠加仿生的思想提

出了自注意力孪生网络.以同一行人不同衣着的两类图像作

为双分支输入,然后在孪生网络架构中实现叠加效应.该方

法以不损失原图像信息的方式,有效挖掘了与行人衣着无关

的判别性特征,可实现一个较为鲁棒的微换衣行人再识别系

统.在相关数据集上的实验结果表明,本文方法明显优于其

他相关方法,并且为本领域的进一步研究提供了一种简单而

有效的思路.

尽管本文方法在换衣行人再识别任务上具有良好的性

能,但是该方法仍局限于常见的微换衣的场景.当行人换衣

幅度较大时,仍需面部信息或视频序列的辅助表示才可有效

建模.此外,虽然微换衣是出现最普遍的情况,但是目前该领

域的公开数据集较少,因此本文仅能依靠一个数据集上的实

验评价结果.下一步可以在数据集采集方面做一些工作,以及

融合面部信息和动作信息来解决复杂换衣行人再识别问题.
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