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多粒度特征融合的行人再识别研究
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摘要:结合全局特征和局部特征是提高行人再识别精度的一种途径.现有的算法通常从人体特定的语义区域提取特征,

由于没有将人体结构考虑在内,增加了学习难度,在差异较大的场景下效率和鲁棒性较差.为了较好地解决上述问题,

本文提出一种融合了全局特征、局部特征以及人体结构特征的多粒度特征融合的行人再识别算法.本算法不引入任何

人体结构先验知识,在特征提取方面,采用均值池化和最大池化对特征图加权得到强辨识性的全局特征.对特征图切片

得到局部特征,在原有局部特征的基础上,引入局部相对特征作为人体结构特征.在度量方面,采用三元组损失与ID损

失在不同尺度下的多级监督机制.在 Market１５０１、DukeMTMCＧreID的实验表明,算法的 RankＧ１指标相比于部分卷积

基线(PCB)方法提升了１．３％、３．９％,平均精度均值(mAP)提升了５．１％、９．８％.
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MultiＧgranularityfeaturefusionforpersonreＧidentification
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(１．SchoolofPhysicsandElectronicＧElectricalEngineering,

NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China;

２．KeyLaboratoryofIntelligentSensingforDesertInformation,
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Abstract:CombiningglobalfeaturesandlocalfeaturesisonewaytoimprovepersonreＧidentification
accuracy．Existingalgorithmsusuallyextractfeaturesfromspecificsemanticregionsofthehuman
body．Sincethehumanbodystructureisnottakenintoaccount,thelearningdifficultyisincreased,

andtheefficiencyandrobustnessarepoorinthesceneswithlargedifferences．Inordertosolvethe
aboveproblems,thispaperproposesapersonreＧidentificationalgorithmbasedonmultigranularity
featurefusion,whichcombinesglobalfeature,localfeatureandhumanstructurefeature．ThealgoＧ
rithmdoesnotintroduceanypriorknowledgeofhumanbodystructure．Intermsoffeatureextraction,

theaveragepoolingandmaximumpoolingareusedtoweightthefeaturemaptoobtainstrongglobal
features．Localfeaturesareobtainedbyslicingthefeaturemap．Basedontheoriginallocalfeatures,

localrelativefeaturesareintroducedashumanstructuralfeatures．Intermsofmetrics,amultiＧlevel



supervisionmechanismwithtriplelossandIDlossatdifferentscalesisused．ExperimentsonMarＧ
ket１５０１andDukeMTMCＧreIDshowthattheRankＧ１indexofthealgorithmis１．３％and３．９％higher
thanPartＧbasedConvolutionalBaseline(PCB)method,andthemeanAveragePrecision(mAP)is
５．１％and９．８％higherthanPCBmethod．
Keywords:globalfeature;localfeature;humanstructuralfeature;featurefusion;deeplearning;

convolutionalneuralnetwork;personreＧidentification

１　引　　言

　　行人再识别[１Ｇ４](PersonReID)通常被视为一

个图像检索问题,即从非重叠的摄像机视角中实

现行人匹配任务.给定一幅查询图像,行人再识

别旨在从行人图像库中找出该行人的所有图像.
由于拍摄的图像受到光照、姿势、视角、遮挡、背景

杂波等影响,会造成同一行人在不同摄像机视角

中表现出较大的类内差异,给行人再识别任务造

成了巨大的困难和挑战.
随着深度学习在计算机视觉领域的广泛应

用,提取的深度特征已被证实具有良好的判别性

和鲁棒性,近年来涌现出一批优秀的行人再识别

算法.文献[５Ｇ７]考虑到样本空间中类内差异与

类间差异的影响,提出多损失联合训练的方式来

优化网络.文献[８]提出一种改进的三元组损失

算法,在特征空间内将正负样本对分开,而且优化

了正样本对之间的距离.文献[９]提出一种难样

本采样损失函数,在每一个训练的批量样本中挑

选一张图像,从批量样本中选择一个最难的正样

本以及负样本与该图像组成一个三元组,实验结

果显示,使用该损失函数训练的网络模型鲁棒性

更强.在此之后,不少研究学者开始利用局部特

征来提高行人再识别的精度.文献[１０Ｇ１２]提出

将人物图像由上至下分为几个不同部分,对不

同的部分进行特征提取,利用多损失共同监督

网络,融合不同部分的特征得到最终的特征表

示.上述算法的缺点就是对图像对齐的要求较

高,为了解决上述的不对齐问题,文献[１３]提出

一种基于SP距离的自动对齐模型,在不需要额

外监督信息的条件下自动对齐局部特征.文献

[１４Ｇ１７]提出利用姿态预估模型得到关键点,利
用人体关键点将人体划分为不同的区域,得到

不同尺度下的特征,通过融合各部分特征进而

提高精度.文献[１８]也采用人体关键点作为先

验知识,不同于文献[１４]采用仿射变换对人体

区域进行划分,它直接利用关键点将人体分为７
个 ROI区域,最后将全局特征与局部特征进行

融合.文献[１９]提出一种全局Ｇ局部对齐特征描

述子,不同的是将人体区域分为３部分,每部分

的输入对应每部分的损失,并不是融合为一个

特征计算损失.文献[２０Ｇ２１]提出同时学习全局

与局部特征,并通过权重子网络对不同部分加

权融合局部与全局特征.然而以上的算法都必

须有一个姿态预估模型,增加了学习的难度.
本文提出一种用于 ReID 的深度学习算法,

在不引入任何人体框架先验知识的前提下,融合

人物图像的全局、局部、以及人体结构特征.采用

三元组损失与ID损失在不同尺度下的多级监督

机制优化网络.实验结果表明,这种采用联合监

督机制的多粒度特征融合算法有一定的优越性.

２　网络架构

文献[２２Ｇ２４]提出多尺度提取特征,融合不同

的特征得到最终的特征表示.考虑到网络的竞争

性能以及相对简洁的架构,本文采用 ResNetＧ
５０[２５]作为基准网络,保留全均值池化层(Global
AveragePooling,GAP)之前的结构,之后的网络

层均被抛弃.对修改的基准网络输出的特征图采

用不同的池化策略,得到加权后的全局特征、局部

特征以及人体结构特征,如图１所示.在训练阶

段,采用多级损失函数监督机制对网络进行训练.
在测试阶段,将全局特征、局部特征以及人体结构

特征级联形成最终的行人特征描述符实现多粒度

特征融合.

２．１　全局特征

行人图像经过基准网络得到特征图 F,F经

过一个双分支网络,上层分支为全局均值池化层

(GlobalAveragePooling,GAP),由于平均池化

能够感知整幅图像中的全局信息,对邻域内的特
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图１　网络架构

Fig．１　Networkarchitecture

征点求平均,能够减小邻域大小受限造成的估计

值方差增大,更多地保留图像的背景信息.下层

分支为全局最大池化层(GlobalMaxPooling,

GMP),最大池化的目标是提取最具有鉴别性的

信息,对邻域内的特征点取最大值,能够减小卷积

层参数误差造成估计均值的偏移.最大池化忽略

了由于平均池化造成的干扰信息,保留更多的纹

理信息.考虑到两种池化策略的不同优势,本文

采用两种池化策略相结合得到更具有判别性的全

局特征,可以表示为:

G＝avgpool(F)＋maxpool(F)　．
(１)

降维前的全局特征均 采 用 批 量 硬 三 元 损

失[２６]优化网络,批量硬三元损失的核心内容是随

机选择P 类行人,每类随机选择K 张图片,形成

一个包含PK 张图像的批量样本,对于该批量样

本中某个确定的样本,选择批量样本中最难的正

样本和最难的负样本来计算损失.优化该批量样

本内最难的正样本以及最难的负样本,在特征空

间内满足类内距离的最大化并且类间距离最小

化,使得网络学习特征的鲁棒性变强.每条支路

的损失函数都是独立且不共享网络参数,可以表

示为:

Lbhtri＝－∑
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)

n ‖２] ,

(２)
其中:fi

a,fi
p,fi

n 分别表示从目标样本、正样本

以及负样本提取的特征,α 表示一个常量.这里

的正负样本指的是与目标样本相比是否为相同身

份的行人.

２．２　局部特征

当关注的对象受到遮挡时,由于全局特征无

法分辨出前景和背景这一劣势,全局特征的表达

能力就会被削弱.此时需要局部特征来弥补全局

特征的不足,局部特征是某些特定区域的稳定且

具有良好判别性的特征,即使发生了部分遮挡等

情况,一些局部的强辨识性特征仍然存在.
最大池化的目标是提取最具有鉴别性的特

征,提取邻域内最大的特征点,因此采用最大池化

策略获取局部特征.特征图切片[８]是一种常见的

局部特征提取方式,本文对特征图F首先进行水

平方向池化,将特征向量在水平方向的分量池化

为单个部件级别的向量.由于人物图像是垂直

的,在垂直方向上特征的鲁棒性较强,因此将经过
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水平池化后的特征图 F沿垂直方向均分为６个

区域,每个区域特征降维得到局部特征,采用

Softmax损失计算每部分的损失,局部特征中所

有的Softmax损失共享参数,可以表示为:

Lid ＝∑
N

i＝１
－qilog(pi)

qi＝０,y ≠i
qi＝１,y＝i{ 　,

(３)
其中:pi表示预测i属于类别qi的概率,N 表示

行人图像的总数量.
由于测试集中的人物图像从未在训练集中出

现过,因此行人再识别可以看作是 OneＧShot任

务,因此防止网络过拟合是十分重要的.Lable
Smoothing[２５](LS)是一种广泛的防止分类任务

过度拟合方法,具体是改变公式(３)中的qi:

qi＝
１－

N －１
N ε　if　i＝y

ε/N　　　　othervise{ 　, (４)

其中:N 表示行人图像的总数量,ε是一个常量,
本文中设置为０．１.

２．３　人体结构特征

本文在不引入任何人体姿态先验知识的前提

下,对特征图进行切片操作得到局部特征.利用

局部特征的相对距离得到局部特征相对矩阵D,
进而得到人体结构特征,如图２所示(图２中仅仅

列出h１与其他块的关系).局部特征相对矩阵D
是由局部特征之间的余弦距离得到,余弦距离使

用两个特征向量夹角的余弦值作为衡量两个特征

之间的差异,相比于欧式距离,余弦距离更加注重

两个向量在方向上的差异,使用余弦距离能够更

好地显示两个特征向量之间的相似度.定义dij

表示两个局部特征向量的余弦距离:

dij ＝hT
ihj 　, (５)

以矩阵的表示形式为:

D＝HTH 　． (６)
由于人物图像是垂直分布的,相对距离矩阵

D 对各种可变形的人体结构具有很强的鲁棒性.
受到摄像机视角、可变的姿势等影响,采集到的人

物图像在相同部位的大小、形状存在很大差异.
因此将矩阵D 重构为特征向量,用来表示人体结

构特征.为了通过人体结构特征区分不同的行

人,在重构的特征向量之后加入两层全连接层以

及对应的人体结构损失使得人体结构特征是可以

学习的.我们可以根据相对距离矩阵D 区分不

同行人的ID 信息,采用Softmax作为人体结构

的损失函数,如式(３)所示.

图２　人体结构和局部特征相对矩阵

Fig．２　 Human bodystructureandlocalfeature
relativematrix

２．４　总损失

采用三元组损失与ID损失相结合的多级监

督机制优化网络,网络的总损失包括ID损失、三
元组损失、人体结构损失:

L＝Lid＋Lbhtri＋Lstr 　． (７)

３　实　　验

３．１　数据预处理

行人图像库中,行人图像有时会被其他物体

遮挡,从而降低了模型的鲁棒性.为了解决该问

题,提高再识别模型的泛化能力,Zhong[２８]提出一

种随机擦除的数据扩充办法(Random Erasing
Augmentation,REA).不同于以往的水平翻转

进行数据增强,在实际训练中,一张来源于批量样

本的输入照片以概率pe被擦除,保持不变的概率

为１－pe.REA 方法是从图片中随机的选取一

个矩形区域(We,He),用一个随机的像素值擦除

该矩形区域的原有的像素值.即给定一幅图像

S ＝ W ×H,以及擦除区域Se＝ We×He,用

S１＝Se/S 表示擦除区域的面积比,其中S１∈
(sl,sh),其中sl、sh表示擦除区域占原图像面积的

最小值以及最大值.擦除区域的宽高比re在r１

和r２之间进行随机初始化,其中r１、r２表示擦除

区域宽高比的最小值以及最大值.其中 He＝

Se×re,We＝ Se/re,REA随机初始化一个点

P ＝ (Xe,Ye),如果Xe＋We＜W 且Ye＋He＜
H,我们则选定区域Ie＝(Xe,Ye,Xe＋We,Ye＋
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He)作为选定的区域.否则,重复上述的进程,直
到选定的区域满足上述条件.REA 效果图如图

３所示,第一行为原始图像,第二行为经过 REA
的图像.

图３　REA 效果图

Fig．３　REArenderings

３．２　实验设置

为了验证本算法的有效性,实验在pytorch

环境下搭建深度网络进行实验,实验设备为搭载

４块 TITANVGPU 的图形工作站.本文中,擦
除概率pe设置为０．５,设置擦除面积最小值sl＝
０．０２、最大值sh ＝０．４,擦除区域宽高比最小值

r１＝０．３、最大值r２＝３．３３,常量ε设置为０．１,基
础的学习率设置为２E~４,迭代周期设置为１６０,
批量大小设置为１２８,类别 P＝３２,K ＝４,常量

α ＝０．３,正负样本的初始比例为１/３.

３．３　实验数据库

在 两 大 公 开 的 数 据 集 Market１５０１、

DukeMTMCＧreID对模型的有效性进行实验验证,
并与几种最新的行人再识别算法进行比较,使用累

积匹配特征曲线(CMC)[２９]和平均精度(mAP)[３０Ｇ３１]

这两个指标来评价所提算法的性能,其中CMC曲

线的指标为:首位命中率(RankＧ１,R１)、前五位命中

率(RankＧ５,R５)、前十位命中率(RankＧ１０,R１０).
表１列出了数据集的详细信息.

Market１５０１数据集是行人再识别中最常用

的数 据 集,该 数 据 集 包 含 了 １５０１ 个 行 人 的

３２６６８幅带标签的边界框.由６个不同的摄像头

表１　数据集的详细信息

Tab．１　Detailsofthedataset

数据集 ID TrainID TestID Bbox Bbox/ID Cam

Market１５０１ １５０１ ７５１ ７５０ ３２６６８ ２１．８ ６

DukeMTMCＧReID １４０４ ７０２ ７０２ ３６４４１ ２５．９ ８

在不同时间、不同光照条件下拍摄.数据集被分

为训练集和测试集,训练集包含７５１个行人的

１２９３６个裁剪图像,测试集包含 ７５０ 个行人的

１９７３２个裁剪图像,边界框直接由可变形零件模

型(DPM)[３２]检测而不是使用手绘的边界框,这更

接近于真实的场景.

DukeMTMCＧreID数据集由８个摄像头采集

的视频序列经过等间隔采样得到,数据库包含

１８１２个行人,其中１４０４个行人出现在大于两个

摄像头视角下,这些出现在多摄像头的图片分为

７０２个行人训练集１６５２２张和７０２个行人的测试

集１９８８９张,剩下的４０８个行人仅出现在一个摄

像头下,因此并没有采用该部分的行人图像.

３．４　实验数据

为了验证不同的池化策略下的全局特征对模

型的影响,在 Market１５０１数据集上进行实验,数
据如表２所示,由表中数据可得结合两种池化策

略的网络性能比任何单一池化策略的性能要好,
进一步验证了结合两种池化策略的可行性与有

效性.

表２　不同池化策略下的全局特征对模型的影响

Tab．２　Effectofglobalfeaturesondifferentmodelsunder
differentpoolingstrategies

Model R１/％ R５/％ R１０/％ mAP/％

Avg ９０．２ ９５．３ ９７．２ ７８．８

Max ９０．３ ９４．７ ９７．４ ７９．０

Avg＋Max ９１．０ ９５．７ ９７．８ ７９．２
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　　本文提出的特征融合策略,在 Market１５０１
数据集上对全局特征、局部特征、人体结构特征进

行消融实验,实验数据如表３、４所示,其中str表

示人体结构特征,由表中的数据可得融合人体结

构特征能进一步提高网络模型的性能,进一步验

证了可以利用局部特征之间的相对特征表征人体

表３　全局特征与人体结构特征对模型的影响

Tab．３　Effectofglobalfeaturesandanatomicalfeatures
onthemodel

Model R１/％ R５/％ R１０/％ mAP/％

Global ９１．０ ９５．７ ９７．８ ７９．２

Global＋str ９２．７ ９７．３ ９８．３ ８０．８

表４　局部特征与人体结构特征对模型的影响

Tab．４　EffectoflocalfeaturesandhumanstructuralfeaＧ
turesonthemodel

Model R１/％ R５/％ R１０/％ mAP/％

Local ９１．１ ９５．８ ９７．５ ７８．９

Local＋str ９２．２ ９７．１ ９８．１ ７９．６

结构特征.
本文提出的行人再识别算法在两大公开的数

据集上进行实验,实验数据如表５所示,由表３、

４、５中的数据可得,多粒度特征融合能进一步提

高网络的性能.

表５　全局特征、局部特征与人体结构特征对模型的影响

Tab．５　Effectofglobalfeatures,localfeaturesandanatomicalfeaturesonthemodel

Model
Market１５０１

R１/％ R５/％ R１０/％ mAP/％

DukeMTMCＧReID

R１/％ R５/％ R１０/％ mAP/％

Global＋Local ９２．４ ９６．４ ９７．９ ８０．７ ８４．５ ９２．５ ９３．８ ７３．７

Global＋Local＋str ９３．７ ９７．６ ９８．３ ８２．４ ８５．８ ９３．３ ９５．１ ７５．１

　　本文所提出的算法与现有的算法进行比较如

表６所示,可以看出所提出的算法性能优越,在

Market１５０１上的 RankＧ１仅仅比 PCB＋RPP稍

低,但 mAP的性能要高于PCB＋RPP.在DukeＧ
MTMCＧReID的 RankＧ１的表现效果很好,mAP
仅次于PSE＋ECN.由实验数据可得,所提出的

算法在两大公开数据集上的表现优越,RankＧ１以

及 mAP要高于现有的大多数算法,充分说明了

所提算法的优越性.

表６　本文算法与现有的算法比较

Tab．６　Comparisonofthealgorithminthispaperwith

existingalgorithms

Model
Market１５０１ DukeMTMCＧReID

R１/％ mAP/％ R１/％ mAP/％

BoW＋Kissme[３３] ２０．７６ ４４．４２ ２５．１３ １２．１７

IDE[６] ７２．５ ４６．０ ６７．７ ４７．１

LOMO＋XQDA[１] ７２．５８ ５１．９６ ３０．７５ １７．０４

PartＧAligned[１７] ８１．０ ６３．４ ８４．４ ６９．３

SVDNet[３４] ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８

续　表

Model
Market１５０１ DukeMTMCＧReID

R１/％ mAP/％ R１/％ mAP/％

PAN[１５] ８２．８ ６３．４ ７１．５９ ５１．５１

APR[７] ８４．３ ６４．７ ７０．６９ ５１．８８

DPFL[２２] ８８．９ ７３．１ ７９．２ ６０．０

HAＧCNN[２１] ９１．２ ７５．７ ８０．５ ６３．８

DaRe[２０] ８９．０ ７６．０ ８０．２ ６４．５

PSE＋ECN[１６] ９０．３ ８４．０ ８５．２ ７９．８

GPＧreid[２４] ９２．２ ８１．２ ８５．２ ７２．８

PCB[１２] ９２．４ ７７．３ ８１．９ ６５．３

PCB＋RPP[１２] ９３．８ ８１．６ ８３．３ ６９．２

Ours ９３．７ ８２．４ ８５．８ ７５．１

Ours＋rerank ９４．８ ９２．０ ８７．７ ８４．９

４　结　　论

本文在不考虑任何人体结构先验知识的前提

下,提出一种融合人物图像的全局特征、局部特征
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以及人体结构特征的行人再识别算法.采用不同

的池化策略加权捕获人物图像的全局特征,对特

征图切片获取局部强辨识性特征,利用局部特征

的相对距离得到人体结构特征.采用不同的损失

函数在不同尺度下对网络进行监督,这种利用多

级损失函数进行监督的监督机制使得网络模型变

得更加鲁棒.在公开数据集的实验结果显示,算
法的RankＧ１指标相比于PCB方法提升了１．３％、

３．９％,mAP提升了５．１％、９．８％.

参　考　文　献:

[１]　LIAOSC,HUY,ZHUXY,etal．PersonreＧidentificationbylocalmaximaloccurrencerepresentationandmetric

learning[C]//Proceedingsof２０１５IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition (CVPR)．BosＧ

ton,MA:IEEE,２０１５:２１９７Ｇ２２０６．
[２]　陈亮雨,李卫疆．多形状局部区域神经网络结构的行人再识别 [J]．中国图象图形学报,２０１９,２４(１１):１９３２Ｇ１９４１．

CHENLY,LIWJ．MultishapepartnetworkarchitectureforpersonreＧidentification[J]．JournalofImageand
Graphics,２０１９,２４(１１):１９３２Ｇ１９４１．(inChinese)

[３]　蒋建国,杨宁,齐美彬,等．区域块分割与融合的行人再识别 [J]．中国图象图形学报,２０１９,２４(４):５１３Ｇ５２２

JIANGJG,YANGN,QIMB,etal．PersonreＧidentificationwithregionblocksegmentationandfusion[J]．JourＧ
nalofImageandGraphics,２０１９,２４(４):５１３Ｇ５２２．(inChinese)

[４]　朱福庆,孔 祥 维,付 海 燕,等．两路互补对称 CNN 结构的行人再识别 [J]．中 国 图 象 图 形 学 报,２０１８,２３(７):

１０５２Ｇ１０６０

ZHUFQ,KONGXW,FUHY,etal．TwoＧstreamcomplementarysymmetricalCNNarchitectureforpersonreＧ

identification[J]．JournalofImageandGraphics,２０１８,２３(７):１０５２Ｇ１０６０．(inChinese)

[５]　陈兵,查宇飞,李运强,等．基于卷积神经网络判别特征学习的行人重识别[J]．光学学报,２０１８,３８(７):０７２０００１．

CHENB,ZHAYF,LIYQ,etal．PersonreＧidentificationbasedonconvolutionalneuralnetworkdiscriminative

featurelearning[J]．ActaOpticaSinica,２０１８,３８(７):０７２０００１．(inChinese)

[６]　ZHENGL,YANGY,HAUPTMANNAG．PersonreＧidentification:past,presentandfuture[J]．arXiv,２０１６:

１６１０．０２９８４．
[７]　LINYT,ZHENGL,ZHENGZD,etal．ImprovingpersonreＧidentificationbyattributeandidentitylearning[J]．

ArXiv,２０１７:１７０３．０７２２０．
[８]　CHENGD,GONGY H,ZHOUSP,etal．PersonreＧidentificationbymultiＧchannelpartsＧbasedCNNwithimＧ

provedtripletlossfunction[C]//Proceedingsof２０１６IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ
tion (CVPR)．LasVegas,NV:IEEE,２０１６:１３３５Ｇ１３４４．

[９]　HERMANSA,BEYERL,LEIBEB．IndefenseofthetripletlossforpersonreＧidentification[J]．ArXiv,２０１７:

１７０３．０７７３７．
[１０]　SUNYF,XUQ,LIYL,etal．Perceivewheretofocus:learningvisibilityＧawarepartＧlevelfeaturesforpartial

personreＧidentification[J]．ArXiv,２０１９:１９０４．００５３７．
[１１]　VARIORRR,SHUAIB,LUJW,etal．ASiameselongshortＧterm memoryarchitectureforhumanreＧidentifiＧ

cation[C]//Proceedingsofthe１４thEuropeanConferenceonComputerVision．Amsterdam,TheNetherlands:

Springer,２０１６:１３５Ｇ１５３．
[１２]　SUN YF,ZHENGL,YANG Yetal．Beyondpartmodels:personretrievalwithrefinedpartpooling(anda

strongconvolutionalbaseline)[C]//Proceedingsofthe１５thEuropeanConferenceonComputerVision．Munich,

Germany:Springer,２０１８:５０１Ｇ５１８．
[１３]　ZHANGX,LUOH,FANX,etal．AlignedReID:surpassinghumanＧlevelperformanceinpersonre–identificaＧ

tion[J]．ArXiv,２０１７:１７１１．０８１８４．
[１４]　ZHENGL,HUANGYJ,LUHC,etal．PoseinvariantembeddingfordeeppersonreＧidentification[J]．ArXiv,

２０１７:１７０１．０７７３２．
[１５]　ZHENGZD,ZHENGL,YANG Y．PedestrianalignmentnetworkforlargeＧscalepersonreＧidentification [J]．

１６５第６期 　　　　　　　张　良,等:多粒度特征融合的行人再识别研究



IEEETransactionsonCircuitsandSystemsforVideoTechnology,２０１９,２９(１０):３０３７Ｇ３０４５．
[１６]　SARFRAZ M S,SCHUMANN A,EBERLEA,etal．AposeＧsensitiveembeddingforpersonreＧidentification

withexpandedcrossneighborhoodreＧranking [C]//Proceedingsof２０１８IEEE/CVFConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition．SaltLakeCity,UT:IEEE,２０１８:４２０Ｇ４２９．

[１７]　SU H Y,WANGJH,TANGSY,etal．PartＧalignedbilinearrepresentationsforpersonreＧidentification[C]//

Proceedingsofthe１５thEuropeanConferenceonComputerVision．Munich,Germany:Springer,２０１８:４１８Ｇ４３７．
[１８]　ZHAO H Y,TIAN M Q,SUNSY,etal．Spindlenet:personreＧidentificationwithhumanbodyregionguided

featuredecompositionandfusion[C]//Proceedingsof２０１７IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition (CVPR)．Honolulu,HI:IEEE,２０１７:９０７Ｇ９１５．

[１９]　WEILH,ZHANGSL,YAOHT,etal．GLAD:globalＧlocalＧalignmentdescriptorforscalablepersonreＧidentiＧ
fication[J]．IEEETransactionsonMultimedia,２０１９,２１(４):９８６Ｇ９９９．

[２０]　SUC,LIJN,ZHANGSL,etal．PoseＧdrivendeepconvolutionalmodelforpersonreＧidentification[C]//ProＧ
ceedingsof２０１７IEEEInternationalConferenceonComputerVision (ICCV)．Venice:IEEE,２０１７:３９８０Ｇ３９８９．

[２１]　LIW,ZHUXT,GONGSG．HarmoniousattentionnetworkforpersonreＧidentification[C]//Proceedingsof
２０１８IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．SaltLakeCity,UT:IEEE,２０１８:

２２８５Ｇ２２９４．
[２２]　CHENYB,ZHUXT,GONGSG,etal．PersonreＧidentificationbydeeplearningmultiＧscalerepresentations

[C]//Proceedingsof２０１７IEEEInternationalConferenceonComputerVisionWorkshops (ICCVW)．Venice:

IEEE,２０１７:２５９０Ｇ２６００．
[２３]　WANG Y,WANGL Q,YOU Y Retal．ResourceawarepersonreＧidentificationacrossmultipleresolutions

[C]//Proceedingsof２０１８IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．SaltLakeCity,

UT:IEEE,２０１８:８０４２Ｇ８０５１．
[２４]　贠卫国,史其琦,王民．基于深度卷积神经网络的多特征融合的手势识别[J]．液晶与显示,２０１９,３４(４):４１７Ｇ４２２．

YUN W G,SHIQQ,WANGM．MultiＧfeaturefusiongesturerecognitionbasedondeepconvolutionalneuralnetＧ
works[J]．ChineseJournalofLiquidCrystalsandDisplays,２０１９,３４(４):４１７Ｇ４２２．(inChinese)

[２５]　HEKM,ZHANGXY,RENSQ,etal．Deepresiduallearningforimagerecognition[C]//Proceedingsof２０１６

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition (CVPR)．LasVegas,NV:IEEE,２０１６:７７０Ｇ７７８．
[２６]　HERMANSA,BEYERL,LEIBEB．IndefenseofthetripletlossforpersonreＧidentification[J]．ArXiv,２０１７:

１７０３．０７７３７．
[２７]　SZEGEDY C,VANHOUCKE V,IOFFES,etal．Rethinkingtheinceptionarchitectureforcomputervision

[C]//Proceedingsof２０１６IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition (CVPR)．LasVegas,

NV:IEEE,２０１６:２８１８Ｇ２８２６．
[２８]　ZHONGZ,ZHENGL,KANGG,etal．Randomerasingdataaugmentation[J]．ArXiv,２０１７:１７０８．０４８９６．
[２９]　赵泉华,张洪云,李玉．采用非规则标识点过程的LiDAR点云数据目标提取 [J]．光学 精密工程,２０１８,２６(５):

１２０１Ｇ１２１０．
ZHAOQ H,ZHANG H Y,LIY．Targetextractionfrom LiDARpointclouddatausingirregulargeometry
markedpointprocess[J]．OpticsandPrecisionEngineering,２０１８,２６(５):１２０１Ｇ１２１０．(inChinese)

[３０]　金志刚 李静昆．基于对象性和多层线性模型的协同显著性检测 [J]．光学 精密工程,２０１９,２７(８):１８４５Ｇ１８５３．

JINZG,LIJK．CoＧsaliencydetectionbasedonobjectnessandmultiＧlayerlinearmodel[J]．OpticsandPrecision
Engineering,２０１９,２７(８):１８４５Ｇ１８５３．(inChinese)

[３１]　雷金周,曾令斌,叶南．工业机器人单目视觉对准技术研究 [J]．光学 精密工程,２０１８,２６(３):７３３Ｇ７４１．
LEIJZ,ZENGLB,YEN．Researchonindustrialrobotalignmenttechniquewithmonocularvision[J]．Optics
andPrecisionEngineering,２０１８,２６(３):７３３Ｇ７４１．(inChinese)

[３２]　LINL,WANGXL,YANG W,etal．DiscriminativelytrainedandＧorgraphmodelsforobjectshapedetection
[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,２０１５,３７(５):９５９Ｇ９７２．

[３３]　ZHENGL,SHENLY,TIANL,etal．ScalablepersonreＧidentification:abenchmark [C]//Proceedingsof
２０１５IEEEInternationalConferenceonComputerVision (ICCV)．Santiago:IEEE,２０１５:１１１６Ｇ１１２４．

２６５ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３５卷　



[３４]　SUNYF,ZHENGL,DENG WJ,etal．SVDNetforpedestrianretrieval[C]//Proceedingsof２０１７IEEEInＧ
ternationalConferenceonComputerVision (ICCV)．Venice:IEEE,２０１７:３８２０Ｇ３８２８．

作者简介:

　

张　良(１９９４－),男,山东潍坊人,硕士

研究生,２０１７年于青岛农业大学获得

学士学位,主要从事图像处理、智能视

频方 面 的 研 究.EＧmail:zhangliang_

nxu＠１６３．com

　

车　进(１９７３－),男,宁夏银川人,博
士,教授,２０１４年于天津大学获得博士

学位,主要从事图像处理、智能视频方

面 的 研 究.EＧmail:koalache＠１２６．
com

３６５第６期 　　　　　　　张　良,等:多粒度特征融合的行人再识别研究


