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摘要:由于摄像机视角造成的类内差异明显,研究学者开始利用 GAN 扩充数据保持类内不变性.针对现有 GAN 生成

图像模糊、背景不真实,本文提出一种利用姿态与外观特征混合编码的行人再识别算法.在训练阶段,将人物图像分解

为姿态特征和外观特征,生成网络通过切换外观特征与姿态特征,混合两幅图像中的特征生成高质量图像.判别网络将

生成图像的外观特征反馈给生成网络的外观编码器以实现联合优化,采用多损失联合进一步提高生成图片的质量.在

测试阶段,使用原数据集对网络模型进行测试,在 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID数据集上的rankＧ１/mAP 分别达到

９３．４％/８２．２％、８４．３％/７０．５％.
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Abstract:DuetotheobviousintraＧclassdifferencescausedbycameraperspective,manyresearchers
begintouseGANtoexpanddatatomaintainintraＧclassinvariance．Nevertheless,theimagesgeneraＧ
tedbyexistingGANhavesomedefectssuchasblurredimageandunrealbackground．Tosolvethe
aboveexistingproblems,apersonreＧidentificationalgorithmthatusesmixedcodingofpostureand
appearancefeaturesisproposedinthispaper．Inthetrainingphase,theimageofthepersonisdecomＧ
posedintoposturefeaturesandappearancefeatures,andthegeneratednetworkcangeneratehighＧ
qualityimagesbyswitchingtheappearancefeatureandposturefeatureandthenmixingthefeaturesin
thetwoimages．Thediscriminantnetworkfeedsbacktheappearancecharacteristicsofthegenerated
imagetotheappearancecoderofthegeneratednetworktoachievejointoptimization,andusesmultiＧ
lossjointtofurtherimprovethequalityofthegeneratedimage．Inthetestingphase,thenetwork



modelistestedusingtheoriginaldataset．TherankＧ１/mAPontheMarketＧ１５０１andDukeMTMCＧ
reIDdatasetscanreach９３．４％/８２．２％and８４．３％/７０．５％respectively．
Keywords:personreＧidentification;deeplearning;GANnetwork;appearancefeatures;attitudefeaＧ

tures

１　引　　言

　　行人再识别[１](PersonReID)可以看作是一

个跨摄像机视角的人物检索问题,旨在建立多个

摄像机图像之间的身份对应关系.由于拍摄角

度、光照、姿势、视角、图像分辨率、相机设置、遮挡

和背景杂波的影响,会导致同一行人的不同图像

可能会有显著不同,造成较大的类内差异,这使得

行人再识别仍然是一项充满挑战性的任务.
随着深度学习在行人再识别任务中的广泛应

用,卷积神经网络由于其强大的特征表达能力以

及学习不变的特征嵌入,近年来涌现出各种各样

的深度学习算法,尤其在 GAN 网络方面取得不

错的进展.生成对抗网络最初是由 Goodfellow
等人[２]提出,被描述为一个通过对抗训练生成模

型的过程.GAN 由生成图像的生成器(G)和鉴

别器(D)组成,这两个组件在极小极大值之间进

行博弈.文献[３]提出将 GAN 扩展到 CNN 领

域,使得利用 GAN获取的训练样本更加可控,进
一步说明了 GAN网络在计算机视觉任务中的可

行性.
众所周知,深度学习的发展得益于大数据的

发展,而在如今行人再识别课题中,面临着数据不

足与类内差异明显等问题.作为 GAN 网络的先

行者,文献[４]提出一种标签平滑的方法,利用生

成的数据扩充原始数据集,一定程度上提高了行

人再识别的精度.不同于文献[４]采用标签平滑

对生成图像的标签采用平均的策略,文献[５]采用

伪标签的策略,对生成图像采用最大概率预测为

其分配身份,作为具备真实标签的数据使用.文

献[６]提出一种识别模型与 GAN 中的判别器共

享权重进行联合优化.文献[７]基于不同摄像机

类内差异,生成不同相机风格的行人图像.此外,
最近的一些研究学者开始将姿态估计应用到

GAN网络中.文献[８]为减小姿态不同对行人

外表的影响,使用PNＧGAN将数据中的所有行人

归一化到８个姿态中,将真实数据中提取到的行

人特征和生成数据中提取到的行人特征融合之后

做ReID匹配.文献[９]提出一种基于姿态迁移

的 ReID 框架,通过引入姿态样本库,进而生成多

姿态标签样本.文献[１０]利用姿态引导的 GAN
网络,学习与身份相关且与姿态无关的特征,使得

生成的行人图像与姿态特征无关.不同于上述算

法,也有学者将不同特征进行融合得到新的特征

表示.文献[１１]提出一种多尺度残差网络模型,
融合不同的特征得到最终的特征表示.文献[１２]
提出一种融合了全局特征、局部特征以及人体结

构特征的行人再识别算法,该算法无需引入任何

人体框架先验知识,并采用多级监督机制优化网

络.文献[１３]提出一种利用姿态迁移来生成行人

图片,并利用两种不同的独立卷积神经网络提取

图像特征,融合两种特征得到最后的特征表示.
不同于上述 GAN 网络,本文提出一种基于

外观特征和姿态特征混合编码的行人再识别网

络,生成模型通过切换外观特征以及姿态特征,结
合两幅图像中的特征混合编码生成高质量图像,
进一步降低了类内差异造成的影响.网络采用外

观损失、姿态损失、对比损失、判别损失等多损失

函数对生成的图像进行监督,进一步提高生成图

像的质量.利用扩充数据集对网络进行训练,使
得网络模型更加健壮.

２　网络架构

网络架构如图１所示.将原数据集中的人物

图像输入到生成对抗网络,利用输入图像的姿态

特征以及外观特征进行自图像以及互图像生成,
将生成的人物图像结合原数据集中的人物图像共

同输入到卷积神经网络,对网络进行训练,一方面

扩充了原数据集中图像不足的问题,另一方面利

用这种自图像与互图像生成模式进一步挖掘了图

像的细粒度特征,使得训练的模型更加鲁棒.

２．１　生成网络

本文采用X＝ xi{ }
N
i＝１和Y＝ yi{ }

N
i＝１表示数

据集中的人物图像以及对应的标签,其中N 表示
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图１　网络架构

Fig．１　Networkarchitecture

数据集中人物图像的总数量,yi∈[１,K]其中K
表示数据集中类别的数量.在训练阶段,给定两

幅人物图像xi 和xj,生成网络分别提取各自对

应的外观特征以及姿态特征,利用两种特征的混

合编码生成新图像[１４].生成网络包括自生成网

络和互生成网络两部分,其中生成网络由外观编

码Ia:xi→ai、结构编码Is:xi→si、生成解码 O:
(ai,sj)→xi

j,以及鉴别器D来区分生成的图像和

原始图像.

２．１．１　自生成网络

给定一对行人图像xi,xj∈X 且yi＝yj,对
于输入图像xi,自生成网络首先提取其外观特征

ai 以及姿态特征si,利用提取的外观特征以及姿

态特征进行图像生成.将原图分解为两个特征分

支,然后利用这两个特征分支对其进行重新生成,
相当于对原图像的重构,如图２的上层分支所示.
考虑到生成图像xi

i 与原图像xi 中的像素对应关

系,因此采用像素级的L１ 损失对其进行训练,损
失函数为:

Li
１＝E ‖xi－O(ai,si)‖１[ ] ． (１)

考虑到yi＝yj,即为同一行人的不同图像,
行人图像的外观特征是相近的,因此提出一种利

用同一行人的不同图像来生成图像的方法.即采

用图像xi 的姿态特征,仅采用图像xj 的外观特

征.由于外观特征是相似的,所以基于同一行人

的图像生成应该无限接近于原输入图像xi,因此

仍然采用像素级的L１ 损失对其进行训练,损失

函数为:

Lj
１＝E ‖xi－O(aj,si)‖１[ ] ． (２)

输入图像是来自同一行人的不同图像,外观

特征是相近的,因此使用同一个姿态特征利用相

似的外观特征生成的图像也是相似的.所以生成

图像xi
i,xj

i 的外观特征也应该是相似的.因此,
针对这种假设,提出一种针对生成图像的判别方

法,如图３所示.

图２　自生成网络

Fig．２　Selfgeneratednetwork

图３　验证网络

Fig．３　Verifiednetwork

生成图像xi
i,xj

i 都是基于特定姿态的生成

图像,基于上述假设分别提取生成图像的外观特

征f１,f２,采用欧式距离来度量特征相似度:

d＝‖f１－f２‖２． (３)
采用对比损失[１５]优化网络具体公式如下:

Lc
１＝

１
２N ∑

N

n＝１
yd２＋(１－y)max(m－d,０)２,

(４)
式中,d 表示两个样本特征的二范数,y 为两个样

本是否匹配的标签,y＝１表示匹配,m 为设定的

阈值,N 为样本的个数.

２．１．２　互生成网络

与自生成网络相比,互生成网络关注的是两

幅不相关的图像经过混合编码后生成新图像的过

程,如图４所示.给定两幅输入图像xi,xj∈X,
且yi≠yj,首先提取图像xi,xj 外观特征ai,aj

以及姿态特征si,sj,其次,利用外观特征与姿态

特征交叉组合生成新图像.对于生成图像xj
i,是

由图像xi 的姿态特征si 以及图像xj 的外观特

征aj 经过混合编码生成的.所以生成图像的姿

态编码应该与图像xi 的姿态特征si 相似,外观

编码应该与图像xj 的外观特征相似,采用L１ 损

失对其训练,损失函数如下:

La
１ ＝E ‖aj －Ia(O(aj,si))‖１[ ] , (５)
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Ls
１＝E ‖si－Is(O(aj,si))‖１[ ] ． (６)

利用混合编码对原始数据进行图像生成,使
得生成的图像更加逼真,一方面,有效扩充了数据

集.另一方面,有效减缓了类内差异的影响.采

用多损失优化网络进一步提高了图像的真实性,

有效解决了行人不够真实、图像模糊、背景不真实

等问题.

图４　互生成网络框架

Fig．４　Mutualgenerationnetworkframework

２．１．３　基于外观特征的ID分配

网络提取了人物图像的姿态特征以及外观特

征,由于行人图像在不同摄像机的视角下姿态是

各异的,所以姿态特征并不具备区分不同行人的

特性.在跨摄像机视角中,外观特征的不变性可

以作为区分不同属性的行人.考虑到这个问题,

首先训练一个基于外观特征对行人图像进行身份

鉴别的网络模型,提取原始数据集中所有图像的

外观特征,保留其标签属性,采用交叉熵损失对网

络进行训练,损失函数如下:

ŷi＝P(yi＝１|ai), (７)

式中,ai 表示从图像xi 中提取的外观特征,̂yi 是

基于外观代码预测xi 属于类yi 的概率.
式(７)为单个样本的损失,总样本的损失可以

表示为:

L２＝－∑
N

i＝１
yiloĝyi＋(１－yi)log(１－̂yi),(８)

式中,̂yi 是基于外观代码预测xi 属于类yi 的概

率,N 表示原始数据集中图像总数量.
对于生成图像xi

j,由于姿态特征并不具备身

份识别的属性,所以利用生成图像的外观特征作

为身份属性的识别特征.采用交叉熵损失对网络

进行训练,为了保持身份属性的不变性以及连续

性,采用以下公式对网络进行训练:

Lg
２＝E －log(p(yi|xi

j))[ ] , (９)
式中,p(yi|xi

j)是基于外观代码预测xi
j 属于yi

的概率.

２．２　判别网络

生成器 G和判别器 D在极小极大博弈中扮

演了两个竞争对手的角色,D作为一个判别网络

(如图５所示)将原数据集图像与生成图像共同输

入到判别网络,提取特征利用交叉熵损失优化判

别网络.

图５　判别网络模型

Fig．５　Discriminantnetworkmodel

网络优化的目的是让D(xi)无限接近于１,D
(O(ai,sj))尽可能大,使用对抗性损失[１６]来匹配

生成图像的分布与真实数据的分布如下:

L３＝E logD(xi)＋log(１－D(O(ai,sj)))[ ] ,
(１０)

式中,D(xi)表 示 判 断 真 实 图 片 是 否 真 实 的

概率.
对于相同的框架特征,将使用不同的外观特

征进行图像合成的图像属性视为与提供框架特征

的行人具有相同的身份属性.也就是说,可以看

到同一位行人穿着不同的衣服,这迫使网络模型

学习与衣服等特征无关的特征表示,从而迫使网

络模型挖掘出更多的判别特征(图,背包等),进一

步挖掘图像中的细粒度信息,并增强网络模型的

鲁棒性.损失函数可表示为:

Lj
４＝E －log(p(yj|xi

j))[ ] , (１１)
其中,p(yi|xi

j)是基于框架特征xi
j 属于yj 的

概率.

２．３　目标函数

在训练阶段,网络优化了外观损失姿态损失、
验证损失、以及判别损失作为优化的总目标,如式

(１２):

L＝Li
１＋Lj

１＋Lc
１＋La

１＋Ls
１＋L２＋Lg

２＋L３＋Lj
４．

(１２)
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２．４　网络设置

基于PyTorch深度框架搭建网络模型,在训

练阶段,采用 ResNet５０作为基准网络提取外貌

特征,训练的基线网络仅仅依据外貌特征对图像

进行分类.采用残差块与卷积层组合的轻量级网

络[１７] 提 取 姿 态 特 征. 验 证 网 络 采 用 了

DenseNet１２１[１８]提取生成图像的外貌特征.生成

网络[１９]是由残差块经过下采样输入到卷积单元

组成的,判别网络[２０]是由６个卷积层和一个残差

块组成.所有图像的宽高比为１２８×３８４,参数m
设置为１,并且通过SGD 方法优化和迭代网络.
初始学习率设置为０．００１.

３　实验数据库

３．１　数据集

本文提出的行人再识别算法在公开的数据

集 Market１５０１[２１]、DukeMTMCＧreID[２２]上 进 行

实验并取得不错的效果.本文使用累积匹配特

征曲线(CMC)和平均精度均值(mAP)两个指标

来衡量模型的性能.表１列出了数据集的详细

信息.

Market１５０１是一个大型的行人数据集,采集

了６个摄像机的数据,包含７５１个行人的１２９３６
张训练图像,７５０个行人的１９７３２张测试图像,

边界框直接由可变形零件模型(DPM)[２３]检测,这
更接近于真实的场景,采用训练集中的１２９３６张

图像训练网络,在singleＧshot模式下进行.

DukeMTMCＧreID是由 ８ 个摄像机采集的

１８１２个行人图像,在数据集中有１４０４个行人出

现在两个摄像机以上的视角中,随机选择７０２个

行人的图像作为训练集,剩余７０２个行人图像作

为测试集.

表１　数据集详细信息

Tab．１　Detailsofthedataset

Dataset ID TrainID TestID Bbox Bbox/ID Cam

Market１５０１ １５０１ ７５１ ７５０ ３２６６８ ２１．８ ６

DukeMTMCＧreID １４０４ ７０２ ７０２ ３６４１１ ２５．９ ８

图６　生成图像示例

Fig．６　Generatedimageexample

３．２　生成图像示例

对于输入图像xi,xj,网络模型分别提取输

入图像的外观特征以及姿态特征,利用不同图

像的交叉特征生成图像.生成图像xi
j 既保存

了图像xi 的外观特征,又保存了图像 xj 的姿

态特征.不 同 数 据 集 的 生 成 图 像 示 例 如 图 ６
所示.

３．３　实验结果

本文采用多损失函数联合监督机制优化网络

迭代.网络的总损失包括像素级的损失L１＝Li
１＋

Lj
１＋Lc

１＋La
１＋Ls

１;根据外观分配的ID损失L２＝
L２＋Lg

２;区分网络中的生成损失L３＝L３;网络框

架特征的损失L４＝Lj
３.表２列出了不同损失函

数对网络模型的影响.从表２中数据可以看出,
多损失联合监督机制可以有效地挖掘图像中的细

粒度特征,增强网络模型的鲁棒性,并进一步提高

行人识别的准确性.
本文对提出的利用姿态特征以及外貌特征

混合编码的行人再识别算法与现有的行人再识

别算法进行了比较,如表３所示.表３中分割线

以上为未采用生成图像扩充数据的算法,分割线
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表２　不同损失函数对模型的影响

Tab．２　Influenceofdifferentlossfunctionsonthemodel

Model
Market１５０１ DukeMTMCＧReID

RankＧ１/％ mAP/％ RankＧ１/％ mAP/％

L１＋L３ ９３．０ ７９．９ ８３．９ ６９．７

L１＋L３＋L２ ９３．８ ８３．１ ８４．５ ７１．３

L１＋L３＋L４ ９３．４ ８２．２ ８４．２ ７０．５

L１＋L３＋L２＋L４ ９４．１ ８４．６ ８４．９ ７２．１

以下为采用生成图像辅助训练的算法.由表中

的实验数据可以看出,采用姿态特征和外貌特

征 混 合 编 码 的 行 人 再 识 别 算 法 后,在

Market１５０１数据集上的表现效果较好,RankＧ１
仅比PCB算法稍低０．４％,但 mAP的性能却高

于 PCB算法０􀆰６％;在 DukeMTMCＧReID 数 据

集上的 RankＧ１仅仅低于 PartＧaligned、Mancs算

法不 到 一 个 百 分 点,而 mAP 的 性 能 仅 低 于

Mancs算法.综上所述,本文提出的算法在两大

公开的数据集上表现效果较好,RankＧ１、mAP评

估指标能优于现有的大部分主流算法,可以看

出所提算法的优越性.

表３本文算法与现有算法进行比较

Tab．３　Comparisonofthealgorithminthispaperwithexistingalgorithms

Model
Market１５０１ DukeMTMCＧReID

RankＧ１/％ mAP/％ RankＧ１/％ mAP/％

IDE[２４] ７２．５２ ４６．０ ６７．７ ４７．１

LOMO＋XQDA[１] ７２．５８ ５１．９６ ３０．７５ １７．０４

DCF[２５] ８０．３ ５７．５ － －

SSM [２６] ８２．２ ６８．８ － －

SVDNet[２７] ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８

PAN[２８] ８２．８ ６３．４ ７１．５９ ５１．５１

DPFL[２９] ８８．９ ７３．１ ７９．２ ６０．０

MLFN[３０] ９０．０ ７４．３ ８１．０ ６２．８

HAＧCNN[３１] ９１．２ ７５．７ ８０．５ ６３．８

PartＧaligned[３２] ９１．７ ７９．６ ８４．４ ６９．３

Mancs[３３] ９３．１ ８２．３ ８４．９ ７１．８

PCB[３４] ９３．８ ８１．６ ８３．３ ６９．２

DeformGAN[３５] ８０．６ ６１．３ － －

LSRO[４] ８４．０ ６６．１ ６７．７ ４７．１

MultiＧpseudo[６] ８５．８ ６７．５ ７６．８ ５８．６

PT[８] ８７．７ ６８．９ ７８．５ ５６．９

PNＧGAN[９] ８９．４ ７２．６ ７３．６ ５３．２

FDＧGAN[１０] ９０．５ ７７．７ ８０．０ ６４．５

Ours ９３．４ ８２．２ ８４．３ ７０．５
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４　结　　论

本文提出一种利用姿态以及外观特征混合编

码生成图像的行人再识别算法.采用多损失监督

的方式修正生成图像,使得生成模块与判别模块

是一个在线的交互循环,使得两者相互受益.生

成模型通过切换外观特征以及结构特征,结合两

幅图像中的特征混合编码生成高质量图像,判别

模型将生成图像的外观特征反馈给生成模型的外

观编码器,通过联合优化,进一步提高生成图片的

质量.一方面,解决了数据集不足的问题,另一方

面,进一步解决了行人图像不真实、模糊、背景不

真实等问题.这种利用扩充数据集训练网络的方

式,使得网络模型更加鲁棒.两个数据集的实验

结果显示,算法的 RankＧ１指标相比于 FDＧGAN
方法提升了２．９％、４．３％,相比于 mAP 提升了

４􀆰５％、６％.
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