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摘 要:不同摄像设备之间存在角度、分辨率等差异,同时行人兼具刚性和柔性的特性且外观易受穿着、姿态、
遮挡物和视角等因素的影响。基于此,文章从生成对抗网络与姿态特征等方面对行人重识别问题展开深入研究,提
出了一种姿态可交换行人重识别框架(PSG-Net)。该框架将样本中的每个行人编码为姿态代码,视觉代码,通过切

换姿态代码,生成高质量的姿态合成图像。在Market-1501、DukeMTMC-reID和CUHK03数据集上的实验结果表

明,该方法实现了识别性能改进,并在Market-1501数据集上的排序第一(rank-1),结果能达到95.1%,优于大多数

先进的方法。
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Abstract:
 

There
 

are
 

differences
 

in
 

angle
 

and
 

resolution
 

between
 

different
 

camera
 

devices,
 

and
 

pedestrians
 

have
 

both
 

rigid
 

and
 

flexible
 

characteristics,
 

and
 

their
 

appearance
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

wearing,
 

posture,
 

obstruction,
 

and
 

perspective.
 

Based
 

on
 

this,
 

this
 

paper
 

conducts
 

in-depth
 

research
 

on
 

pedestrian
 

recognition
 

from
 

the
 

aspects
 

of
 

Generative
 

adversarial
 

network
 

and
 

attitude
 

characteristics,
 

and
 

proposes
 

a
 

gesture
 

exchangeable
 

pedestrian
 

recognition
 

framework
 

(PSG-Net).
 

This
 

framework
 

encodes
 

each
 

pedestrian
 

in
 

the
 

sample
 

as
 

pose
 

code
 

and
 

visual
 

code,
 

generate
 

high-quality
 

pose
 

synthesis
 

images
 

by
 

switching
 

pose
 

codes.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

Market-1501,
 

DukeMTMC
 

reID,
 

and
 

CUHK03
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

achieved
 

recognition
 

performance
 

improvement,
 

with
 

ranking
 

first
 

(rank-1)
 

results
 

reaching
 

95.1%
 

on
 

Market-1501
 

dataset,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

most
 

advanced
 

methods.
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0 引言(Introduction)
行人重识别是指利用计算机视觉技术判断图像或者视频

序列中是否存在特定行人的技术[1]。行人姿态训练鲁棒性是

行人重识别模型中的关键问题之一[2]。现有方法仅包含有限

数量的姿态变化,因此在训练过程中ReID模型容易出现过拟

合的情况。与此同时,生成对抗网络在图像生成、图像编辑方

面都取得了令人印象深刻的成果。在文献[3]中,生成对抗网

络用于生成具有不同背景的样本以增强ReID模型,但该工作未

考虑各种行人姿态。ZHENG等[4]使用生成的未标记样本改进

生成对抗网络的性能,但是生成样本的严重失真限制了性能改

进效果。本文提出了一种姿态可交换行人重识别框架(PSG-
Net),该框架将样本中的每一个人编码为姿态代码和视觉代码;
通过切换姿态代码,生成高质量的姿态合成图像。在相关数据

集上的实验结果表明,本文方法实现了性能改进,并优于大多数
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先进的方法。

1 姿态交换图像生成模型(Pose-switched
 

image
 

generation
 

model)
姿态交换图像生成模型主要由生成模块、增强模块、判别

模块三个部分组成,如图1所示。

图1 姿态交换图像生成模型

Fig.1
 

Pose-switched
 

image
 

generation
 

model
 

将真实图像表示为X= xl  k
l=1,其中k表示图像的数

量。给定训练集中的两个真实图像xi 和xj,生成模块通过交

换两个图像的姿态代码生成新的行人图像。如图1所示,生成

模块由视觉编码器Ev:xi→vi;姿态编码器Ep:xj→pj;解码器

G:(vi,pj)→xij 组成。在i=j的情况下,生成器可以被视为自

动编码器,即xii≈xi。对于生成的图像,本文使用前标表示提

供视觉代码的真实图像,后标表示提供姿态代码的真实图像。

1.1 生成模块
生成模块包括两个部分:自我ID生成和交叉ID生成。自

我ID生成表示生成模块学习如何从自身重构图像。不同于以

相同身份进行图像重建的自我ID生成,交叉ID生成侧重于以

不同身份进行图像生成。
1.1.1 自我ID生成

输入两幅不同身份的图像xi 和xj,基于生成模块中的编

码器将每个行人图像分解成两个潜在空间:姿态空间和视觉空

间。前者编码姿态(骨架)和骨架关节点位置相关结构信息,后
者编码除姿态信息之外的其他身份相关语义信息。由此,行人

图像被编码为姿态掩码pi、pj 和视觉掩码vi、vj,通过交换姿

态掩码pi 和pj,利用解码器将视觉掩码和交换后的姿态掩码

生成高质量的姿态合成图像xij 和xji。采用Lrec 表示自我重

建图像损失:
Lrec=E[‖xi-G vi,pi  ‖1] (1)

其中,E 表示期望,G 表示生成器,vi 表示视觉空间编码得到

的视觉特征,pi 表示姿态空间编码得到的姿态特征。
1.1.2 交叉ID生成

自我身份图像生成以同一身份编码vi、pi 进行图像重建,
交叉身份图像生成侧重于以不同身份编码vi、pj 进行图像生

成。学习过程中姿态编码pi 和pj 可以交换信息。采用Lcr-id

表示交叉生成图像损失:
Lcr-id=E ‖vi-Ev G vi,pj    ‖1  (2)

其中,E 表示期望,G 表示生成器,Ev 是视觉特征的解码器,vi

是视觉空间编码xi 得到的视觉特征,pj 是姿态空间编码xj

得到的姿态特征。利用解码器将视觉编码和交换后的姿态编

码生成姿态合成图像xij 和xji。

1.2 增强模块
由于生成模块已经生成一幅图像,虽然该图像比较粗糙,

但是在姿态和基本颜色上与目标图像接近,因此在增强阶段,
模型将通过纠正初始结果中的错误或缺失,专注于生成更多的

细节,并且更好地引导图像的生成。增强模块包括图像的细化

部分(增强器B1)和引导部分(增强器B2)。
1.2.1 图像细化(增强器B1)

第一阶段对生成具有交叉姿态的行人图像进行外观细节

的填充和细化,其输入是生成模块中合成的粗糙图像xij 和

xji。考虑到粗糙图像xij、xji 和目标图像在结构上相似,使用

条件DCGAN的衍生模型作为基线。针对全连接层压缩输入

中包含的大量信息,移除U-Net(U-网络)中的全连接层,使用

U-Net生成一个外观差异映射,保留输入图像中更多的细节,
使细化结果更接近目标图像[5]。

在传统的生成对抗网络(GAN)中,判别器负责区分真实

图像和生成图像(由随机噪声生成)。然而,在本文的条件网络

中,B1的输入不是随机噪声而是条件图像xij、xi。因此,真实

图像不仅是自然的,而且满足特定的要求。否则,B1 将被误导

为直接输出xi,xi 本身是自然的,而不是细化第一阶段xij 的

粗略结果。
与传统GAN的另一个不同之处在于,噪声不再是必要的。

因此,增强器B1具有以下损失函数:
LB1=Lbce D xi,B1(xi,xij)  ,1  +λ(Lrec+Lcr-id)(3)

其中,Lbce 表示二进制交叉熵损失,D 表示判别器,λ是生成器

损失的权重。
1.2.2 图像引导(增强器B2)

针对第一阶段只考虑生成行人样本的视觉真实性,无法保

证生成样本能够增强行人重识别模型训练。为此,引出增强模

块的第二阶段,即引导生成样本(具有交叉姿态的样本),使经

过训练的生成模型更适应行人重识别问题,提高行人重识别的

判别能力。增强模块中的引导模块是一个分类(即交叉熵损

失)的子网络。将第一阶段生成的图像x'ij 输入引导模块B2

中进行训练。引导模块在目标行人重识别数据集上进行预训

练,并进行监督和识别。在生成模块的训练过程中,引导模块

传递有判别性的身份信息,并将监督信号从引导模块传递到生

成模块。增强器第二部分利用监督信息使得细化后的图像x'ij
接近生成模块生成的图像xij。

用LB2-ce 表示交叉熵损失。因此,LB2-ce 的训练目标可以

表示如下:
LB2-ce=E -∑dtlgqB2

(B2 vt,pt  )  (4)
其中,dt 表示类t的标签,vt 表示类t图像的视觉特征,pt 表

示t类图像的姿态,qB2 表示增强器B2的输出概率分布。经过

细化和引导的生成图像是适应与行人重识别的具有辨识力的

各种姿态的标签图像。
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1.3 判别模块
通过交换姿态代码生成的图像,将生成的图像视为与现有

工作类似的训练样本。为了更好地利用这些生成的图像,可以

进行主要特征学习。由于生成模块交叉ID合成图像中的类间

差异,因此本文采用师生式监督。其中,教师模型只是一个基

线卷积神经网络(CNN),在原始训练集上进行识别丢失训练。
为了训练用于主要特征学习的判别模块,将判别模块预测的概

率分布lxij  和教师模型预测的概率分布k(xij)之间的KL
散度最小化:

Ldis =E -∑
N

n=1
k(n xij)lg

ln xij  
k(n xij)    (5)

其中,N 表示身份的数量。
因为生成器基于图像xi,这同文献[6]的研究结果类似,

所以本文对判别器D 提出以下损失函数:
LD=Lbce(D(xi,B1(xi,xij)),0) (6)

1.4 优化
整个行人样本生成网络包含三个组件,即生成器、增强器

和判别器,本文训练姿态和视觉编码器、解码器、判别器和增强

器,用于训练该生成网络的综合损失函数是上述所有损失的加

权和:
L(E,G,B,D)=LB1+αLB2-ce+βLdis+LD (7)

其中,α和β是控制相关损失项重要性的权重。在模型的训练

过程中,增强器传递鉴别身份信息,并将该监督信号从增强器

传播到生成器,从而形成更容易被分类到正确人物类别的行人

样本。

2 实验与结果分析(Experiments
 

and
 

analysis
 

of
 

results)
为了验证模型的有效性,本文分别在三个公共行人重识别

数据 集 上 进 行 了 实 验,其 中 包 括 DukeMTMC-reID[4]、
CUHK03[7]和Market1501[8]数据集。实验表明模型生成的图

像更加逼真和多样,并且在所有基准测试中,行人重识别准确

度优于大多数现有新算法。

2.1 数据集
DukeMTMC-reID数据集是DukeMTMC数据集的一个子

集,用于图像的重识别,它的训练组包含702个身份的16
 

522
张图像。CUHK03数据集包含1

 

467个身份的14
 

096张照片,
这些 照 片 是 由 香 港 中 文 大 学 的 两 台 摄 像 机 拍 摄 的。
Market1501是一个基于图像的ReID数据集,它由12

 

936张用

于训练的图像组成,每个人在训练集中平均有17.2张图像。
本文使用两个评估指标评估ReID算法的性能,即rank-1识别

率和均值平均精度(mAP)。

2.2 实施细节
本文使用通道×高度×宽度表示特征图的大小。编码器

Ep 是一个由4个卷积层和4个残差块组成浅层网络,输出的

是128×64×32的姿态代码p。编码器Ev 是基于ImageNet
上预训练的ResNet-50,移除其全局平均池化层和全连接层,然
后附加自适应最大池化层以输出2

 

048×4×1的视觉代码v。
解码器G 由4个残差块和4个卷积层组成,每个残差块包含两

个自适应实例归一化层,它们集成在一个尺度和偏差参数中。
增强器B1包括N-2个卷积块的全卷积架构,其中N 取决于

输入的大小。每个残差块由两个步幅为1的卷积层和1个步

幅为2的子采样卷积层组成。所有卷积层由3×3个滤波器组

成,滤波器的数量随每个块线性增加。本文将线性修正单元激

活函数(ReLU)应用于除全连接层和输出卷积层之外的每一

层。增强器B2采用与文献[9]相同的网络架构,鉴别器D 与

文献[10]相同,鉴别器具有简单的堆叠结构。
对于DukeMTMC-reID和Market1501数据集,使用Adam

优化器,β1=0.4,β2=0.999。初始学习率设置为e-2。在

DukeMTMC-reID上,将卷积块的数量设置为N=4,分别用8
个小批量的模型训练10k次迭代。在Market-1501数据集上,
将卷积块的数量设为N=4,用14个小批量进行12k次迭代训

练。对于CUHK03数据集,使用交叉熵损失训练ResNet-50。
生成器的输入大小调整为256×256,并重新缩放为

[-1,1],它们来自目标数据集。生成器的输出被发送到鉴别器

和引导器。在本文所有实验中,α和β分别设置为3.0和5.0。

2.3 比较结果和讨论
2.3.1 消融研究

 

首先研究增强器B1 和增强器B2 的贡献,将提出的方法

与ResNet-50基线进行比较,结果如表1所示。可以观察到,
在基线上的性能得到显著改进,主要特征在基线上有很大的改

善。除此之外,增强器B2 在基线性能上的提升比增强器B1

显著,三个数据集上的rank-1平均提升11.9%,mAP 平均提

升14.9%,结果详见表1和表2。
表

 

1 基线、增强器在Market1501与DukeMTMC-reID
数据集上的组合的比较

Tab.
 

1 Comparison
 

of
 

baseline
 

and
 

booster
 

on
 

Market1501
 

and
 

DukeMTMC-reID
 

datasets

方法
Market-1501 DukeMTMC-reID

rank-1/% mAP/% rank-1/% mAP/%

Baseline 89.6 74.5 82.0 65.3

Baseline+B1 90.9 76.2 84.7 67.9

Baseline+B2 92.7 79.9 85.6 68.6

Baseline+B1+B2 95.1 85.4 87.3 75.2

表
 

2 基线、增强器在CUHK03数据集上的组合的比较

Tab.
 

2
 

Comparison
 

of
 

baseline
 

and
 

booster
 

on
 

CUHK03
 

dataset

方法
CUHK03

rank-1/% mAP/%

Baseline 22.2 21.0

Baseline+B1 28.1 27.0

Baseline+B2 37.8 36.5

Baseline+B1+B2 47.1 45.0

2.3.2 与先进的方法进行比较
 

表3和表4中列出了姿态可交换行人重识别方法(PSG-
Net)与其他先进方法的比较结果。与使用单独生成的图像的

方法相比,本文方法在Market-1501和DukeMTMC-reID数据集

上的rank-1实现了明显增益,结果详见表3。
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表
 

3 将所提方法与Market1501和DukeMTMC-reID
数据集上的最新技术进行比较

Tab.
 

3
 

Comparison
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

the
 

state-of-the-art
  

technology
 

on
 

Market1501
 

and
 

DukeMTMC-reID
 

datasets

方法
Market-1501 DukeMTMC-reID

rank-1/% mAP/% rank-1/% mAP/%

Bow+kissme 44.4 20.8 25.1 12.1

SVDNet 82.3 62.1 76.7 56.8

HA-CNN 91.2 75.7 80.5 63.8

APR 84.3 64.7 70.7 51.2

MLFN 90.0 74.3 81.0 62.8

PAN 82.8 63.4 71.6 51.5

Verif-Identif 79.5 59.9 68.9 49.3

Mancs 93.1 82.3 84.9 71.8

Part-aligned 91.7 79.6 84.4 69.3

PCB 93.8 81.6 83.3 69.2

Pose-Transfer(D,Tri) 87.7 68.9 78.5 56.9

DG-Net 94.8 86.0 86.6 74.8
本文方法 95.1 85.4 87.3 75.2

  基于ResNet-50和交叉熵损失,PSG-Net优于大多数先进

方法。对于数据集CUHK03,PSG-Net的性能在rank-1和

mAP
 

两项指标上分别优于排第二的 Pose-Transfer方法

2.0%、3.0%,结果详见表4。
表

 

4 将所提方法与CUHK03上的最新技术进行比较

Tab.
 

4
 

Comparison
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

the
 

state-of-the-art
 

technology
 

on
 

CUHK03

方法
CUHK03

rank-1/% mAP/%

BoW-XQDA 7.9 7.3

LOMO+XQDA 14.8 13.6

PAN 36.9 35.0

DPFL 43.0 40.5

SVDNet 40.9 37.8

Pose-Transfer(R,Tri) 45.1 42.0
本文方法 47.1 45.0

2.4 参数分析
2.4.1 姿势交换样本数N 的分析

本文分析目标数据集中每个图像的生成样本数如何影响

ReID模型的性能。使用经过交叉熵损失训练的ResNet-50作

为增强器,并改进ReID模型。对于每个图像,PSG-Net分别测

试1~10个姿势交换样本对性能的影响。三个数据集的实验

结果如图2所示,可以观察到当N=4时,验证准确性最高。
随着扩展样本的数量进一步增加,性能略有下降。
2.4.2 超参数μ的分析

这里的超参数μ,即α和β之间的比率,用来控制LB2-ce

和Ldis 在训练中的重要性。从DukeMTMC-reID数据集的原

始训练集中分离出来的验证集上验证参数μ。根据图3中的

验证结果,本文在所有实验中选择μ=0.6。

图2 参数N 对行人重识别模型性能的影响

Fig.2
 

The
 

impact
 

of
 

the
 

parameter
 

Non
 

the
 

performance
 

of
 

pedestrian
 

re-identification
 

models
 

图3 重识别学习相关超参数μ的分析

Fig.3
 

Analysis
 

of
 

hyper-parameters
 

μ
 

related
 

to
 

re-identification
 

learning

2.5 可视化结果
本文在图4中演示了PSG-Net的生成结果,发现PSG-Net

能够在Market-1501数据集中生成逼真和多样的图像。

图4 通过交换Market-1501数据集上的姿态代码生成的

图像示例

Fig.4
 

Examples
 

of
 

generated
 

images
 

by
 

switching
 

pose
 

codes
 

on
 

the
 

Market-1501
 

datasets
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3 结论(Conclusion)
本文提出了一个姿态可交换行人重识别框架(PSG-Net),

解决了现有基准不能提供足够的姿态覆盖训练鲁棒性行人重

识别系统的问题。该框架将样本中的每个行人编码为姿态代

码和视觉代码,通过切换姿态代码,生成高质量的姿态合成图

像。在三个基准上的实验表明,本文提出的方法在图像生成质

量和行人重识别精度方面有实质性的改进。
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