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基于姿态引导特征增强的遮挡行人重识别
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摘摇 要:为解决遮挡行人重识别在特征提取过程中的特征丢失、特征匹配过程中的噪声干扰问题,提出了一种姿态引导的

特征增强模型。 首先,在关键点信息的辅助下,设计一种对称区域特征修复模块,将被遮挡区域丢失的局部特征替换为未

遮挡区域的局部特征;其次,为挖掘局部特征的内在语义联系,设计一种相邻区域特征补偿模块,通过相邻区域特征修正

局部特征表示;最后,通过引入广义均值池化对特征图的中心区域再次进行特征提取,提升行人特征向量的表达能力,以
获得更加准确的全局特征。 仿真实验表明,该模型在常见的全身数据集、半身数据集和遮挡数据集的 Rank-1 和 mAP 均

优于绝大部分算法,其中在遮挡数据集 Occluded-Duke、Occluded-REID 上的 Rank-1 分别达到了 56. 7%和 72. 4% 。
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Occluded Person Re-identification Based on Pose-guided
Feature Enhancement
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(1. School of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163318,China;
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Abstract:To address the problems of feature loss during feature extraction and noise interference during feature matching in occluded
person re-identification,a pose-guided feature enhancement model is proposed. Firstly,with the assistance of key point information,a
symmetrical region feature repair module is proposed to replace the locally lost features in the occluded region with the features in the non-
occluded region. Secondly,to explore the semantic relationship between local features,an adjacent region feature compensation module is
proposed to update the feature representation of each local feature by combining the features of adjacent regions. Finally,by leveraging
the generalized mean pooling to extract features from the central region of the feature map,the expression ability of person feature vectors
is improved to obtain more accurate global features. Simulation experiments show that the proposed model outperforms most algorithms
in common holistic datasets,partial datasets,and occluded datasets in terms of Rank-1 and mAP,achieving 56. 7% and 72. 4% Rank-1
on Occluded-Duke and Occluded-REID datasets,respectively.
Key words:person re-identification;occlusion;feature repair;feature compensation;generalized mean pooling

0摇 引摇 言
行人重识别(Person Re- identification,Re- Id)是

指在多个非重叠摄像头拍摄的场景下,通过对行人特

征提取和行人特征匹配完成对目标行人在监控视频或

图像序列中的检索任务。 实际监控场景中,行人全身

或某些部分可能被一些障碍物遮挡,导致模型在特征

提取过程中面临行人特征丢失、噪声干扰的问题,因此

引起国内外研究的关注[1]。 传统方法[2-4] 通过手动裁

剪目标图像并利用可见部分作为新的目标图像,但识

别性能较低,目前业界主要研究方法为深度学习[5]。
Wang 等人[6]利用关键点信息学习可见局部特征的高

阶关系和拓扑信息,以便更好地与图库图像匹配。 Lin
等人[7]使用人体解析模型生成的解析掩码作为自注

意力机制中的查询,对关联区域进行图像匹配,以缓解
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遮挡带来的噪声信息。 Jia 等人[8]提出 DRL-Net,即利

用训练集中出现的障碍物合成更多样、更逼真的遮挡

样本来指导对比度特征学习,以减轻遮挡噪声的干扰。
Kim 等人[9] 提出 OCNet,即由两个全连接共享层组成

的关系自适应模块来捕获不同区域特征之间的关系,
使用关系权重来细化区域特征,以抑制被遮挡或不重

要的信息。 这些研究成果均是通过抑制遮挡区域引入

的噪声来解决,在一定程度上提高了遮挡 Re-Id 性能,
但未从遮挡区域的特征补偿角度进行研究。 因此,针
对遮挡 Re-Id 中被遮挡区域特征缺失的问题,该文提

出一种姿态 引 导 的 特 征 增 强 模 型 ( Pose - Guided
Feature Enhancement model,PGFE)。 包括:(1)特征修

复模块(Feature Repair Module,FRM):利用人体对称

区域特征相似的特点,通过将遮挡区域的特征替换为

其对称区域的特征的方式,修复行人被遮挡区域丢失

的局部特征;(2)特征补偿模块(Feature Compensation
Module,FCM):通过聚合相邻区域的特征,挖掘局部

特征间的相互联系,进一步对严重被遮挡区域进行特

征修复;(3)突出前景的全局特征提取模块(Global
Feature Extraction Module,GFEM):通过在全局特征提

取的过程中通过引入广义均值池化 (Generalized -
Mean pooling,GeM) [10],使网络更加关注具有判别力

的特征,从而有效提高模型的识别性能。

图 1摇 姿态引导特征增强模型 PGFE 结构

1摇 姿态引导的特征增强模型 PGFE
PGFE 采用 ResNet50 作为特征提取主干网络,从

上至下依次为局部特征提取分支和全局特征提取分

支,其 中 局 部 特 征 提 取 分 支 包 括 特 征 修 复 模 块

(FRM)、特征补偿模块(FCM);全局特征提取分支即

突出前景的全局特征提取模块(GFEM)。 该模型通过

将局部与全局特征融合的方式增强鲁棒性。 具体结构

如图 1 所示。
1. 1摇 特征修复模块(FRM)

基于局部特征的方式可有效处理遮挡 Re- Id 问

题,基本思想是将行人分成若干局部区域,并对每个局

部区域提取出相应特征,最终将这些局部特征组合以

获得行人特征表示[11]。 局部特征提取的过程中,姿态

估计模型可以更准确地划分出局部区域,并对其进行

特征提取和组合,从而提高 Re-Id 模型的准确性[12]。
鉴于此,在该模块中首先利用姿态估计模型提取人体

关键点特征,然后通过将遮挡区域的关键点特征替换

为其对称区域的关键点特征来达到对遮挡区域进行特

征修复的目的。 具体如下:对于给定的一张输入图像,

首先利用 HR-Net[13] 在 COCO 数据集[14] 上预训练以

获取图像中行人的关键点向量,该文假设图像中的关

键点由 6 对左右对称的关键点和头部关键点组成,然
后通过得到的关键点热图获得如下局部特征:

f il = G(m i
l已Fx) (1)

f ir = G(m i
r已Fx) (2)

fh = G(mh已Fx) (3)
其中, i 沂 [1,2,…,6] , Fx 为主干网络提取的特征,
f il , f

i
r 和 fh 分别表示人体左、右第 i 个关键点和头部关

键点对应的局部特征, m i
l 和 m i

r 分别表示由姿态估计

模型得到的除头部外的左、右第 i 个关键点特征向量,
mh 表示头部对应的关键点特征向量, 已 为按元素相

乘, G 为全局平均池化(GAP)操作。
对于每一个关键点,姿态估计模型给出其相应的

置信度,如果某个关键点被遮挡,那么其置信度很小,
因此,该文通过设置阈值确定是否存在遮挡的关键点。
此外,由于行人身体呈现左右对称,除头部关键点外,
其余关键点(由左右关键点组成)成对出现,如果局部

区域被遮挡,根据行人关键点的左右对称特征相似的

特点,通过将遮挡区域的特征替换为其对称且未遮挡
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区域特征的方式,实现对称关键点特征的修复。 最后,
在该模块的关键点特征计算如下:

f il

f il s il > 姿

f ir s il < 姿 s ir > 姿

0 s il < 姿 s ir <

ì

î

í

ï
ï

ïï 姿

(4)

f ir

f ir s ir > 姿

f il s ir < 姿 s il > 姿

0 s ir < 姿 s il <

ì

î

í

ï
ï

ïï 姿

(5)

其中, s il , s ir 分别表示左右第 i 个关键点对应的置信

度, 姿 表示阈值,在该模块中设置为 0. 2。
1. 2摇 特征补偿模块(FCM)

图卷积网络[15] 通过将图数据中每个节点的特征

向量与其邻居节点的特征向量进行加权求和,并结合

自身特征向量得到一个新的特征向量表示,实现节点

间信息的传递。 受图卷积更新节点特征的启发,在该

模块中设计了一种特征聚合方法,通过聚合相邻区域

的特征,增强局部特征之间的语义联系,使得当相互对

称的区域均被遮挡时 FRM 不能很好处理的情况下,可
以利用相邻区域的特征进行补偿。 具体为:将姿态估

计模型提取的关键点局部特征分为七个区域,因为上

半身特征相对稳定,对称划分为两块,遮挡经常发生在

下半身,因此根据关键点信息将下半身划分四块。 每

个区域的特征表示如下:

f p = G(移 f k) (6)

其中,头部特征 f1 为 fh , f k 表示姿态估计模型提取的

局部特征,即 f k 沂 [ f il,f
i
r] , f p 表示所划分的七个区域

特征,其中 p 沂 [2,3,…,7] , f p 与 f k 根据人体结构特

点建立映射关系。 由于人体各部位之间存在着一种固

定而稳定的联系,例如,头和肩膀有直接的联系,但头

和腿没有,因此利用图卷积网络中更新每个节点的思

想设计如下特征聚合的方式,图 2(a)是根据关键点划

分的区域得到的特征拓扑图。

图 2摇 特征补偿机制示意图

摇 摇 为了在保证模型性能的情况下提高模型的效率,
该文根据人体的结构特点对这个拓扑图的特征进行了

“分组冶表示。 先将特征粗略分为上、下半身特征 fup 和
fdown ,然后在半身特征的基础上精确划分每个区域的

特征,并分别计算每个区域的特征。 如图 2(b),其中,
实线代表“同组冶特征,虚线代表“不同组冶特征。 因为

“同组冶特征语义联系略强,因此按一定权重聚合“同
组冶特征和“不同组冶特征,最后特征中既包含了自身

特征,又融合相邻区域特征。

f agg = 棕(移 f p) + f agg (7)

f agg = 棕(移 f p) + (1 - 棕) fg + f agg (8)

其中, 棕 表示可学习的权重。 式 7 中 f agg 分别表示 f1(p
= 2,3) , f6(p = 4) , f7(p = 5) 。 式 8 中 f agg 分别表示

f2(p = 1,3;g = down) , f3(p = 1,2;g = down) , f4(p =
6;g = up) , f5(p = 7;g = up) 。
1. 3摇 突出前景的全局特征提取模块(GFEM)

当对行人进行特征提取时,全局特征能够对不同

行人之间的共性进行捕捉,局部特征则更加关注行人

的细节信息来发现不同行人之间的差异性。 因此采用

全局特征与局部特征相结合的方式可以提高 Re-Id 的

准确率。 但 FRM 和 FCM 均通过对局部特征进行处理

来解决 Re-Id 的遮挡问题。 为了提取更加鲁棒的全局

特征,该文基于前景一般在图像的中心,而背景大多在

边缘的先验知识[9],设计一种突出前景特征的 GFEM,
通过额外对图像的中心区域进行特征提取来消除背景

杂波的干扰,同时又可以抑制遮挡引起的噪声影响,使
最终行人全局特征更具有判别性。 具体为:首先将骨

干网络得到的特征图与姿态估计模型得到的特征图相

结合,然后将结合后的特征分别进行 GAP 和全局最大

池化(GMP),最后将特征相加得到特征 f p 。 为提取更

加准确的全局特征,同时又不完全依赖姿态估计模型,
通过提取骨干网络所得特征图的中心区域来过滤背景

干扰,即在不改变特征图的长度和通道数的情况下提

取宽度为原来二分之一的中心区域特征。
为弥补 GAP 容易引入背景噪声、GMP 容易丢失

信息的不足,对中心区域特征进行 GeM 池化操作。 因

为 GeM 池化是介于 GMP 和 GAP 之间的一种池化操

作,它通过引入一个可调参数,可以让网络关注更多的

人体区域,帮助模型学习到更加抽象和稳定的特征。
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因此,经过 GeM 池化后得到中心特征 Ft ,之后将特征

Fp 与特征 Ft 相连接并与特征 Fp 相加得到最后的特征

FG ,如下:
FG = T(Fp,Ft) (9)

其中, T 表示特征相连接。
1. 4摇 损失函数

为提高模型的准确性和泛化能力,该文选择

softmax 和 TriHard 对模型进行训练。 在该模型中,对
于特征 f i ,softmax 损失的表达式如下:

Lsmax = - 1
n 移

N

i = 1
log

exp(wT
y i
f i)

移
C

k = 1
exp(wT

k f i)
(10)

其中, wT
k 为第 k 类的权重向量, N 为批次大小, C 为类

别数, wT
y i

为正确类别 y i 的权重向量。 改进后的

TriHard 损失能自主地选择每个训练批次中最困难的

正样本对以及负样本对来构成三元组,使同类样本更

加接近,而不同类样本之间的距离更大,从而提高特征

表示区分度。 因此,可以较好地解决相同行人间差距

较大而不同行人间更加相似的问题。 该模型 TriHard
损失的表达式如下:

LHtri =
1

P 伊 K移a沂batch
(maxda,p - minda,n + 琢) + (11)

其中,超参数 琢 控制距离的差异; da,p 和 da,n 表示锚点

图像与正样本、负样本之间的欧氏距离; [Z] + 表示

max( z,0) ; P 和 K 分别表示单个批次包含的行人数和

每个行人相应的图像数。
全局特征 FG 同时使用 softmax 损失和 TriHard 损

失进行约束,分别表示为 LG
smax 和 LG

Htri 。 对于局部特征

f i( i = 1,2,…,7) 使用 softmax 进行约束,分别表示为

L i
smax ,最后整合的损失函数如下:

L = 移
7

i = 1
L i
smax + LG

smax + LG
Htri (12)

2摇 实验结果与分析
2. 1摇 实验数据集

该模型主要解决遮挡 Re-Id 问题,选择遮挡数据

集 Occluded-Duke[16]、Occluded-Re-ID[17] 对模型性能

进行评估。 同时,为了验证模型对于传统 Re-Id 的鲁

棒性,选用全身数据集 Market-1501[18]、DukeMTMC-
reID[19] 和半身数据集 Partial - REID[20]、 Partial - iL鄄
IDS[3]。
2. 2摇 实验结果与分析

2. 2. 1摇 文中方法与其它主流方法的比较

表 1 给出了 PGFE 与当前主流方法在半身数据集

和遮挡数据集的实验结果。 由表 1 可知,文中方法在

遮挡数据集上的性能优于绝大部分主流方法,略逊于

HOReID。 原因分析:(1) PGFE 从遮挡区域的特征补

偿角度进行研究,充分利用可见区域特征,对比其他仅

抑制噪声的方法整体上较优;(2)PGFE 结合人体结构

特点,充分挖掘相邻局部特征之间的语义相关性,对比

其他单独处理局部特征的方法获得了更鲁棒的行人特

征信息;(3)PGFE 直接利用姿态估计模型输出的关键

点置信度,在严重遮挡情况下性能略低于 HOReID。
然而,HOReID 参数量很大,在训练过程中消耗大量资

源,而 PGFE 采用参数共享的策略,在保证模型性能的

同时节约资源。
表 1摇 半身与遮挡数据集准确率对比结果摇 %

方法
摇 摇 Partial-REID摇 摇 摇 摇 Partial-iLIDS摇 摇 摇 摇 Occluded-Duke摇 摇 摇 摇 Occluded-REID摇 摇

Rank-1 mAP Rank-1 mAP Rank-1 mAP Rank-1 mAP

SpindleNet[21] 67. 0 - 66. 3 - - - - -

Part-Aligned[22] 55. 9 24. 6 55. 2 63. 7 36. 3 20. 0 25. 1 18. 6

PCB[11] 56. 3 50. 5 68. 9 73. 0 49. 6 36. 8 46. 7 40. 3

VPM[23] 67. 7 - 65. 5 - - - - -

STNReID[24] 66. 7 - 54. 6 - - - - -

DSR[3] 43. 0 - 54. 6 - - 30. 4 72. 8 62. 8

PGFA[16] 69. 0 61. 5 69. 1 - 51. 4 37. 3 - -

PVPM[6] 75. 3 71. 4 - - 47. 0 37. 7 70. 4 61. 4

HOReID[25] 85. 3 - 72. 6 - 55. 1 43. 8 80. 3 70. 2

PGFE 78. 2 72. 8 73. 6 78. 6 56. 7 43. 5 72. 4 64. 6

摇 摇 表 2 是 PGFE 与当前主流方法在全身数据集上的

比较结果。 可以看出,PGFE 在全身数据集上,尤其是

Market1501 的性能比较突出,其 mAP 和 Rank-1 均领

先于其它方法,分别为 95. 5% 和 86. 3% 。 实验表明,
通过额外提取特征图的中心区域特征可以很好地抑制

背景干扰,使模型学习更具鲁棒的行人特征,从而提升
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性能。
表 2摇 全身数据集准确率对比结果摇 %

方法
摇 DuckMTMC-ReID摇 摇 摇 Market1501摇 摇

Rank-1 mAP Rank-1 mAP

PGFA[16] 82. 6 65. 5 91. 2 76. 8

PVPM[6] 84. 9 71. 8 93. 1 82. 3

PFRFN[26] 90. 0 77. 1 95. 4 86. 0

SVDNet[27] 76. 7 56. 8 82. 3 62. 1

Part-Aligned[22] 82. 1 64. 2 90. 2 76. 0

PCB[11] 81. 8 66. 1 92. 3 77. 4

PGFE 89. 8 77. 9 95. 5 86. 3

2. 2. 2摇 不同分支的消融实验

为验证 PGFE 模型中三个模 块 ( FRM、 FCM、
GFEM)的有效性,在 Market1501、DukeMTMC-reID 上

进行消融实验,结果如表 3 所示。 实验分 4 个部分:分
组 I 只采用 ResNet50 作为基线;分组 II 只添加了

FRM;分组玉域添加了 FRM 和 FCM;分组 IV 在分组

玉域的基础上添加 GFEM,提取更具判别力全局特征。
表 3摇 不同模块消融实验结果摇 %

实验

分组
方法

摇 Market1501摇 DukeMTMC-reID

Rank-1 mAP Rank-1 mAP

I ResNet50 87. 4 71. 2 80. 3 61. 8

II +FRM 92. 6 78. 1 86. 5 72. 3

玉域 +FRM+FCM 94. 0 85. 6 88. 5 77. 1

IV +FRM+FCM+GFEM 95. 5 86. 3 89. 8 77. 9

摇 摇 结果表明,以 Market1501 为例,在基线网络上添

加 FRM 后,Rank-1 和 mAP 分别提高 5. 2 百分点和

6. 9百分点。 由于 FRM 在抑制遮挡噪声的同时修复了

遮挡区域的特征,从而提升了模型特征提取的能力。
在分组玉域引入 FCM 后,与分组 II 相比,Rank-1 和

mAP 分别提高 1. 4 百分点和 7. 5 百分点。 由于 FCM
不仅考虑局部特征之间的语义联系,还在一定程度上

缓解关键点预测不准确的问题。 在整个框架下 Rank-
1 和 mAP 准确率相对于分组玉域分别提高 1. 5 百分

点和 0. 7 百分点,表明突出前景的 GFEM 可很好消除

背景干扰。
2. 2. 3摇 聚合系数影响分析

该文进一步讨论 FCM 中聚合系数 棕 的不同取值

的影响,不同的 棕 值表示聚合策略的权重不同。 以左

侧小腿特征为例,当 棕 =1 时,仅仅聚合了下半身特征

fdown ;然而,当 棕 沂 (0,1) ,这特征按一定的权重聚合

上半身特征 fup 和下半身特征 fdown 。 因此,所提网络可

以使提取的语义部分特征更加具有鲁棒性。
由于 Occluded-REID 包含更多被遮挡的图像,因

此,在该数据集上进行 棕 参数取值分析实验。 因为相

邻特征的语义联系会更强,特征经“分组冶表示后,“同
一组冶特征具有较多聚合权重,“相邻组冶特征具有较

少聚合权重。 如图 3 所示,mAP 和 Rank-1 随 棕 变化

明显。 棕 =0. 8 时,识别精度最好。

图 3摇 不同情况聚合系数 棕 对比结果

3摇 结束语
该文提出一种姿态引导的特征增强模型。 首先,

模型在关键点信息的辅助下通过 FRM 和 FCM 对遮挡

区域丢失的特征进行修复。 其次,在全局特征提取的

过程中通过额外提取特征图中心区域的特征,使模型

学习到更具有鲁棒性的全局特征。 损失函数采用

softmax 和 TriHard 损失来联合约束,充分利用样本的

信息。 在公开数据集上对模型进行了验证,结果表明,
与其它的 Re-Id 模型相比,该模型展现出了良好性能,
并在遮挡场景下具有较强竞争力。
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