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摘　 要：目前在行人重识别（ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）领域对行人特征的提取主要集中在整体行人或肢

体躯干分别提取特征，较少使用面部特征。 将面部特征融入到网络中以提高行人重识别的准确率。
在行人重识别网络 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ的框架中引入 ＭＴＣＮＮ面部提取网络，通过提高面部特征在整体行人

特征中的权重来提高行人重识别的准确率。 实验结果表明，文中提出的网络相比于 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 在
ＣＵＨＫ０１，ＣＵＨＫ０３，ＶＩＰｅＲ，ＰＲＩＤ，ｉ⁃ＬＩＤＳ，３ＤＰｅＳ数据集上 Ｒａｎｋ⁃１的准确率平均提升 ７％。
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　 　 行人重识别（ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）是指将出

现在视角不重叠的多个摄像机下的特定行人进行查

找匹配。 行人重识别一般存在如下几类难题：不同

摄像机视角会产生目标位姿变化、目标相互遮挡、不
同行人之间相似度极高难以区分等。 对行人重识别

的研究始于多相机跟踪［１］。 Ｇｈｅｉｓｓａｒｉ 等［２］通过研

究分析获得不同摄像机中行人外貌的基本稳定区

域，提取稳定区域中的颜色特征和边缘特征，采用三

角模型匹配不同行人图像的距离来判断是否为同一

行人。 Ｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ 等［３］ 提出了最大近邻分类间隔

（ＬＭＮＮ）的思想，该方法与支持向量机方法类似即

同类之间类内紧缩、类外间隔尽可能大。 中山大学

Ｚｈｅｎｇ等［４］首次将尺度学习算法融入行人重识别问

题中，提出基于概率相对距离比较的距离度量学习

算法。 Ｌｉ等［５］定义了几种不同的衣服属性，将局部

现行判别分析方法用于行人重识别技术。
随着行人重识别技术的发展，对整张行人图像

的全局特征提取和使用遇到了瓶颈，对局部特征的

提取和使用应运而生，主要的思路有将图像分割成

几个区域、利用骨架信息来提取人体的关键点等。
Ｖａｒｉｏｒ等［６］将行人水平方向分割成 ７ 个区域放入

ＬＳＴＭ网络中训练提取其各区域的特征，再将这 ７
个局部特征进行融合。 Ｚｈｅｎｇ 等［７］使用姿态估计模

型得到人体的 １４个关键点，然后通过仿射变换将相

同的关键点对齐。 Ｚｈａｏ 等［８］旨在将人体而不是人

的图像框分割成网格或条纹，以改变人的图像框中

不同人体空间分布，Ｗｅｉ 等［９］提出的方法与 Ｓｐｉｎｄｌｅ
Ｎｅｔ［１０］基本相同，唯一不同的是该论文对分割的不

同区域分别计算损失，而 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 是整体计算

损失。
基于上述情况，本文使用 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 这种能很

好处理不同摄像头下行人位姿变化和遮挡问题的行

人重识别方法，提出一种改进的将面部特征加入特

征提取和特征融合网络中的方法，并且将面部放在

特征融合阶段的后期以提高面部所占比重。 本文将

ＭＴＣＮＮ［１１］网络融入到 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 中，ＭＴＣＮＮ 主要

是提取人的面部区域，其准确率可以达到 ９５％。

１　 网络结构

本文是将面部特征融入到 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 中，因此

我们将此网络称为 ＦＳ Ｎｅｔ，ＦＳ Ｎｅｔ 主要分为 ３ 个部

分：区域提取网络、特征提取网络与特征融合网络。
网络框架流程图如图 １ 所示，区域提取网络中 ＣＰＭ
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｐｏｓｅ ｍａｃｈｉｎｅｓ） ［１２］通过骨架将行人分
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割成 ７个区域，ＭＴＣＮＮ（ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ ｃａｓｃａｄｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）用于提取行人的面部。 将行人的图

像、７个区域和面部作为特征提取网络的输入，分别

提取各自的特征，进而得到 ９ 个 ２５６ 维特征。 将这

９ 个特征作为特征融合网络的输入，逐步进行特征

融合，最终得到一个能表征行人的 ２５６ 维特征。 虚

线框为本文主要贡献。

图 １　 ＦＳ网络流程图

１．１　 区域提取网络

为了便于说明，本文将 ＭＴＣＮＮ 与 ＣＰＭ 放入区

域提取网络中。 该网络将人体分为 ８ 个区域，其中

ＣＰＭ将行人分为 ７ 个区域，ＭＴＣＮＮ 负责提取行人

的面部，在区域提取网络中 ＭＴＣＣＮ 与 ＣＰＭ 同时进

行（如图 ２所示）。

图 ２　 区域提取

本文使用 ＣＰＭ而未采用 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 中的骨架

提取网络 ＲＰＮ，是由于虽然 ＲＰＮ 是在 ＣＰＭ 的基础

上进行了网络的精简，加快算法运行速度，但如表 １
所示，通过本文所使用的数据集验证，ＣＰＭ 骨架提

取的准确率要高于 ＲＰＮ，至于算法时间复杂度问

题，我们计划在下一步的工作中，放在整体的算法框

架下综合考虑。

表 １　 ＣＰＭ 与 ＲＰＮ 准确率对比

数据集 ＣＰＭ ／ ％ ＲＰＮ ／ ％
ＣＵＨＫ０３ ９４．５ ９３．７
ＣＵＨＫ０１ ９６．１ ９５．７
ＰＲＩＤ ９５．４ ９４
ＶＩＰｅＲ ９３．２ ９２．５
３ＤＰｅＳ ９４．３ ９３．１
ｉ⁃ＬＩＤＳ ９５．６ ９５．５
ＳｅｎｓｅＲｅＩＤ ９２．５ ９１．８

ＣＰＭ是一种基于串行化的全卷积网络结构，通
过使用卷积层来学习纹理信息和空间信息，以此来

进行人体姿态估计，这种串行化主要体现在网络的

多阶段性，结构如图 ３所示。

图 ３　 ＣＰＭ网络框架

·１７０１·
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ＣＰＭ主要分为 ４个阶段，在第一个阶段中将原

始图像作为输入，通过一个基础的卷积网络预测每

个部件的响应，该网络共包含 ７ 个卷积层和 ３ 个池

化层，输出大小为 ４６×４６×１５（１４ 个身体部件与 １ 个

背景）的信度图；第二阶段也将原始图像作为输入，
但在卷积网络中加入串联层来融合第一阶段的信度

图（空间特征）、第二阶段中阶段性的卷积结果（纹
理特征）与高斯模板生成的中心约束这三部分，串
联后的尺度不变，但深度变为 ４８，再经过一个卷积

层，输出大小为 ４６×４６×１５ 的信度图。 从第二个阶

段开始加入一个提前生成的高斯函数模板（中心约

束），因为 ＣＰＭ 是处理单个人位姿，当图像中有多

个人时则使用中心约束，告知网络要处理的人的位

置，这样 ＣＰＭ 就可以处理多个人的位姿问题；第三

阶段将第二阶段中途提取的深度为 １２８的特征图作

为输入，这主要是为了学习各部件间隐含关系的依

赖空间模型。 然后与第二阶段相同，加入串联层来

融合空间特征、纹理特征与中心约束，输出同第二个

阶段；第四阶段与第三阶段相同。 以最后一个阶段

输出的信度图为准，最终定位 １４个人体关节点。 如

图 ２所示，然后通过这 １４个关节点将行人裁剪为 ７
个区域（３ 个宏观区域，４ 个微观区域）。 行人整体

骨架，宏观区域：头部区域、躯干区域、腿部区域，微
观区域：左臂、右臂、左腿、右腿。 如下共 ８部分。

Ｆ０ ＝ ［１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０，１１，１２，１３，１４］
Ｆ２ ＝ ［１，２，３，４］　 Ｆ３ ＝ ［３，４，５，６，７，８，９，１０］
Ｆ４ ＝ ［９，１０，１１，１２，１３，１４］　 Ｆ６ ＝ ［４，７，８］
Ｆ７ ＝ ［９，１１，１２］　 Ｆ８ ＝ ［１０，１３，１４］

　 　 ＭＴＣＮＮ是在深度级联的多任务框架下利用检

测与校准之间的相关性提升人脸检测的性能，网络

中使用边框回归向量校正候选窗口并使用非极大值

抑制（ＮＭＳ）合并重叠的候选框，结构如图 ４所示。

图 ４　 ＭＴＣＮＮ网络结构

　 　 ＭＴＣＮＮ分为 ３ 个阶段：第一阶段为浅层 ＣＮＮ
快速提取网络（Ｐ⁃Ｎｅｔ），采用的是全卷积神经网络。
首先将原图进行重采样得到不同尺寸的待检测图，
将每张待检测图输入到 Ｐ⁃Ｎｅｔ 中会输出一系列候选

窗体，用 ＮＭＳ去掉一部分候选窗体，然后将所有待

检测图的候选窗体集合合并，再次使用 ＮＭＳ 去除一

部分候选窗体，余下为第一阶段最终输出；第二阶段

是较复杂的 ＣＮＮ 精炼网络（Ｒ⁃Ｎｅｔ），同样采用全卷

积神经网络，将 Ｐ⁃Ｎｅｔ 中的输出作为其输入进行训

练，利用边界框向量微调候选窗体，再利用 ＮＭＳ 去

除重叠窗体，Ｒ⁃Ｎｅｔ可以更精确的选取候选窗体；第
三阶段则使用更为复杂的 ＣＮＮ 输出网络（Ｏ⁃Ｎｅｔ），
该网络比 Ｒ⁃Ｎｅｔ 多了 １ 个卷积层，功能与 Ｒ⁃Ｎｅｔ 类

似，最终输出一个最精确的窗体。 在特征提取网络

１中将 ＭＴＣＮＮ中提取的行人面部映射到输入的行

人图像上，进行感兴趣区域池化（参照图 １）。
１．２　 特征提取网络

特征提取网络最终得到包括行人总体区域、面
部与 ７个分割区域的共 ９个 ２５６维特征。 该网络主

要分为 ３个部分：特征提取网络 １、特征提取网络 ２、
特征提取网络 ３。

特征提取网络 １层由 ３个卷积层、１个 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
模型和 ２ 个感兴趣区域池化层构成，将 ９６×９６ 的原

始图像作为输入经过特征提取网络 １ 后得到 Ｆ１０，将
经过感兴趣区域池化后的面部图像作为输入得到

Ｆ１１，将 Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４ 分别与 Ｆ１０ 进行感兴趣区域池化分

·２７０１·
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别得到 Ｆ１２，Ｆ１３，Ｆ１４，特征提取网络 １输出大小为 ２４ ×
２４。 特征提取网络 ２由 １个 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型和 １个感

兴趣区域构成，在特征提取网络 ２ 中将特征提取网

络 １中输出的特征图作为输入的基础上，得到 Ｆ２０，
Ｆ２１，Ｆ２２，Ｆ２３，Ｆ２４，再将 Ｆ５，Ｆ６，Ｆ７，Ｆ８ 分别与 Ｆ２０ 进行感

兴趣区域池化分别得到 Ｆ２５，Ｆ２６，Ｆ２７，Ｆ２８，特征提取网

络 ２输出大小为 １２ × １２。 特征提取网络 ３ 由 １ 个

ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模型、１ 个 ｇｌｏｂａｌ ｐｏｏｌｉｎｇ 层和 １ 个 ｉｎｎｅｒ
ｐｒｏｄｕｃｔ层构成，在特征提取网络 ３ 中将所有特征提

取网络 ２的输出作为输入，最终输出 Ｆ３０，Ｆ３１，Ｆ３２，Ｆ３３，
Ｆ３４，Ｆ３５，Ｆ３６，Ｆ３７，Ｆ３８。
１．３　 特征融合网络

特征融合网络采用对应元素取最大值方法将特

征提取网络中输出的 ９ 个 ２５６ 维特征，融合成 １ 个

２５６维特征，用该特征表示输入行人的最终特征 Ｆ。
采用最大值融合方法能够很好地保留最重要的特

征。 如图 １所示，特征融合部分先将左腿和右腿部

分融合得到腿部融合特征，再将左臂和右臂部分融

合得到手臂融合特征，将腿部特征与手臂特征融合

得到下半身特征融合，将手臂融合特征与躯干区域

的特征融合得到上半身融合特征，再将下半身融合

特征与上半身融合特征相融合得到全身融合特征。
大量数据表明，面部特征在总体特征中占有很大比

重，所以本文将面部特征放在倒数第二步与全身融

合特征融合得到面部加全身融合特征，最后再与完

整的行人特征融合得到最终的 ２５６维的行人特征。

２　 实验及结果分析

２．１　 数据集

为了对比 ＦＳ Ｎｅｔ与 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ的效果，我们采

取与 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ相同的数据集，在实验中评估了 ＦＳ
Ｎｅｔ在 ６ 个现有的使用率较高的行人重识别数据集

准确率，数据集分别为： ＣＵＨＫ０１［１３］，ＣＵＨＫ０３［１４］，
ＶＩＰｅＲ［１５］，ＰＲＩＤ［１６］，ｉ⁃ＬＩＤＳ［１７］，３ＤＰｅＳ［１８］，同时也采

用了 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ论文中提出的数据集 ＳｅｎｓｅＲｅＩＤ作

为测试集。 我们同 ＷＡＲＣＡ⁃ｘ２，ＮＦＳＴ，ＰｅｒｓｏｎＮｅｔ，Ｓ⁃
ＣＮＮ，ＴＣＰ， ＪＳＴＬ， Ｊｏｉｎｔ Ｒｅ⁃ｉｄ， ＴＭＡ， ＧＯＧ ＋ ＸＱＤＡ，
ＳＣＳＰ，ＭＦＡ，ＣＭＣ⁃ｔｏｐ，ＢｏＷ⁃ｂｅｓｔ 等方法做了对比分

析［１０］，并采用与 ＪＳＴＬ相同的参数设置（迭代次数 ＝
７０ ０００，ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ＝ ２０）来生成训练、验证和测试图

像集 ／候选图像集样本，训练和验证集中的行人与所

有数据集的测试集行人没有重叠。
２．２　 训练及测评方法

在训练过程中我们采取与 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 相同的

策略即分步训练，训练时将所有数据集整合到一起，
然后打乱顺序进行训练。 先在区域提取网络中将面

部与人体的 ７个区域提取出来，然后依次放入特征

提取网络中进行特征提取，再将提取各区域的特征

依次放入特征融合网络中进行特征融合，并且全部

网络的训练过程都是有监督的。 在特征提取与特征

融合网路中，使用现有的行人重识别数据集并采用

Ｓｏｆｔｍａｘ分类损失，在计算损失函数之前，将特征向

量变换为概率向量。
我们将实验结果与 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 和其他行人重

识方法进行对比，采用 ＣＭＣ曲线［１９］测评方法。
２．３　 实验结果

由于 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ比较完善，其论文中已与多种

方法进行的对比，且有明显优势，所以本文在此基础

上与之比较。 实验对比结果如表 ２ ～ ８ 所示，其中

Ｔｏｐ⁃１是指匹配结果中，候选行人库中与要查询的

行人匹配率最高的行人，即首位为检索行人，Ｔｏｐ⁃１
是一个重要的衡量指标，其准确率越高，则代表算法

越好。 Ｔｏｐ⁃５ ／ １０ ／ ２０分别是指在匹配率最高的前 ５ ／
１０ ／ ２０张候选行人库的图像中，存在与查询的行人

正确匹配图像的概率。 实验结果显示本文提出的方

法在如下所示的通用数据集上均取得较高的准

确率。
表 ２　 ＣＵＨＫ０３ 实验结果对比

ＣＵＨＫ０３
ＣＭＣ ／ ％

Ｔｏｐ⁃１ Ｔｏｐ⁃５ Ｔｏｐ⁃１０ Ｔｏｐ⁃２０

ＷＡＲＣＡ⁃ｘ２ ７８．４ ９４．６ － －

ＮＦＳＴ ６２．６ ９０．１ ９４．８ ９８．１

ＰｅｒｓｏｎＮｅｔ ６４．８ ８９．４ ９４．９ ９８．２

Ｓ⁃ＣＮＮ ６１．８ ８０．９ ８８．３ －

Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ ８８．５ ９７．８ ９８． ６ ９９． ２

ＦＳ Ｎｅｔ（本文方法） ９４．１ ９９．８ １００ １００
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表 ３　 ＣＵＨＫ０１ 实验结果对比

ＣＵＨＫ０１
ＣＭＣ ／ ％

Ｔｏｐ⁃１ Ｔｏｐ⁃５ Ｔｏｐ⁃１０ Ｔｏｐ⁃２０

ＮＦＳＴ ６９．１ ８６．９ ９１．８ ９５．４

ＰｅｒｓｏｎＮｅｔ ７１．１ ９０．１ ９５．０ ９８．１

ＴＣＰ ５３．７ ８４．３ ９１．０ ９６．３

ＪＳＴＬ ６６．６ － － －

Ｊｏｉｎｔ Ｒｅ⁃ｉｄ ６５．０ － － －

Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ ７９．９ ９４．４ ９７．１ ９８．６

ＦＳ Ｎｅｔ（本文方法） ８４．１ ９６．９ ９９．０ ９９．５

表 ４　 ＰＲＩＤ实验结果对比

ＰＲＩＤ
ＣＭＣ ／ ％

Ｔｏｐ⁃１ Ｔｏｐ⁃５ Ｔｏｐ⁃１０ Ｔｏｐ⁃２０

ＴＭＡ ５４．２ ７３．８ ８３．１ ９０．２

ＮＦＳＴ ４０．９ ６４．７ ７３．２ ８１．０

ＧＯＧ＋ＸＱＤＡ ６８．４ ８８．８ ９４．５ ９７．８

ＪＳＴＬ ６４．０ － － －

Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ ６７．０ ８９．０ ８９．０ ９２．０

ＦＳ Ｎｅｔ（本文方法） ８０．０ ９５．０ １００ １００

表 ５　 ＶＩＰｅＲ实验结果对比

ＶＩＰｅＲ
ＣＭＣ ／ ％

Ｔｏｐ⁃１ Ｔｏｐ⁃５ Ｔｏｐ⁃１０ Ｔｏｐ⁃２０

ＴＭＡ ４８．２ －８７．７ ９５．５

ＮＦＳＴ ５１．２ ８２．１ ９０．５ ９６．０

ＳＣＳＰ ５３．５ ８２．６ ９１．５ ９６．７

ＳＳＤＡＬ＋ＸＱＤＡ ４３．５ ７１．８ ８１．５ ８９．０

ＬＯＭＯ＋ＸＱＤＡ ４０．０ － ８０．５ ９１．１

ＭＬＡＰＧ ４０．７ ８２．３ － ９２．４

ＧＯＧ＋ＸＱＤＡ ４９．７ ７９． ７ ８８．７ ９４．５

ＴＣＰ ４７．８ ７４．７ ８４．８ ９１．１

Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ ５３．８ ７４．１ ８３．２ ９２．１

ＦＳ Ｎｅｔ（本文方法） ６１．２ ８８．８ ９５．０ ９７．５

表 ６　 ３ＤＰｅＳ实验结果对比

３ＤＰｅＳ
ＣＭＣ ／ ％

Ｔｏｐ⁃１ Ｔｏｐ⁃５ Ｔｏｐ⁃１０ Ｔｏｐ⁃２０

ＷＡＲＣＡ⁃ｘ２ ５１．９ ７５．６ － －

ＳＣＳＰ ５７．３ ７９．０ － ９１．５

ＭＦＡ ４１．８ ６５．５ ７５．７ ８５．２

ＪＳＴＬ ５６．０ － － －

Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ ６２．１ ８３．４ ９０．５ ９５．７

ＦＳ Ｎｅｔ（本文方法） ６５．６ ９０．８ ９８．７ １００

表 ７　 ｉ⁃ＬＩＤＳ实验结果对比

ｉ⁃ＬＩＤＳ
ＣＭＣ ／ ％

Ｔｏｐ⁃１ Ｔｏｐ⁃５ Ｔｏｐ⁃１０ Ｔｏｐ⁃２０

ＷＡＲＣＡ⁃ｘ２ ３６．６ ６６．１ － －

ＣＭＣ⁃ｔｏｐ ５０．３ － － －

ＭＦＡ ３２．１ ５８．８ ７２．２ ８５．９

ＴＣＰ ６０．４ ８２．７ ９０．７ ９７．８

Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ ６６．３ ８６．６ ９１．８ ９５．３

ＦＳ Ｎｅｔ（本文方法） ７５ ８８．８ ９１．３ ９５．０

表 ８　 ＳｅｎｓｅＲｅＩＤ实验结果对比

ＳｅｎｓｅＲｅＩＤ
ＣＭＣ ／ ％

Ｔｏｐ⁃１ Ｔｏｐ⁃５ Ｔｏｐ⁃１０ Ｔｏｐ⁃２０

ＪＳＴＬ ２３．０ ３４．８ ４０．６ ４６．３

ＢｏＷ⁃ｂｅｓｔ ２２．４ － － －

Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ ３４．６ ５２．７ ５９．９ ６６．７

ＦＳ Ｎｅｔ（本文方法） １６．０ ２２．７ ２４．９ ２６．５

由实验对比结果可知，ＦＳ Ｎｅｔ 在前 ６ 个数据集

中准确率提高明显，在 ＣＵＨＫ０３ 数据集中提高

５．５％、ＣＵＨＫ０１数据集中提高 ４．２％、ＰＲＩＤ数据集中

提高 １３％、ＶＩＰｅＲ数据集中提高 ７．４％、３ＤＰｅＳ 数据

集中提高 ３．５％、ｉ⁃ＬＩＤＳ 数据集中提高 ８．７％。 大部

分数据集上 Ｔｏｐ⁃１ 准确率有平均 ７％的提升，但在

ＳｅｎｓｅＲｅＩＤ数据集中实验结果不理想。
针对不理想的实验结果，我们进行了进一步的

实验对比分析。 首先，将除 ＳｅｎｓｅＲｅＩＤ 外的其他数

据集都进行了下采样再上采样，然后放入网络中进

行测试，实验结果如表 ９所示，分别为经过 １次下采

·４７０１·
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样加上采样的实验结果、经过下采样加上采样 ２ 次

的实验结果和原始图片进行对比实验，我们使用最

具有代表性的 Ｔｏｐ⁃１ 进行准确率对比。 从表中可

知，准确率并无明显变化。 可见，本文提出的模型具

有一定抗干扰性，对图像质量要求并不明显。 其次，
我们详细分析了 ＳｅｎｓｅＲｅＩＤ 数据集，发现此数据集

中存在大量头部遮挡或背影图像，因此导致重识别

准确率下降。 在后续的研究中，我们会继续针对面

部残缺问题进行研究和修正模型。
同时我们还对原始的面部 ＭＴＣＮＮ 网络进行了

测试，将面部以外的其他影响参数设置为 ０，单独使

用 ＭＴＣＮＮ网络做重识别，如我们预期，准确率不足

本文算法的 ５０％，具体统计数据如表 ９ 所示。 该实

验表明，单独使用面部特征进行行人重识别并不能

达到较高的准确率。

表 ９　 准确率对比

数据集

ＦＳ Ｎｅｔ（本文方法） ／ ％

Ｄｏｗｎ＋Ｕｐ
（Ｏｎｃｅ）

Ｄｏｗｎ＋Ｕｐ
（Ｔｗｉｃｅ）

原始图像
ＭＴＣＮＮ

ＣＵＨＫ０３ ９３．５ ９３．８ ９４．１ ４３．５

ＣＵＨＫ０１ ８５．２ ８３．５ ８４．１ ３９．３

ＰＲＩＤ ７９．８ ８１．２ ８０．０ ３６．９

ＶＩＰｅＲ ６１．５ ６０．８ ６１．２ ２８．７

３ＤＰｅＳ ６４．３ ６６．９ ６５．６ ２９．６

ｉ⁃ＬＩＤＳ ７５．８ ７４．６ ７５ ３４．１

ＳｅｎｓｅＲｅＩＤ １５．１ １５．６ １６．０ ５．９

３　 结　 论

在本研究中，我们将面部特征融入到 Ｓｐｉｎｄｌｅ
Ｎｅｔ中，由于面部特征的重要性，在融合部分我们提

高了面部特征的权重，这能很好地保留重要的面部

特征。 从实验结果得，对比同类方法 ＦＳ Ｎｅｔ 的准确

率在容易提取面部特征的数据集中准确率较高。
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