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Abstract

This paper propose and experiment advanced PersonNet, a human identification model, with advanced performance.

We apply the inception layer to extract feature points, and increase the existing 32 feature points to 154. Also, we

modify the CND method used by PersonNet to mitigate asymmetry, and apply weights to the feature map of

pedestrian images in three parts, thereby making the features more distinct. Three databases were used for

performance evaluation：CUHK01, CUHK03 and Market-1501. The experiment results showed 27-31% improvement in

performance.

요 약

이 논문에서는 사람 재식별 모델인 PersonNet의 성능을 개선하는 방법을 제안하고 실험한다. 특징점 추출을 위해 인셉션

레이어를 접목하여, 기존 32개의 특징점을 154개로 증가시켜 강화하였다. 또한, PersonNet에서 사용하는 CND 방식을 수정하

여 비대칭성을 완화하였고, 보행자 이미지의 특징점을 3부분으로 나누어 가중치를 적용한 방법을 적용하여특징을더 뚜렷하

게 파악하도록 하였다. 성능 평가를 위해 CUHK01, CUHK03 그리고 Market-1501 3가지의 데이터베이스를 사용하였고 실험

결과 27～31% 성능이 개선되었다.
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Ⅰ. 서론

사람을 인식하는 주목받는 학습 모델 중에,

Siamese Network[1]를 보행자 이미지 처리에 특화

시켜 발전시킨 PersonNet[2]이 있다. 사람 재인식

의 주목적은 여러 카메라에서 관측된 다양한 특징

을 가진 보행자들을 서로 동일인인지 판단하는 것

이다. 한 쌍의 보행자 이미지를 비교, 유사성을 판

단해, 높은 유사 점수를 받은 쌍은 동일인으로 판

단하고 그렇지 않으면 서로 다른 사람으로 판단한

다. PersonNet은 CNN 계층을 이용해 두 이미지에

서 특징점을 뽑아내어 이를 비교하는 방식을 사용

한다. CNN 계층을 이용한 VGG[3]모델의 경우

3x3 컨볼루션 레이어를 16～19개를 쌓아 구성하였

고 객체 분류에서 7.32%의 오류율을 보였다.[3] 하

지만 이처럼 망이 깊어지게 되면 파라미터 수가 늘

어나게 되고 학습시간과 메모리 사용량에 많은 영

향을 미치게 되므로, 모델의 망 내 연결을 줄이고

세부 행렬 연산은 최대한 밀집하게 구성할 필요가

있다. 본 논문에서는 객체 분류에서 6.67%의 오류

율을 보인 Inception 모델[4]에 기반을 두어, 개선

된 PersonNet을 제안한다. 본 논문에서는 기존의
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CNN 계층 대신, 인셉션 레이어에 기반하여 특징점

의 개수를 32개에서 154개로 늘리도록 조정하고,

이를 위해 최적화된 파라미터를 적용하여 효율과

성능이 개선되도록 한다. 그리고, 실험을 통하여 최

적의 가중치를 부여하여 이미지 특징을 더 뚜렷하

게 나타낼 수 있도록 하였다. 또한, PersonNet의

CND(Cross Neighborhood Difference)[2]가 가지는

모호성을 줄이도록 하여, 종합적으로 성능이 개선

되도록 하였고, 그 실험결과를 보이도록 한다.

Ⅱ. 본론

1. 관련 연구

사람 재인식에 관한 연구는 여러 가지가 있다.

[5]는 Siamese Network 구조를 토대로 PersonNet

과 유사한 구조로 되어있다. 입력 이미지 쌍이 들

어오게 되면 공유 가중치를 가진 CNN 계층에서

특징들을 뽑아낸 후 CIND(Cross-Input Neighborhood

Differences)[5]를 거쳐 특징들을 비교한다. 이후 완

전연결 계층에 연결시켜 두 이미지 쌍이 동일인인

지, 아닌지를 판별하는 구조이다. PersonNet과 다

른점은 컨볼루션 필터가 5x5 크기이고 레이어 층

도 더 적게 구성된 것이다.

[6]은 2가지의 구조로 이루어진 방법이다. 첫 번

째는 기존의 전통적인 컨볼루션, 풀링 계층으로 이

루어진 CNN 계층, 두 번째는 동일한 입력 이미지

의 다양한 종류의 히스토그램을 통해 특징을 추출

하는 ELF16 계층이다. 이러한 두 계층을 통과하여

퓨전 레이어로 합쳐지게 되고 입력 이미지가 어떤

ID 인지 판별하는 완전연결 계층을 통해 결과를 내

게 된다. 퓨전 레이어의 입력은 아래와 같다.

     (1)

활성화 함수 를 이용한 출력은 다음과 같다.

 
   (2)

[7]은 이미지의 ID를 판단할 때 이미지마다 사람

의 자세가 다르고, 이로 인해 오차가 생길 확률이

높으므로 이를 줄이기 위해 사람의 자세를 파악하

는 네트워크를 이용하여 사람의 팔, 다리와 같은

부분을 추출하는 전처리를 수행하여 인식하는 모

델이다. Pose를 파악하는 네트워크와 이를 이용해

ID를 판단하는 네트워크 총 2개의 네트워크로 구

성되어 있다.

PersonNet[2]은 사람의 이미지들을 입력으로 넣

게 되면 두 이미지의 사람이 동일인인지(Same) 다

른 사람인지(different) 판단하는 신경망 구조이다.

2개의 입력 이미지를 3개의 CNN 계층을 통과시켜

특징점을 뽑아내는데 컨볼루션 필터의 크기는 3x3

크기로 설정을 한다. 이 컨볼루션 필터를 이용하여

모델의 구조가 7～10개의 가중치 층으로 늘어나게

된다. 이후 CND를 통해, 각 이미지의 특징점들을

비교한다. 다음은 CND 계층의 수식이다.

    (3)

여기서 ∈ ×  을 만족할 때 각 특징 위치에

이웃하는 픽셀값의 차이는 ∈ × × ×  (  …)

이고 각특징위치를중심으로 3x3크기의윈도우를가지

고있다. 이는각각의3x3블록으로구성된 32x7크기의격

자모양 이므로 ∈ ×   ≤  ≤   ≤  ≤ 

로 다시 나타낼 수 있다. ∈ ×  에서  는 각 요소

가 1로 구성된 3x3 행렬이고,    는  의

 좌표를 기준으로 주변의 3x3크기의 픽셀값이

다. 이 방법을 이용하면, 단순히 정확히 위치가 같

은 특징점을 비교하는게 아닌 주변의 특징점과 비

교를 하므로, 이미지들을 비교할 때 신뢰성 있는

비교가 가능하다. CND 계층을 통과하게 되면 특징

맵의 크기가 3배가 되는데, 다시 크기를 복구시키

기 위해 CNN 계층의 스트라이드를 3으로 설정하

여 원래 크기로 변환시킨다. 이후 완전연결 계층 3

개를 통과 후, 두 이미지 쌍이 동일인인지(same)

아닌지(different) 판단하게 된다.

2. 개선된 PersonNet

본 논문에서는 세 단계에 걸쳐 PersonNet의 인

식률을 개선한다.

첫 번째는 인셉션 구조의 적용 및 관련 파라미터

의 조정이다. 기존 PersonNet의 CNN 계층은 3x3

convolution 필터를 사용해 특징점들을 추출하였

다. 이를 이용해 추출한 특징점들의 개수는 32개로

고정되어 있고, 모델의 판별능력에 제한을 줄 수

있다. 이를 해결하고자 단순히 CNN의 층과 출력
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특징점을 늘리게 되면 파라미터 수가 늘어나게 되

고, 학습시간과 메모리 사용량에 많은 영향을 미치

게 된다. 따라서 이 논문에서는 모델의 망 내 연결

은 줄이고 세부적인 행렬 연산은 최대한 밀집하게

구성하여 자원의 손실이 적어 이러한 문제점들을

해결할 수 있는 인셉션 계층에 기반을 두어, 여러

크기의 필터를 통해 최종적으로 154개의 특징점을

추출하였다. 그림 1은 본 논문에서 사용한 인셉션

레이어로 특징점을 추출하기 위한 구조를 나타내

었다.

Fig. 1. Structure of Inception Layer.

그림 1. 인셉션 계층의 구조

인셉션 레이어의 파라미터 수를 설정하기 위해

기존 Inception-V1(googLeNet)[4]의 인셉션 레이

어의 파라미터를 바탕으로 한다. 본 논문은 샴 네

트워크 구조를 기반으로 한 대칭적 구조를 가진 모

델이므로 파라미터를 동일하게 적용한다면 계산량

이 2배가 되므로 GPU메모리 부족 현상을 유발시

키게 된다. 또한, Inception-V1의 입력 이미지의 크

기는 224x224x3으로 이 논문에서 사용하는 입력

이미지의 크기(160x60x3)와 비교하면 약 5배의 크

기 차이가 있다. 이로 인해 Inception-V1의 인셉션

레이어 파라미터의 수를 그대로 적용하게 되면 효

율이 낮아지게 된다. 이러한 이유로 인해 각 인셉

션 레이어 파라미터의 수를 3～4배 낮추어 구성하

였고 이를 통해 GPU 메모리 부족 현상과 학습 속

도 저하 현상을 제한하였다. 또한, 인셉션 레이어

중간에 Max Pool 레이어를 추가하였는데 이를 통

해 출력값이 너무 방대해져 GPU 메모리가 부족해

지는 현상을 막을 수 있다. 본 논문에서 최적화한

파라미터 값은 표 1에 나타내었다.

Table 1. Layer Parameters of Modified Structure.

표 1. 수정된 구조의 레이어 파라미터

Name Type Output Dim FS Stride

Conv0 C 160x60x32 3x3 1

Pool0 MP 80x30x32 2x2 2

inception(a) C 80x30x88

Pool1 MP 40x15x88 2x2 2

inception(b) C 40x15x126

Pool2 MP 20x8x126 2x2 2

inception(c) C 20x8x154

Pool3 MP 10x4x154 2x2 2

CND - 10x4x154 3x3 3

Conv4 C 10x4x154 3x3 1

Pool4 MP 5x2x154 2x2 2

FC1 FC - 4096 -

FC2 FC - 4096 -

FC3 FC - 512 -

Table 2. Detailed setup of the Inception Layer parameters.

표 2. 인셉션 레이어 파라미터의 세부 설정

Name #1x1
reduce /
#3x3

reduce /
#5x5

#pool

inception(a) 10 46 / 70 2 / 4 4

inception(b) 20 60 / 90 4 / 8 8

inception(c) 30 66 / 100 6 / 12 12

표 2는 각 인셉션 레이어를 구성하는 필터의 개

수를 나타낸다. #NxN은 크기가 N인 컨볼루션 필

터의 출력 채널의 개수, reduce는 #NxN 컨볼루션

필터를 적용하기 전 크기가 1인 컨볼루션 레이어로

감소시킬 채널의 개수, #pool은 풀링 과정을 적용한

후 크기가 1인 컨불루션 레이어를 적용하여 출력할

채널의 개수이다.

두 번째는 특징점 분할 및 가중치 추가를 통한

특징점의 확대이다.

그림 2(논문의 끝에 위치)와 같이 사람을 이미지

에서 인식할 때 위치에 따른 정보량은 차이가 있으

며, 그 목적에 따른 위치 정보량의 차이도 클 수 있

다. 따라서 본 논문에서는 본 논문에 맞는 최적의

정보량을 실험을 통해 구하고, 이것을 전체 모델에

적용하여 최적의 인식률이 구해질 수 있도록 하였
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Fig. 2. Market-1501 dataset image.

그림 2. Market-1501 데이터 세트 이미지

다. 이를 위해 CND 방법 전에 뽑아낸 특징점들을

3등분 하고, 특정 위치의 특징점에 가중치를 더 부

여하여 비교하는 방법을 사용하였다.

Fig. 3. An example of High weight on top area.

그림 3. 상단 부분에 높은 가중치의 적용한 CND 입력

예를들어, 그림 3은 CND를 통과하기 전 3등분

한 입력들의 상단 부분에 더 높은 가중치를 부여한

방법을 나타낸다. 이와 같은 방식으로 각 특징점을

위치에 따라 나누고 여기에서 얻어지는 정보량의

비대칭성에 의해 생기는 인식률을 실험하였다. 본

논문에서는 여러 개로 분할한 특징점을 비교했으

며 또 각 위치의 가중치도 변경하여 실험하였다.

실험방법은 재인식 분야에서 평가를 위해 쓰이는

Rank 평가방법을 이용했으며, 각 데이터 세트에서

100명의 ID를 뽑아 평가하였다. 평가방법에 관한

자세한 기술은 ‘3.실험 결과’ 부분에 기술하였으며,

여기에서는 가중치 분류에 따른 결과만으로 최적

의 가중치 부분을 결정한다.

Fig. 4. Results according to the maximum weighting

position of the three-division method.

그림 4. 3등분 분할 방법의 최대 가중치 위치에 따른 결과

Table 3. Weights setting for the three-division method.

표 3. 3등분 분할 방법의 가중치 설정

Top Middle Bottom

top 1.25 1.0 0.75

mid 1.0 1.25 0.75

bot 0.75 1.0 1.25

먼저 그림 4는, 특징점을 3부분으로 나누고 각각

다른 부분에 강한 가중치를 적용하여 실험한 결과

이다. 상단 가중치를 강하게 설정한 ‘top’, 중단 가

중치를 강하게 설정한 ‘mid’ 마지막으로 하단 가중

치를 강하게 설정한 ‘bot’으로 구분하여 실험하였

다. 이때 설정한 가중치 값은 표 3에서 확인할 수

있다. 이 실험에 사용된 데이터 세트는 CUHK01[8],

CUHK03[9], Market-1501[10], PKU-Reid[11],

3DPes[12] 총 5종류로 CUHK03 데이터 세트로 학

습하였고 그 외의 데이터 세트로 테스트하였다. 결
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Fig. 5. Results of the three-division(Top) method.

그림 5. 3등분 방법의 결과(Top)

과값은 4가지 데이터 세트 결과의 평균값이다. 그

림 4에 따르면 상단에 큰 가중치를 적용한 방법보

다 하단에 큰 가중치를 적용한 방법이 모든 Rank

에서 다른 방법에 비해 높은 인식률을 보인다.

그림 5의 경우(논문의 끝에 위치), 3등분 한 방법

을 적용하여 특징점의 상위 부분에 강한 가중치를

주고 비교한 결과이다. 그림 5와 같이, 일부 입력

데이터의 경우, 하단보다, 상단에 더 많은 특징이

분포하는 경우도 있다. 그러나, 그림 4에서 보이듯

이, 대부분의 데이터 실험에서 하단에 가중치를 주

는 것이 평균적으로 더 향상된 성능을 보이는 것을

알 수 있었다.

세 번째는 CND 방식이 가지는 모호성의 감쇄이다

.

(a)

(b)

Fig. 6. Difference layer output of the same input.

그림 6. 동일 입력값의 Difference 계층 출력

기존의 CND 방식은 입력1 이미지에서 입력2 이

미지의 특징점의 차이를 특정 방법으로 계산하는

방식이다. 여기서 차이를 구할 때 각 특징점의 값

들을 뺄셈 연산을 통해 구하게 되는데 입력1과 입

력2의 이미지 입력 순서가 바뀌게 되면 결과가 달

라질 수 있게 된다. 예를 들어 그림 6에서 (a)와 (b)

의 입력값은 동일하지만 입력의 순서가 다르므로

다른 결과가 출력되는 것을 알 수 있다. 이는 모델

의 학습 시 모호한 기준으로 반영될 수 있고 이로

인해 신뢰성 없는 결과가 도출될 수 있다. 따라서

이 논문에서는 뺄셈 연산 이후에 절댓값을 취하여

입력이 서로 바뀌게 되더라도 상이한 결괏값이 나

오게 되는 것을 어느 정도 방지하였다.
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Fig. 7. Error function convergence graph after applying

Batch Normalization.

그림 7. Batch Normalization 적용 후 오차 함수 수렴

그래프

또한, Batch Normalization[13] 방식을 적용하여

학습 과정에서 오차 함수가 빠르게 수렴할 수 있도

록 하였다.

3. 실험 결과

본 논문에서는, CUHK01, CUHK03 그리고 Market-

1501 3가지 데이터베이스를 이용하였고 학습은

CUHK03 데이터, 테스트는 CUHK01, Market-

1501 2가지 데이터베이스를 이용해 수행하였다. 학

습에 사용한 CUHK03 데이터는 1360명의 보행자

의 13,164장의 이미지로 구성되어 있다. 학습 데이

터는 한 사람당 10쌍의 긍정 이미지와 50쌍의 부정

이미지로 구성하였다. 테스트 시 데이터베이스마다

100명의 사람을 뽑아 그 사람들의 전체 이미지에서

기준 이미지와의 유사성을 계산하여 1위부터 n 위

까지의 유사성 Rank를 측정하여 판단하였다.

(a) CUHK01 Dataset

(b) Market-1501 Dataset

Fig. 8. Performance comparison of PersonNet with the

proposed method.

그림 8. PersonNet과 제안하는 방법의 성능 비교

그림 8은 본 논문의 실험결과를 보인다. CUHK01

데이터 세트에서는 상위 랭크(Rank-1)에서의 인식

률이 90% 이상으로 다른 방법들에 비해 50%가량

좋아진 것을 관찰할 수 있다. 또한 Market-1501 데

이터 세트에서도 상위 랭크에서의 인식률이 24%

정도 향상된 것을 알 수 있다.

그림 9는(논문의 끝에 위치) PersonNet과 본 논

문의 방법의 Rank 결과 사진들이다. 첫 번째 사진

들은 기준이 되는 사진들이고, 이 사진들과 가까이

있을수록 Rank가 높다는 것을 의미한다. 초록색

상자로 표시된 사진은 기준 그림에 대한 긍정 응답

이다. (a)보다 (b)방법의 인식률이 더 높은 것을 볼

수 있고, (a)의 첫 번째 사진의 경우에는 단순히 빨

간색 옷이라는 특징만 파악하고 있지만 (b)의 경우

빨간 옷뿐만 아니라 가방의 특징을 파악하여 잘 판

단해주는 모습을 볼 수 있다. (a)의 두 번째 사진의

Rank-1, 2, 3의 이미지는 사람이 판단하기에도 확

실히 다른 사람이다. 하지만 상위 Rank로 판단이

되어있다. 이와 반대로 (b)는 상위 Rank의 결과가

정확한 것을 볼 수 있다. (a)의 세 번째 사진의 경

우 동일인을 찾지 못하였지만 (b)의 경우 동일인을

상위 Rank로 구분하였다. 본 논문의 전체 성능은

표 4에 나타내었다.
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(b) proposed method

Fig. 9. PersonNet and the proposed method results,

그림 9. PersonNet과 제안하는 방법의 결과

(a) PersonNet

Table 4. Rank-1, Rank-5, Rank-10, Rank-20 recognition

rate of each method.

표 4. 각 방법의 Rank-1, Rank-5, Rank-10, Rank-20

인식률

(a) CUHK01 Dataset

Method r=1 r=5 r=10 r=20

PersonNet 60 89 96 98

Proposed Method 91 97 100 100

(b) Market-1501 Dataset

Method r=1 r=5 r=10 r=20

PersonNet 35 60 69 79

Proposed Method 59 76 83 86

이 실험의 결과를 통해 기존의 방법보다 27～

31% 개선되었음을 보여준다.
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Ⅲ 결론

본 논문에서는 PersonNet의 CNN계층이 추출하

는 제한된 특징점의 개수로 인해 발생하는 이미지

판단의 불확실성을 해결하기 위해, 인셉션 계층을

적용하였고 기존 32개의 특징점보다 더 증가된 154

개의 특징점을 추출하였다. CNN의 출력 특징점과

층의 개수를 증가시키는 방법은 학습 파라미터 수

의 증가, 교육시간과 메모리 사용량의 증가를 발생

시키므로, 이로 인해 느려지는 모델의 학습 속도와

방대해진 출력 데이터의 크기로 인한 제한사항의

개선을 위해, 파라미터의 개수 설정을 최적화하고

Max Pool 레이어를 적용하여 해결하였고, 두 이미

지의 특징점을 CND로 비교하기 전 가중치를 조정

하여 특징값을 극대화하였다. 또한, 기존 CND 방

법을 수정하여 최종적으로 27～31%의 성능 개선을

보였다. 기존의 PersonNet이 가진 특징점 분석 능

력은 한계가 있지만 인셉션 레이어를 적용하여 더

많은 특징점을 뽑아내어 비교하였을 때 특징이 뚜

렷한 옷의 색깔 정보뿐만 아니라 더 고차원적인 특

징을 파악한다는 것을 결과 사진들을 통해 알 수

있었고, 이러한 방법으로 기존 PersonNet보다 성능

을 향상할 수 있었다. 이미지의 특징점을 3등분으

로 나누어 가중치를 적용하여 이미지의 특징이 하

단에 더 많이 분포한 경우 인식률이 높게 나오게

하였다. 본 논문의 실험에서는, 하단 부분에 특징점

이 많고, 사람 재인식의 경우 하단에 더 많은 특징

이 있다는 것을 확인하였지만, 가중치를 데이터, 또

는 데이터 환경에 따라 적응적으로 설정하게 적용

한다면 인식률을 더 높일 수 있을 것이다. 향후 연

구 방향으로는 단순히 2개의 이미지를 비교하는 것

이 아닌 각 이미지의 비슷한 영역을 추출하여 비교

하는 방식을 적용하여 더욱 신뢰성 있는 Re-ID 방

식을 구축할 수 있을 것이다.
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