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摘要　提出了一种基于深度学习自适应权重分配监控视频行人再识别方法.基于验证损失所反映的行人属性训

练难度,结合行人属性与行人类别对应关系的信息熵,求解属性对分类的贡献率,自适应求解行人属性多任务分类

的训练损失权重,解决多任务分类时分配相同的损失权重造成的负转移问题,以提高每个任务学习器的泛化能力

以及对行人类别判别的泛化能力.利用已有数据集中行人属性与行人类别的映射关系,根据已训练好的模型求解

属性概率,结合条件概率判别行人类别,克服全局行人再识别中无法识别网络视角变化造成的行人外观剧烈变化

的问题.与同类方法在不同公开数据测试集上的客观定量进行对比,结果表明所提方法有效、可行.
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１　引　　言

行人再识别是利用计算机视觉技术从不同摄像

头下拍摄的视频候选图像集中搜索指定行人,以弥

补目前固定摄像头位置单一与方向限制的技术,被
广泛用于智能视频监控、智能安保、智能商业等领
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域.由于不同摄像设备之间的差异,且行人形态为

非刚体,外观易受穿着、尺度、遮挡、姿态和视角等的

影响,存在较大的形变,使得行人再识别技术成为一

个既具有研究价值又极具挑战性的热门研究方向.
行人再识别通常构建稳健的特征表示或距离度

量学习.用于行人再识别的特征主要包括:颜色梯

度直方图特征[１Ｇ３]、局部二值模式(LBP)特征[４]和

Gabor特征[５]等.Gray等[６]使用Adaboost选择颜

色和纹理特征之间的最佳特征;Ma等[７]使用基于

颜色和梯度信息的局部描述符,并使用高维的傅里

叶变换器进行特征编码.特征表示方法较直观简

单,在小数据集上,行人再识别的识别率达到了良好

的效果;但是对于存在较大形变的行人,例如在姿

态、视角变化较大的情况下,特征表示的方法效果较

差.距离度量学习方法通过学习两个行人图片的相

似度,使同一行人的相似度尽可能高,不同行人图片

相似度尽可能低.文献[８]提出利用极大似然法判

断两个行人的相似度;文献[９Ｇ１０]利用局部与边际

Fisher判别分析方法;文献[１１]利用交叉视角二次

判别分析两个行人的相似度.但是进行距离度量的

学习方法计算开销较大,整体识别效果依旧欠佳.
在现实场景中,即使同一个人的外表也容易受到许

多因素的影响,他/她的高级语义概念在不同的摄像

机下仍然可以保持相对稳定和一致,这些语义概念

也称为属性,对于出现在不同相机中的人来说,他/
她的属性比低级特征更稳定和一致.例如,如果朝

相机行走的人具有短发属性,则即使该行人转身背

向相机,也仍然可以检测到该短发属性.因此基于

行人属性的行人再识别方法近年来也成为了热门研

究方向.
在Vaquero等[１２]的开创性工作中,将行人属性

用于行人再识别,其采用人工分割区域,进行属性识

别,这种方法的性能相当有限,因为它取决于行人分

割的准确性,并且在现实中无法保证行人的正面图

像.Layne等[１３]定义了１５个与服装、发型、携带物

品和性别相关的二元属性.从每个图像中提取了一

个２７８４维底层颜色和纹理特征向量,并且训练每个

属性的支持向量机(SVM)分类器进行行人属性分

类.Zhu等[１４Ｇ１５]提出提取下半身和上半身区域的色

调、饱和度、明度(HSV)直方图、多尺度块局部二值

模式(MBＧLBP)和方向梯度直方图(HOG)特征,利
用Adaboost进行特征选择和加权 K 最近邻(kＧ
NN)分类算法进行分类.然而对于这些方法,行人

属性是完全独立的,即没有将它们的相互关系考虑

在内.
随着深度学习在计算机视觉领域的成功应用,

对于行人属性的分类,近年来已经提出了很多利用

深度多任务学习网络进行分类的方法.通常是构建

一个多任务网络,该网络在除了预测每个单独任务

的最后一层之外的所有层中共享模型参数.虽然很

简单,但是当两个任务不同时,强制共享参数可能会

损害学习的表现而产生负转移的问题.解决这个问

题的一个常见做法是增加顶层的数量,这些顶层可

以专门学习每个单独的任务[１６Ｇ１９].因为网络可以强

制底层共享低层特征[２０],并在顶层学习特定任务子

网络.然而,配置多任务深度学习网络的权重参数

组合空间很大,并且如文献[２１]中所指出,通常设计

的网络会受到设计者对不同任务之间关系的主观偏

见.现有的多任务学习方法是保持每个学习任务的

权重相同,而不是动态和自适应地调整学习参数.
学习行人属性的不同任务具有不同的学习困难以及

不同的收敛率.例如,学习识别“背包”属性比估计

“年龄”属性容易得多.且基于行人属性的行人再识

别,对于不同的行人属性有不同的行人再识别贡献

率,例如,待识别行人的性别与该行人的鞋子类型对

此行人身份的识别贡献率不同.
基于以上考虑,提出了具有自适应权重配置的

行人再识别方法(AWＧMTLＧPID),旨在研究一种共

享机制.该机制可以动态地、自适应地调整学习不

同属性任务的关系,将加权损失层定义为模拟学习

不同行人属性任务的关系,将不同任务的验证损失

所反映的行人属性学习困难度,以及属性对于行人

再识别的贡献率自适应地反馈给训练损失进行加

权,并根据所识别的行人属性与行人类别之间的对

应关系进行概率求解,判断出行人身份.
本文主要特色与贡献体现在如下方面:１)度量

基于训练时历史验证损失所反映的行人属性训练难

度,度量行人属性与行人类别对应关系信息熵对行

人再识别贡献率,结合两个度量指标,利用实验结

果,设置合适的训练难度与行人识别贡献率尺度因

子,自适应求解行人属性多任务分类的训练损失权

重,以解决多任务分类时分配相同的损失权重造成

的负转移问题,提高每个任务学习器的泛化能力以

及对行人类别判别的泛化能力;２)基于已有数据集

中行人属性与行人类别的映射关系计算行人类别在

某属性下的条件概率,结合已训练好的模型求解样

本与属性的后验概率,计算行人类别与样本的后验

概率分布,用最大值法判断样本的行人类别.通过
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与现有方法在多个公开数据集上的客观对比实验表

明所提方法的有效性与可行性.

２　多任务学习数学模型构建

为了有效地学习预测行人属性,数据集数学建

模为Θs＝{P,A,L},其中P 表示数据集中的图片,
总数为N;A 表示需要学习的行人属性,总数为 M;

L 表示属性标签,如果第i张图片Pi 含有第j个属

性Aj,则可表示为Lij＝１,否则Lij＝０.预测函数

表示为

ϕj(Pi)∈ {＋１,－１}. (１)

　　当只训练第j个属性时,训练目的是获得最小

化目标函数的参数集:

Ψj ＝argmin
Ψj
∑
N

i＝１
L[ϕj Pi;Ψj( ) －Lij]{ } ,(２)

式中:Ψj 为预测第j 个属性的网络最优化参数集;

L()为惩罚预测属性与真实属性差值的损失函

数,当差值大于０时L()＝１,当差值小于０时

L()＝－１.此处的损失函数可以是平方差函数

和铰链损失函数.
当同时学习预测多个行人属性时,即为多任务

学习的过程,训练目的是获得最小化多属性目标函

数的参数集:

Ψ ＝argmin
Ψ ∑

N

i＝１
∑
M

j＝１
L[ϕj Pi;Ψj( ) －Lij]{ } .

(３)

３　深度学习自适应权重分配网络模型

如图１所示,深度学习自适应权重分配行人再

识别网络框架主要分为三个部分:第一部分为基础

网络残差神经网络(ResNet);第二部分为自适应权

重更新网络;第三部分为行人属性后验概率映射判

别行人身份网络.其中,conv表示进行卷积操作的

卷积核,pool表示池化层,x 表示输入待测样本,yk

表示待测行人身份类别为第k个行人.

图１ 深度学习自适应权重分配行人再识别网络框架结构

Fig敭１ PedestrianreＧidentificationnetworkframeworkwithdeeplearningadaptiveweightdistribution

３．１　ResNet基础网络

对于多层网络,层数越深网络提取的特征越抽

象,越具有语义信息.但简单地加深网络的深度,在
网络的训练过程中会引起梯度弥散或梯度爆炸等问

题,导致整个网络在训练过程中无法收敛.不同于

普通卷积神经网络,ResNet[２２]网络学习残差函数实

现了恒等映射,解决了深层网络退化和训练中无法

收敛的问题,且不增加额外的网络参数和计算复杂

度.在文献[２３]中,ResNet网络显示出具有竞争力

的行人再识别性能.因此本文使用ResNetＧ５０作为

基础网络.此基础网络具有５０层残差网络,主要由

卷积层、池化层和残差块组成.残差块是整个网络的

核心部分,其基本思想是在一个浅层网络基础上叠加

一个恒等映射,使得输入信息可以直接传输到输出,
避免信息的丢失,从而使得网络不退化而且性能更

好.具体结构如图１所示,其中２、３、５和２表示块的

个数;模块A表示三个卷积与一个卷积的并行模块;
模块B表示三个卷积与直连数据并行模块.
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３．２　权重更新网络

(３)式表示针对不同行人属性的学习共享网络

参数,且以相同的权重进行损失函数的反馈,以相同

的收敛率进行学习.针对学习任务的重要程度,提
出了两个度量策略来进行自适应权重加权,在训练

阶段,首先利用验证损失,计算出每个行人属性学习

难易程度度量;然后利用数据集中先验知识以及信

息熵,求解出每个属性对行人分类的贡献率,对两个

指标进行加权融合后反馈给训练损失进行加权,作
为每个属性的损失函数的权重进行反馈学习.因

此,所涉及的最优化目标函数表示为

Ψ ＝argmin
Ψ ∑

N

i＝１
∑
M

j＝１

‹λj,L[ϕj Pi;Ψj( ) －Lij]›{ } ,

(４)
式中:‹›表示內积;λj 表示自适应权重参数,其含

义是第j个行人属性的重要程度,其由此行人属性

学习训练的难易程度与对行人类别分类的贡献率

组成.
对于网络权重的更新,主要目的是在更新周期

内自适应调整训练损失权重,计算一组维数与行人

属性个数相同的权重向量,权重更新具体流程为:

１)假设当前训练迭代c＝０,行人属性训练损失的

权重ω＝{１/M,,１/M},其个数为行人属性的个

数M,历史保存的验证损失集{Vval_losses},设置权重

更新周期l;２)当前迭代c小于总迭代次数时,将训

练损失与验证损失在网络中前向传播进行学习,且
将当前训练损失保存至验证损失集{Vval_losses}中;

３)当前迭代c与迭代周期l取模为０时,更新训练

损失权重向量ω;４)将训练损失向量与当前训练损

失权重向量进行內积加权,在网络中后向传播进行

学习,更新当前迭代c为c＋１;５)循环以上每一步,
直到不满足当前迭代c小于或等于训练迭代总次数

Nsum_iters为止.

３．２．１　属性学习难易度度量

对一个已经训练了多个任务的学习模型,较难

学习的任务应该被设置为更高的权重.对于属性难

易程度度量,从历史验证损失集中进行学习和计算,
作为训练难易程度的客观度量.每迭代通过迭代周

期l次,即重新计算任务学习难易度dj,计算了当

前l次平均迭代损失Lcur_mean和先前l次平均迭代损

失Lpre_mean.利用当前平均验证损失与先前验证损

失计算出验证损失趋势Tloss_trend以及标准验证损失

Lnorm_loss,则任务学习难易度dj 由这两个关键因素

组成.对于属性学习难易程度度量,主要由整体验

证损失波动与局部验证损失波动组成,整体验证损

失波动为当前更新周期内验证损失的均值与以往验

证损失的总均值的比值,局部验证损失波动为上一

更新周期内与当前更新周期内验证损失差值的均值

与当前更新周期内验证损失均值的比值.具体算法

流程如下:

Attributelearningdifficultymeasure//update_weithts(),cisthecurrenttrainingiteration,djisthe
learningdifficultymeasureofthejthattribute,Vval_lossesisthehistoricalverificationlossset,andlisthe
weightupdateperiod．
initialization:c＝０,dj＝１,{Vval_losses}．
ifc≥２lthen

Lpre_mean＝mean{Vval_losses[c－２l∶c－l]}

Lcur_mean＝mean{Vval_losses[c－l∶c]}

Tloss_trend＝abs(Lcur_mean－Lpre_mean)/Lcur_mean

Tnorm_trend＝Tloss_trend/mean(Lloss_trend)

Lnorm_loss＝Lcur_mean/mean(Lcur_mean)

dj＝Tnorm_trend×Lnorm_loss

dj＝dj/mean(dj)

endif
returndj

３．２．２　行人属性对行人再识别贡献率度量

特征重要性度量是分类任务中的一项重要任

务.直接度量分类任务重要性的一种常见的做法是

手动定义主要和辅助任务.如文献[２４Ｇ２５]中提出
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主要任务是重要任务,应始终优先考虑;而辅助任务

的优先级较低,如果这些任务损害了主要任务学习

者的表现,则应该停止这些任务.提出行人属性Ｇ行
人再识别贡献率的概念,即利用某一行人属性进行

行人再识别的任务重要程度度量,后面简称再识别

贡献率;同时提出利用信息熵的理论进行再识别贡

献率计算.
信息熵表示系统的混乱程度,系统越单调有序,

信息熵越低;系统越无序,信息熵越高.某属性在不

同类别中分布概率越无序,表示不是所有类别都含

有或者都不含有此属性,此属性对类别的区分度越

高,即此属性对类别的信息熵越高,此属性的分类贡

献率越高,因此属性对分类的重要程度可以用属性

在类别中的分布概率的信息熵来表示.通过已有的

属性与类别对应关系计算出属性的信息熵,此属性

信息熵越高,对应其分类能力越强.对于属性信息

熵的计算,属性Aj 属于类别yk 的概率为行人属性

与行人类别的映射关系,即行人类别在属性Aj 下

的条件概率p(yk|Aj)有

p(yk|Aj)＝
NykAj

NAj

, (５)

式中:NAj
为具有属性Aj 的样本个数,NykAj

为具有

属性Aj 且属于类别yk 的样本个数.计算属性Aj

的信息熵:

H(j)＝－∑
N

j＝１
p(yk|Aj)logp(yk|Aj).(６)

３．２．３　学习任务重要性度量

最终权重的计算方法与属性学习困难度以及属

性分类贡献率都有关,有必要将任务学习难易度dj

与行人属性对行人再识别贡献率H(j)进一步融合

以获得合理的更新权重.将最终的权重ωj 转换为

标准化尺度,即

ωj ＝
dj ×H(j)

α
, (７)

式中:α＞０为尺度因子,其值由实验给出.

３．３　行人类别判断

通过ResNet基础网络得到样本中属性j 的后

验概率p(Aj|x)后,结合行人属性与行人类别的映

射关系和属性后验概率分布,由下式得出各行人类

别对于给定样本的后验概率:

p(yk|x)＝∑
M

j＝１
p(Aj|x)×p(yk|Aj).(８)

　　得到行人类别对于给定样本的后验概率的概率

分布,求 取 其 中 的 概 率 最 大 值 作 为 行 人 类 别 的

判别类:

ŷ＝argmax
yk

p(yk|x). (９)

４　实验结果与讨论

４．１　数据集

在 MarketＧ１５０１[２６] 数 据 集 与 DukeMTMCＧ
reID[２６]数据集上进行了行人属性分类实验与行人

再识别实验.MarketＧ１５０１[２６]包含１５０１个行人的

３２６８８张行人图片,标记了２７个行人属性,其中年

龄是多类属性,将其转换为４个二进制属性进行实

验,即一共３０个行人属性.DukeMTMCＧreID[２６]包

含１８１２个行人的３４１８３张图片,标记了２３个属性.

４．２　参数设置

对于基础网络部分,使用开源深度学习网络框架

Caffe[２７]来实现加权多任务学习网络,训练过程中的批

处理尺寸设置为２０,学习率初始值设置为０．０００１,随后

每迭代１０００次,学习率减小１０％.(４)式中的损失函

数利用平方差损失,使用随机梯度下降算法进行迭代

寻优,将Dropout用于全连接层且比率设置为０．５.对

于权重更新网络模块,权重更新周期l设置为１００.

４．３　评价指标

对于属性识别任务,测试每个属性的分类准确

率.将所有属性的平均识别率作为整体属性预测准

确度.对于行人再识别任务,使用累积匹配特征曲

线(CMC)中第一次能匹配出正确的标签的测试数

目与总的测试样本数目之比rankＧ１和平均精度

(mAP)作为评价指标,对于每个查询,其平均准确

率由其准确率召回曲线计算得出.mAP是所有查

询中平均准确率的平均值,CMC反映了检索精确

度,而mAP反映了召回率.

４．４　实验结果与对比

在 MarketＧ１５０１[２６]数据集上进行实验,对有权

重网络与无权重网络进行训练,得到验证损失走势

图如图２所示.
由图２可知,在迭代７０００次以前,有权重网络

验证损失高于无权重网络,主要因为将较难学习的

任务及重要任务设立了权重惩罚机制,而在后期迭

代过程中有权重网络慢慢优于无权重网络,证明了

本文算法具有更优的多任务学习能力.
由图３可知,当尺度因子α设置为８时,对于行

人再识别的rankＧ１及mAP获得最大值,因此,在实

验过程中将尺度因子α 设置为８.图４为 MarketＧ
１５０１[２６]数据集中行人属性中青少年、性别、头发长
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图２ 训练阶段有权重与无权重训练损失对比

Fig敭２ Comparisonofweightsandweightlesstraining
lossesduringtrainingphase

图３α变化时,MarketＧ１５０１[２６]的

验证集上的行人再识别准确度

Fig敭３ PedestrianreＧidentificationaccuracyonvalidationset
ofMarketＧ１５０１whenscalefactorparameterαchanges

度、背包、上衣黑色、下衣黑色属性学习难易程度量.

图４ MarketＧ１５０１[２６]数据集中不同

行人属性的学习难易程度量

Fig敭４ Learningdifficultiesofdifferentpedestrian

attributesinMarketＧ１５０１ ２６ dataset

可以看出,不同的行人属性有不同的学习困难度,在
学习的过程中有动态的变化,且对于年龄与性别类

的属性学习困难度大于上衣黑色或下衣黑色属性.
由图５可知,不同的行人属性对行人再识别有

不同的贡献率,其中性别、青少年、头发长度上衣与

下衣长度、衣服风格是裙子还是裤子属性贡献率比

裤子颜色为粉色、紫色与黄色以及年龄为小孩和老

人的贡献率高;年龄为青少年等的概率比裤子颜色

为紫色或黄色的概率高,此属性在更大概率上可以

对行人进行区分;而裤子颜色为粉色或紫色等小概

率的行人属性在很多判断中无法对行人进行判断,
因此,图５的结果验证了本文方法的合理性.

图５ MarketＧ１５０１[２６]数据集中行人属性贡献率分布图

Fig敭５ ContributionratedistributionofpedestrianattributesinMarketＧ１５０１ ２６ dataset

　　为进一步验证本文方法的有效性,基于Intelcore
i７处理器、８GBNVIDIATITANXGPU工作站,选

择在 MarketＧ１５０１[２６]、DukeMTMCＧreID[２６]公开测试

数据集上,分别与同类基于行人属性学习的行人再识

１４１００３Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

别方法比较,其中行人属性辅助行人再识别网络

APR[２６]训练耗时１６h、属性分组多任务学习方法

MCM[２８]训练耗时１０h及基于特征选择的行人属性

识别方法TCPAR[２９]训练耗时６h.而本文方法训练

耗时５h,这表明本文方法在计算复杂度方面具有优

越性,所得具体实验结果如图６、７所示.

图６ 基于 Market１５０１[２６]行人属性识别结果对比

Fig敭６ ComparisonofpedestrianattributerecognitionresultsbasedonMarket１５０１

图７ 基于DukeMTMCＧreID[２６]行人属性识别结果对比

Fig敭７ ComparisonofpedestrianattributerecognitionresultsbasedonDukeMTMCＧreID ２６ 

　　为定量评价本文方法对行人属性识别的有效

性,统计图６和图７行人属性识别率平均值如表１
所示.在两个数据集中进行实验,由图６及表１可

知,在 MarketＧ１５０１[２６]数据集中,对于行人属性的分

类,本文方法在３０个行人属性识别的平均准确率为

９０．９６％,比现基于行人属性与行人再识别辅助学习

的方法ARP[２６]高５．２９％,比多任务行人属性识别

无权重加权基础网络方法 MCM[２８]高３．２６％,比基

于特征选择网络学习方法TCPAR[２９]高３．０６％.由

图７及表１可知,在 DukeMTMCＧreID[２６]数据集

中,对于行人属性的分类,本文方法对２３个行人属

性识别的平均准确率为８９．３１％,比现有的方法

APR[２６] 高 ３．７６％,比 MCM[２８] 高 ２．７１％,比

TCPAR[２９]高１．３０％.在两个数据集中,本文方法
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表１　在不同数据集上行人属性识别准确率结果对比

Table１　Comparisonofpedestrianattributerecognition

accuracyindifferentdatasets ％

Datasets
Method

APR[２６] MCM[２８]TCPAR[２９]Proposed
MarketＧ１５０１[２６] ８５．６７ ８７．７０ ８７．９０ ９０．９６
DukeMTMCＧ

reID[２６]
８５．５５ ８６．６０ ８８．０１ ８９．３１

在平均准确率上最优.对于较难学习的属性,例如,
年龄属性的识别效果有较大提升;对于较易学习的

属性,例如,上衣颜色属性也有所提升,在整体提升

识别效果的基础上,没有抑制局部识别的效果.这

表明在多任务学习过程中,进行自适应权重加权学

习方法具有有效性与先进性.

　　为进一步验证本文方法对行人再识别的先进性

与有 效 性,分 别 与 同 类 方 法 APR[２６]、MCM[２８]、

TCPAR[２９]以及非基于行人属性的行人再识别方法

DTLＧPR[３０]进行客观定量对比实验.所得实验结果

如表２所示.
表２　在不同数据集上行人再识别准确率结果

Table２　ComparisonofpedestrianattributereＧidentification

accuracyindifferentdatasets ％

Method
MarketＧ１５０１[２６] DukeMTMCＧreID[２６]

RankＧ１ mAP RankＧ１ mAP
APR[２６] ７８．３３ ５９．１２ ６６．５５ ５０．３２
MCM[２８] ８１．７０ ６１．７０ ６７．６０ ５１．６０
TCPAR[２９] ８３．９０ ６４．９０ ６９．０１ ５２．１２
DTLＧPR[３０] ８３．７０ ６５．５０ ６９．１２ ５２．３０
Proposed ８４．５１ ６６．７０ ７１．０６ ５２．３３

　　与行人属性分类对比的方法相同,对于行人再

识别结果加入非行人属性学习基于无监督学习网络

方法DTLＧPR[３０]进行对比.由表２可知,本文方法

在rankＧ１与mAP上都取得了最优的结果.表明本

文方法利用行人属性进行行人再识别方法的优越

性,也表明基于自适应权重分配网络与基于行人属

性进行行人再识别方法的有效性与先进性.

５　结　　论

由于在多任务学习中不同任务的重要性存在差

异,因此提出自适应配置不同任务学习权重的策略,
以提高多任务学习网络的有效性,而对于不同任务

的重要性,根据不同任务学习的难易程度与不同任

务对行人再识别结果的贡献率进行度量.所提自适

应权重方法解决了多任务分类时分配相同的损失权

重造成的负转移问题,提高了每个任务学习器的泛

化能力以及对行人类别判别的泛化能力.并且,利
用已有数据集中行人属性与行人类别的映射关系,
根据已训练好的模型求解样本属性后验概率,结合

条件概率计算出最可能的行人类别,利用高层属性

特征相对稳定的特性,在一定程度上解决了全局行

人再识别网络中无法识别因视角变化而造成的行人

外观剧烈变化的问题.后续研究将基于感兴趣区域

行人属性分类进行行人再识别的研究.
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