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摘要　针对现有的基于卷积神经网络的行人重识别方法对于遮挡和复杂背景引起的判别信息缺失问题,提出了一

种基于多尺度卷积特征融合的行人重识别算法.在训练阶段,使用金字塔池化方法对卷积特征图进行分块和池

化,获得包含全局特征和多尺度局部特征的多个特征向量;对每一个特征向量进行独立分类,并在各个分类的最后

内积层上归一化权重和特征,以提升分类性能;最后使用梯度下降法优化全部的分类损失.在识别阶段,将池化后

的多个特征向量融合成一个新向量,使用新向量在库中进行相似性匹配.在 MarketＧ１５０１、DukeMTMCＧreID数据

库上对所提算法的有效性进行实验验证.结果表明,本文模型提取的特征具有更好的识别效果,RankＧ１精度和平

均准确率也优于大多数先进算法.
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１　引　　言

行人重识别是一项跨摄像机检索行人的任务,

即给定一个感兴趣的行人进行查询,其目标是从其

他多个摄像机收集的数据图像库中检索出这个行人

的所有图片.在此任务中,行人在不同摄像机场景
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下的外观和所处环境会经历很多变化,比如人的姿

势、环境光照和物体遮挡等,学习到更有稳健性的特

征表示仍是行人重识别的一大挑战.行人重识别的

精确度很大程度上取决于行人特征的表示,对于行

人的特征信息获取得越全面,行人重识别的效果就

越好.文献[１]中提出了一种基于卷积神经网络判

别特征学习的模型,提升了对样本间距离关系的约

束,可使网络得到判别性强的特征.文献[２]中采用

增强聚合通道特征(ACF)算法检测行人,将直方图

和纹理特征结合作为行人特征描述子,很好地提升

了特征的表示能力.近几年,由于深度神经网络学

习到的特征表示相比于传统手工提取特征的方法具

有更高的辨识能力,因此深度学习方法在行人重识

别研究领域占据主导地位.文献[３]中提出了一个

新的网络模型,同时学习特征和对应的相似性度量,
以提升特征的鉴别能力.文献[４]中提出了一个多

任务深度网络,使用排序任务和分类任务在不同的

网络层进行优化,得到更具有识别力的特征表示.
由于这些方法仅利用行人的全局特征,当检测目标

存在关键部分信息缺失的情况时,这些特征并不能

提供良好的辨别能力.
为解决这个问题,研究者提出了一些专注于学习

有判别力的部分特征表示,以增强行人重识别的稳健

性.文献[５]中利用提取人体骨骼关键点的方法

(GLAD)把行人图片分为头部、上身和下身三个部

分,之后将整张行人图片与三个局部图片一起输入到

一个参数共享的卷积神经网络(CNN)中,最后提取的

特征融合了全局和局部的特征.但这种方法首先需

要预先训练好骨骼关键点模型,其次,分块区域的参

数共享使得局部有效信息不能被充分挖掘.针对这

个问题,文献[６]中提出了一个基于部分的卷积基准

模型(PCB),这种方法在特征提取层后的池化层对行

人特征图进行水平切分,平均切分为６个小块,并分

别送入不共享权重的全连接层进行预测.由于身体

部分不对齐的问题会使得小分块预测不准确,作者又

使用一个精确部分池化(RPP)网络来精炼每一分块

的特征,但这个RPP网络属于后续处理操作,整个模

型不能使用端到端的方式进行训练,而且单一固定的

局部尺寸划分也不能充分地提取出有效的局部信息.
本文提出了一种多尺度卷积特征融合的方法,可

解决全局特征判别信息不足的问题.采用金字塔池化

方法将特征图切分为多个空间区域,然后对每个空间

区域特征输出都独立地学习分类.在每一个分类器之

前归一化特征向量和权重,以提升各个分类器的分类

性能,在预测阶段将多个特征向量进行融合,以判别行

人身份.在数据集 Market１５０１[７]、DukeMTMCＧreID[８]

上对所提算法的有效性进行实验验证,结果表明,本文

算法可以有效地提升行人的重识别精度.

２　基于多尺度特征融合的行人重识别

２．１　网络结构

如图１所示,本文的网络结构主要由骨干网络

层、金字塔池化层、L２归一化层和全连接(FC)层构

成,图中D 表示特征向量的维数,L２表示使用L２
归一化范数.骨干网络采用Resnet５０网络,对该网

络进行了以下修改:１)移去Resnet５０网络最后的

平均池化层(GAP)和全连接层;２)卷积(Conv)层

conv４_１的步长由２设置为１,结果骨干网络提取出

的特征图尺寸变为输入图片尺寸的１/１６.在金字

塔池化层,把输入的特征图深度复制为３份,各自采

用不同尺度的平均池化方法,输出得到６个包含不

同特征信息的２０４８维特征向量.之后采用１×１卷

积核把特征向量维数降低为５１２.再经由归一化层

对特征向量和权重向量作归一化处理,输出的６个

图１ 网络结构

Fig敭１ Networkstructure
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５１２维向量分别送入不共享权重的全连接层,使用

softmax损失函数和随机梯度下降方法进行优化.
在识别阶段,查询图片使用串联６个２０４８维向量的

新向量与图库中的新向量进行相似性匹配.

２．２　金字塔池化的多尺度特征

提取局部特征的常用思路主要有图像切块、注意

力机制、利用骨架关键点定位以及姿态校正等.图像

切块是一种不依赖辅助模型、简单而又有效的方法.
本文使用空间金字塔池化对图片进行水平分割和池

化,获得全局特征和多尺度局部特征的特征向量.全

局特征可以对行人进行快速识别,同时考虑了整幅行

人图像各部件之间的联系.局部特征可以很好地解

决遮挡和视角变化大引起的关键信息缺失问题[９],两
者的有效融合可以增强特征的表示能力.

金字塔池化(SPP)是由 He等[１０]２０１５年提出

的,主要是为了解决深度卷积网络中输入图片尺寸

固定的问题.现有的CNN中对于结构已经确定的

网络需要输入一张固定大小的图片,对于希望检测

各种大小图片的时候,往往要经过裁剪或缩放等操

作,这样会降低识别检测的精度,于是作者提出空间

金字塔池化方法使现有的网络结构可以适应任意大

小尺寸的图片.具体操作为:把输入图片的特征图

复制为３份,对每一份采用１×１、２×２、４×４的网格

划分,再对每个网格中的特征块使用最大池化方法

进行处理,得到２１个固定的特征向量,然后把这些

向量平铺组成一个新的特征向量,并送入全连接层、

softmax层进行预测分类.本文在以上金字塔池化

策略的基础上做出修改:１)固定网络输入图片的尺

寸,因而骨干网络提取出的特征图尺寸也固定,使用

金字塔池化的目的是产生多个包含不同局部信息的

特征向量;２)使用平均池化并修改池化的内核和步

长,将产生的６个单维固定通道数的特征向量送入

不共享参数的全连接层,目的是更充分地提取各种

特征的关键信息.

图２ 所提分块策略与PCB分块策略比较

Fig敭２ ComparisonofourblockingstrategywithPCBblockingstrategy

　　在图片的分块策略上,PCB[６]方法也是把图片

分成６个固定尺寸的矩形块,然后进行独立分类,如
图２所示.直观上看,PCB方法只使用了从上到下

６个局部部位信息来预测行人身份,由于图片之间

行人存在错位、不对齐等状况,每个分块分得越小,
异常值存在的状况越多,例如有的行人图片最上方

的分块包含头部和背景,而另一行人图片最上方分

块却只包含背景,这种情况的分类会降低总的识别

精度.而本文使用金字塔池化的方法把特征图水平

分成原特征图、二等分图和三等分图,这样既包含了

全局特征和局部特征粗细结合的更为全面的信息,
还使得每一分块上存在的异常值比PCB的分块要

少.PCB的高识别率主要来自后处理操作中RPP

方法对于每一分块异常值的重新定位,但RPP不能

使优化模型使用端到端的方式进行训练,而本文分

块对于行人错位引起的异常值更具稳健性,故未使

用RPP策略.

２．３　L２归一化层

目前,深 度 卷 积 网 络 在 分 类 问 题 中[１１]使 用

softmax函数,因为其计算简单,对于类间距离优化

效果显著.但是,由于权重向量和特征向量的尺度

不一致,在少数情况下仍会出现两类之间的距离小

于某一类的类间距离,softmax函数易发生误判.
为了解决这个问题,使用L２归一化层对softmax的

所有特征和权重向量做归一化处理,去除偏置向量,
提升softmax的分类效果.传统的softmax损失函
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数公式为

Lsoftmax＝－
１
N∑

N

i＝１
ln
expWT

yixi＋byi
( )

∑
C

j＝１
expWT

jxi＋bj( )

, (１)

式中:N 为训练样本的数目;C 为分类的数目;xi 为

第i个样本的特征;yi 为对应于xi 的标签;W 和b
为softmax损失之前的最后内积层的权重矩阵和偏

置向量.Wj 是W 的第j行,对应于第j类,在测试

阶段,单个样本分类表达式为

Class(x)＝i＝argmax
i
(WT

ix＋bi). (２)

从(２)式得到(WT
ix＋bi)－(WT

jx＋bj)≥０,∀j∈
[１,C],测试样本的真值类表达式值比其他所有非

真值类表达式值大.如图３所示,假设有一个二分

类问题,x 属于类别２,W１ 和W２ 分别为类别１和类

别２的权重向量,θ１ 与θ２ 分别表示W１ 和W２ 与x
之间的角度,若不考虑b 的影响,则有WT

２x＞WT
１x,

即‖W２‖‖x‖cosθ２＞‖W１‖‖x‖cosθ１,在图３
(a)中,原始的softmaxloss由于未对权重向量和特

征向量进行处理,故而导致‖W２‖‖x‖cosθ２＜
‖W１‖‖x‖cosθ１,x 被误判为类别１.在图３(b)
中,使用L２归一化层对softmax之前的内积层的参

数做归一化处理,即

W∗
j ＝

Wj

‖Wj‖
,x∗ ＝

x
‖x‖

,b＝０, (３)

式中j∈[１,C],‖‖为向量的L２范数.此时

‖W∗
１ ‖＝‖W∗

２ ‖＝１,‖x∗‖＝１,二分类的判别

条件是比较余弦角度大小.在图３中可以看到,

θ２＜θ１,则有cosθ２＞cosθ１,x 被判别为类别２.对

权重向量和特征向量进行归一化处理,可以减少损

失函数优化参数的数量,只考虑各类权重向量与特

征向量之间的角度,间接提升了softmax分类器的

分类性能.

图３ 二分类的几何示意图.(a)原始的softmaxloss;(b)归一化权重和特征后的softmaxloss
Fig敭３ Geometricdiagramofthesecondclassification敭 a Originalsoftmaxloss  b softmaxlosswithnormalized

weightsandfeatures

３　实验分析

３．１　数据集和评估标准

为了验证本文所提算法的有效性,选择常用的

行人重识别数据集 MarketＧ１５０１[７]和DukeMTMCＧ
reID[８]评估该方法,并和几种最新的行人重识别算

法进行比较.

MarketＧ１５０１包含从６个摄像机视图中收集的

１５０１个行人的３２６６８张标记图像.这些图像是由

目标检测算法———应变部件模型(DPM)[１２]检测得

出.数据集分为两部分:包含用来训练的７５１个行

人的１２９３６张图像和用于测试的包含７５０个行人的

１９７３２张图像.在训练集中平均每个行人有１７．２张

图像.在测试中,使用由７５０个行人组成的３３６８张

样本用作查询对象,使用单查询方式评估检索数据

库中的匹配行人.

DukeMTMCＧreID是一个新发布的大规模行人

重识别数据集,包括从８个摄像机采集的３６４１１个

标记图像,共包含１４０４个不同行人.与 MarketＧ
１５０１类似,DukeMTMCＧreID也把数据集平均分成

两部分,使用包含７０２个行人的１６５２２张图片用于

训练,余下７０２个行人用于测试,抽去２２２８张图片

用作查询图像,使用单查询方式在由１７６６１张图片

组成的数据库中匹配相似行人.对于这两个数据

集,都使用rankＧ１精度和平均精确率 mAP这两个

指标作为评估标准.

３．２　实验细节

选用残差网络Resnet５０作为提取特征的骨干

网络,权重的初始化使用在数据集ImageNet上预

训练好的参数,以便减少训练时间.调整输入行人

图 片 的 尺 寸 为 ３８４ pixel ´１９２ pixel,并 且 对

Resnet５０网络的conv４_１层的步长设置为１,去除

之后的平均池化层和全连接层,输入图片经过骨干

网络得到的特征图大小为２４pixel×１２pixel×
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２０４８pixel.特征图经过金字塔池化之后输出６个

２０４８维的特征向量.
在训练过程中,设定骨干网络的初始学习率

为０．０１,其他网络层的学习率为０．１,在４０代之后

学习率呈指数衰减,衰减系数为０．０１.模型总共

训练６０代,使用随机梯度下降(SGD)法对每一个

miniＧbatch进行更新参数,miniＧbatch的大小设置

为１６,动量为０．９.对于池化后的每一个特征向量

独立进行分类,模型的总损失为每个分类损失之

和.在验证时,把输入图片经过卷积池化后得到

的多个特征向量串联起来,获得一个１２２８８长度

的新特征向量,查询图像使用新特征向量与数据

库中的每张图片的新特征向量进行欧式距离计

算,按照距离从大到小进行排列.
实验平台是基于６４位的Ubuntu１６．０４操作系

统和NVIDIAGTX１０７０GPU,采用的深度学习框

架为Pytorch,python版 本 为３．６,训 练 时 间 约 为

２４０min.

３．３　实验结果分析

选用CamStyle[１４]和PCB中使用的基准模型作

为本文算法评估的基准模型,该模型精度比IDE[１５]高

很多,重新复现这个基准并对参数进行微调,所得结

果与报道的结果稍有不同,在 MarketＧ１５０１数据集上

rankＧ１精度为８６．８８％,平均精确率为６９．５９％.
为了测试本文算法的有效性,分别把多尺度金

字塔池化层和L２归一化层与基准模型结合,观察

所提算法对基准网络的提升效果,结果如表１所示.
在 MarketＧ１５０１ 上,基 准 网 络 使 用 金 字 塔 池 化

(SPP)方法,rankＧ１精度和 mAP分别提升了２．５％
和１．８％,使用L２归一化权重和特征,rankＧ１精度和

mAP分别提升了１．８％和２．８％,在DukeMTMCＧreID
数据集上两种方案的rankＧ１精度和mAP提升更大,
说明本文应用的两种方法对于行人重识别的检测效

果都有较好的提升.将这两种方法相结合,最终在

MarketＧ１５０１数据集上取得rankＧ１精度为９１．３６％,

mAP为７５．４６％;若使用Zhong等[１６]提出的重排列

(ReＧranking)算法,则rankＧ１精度和 mAP分别提升

至９３．２９％和８８．８１％.在DukeMTMCＧreID数据集

上,rankＧ１精度为８２．０５％,mAP为６５．９７％,使用ReＧ
ranking算 法 后,rankＧ１精 度 和 mAP分 别 提 升 至

８６．４９％和８１．９３％.
为了验证本文分块策略的合理性,复现了未使

用RPP方法PCB模型的结果,并且改变金字塔池

化策略,由之前分割的６个水平分块变成７个和９

表１　两种方法对基准模型的提升效果

Table１　Effectsoftwomethodsforimproving
baselinemodel

Model
MarketＧ１５０１ DukeMTMCＧreID

rankＧ１ mAP rankＧ１ mAP
Baseline ８６．８８ ６９．５９ ７２．６２ ５４．９３

Baseline＋SPP ８９．３１ ７１．４１ ８０．８３ ６４．９９
Baseline＋L２_softmax ８８．７２ ７２．４２ ７６．９３ ６０．１８

Ours ９１．３６ ７５．４６ ８２．０５ ６５．９７
Ours＋ReＧranking ９３．２９ ８８．８１ ８６．４９ ８１．９３

个水平分块,分块细化,实验结果如表２所示.相比

PCB,本文模型的rankＧ１精度和 mAP都比PCB的

要好,因为虽然分割的小块数相同,但本文算法结合

了全局特征和多尺度的局部特征的信息,而PCB只

使用了等分的局部特征.其次,七分块与九分块模

型的整体效果并没有比六分块模型的效果好,主要

是因为随着分割块数增多,行人错位和姿态改变会

使得小的分割块更容易受到异常值的干扰,对于总

体识别效果没有助益.图４为其中几类算法的识别

效果,R５表示算法计算出的与探寻行人(query)匹
配度最高的前５张图片,从图中可看出,本文六分块

方案识别效果最佳.
表２　不同分块模型性能比较

Table２　Performancecomparisonofdifferentblockmodels

Model
MarketＧ１５０１ DukeMTMCＧreID

rankＧ１ mAP rankＧ１ mAP
Baseline ８６．８８ ６９．５９ ７２．６２ ５４．９３

PCB(outRPP) ８８．４８ ６９．８９ ８０．２１ ６４．２７
Baseline＋SPP

(１＋２＋３)
８９．３１ ７１．４１ ８０．８３ ６４．９９

Baseline＋SPP
(１＋２＋４)

８９．４１ ７０．６８ ７９．３５ ６２．５５

Baseline＋SPP
(１＋２＋６)

８８．０９ ６８．７５ ８０．０５ ６４．８９

３．４　与目前主流算法的比较

为了验证本文所提算法的优越性,将本文算法与

目前主流的７种行人重识别算法进行对比,这几类算

法分别是精准姿态嵌入(PSE)[１７]、全局Ｇ局部特征描

述子(GLAD)[５]、奇异向量分解(SVDNet)[１８]、多尺度

特征(MultiScale)[１９]、多层特征融合(MLFN)[２０]、注意

力机 制 (HAＧCNN)[２１]和 深 度 金 字 塔 特 征 学 习

(DPFL)[１９],都是基于卷积神经网络提取特征的算

法,各类算法的rankＧ１精度和mAP如表３所示.由

表中数据可以看出,本文算法在两个数据集上的

rankＧ１精度和mAP都超过了对比的卷积算法,这表

明本文算法的性能较其他算法有明显的提升.
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图４ 算法识别效果图.(a)Baseline;(b)PCB(outRPP);(c)baseline＋SPP(１＋２＋６);(d)ours
Fig敭４ Resultsofrecognitionalgorithm敭 a Baseline  b PCB outRPP   c baseline＋SPP １＋２＋６   d ours

表３　本文算法与主流算法的性能比较

Table３　Performancecomparisonofouralgorithm
withmainstreamalgorithms

Method
MarketＧ１５０１ DukeMTMCＧreID

rankＧ１ mAP rankＧ１ mAP
PSE ８７．７ ６９．０ ７９．８ ６２．０
GLAD ８９．９ ７３．９ — —

SVDNet ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８
MultiScale ８８．９ ７３．１ ７９．２ ６０．６
MLFN ９０．０ ７４．３ ８１．０ ６２．８
HAＧCNN ９１．２ ７５．７ ８０．５ ６３．８
DPFL ８８．９ ７２．６ ７９．２ ６０．６
Ours ９１．４ ７５．５ ８２．１ ６６．０

Ours＋ReＧranking ９３．３ ８８．９ ８６．５ ８１．９

４　结　　论

本文所提的多尺度卷积特征融合方法具有如下

特征:１)把使用金字塔池化后得到的全局特征和多

尺度局部特征向量独立分类,以弥补全局特征判别

信息不足的缺陷;２)归一化每个分类器的权重与特

征,使得损失函数只优化权重与特征之间的角度,提
升了分类性能;３)融合多个不同特征向量预测行人

身份.结果表明,所提方法取得了很好的行人重识

别效果.下一步的研究工作是获取更加精细化的局

部特征与全局特征融合,提升行人重识别性能.
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