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基于特征拼接的行人重识别
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摘要　基于卷积神经网络算法对行人进行多特征提取,并使用拼接后的多特征对行人进行特征表征.使用全局池

化和多个卷积构建多分支结构,利用多分支结构来弥补丢失的信息.为了减小过拟合,采用自行设计的瓶颈层代

替模型中的分类层.实验时,分别在 Market１５０１、CUHK０３、DukeMTMCＧReid数据集上对本文所提算法进行验

证.在 Market１５０１数据集上,本文所提算法预测正确的概率(Rank１)为９５．２％,平均预测均值(mAP)为８６．０％.

实验结果表明,本文所提算法提取的行人特征具有较强的辨别力,识别准确率明显高于其他先进的算法.
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１　引　　言

行人重识别是一种给出感兴趣的行人图像的技

术,其主要目的是在由不同摄像头或同一摄像头不

同时段拍摄的图像数据库中找出与目标行人匹配的

行人图像.行人重识别的具体做法是:１)要构建一

个提取行人图像特征的模型;２)利用距离度量给出

相似性排序.行人重识别在很多领域均有应用,如
视频监控、人机交互、机器人、基于内容的视频检索

等.亮度、光照等因素的变化会给行人图像带来巨

大的影响,因此行人重识别仍然面临着挑战.
最早研究者是对手工设计的特征进行识别[１Ｇ２].

随着深度学习的发展,目前行人重识别的主要做法

是基于深度学习进行识别.基于深度学习的行人重

识别研究方法主要包括基于度量学习的方法和基于

卷积神经网络特征学习的方法.基于度量学习方法

的主要思想是利用行人之间的特征距离来解决识别

问题,通过三元组函数[３]来使相同行人的类内距离
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尽可 能 小,使 不 同 行 人 的 类 间 距 离 尽 可 能 大.

Hermans等[４]发现三元组损失函数的正、负样本对

的选择很随机,于是提出了基于难样本挖掘的三元

组.Hermans等通过在一个批次中选择最不像的

相同行人来构建正样本对,选择同一个批次中最像

的不同行人来构建负样本对.为了进一步减小类内

方差并增大类间方差,Chen等[５]提出四元组损失函

数.基于度量学习的方法有一个比较大的缺点,即
训练容易过拟合.目前,基于度量学习的方法主要

用于多任务学习[６Ｇ７],很少单独使用.基于卷积神经

网络特征学习的方法是找到能够较好地表征行人特

征的模型.陈兵等[８]通过加强对样本监督信息的利

用和提升对样本间距离关系的约束,使神经网络能

够得到判别性强的特征.由于单一特征对行人特征

描述不够完整,很多研究者把重点由单一特征转移

到多特征[９Ｇ１２].文献[１０]中将描述行人的特征变成

全局特征和局部特征融合后的特征,利用行人的全局

特征和局部特征进行行人重识别.Sun等[１１]把行人

图片 水 平 切 块,然 后 再 利 用 RPP (RefinedPart
Pooling)[１１]算法使每个相似的块对齐,每个相似的块

均接入损失函数进行训练,通过拼接多个局部特征的

方法来得到一个判别性强的行人特征.文献[１２]中
通过语义分割把行人图片分成头部、背景、上半身、下
半身和鞋子５个部分,然后通过拼接５个部分的特征

对行人图像进行特征表征.上述文献中的模型都是

通过增加行人的特征来提高识别准确率.
为了提高模型对行人特征表征的效果,本文也

利用多特征对行人特征进行描述.上述文献主要关

注全局特征和局部特征或者全局特征和属性特

征[９Ｇ１２],本文则是通过多次提取全局特征来提高模

型对行人特征的描述效果,通过对行人特征进行多

次提取,减少了信息的缺失.本文所提出的模型在

Market１５０１、CUHK０３、DukeMTMCＧReid数 据 集

上进行了实验,实验结果表明本文所提出的模型能

够很好地对行人特征进行描述.

２　基本原理

行人重识别在测试时不同于其他的图像识别,
行人重识别是用卷积神经网络提取图像中行人的特

征,依据特征值的相似程度给出相似性排序.目前

研究者都在寻找一种能够对行人特征具有较强辨别

力的模型.受集成学习和Inception[１３]网络的启发,
本文提出利用全局池化和多个卷积对行人进行多次

全局特征提取的方法.

２．１　网络结构

当分类效果不好时,研究者普遍会采用集成学

习的方法.集成学习是将多个单一模型集成在一起

使用,即先单独训练多个单一模型,测试时再将训练

的多个单一模型进行组合使用,形成一个先进的组

合模型[１４].如利用 Resnet、Inception等不同的卷

积神经网络,在测试预测结果时利用某种策略将单

一模型的预测结果组合在一起,组合方式一般有平

均法和学习法.Inception网络成功的原因在于其

扩充了模型的宽度[１３],主要思想是对同一个输入运

用Inception块进行池化、多个卷积,然后拼接在一

起作为输出,如图１所示.这样的操作相比单独一

个卷积操作能够对输入进行更好的特征描述.本文

在Resnet５０conv５_x后运用Inception块,且受集

成学习思想的启发,没有在输出时进行拼接,而是将

每个卷积和池化操作分别接入损失函数.由于３×
３和５×５卷积操作计算量比较大,后期的Inception
块用１×３和３×１代替.为了加快测试的速度,依
据图１,本文只设计了步长为１的１×１卷积、全局

池化和步长为２的１×１卷积三个操作,并将这三个

操作中的每个操作看成是集成学习中的单一模型,
但不是单独训练,而是将每个操作接入损失函数,进
行联合优化.

行人重识别利用模型提取特征,并依据特征值

进行相似性排序.设用步长为１的１×１卷积、全局

池化和步长为２的１×１卷积三个操作来提取特征,
特征值分别为n１、n２ 和n３.目前在测试时,研究者

普遍使用全局池化后的n２ 进行相似性排序,本文则

是把n１、n２ 和n３ 拼接在一起对行人的相似性进行

排序,即行人的特征描述变成n＝[n１,n２,n３],这使

得行人的特征描述更加丰富.
本文模型如图２所示,分支１、２、３分别对应上

面的全局池化、步长为１的１×１卷积、步长为２的

１×１卷积三个操作,分支１、２、３联合优化不但能够

使他们优势互补,而且能够避免模型训练过程中信

息的丢失.将分支１、２、３提取到的特征拼接起来对

行人特征进行描述,使用拼接后的特征作为判断依

据更加可靠.Szegedy等[１３]在Inception网络的中

间层加入辅助分类器,减小了梯度消失,故本文也在

模型中间层加入辅助分类器,即图２中的Auxiliary
classifier.分支１用瓶颈层１代替分类层,辅助分

类器也 是 使 用 瓶 颈 层１代 替 分 类 层.Hermans
等[４]指出目前 Resnet５０的分类层不能对行人进

行很好的描述,且过拟合比较严重,为减小过拟合,
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图１ Inception块

Fig敭１ Inceptionblock

他们重新设计了瓶颈层,大幅提高了行人重识别的

准确率.鉴于此,本文也设计了瓶颈层,即瓶颈层

１,具体为:全局平均池化→归一化层→激活层→随

机失活→全连接层→归一化层→全连接层.步长为

１的１×１卷积和步长为２的１×１卷积提取的行人

特征经过全局平均池化和分类层后分别集中到瓶颈

层２和３,最后接入损失函数,如图２所示.分支２
中的瓶颈层２为:步长为１的１×１卷积层→归一化

层→全连接层.分支３中的瓶颈层３为:步长为２
的１×１卷积层→归一化层→全连接层.文献[１５]
中指出分类层中全连接层的偏置项会影响分类任务

的效果,故需将瓶颈层中全连接层的偏置项去除.

图２ 网络结构

Fig敭２ Networkstructure

２．２　损失函数

目前,Softmax损失在各种行人重识别模型中

被广泛使用.不同于传统的Softmax损失,根据文

献[１５],本文所采用的Softmax损失的形式去除了

线性多类分类器中分类层的偏置项,这有助于提高

算法的识别能力.Softmax损失的定义为

Lsoftmax＝－
n

i＝１
log

exp[WT
yif(bi)]


C

j＝１
exp[WT

jf(bj)]
, (１)

式中:n 为批量的大小;C 为类别数;f(bi)∈Rd 为

第i个样本的深度特征,其类别为yi,维度为d;Wj

为第j层的权重向量;bj 为第j层的偏置向量;T为

转置符号.

３　实验结果与分析

３．１　数据集

本 文 所 提 算 法 在 Market１５０１、CUHK０３、

DukeMTMCＧReid数据集上进行了实验,给出每个

数据集上的首次预测正确的概率(Rank１)、平均预

测均值(mAP).Market１５０１数据集包括由６个摄
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像头(５个高清摄像头和１个低清摄像头)拍摄到的

１５０１个行人和３２６６８个检测到的行人矩形框.训

练集有７５１个行人,包含１２９３６张图像,平均每个人

有１７．２张训练图片;测试集有７５０个行人,包含

１９７３２张图像,平均每个人有２６．３张测试图片.

CUHK０３数据集含有由５对摄像头采集得到的

１４６７个行人.数据集在使用时一般不采用旧版的

测试方式,本文将数据集分为包含７６７个行人的训

练集和包含７００个行人的测试集.DukeMTMCＧ
Reid数据集是由８个不同摄像头采集的视频序列

经过等间隔采样得到的,共有３６４１１张图片,包含

１８１２类行人.将该数据集中的１６５２２张图片作为

本文的训练集,１９８８９张图片作为测试集.

３．２　实验设置

所提算法是在Pytorch深度学习框架上实施

的.卷积神经网络采用的是Resnet５０,初始学习率

为０．０１,Bottleneck学习率为０．１,epochs为２６０,训
练批次大小为n＝C×D,其中n 为３２,C 为该批次

中行人类别数,其值为８,D 为该批次中每个行人的

图片数,其值为４.分别在第６０个epoch、１６０个

epoch和２４０个epoch时,学习率均减小９０％.优

化器选择的是带动量的SGD,动量系数为０．９,正则

化系数为０．０００５.训练损失是三分支损失之和,然
后再加上带有加权系数的辅助分类器损失.训练数

据增强方式为旋转、裁剪.

３．３　参数对实验的影响

本文所提出的模型用瓶颈层代替分类层以尽可

能地避免过拟合现象.瓶颈层中的参数需要合理设

置,这些参数包括瓶颈层１中第一个全连接层神经

元个数以及瓶颈层２、瓶颈层３中的卷积核个数.
在本文中,全连接层神经元个数和卷积核个数取相

同值,这主要是为了保持测试进行特征拼接时每个

分支的特征值的维数相同.将全连接层神经元个数

和卷积核个数统称为参数 N.表１中给出当 N 取

值不同时,本文所提出的算法在 Market１５０１数据

集上的实验结果.通过对比表１中的数据,发现当

N 为５１２时的实验结果最好,即当瓶颈层１中第一

个全连接层神经元个数为５１２以及瓶颈层２、瓶颈

层３中卷积层的卷积核个数也为５１２时,实验结果

最好.

Inception网络对辅助分类器设置了损失加权

系数,故 本 文 在 使 用 时 也 设 置 了 加 权 系 数 M.

Inception网络中的加权系数是在０~１之间取值,
本文也采取相同的取值方式.表２给出了加权系数

表１　不同 N 的实验结果

Table１　Experimentalresultscorrespondingto
differentN ％

N Rank１ mAP
２０４８ ９４．２ ８４．９
１０２４ ９４．８ ８５．７
５１２ ９５．２ ８６．０
２５６ ９４．６ ８５．５

表２　不同 M 时的实验结果

Table２　Experimentalresultscorrespondingto
differentM ％

M Rank１ mAP
１．０ ９５．２ ８６．０
０．８ ９４．５ ８５．６
０．６ ９４．６ ８５．８
０．４ ９４．３ ８５．３
０．２ ９４．０ ８５．４

取不同值时的实验结果,该实验是在 Market１５０１
数据集上进行.由表２可以看出,当加权系数为１
时实验效果最好.

３．４　多特征拼接模型

为了验 证 本 文 所 提 出 的 模 型 的 有 效 性,在

Market１５０１数据集上对其进行实验验证.表３中

方法１是基于Resnet５０的原始模型的方法,方法２
是基于Resnet５０的原始模型并用本文所提出的瓶

颈层代替分类层单独训练的方法,方法３是基于

Resnet５０的原始模型,不但用瓶颈层代替分类层单

独训练而且去除全连接层中偏置项的方法.方法２
和３的准确率比方法１均有显著的提升,从而证明

本文所提出的瓶颈层代替分类层、去除全连接层偏

置项两项改进是有效的.
表３　基础模型实验结果

Table３　Experimentresultsofbasicmodel ％

Method Rank１ mAP
１(Resnet５０) ８７．２ ７２．３

２(Resnet５０＋bottlenecklayer) ８９．６ ７３．４
３(Resnet５０＋bottleneck
layer＋biasremoving)

９０．５ ７５．１

　　表４中方法E代表只使用分支１训练,方法F
代表使用分支１、分支２一起训练,方法H代表分支

１、分支２、分支３联合优化,方法J代表分支１、分支

２、分支３、辅助分类层一起训练.本来辅助分类层

只在训练时使用,在测试时不使用,后来研究者发现

在测试时加上辅助分类层提取的特征后Rank１提

高了０．７％,mAP提高了１．３％,故研究者在后面

的 实验测试时均加上辅助分类层提取的特征.
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表４　不同方法的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentmethods ％

Method Rank１ mAP
E(branch１) ９０．５ ７５．１
F(branches１,２) ９３．８ ８３．３
H(branches１,２,３) ９３．９ ８４．２
J(branches１,２,３and
auxiliaryclassifier)

９５．２ ８６．０

表４中方法F的Rank１和mAP比方法E分别提高

了３．３％和８．２％;方法 H的Rank１和 mAP比方法

E分别提高了３．４％和９．１％.方法J是基于本文所

提出的完整模型的方法,方法J的Rank１和 mAP
比方法E分别提高了４．７％和１０．９％.这是因为方

法J的模型能够对行人提取更丰富的特征,减少了训

练过程中的信息丢失,比方法E(单一的全局特征)更
有辨别力.表４中基于辅助分类器模型的方法J比

方法H的Rank１和mAP分别提高了１．３％和１．８％.
可以看出,每个分支对提高实验结果都是有效的.上

述实验均是基于Market１５０１数据集进行的.

３．５　测试运行时间

目前研究者普遍使用全局池化后的２０４８维特

征对算法进行运行时间测试.本文在测试时使用３
个分支及辅助分类器各自提取５１２维特征,并将其

拼接在一起,最后得到２０４８维特征.分支１使用瓶

颈层中第一个全连接层后的５１２维特征,分支２和

３均使用瓶颈层中卷积后的５１２维特征,辅助分类

器也是使用瓶颈层中第一全连接层后的５１２维特

征.表５列出了最基础的模型Resnet５０、本文模型

和PCB＋RPP[１１]在 Market１５０１测试集上运行时所

花费的时间,Market１５０１测试集有７５０类行人,包
含１９７３２张图像.在 Market１５０１测试集上,本文

模型相比基础模型Resnet５０慢了２７s,但是Rank１
提高了８％;本文模型比PCB＋RPP[１１]快了６s,

Rank１也提高了１．４％.
表５　Market１５０１测试集上测试时间

Table５　TesttimeonMarket１５０１dataset

Method Testtime/s
Resnet５０ １７９
Ours ２０６

PCB＋RPP[１１] ２１２

３．６　实验结果与主流算法比较

为了验证本文所提模型的有效性,在三个主流

数据集上对基于本文所提模型的行人重识别算法进

行实验,并与最近比较先进的算法进行对比.表６、

７和８分 别 给 出 本 文 所 提 算 法 和 其 他 先 进 算 法

表６　在 Market１５０１数据集上的结果对比

Table６　ComparisonofresultsonMarket１５０１ ％

Method Rank１ Rank５ Rank１０ mAP
MLFN[１６] ９０．０ － － ７４．３

PSE＋ECN[１７] ９０．４ ９４．５ ９６．８ ８０．５
HAＧCNN[１８] ９１．２ － － ７５．７
MACS[７] ９３．１ － － ８２．３

DNN_CRF[１９] ９３．５ － － ８１．６
HSP[１２] ９３．７ ９７．６ ９８．４ ８３．４

PCB＋RPP[１１] ９３．８ ９７．５ ９８．５ ８１．６
Ours ９５．２ ９８．０ ９８．８ ８６．０

表７　在DukeMTMCＧReid数据集上的结果对比

Table７　ComparisonofresultsonDukeMTMCＧReid ％

Method Rank１ Rank５ Rank１０ mAP
AOS[２０] ７９．２ － － ６２．１

HAＧCNN[１８] ８０．５ － － ６３．８
GSRW[２１] ８０．７ ８８．５ ９０．８ ６６．４
MLFN[１６] ８１．０ － － ６２．８
DuATM[２２] ８１．８ ９０．２ － ６４．６
PCB＋RPP[１１] ８３．３ ９０．５ ９２．５ ６９．２

Ours ８６．７ ９３．５ ９５．５ ７４．０

表８　在CUHK０３数据集上的结果对比

Table８　ComparisonofresultsonCUHK０３ ％

Method Rank１ Rank５ Rank１０ mAP
HAＧCNN[１８] ４１．７ － － ３８．６
MLFN[１６] ５２．８ － － ４７．８

PCB＋RPP[１１] ６３．７ ８０．６ ８６．９ ５７．５
Ours ６８．３ ８４．７ ９０．５ ６４．６

在 Market１５０１、DukeMTMCＧReid和 CUHK０３的

对比结果.
本 文 所 提 模 型 在 Market１５０１ 的 Rank１ 和

mAP分别为９５．２％和８６．０％.从表６可以看出本

文所提模型的 Rank１和 mAP比PCB＋RPP[１１]、

HSP[１２]等 先 进 算 法 均 有 显 著 的 提 高.PCB＋
RPP[１１]使用的多判别性特征是局部特征,而局部特

征在对齐时存在很大的挑战.本文所提模型只关注

全局特征,通过多个分支提取全局特征弥补了训练

过程中的信息丢失,而且通过使用瓶颈层代替分类

层减小了过拟合,因此能够提取行人更丰富的特征,
使行人的特征描述变得更有辨别力.从表７可以看

出,本文所提模型在DukeMTMCＧReid的Rank１和

mAP分别达到了８６．７％和７４．０％,相比其他算法有

明显提 高.从 表８可 以 看 出,本 文 所 提 模 型 在

CUHK０３的Rank１和 mAP分别达到了６８．３％和

６４．６％,同样也超过了其他的先进算法.实验结果

表明本文通过拼接多分支提取的行人特征能够很好
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地对行人进行重识别.
图３是本文所提模型实际测试时的效果图.在

图３中,左侧是查询图像,右侧绿色外框代表正确识

别,红色外框代表错误识别.从图３可以看出,本文

所提模型在Rank１到Rank５(预测５次)均能做到

正确的识别.

图３ 识别效果

Fig敭３ Recognitioneffects

４　结　　论

提出一种提取多特征的行人重识别模型,利用

拼接后的多特征对行人进行特征表征.基于集成学

习的思想设计了多分支来提取多特征.用所设计的

瓶颈层代替原先卷积神经网络的分类层.本文所提

模型不仅能提取判别力强的特征,还避免了特征学

习过程中的信息丢失,从而提高了行人重识别的准

确率.在Market１５０１数据集上使用RK[２３]以后,本
文算法的Rank１可以达到９５．６％,mAP可以达到

９３．１％,实验结果表明本文所提模型能够对行人提

取判别性强的特征.本文所提出的模型相比其他模

型加入LSTM、图像水平分割等操作,可以做到端

到端的训练.
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