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摘要　针对现有的行人重识别方法提取行人特征过程中存在因信息缺失导致鲁棒性和判别力较差的问题,提出了

一种基于残差神经网络提取行人图像多层级特征的方法.该方法在训练阶段使用残差网络分别在４个卷积残差

模块之后提取阶段特征,以此来弥补信息丢失,使用三元组损失函数对每个特征向量进行监督训练.在相似性度

量阶段,针对４个特征向量分别计算特征相似度,使用映射函数进行求和,并对求和结果进行相似度匹配.将该方

法在 MarketＧ１５０１和DukeMTMCＧReID数据集上进行仿真,首中准确率(RankＧ１)分别达到了９１．７％和８４．９％,平
均准确率(mAP)分别达到了８６．８％和８０．７％.结果表明所提方法提取的多层级特征具有较好的鲁棒性和判别力,

提高了行人重识别的准确度.
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Abstract　ToaddresstheissuethatexistingpersonreＧidentification ReＧID algorithmshavelowrobustnessand
discriminativecapabilitywhenextractingpedestrianfeatureswithinformationloss anovelReＧIDalgorithmbased
onresidualneuralnetworkisproposedforextractingmultiＧlayerfeaturesofpedestrianimages敭Duringtraining
phase theresidualnetworkisusedtoextractthephasefeaturesafterthefourconvolutionalresidualmodules to
compensatefortheinformationloss敭Andthetriplelossfunctionisusedtosupervisetrainingofeachfeaturevector敭
Duringthesimilaritymeasurementphase thefeaturesimilarityiscalculatedaccordingtothefourfeaturevectors 
thesimilarityofeachstageiscalculatedbythesummationofmappingfunction andthentheresultofthe
summationisusedtoperformsimilaritymatching敭Duringtheexperiment wevalidatetheproposedalgorithmon
theMarketＧ１５０１andDukeMTMCＧReIDdatasets敭Theaccuracy RankＧ１ ofouralgorithmreaches９１敭７％ and
８４敭９％andmeanaverageprecision mAP reaches８６敭８％and８０敭７％ respectively敭Experimentalresultsshow
thatthemultiＧlayerfeaturesextractedbyouralgorithmhaveconsiderablerobustnessanddiscriminativecapability 
whichimprovestheaccuracyofReＧID敭
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OCIScodes　１５０敭０１５５ １００敭４９９６ １００敭４９９９

１　引　　言

行人重识别[１]技术主要解决跨摄像头、跨场景

下行人的识别与检索.行人重识别是许多监控和安

防应用中的主要任务[２],姿态差异、视角变化、光照

和遮挡等问题[３]使行人图像变化巨大,因此学习到

更有效的特征成为行人重识别的研究热点.
传统的行人重识别方法利用的是手工设计的图

像特征[４Ｇ５],然而手工特征描述能力有限,难以适应复

杂场景下大数据集任务.随着深度学习的发展,利用

神经网络模型自动学习复杂特征[６Ｇ７],极大地提升了

行人重识别的性能.文献[８Ｇ９]采用卷积神经网络

(CNN)从行人图像中直接学习特征表达,采用马氏距

离等通用度量方式来计算两张行人图像之间的距离,
这种模型在CUHK０３、MarketＧ１５０１等相对较大的数

据集上被证明非常有效,相比于传统的方法行人重识

别性能有了很大提升.但是这些方法基于全局特征,
会忽略一些局部信息,随着行人数据集越来越复杂,
仅使用全局特征并不能达到要求,因此为了进一步挖

掘细粒度特征,提取局部特征成为了研究热点.常见

的提取局部特征的思路包括图片分块以及骨架关键

点定位等.文献[１０]将图片从上到下均分为六等份,
分割好的若干图像块按照顺序被送入长短时记忆网

络,最后得到融合了所有图像块信息的局部特征;该
方法虽然获得了信息丰富的局部特征,但是缺点在于

该方法要求图片对齐,若两幅图片A、B存在误对齐

问题,就很可能会出现将图片A的头部特征和图片B
的上半身特征进行对比的情况,使得模型判断出错.
文献[１１]根据人体姿态估计模型提取的１４个关键点

将人体区域划分为７个部位,将７个部位图片和原始

图片输入到同一个CNN网络,最终得到一个全局特

征和多个局部特征融合的特征.文献[１２]利用提取

的关键点将图片划分成头部、上半身和下半身三部

分,融合全图和三个局部图片提取到的特征.文献

[１１Ｇ１２]利用骨架关键点模型进行图像分块,解决了

行人误对齐的问题,但是该过程需要引入额外的姿态

估计模型,严重影响特征提取的效率,增加系统开销.
文献[１３]将图片水平划分为６个区域,对每个区域分

别进行监督,得到判别力很强的模型,提取有辨别力

的局部特征,同时又引入RPP(refinedpartpooling)
部件对齐池化,高效地实现了行人图像对齐.

上述方法均是通过提取丰富的特征来提高准确

率,主要关注全局特征或局部特征,是目前的主流方

法.根据CNN的性质,不同层次的特征旨在编码

不同层次的信息.高层特征更关注语义信息,而低

层特征包含更多细节信息[１４].上述算法基本采用

高层特征查询行人图像,可能会导致信息丢失,影响

行人重识别的准确度.
为解决特征提取过程中信息丢失问题,本文提

出了一种提取多层级特征的行人重识别方法.该方

法利用残差卷积网络,在网络的４个卷积残差模块

之后提取阶段特征,分别利用三元组损失函数进行

监督训练,在相似性度量阶段,分别针对４个特征向

量计算相似度,并通过映射函数求和的方式得到最

终的相似性分数,以此作为排序依据.对本文方法

在目前 使 用 最 广 泛 的 数 据 集 MarketＧ１５０１[１５]和

DukeMTMCＧReID[１６]上进行了有效性验证,仿真结

果表明本文算法提高了行人重识别的准确度.

２　基本原理

２．１　网络结构

本文方法采用残差网络结构Resnet５０[１７]作为

基础网络.残差网络通过跨层连接,构造了残差模

块(图１),通过将输入信息绕道传到输出模块,保护

了信息的完整性,同时保证网络性能不会随着网络

层数的加深而变差,解决了深度网络的退化问题.

Resnet５０包含了１个独立卷积层、１个最大池化层、

４个不同的卷积残差模块、１个平均池化层和１个全

连接层.图１中x 表示输入,F(x)表示残差函数.

图１ 残差模块

Fig敭１ Residualmodule

本文采用的网络结构如图２所示,在Resnet５０
的基础上进行如下改进:１)移去了平均池化层和

全连接层;２)将每个卷积残差模块的输出作为阶

段特征,并将其输入到一个深度监督网络(DSN).
每 个DSN网 络 的 结 构 包 括 :全 局 平 均 池 化 层
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图２ 网络结构

Fig敭２ Networkstructure

(GAP),d１×d２ 维 的 全 连 接 层 (FC１),Batch
Normalize层,ReLU层,全连接层FC２.其中FC１
中d１ 为Resnet的激励信号维度,d２ 为特征向量

的维度,FC２为１２８维.同时采用三元组损失函

数进行网络优化,网络的其他参数和 Resnet５０保

持一致.

２．２　基于残差网络的多层级特征提取

本文提出了一种基于残差网络的多层级特征提

取方法,以提取不同网络层次的特征,包含底层的细

粒度特征和高层的语义特征,使得对行人的特征描

述更加丰富.根据CNN的性质,随着网络层数的

增加,提取到的特征从不同类型的边缘、亮度等特征

到纹理特征再过渡到抽象的语义特征.因此利用深

层CNN提取特征,会忽视图像的细节纹理信息,影
响行人重识别的精度.如图２所示,本文方法提取

出Resnet５０４个阶段的特征向量,为了保持特征维

度的一致性,该特征向量需经过全局平均池化层和

全连接层的处理.然后利用损失函数分别对４个阶

段特征进行监督训练,优化网络.

２．３　相似性度量

假设两张输入图片I１ 和I２ 的特征向量为x１

和x２,为了描述特征空间中特征向量的相似度,需
要定义一个距离度量函数,同时,为了实现端到端训

练,度量函数应尽可能连续可导,因此选择余弦距离

作为度量函数:

dI１
,I２＝１－

x１x２

‖x１‖２‖x２‖２
, (１)

式中:dI１
,I２

表示两个特征之间的余弦距离,其取值

范围为[０,１].

２．４　多层特征融合

相似性度量计算式为

d＝∑
４

s＝１
ds, (２)

式中:ds 表示两张图像第s 阶段特征的相似度;d
表示各阶段特征相似度总和.但是多层特征相似性

直接求和的方式会导致受高层特征相似性的影响,
低层特征相似性不能在区分细粒度方面起到重要作

用.为了解决这个问题,采用文献[１８]提出的映射

函数,更多的利用低层特征来测量图像之间的细粒

度相似性:

d＝∑
４

s＝１
fs(ds), (３)

式中:fs 为映射函数,可表示为

fs(ds)＝
ts ＋(１－ts)

ds －ts

１－ts

æ

è
ç

ö

ø
÷

p
,ds ＞ts

ds,ds ≤ts

ì

î

í

ïï

ïï

,

(４)
式中:ts 表示第s阶段特征相似性的阈值;p 的取值

范围是(０,１).

fs 的函数图像如图３所示,显示了映射函数与

固定阈值ts 和不同p 的关系.该映射函数旨在降

低大于阈值ts 的相似性之间的差异,范围[ts,１]中
的高层特征相似度将被削弱,因此可以更好地区分

低层特征的细节信息.在仿真中,高层特征使用较

低的阈值,满足t１＞t２＞t３＞t４,其中最低层的阈值

t１ 设置为１.指数p 控制弱化程度,特别地,当p
设置为０时,本文方法将会变为使用低层相似性重

新排序高层排序结果.当p 设置为１或者ts 设置

为１时,本文方法转换为各层特征直接级联.该映

射函数是挖掘不同层特征互补强度的关键.

２．５　损失函数

三元组损失可以有效地解决类间相似、类内差

异问题,因此被广泛应用在行人重识别领域.本文

使用文献[１９]提出的基于难样本挖掘的三元组损

失,能够有效提高网络的泛化能力.三元组损失函

数定义式为

０８１５０３Ｇ３
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l＝∑
P

p＝１
∑
K

k＝１
ln１＋exp max

a＝１,２,,K
D[ϕ(xk

p),ϕ(xa
p)]－ min

q＝１,２,,P
b＝１,２,,K

q≠p

D[ϕ(xk
p),ϕ(xb

q)]{ }{ } , (５)

式中:P 为类别数目;K 为每个类别的图像数目;

ϕ(xk
p)表示p 类中的第k张图像的特征;D(,)

表示两个特征向量之间的余弦距离.
整体网络的损失函数采用简单的加权求和方法

进行求解:

lall＝∑
４

s＝１
wsls, (６)

式中:ls 表示第s阶段特征的损失函数;ws 表示第s
阶段损失函数的权重,该权重是调试出来的参数;

lall表示４个阶段特征的损失函数之和.

图３ 映射函数的图像

Fig敭３ Graphofmappingfunction

３　仿真结果分析与讨论

３．１　数据集及评价指标

为了验证本文方法的有效性,在 Market１５０１
和 DukeMTMCＧReID 两 个 数 据 集 上 进 行 仿 真.

MarketＧ１５０１数据集包含从６个不同的摄像头拍摄

到的１５０１个行人,共３２６６８张行人图像[由DPM
(deformablepartsmodel)[２０]检测得到],其中:训练

集包含７５１个行人,共１２９３６张图像;测试集包含

７５０个行人,共１９７３２张图像.DukeMTMCＧReID
数据集包含从８个不同的摄像头拍摄到的１４０４个

行人,共３４１８３张图像,其中:训练集包含７０２个行

人,共１６５２２张图像;测试集包含７０２个行人,共

１７６６１张图像.这两个数据集包含了姿态变化、遮
挡、光照变化等情形,比较符合实际应用.

目前行人重识别方法普遍采用首中准确率

(RankＧ１)和平均匹配度(mAP)两种评价指标评估

方法的性能.

３．２　仿真环境及参数设置

本文采用的硬件和软件仿真开发环境如表１所

示.在训练过程中,骨干网络采用在ImageNet上

预训练过的Resnet５０模型,权重初始化已完成,以
减少 训 练 时 间.行 人 图 片 被 调 整 为 分 辨 率 为

２５６pixel×１２８pixel的输入,各层特征维度分别为

６４,１２８,２５６,５１２.训练批次大小为７２,包含１８个

不同行人,每个行人的图片数为４.学习率初始值

为０．０１,迭代次数为６００００次,在３００００次迭代后学

习率呈指数衰减,衰减系数为０．０１.优化器选择的

是带动量系数的Adam,动量系数为０．９.训练损失

函数为４个阶段损失函数加权之和.
表１　仿真平台参数

Table１　Simulationplatformparameters

Configuration Parameter
Operatingsystem Windows７,６４bit

RAM(randomaccessmemory) ８G

CPU(centralprocessingunit)
IntelPentium
G３２６０３．３GHz

GPU(graphicsprocessingunit)
NVIDIA
GTX１０７０Ti

Softwareplatform Pytorch１．１

３．３　单层特征仿真结果分析

为了研究各层特征对识别性能的影响,本文单

独 使 用 各 阶 段 特 征,计 算 其 在 MarketＧ１５０１ 上

RankＧ１的结果,如表２所示,从表中数据可以看出,
第３阶段特征RankＧ１要高于第４阶段,原因是第４
阶段的特征属于高层特征,更多地描述语义信息,导
致细节信息丢失.

表３中方法１表示只使用第１阶段特征得到的

结果,方法２表示利用前２个阶段特征和(２)式得到

的结果,方法３表示利用前３个阶段特征和(２)式得

到的结果,方法４表示利用前４个阶段特征和(２)式
得到的结果,方法５表示将４个阶段特征直接连接

得到融合特征的结果.可以发现,前４种方法的准

确率逐步提升,证明了高层特征和低层特征具有互

补性,减少了信息丢失.方法５使用融合特征的结

果达到了方法３的水平,但是低于方法４,说明融合

特征十分有效,但是由于高层特征相似性的影响,低
层特征相似性在细节差异上不起重要作用.
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表２　不同阶段的仿真结果

Table２　Simulationresultsofdifferentstages

Stage RankＧ１/％ mAP/％
Stage１ ６１．０ ６９．９
Stage２ ８１．８ ７１．３
Stage３ ８９．１ ７４．９
Stage４ ８８．７ ７３．２

表３　不同方法下的仿真结果

Table３　Simulationresultsofdifferentmethods

MethodNo． RankＧ１/％ mAP/％
１ ６１．０ ６９．９
２ ８３．４ ７２．６
３ ８９．７ ７７．９
４ ９０．４ ８４．６
５ ８９．８ ８３．７

３．４　多层特征融合仿真结果分析

根据(４)式,首先设置固定阈值ts 和指数p.
为了便于解释,选择第３阶段特征和第４阶段特征

来分析阈值ts 和指数p 的影响,如上所述,最低层

的阈值设置为１,因此直接使用第３阶段特征的相

似性,在这种情况下,映射函数只对第４阶段特征的

相似性起作用.特别地,当第４阶段特征的阈值设

置为１时,曲线展示的是特征级联的效果.图４展

示了在数据集 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧReID
上不同t和p 时RankＧ１的趋势.图中t表示ts 的

取值,通过实验确定最佳阈值ts.
通过图４可以发现,采用映射函数适当削弱高

层特征的相似性是有效的.虽然不同的设置会导致

改进效果产生差异,但大多数设置对两个数据集的

结果是有提升的.同时,实现最佳改进的参数t和

p 在两个数据集中是相似的,最佳阈值ts 设置为０．２
并且p 为０．４５.

针对４个阶段特征,同样设置最低层特征中

t１＝１,第２阶段特征中t２＝０．４,由于上述已测试第

３阶段和第４阶段的特征,因此将两者组合后设置

t３＝０．４５,p 均为０．４５,在数据集 MarketＧ１５０１和

DukeMTMCＧReID上测试的结果如表４所示.

图４ 数据集 MarketＧ１５０１和DukeMTMCＧReIDRankＧ１结果.(a)MarketＧ１５０１;(b)DukeMTMCＧReID
Fig敭４ RankＧ１resultsofMarketＧ１５０１andDukeMTMCＧReID敭 a MarketＧ１５０１  b DukeMTMCＧReID

表４　多层特征融合仿真结果

Table４　SimulationresultsofmultiＧlayerfeaturefusion
％

Method
MarketＧ１５０１ DukeMTMCＧReID

RankＧ１ mAP RankＧ１ mAP
Method４ ９０．４ ８４．６ ８４．６ ８０．２
Method５ ８９．８ ８３．７ ８４．４ ８０．０

Propoedmethod ９１．７ ８６．８ ８４．９ ８０．７

　　表４中方法４和５指的是３．３节中的方法４
和５,可以发现本文采用映射函数参与相似性计算

是有效的,相比于直接使用各层特征或者多层特

征级联的方式,本文方法的性能是略有提升的,这
表明了高层特征和低层特征具有互补关系,同时

利用高层特征的语义信息和低层特征的细节纹理

信息,并使用映射函数可以减弱高层特征的影响,
提高行人重识别性能.

３．５　测试运行时间

将 所 提 算 法 的 运 行 速 度 与 GLAD[１２]、
ThriNet[１９]、DaRe[２１]等主流算法进行对比,主要测

试在 MarketＧ１５０１测试集上运行所花费的时间.

MarketＧ１５０１测试集包含７５０个行人,共１９７３２张

图像.为保证对比的公平性,本文在相同的硬件条

件下对上述几种主流算法进行了复现,仿真的硬件

环境参数如表１所示.本文设定所有算法的网络参

数设置与原论文相同,均为最优,并且进行充分训

练,利用训练好的模型在测试集上进行测试.表５
给出了各算法的测试时间以及单张图片的匹配

时间.

Testtime表示待查询图片与图像检索库中所

有图片匹配花费的时间,Permatch表示待查询图

片与检索库中一张图片匹配花费的时间.从表５中

数据可以发现,所提算法的运行速度比大部分算法
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表５　算法运行时间对比结果

Table５　Comparativeresultsofrunningtimeof
differentmethods

Method
Time/s

Testtime Permatch(１９７３２)

GLAD[１２] ３６８ ０．０１８６
ThriNet[１９] ３４３ ０．０１７３
DaRe[２１] ３１５ ０．０１５９

Proposedmethod ３２８ ０．０１６６

快,但是比DaRe算法略慢,牺牲少量的运行时间提

高了性能.在实际监控条件下,行人图像检索库是

随着行人在监控摄像头中出现的时间慢慢增加的,
因此在匹配的时候只需要考虑新增加的行人图片,
本文方法只匹配１张图片所用时间仅为０．０１６６s,
足以满足现实监控需求.

３．６　与主流方法的比较

为了验证所提方法的有效性,将本文方法与目

前主流的５种行人重识别方法进行对比,这几类方

法均是基于CNN提取特征,对照方法的网络参数

均设置为最优,仿真结果如表６所示.从表６中数

据 可 以 看 出,本 文 方 法 在 MarketＧ１５０１ 和

DukeMTMCＧReID 两 个 数 据 集 上 的 RankＧ１ 和

mAP均超过了对比方法,这表明本文方法的有

效性.
表６　本文方法与主流方法的性能比较

Table６　Performancecomparisonbetweenproposed
algorithmandmainstreammethods ％

Method
MarketＧ１５０１ DukeMTMCＧReID

RankＧ１ mAP RankＧ１ mAP
SVDNet[２２] ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８
MultiScale[２３] ８８．９ ７３．１ ７９．２ ６０．６
GLAD[１２] ８９．９ ７３．９ － －
ThriNet[１９] ８４．９ ６９．１ － －
DaRe[２１] ９０．８ ８５．９ ８４．４ ７９．６

Proposedmethod ９１．７ ８６．８ ８４．９ ８０．７

４　结　　论

提出了一种利用残差网络提取多层级特征的行

人重识别方法,首先根据CNN的性质并利用残差

网络４个残差模块提取４个阶段特征,其次利用映

射函数求和在相似性度量阶段对各个特征相似度进

行相似度匹配.本文方法强化了各层次特征之间的

互补性,突出了低层特征的细节信息,解决了信息丢

失问 题. 仿 真 结 果 表 明,本 文 方 法 在 数 据 集

MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧReID上的性能与目

前主流方法相比有一定提升.
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