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基于生成对抗网络与自校准卷积的行人重识别

李开放 1，惠冠程 1，王汝涵 1，张苗辉 1，2*

1河南大学人工智能学院，河南 开封 475004；
2河南大学大数据分析与处理河南省重点实验室，河南 开封 475004

摘要 针对行人重识别过程中跨相机拍摄导致的行人图像风格差异问题，提出了一种基于循环矢量量化生成对抗

网络（CVQGAN）与自校准卷积模块的学习框架。设计了一种离散化的矢量量化模块，将该模块用于生成器由编

码到解码的过程中，利用矢量量化空间中的离散矢量解决了原始生成器产生噪声伪图像的问题，从而生成质量更

高的风格转换图像。将自校准卷积模块融合至 Resnet50主干网络的卷积层中，利用多分支网络结构对各支路进行

不同的卷积操作，以获取表征能力更强的特征，进一步解决同一行人在不同相机下的风格差异问题。在

Market1501和 DukeMTMC-reID数据集上对所提算法进行有效性实验验证，结果表明本文算法能够有效提高行人

重识别的准确率和鲁棒性。
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Abstract Aiming at the problem of person image style difference caused by cross-camera shooting in the process of
person re-identification, this paper proposes a learning framework based on a cyclic vector quantization generative
adversarial network (CVQGAN) and a self-calibrated convolution module. First of all, this paper designs a discrete
vector quantization module, which is introduced into the process from encoding to decoding of the generator. The
discrete vector in the vector quantization space is used to solve the problem that the original generator produces noisy
pseudo images, therefore generating higher quality style conversion images. Then, the self-calibration convolution
module is integrated into the convolution layer of the Resnet50 backbone network, and the multi-branch network
structure is used to perform different convolution operations on each branch, so as to obtain features with stronger
characterization ability and further solve the problem of style differences of the same pedestrian under different
cameras. The proposed algorithm is validated by experiments on Market1501 and DukeMTMC-reID datasets, and the
results show that the proposed algorithm can effectively improve the accuracy and robustness of person re-identification.
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1 引 言

行人重识别［1］，也称行人再识别，是指给定一个

摄像头拍摄的行人图像，从其他视野可能重叠但视

角不同的多个摄像头捕获的大量图像中重新识别

该行人的过程，也可将其理解为图像检索，其在智

能视频监控、刑侦等领域有着非常广阔的应用前

景，也是近年来计算机视觉领域的研究热点。

在实际监控环境中，行人重识别面临着遮挡、

跨模态和样本量少等问题。不同位置部署的摄像

头具有较大的环境差异，拍摄到的行人图片往往背

景杂乱且存在遮挡问题。跨模态的行人重识别主

要为了解决行人的 RGB图像和红外图像等不同模

态下图像的交叉模态变化问题。相对于有监督学

习，无监督的行人重识别任务不需要大量的有标签

样本，其主要挑战在于学习样本图像中无标签的判

别性特征识别。在实际场景中，现有技术无法有效

地解决上述的各种挑战，行人重识别任务依然是国

内外专家学者高度关注和广泛研究的重点。

为应对背景、光照和分辨率等因素造成相机采

集到的行人图像在外观和风格上有差异的问题，文

献［2-5］尝试用不同的方法去解决行人图像风格差

异的问题。经典的方法包括 KissMe［2］和 XQDA［3］

等，其中，KissMe算法使用似然比检验来判断两张

图片之间的差异程度；XQDA算法利用高斯模型分

别拟合类内和类间样本特征的差值分布，再使用对

数似然比推导出马氏距离。深度学习的方法包括

SVDNet［4］和 TripletNet［5］等，其中，SVDNet算法利

用正交性约束提升特征向量的表达能力；TripletNet
算法由三个相同且彼此参数共享的前馈神经网络

组成，分别计算正样本、负样本与候选样本的欧氏

距离。以上方法都是在不同相机之间提取同一行

人的不变性特征，但往往无法充分挖掘样本分布中

更加丰富的其他特征信息。

另外一种思路则是通过扩充数据集的方式减

小图像风格的差异性。但这种方法仍然存在一个

问题，虽然利用扩充后的数据集能够提升识别的各

项指标，但大规模的人工标注成本非常高。为了解

决人工标注问题，文献［6-7］提出了多种数据扩充和

正则化方法。其中，文献［6］使用 DCGAN［8］生成未

标记的样本，并为它们分配统一的标签以提高 CNN
模型的辨别能力。与文献［6］相反，Zhu 等在文

献［8］中提出的 CycleGAN实现了对不同风格的图

像进行转换，且风格转换的样本是从真实数据中产

生的。因此只向训练集中添加更多的样本，而不重

新标注新的数据，这样既能解决数据少的问题，也

避免了标注成本的增加。除此之外，与此类似的生

成对抗网络还有DualGAN［9］和DiscoGAN［10］等。

同时，行人重识别的准确率很大程度上也取决

于行人的特征信息，行人特征信息获取越全面，重

识别的效果就越好。文献［11］提出了一种多尺度

卷积特征融合算法，使用金字塔池化方法获得全局

特征和多尺度局部特征，以提升特征的鉴别能力。

Simonyan 等［12］提 出 的 VGGNet 使 用 更 小 核 尺 寸

（3×3）的卷积滤波器来构建更深层次的网络，从而

使得网络在使用更少参数的情况下具有更好的性

能；毕晓君等［13］提出了一种基于视角信息嵌入的行

人重识别模型，利用行人图像视角朝向特点对视角

单元进行特征提取，以进一步优化网络；Chen等［14］

提出了一种级联抑制策略，使网络更多地挖掘被显

著特征掩盖的各种潜在的有用特征。

针对行人重识别过程中跨相机拍摄导致的行

人图像风格差异问题以及传统卷积结构进行卷积

操作时感受野较小导致的鲁棒性和判别力较差的

问题，本文提出了一种基于生成对抗网络与自校准

卷积的行人重识别学习框架。

2 基本原理及网络结构

2. 1 基本原理

GAN（generative adversarial network）最初是由

Goodfellow等［15］在 2014年所提出，主要用于图像之

间的翻译与转换。基本的 GAN模型包含生成器 G
（generator）和判别器 D（discriminator）两个网络，网

络示意图如图 1所示，整个 GAN的目标函数可表

示为

minG maxDV ( D，G )= Ex∼ Pdata ( x ) [ lgD ( x ) ]+

Ez∼ Pz ( x ) lg{1- D [G ( z )] }， （1）
式中：x为真实样本数据；数据分布为 P data；生成器的

输入为 P z的随机噪声 Z，然后输出 Z到真实数据空间

的映射 G (Z；θg)，θg 为生成器参数；判别器网络为

D (Z；θd)，θd 为判别器参数；D ( x )为真实输入的概

率；G ( z )表示生成器生成的图像。在训练过程中，两

个网络交替进行训练。训练生成器时，固定判别器参

数，极小化 V ( D，G )；训练判别器时，固定生成器参

数，极大化 V ( D，G )。两者在不断博弈中对网络进

行优化，使最终产生的图片越来越接近真实图片。经

过近些年的发展，GAN已经取得了很大的成功，特别

是在图像生成方面有很多改进形式，如 DCGAN［7］，

CycleGAN［8］，DualGAN［9］，DiscoGAN［10］等。

CycleGAN的本质是两个镜像对称的 GAN构

成的一个环形网络，两个镜像 GAN一共拥有两个

生成器和两个判别器［8］，如图 2（a）所示。采用两个

生成器是为了避免所有的数据域 X都被映射到同一

个数据域 Y上，这样既能满足 X→ Y的映射，也能

满足 Y→ X的映射。同时，采用两个对抗性判别器

DY和 DX对图像生成过程进行监督，以实现模型的

最优参数。为了进一步正规化两个生成器相互间

的映射，引入了两个循环一致性损失，即图 2（b）中

的前向循环一致性损失 X→ G ( X )→ F [G ( X )]≈
x̂，以 及 图 2（c）中 的 后 向 循 环 一 致 性 损 失 Y→
F (Y )→ G [F (Y )]≈ ŷ，其中，X̂与 Ŷ分别表示由真

实域Y与 X经模型映射生成的目标域数据，x̂与 ŷ则

是目标域数据再次经模的逆映射生成的近似源域

数据。

文献［16］正是基于这种思想提出了 CamStyle
方法，但是仍然存在一些问题：1）CycleGAN生成的

Camstyle图像样本中会有图像噪声伪影，导致产生

错误图像，如图 3所示，Cam i（i=1，2，3，4，5，6）分

别为Market-1501数据集下 6个不同视角的摄像头，

其中标志处为转换过程中产生的图像噪声；2）生成

器中由编码到解码的转换过程采用 Resnet残差模

块，卷积层数量较多，且需要训练的模型数量为 C2C
个，其中 C为数据集中摄像机的数量，因此该过程不

适用于计算资源不足的场景。本文提出的循环矢

量 量 化 生 成 对 抗 网 络（CVQGAN）解 决 了

CycleGAN产生伪图像的问题，生成了质量更高且

风格统一的 CVQStyle图像，并且训练所需要的计

算资源也更少。

类似于 GAN，Variational autoencoder（VAE）是

2013年由 Kingma等［17］提出的一种基于变分思想的

深度学习生成模型。它的目标与 GAN的目标基本

相同，都是希望构建一个从源数据 X生成目标数据

Y的模型。VAE又称为变分自编码器，由两个部分

组成，即 encoder编码器网络和 decoder解码器网络，

可以将源域的原始数据转换为不同风格的目标域

数据。随机输入一个给定数据分布的 n维向量，用

于生成一张新的图片。对于GAN，生成器通过学习

真实样本的数据分布进行训练以生成伪造样本，而

判别器则对真实与伪造样本进行概率估计，两者通

过对抗学习的方式获得较好的模型效果。不同于

GAN生成图像的方式，对于 VAE而言，n维向量代

表的是 n个决定最终生成图片样式的隐形因素。每

一个因素都对应着一种分布，先从这些分布中进行

采样，再通过深度网络恢复图片。

2. 2 CVQGAN模型

本文利用VQ（vector quantization）的思想，设计

generator discriminator

random noise Z fake image

true image

image 
discrimination

update

图 1 GAN示意图

Fig. 1 GAN diagram

图 2 环形网络工作原理。（a）生成器及判别器；（b）前向循环一致性损失；（c）后向循环一致性损失

Fig. 2 Cyclic network working principle. (a) Generator and discriminator; (b) forward cycle-consistency loss;
(c) backward cycle-consistency loss
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过近些年的发展，GAN已经取得了很大的成功，特别

是在图像生成方面有很多改进形式，如 DCGAN［7］，

CycleGAN［8］，DualGAN［9］，DiscoGAN［10］等。

CycleGAN的本质是两个镜像对称的 GAN构

成的一个环形网络，两个镜像 GAN一共拥有两个

生成器和两个判别器［8］，如图 2（a）所示。采用两个

生成器是为了避免所有的数据域 X都被映射到同一

个数据域 Y上，这样既能满足 X→ Y的映射，也能

满足 Y→ X的映射。同时，采用两个对抗性判别器

DY和 DX对图像生成过程进行监督，以实现模型的

最优参数。为了进一步正规化两个生成器相互间

的映射，引入了两个循环一致性损失，即图 2（b）中

的前向循环一致性损失 X→ G ( X )→ F [G ( X )]≈
x̂，以 及 图 2（c）中 的 后 向 循 环 一 致 性 损 失 Y→
F (Y )→ G [F (Y )]≈ ŷ，其中，X̂与 Ŷ分别表示由真

实域Y与 X经模型映射生成的目标域数据，x̂与 ŷ则

是目标域数据再次经模的逆映射生成的近似源域

数据。

文献［16］正是基于这种思想提出了 CamStyle
方法，但是仍然存在一些问题：1）CycleGAN生成的

Camstyle图像样本中会有图像噪声伪影，导致产生

错误图像，如图 3所示，Cam i（i=1，2，3，4，5，6）分

别为Market-1501数据集下 6个不同视角的摄像头，

其中标志处为转换过程中产生的图像噪声；2）生成

器中由编码到解码的转换过程采用 Resnet残差模

块，卷积层数量较多，且需要训练的模型数量为 C2C
个，其中 C为数据集中摄像机的数量，因此该过程不

适用于计算资源不足的场景。本文提出的循环矢

量 量 化 生 成 对 抗 网 络（CVQGAN）解 决 了

CycleGAN产生伪图像的问题，生成了质量更高且

风格统一的 CVQStyle图像，并且训练所需要的计

算资源也更少。

类似于 GAN，Variational autoencoder（VAE）是

2013年由 Kingma等［17］提出的一种基于变分思想的

深度学习生成模型。它的目标与 GAN的目标基本

相同，都是希望构建一个从源数据 X生成目标数据

Y的模型。VAE又称为变分自编码器，由两个部分

组成，即 encoder编码器网络和 decoder解码器网络，

可以将源域的原始数据转换为不同风格的目标域

数据。随机输入一个给定数据分布的 n维向量，用

于生成一张新的图片。对于GAN，生成器通过学习

真实样本的数据分布进行训练以生成伪造样本，而

判别器则对真实与伪造样本进行概率估计，两者通

过对抗学习的方式获得较好的模型效果。不同于

GAN生成图像的方式，对于 VAE而言，n维向量代

表的是 n个决定最终生成图片样式的隐形因素。每

一个因素都对应着一种分布，先从这些分布中进行

采样，再通过深度网络恢复图片。

2. 2 CVQGAN模型

本文利用VQ（vector quantization）的思想，设计

generator discriminator
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true image
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了一种离散化的矢量量化模块 ，将该模块融入

CycleGAN中，取代原始生成器结构中的 Resnet转
换模块。CVQGAN生成器结构流程图如图 4所示，

首先定义一个潜在的矢量量化空间 v∈ RK× N，K为

离散潜在空间的大小，N为每个潜在离散向量 v i的

维数，即存在 K个离散向量 v i∈ RN，i= 1，2，…，K，

因此其 code不再是由 encoder直接输出得到的连续

码，而是经过一个矢量量化后得到的离散码，这对

解决一些实际问题更加有帮助。

首先输入 x，数据结构为［B，3，H，W］，其中 B为

batch的数量，编码器输入的 Channel数为 3，H、W则

表示输入图像的长和宽。图片 x经过 encoder之后，

会得到关于编码器深度神经网络的输出，其结构为

［B，C=N，Ĥ，Ŵ］，其中 C是指编码器的 Conv网络

Cam 6 6 1 6 2 6 3 6 4 6 5

CycleGAN

CVQGAN

CycleGAN

CVQGAN

图 3 由Market-1501中的 CycleGAN和 CVQGAN生成的示例

Fig. 3 Examples generated by CycleGAN and CVQGAN in Market-1501

图 4 CVQGAN生成器结构流程图

Fig. 4 Flow chart of CVQGAN generator

输出的Channel的数量，而N是指矢量量化中矢量的

维度，也就是 VQ space中所存储矢量的维度，Ĥ、Ŵ
表示输入图像经编码器处理后的长和宽，再通过矢

量量化空间并使用式（1）计算离散潜在随机变量 z

以及 z的后验分布 q ( z|x )。编码器的输出经 reshape
后为 Z v ( x )，其结构为 [ B× Ĥ× Ŵ，N ]，即每一个

图片有 Ĥ× Ŵ个编码，每个编码是 N维，计算这些

编码 (B× Ĥ× Ŵ )与VQ space中K（表示矢量量化

编码的矢量个数）个矢量之间的距离，通过最近邻

算法构成如下映射：

q ( z= k|x )=ì
í
î

1，k = argmin j ||Z v ( x )- v j ||2
0，otherwise

，（2）

式（2）表示当输入为 x时，z= k的概率是：当 k是矢

量序列{v1，v2，...，v k}中与 Z v ( x )最近的矢量的下标

时，条件概率为 1，否则为 0。这里的矢量距离度量

采用常见的欧拉距离 || ⋅ ||2，式（2）便是最近邻算法的

实现。

zq ( x )= v k if k = argmin j ||Z v ( x )- v j ||2， （3）
式（3）表示，通过最近邻计算出与 Z v ( x )最近矢量的

下标为 k，然后通过查表将 v k 输出作为编码输出

Z q ( x )。Z q ( x )作为 decoder的输入，由 decoder进行

图像的重建。

CVQStyle 图像生成网络的结构图如图 5 所

示，首先输入图片 X，经过生成器 G的编码器编码

并 reshape后输出 Z v ( x )，通过共享矢量量化空间

并使用最近邻算法计算离散潜在随机变量 z以及 z

的后验分布 q ( z|x )，再利用对应的向量 v k 计算出

Z q ( x )作为解码器的输入。利用神经网络进行调

参后，生成图像 Y。可以看出，原始图像 X与生成

图像 Y的风格发生了变化。生成的 Y作为输入，

经生成器 F重构回原始输入的图像。在这个过程

中，判别器 DX和 DY起到判别作用，确保图像的风

格转换。

2. 3 网络结构

本文采用残差网络结构 Resnet50［18］作为本文框

架的主干网络。针对传统的深度学习网络在信息

传递时存在信息丢失、梯度消失或者梯度爆炸的问

题，在 Resnet50网络中加入残差学习的思想，通过

引入一条残差边实现了跨层连接。在 Resnet50网
络中输入的信息可以通过残差边到达输出，这简化

了神经网络训练学习的难度，也保证了信息在传输

过程中的完整性，解决了梯度消失导致的深度网络

退化问题。

为了进一步解决同一行人在不同相机下的风

格 差 异 问 题 ，本 文 引 入 了 自 校 准 卷 积 模 块

SCNet［19］。自校准卷积模块网络结构图如图 6所
示，X i、Y i ( i= 1，2 )分别为输入特征图与输出特征

图，ξ为不同 kernel size的卷积层，kernel的大小包括

K1，K2，K3，K4，维度均为（C/2）×（C/2）×H×W。

SCNet的操作主要分为两条路径：第一条路径

即虚线部分为自校准操作，第二条路径为传统的卷

积操作。首先，将大小为 C× H×W的特征图 X分

为 X 1、X 2 两部分。对 X 1 进行虚线部分的自校准操

作，该操作主要分为三个分支。分支 1不进行操作。

分支 2可表示为

图 5 CVQStyle图像生成网络

Fig. 5 CVQStyle image generation network



1015007-5

研究论文 第 59 卷 第 10 期/2022 年 5 月/激光与光电子学进展
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q ( z= k|x )=ì
í
î

1，k = argmin j ||Z v ( x )- v j ||2
0，otherwise

，（2）
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并使用最近邻算法计算离散潜在随机变量 z以及 z

的后验分布 q ( z|x )，再利用对应的向量 v k 计算出

Z q ( x )作为解码器的输入。利用神经网络进行调

参后，生成图像 Y。可以看出，原始图像 X与生成

图像 Y的风格发生了变化。生成的 Y作为输入，

经生成器 F重构回原始输入的图像。在这个过程

中，判别器 DX和 DY起到判别作用，确保图像的风

格转换。

2. 3 网络结构

本文采用残差网络结构 Resnet50［18］作为本文框

架的主干网络。针对传统的深度学习网络在信息

传递时存在信息丢失、梯度消失或者梯度爆炸的问

题，在 Resnet50网络中加入残差学习的思想，通过

引入一条残差边实现了跨层连接。在 Resnet50网
络中输入的信息可以通过残差边到达输出，这简化

了神经网络训练学习的难度，也保证了信息在传输

过程中的完整性，解决了梯度消失导致的深度网络

退化问题。

为了进一步解决同一行人在不同相机下的风

格 差 异 问 题 ，本 文 引 入 了 自 校 准 卷 积 模 块

SCNet［19］。自校准卷积模块网络结构图如图 6所
示，X i、Y i ( i= 1，2 )分别为输入特征图与输出特征

图，ξ为不同 kernel size的卷积层，kernel的大小包括

K1，K2，K3，K4，维度均为（C/2）×（C/2）×H×W。

SCNet的操作主要分为两条路径：第一条路径

即虚线部分为自校准操作，第二条路径为传统的卷

积操作。首先，将大小为 C× H×W的特征图 X分

为 X 1、X 2 两部分。对 X 1 进行虚线部分的自校准操

作，该操作主要分为三个分支。分支 1不进行操作。

分支 2可表示为

图 5 CVQStyle图像生成网络

Fig. 5 CVQStyle image generation network
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T 1 = AvgPoolr ( X 1 )， （4）
式中：AvgPoolr 为平均池化操作。首先将 X 1 进行

size为 r× r、步长为 r的平均池化下采样，得到 T 1、
T 1的大小为 (C/2 )×(H/r )×(W/r )；对 T 1进行 ξ2卷

积后再上采样 r倍，得到 X 1 ′：
X ′1 = Up [ ξ2 (T 1 )]= Up(T 1∗K 2 )， （5）

式中：Up为双线性插值算子，用于实现上采样操作。

将 X 1与 X 1 ′求和，经过 sigmoid操作得到权重值。将

权 重 值 与 分 支 3 的 结 果（X 1 经 过 ξ3 卷 积）相 乘

得到 Y ′1：
Y ′1 = ξ3 ( X 1 )⋅ σ ( X 1 + X ′1 )， （6）

式中：σ为 sigmoid激活函数。

最后对 Y ′1经过 ξ4卷积，得到 Y 1：

Y 1 = ξ4 (Y ′1 ) = Y ′∗K 4。 （7）
第二条路径的目的是保留空间上下文关系，X 2

经过传统的卷积操作得到 Y 2。最后对 Y 1和 Y 2进行

concat操作，得到最后的输出特征图 Y。对于传统

的卷积模块，每个空间位置的感受野主要由预定义

的卷积核大小控制。而自校准卷积模块采用多种

不同 size的卷积核，且考虑了空间上下关系，拥有了

更大的感受野。

框架总体结构图如图 7所示，对于每一张真实

图片，利用训练好的 CVQGAN模型来生成符合目

标摄像机风格的图像。随后，将真实图像（实线框）

和风格转换图像（虚线框）相结合，以训练基准模型

Resnet50。本文将模型最后 1000维的分类层舍弃，

重新在卷积层后添加了一个输出为 1024维的全连

接层和一个输出为 C维的全连接层，其中 C为数据

集中行人的 ID数（如对于Market1501数据集，C=
751），并且将交叉熵损失（LCross）［20］和标签平滑正则

化损失（LSR，其值用 LLSR表示）［16］应用于真实图像

和风格转换 CVQStyle图像。其中，LSR损失的设

计是为了应对建模过程中 CVQGAN没有进行完美

建模或遮挡和检测误差使真实数据存在噪声样本

导致图像生成过程中出现噪声的问题。

3 实验分析与讨论

3. 1 数据集及评价指标

为 验 证 本 文 所 提 方 法 的 有 效 性 ，在 Market-
1501［21］和 DukeMTMC-reID［22］两个标准数据集上进

行了测试实验。Market-1501数据集是在清华大学

校园内采集得到的，由 6个摄像头拍摄到的 1501个
行人组成，共 32668张行人图像，每个行人的图片由

2~6 个相机拍摄。其中：训练集有 751 人，包含

12936张图像；测试集有 750人，包含 19732张图像。

real real + CVQStyle

CVQGAN

transfers
Resnet50_SC

Pool5 FC1024 classifier
   ℒCross 

   ℒLSR 

图 7 总体网络框架

Fig. 7 Overall network framework

图 6 自校准卷积模块网络结构

Fig. 6 Self-calibrated convolution module network structure

行 人 检 测 框 使 用 DPM 检 测 器 进 行 标 注 。

DukeMTMC-reID数据集是在杜克大学校园内采

集，由 8个不同摄像头拍摄到的 1812个行人组成，

但在两个以上摄像头中出现过的行人只有 1404个，

共 34183张图像：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。

行人检测矩形框由人工进行标注。这两个数据集

在光照与姿态等方面均有着较大的变化，更加符合

真实场景的应用。

此次实验采用首位命中率（Rank-1）与均值平

均精度（mAP）两种评价指标评估算法的性能。采

用了三种评价生成图像质量的指标即 PSNR（peak
signal to noise ratio）、FID（Frechet inception distance）
和 SSIM（structural similarity），对 本 文 提 出 的

CVQGAN 与 CycleGAN 生 成 图 片 的 质 量 进 行

比较。

3. 2 实验环境及参数设置

实验使用Pytorch的深度学习框架进行网络的搭

建 ，操 作 系 统 为 Ubuntu16. 04 版 本 ，编 程 环 境 为

Pycharm，配备了 2. 50 GHz E5-2678 v3 CPU和显卡

为 16G的Tesla T4 GPU的设备进行网络的训练，且

本文采用在 ImageNet数据集上预训练的Resnet50网

络作为特征提取网络。在CVQGAN的训练过程中，

将所有输入图片的大小调整为 256×256，并使用

Adam［23］优化器对实验模型进行优化。在前 30个
epochs中，生成器的学习率为 0. 0002，鉴别器的学习

率为 0. 0001。在剩余 20个 epochs中，学习率线性地

降为零。对于每幅训练图像，网络将生成 C−1（即

Market1501：5张；DukeMTMC-reID：7张）张额外的

转换图像，并将其原始标签保留，作为扩充的训练数

据。在训练 re-ID基础模型时，将所有的输入图像尺

寸调整为 256×128 大小，并在训练期间使用随机裁

剪、随机水平翻转和随机擦除来处理训练图像。本文

设置随机擦除率 γ为 0. 5，批处理大小为 64。学习率

从 0. 01开始，并将 40个 epochs后的学习速率除以

10，共进行了 50个 epochs的训练。

3. 3 CVQStyle模型

本文提出的 CVQGAN解决了 CycleGAN产生

噪声伪图像的问题，有着更出色的相机风格转换能

力。相对于 DCGAN的单生成器结构，CVQGAN
的两个生成器 G、F对数据域 X和 Y实现了 X→ Y
与 Y→ X的双向映射，确保生成的图像仍然包含行

人的主要特征。三种 GAN的生成图像效果如图 8
所示。

为了更加直观地对比两种方法生成图像的质

量，本文采用了常用的 GAN生成图像质量的三种

评估指标 PSNR、SSIM 以及 FID。PSNR，又称峰

值信噪比，可以更好地反映 GAN生成图像过程中
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DCGAN

CycleGAN

CVQGAN

image 3 image 4 image 5 image 6 image 7 image 8

image 1 image 2 image 3 image 4 image 5 image 6 image 7 image 8

image 1 image 2 image 3 image 4 image 5 image 6 image 7 image 8

图 8 DCGAN、CycleGAN和 CVQGAN生成图像示例。

Fig. 8 Image examples generated by DCGAN, CycleGAN, and CVQGAN.
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行 人 检 测 框 使 用 DPM 检 测 器 进 行 标 注 。
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但在两个以上摄像头中出现过的行人只有 1404个，

共 34183张图像：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。

行人检测矩形框由人工进行标注。这两个数据集

在光照与姿态等方面均有着较大的变化，更加符合

真实场景的应用。

此次实验采用首位命中率（Rank-1）与均值平

均精度（mAP）两种评价指标评估算法的性能。采

用了三种评价生成图像质量的指标即 PSNR（peak
signal to noise ratio）、FID（Frechet inception distance）
和 SSIM（structural similarity），对 本 文 提 出 的

CVQGAN 与 CycleGAN 生 成 图 片 的 质 量 进 行

比较。

3. 2 实验环境及参数设置

实验使用Pytorch的深度学习框架进行网络的搭

建 ，操 作 系 统 为 Ubuntu16. 04 版 本 ，编 程 环 境 为

Pycharm，配备了 2. 50 GHz E5-2678 v3 CPU和显卡

为 16G的Tesla T4 GPU的设备进行网络的训练，且

本文采用在 ImageNet数据集上预训练的Resnet50网

络作为特征提取网络。在CVQGAN的训练过程中，

将所有输入图片的大小调整为 256×256，并使用

Adam［23］优化器对实验模型进行优化。在前 30个
epochs中，生成器的学习率为 0. 0002，鉴别器的学习

率为 0. 0001。在剩余 20个 epochs中，学习率线性地

降为零。对于每幅训练图像，网络将生成 C−1（即

Market1501：5张；DukeMTMC-reID：7张）张额外的

转换图像，并将其原始标签保留，作为扩充的训练数

据。在训练 re-ID基础模型时，将所有的输入图像尺

寸调整为 256×128 大小，并在训练期间使用随机裁

剪、随机水平翻转和随机擦除来处理训练图像。本文

设置随机擦除率 γ为 0. 5，批处理大小为 64。学习率

从 0. 01开始，并将 40个 epochs后的学习速率除以

10，共进行了 50个 epochs的训练。

3. 3 CVQStyle模型

本文提出的 CVQGAN解决了 CycleGAN产生

噪声伪图像的问题，有着更出色的相机风格转换能

力。相对于 DCGAN的单生成器结构，CVQGAN
的两个生成器 G、F对数据域 X和 Y实现了 X→ Y
与 Y→ X的双向映射，确保生成的图像仍然包含行

人的主要特征。三种 GAN的生成图像效果如图 8
所示。

为了更加直观地对比两种方法生成图像的质

量，本文采用了常用的 GAN生成图像质量的三种

评估指标 PSNR、SSIM 以及 FID。PSNR，又称峰

值信噪比，可以更好地反映 GAN生成图像过程中
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Fig. 8 Image examples generated by DCGAN, CycleGAN, and CVQGAN.



1015007-8

研究论文 第 59 卷 第 10 期/2022 年 5 月/激光与光电子学进展

产生的失真情况，其值越大则真实度更高；SSIM从

亮度、对比度与结构三个方面度量两幅图像之间的

相似性，以此判断生成结果的多样性，其值越大则

代表模型性能越好；FID用来计算真实图像与生成

图像的特征向量间距离的一种度量，其值越小，特

征 越 相 近 。 对 图 8 中 分 别 由 CycleGAN 与

CVQGAN生成的 8张风格转换图像进行比对，结果

如表 1所示。

由表 1可以看出，本文提出的 CVQGAN生成

的样本图像在 PSNR、SSIM和 FID三项指标中均表

现更好，其中 image 5的 PSNR和 FID与 image 8的
SSIM均提升较高。PSNR和 FID的对比数据说明

了 CVQStyle图像比 CamStyle图像更加真实，且质

量更好；SSIM更高则代表 CVQStyle图像在多样性

方面具有更大的竞争力。

3. 4 消融实验

为了进一步验证本文所提方法的有效性，在

Market-1501和 DukeMTMC-reID两个数据集上进

行了消融实验，结果如表 2所示。其中，Baseline为
以 Resnet50为主干的基准网络，SCNet为自校准卷

积模块。实验结果如表 2所示，可以看到：相比实验

1，实 验 2 加 入 由 CVQGAN 生 成 的 数 据 集 后 ，

Market-1501数据集的 Rank-1与 mAP分别提高了

2. 44% 和 3. 42%，DukeMTMC-reID 数 据 集 的

Rank-1与 mAP分别提高了 3. 68%和 4. 47%，这验

证了相机风格转换后可以有效解决 CVQStyle图像

的风格差异问题；相比实验 1，实验 3加入了自校准

卷积模块，Market-1501数据集的 Rank-1与 mAP分

别提高了 1. 23%和 1. 92%，DukeMTMC-reID数据

集的 Rank-1与 mAP分别提高了 2. 61%和 3. 58%，

这验证了 SCNet能够有效增大感受野，获取更多的

特征信息；实验 3结合了实验 1和实验 2的模块，实

现了更好的效果，相比基础的 Baseline，Market-1501
数 据 集 的 Rank-1 与 mAP 分 别 提 高 了 3. 50% 和

6. 05%，DukeMTMC-reID数据集的 Rank-1与mAP
分别提高了 5. 10%和 7. 69%。

3. 5 实验结果可视化

本文将改进后模型的结果与基准模型的检索

结果进行可视化展示，如图 9所示。其中序号 1~10
为算法检索返回的相似度排名前 10的样本图像，从

左至右相似度逐次递减，图 9（a）、（c）为基准模型的

检索结果，图 9（b）、（d）为本文模型的检索结果，矩

形框代表错误的检索结果，即行人身份与查询结果

不一致，如图 9（a）中序号 5，7，10对应的图片均为误

检结果。对比结果表明，本文改进后的算法能够提

取更多具有判别力的特征，有效地减小风格变化、

视角变化等干扰信息的影响，这证明了本文所提算

法的有效性。

3. 6 与主流算法的比较

为 了 更 直 观 地 表 明 本 文 算 法 的 有 效 性 ，在

Market-1501和 DukeMTMC-reID两种数据集上将

本 文 算 法 与 主 流 算 法 进 行 了 比 较 。 为 了 验 证

表 1 生成图像质量对比

Table 1 Generated image quality comparison

Image

Image 1

Image 2

Image 3

Image 4

Image 5

Image 6

Image 7

Image 8

Model
CamStyle
CVQStyle
CamStyle
CVQStyle
CamStyle
CVQStyle
CamStyle
CVQStyle
CamStyle
CVQStyle
CamStyle
CVQStyle
CamStyle
CVQStyle
CamStyle
CVQStyle

PSNR
18. 46
23. 31
22. 52
23. 71
21. 04
26. 24
17. 86
22. 41
20. 54
29. 71
15. 07
20. 11
16. 09
21. 04
13. 27
20. 18

SSIM
0. 66
0. 87
0. 79
0. 91
0. 77
0. 95
0. 71
0. 87
0. 79
0. 97
0. 52
0. 82
0. 63
0. 89
0. 46
0. 80

FID
231. 48
196. 44
145. 70
82. 80
122. 76
93. 77
223. 48
180. 31
161. 32
41. 53
321. 54
108. 99
290. 03
208. 25
282. 65
132. 74

表 2 不同模型的实验结果

Table 2 Experimental results of different models %

Experiment No.

1

2

3

4

Model

Baseline

Baseline+CVQGAN

Baseline+SCNet

Baseline+ CVQGAN+ SCNet

Market-1501

Rank-1

91. 12

93. 56

92. 35

94. 62

mAP

80. 59

84. 01

82. 51

86. 64

DukeMTMC-reID

Rank-1

83. 11

86. 79

85. 72

88. 21

mAP

72. 63

77. 10

76. 21

80. 32

CVQGAN 的 广 泛 适 用 性 ，Baseline 除 了 使 用

Resnet50外，还将 PCB［24］、Densenet121［25］作为主干

网络，将 CVQGAN应用到以上两种模型，以验证

其有效性，结果如表 3所示。从表 3可知，本文所提

出的框架在两种数据集上的表现均超过了对比

算法。

4 结 论

提出了一种基于 CVQGAN与自校准卷积模块

的行人重识别学习框架。通过给定任意摄像头下

的一张行人图像，CVQGAN将此样本图像转换为

其他摄像头下清晰的、接近真实风格的不同行人图

像，以此对数据集进行有效扩充，并且所提出的矢

量量化模块有效解决了原始生成器产生噪声伪图

像的问题，生成的 CVQStyle图像质量更高。自校

准卷积行人重识别网络将不同尺度的行人特征进

行融合，从而获取更多的特征信息，使产生的特征

图更具辨识性。所提方法在数据集Market-1501和
DukeMTMC-reID上的性能与目前主流方法相比准

确率和鲁棒性有了明显的提高 ，取得了更好的

效果。
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Fig. 9 Visualization results of Market-1501 dataset. (a) (c) Reference model; (b) (d) proposed model

表 3 所提算法在Market-1501和 DukeMTMC-reID数据集

上与主流算法的性能比较

Table 3 Performance comparison of proposed algorithm
with mainstream algorithms on Market-1501 and

DukeMTMC-reID datasets %
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