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基于多尺度批量特征丢弃网络的行人
重识别研究
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摘要 针对行人重识别存在的遮挡和姿势变化问题和目前网络识别率低的缺陷，提出了不同空间维度的多分支行

人重识别网络模型。首先利用 IBN-Net50-a为基础骨干网络提取特征；然后对最后两层卷积层融合批量特征丢弃

方法，以增强局部区域专注特征学习；最后拼接不同维度的特征，获得更多浅层、深层的有用信息。在网络训练时，

采用三元组损失和标签平滑损失联合策略训练。使用三个常用的基准数据集 Market1501、DukeMTMC-reID、

CUHK03进行实验验证，并按照主流策略划分数据集。实验结果表明，所提方法的特征泛化能力较好，其中在

Market1501数据集的 Rank-1和平均准确率（mAP）分别达到 95. 3% 和 86. 8%；在 DukeMTMC-reID 数据集的

Rank-1和mAP分别达到 88. 5%和 75. 9%；在 CUHK03数据集的 Rank-1和mAP分别达到 80. 9%和 77. 8%。
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Feature-Discarding Network

Zhang Dexiang1,2*, Yuan Peicheng1**, Wang Jun1***

1School of Electrical Engineering and Automation, Anhui University, Hefei 230601, Anhui, China;
2School of Electronic and Electrical Engineering, Anhui Sanlian University, Hefei 230601, Anhui, China

Abstract To address the problems of occlusion and postural change in pedestrian reidentification and the low
identification rate of current networks, a multibranch pedestrian reidentification network model with different spatial
dimensions is proposed. First, IBN-Net50-a serves as the backbone network to extract features. Second, the last
two convolution layers are fused with the batch feature-discarding method to enhance the local focal feature learning.
Finally, features with different dimensions can be combined to obtain additional valuable information at both the
shallow and deep levels. The combined strategy of triplet loss and label smoothing losse is adopted in network
training. Further, three commonly used benchmark datasets, Market-1501, DukeMTMC-reID, and CUHK03, are
used for experimental verification; the datasets are divided based on the mainstream strategy. Experimental results
show that the proposed method achieves an effective feature generalization capability. On the Market1501,
DukeMTMC-reID, and CUHK03 datasets, Rank-1 and mean average precision (mAP) values of 95. 3% and
86. 8%, 88. 5% and 75. 9%, and 80. 9% and 77. 8%, respectively, are achieved.
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1 引 言

行人重识别（Person ReID），旨在通过多个不重

叠的相机检索感兴趣的人。行人重识别在智能视

频监控系统、智慧安防和人机交互中有着很多的应

用，如犯罪嫌疑人搜索、跨境追踪和轨迹分析等，并

逐渐成为维护公共安全和社会稳定的重要手段［1］。

因此行人重识别的课题研究意义重大，同时也伴随

着挑战。

在深度学习技术出现之前，早期的行人重识别

研究主要集中于如何手工设计更好的视觉特征和如

何学习更好的相似性度量［2］。如今得益于深度学

习，端对端学习策略成为了行人重识别主要研究方

法，为了提取能够完整表述行人的鲁棒特征，卷积神

经网络（CNN）成为了其中的代表性网络，但是只能

关注人体主体部分。为了解决这个缺陷，文献［3］提

出了一个双流网络，分别生成外观和身体部位特征

图，然后将两个特征映射融合，得到了一个部件对齐

特征，其中图像匹配相似度相当于相应体部局部外

观相似性的聚集。该方法聚焦于解决人体零件错位

问题。手工裁剪的行人边界框具有较少的错误，针

对行人重识别中行人检测误差引起的空间错位，文

献［4］提出了结合一阶和二阶空间信息的行人重识

别网络，通过建模将局部特征集成到依赖模型中，来

获取全局特征表示。近年来，注意力机制已经成为

一个重要的概念，并在不同领域得到了充分研究，行

人重识别领域也大放光彩，例如文献［1］、文献［5］、

文献［6］所研究的内容。文献［7］提出了注意力模型

HA-CNN，用以学习细节特征，目的是学习一套和谐

注意力，用于全局和局部特征表示，最大限度地提高

对特征的识别能力和简单框架间的兼容性。局部特

征可以关注更多的细节，应对遮挡、姿态变化等问题

时会有更好的表现［6］。

单独的局部特征也有局限性，局部位置的对齐

是能发挥作用的前提，很多方法采用人体姿势估计

方法保证位置的对齐，但这种方式并没有利用行人

自身的内部信息。文献［8］提出一个特征切块 PCB
算法，PCB算法以 ResNet50为基础网络，将全局平

均池化后的特征图水平切分成 6份，然后使用 6个
分类器的交叉熵的和作为损失函数，最后将各局部

特征融合，以描述行人。为了消除行人图像中不相

关的部分分散注意力，将更多注意力放在行人主体

部分，文献［9］设计了端对端网络（MGN），通过缩小

区域并作为分类任务来学习局部特征，并且结合全

局特征，获得强的行人特征表示，取得了不错的效

果。文献［10］提出卷积层正则化方法（DropBlock），

通过特征映射连续区域内的随机丢弃单元，提高了

模型的准确性和鲁棒性。文献［11］提出批处理删

除块（BDB）网络，该网络随机丢弃一个批量特征图

的某一部分，覆盖输入特征图的语义部分，用一种

强迫的方式获得局部特征。文献［12］提出 IBN-

Net50-a网络架构，该架构能极大提升网络的域自适

应能力，对行人重识别的识别率提升有明显作用，

但是单纯的 IBN-Net50-a网络并不能解决行人的遮

挡和姿势变化问题。

为了解决行人重识别存在的遮挡和姿势变化

问题以及目前网络识别率低的缺陷，本文提出以

IBN-Net50-a为骨干网的改进网络模型，对最后两

层卷积层融合批量特征丢弃方法，以增强局部区域

对特征的学习。采取多尺度特征融合策略，对不同

的分支输出的特征图采用不同的池化，提升网络的

鲁棒性、学习效率及识别率。

2 行人重识别网络模型

2. 1 IBN-Net50-a网络结构

IBN-Net50-a是 2018年提出的一个针对提升域

自适应能力的网络结构，主体结构如图 1所示。

图 1 IBN模块结构

Fig. 1 Structure of IBN module

IBN是 IN（instance normalization）和 BN（batch
normalization）的精心组合。 IN提取的鲁棒特征是

不随一些外观变化而变化的，如颜色、风格、虚拟/
真实等，而 BN则是保留与内容相关的信息。它们

都有各自的局限性，BN使用一个小批量均值和方

差规范每个特征通道，IN则使用单个样本统计信

息，显而易见，BN在加快训练速度方面有巨大优

势。 IBN合理地组合使用 IN和 BN，同时提升了学

习能力和泛化能力。

IBN-Net50-a 只 在 ResNet50 前 面 3 个 Group
（Conv2_x~Conv_4－x）中加入 IN，其他 Group 不

变。对于残差块，如图 1（a）所示，将第一个卷积输

出的前面一半通道用 IN，后面一半通道用 BN，如

图 1（b）所示。 IN的添加和 BN的精心组合使 IBN-

Net50-a有更好的泛化能力和更健壮的识别能力。

2. 2 批量特征丢弃方法

给定主干网络从一批输入图像中计算出的特

征图 T，批量特征丢弃层随机丢弃相同的特征图 T

区域，丢弃区域内的所有单位均为零。对特征图进

行处理的过程如图 2所示。

丢弃区域的高度和宽度因任务而异。一般来

说，矩形区域为丢弃区域，行人重识别中整个宽度

为矩形宽部分。与 DropBlock不同，批量特征丢弃

层在训练中不需要改变丢弃概率超参数，如图 3所
示，其中 FD表示 feature dropping。

2. 3 改进 IBN-Net50-a行人重识别网络结构

IBN-Net50-a核心是为了提升网络的域自适应

能 力 ，行 人 重 识 别 是 跨 摄 像 头 检 索 问 题 ，IBN-

Net50-a对行人重识别的识别率提升有明显作用，但

是单纯的 IBN-Net50-a网络并不能解决存在的遮挡

和姿势变化问题。

针对这些问题，提出了不同空间维度的多尺度

行人重识别网络模型，以 IBN-Net50-a为基础骨干

网络，对最后两层卷积层融合批量特征丢弃方法，

以增强局部区域对特征的专注学习。为了提升网

络的鲁棒性和批量特征丢弃方法的有效性，对融合

批量特征丢弃方法采用全局最大池化，对其他采用

全局平均池化，分别采用卷积降维处理，提高网络

的学习效率。改进后的行人重识别网络结构如图 4
所示，主要有骨干网络、卷积层、FD模块、池化层及

全连接层。

对 IBN-Net50-a进行如下修改，整体网络由 3个
部分组成。

第 1部分，主要负责从模型不同深度提取不同

尺 度 的 特 征 图（f1、f2、f3），f1 的 尺 度 为 48×16×
512，f2的尺度为 24×8×1024，最后一个卷积的步

长设为 1，f3的尺度为 24×8×2048。
第 2部分，对提取到的特征图进行处理，分为

4个部分，对 f2、f3分别融合批量特征丢弃方法，如

图 2所示，采用全局最大池化层得到特征向量 F2维

图 3 同一 batch不同丢弃方法比较

Fig. 3 Comparison of different discarding methods with the
same batch

图 2 批量特征丢弃过程

Fig. 2 Process of batch feature discarding
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IBN是 IN（instance normalization）和 BN（batch
normalization）的精心组合。 IN提取的鲁棒特征是

不随一些外观变化而变化的，如颜色、风格、虚拟/
真实等，而 BN则是保留与内容相关的信息。它们

都有各自的局限性，BN使用一个小批量均值和方

差规范每个特征通道，IN则使用单个样本统计信

息，显而易见，BN在加快训练速度方面有巨大优

势。 IBN合理地组合使用 IN和 BN，同时提升了学

习能力和泛化能力。

IBN-Net50-a 只 在 ResNet50 前 面 3 个 Group
（Conv2_x~Conv_4－x）中加入 IN，其他 Group 不

变。对于残差块，如图 1（a）所示，将第一个卷积输

出的前面一半通道用 IN，后面一半通道用 BN，如

图 1（b）所示。 IN的添加和 BN的精心组合使 IBN-

Net50-a有更好的泛化能力和更健壮的识别能力。

2. 2 批量特征丢弃方法

给定主干网络从一批输入图像中计算出的特

征图 T，批量特征丢弃层随机丢弃相同的特征图 T

区域，丢弃区域内的所有单位均为零。对特征图进

行处理的过程如图 2所示。

丢弃区域的高度和宽度因任务而异。一般来

说，矩形区域为丢弃区域，行人重识别中整个宽度

为矩形宽部分。与 DropBlock不同，批量特征丢弃

层在训练中不需要改变丢弃概率超参数，如图 3所
示，其中 FD表示 feature dropping。

2. 3 改进 IBN-Net50-a行人重识别网络结构

IBN-Net50-a核心是为了提升网络的域自适应

能 力 ，行 人 重 识 别 是 跨 摄 像 头 检 索 问 题 ，IBN-

Net50-a对行人重识别的识别率提升有明显作用，但

是单纯的 IBN-Net50-a网络并不能解决存在的遮挡

和姿势变化问题。

针对这些问题，提出了不同空间维度的多尺度

行人重识别网络模型，以 IBN-Net50-a为基础骨干

网络，对最后两层卷积层融合批量特征丢弃方法，

以增强局部区域对特征的专注学习。为了提升网

络的鲁棒性和批量特征丢弃方法的有效性，对融合

批量特征丢弃方法采用全局最大池化，对其他采用

全局平均池化，分别采用卷积降维处理，提高网络

的学习效率。改进后的行人重识别网络结构如图 4
所示，主要有骨干网络、卷积层、FD模块、池化层及

全连接层。

对 IBN-Net50-a进行如下修改，整体网络由 3个
部分组成。

第 1部分，主要负责从模型不同深度提取不同

尺 度 的 特 征 图（f1、f2、f3），f1 的 尺 度 为 48×16×
512，f2的尺度为 24×8×1024，最后一个卷积的步

长设为 1，f3的尺度为 24×8×2048。
第 2部分，对提取到的特征图进行处理，分为

4个部分，对 f2、f3分别融合批量特征丢弃方法，如

图 2所示，采用全局最大池化层得到特征向量 F2维

图 3 同一 batch不同丢弃方法比较

Fig. 3 Comparison of different discarding methods with the
same batch

图 2 批量特征丢弃过程

Fig. 2 Process of batch feature discarding
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数为 1024，F3维数为 2048，强迫网络获得局部细节

特征。此外为了帮助这些融合了 FD模块的分支进

行训练，对 f3特征图不做其他处理，采用全局平均

池化层得到特征向量 FF3维数为 2048。最后对 1×
1卷积核进行降维，维数进一步减少到 512，对归一

化特征进行拼接，这样是为了获得最后的包含不同

层次信息的特征。

第 3部分，对处理后的特征向量进行分类和度

量学习，采用标签平滑损失［13］和三元组损失［14］的联

合损失函数进行，不同尺度特征图池化层之后的特

征用三元组损失函数，最后全连接层用标签平滑损

失函数。测试推理时，则将所有的输出特征拼接起

来，然后通过计算欧氏距离的方式进行排序。

3 改进的损失函数

3. 1 三元组损失函数

三元组损失函数一开始是为了人脸识别提出

的，度量学习也被广泛应用于行人重识别领域。行

人重识别任务中，三元组损失优化的目的是针对目

标样本和正样本以及负样本之间的距离，使相同行

人（类内）距离更近，不同行人（类间）距离更远，如

图 5所示。

一个三元组可以被描述为 (a，p，n)，则三元组损

失的思想用欧氏距离形式化表示为

L triplet =∑i1

P∑a

Kmax{ }[ ]d ( )a，p - d ( )a，n + dmargin ，0 ，（1）

式中：P为行人 ID数；K为每个行人图片数量；dmargin
表示一个强制间隔。

3. 2 标签平滑损失函数

交叉熵损失函数是分类任务常用的损失函数，

表达式为

LCross -Entropy =∑
i= 1

N

- qi log2 pi，
ì
í
î

qi= 0，n≠ i

qi= 1，n= i
， （2）

式中：N为数据集行人 ID数；n是行人标签；pi是网

络预测该行人属于标签为 i行人的概率。交叉熵损

失函数假设行人标签全部正确，一些行人可能出现

错误标签，容易造成训练过拟合的现象，为避免出

现这种情况，使用标签平滑（label smoothing），希望

网络能接受少量的错误标签［15］。分类损失函数使

用标签平滑损失函数：

图 4 基于多尺度批量特征丢弃网络的行人重识别网络结构

Fig. 4 Structure of person re-identification network based on multi-scale batch feature discarding network

图 5 三元组损失学习过程

Fig. 5 Learning process of triplet loss

LCross -Entropy - ls =∑
i= 1

N

- qi log2 pi，

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

qi=
ε
N

， n≠ i

qi= 1-
N- 1
N

ε，n= i
，（3）

式中：ε为错误率，则 1－ε为真实标签，设置 ε= 0.1。
3. 3 联合损失函数

为了提取更强泛化能力的特征，使用三元组损失

函数和标签平滑损失函数优化网络。因为损失函数

不同，最后网络学习提取的特征信息会有较大差别。

行人重识别任务既有度量又有分类，因此三元

组损失和标签平滑损失被应用到本文。但是两个

损失函数的机理不同，三元组损失函数是减小相同

行人之间的欧氏距离，增大不同行人之间的欧氏距

离，标签平滑损失函数是度量两个概率分布之间的

不同，是为了分类任务。则它们同时作用一个目标

时会发生损失函数不下降问题。

故用三元组损失函数对特征图池化层之后的

特征进行优化，最后全连接层用标签平滑损失函数

优化。故总的损失函数为

L total =∑i

4 ( )L triplet + LCross -Entropy - ls 。 （4）

4 实验结果分析

4. 1 数据集与评价指标

使 用 四 个 数 据 集 Market1501、DukeMTMC-

reID、CUHK03、Occluded-Duke进行实验分析［16-19］。

数据集的统计信息如表 1所示，其中 ID为行人身份

数量，Image为数据集行人图片数量，Camera为摄像

头数量，Label为行人边界框获取方式，Hand表示边

界框手动裁剪，Auto表示边界框自动检测或跟踪。

一般来说，深度学习依赖于更多的训练样本，

体现在图片数量和 ID的增加，但是同时也增加了重

识别困难度。而在实际场景应用中，相机的数量会

大量增加，这对模型的鲁棒性提出了额外的挑战。

因此选择合适的数据集，获得一个有效且鲁棒的方

法至关重要。为了模拟真实场景检测或跟踪错误

情 况 ，分 别 采 用 边 界 框 手 动 裁 剪 的 CUHK03-

Labeled数据集和自动检测的 CUHK03-Detected数

据集进行实验结果分析。

为了评估所提方法的有效性，采用 cumulated
matching characteristic（CMC）曲 线 和 平 均 准 确 率

（mAP）行人重识别领域常用的两个评价指标［20］。

4. 2 实验环境及参数设置

实验硬件环境和软件环境：Centos7操作系统，

显卡Tesla V100-PCIE-16GB，python3. 6，pytorch1. 6。
Backbone是采用标准的 IBN-Net50-a作为特征

提取网络的基线，为了节省训练时间，初始化预训

练模型是在 ImageNet上训练好的 IBN-Net50-a，输
入图像统一调整为 384×128，训练数据增强方式采

用随机水平翻转和 Cutout［21］方法。在批量特征丢弃

方法中，本实验将擦除高度比 rh设置为 0. 3，将擦除

宽度比 rw设置为 1. 0。
P为每个 epoch中行人的个数，K为每个 epoch

中每个行人的图片数量，设置 P=16，K=4，共进行

400 个 epochs 训 练 。 优 化 器 为 Adam，权 值 衰 减

（weight decay）设置为 5×10−4。学习率初始设置为

1×10−4，采用了线性warm-up策略，在第 50个 epoch
时 学 习 率 线 性 增 加 至 1×10−3，然 后 在 第 200 个

epoch时学习率衰减至 1×10−4，在第 300个 epoch之
后学习率进一步衰减至 1×10−5。
4. 3 实验结果分析

4. 3. 1 IBN和多尺度批量特征丢弃模块对实验结果

的影响

从 表 2 看 出 ，将 基 础 网 络 更 换 为 带 IBN 的

ResNet50深度网络和将批量特征丢弃模块应用到

基础的 ResNet50深度网络中，精度都有相应的提

升。其中 IBN 表示将基础网络 ResNet50更换成

IBN-Net50-a深度网络，FD表示在网络中嵌入批量

特征丢弃模块。

对于Market1501数据集，添加批量特征丢弃模

块的基础网络的行人重识别精度有一定提升，而将

基础网络 ResNet50更换成 IBN-Net50-a深度网络

后重识别精度也有提升，其中 Rank-1准确率提升了

1. 3个百分点，mAP提升了 2. 4个百分点。通过将

基础网络更换成 IBN-Net50-a深度网络和嵌入批量

特征丢弃模块，效果也有较大提升，其中 Rank-1准
确率提升了 1. 5个百分点，mAP提升了 2. 8个百分

点。对于 DukeMTMC-reID数据集，通过将基础网

络更换成 IBN-Net50-a深度网络和嵌入批量特征丢

弃模块，可以得出 Rank1准确率提升了 1. 8个百分

点，mAP提升了 2. 8个百分点。

表 1 数据集的统计数据

Table 1 Statistics for datasets
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式中：ε为错误率，则 1－ε为真实标签，设置 ε= 0.1。
3. 3 联合损失函数

为了提取更强泛化能力的特征，使用三元组损失

函数和标签平滑损失函数优化网络。因为损失函数

不同，最后网络学习提取的特征信息会有较大差别。

行人重识别任务既有度量又有分类，因此三元

组损失和标签平滑损失被应用到本文。但是两个

损失函数的机理不同，三元组损失函数是减小相同

行人之间的欧氏距离，增大不同行人之间的欧氏距

离，标签平滑损失函数是度量两个概率分布之间的

不同，是为了分类任务。则它们同时作用一个目标

时会发生损失函数不下降问题。

故用三元组损失函数对特征图池化层之后的

特征进行优化，最后全连接层用标签平滑损失函数

优化。故总的损失函数为

L total =∑i

4 ( )L triplet + LCross -Entropy - ls 。 （4）

4 实验结果分析

4. 1 数据集与评价指标

使 用 四 个 数 据 集 Market1501、DukeMTMC-

reID、CUHK03、Occluded-Duke进行实验分析［16-19］。

数据集的统计信息如表 1所示，其中 ID为行人身份

数量，Image为数据集行人图片数量，Camera为摄像

头数量，Label为行人边界框获取方式，Hand表示边

界框手动裁剪，Auto表示边界框自动检测或跟踪。

一般来说，深度学习依赖于更多的训练样本，

体现在图片数量和 ID的增加，但是同时也增加了重

识别困难度。而在实际场景应用中，相机的数量会

大量增加，这对模型的鲁棒性提出了额外的挑战。

因此选择合适的数据集，获得一个有效且鲁棒的方

法至关重要。为了模拟真实场景检测或跟踪错误

情 况 ，分 别 采 用 边 界 框 手 动 裁 剪 的 CUHK03-

Labeled数据集和自动检测的 CUHK03-Detected数

据集进行实验结果分析。

为了评估所提方法的有效性，采用 cumulated
matching characteristic（CMC）曲 线 和 平 均 准 确 率

（mAP）行人重识别领域常用的两个评价指标［20］。

4. 2 实验环境及参数设置

实验硬件环境和软件环境：Centos7操作系统，

显卡Tesla V100-PCIE-16GB，python3. 6，pytorch1. 6。
Backbone是采用标准的 IBN-Net50-a作为特征

提取网络的基线，为了节省训练时间，初始化预训

练模型是在 ImageNet上训练好的 IBN-Net50-a，输
入图像统一调整为 384×128，训练数据增强方式采

用随机水平翻转和 Cutout［21］方法。在批量特征丢弃

方法中，本实验将擦除高度比 rh设置为 0. 3，将擦除

宽度比 rw设置为 1. 0。
P为每个 epoch中行人的个数，K为每个 epoch

中每个行人的图片数量，设置 P=16，K=4，共进行

400 个 epochs 训 练 。 优 化 器 为 Adam，权 值 衰 减

（weight decay）设置为 5×10−4。学习率初始设置为

1×10−4，采用了线性warm-up策略，在第 50个 epoch
时 学 习 率 线 性 增 加 至 1×10−3，然 后 在 第 200 个

epoch时学习率衰减至 1×10−4，在第 300个 epoch之
后学习率进一步衰减至 1×10−5。
4. 3 实验结果分析

4. 3. 1 IBN和多尺度批量特征丢弃模块对实验结果

的影响

从 表 2 看 出 ，将 基 础 网 络 更 换 为 带 IBN 的

ResNet50深度网络和将批量特征丢弃模块应用到

基础的 ResNet50深度网络中，精度都有相应的提

升。其中 IBN 表示将基础网络 ResNet50更换成

IBN-Net50-a深度网络，FD表示在网络中嵌入批量

特征丢弃模块。

对于Market1501数据集，添加批量特征丢弃模

块的基础网络的行人重识别精度有一定提升，而将

基础网络 ResNet50更换成 IBN-Net50-a深度网络

后重识别精度也有提升，其中 Rank-1准确率提升了

1. 3个百分点，mAP提升了 2. 4个百分点。通过将

基础网络更换成 IBN-Net50-a深度网络和嵌入批量

特征丢弃模块，效果也有较大提升，其中 Rank-1准
确率提升了 1. 5个百分点，mAP提升了 2. 8个百分

点。对于 DukeMTMC-reID数据集，通过将基础网

络更换成 IBN-Net50-a深度网络和嵌入批量特征丢

弃模块，可以得出 Rank1准确率提升了 1. 8个百分

点，mAP提升了 2. 8个百分点。

表 1 数据集的统计数据

Table 1 Statistics for datasets

Dataset

Market1501
DukeMTMC-reID

CUHK03
Occluded-Duke

Detail information
ID
1501
1404
1467
1221

Image
32668
36411
14097
33279

Camera
6
8
2
8

Label
Hand&Auto
Hand&Auto
Hand&Auto
Hand&Auto

Year
2015
2017
2014
2019
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4. 3. 2 参数 ε对实验结果的影响

式（3）中参数 ε用来解决过拟合问题，为了分析

ε对模型性能的影响，选取 ε=0. 05，0. 1，0. 15，0. 2，
0. 25，0. 3，分别在 Market1501和 DukeMTMC-reID
数据集上进行实验。

表 3和图 6给出了在Market1501和 DukeMTMC-

reID 数 据 集 上 的 实 验 结 果 。 从 表 3 可 以 看 出

Market1501 上 ε=0. 1 时 结 果 最 好 ，DukeMTMC-

reID上 ε=0. 1，0. 15时结果相似。 ε越大，由式（3）
可知收敛时的最终损失值也越大，代表给定错误标

签量越大，这会使得模型变得不自信，降低识别的

准确率。由图 6可以看出，ε取值对 Rank-1的影响

要小于对mAP的影响，这是因为在模型优化到一定

程度后，最容易匹配到的首位行人已经全部被找

到。图 6结果也表明了参数 ε对模型的影响在两个

数据集上的一致性。因此正确选择参数 ε的值对模

型性能的提升至关重要。

4. 3. 3 数据增强方法对实验结果的影响

为了验证数据增强方法对网络的影响效果，如

Cutout和 Random Erasing［22］，将它们的随机擦除概

率均设为 0. 5，比较两者的不同之处。 Cutout和
Random Erasing是同一年提出的两种相似的数据增

强方法。Random Erasing一旦进行擦除，则必须在

图像上擦除事先设置好的矩形框区域，而 Cutout一
旦进行擦除，则事先设置好的矩形区域不一定全在

图像上，两者相比，Cutout的擦除力度较小，保存了

更多的细节信息。

Cutout和 Random Erasing的实验结果如表 4所

示，分别在Market1501和 DukeMTMC-reID数据集

上进行实验。其中 RE表示 Random Erasing，Cut表
示 Cutout，可以看出 Random Erasing和 Cutout两种

数据增强方法都对网络有提升作用，但是 Cutout方
法明显优于 Random Erasing。
4. 3. 4 训练技巧对实验结果的影响

为了验证训练技巧对网络的提升效果，依次在相

同基础网络上添加训练技巧，而不改变任何训练设

置。消融实验的结果显示每个技巧性能得到了提高。

所提方法的基础网络在Market1501数据集上达到

91. 2% 的 Rank-1 准 确 率 和 76. 9% 的 mAP，在

表 2 不同 ResNet50得到的实验结果

Table 2 Experimental results of different ResNet50 Unit：%

Method

ResNet50（without FD and IBN）
ResNet50（with IBN）
ResNet50（with FD）

ResNet50（with FD and IBN）

Market1501
Rank-1
93. 8
95. 1
94. 0
95. 3

mAP
84. 0
86. 1
84. 4
86. 8

DukeMTMC-reID
Rank-1
86. 7
88. 1
87. 1
88. 5

mAP
73. 1
75. 2
74. 0
75. 9

表 3 不同 ε下的实验结果

Table 3 Experimental results under different ε Unit：%

ε

0. 05
0. 1
0. 15
0. 2
0. 25
0. 3

Market1501
Rank-1
95. 1
95. 3
94. 7
94. 6
94. 1
93. 8

mAP
86. 2
86. 8
85. 6
84. 9
84. 6
84. 5

DukeMTMC-reID
Rank-1
88. 2
88. 5
88. 4
88. 1
87. 8
87. 9

mAP
74. 7
75. 9
75. 5
75. 2
74. 3
73. 9

图 6 不同 ε下的实验结果。（a）Market1501数据集下的实验结果。（b）DukeMTMC-reID数据集下的实验结果

Fig. 6 Experimental results under different ε. (a) Experimental results under Market1501 dataset; (b) experimental results under
DukeMTMC-reID dataset
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DukeMTMC-reID数据集上达到 83. 5%的Rank-1准
确率和 65. 1% 的 mAP。然后，将 warm-up 策略、

Cutout数据增强、标签平滑（LS）、步长为 1的卷积层

Conv4_1逐一添加到模型训练过程中。从表 5可以看

出，warm-up策略和LS应用到网络中后精度提升较为

明显。最后，这些技巧使基础网络在Market1501上获

得了 95. 3%的 Rank-1准确率和 86. 8%的mAP。在

DukeMTMC-reID 上，Rank-1准确率达到 88. 5%，

mAP达到 75. 9%。表 5的实验结果表明，这些训练技

巧将基础网络的的mAP提高了 10个百分点左右。

4. 3. 5 与其他模型比较

在Market1501、DukeMTMC-reID、CUHK03三
个基准数据集上的实验结果如表 6、7所示。选取的

其他模型具有一定代表性，包括 IDE［23］、SVDNet［24］、
HA-CNN［7］ 、SVDNet+Era［22］ 、IANet［25］ 、PCB［8］ 、

MGN［9］先进算法。

从表 6、7的实验结果可以看出，所提行人重识别

方法在Market1501数据集上达到了 95. 3%的Rank-

1准确率和 86. 8%的 mAP，表现出了良好的性能。

采用 Re-ranking方法［26］后，Rank-1准确率和mAP进

一步提升至 95. 4%和 93. 1%。在DukeMTMC-reID
数据集上，Rank-1准确率达到了 88. 5%，mAP达到

表 4 Cut和 RE的实验结果

Table 4 Experimental results of Cut and RE unit：%

Method

ResNet50（without FD and IBN）
ResNet50（without FD and IBN）+RE
ResNet50（without FD and IBN）+Cut

ResNet50（with FD and IBN）
ResNet50（with FD and IBN）+RE
ResNet50（with FD and IBN）+Cut

Market1501
Rank-1
92. 8
93. 1
93. 8
94. 0
94. 3
95. 3

mAP
82. 1
82. 6
84. 0
84. 4
85. 0
86. 8

DukeMTMC-reID
Rank-1
85. 1
85. 7
86. 7
87. 7
87. 9
88. 5

mAP
69. 8
71. 5
73. 1
73. 9
75. 4
75. 9

表 5 不同训练技巧下的实验结果

Table 5 Experimental results under different training tricks unit：%

Method

Baseline
+warmup
+Cutout
+LS

+stride=1

Market1501
Rank-1
91. 2
92. 7
93. 9
94. 5
95. 3

mAP
76. 9
82. 6
83. 9
85. 2
86. 8

DukeMTMC-reID
Rank-1
83. 5
86. 0
86. 3
87. 6
88. 5

mAP
65. 1
72. 3
73. 5
74. 8
75. 9

表 6 在Market1501和DukeMTMC-reID上不同方法的实验结果比较

Table 6 Comparison of experimental results of different methods on Market1501 and DukeMTMC-reID unit：%

Method

IDE
SVDNet
HA-CNN

SVDNet+Era
IANet
PCB

PCB+RPP
MGN
Ours

Ours+Re-ranking

Market1501
Rank-1
72. 5
82. 3
91. 2
87. 1
94. 4
92. 4
93. 8
95. 7
95. 3
95. 4

mAP
46. 0
62. 1
75. 7
71. 3
83. 1
77. 3
81. 6
86. 9
86. 8
93. 1

DukeMTMC-reID
Rank-1
67. 7
76. 7
80. 5
79. 3
87. 1
81. 9
83. 3
88. 7
88. 5
90. 4

mAP
47. 1
56. 8
63. 8
62. 4
73. 4
65. 3
69. 2
78. 4
75. 9
87. 5
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75. 9%，采用 Re-ranking方法后，Rank-1准确率和

mAP进一步提升至 90. 4%和 87. 5%。同样地，针对

CUHK03-Labeled和CUHK03-Detected数据集进行了

测试，实验结果表明，所提方法在该数据集上依旧取

得了最好的效果，尤其是 CUHK03-Detected是难度

较大的一个数据集。对于Market1501和DukeMTMC-

reID数据集，所提方法取得与MGN方法相近的性

能，超过了其他大多数方法。综上表明，所提方法确

实可以提高行人重识别的准确度。

为了更好地评价所提方法在应对遮挡问题时

的识别效果，在遮挡数据集 Occluded-Duke上进行

了有效实验验证，数据集是从 DukeMTMC-reID数

据集挑选出来通过保留遮挡图像，并过滤一些重合

图像得到的集合。它包含了 15618张训练图片，

17661张 gallery图片和 2210张 query遮挡图片。选

取具有代表性的行人重识别方法 Part-Aligned［27］和
PCB、具有关键点信息的 SFR［28］、针对遮挡行人重

识别的 PGFA［19］和 HOReID［29］。实验结果如表 8所
示。PCB和具有关键点信息的 SFR达到了大约

40%的 Rank-1正确率；而对于针对遮挡问题的重识

别方法 PGFA和 HOReID，在遮挡数据集上有明显

的改进，例如 HOReID在 Occluded-Duke数据集上

达到了 55. 1% 的 Rank-1和 43. 8% 的 mAP。所提

方法在 Occluded-Duke数据集上达到了 58. 7% 的

Rank-1和 46. 4%的 mAP，表现出了所提方法在遮

挡问题方面的有效性。

为了更直观展示所提方法的重识别效果，在

Market1501和 DukeMTMC-reID 数据集上都进行

了部分结果可视化，如图 7和图 8所示，图中显示了

待搜索图像的 Rank1~Rank10结果，搜索正确的边

界框为绿色，搜索错误的边界框为红色。

可视化示例选取了具有遮挡、姿势变化的样

本。对于 DukeMTMC-reID数据集中给出的样本，

被行人、车辆和障碍物严重遮挡，所提方法通过批

量特征丢弃方法迫使网络不仅提取全局特征，也提

取出更细节的局部特征，如背包、发型等，从而正确

地匹配出同一个人。可视化结果表明，所提方法对

行人重识别存在的遮挡和姿势变化问题以及目前

网络识别率低的缺陷适应力较好。

5 结 论

提出了不同空间维度的多分支行人重识别网

络模型。利用 IBN-Net50-a为基础骨干网络提取特

征；然后对最后两层卷积层融合批量特征丢弃方

法，最后拼接不同维度的特征。与其他方法相比，

所提方法强化了局部特征和全局特征的互补性，拼

接不同维度特征，又突出低层有用信息，使得提取

的特征具有较好的鲁棒性，能够有更好的识别率。

三元组损失和标签平滑损失联合策略更有效地约

束 类 内 距 离 ，增 大 类 间 距 离 ，避 免 过 拟 合 。 在

Market1501、DukeMTMC-reID、CUHK03数据集上

进行大量实验，与其他方法比较，所提方法的行人

表 8 Occluded-Duke上不同方法实验结果比较

Table 8 Comparison of experimental results of different
methods on Occluded-Duke unit：%

Method
Part-Aligned

PCB
SFR
PGFA
HOReID
Ours

Ours+Re-ranking

Rank-1
28. 8
42. 6
42. 3
51. 4
55. 1
58. 7
61. 7

mAP
20. 2
33. 7
32
37. 3
43. 8
46. 4
61. 2

表 7 在 CUHK03上不同方法的实验结果比较

Table 7 Comparison of experimental results of different methods on CUHK03 unit：%

Method

IDE
SVDNet
HA-CNN

SVDNet+Era
PCB

PCB+RPP
MGN
Ours

Ours+Re-ranking

CUHK03-Labeled
Rank-1
22. 2

44. 4
49. 4

68. 0
80. 9
86. 5

mAP
21. 0

41. 0
45. 0

67. 4
77. 8
88. 1

CUHK03-Detected
Rank-1
21. 3
41. 5
41. 7
48. 7
61. 3
62. 8
66. 8
77. 9
84. 4

mAP
19. 7
37. 3
38. 6
37. 2
54. 2
56. 7
66. 0
74. 9
85. 9
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图 8 DukeMTMC-reID数据集可视化结果

Fig. 8 Visualization results of DukeMTMC-reID

图 7 Market1501数据集可视化结果

Fig. 7 Visualization results of Market1501
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重识别性能有明显提升，在针对遮挡姿势变化问题

时也有较好的识别能力。接下来的工作是简化模

型复杂度，在保证行人重识别精度的前提下提高模

型的计算效率。
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