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基于特征分层级联网络的目标快速搜索方法

唐浩漾 1，吴聪 1，刘洋 1*，翟玉翔 1，杨东方 2

1西安邮电大学自动化学院，陕西 西安 710121；
2火箭军工程大学导弹工程学院，陕西 西安 710025

摘要 图像目标搜索是智能安防、区域监控等领域的一项关键技术。近年来，随着视频数据的爆炸式增长，如何在

海量视频数据中进行感兴趣目标的快速搜索成为智能视频处理领域亟待解决的关键问题。本文提出了一种基于

底层特征和深度学习特征分层级联的目标快速智能搜索方法。首先，采用目标智能检测技术对视频数据中的感兴

趣类型目标进行智能检测；其次，针对数量众多的目标检测结果，设计基于底层特征相关性度量的门控机制，实现

对目标框的筛选；最后，利用高维深度学习特征完成对目标的准确识别。实验结果表明，所提方法在Market1501数
据集上的重识别精度（mAP）达到 88. 5%，同时网络推理过程的计算量与 YOLO和重识别网络直接级联的目标搜

索方法相比降低了 81. 75%，显著提升了目标搜索速度。
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Abstract Image target search is a key technology in the fields of intelligent security and regional surveillance. In
recent years, with the explosive growth of video data, how to quickly search for objects of interest in massive
amounts of video data has become a key issue to be solved in the current intelligent video processing field. A fast and
intelligent search method based on the hierarchical cascade of bottom-level features and deep learning features is
proposed. First, the intelligent target detection technology is used to intelligently detect the types of targets of
interest in the video data. Second, for a large number of target detection results, a gating mechanism based on the
bottom-level feature correlation measurement is designed to achieve the screening of target frames. Finally, high-

dimensional deep learning features are used to complete the accurate recognition of the target. The experimental
results show that the proposed method has a mean average precision (mAP) of 88. 5% on the Market1501 dataset.
At the same time, the calculation amount of the network reasoning process is reduced by 81. 75% compared with
YOLO and re-identification network direct cascade target search method, which significantly improves the target
search speed.
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1 引 言

目标搜索旨在利用摄像头实现公共区域目标

的准确定位和识别，在视频监控、智能安防、大范围

目标搜索、公共安全、边防警戒等军事领域和民用

领域得到了广泛关注［1］。但实际应用过程中，由于

待识别目标数量较多，将所有目标送入重识别网络

进行匹配关联计算会占用较多的时间，而影响目标

搜索的效率。因此，面向海量监控数据源的目标快

速搜索技术成为当前国内外研究的热点［2-4］。

目标搜索是将目标检测［5-7］和目标重识别［8-13］

（Re-ID）相结合的一项关键技术。目标检测的任务

是找出图像中感兴趣目标，确定其大小和位置，而

目标重识别则是判断给定图像（gallery）中是否存在

特定目标（query），归属于图像检索问题。目前典型

的 目 标 检 测 算 法 如 R-CNN 系 列［14-15］、YOLO［16］、

SSD［17］等都有广泛的应用［18-19］，而基于深度学习的

目标重识别研究主要集中在如何提取有效的鲁棒

特征。当前目标重识别特征提取的主要方式可分

为全局特征提取和局部特征提取两类。全局特征

提取重点在于网络模型的设计和训练技巧的使用，

以此提高网络的特征表达能力，如Ahmed等［20］提出

了一个新的网络模型来学习图像特征并比较特征

图相近区域的特征相似度；Xiao等［21］利用卷积神经

网络对混合数据集进行训练，提出多域引导退出策

略增强特征的鲁棒性，提高了模型的泛化能力；Luo
等［22］利用随机擦除、标签平滑等有效的训练技巧构

造一个只使用全局特征的基准模型，在公共数据集

上获得了较好性能。而局部特征提取则关注目标

图像中更为重要的局部区域信息，包括对目标图像

的分割［23］以及语义信息［24］的提取，局部特征提取取

得了较高的识别精度，但复杂的网络极大降低了网

络推理速度。

相较于直接利用裁剪好的图像作为输入的目

标重识别任务而言，目标搜索更加贴近于实际任

务。当前，基于深度学习的目标搜索方法主要可以

分为两类：1）对检测网络与重识别网络共享部分特

征进行联合训练的单步法（one-stage），如文献［25］
对目标检测与重识别网络共享部分特征进行联合

训练，利用卷积神经网络预测候选目标位置后进一

步提取重识别特征，实现端到端的目标搜索一体框

架。但这种直接共享特征的方法忽略了目标检测

关注的是目标之间的共性特征，而目标重识别关注

的目标之间的个性特征，导致无法平衡检测与重识

别之间的矛盾，因此该方法的检测与重识别的准确

率较低。2）单独训练目标检测与目标重识别网络

的两步法（two-stage），该方法可以避免两任务之间

的竞争而导致的精度问题，但将两个网络直接级联

的方式存在计算量大、实时性差等问题，很难应用

于人群密集的实际场景中。

为解决当前目标搜索任务存在精度低、计算量

大、实时性差等问题，本文提出了一种基于特征分

层级联的目标快速搜索方法。与现有两步法搜索

方法相比，本文在其重识别网络头部添加底层特征

筛选模块，利用底层特征剔除与特定目标差异较大

的目标候选框，减少了重识别网络提取深度学习特

征计算量，实现了深度学习特征与底层特征的分层

互补。实验结果表明，利用底层特征和深度学习特

征分层级联的方式在提升目标搜索精度的同时降

低了搜索时间，提高了搜索效率。

2 基于特征分层级联网络的目标识别

方法

所提方法使用当前性能较好、应用较为广泛的

YOLOv3目标检测算法和文献［22］中提出的目标

重识别方法架构作为目标搜索框架，在此基础上，

构造一个目标底层特征提取与匹配模块，所提方法

具体流程如图 1所示。此小节将从底层特征提取与

图 1 基于特征分层级联网络的目标快速搜索方法流程图

Fig. 1 Flow chart of fast target search method based on feature hierarchical cascade network
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匹配、特征分层级联的目标重识别网络、网络损失

函数 3个方面进行详细介绍。

2. 1 底层特征提取与匹配

在广场、车站等人群较为密集的公共区域，将

检测网络与重识别模型进行简单级联，无差别地提

取所有检测目标的重识别特征会产生巨大计算量，

极大地影响搜索的速度和精度。当待搜索目标

（query）与部分待匹配目标（gallery）存在较大差异

时，提取这类检测框的重识别特征是不必要的，如

图 2所示。为此，所提方法利用有效的底层特征对

待匹配目标进行初步筛选，减少无意义检测框带来

的网络计算量和推理时间。

通过目标检测算法对原图中行人目标进行定位，

并将检测框送入特征分层级联网络进行筛选识别。

由于图像的底层特征主要分布在低维，所提方法利用

图像的低维信息，包括颜色均值、方差、斜度来表征目

标的底层外观特征。图像HSV各通道的均值 Ei、方

差 σi和斜度 si信息作为底层特征时，可以描述为

Ei=
1
N∑j= 1

N

pij， （1）

σi=
é

ë
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êê
ê
ê
ê 1
N∑j= 1
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( pij- Ei) 2ù
û
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si=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 1
N∑j= 1

N

( pij- Ei) 3ù
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ú
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3

， （3）

式中：N表示图像中像素数量之和；pij表示第 i个颜

色通道上第 j个像素的像素值；Ei表示第 i个颜色通

道上所有像素的均值；σi表示第 i个颜色通道上所有

像素的标准差；si表示第 i个颜色通道上所有像素斜

度的立方根。

受目标运动引起的姿态、背景变化等因素干

扰，提取目标的全局底层特征进行计算匹配时，存

在较大误差，从而导致搜索精度和效率降低。因

此，所提方法将大小为 (w，h)的检测框水平切片为

4部分，并从中间截取宽度为 a像素的局部区域，即

以 4块大小为 ( a，h4 )的局部图像块替代全局图像，

如图 3所示。每一部分的底层特征 F k可以表示为

F k= [ ]EH，σH，sH，ES，σS，sS，EV，σV，sV ，k= 1，2，3，4。（4）

图 2 待搜索目标与待匹配目标图例。（a）待搜索目标；（b）~（e）待匹配目标

Fig. 2 Legends of query and gallery. (a) Query; (b)-(e) gallerys

图 3 局部位置底层特征提取图例。（a）待搜索目标；（b）~（e）待匹配目标

Fig. 3 Legends of bottom-level features extraction for local location. (a) Query; (b)-(e) gallerys
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在度量待匹配目标与待搜索目标之间相似度

时，给予目标图像块各部分不同权重使模型关注更

具可区分性底层特征的位置。相似度匹配度量表

达式为

Dk= F ( )q
k ( )Ei，σi，si - F ( )g

k ( )Ei，σi，si
2
， （5）

D= αD 1+ βD 2+ γD 3+ ηD 4， （6）

式中：Dk表示第 k部分之间的相似度；F ( )q
k ，F ( )g

k 分别表

示待搜索目标和待匹配目标第 k部分的底层特征；α，
β，γ，η表示各部分权重；D为最终度量匹配结果。在

实验中，α，β，γ，η分别取 0. 15，0. 4，0. 4，0. 05。
2. 2 特征分层级联的目标重识别网络

所提特征分层级联网络由底层特征提取与匹

配模块、深度学习特征提取与匹配模块两部分组

成，并设计了网络门控控制网络推理的进程与检测

框特征的选择，如图 4所示。

在提取目标的底层特征后，对图 3中的重点局部

区域进行加权，加权匹配相似度作为门控筛选的依

据。当相似度小于阈值 θ时，判定为相似目标，门控

闭合并进一步提取目标的深度学习特征；否则门控

打开，忽略该目标。在深度学习特征提取模块中，以

文献［22］的工作为基准，将输入图像大小调整为

256×128，采用 ResNet50作为特征提取的骨干网

络，并将最后一个下采样的步长由 2变为 1，以丰富特

征图的细粒度。另外，在特征层与全连接层之间添

加批量归一化层（BN）以平衡特征层的各个维度，使

得网络在训练阶段更容易收敛的同时保证属于同一

个人的特征分布更加紧凑，提高网络预测的准确性。

2. 3 特征分层级联的目标重识别网络损失函数

所提分层特征包括底层特征和深度学习特征，

但底层特征提取与网络的训练阶段无关，因而网络

的损失函数仅用来约束深度学习特征的提取和分

类。在训练阶段，使用三元组损失函数［26］约束高维

重识别特征，增强目标的类内紧凑性和类间可分

性，可描述为

LTri=∑
j

N é
ë
êêêê f ( )xaj - f ( )xpj 2

2
- f ( )xaj - f ( )xnj 2

2
+ φù

û
úúúú
+
，

（7）

式中：xaj 表示第 j个的样本 a；xpj 表示与 a同一类别的

正样本；xnj 表示与 a不同类别的负样本；φ是一个常

量；左边二范数表示与样本 a同类的类内距离；右边

二范数表示与样本 a不同类别的类间距离。在训练

阶段，使用梯度下降法使得损失 LTri不断下降，即类

内距离不断下降，类间距离不断提升，使得类间距

离大于类内距离。

另外，为了优化三元组损失函数不能提供全局

最优约束，存在类间距离小于类内距离的问题，将

结合身份预测的交叉熵损失函数一同训练模型，使

得网络学习到更有区别性的特征。网络总的损失

函数为

L tot= LTri+ L ID， （8）
式中：LTri 为三元组损失函数损失；L ID 为交叉熵

损失。

3 实 验

为了验证所提算法的性能，在公开数据集上对

推理速度、计算量及重识别精度（mAP）进行了测

试，并与 YOLO与重识别直接级联的目标搜索方法

进行对比分析。

图 4 特征分层级联的目标重识别网络结构图

Fig. 4 Structure diagram of target re-identification network with hierarchical cascade features
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3. 1 数据集介绍

目 前 ，主 流 的 目 标 检 测 数 据 集 有 PASCAL
VOC、ILSVRC、COCO等，而目标重识别常用的数

据 包 括 Market1501、DukeMTMC-reid、MSMT17
等。目标重识别数据集中包含由多个摄像机从不

同角度拍摄到的行人目标，经手工裁剪并标定出检

测框，如图 5所示。

为了使得网络具有较好的泛化能力，将 3个目

标重识别数据集统一为Market1501 格式进行联合

训练，其中训练集中共有 2493个不同的行人目标，

共计 61479张图像。训练阶段，所提算法利用随机

擦除技术在训练集图片上随机选择一块矩形区域，

将该区域的像素替换为随机值，以解决遮挡问题，

提高模型鲁棒性。

3. 2 主要实验参数说明

对检测模型和目标重识别模型分别进行单独

训练，重点考虑目标重识别模型和特征分层级联的

有效性。联合训练数据集中目标框大小不一，在训

练时将输入图像尺寸调整为 256 pixel ×128 pixel。
模型的初始学习率为 0. 0003，batch size设置为 64，
训练次数为 120。为了保证重识别的精度，所提方

法允许目标检测阶段存在部分误检，为此将目标检

测的置信度阈值设置为 0. 1，非极大值抑制的阈值

为 0. 4。
3. 3 指标说明和实验结果

为了验证所提方法的有效性，从浮点运算次数

（FLOPs）和mAP两个指标上评价模型性能。

FLOPs实际上是模型中乘法和加法的运算次

数，卷积层的浮点运算次数不仅取决于卷积核大小

和输入输出通道数，还取决于特征图的大小。对于

一 个 卷 积 核 大 小 为 K× K 的 普 通 卷 积 层 ，它 的

FLOPs可以表示为

FConv= 2HW (C inK 2+ 1) C out， （9）
式中：C in和 C out分别为特征图输入通道数和输出通

道数；H和W为输出特征图的高度和宽度。

网络模型中，全连接层不存在权值共享，它的

FLOPs可以表示为

FFC= (2I- 1) O， （10）
式中：I和 O分别表示为输入神经元数量和输出神

经元数量。

在 40人以上的同一测试目标场景下，利用同一

训练条件对比未加入底层特征算法与所提算法的

推理速度和 FLOPs，实验结果如表 1所示。

从表 1可以看出：在实验数据不变的条件下，

图 5 目标重识别数据集图像实例

Fig. 5 Examples of target re-identification datasets
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Baseline对 1500 frame的测试数据进行推理的速度

约为 7 frame ⋅ s-1，FLOPs为 183. 6；所提算法的推理

速度为 13 frame ⋅ s-1，FLOPs为 33. 5。实验结果表

明，对比未加入底层特征算法，所提算法的推理速

度 提 高 了 约 85. 7%，同 时 网 络 的 计 算 量 减 少 了

81. 75%。

为了验证所设计的底层特征模块对目标搜索

算法有效性的影响，对比未加入底层特征算法与所

提算法的mAP，实验结果如表 2所示。

从表 2可以看出，在实验数据不变的条件下，未

加入底层特征筛选模块的 Baseline在Market1501数
据 集 和 DukeMTMC-reid 数 据 集 的 mAP 分 别 为

86. 1% 和 76. 4%，而 所 提 算 法 的 mAP 分 别 为

88. 5%和 78. 2%，与 Baseline相比分别提高了 2. 4个
百分点和 1. 8个百分点。图 6为所提算法可视化结

果，从图 6中可以看出，所提算法能够在复杂场景下

实现对目标的准确识别搜索。

实验结果表明，所提算法能够利用加权底层特

征有效去除背景冗余信息的干扰，筛选出与待搜索

目标相似检测框，再利用深度学习特征实现快速、

准确的识别，提高了目标搜索的效率。

4 结 论

提出了一种基于特征分层级联的目标快速搜

索方法，该方法利用底层特征对目标检测框进行预

筛选匹配，然后使用深度学习模型对目标框进行再

识别，在保证搜索准确率的情况下，有效地解决了

目标搜索在密集人群中实时性差、计算量大的问

题。另外，针对检测框中存在大量的冗余干扰信息

导致匹配精度低的问题，对检测框进行局部加权匹

配，使得模型重点关注目标局部区域特征，降低背

景冗余信息的干扰。实验结果表明，所提算法能够

有效地对目标进行筛选，提高了目标搜索精度和效

率，具有较强的实际应用价值。
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