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摘　要　行人重识别旨在跨摄像头条件下,从目标数据库中检索出特定的行人目标,其在视频监控领域有重要的应用价值.目

前其研究难点为样本图像类内差异大、类间差异小,因此如何设计并训练深度神经网络对行人图片提取一个判别力更强的特征

成为了其关键.针对以往研究只单独进行全局特征或局部特征学习的不足,提出了一种联合全局特征和局部特征学习的网络

结构,该结构能够同时提取全局特征和具有较强区分力的局部细节特征;针对每部分局部特征对行人特征描述的重要性不同,

文中提出了一种局部特征的融合方式,该方法能够自适应地生成各个局部特征的权重,最后将融合后的局部特征和全局特征结

合使行人特征得到更全面的表征;另外,针对以往的基于难样本挖掘的三元组损失具有优化目标模糊的特点,提出了一种改进

的基于难样本挖掘的三元组损失函数.文中分别在行人重识别主流数据集 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID上验证了所提方

法的有效性,其 mAP值分别达到了８２．１６％和７４．０２％,RankＧ１值分别达到了９２．７５％和８６．８％.
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Abstract　PersonreＧidentificationaimstoretrievespecificpedestriantargetsfromthetargetdatabaseundertheconditionofcross

camera．Ithasimportantapplicationvalueinthefieldofvideosurveillance．Atpresent,thedifficultyoftheresearchisthatthe

sampleimageshavelargeintraclassdifferencesandsmallinterclassdifferences．Therefore,howtodesignandtrainthedeepneuＧ

ralnetworktoextractamorediscriminativefeaturefrompedestrianimagesisthekey．Inthispaper,weproposeanetworkstrucＧ

turecombiningglobalfeaturesandlocalfeatureslearning,whichcanextractglobalfeaturesandlocalfeaturessimultaneously．In

viewofthedifferentimportanceofeachpartofthelocalfeaturestothedescriptionofpedestrianfeatures,thispaperproposesa

fusionmethodoflocalfeatures,whichcanadaptivelygeneratetheweightofeachlocalfeature．Finally,thelocalfeaturesandgloＧ

balfeaturesarecombinedtomakethepedestrianfeaturesgetmorecomprehensiverepresentation．Inaddition,inviewofthefuzzy
optimizationobjectiveoftheprevioustriplelossbasedonhardsamplemining,thispaperproposesanimprovedtriplelossfunction

basedonhardsamplemining．TheeffectivenessoftheproposedmethodisverifiedonthemainstreampersonreＧidentificationdata

setsMarketＧ１５０１andDukeMTMCＧreID,respectively,andthemAPvaluesare８２．１６％ and７４．０２％,andtheRankＧ１valuesare

９２．７５％and８６．８％,respectively．
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１　引言

行人重识别旨在跨摄像头下,从目标数据库中匹配出特

定的行人目标.其在平安城市和天网工程等项目中有着重要

的应用,对提高刑侦效率和促进社会公共安全具有很高的应

用价值.由于不同监控摄像头拍摄到的行人图片背景、姿态、

视角不同,同时又有光照、遮挡等的影响,使得不同身份的行

人图片很相似,而同一身份的行人图片有很大的差异,即目

前行人重识别的研究难点为类内差异大、类间差异小.如

何对行人图片提取一个鲁棒性更强的特征,是目前行人重

识别领域的研究重点.

一个完整的行人重识别系统主要包含行人特征提取和行

人特征匹配两部分.传统方法的研究思路通常是先对行人图

片提取手工特征,如颜色、纹理、HOG(HistogramofOriented
Gradient)[１]、LOMO (LocalMaximalOccurrence)[２Ｇ３]、SIFT
(ScaleInvariantFeatureTransform)[４]等,然后利用 XQDA
(CrossＧview Quadratic Discriminant Analysis)[２] 或 者

KISSME(KeepItSimpleandStraightforwardMetric)[５]等来

学习一个最佳的相似性度量进行行人特征的匹配[６].由于传

统的手工特征描述能力有限,很难提取到复杂且具有判别力



的行人特征.随着深度学习技术的兴起,行人重识别方法受

到了很大的挑战,目前基于深度学习的方法在性能上已经大

大超过了传统的识别方法.

目前基于深度学习的行人重识别方法主要有表征学习和

度量学习的方式[６].表征学习的方法为训练网络学习一个有

效的表征,常用的做法是把行人重识别看作一个分类问题,将

行人的身份作为标签使网络进行训练,使用时则去掉分类层,

把分类层前的输出作为提取到的行人图片的特征.针对整幅

图片进行的表征学习提取的行人全局特征较以往手工特征在

性能上有很大的提升,但仍然不具有很强的判别力,其原因主

要是网络没有学习到具有很强区分力的细节特征[７].如何让

网络去关注关键的局部区域进行学习,进而提取到有效的局

部特征成为了研究的热点.目前处理这个问题主要有３种方

式:１)通过人体姿态检测模型检测出人体的各个部分,对各个

部分分别进行有效的学习,之后再进行融合;２)通过额外的属

性标签信息,让网络学习图片中的细节部分;３)对行人图片特

征进行水平切分,分别对切割出的水平条带进行学习.这３
种方式的第１种人体姿态检测模型的加入会使得网络增加更

多的噪声,第２种加入额外的属性标签会使得工作量变得巨

大,第３种方式简单且效果较好,是目前进行局部特征学习被

广泛使用的方式.本文认为,无论是关注行人整体的全局特

征还是更关注行人部分的局部特征,对行人重识别的性能都

是至关重要的,通过实验对该结论进行了验证,因此提出了一

个联合全局和局部特征学习的网络.其中局部特征学习的部

分采用了直接对行人图片水平切分的方式,但与常规水平切

分方法不同的是,本文增加了一个能自适应学习每个局部特

征重要性的模块,在局部特征进行融合时基于此重要性模块

进行融合,经实验证明此模块可以使得行人重识别的性能得

到有效的提升,同时实验结果表明,联合全局和局部特征学习

的方式比单独使用其中之一的方式在性能上更加优越.

行人重识别的度量学习方法则在不同度量损失下训练网

络,使同一身份ID(identity)的行人图片在特征空间的距离

近,不同身份ID 的行人图片距离远.三元组损失(Triplet

Loss)是常被使用的度量损失函数,基于此损失函数的网络结

构要求输入３幅图片,这３幅图片分别记为锚点(anchor)、正

样本(positive)和负样本(negative),这样就组成了一个三元

组.其中,anchor和postive为一对正样本对,anchor和negaＧ

tive为一对负样本对.网络的目标是通过训练让正样本对在

特征空间的距离小于负样本对.由于从样本集中任意选取

anchor,positive,negative组成的三元组本身已经很容易地满

足损失函数的要求,网络并不能得到有效的训练[８],因此如何

选取一个有效的三元组成为此方法的关键.文献[８]提出一

种难三元组(hardtriplets)方式,其具体做法为:１)先从数据

集中选择P 类行人,再从每类行人选择 K 幅图片,由P×K
幅图片组成一个batch;２)将这个batch中的每幅图片都作为

一个anchor,计算并选择在特征空间中与它同一个ID距离最

远的一幅图片(称难正样本对,hardpositive)和在特征空间中

与它不同ID距离最近的一幅图片(称难负样本对,hardnegaＧ

tive);３)将这个由anchor,hardpositive和hardnegative组成

的三元组称为难三元组,利用 TripletLoss进行网络的训练,

使得在特征空间难正样本对之间的距离小于难负样本对.上

述３个过程也常被称为难样本的挖掘方式.以往的基于难样

本挖掘的 TripletLoss有其局限性,如图１所示,本文将与

anchor同一ID并在特征空间距离最远的一幅图片记为hard

positive,将与anchor同一ID并在特征空间距离最近的一幅

图片记为nearestpositive,将与anchor不同ID且在特征空间

距离最近的一幅图片记为hardnegative.图１(a)为样本图片

在特征空间中的一种距离表示,图１(b)和图１(c)为anchor,

hardpositive和hardnegative组成的三元组,经过现有基于

TripletLoss的 网 络 训 练 后 得 到 的 可 能 结 果.我 们 发 现

图１(c)的结果并不是理想的结果,因为属于同一ID 的anＧ
chor和nearestpositive在特征空间的距离大于不同ID的anＧ
chor和hardnegative之间的距离,因此以往的基于难样本挖

掘的 TripletLoss具有优化目标模糊的特点.针对此问题,

本文提出了一种改进的基于难样本挖掘的 TripletLoss函

数.实验结果表明,该损失函数可以使行人重识别的性能得

到一定的提升.

(a) (b) (c)

图１　行人图片在特征空间的距离

Fig．１　Distanceofpedestrianimageinfeaturespace

综上所述,针对已有的问题,本文的主要工作如下:１)提
出了一个联合全局和局部特征学习的网络,较单独使用全局

或局部的方式在性能上更加优越;２)提出了一个自适应学习

每个局部特征重要性的模块,对局部特征能够进行有效的融

合,使对行人特征的描述更加紧凑且有效;３)提出了一个改进

的基于难样本挖掘的三元组损失函数,使得网络学习到更全

面的特征.

２　相关工作

由于深度神经网络技术强大的特征提取能力,人们使用

这一技术进行行人重识别的研究已经成为这个领域普遍的做

法.文献[９Ｇ１０]首先将深度学习应用在行人重识别领域中,

较同时期基于手工特征的方法在性能上有很大的提升.文献

[１１]把行人重识别模型的训练过程当作一个多分类问题,并
使用 ResnetＧ５０作为主干网络对行人图片学习一个有判别力

的特征表示,此网络结构作为基准模型被行人重识别领域广

泛使用.为了提取到判别力更强的特征,一些关注行人关键

局部区域的方法被提出.文献[１２Ｇ１３]先利用人体姿态检测

模型检测出１４个关键点,然后利用这些关键点提取人体具有

语义的局部,如头、胳膊等,利用这些局部来训练网络以提取

更具有判别力的特征,这在一定程度上解决了姿态变化的问

题,但人体姿态模型的检测错误会给网络引入额外的噪声.

文献[１４]分别对 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID数据集标

注了行人属性,在网络中加入属性监督的信息,使模型学习到

更加细粒度的特征,但是加入额外的属性标签会大大增加额

外的工作量.文献[１５]根据人体结构的先验知识,提出了一

种直接对特征图进行水平切分的方法,用于学习每个水平条
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带的局部特征,大大提高了行人重识别的性能.根据文献

[１５]的思路,文献[１６]同样使用水平切分特征图的方式,并使

用了多个支流来学习行人图片的多粒度特征,使行人重识别

的性能再一次得到了提升.

损失函数作为网络训练参数更新的引导,对指引网络学

习到具有判别力的行人语义特征起着关键的作用.在行人重

识别领域中常被用到的损失有分类损失和度量损失.把行人

重识别看作一个分类问题来设计模型时,交叉熵损失(CrossＧ
EntropyLoss)常作为此类模型的损失函数.而用度量学习

的方法进行行人重识别研究时,常被用到的损失函数有验证

损失(VerificationLoss)[９]、三元组损失(TripletLoss)[１７].

VerificationLoss要求输入网络一系列的样本对来使得在特

征空间类内距离小、类间距离大.TripletLoss则通过一对正

样本对和一对负样本的形式,使得在特征空间上正样本对之

间的距离小于负样本对之间的距离来训练网络.文献[８]提
出了一个基于难样本挖掘的 TripletLoss来学习行人特征的

有效表达.文献[１８]使用了 CrossEntropyLoss和 VerificaＧ
tionLoss联合进行网络的训练,相比使用单一损失函数其在

性能上有一定的提升.目前使用分类损失和度量损失一起训

练网络的策略被很多文献采用[１６,１９Ｇ２０].

３　本文方法

针对以往的工作只单独进行全局特征和局部特征学习,

不足以学习到一个具有强判别力的特征,本文提出了联合全

局特征和局部特征学习的方式.由于每部分局部特征对描述

行人特征的重要性不同,本文提出了一种局部特征的融合方

式.针对以往 TripletLoss的局限性,本文通过改进 Triplet
Loss,提出了一种能更好地学习训练样本特征的损失函数.

３．１　整体网络结构

图２给出了本文的整体网络结构,主要由特征提取主干

网络(Backbone)、全局特征提取模块(I１路)、局部特征提取模

块组成(I２路),其中局部特征提取模块又可细分为１个全局

特征提取支流(zg
２路)、６个局部特征提取支流(zp１

２ ~zp６
２ 路)和

１个局部特征融合支流(zw
２ 路).本文使用 ResNetＧ５０[２１]作为

基本网络.ResNetＧ５０网络由１层卷积层(conv１)和４个残差

模块(conv２_x~conv５_x)组成,每个残差块由多个卷积层、批
量规范化层(BatchNormalization)和 ReLU激活函数组成.

图２　网络结构图

Fig．２　Networkarchitecture

为了让网络分别提取到行人图片的全局和局部特征并使

其互不影响,本文对 ResNetＧ５０做了相应的改进.考虑到

conv４_x层提取到的特征具有一定高层语义的特点,同时也

保留了一定的细节特征,因此从conv４_１开始把之后的网络

分别分成全局特征提取模块和局部特征提取模块,且其网络

权值不共享,并使conv４_１之前的网络结构及参数保持不变.

全局特征提取模块的conv４_２~conv５_x部分与原始的 ResＧ
NetＧ５０保持一致,对conv５层的输出特征图执行全局平局池

化(GAP)的操作,并通过一个１×１的卷积、BatchNormalizaＧ
tion层和 ReLU层进行降维.文献[２１]提出在分类层前增加

一层BNNeck能够提升系统的性能,因此本文采用了这种方

法对降维之后的特征图增加一层 BNNeck,即对特征图进行

BatchNormaliztion后再输入分类层.为了增加特征图的大

小,使特征图中包含更多的细粒度的特征,本文去除了局部特

征提取模块中conv５模块中的下采样操作.参考文献[１６],

本文对局 部 特 征 模 块 增 加 了 一 条 全 局 特 征 提 取 支 流,其

conv５后的网络结构与对全局特征提取模块的设置一样.局

部特征 提 取 支 流 的 设 置 则 参 考 了 文 献 [１５]中 的 方 法,把

conv５的输出特征图按从上到下平均分成６份,对于每份特

征图均与对全局特征提取支流的参数设置一样,进行身份标

签监督下的学习.局部特征融合支流通过自动学习每个局部

特征支流输出所对应的权重,然后对每个局部特征以加权求

和的方式融合得到融合后的行人特征,对此特征也进行身份

标签监督下的学习.

在测试阶段,将全局特征提取模块提取到的全局特征、局
部特征提取模块提取到的全局特征和融合后的局部特征拼接

在一起,作为最终的行人特征.

３．２　局部特征融合支流

如图２所示,通过对局部特征提取模块(I２路)的行人特

征图进行水平分割,并经过全局平均池化和卷积等操作后,可
以得到关于行人局部的６个特征描述,即{fp１

２ ,fp２
２ ,􀆺,fp６

２ }.

常用的做法是直接拼接这６个局部特征,并将其作为最终行

人特征的表达,但由于行人图片之间存在不对齐的现象[２２],

这会使得每部分局部特征对整个行人特征描述的重要性不

同,因此学习每个局部特征的重要性,并按其的重要性大小进

行融合有利于行人特征更好的表达.图２中zw
２ 路即为本文提

出的局部特征融合支流,通过对特征图I２进行水平分割,并进

行全局平局池化操作得到的zp１
２ ,zp２

２ ,􀆺,zp６
２ 使用核大小６×１

的卷积、批量规范化层和Sigmoid激活函数,可以得到局部特

征权重向量zw
２ ∈R６.然后,对每个局部特征以加权求和的方

式进行融合,得到融合后的局部特征fp
２,过程如式(１)所示:

fp
２＝∑

６

k＝１
zwk

２ zpk
２ (１)

３．３　损失函数

为了学习到更具有判别力的特征,本文在网络损失函数

的使用上联合了CrossEntropyLoss和 TripletLoss,用CrossＧ
EntropyLoss进行分类学习,用 TripletLoss进行度量学习,

具体如下.

本文将CrossEntropyLoss应用在了网络结构图中的所

有模块 中 的 每 个 支 流 上.在 全 局 特 征 提 取 模 块 中,对 于

conv５输出的行人特征图I１ ∈Rh×w×d,先用全局平均池 化
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(GlobalAveragePooling,GAP)对I１ 处 理 得 到 特 征zg
１ ∈

R１×１×d,随后使用１×１的卷积层、批量规范化层和 ReLU 激

活函数对特征z进行降维,得到全局特征fg
１∈R１×１×v,调整fg

１

的维度格式使fg
１∈Rv.局部特征模块的全局支流的设置与

全局特征提取模块的设置一样,而对于６条局部支流的设置,

则先对特征图I２进行平均切分再进行全局平均池化等一系列

的设置.对于局部特征融合支流,其激活函数为Sigmoid.训

练时对特征fj
i使用全连接层和Softmax激活函数得到行人身

份的分类结果,最后使用交叉熵损失函数作为目标函数.相

应的过程如下:

p
∧(id)＝softmax(w(id)fj

i＋b(id)) (２)

Lid＝－∑
N

i
pi

(id)logp
∧
i

(id) (３)

其中,N 为训练集中行人的类别数,w(id)∈RN×v和b(id)∈RN 分

别是全连接层的权重矩阵和神经元的偏置向量,p
∧(id)∈RN 为

输出的行人身份的预测概率,p(id)∈RN 为一个样本oneＧhot
形式的真实标签,Lid为网络对于一个样本最终输出的交叉熵

损失.

对于三元组损失,在网络中输入３幅图片anchor,posiＧ

tive,negative,其中２幅图片为同一ID(anchor和positive)组

成一对正样本对,２幅图片为不同ID(anchor和negative)组

成一对负样本对,这个损失函数的目标是,网络经过训练后使

得同一ID的行人图片在特征空间的距离比不同ID的行人图

片小.对于三元组损失函数,本文应用在了未降维的全局特

征上(zg
１,zg

２)∈R１×１×d.非难的三元组无法使网络得到有效

的优化,因此本文采用了文献[８]提出的难样本对挖掘方法.

对于一个batch,随机选择P 个行人,每个行人选择 K 幅图

片,则一个batch的loss计算表达式如式(４)所示:

Ltriplet＝∑
P

i＝１
　∑

K

a＝１
[α＋ max

p＝１,􀆺,K
D(fθ(xi

a),fθ(xi
p))－ min

j＝１,􀆺,P
n＝１,􀆺,K

j≠i

D

(fθ(xi
a),fθ(xj

n))]＋ (４)

其中,D(􀅰)为 计 算 特 征 空 间 中 两 幅 图 片 的 欧 氏 距 离,

fθ(xi
a),fθ(xi

p),fθ(xj
n)分别为对anchor,postive,negative进

行特征提取得到的特征,参数α用于控制样本对间的相对

距离.

由于常用的基于难样本挖掘的 TripletLoss有其局限

性,网络更新后新的三元组间仍然不满足在特征空间上正样

本对之间的距离小于负样本对之间距离的要求,因此本文提

出了一种改进基于难样本挖掘的 TripletLoss,我们使用了一

个负样本对和两个正样本对.要求在特征空间上anchor与

同一ID距离最远的样本和同一ID距离最近的样本都小于与

anchor不同ID距离最近的样本,其表达式如式(５)所示:

Ltriplet_our＝∑
P

i＝１
　∑

K

a＝１
{[α＋ max

p＝１,􀆺,K
D(fθ(xi

a),fθ(xi
p))－ min

j＝１,􀆺,P
n＝１,􀆺,K

j≠i

D(fθ(xi
a),fθ(xj

n))]＋ ＋[β＋ min
p＝１,􀆺,K

D(fθ(xi
a),

fθ(xi
p))－ min

j＝１,􀆺,P
n＝１,􀆺,K

j≠i

D(fθ(xi
a),fθ(xj

n))]＋ } (５)

其中,D(􀅰)仍为计算两个向量的欧氏距离,α和β为两个超

参数用来控制样本对间的相对距离.

４　实验

４．１　数据集和评价标准

本文在两个常用的公开数据集上进行实验来评价本文方

法,分别为 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID,下面将详细介

绍这两个数据和本文所使用的评价标准.

MarketＧ１５０１[２３]数据集采集于清华大学的一家超市前,

使用了６个摄像头,其中包括５个高分辨率摄像头和一个低

分辨率摄像头.这个数据集共有１５０１个行人ID,其中训练

集有１２９３６张图片,包含了７５１个行人ID,测试部分中候选

集包含了７５０个行人ID和一些干扰项的共１９７３２张图片,另

外还有３３６８张待检索的行人图片.

DukeMTMCＧreID[２４]采集自杜克大学内,它是行人跟踪

数据集 DukeMTMC的一个子集,使用了８个室外摄像头.

这个数据集共包含１８１２个行人ID,其中有１４０２个行人ID
出现在两个摄像头以上.１４０２个行人ID中有７０２个行人ID
共１６５２２张图像用于训练,另外,７０２个行人ID和４０８个干

扰行人共１７６６１张图片作为候选集,待检索的行人图片共

２２２８张.

本文使用累计匹配特性(CumulativeMatchCharacterisＧ

tic,CMC)曲 线 和 平 均 精 度 均 值 (Mean AveragePrecision,

mAP)来评估本文方法的准确性,其中 CMC主要计算击中率

RankＧ１指标.

４．２　实验设置

本文使用pytorch搭建整个网络,参考文献[１５],把输入

图片的尺寸设置为３８４×１２８,使用水平随机翻转图片进行数

据增强.训练时使用在ImageNet上预训练的参数对网络进

行初始化,使用随机梯度下降(SGD)优化器来进行梯度更新,

其初始学习率设置为０．０１,weight_decay为０．０００５,momenＧ

tum为０．９.每个batch输入３２张图片,一共训练７０轮,每

隔２０轮后所有参数的学习率调整为之前的１/１０.

４．３　实验结果分析

本节首先将本文方法与现有相关方法进行了比较,并分

析了现有方法的不足.之后通过网络参数设置和网络的消融

实验对本文算法进行了具体的分析.

４．３．１　与相关方法的比较和分析

表１列出了本文在 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID数

据集上与相关方法的比较.与传统方法 LOMO＋XQDA[２]

和LOMO＋NullSpace[３]相比,我们的方法表现出了更好的

性能.在网络结构方面,基于深度学习的方法(如 PIE[１２],

PSE[１３]和Spindle[２５])利用人体姿态模型提取了人体姿态的

相关信息,并将其加入训练以期望网络能够学习到更具有判

别力的细粒度特征,但人体姿态模型的检测错误会给网络引

入额外的噪声,使得基于此思路的行人重识别方法的整体性

能都不高[２６].APR[１４]利用了额外的属性标签信息,使网络

学习图片中的细节部分,但是加入额外的属性标签会使得行

人标注的工作量变得巨大.PCBＧRPP[１５]对行人图片进行水

平切分,分别对切割出的水平条带进行学习,但是没有加入全

局特征.从网络损失上看,以往的 TriNet[８]使用了基于难样
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本挖掘的 TripletLoss损失函数,但这种损失函数有其局限

性.针对以上方法存在的问题,本文方法在 MarketＧ１５０１上

RankＧ１和 mAP分别达到了９２．７５％和８２．１６％,较基于人体

姿态模型最好的方法PSE[１３]分别提升了５．０５％和１３．１６％,

超过基于属性的方法 APR[１４]５．７５％和１５．２６％,相比 TriＧ

Net[８]分别提升了７．８３％和１３．０２％,与PCBＧRPP[１５]相比,本

文在 mAP上高出０．５６％,在 RankＧ１上几乎一样,说明本文

方法对 mAP的影响更大,但与 PCBＧRPP[１５]相比,本文通过

一个局部特征融合模块融合了局部特征,使最后提取到的行

人特征维度更小,能够有效减小行人特征存储时的内存消耗.

另外,在 DukeMTMCＧreID数据集上本文方法仍然表现很好.

表１　与相关方法的比较

Table１　Comparisonwithrelatedmethods
(单位:％)

方法
MarketＧ１５０１

mAP RankＧ１
DukeMTMCＧreID
mAP RankＧ１

LOMO＋XQDA[２] ２２．２２ ４３．７９ － －

LOMO＋NullSpace[３] ２９．８７ ５５．４３ － －

PIE[１２] ５３．８７ ７８．６５ － －

PSE[１３] ６９．０ ８７．７ ６２．０ ７９．８

Spindle[２５] － ７６．９ － －

APR[１４] ６６．９ ８７．０ ５５．６ ７３．９

TriNet[８] ６９．１４ ８４．９２ － －

PCBＧRPP[１５] ８１．６ ９３．８ ６９．２ ８３．３
本文方法 ８２．１６ ９２．７５ ７４．０２ ８６．８０

４．３．２　网络参数设置

(１)不同α和β
α和β为本文所改进的 TripletLoss中的两个超参数,用

于控制样本对间的相对距离.表２列出了不同α,β组合下在

MarketＧ１５０１上进行实验所得到的 mAP和 RankＧ１值.实验

结果表明,不同的α和β的组合会对结果产生一定的影响,本

文在 MarketＧ１５０１数据集上,当α取０．３,β取０．７时能使网络

取得较好的结果.

表２　不同α,β组合下的性能比较

Table２　Comparisonusingdifferentcombinationsofαandβ
(单位:％)

α β mAP RankＧ１

０．１ ０．３ ７９．４４ ９２．３１

０．１ ０．５ ７９．０２ ９２．３４

０．１ ０．７ ７９．９０ ９１．８１

０．１ １ ７９．０５ ９１．７２

０．３ ０．５ ８０．００ ９２．７３

０．３ ０．７ ８１．０１ ９２．６１

０．３ １ ７９．１５ ９１．８３

０．５ ０．７ ８２．１６ ９２．７５

０．５ １ ７９．３６ ９２．３４

０．７ １ ７９．８１ ９２．２２

(２)不同特征维度f
为了说明特征空间的维度对模型性能的影响,本文分别

设特征维度为５１２,１０２４和２０４８,在 MarketＧ１５０１数据集上

进行实验.从表３中的实验结果可以看到,特征维度过大或

者过小都不利于模型性能的提升.当特征维度取１０２４时,本

文模型的性能指标达到较好的结果.

表３　不同特征维度组合f下的性能比较

Table３　Comparisonofdifferentfeaturedimension
(单位:％)

特征维度 mAP RankＧ１
５１２ ８０．５８ ９２．１９
１０２４ ８２．１６ ９２．７５
２０４８ ８０．５１ ９２．８７

４．３．３　网络消融实验

(１)网络结构的消融

表４列出了本文在 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID数

据集上,设置损失函数为CrossEntropyLoss和 TripletLoss,

特征维度为１０２４时不同网络结构的组合下的性能结果.全

局特征提取模块指网络只是使用了图２的I１路部分,没有对

I２路特征图进行水平条带的分割.局部特征模块指图２的I２

路部分,其后的zg
２路为局部特征提取模块的全局支流,zw

２ 路为

局部特征提取模块的局部特征融合支流.由表４可以看到,

在 MarketＧ１５０１数据集上包含全局特征提取模块和局部特征

提取模块的网络结构比单独只是用全局特征提取模块的网络

在 RankＧ１和 mAP上分别高出了６．３９％和７．６５％,说明在设

计网络的同时提取行人图片的全局特征和局部特征是有效且

有必要的.包含局部特征融合支流的全局特征提取模块和局

部特征提取模块的网络结构比不包含局部特征融合支流的全

局特征提取模块和局部特征提取模块的网络结构在 mAP上

高出了０．９３％,但在 RankＧ１的指标上没有明显的提升,说明

局部特征融合支流对 mAP的指标影响更大.mAP衡量了返

回的图片中与待查询图片为同一ID的图片靠前的位置,在一

定程度上说明了局部特征融合支流的按局部特征的权重进行

融合的方法能够让网络最后提取的特征更具有鲁棒性,进而

让图像库中与待查询行人图片为同一ID的图片返回时尽可

能靠前.

表４　不同网络结构组合下的性能比较

Table４　Performancecomparisonofdifferentnetworkstructure

combinations
(单位:％)

网络结构
MarketＧ１５０１

mAP RankＧ１
DukeMTMCＧreID
mAP RankＧ１

全局特征提取模块 ７１．３０ ８６．２８ ６０．５６ ７８．３７
全局特征提取模块＋局部特征

提取模块(不含局部特征融合支流) ７８．９５ ９２．６７ ７２．２１ ８５．８６

全局特征提取模块＋局部特征提取

模块(不含全局支流) ７７．３５ ９１．８１ ６９．６５ ８４．３４

全局特征提取模块＋局部特征提取模块 ７９．８８ ９２．２８ ７２．８４ ８５．４１

(２)损失函数的消融

表５列出了本文在 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID数

据集上,设置包含全局特征提取模块和局部特征提取模块的

网络结构下,特征维度为１０２４时,使用不同网络损失函数组

合得到的性能结果.从表 ５ 可以看到,使用 CrossEntropy
Loss和 TripletLoss共同训练网络比单独使用 CrossEntropy
Loss 在 MarketＧ１５０１ 上 的 RankＧ１ 和 mAP 分 别 高 出 了

１．０１％和３．５６％,在 DukeMTMCＧreID上 RankＧ１和 mAP上

分别高出了２．１６％和４．５４％,说明联合两个loss训练是有效

的.使用CrossEntropyLoss和本文改进的TripletLoss比使
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用CrossEntropyLoss和以往的 TripletLoss在 MarketＧ１５０１
上的 RankＧ１和 mAP分别高出了０．４７％和２．２８％,在 DukeＧ

MTMCＧreID 上 的 RankＧ１ 和 mAP 分 别 高 出 了 １．３９％ 和

１．１８％,可见本文所改进的 TripletLoss有效提升了模型的

性能.

表５　不同损失函数组合下的性能比较

Table５　Performancecomparisonofdifferentlossfunction
(单位:％)

网络结构
MarketＧ１５０１

mAP RankＧ１
DukeMTMCＧreID
mAP RankＧ１

CrossEntropyLoss ７６．３２ ９１．２７ ６８．３０ ８３．２５
CrossEntropyLoss＋TripletLoss ７９．８８ ９２．２８ ７２．８４ ８５．４１

CrossEntropyLoss＋本文改进的

TripletLoss
８２．１６ ９２．７５ ７４．０２ ８６．８０

４．３．４　可视化分析

图３为对同一幅待查询图片,分别使用不同的特征检索

到的前１０幅图片.图３中,上面一组为只使用全局特征的方

式,下面一组为使用了全局特征加融合后的局部特征,其中匹

配正确的行人图片用绿色的方框标出.通过比较发现,只使

用图片的全局特征的方式只关注图像的整体外观,在行人外

观相似的情况下这种方式不能很好地将同一ID的行人检索

出,而加入了融合后的包含图像细节部分的局部特征后能够

有效地改善检索的结果.

图３　使用不同特征检索返回的前１０幅图片(电子版为彩色)

Fig．３　Top１０returnedimagesusingdifferentfeatures

结束语　本文提出了一种联合全局特征和局部特征进行

学习的网络结构,并提出了一种局部特征的融合方式,能够

自适应地生成各个局部的权重,通过将融合后的局部特征

和全局特征结合来共同描述行人的特征.此外,针对以往

基于难样 本 挖 掘 的 TripletLoss具 有 优 化 目 标 模 糊 的 特

点,本文提出了一种改进的 TripletLoss函数.在 MarketＧ

１５０１和 DukeMTMCＧreID上的实验的结果表明,本文方法

能够有效地描述行人的特征.实验结果表明,为行人特征

的描述增加像局部特征这种细粒度特征,有利于行人重识

别模型性能的提升,由于多尺度特征能体现出更细粒度的

部分,因此本文后续的工作将考虑如何设计网络来提取行

人的多尺度特征.
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