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融合损失优化的行人重识别方法

张仕远， 丁学明

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 行人重识别的目的是通过深度学习检索出数据集中存在特定身份的行人，在行人重识别算法中最理想的优化目标是

最小化类内距离，最大化类间距离。 本文提出一种对损失函数进行优化改进的行人重识别方法。 通过在分类损失上添加了

额外的监督信号，使其配合联合训练。 在保持类间判别力的基础上，使训练出的特征有较强的内聚性，约束了类内紧凑性，有
效提升特征的辨识度。 同时在交叉熵损失上增加类内与类间相似度的加权因子，使学习速率适应具体的优化状态。 从而使

其优化方式更加灵活，收敛状态更加明确来提高特征鉴别力。 通过在行人重识别的主流数据集 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 与 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－
ｒｅＩＤ 上的实验结果表明本文方法在性能上取得有效的提升，ｍＡＰ 值分别达到了 ９０．５％和 ８１．６％，Ｒａｎｋ－１ 值分别达到了 ９５．７％
和 ９１．６％。
关键词： 行人重识别； 深度学习； 度量学习； 残差网络； 损失函数

Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ＺＨＡＮＧ Ｓｈｉｙｕａｎ， ＤＩＮＧ Ｘｕｅｍｉｎｇ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｏｐｔｉｃａｌ－Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０００９３， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｔｈｅ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｄｅｎｔｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｉｎ ｔｈｅ Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｅｓ ａｎｄ
ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｅｓ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｉｃｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓｅｓ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｊｏｉｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ
ｏｆ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ， ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｈａｖｅ ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｈｅｓｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｔｒｉｃｔｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｂｅｔｗｅｅｎ ａｎｄ ｗｉｔｈｉｎ ｃｌａｓｓｅｓ ｗａｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｃｏｕｌｄ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｅ． Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｗａｙ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅ ｉｓ ｍｏｒｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｔｅ ｉｓ ｍｏｒｅ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ ａｎｄ ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ， ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ． Ｔｈｅ ｍＡＰ ｖａｌｕｅ ｒｅａｃｈｅｓ ９０．５％ ａｎｄ ８１．６％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ
Ｒａｎｋ－１ ｖａｌｕｅ ｒｅａｃｈｅｓ ９５．７％ ａｎｄ ９１．６％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 Ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ； Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目： 国家自然科学基金（６１６７３２７７）。

作者简介： 张仕远（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：深度学习和行人重识别；丁学明（１９７１－），男，博士，副教授，主要研究方向：智能控

制、系统辩识以及嵌入式系统。

通讯作者： 丁学明　 　 Ｅｍａｉｌ：ｘｕｅｍｉｎｇｄｉｎｇ＠ ｕｓｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

收稿日期： ２０２０－１２－１７

０　 引　 言

近年来计算机视觉领域中的行 人 重 识 别

（Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的关注度逐渐升高。 其作

为图像检索问题的分支，目的是通过深度学习，检索

出数据集中存在特定身份的行人［１］。 随着人工智

能科技的飞速发展，该技术在社区安防、刑事追踪、
智能机器人等领域都得到初步的应用。 但由于图像

中行人的动作和光照强度都会存在的差异，且不同

的图像之间存在遮挡物、分辨率低等问题，会造成的

类内与类间的差异变化，故行人重识别到目前仍然

存在一些具有挑战性的难点。
随着深度学习的飞速发展以及高性能的计算硬

件的不断升级，深度学习方法已成为行人重识别任

务的主流方法。 其通过组合不同网络结构，形成多

层卷积神经网络的非线性深度学习模型；对数据集

中训练集进行训练；再通过计算欧式距离等方法来

比较样本间的相似度；进而获得较高的性能指标。
当前，基于深度卷积神经网络的行人重识别，普遍使

用的骨干网络有 ＲｅｓＮｅｔ［２］、ＶＧＧＮｅｔ［３］等。 因其在识

别任务中能自动提取具有较强鲁棒性行人图像的特

征，从而完成端到端的学习。 随着行人重识别的关



注度逐年递增，基于深度卷积神经网络的许多具有

优异性能的行人重识别算法被不断提出。 如：文献

［４］中提出的三元组损失函数，其优化目标是使与

目标样本行人属于不同类行人之间的距离，要比属

于同类行人之间的距离大，从而增强模型的辨别能

力。 此外，还有四元组损失［５］、柱状图损失［６］ 和群

组相似性学习［７］等其它类型的度量学习损失方法。
文献［８］中提出了批归一化机制，加快了深度网络

的训练，并让网络能承受增加的训练率，同时减少了

训练步骤。
综上所述，基于深度学习的方法虽然在一定程度

上提升网络性能，但大部分都是对网络最终输出的特

征进行预测处理，而没有使类内距离与类间距离达到

理想效果。 针对这个问题，本文提出一种对损失函数

进行优化改进的行人重识别方法。 通过在原始交叉

熵损失上增加相似度的权重因子，使学习速率适应具

体的优化状态。 从而使其优化方式更加灵活，收敛状

态更加明确，有助于使特征更具鉴别力。
为了达到缩小同类别样本之间距离， 本文添加

了额外的监督机制，使辅助的损失函数配合 ｓｏｆｔｍａｘ
联合训练。 在保持不同类间判别力的基础上，让训

练出特征的内聚性增强，约束了类内紧凑性，有效提

升特征的辨识度，使模型泛化性和辨别能力有效提

升。 本文采用 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 作骨干网络，结合改进后

的 ｓｏｆｔｍａｘ 与三元组损失联合训练，再经过改进后的

交叉熵损失进行训练，并结合一些训练技巧对网络

加以改进，提升了网络的性能。 通过基于 Ｍａｒｋｅｔ －
１５０１ 与 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上大量的实验，结
果表明本文方法提升了行人重识别准确率。

１　 融合损失优化的行人重识别网络

本文所提融合损失优化方法网络的整体框架如

图 １ 所示。 网络结构主要由预处理模块、主干网络

模块、聚合模块和损失优化模块组成。

预处理模块 主干网络模块

池化层

聚合模块 损失优化模块

全连接层批归一化层

Auto-augment

Images(384*128)

RandomErasing
Labelsmooth

Circleloss

Centerloss+Tripletloss

Resnet50

图 １　 损失优化模型的网络框架

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｌｏｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１．１　 预处理模块

首先对数据集通过 Ｒｅｓｉｚｅ 将图像调整为固定大

小。 使输入行人图像的尺寸大小统一调整 ２５６×１２８
像素，方便图像批量处理。 本文设置不同身份行人的

数量 Ｐ ＝ １６， 同一身份行人的图片数 Ｋ ＝ ４ 来训练

样本，故 ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ 大小为 ６４。 对参与训练的图片使

用随机擦除（Ｒａｎｄｏｍ Ｅｒａｓｉｎｇ，ＲＥ） ［９］。 该方法是在输

入图像中，将一个随机区域的像素更改为随机值的增

强方法，从而避免模型出现过拟合的现象，使鲁棒性

增强。 图 １ 中自动增强（Ａｕｔｏ－ａｕｇｍｅｎｔ） ［１０］是一种提

高图像分类准确性的算法，其运用自动搜索算法来

寻找最佳的图像处理策略。 如：将图像平移、旋转和

剪切等操作，从而提高特征表示的鲁棒性。
１．２　 主干网络

本文基于 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 为骨干网络来提取行人图

片的特征，其具有引入残差块和网络层数较深的特

点。 其中 ＲｅｓＮｅｔ５０ 可分为六部分，Ｃｏｎｖ１ 为卷积层

模块，由一个 ７×７ 的卷积核提取特征，其步长设置

为 ２，故图像的长宽均减小为原图的一半。 Ｃｏｎｖ２ ～
Ｃｏｎｖ５ 模块均采用重复的残差块提取特征，每个残

差模块包含多层卷积层、下采样层和激活函数。 在

下采样层中，对特征图进行下采样的步长为 ２，使得

长宽再度缩减，进一步降低图像的分辨率。 为获取

更多的特征信息，本文将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 结尾空间的下采

样操作步长调整为 １，以增大网络输出特征图的尺

寸，依次处理虽然会增加一些计算量，但却能在不增

加额外训练参数的同时，对特征图分辨率带来较大

的提升。
１．３　 聚合模块

在骨干网络阶段完成后，对输出特征图进行池

化操作。 采用全局平均池化（Ａｖｇ ｐｏｏｌｉｎｇ），将骨干

网生成的特征图聚合成一个全局特征，得到的特征

６６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



向量为 ２０４８ 维。 再将其经过一个批归一化层

（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ），用于在网络训练过程中，
获得更加平滑的优化空间，并对学习率等超参具有

更强的鲁棒性，同时避免激活函数靠近其饱和区。
其后经全连接层（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ，ＦＣ），最终输出全

局特征向量。
１．４　 损失优化模块

在行人重识别任务中，使用类标签进行学习时，
普遍采用结合 ｓｏｆｔｍａｘ 与交叉熵损失函数的方法，来
学习同类别之间的信息。 从而优化样本和权重向量

之间的相似度，提高正确预测的准确度。 ｓｏｆｔｍａｘ 是

行人重识别中常用的分类损失函数，其公式为：

ＬＳ ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｅＷＴｙｉ

ｘｉ＋ｂｙｉ

∑ ｎ
ｊ ＝ １ｅＷ

Ｔｊ ｘｉ＋ｂ ｊ
． （１）

　 　 其中： ｘｉ 代表 ｄ维空间中第 ｉ个深度特征；ｙ表示

其类别；Ｗ ｊ 为全连接层的参数矩阵 Ｗ 中的第 ｊ 列；ｎ
为类别的数量；ｂ为偏置；ｍｉｎｉ － ｂａｔｃｈ的大小为ｍ。

在 ｓｏｆｔｍａｘ 的监督学习中，得到的特征仅限于区

别出各类别的差异，无法量化的控制各类别间与同

类别内的距离，且同类样本间特征差异无法约束。
本文提出采样中心损失函数［１１］ 作为辅助损失函数，
用以监督 ｓｏｆｔｍａｘ 在训练时忽略的同类标签样本间

的距离，使训练出的特征具有向一个特征中心聚合

的特性。 中心损失函数公式为：

ＬＣ ＝ １
２ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
‖ｘｉ － ｃｙ ｊ ‖

２
２ ． （２）

　 　 在 ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ 中，第 ｊ 张图片的标签表示为 ｙ ｊ，
ｃｙｉ 为深度特征的第 ｙｉ 个类中心。 其计算的是各样

本的特征与该类别的中心特征的欧式距离之和，并
使其最小化，即最小化类内距离，其大小体现的是类

内的变化。 中心损失原理是根据对某个类别特征中

心的学习来约束不同样本特征与类别中心特征的偏

移，形成同一种类样本围绕在样本中心的状态，则可

以增加类内紧凑性，即使存在某些类内变化大的样

本，也不会影响识别结果的鲁棒性。 在原有的

ｓｏｆｔｍａｘ 上增加辅助函数的改进，更加有利于网络的

训练。 总体公式为：

Ｌ ＝ ＬＳ ＋ λＬＣ ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｅＷＴｙｉ

ｘｉ＋ｂｙｉ

∑ ｎ
ｊ ＝ １ｅＷ

Ｔｊ ｘｉ＋ｂ ｊ
＋

λ
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ － ｃｙｉ‖

２
２ ． （３）

在结合使用时，ｓｏｆｔｍａｘ 负责区别类间距离，中
心损失约束类内的距离，使学习到的特征判别度更

高；再与三元组损失联合训练，使类间距离远大于类

内距离，即目标样本正距离尽可能小于目标样本负

距离。
交叉熵损失（Ｃｒｏｓｓ－Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ）是行人重识别

中常用的损失函数，其目标是增加类内相似度 ｓＰ 和

缩减类间相似度 ｓｎ， 从而优化样本和权重向量之间

的相似度。 具体表示为先将 ｓｎ 和 ｓＰ 组合成相似度

对，为使 ｓ( ｎ － ｓｐ） 的值减小，则要减小 ｓｎ 或增大

ｓＰ。 然而，由于二者系数均为 １，故其优化的梯度幅

度相同，对类内和类间的相似度惩罚程度也是一致

的，不能以不同的速率学习优化。 另外这种方式使

用的决策边界为 ｓｎ － ｓｐ ＝ ｍ， 该边界在 ｓ( ｎ，ｓｐ） 空间

中与 ｓｎ ＝ ｓｐ 平行，导致通向边界上任意点对应的难

度相同，出现方向不唯一的收敛状态，导致收敛状态

不明确。 公式表示为：

Ｌ ＝ ｌｏｇ［１ ＋ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（γ（ ｓ ｊｎ － ｓｉｐ ＋ ｍ））］ ． （４）

其中， Ｋ为与某个样本比较，所有类内相似度分

数的数量；Ｌ 则表示与某个样本比较，所有类间相似

度分数的数量；ｍ 为余量；γ 为松弛变量。 本文提出

的采用圆损失函数［１２］的方法进行训练，引入加权因

子 αｎ 和 αｐ，从而允许 ｓｎ 和 ｓＰ 的优化不完全同步，其
权重的大小与离最优点的距离大小成正相关。 例

如，当相似性分数与优化目标偏离越远，匹配的加权

因子则越大，从而更新梯度越大，使学习速率适应具

体的优化状态。 公式中表示为把 ｓ( ｎ － ｓｐ） 泛化为

（αｎｓｎ － αｎｓｐ）， 使 αｎ 和 αｐ 与 ｓｎ 和 ｓＰ 分别为线性关

系，该方式所得决策边界为 αｎ ｓｎ － αｎｓｐ ＝ ｍ， 且该分

界面呈现的是圆弧形状。 在该决策边界上损失函数

有明确的收敛状态，使特征更具鉴别力。

Ｌｃｉｒｃｌｅ ＝ ｌｏｇ［１ ＋ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（γ（α ｊ

ｎｓ ｊｎ － αｉ
ｐｓｉｐ ＋ ｍ））］ ．

（５）
　 　 综上，损失函数部分先由中心损失与三元组损

失联合训练，经一个全连接层降维后，计算圆损失，
以得到最终损失。 其中，中心损失使网络学习出来

一个类中心，优化类内距离。 三元组损失负责使类

间距离大于类内距离。 圆损失使优化方式更加灵

活，优化目的更明确。 三种损失联合对网络进行更

好的优化，保证模型学习到具有辨别性的特征。 总

体损失函数为：
Ｌ ＝ ＬＴｒｉｐｌｅｔ ＋ Ｌｃｉｒｃｌｅ ＋ βＬＣｅｎｔｅｒ ． （６）

　 　 其中， β 是中心损失的权重系数，本文实验默认

为 ０．００５。 由于在分类任务中，训练时常有过拟合的
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风险， 因此本文对身份标签采取了标签平滑（Ｌａｂｅｌ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ，ＬＳ） ［１３］处理，用来更好的提升泛化能力。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验环境与参数设置

本文方法在基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架工具包

上进行网络搭建，使用 ４ 个 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
２０８０ ＧＰＵ 进行数据并行加速。 实验平台基于 ６４ 位

的 Ｕｂｕｎｔｕ１ ６．０４ 操作系统；基于 ｐｙｔｈｏｎ３．６．４ 的深度

学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１．０ 完成程序编程；骨干网络选

用 ＲｅｓＮｅｔ－５０；输入行人图像的像素均为 ２５６×１２８，
并采用标签平滑训练模型，平滑因子 ε ＝ ０．１。

为了提高训练效果，本文采用对训练学习率进

行预热处理的方法，即把初始学习率设为 ３．５ × １
０－５，随后不断增加，直到 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 时增大到 ３．５×
１ ０－４，并在迭代次数为 ４０ 时减小为 ３．５×１０－５，再在

迭代次数为 ７０ 时减小为 ３．５×１０－６，其它时间保持不

变。 每次训练的迭代次数均设为 １２０，批量大小为

６４。 训练时优化器为 ＡＤＡＭ，进行梯度参数更新，其
中两个超参数 β１、β２ 均为 ０．９。
２．２　 数据集与评价指标

２．２．１　 数据集

为验证本文模型的有效性，分别在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１
与 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 两个主流公共数据集上完成了

相关消融实验和对比实验，并与一些近期提出的行

人重识别算法进行了结果对比。 数据集详尽信息见

表 １。
表 １　 数据集信息

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 训练集 ／ 张
训练集

人数 ／ 个
测试集 ／ 张

测试集

人数 ／ 个

Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ １２ ９３６ ７５１ １９ ７３２ ７５０

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ １６ ５２２ ７０２ １７ ６６１ ７０２

　 　 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集是由 ６ 个不同的室外摄像

头拍摄而来，摄像头为 ５ 个高分辨率，１ 个低分辨

率。 数据集总共包含有 １ ５０１ 个行人的 ３２ ２１７ 张图

像，使用 ＤＰＭ 检测器来进行行人检测矩形框的标

注。
ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集是在杜克大学校园的

冬季，由 ８ 个不同的室外高分辨率摄像机拍摄而来。
数据集总共包含有 １ ８１２ 个行人的 ３６ ４４１ 张图像。
其中行人图像存在不少遮挡的情况，具有较大的识

别难度。

２．２．２　 评估指标

实验中采用行人重识别中的首位匹配率 Ｒａｎｋ－
１ 和平均精度均值（ｍＡＰ）作为评价指标。 Ｒａｎｋ－ｋ
为根据相似度由高到低排列后的前 ｋ 个行人里与查

询样本身份相同的准确率；Ｒａｎｋ－１ 即相似度最高的

检索结果为正确匹配的概率，最能反映模型的识别

能力。 ｍＡＰ 即平均精度均值，是指将分类问题中所

有类别的平均精度（ＡＰ）相加再取平均值，可以较全

面的衡量网络的识别能力和稳定性。 计算步骤如

下：
（１）求准确率 Ｐ：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

， （７）

　 　 其中， ＴＰ 表示被正确预测的行人图片个数，ＦＰ
为被错误预测的行人图片个数。

（２）求平均精度 ＡＰ（某类别行人检测结果的全

部准确率的平均值） ：

ＡＰ ＝
∑Ｐ ｉ

Ｉｃ
， （８）

　 　 其中， ｉ 表示检测出行人图片的序号，分母表示

含有第 Ｃ 个类别行人图片的数量。
（３）求任务中各个类别平均精度的均值（即为

平均精度均值 ｍＡＰ）：

ｍＡＰ ＝
∑

Ｃ

ｋ ＝ ０
ＡＰｋ

Ｃ
， （９）

　 　 其中， ｋ 表示类之间平均精度的序号，Ｃ 为总类

别数。
２．３　 实验结果分析

２．３．１　 消融实验

为了充分体现本文采用的训练技巧对模型骨干

网络的提升效果，分别在两个数据集上完成了神经

网络研究中常见的消融实验。 即通过叠加部分网络

结构，分别检测叠加部分对模型性能的影响。 其中

骨干网络为 ＲｅｓＮｅｔ５０，通过在骨干网络上依次叠加

特定训练技巧来进行各结构对性能影响的验证。
表 ２ 中，ＲＥ 为随机擦除，Ａｕｔｏ 为自动增强，ＬＳ 为

标签平滑，Ｓｔｒｉｄｅ＝１ 为下采样步长设置为 １，ＢＮ 为批

归一化处理。 由表中实验数据可知，不同训练技巧的

添加对原始骨干网络的准确率均有不同程度的提高。
最终形成的 ｂａｓｅｌｉｎｅ 较 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络，在 Ｍａｒｋｅｔ －
１５０１ 数据集上，Ｒａｎｋ－１ 和 ｍＡＰ 分别提升了 ６．７％和

６．６％，达到了 ９０．１％和 ７６．２％。 在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ
数据集上，Ｒａｎｋ － １ 和 ｍＡＰ 分别提升了 ６． ８％ 和
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１２．８％，达到了 ８５．１％和 ７４．０％。
表 ２　 消融实验

Ｔａｂ． ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｍｏｄｅｌ
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

Ｂａｃｋｂｏｎｅ ８３．４ ６９．６ ７８．３ ６１．２

＋ＲＥ ８６．７ ７１．９ ７９．２ ６４．９

＋Ａｕｔｏ ８７．３ ７２．３ ７９．７ ６６．２

＋ＬＳ ８７．５ ７２．６ ８０．６ ６７．５

＋Ｓｔｒｉｄｅ＝ １ ８８．３ ７３．５ ８１．３ ６８．８

＋ＢＮ ９０．１ ７６．２ ８５．１ ７４．０

２．３．２　 对比实验

为验证本文提出的融合损失优化方法对模型改

进的效果，基于本文基准网络进行了不同损失优化

的对比实验。
表 ３ 中， Ｌｉｄ 为原始的身份分类损失，作为基准

网络（ｂａｓｅｌｉｎｅ），其表示只训练身份分类损失函数

（ｓｏｆｔｍａｘ ＋ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ） 的网络； Ｌｉｄ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ 为在

ｓｏｆｔｍａｘ 上添加中心损失后的网络； Ｌｉｄ ＋ Ｌｔｒｉｐｌｅｔ 为联

合分类损失与三元组损失联合训练的网络； Ｌｉｄ ＋
Ｌｔｒｉｐｌｅｔ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ 则表示基准网络加入了中心损失与三

元组损失的训练。 由表 ３ 数据可知，通过对原始基

准网络的损失优化，模型性能不断的提升。
表 ３　 与基准网络的对比实验

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｂａｓｅｌｉｎｅ

损失函数
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

Ｌｉｄ ９０．１ ７６．２ ８５．１ ７４．０

Ｌｉｄ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ ９０．５ ７９．５ ８５．８ ７５．２

Ｌｉｄ ＋ Ｌｔｒｉｐｌｅｔ ９１．３ ８１．２ ８６．３ ７６．１

Ｌｉｄ ＋ Ｌｔｒｉｐｌｅｔ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ ９３．３ ８４．０ ８８．３ ７７．９

　 　 表 ４ 中， Ｌｃｉｒｃｌｅ 为在基准网络中的交叉熵损失里

增加类内相似和类间相似的加权因子后的网络。 作

为初步优化后的 ｂａｓｅｌｉｎｅ， Ｌｃｉｒｃｌｅ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ 和 Ｌｃｉｒｃｌｅ ＋ Ｌｔｒｉｐｌｅｔ

分别为在此基础上增加中心损失和三元组损失；
Ｌｃｉｒｃｌｅ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ ＋ Ｌｔｒｉｐｌｅｔ 为本文所提出的网络结构，即融

合加权因子与中心损失再与三元组损失联合训练的

网络。 由表 ４ 数据可知，在添加损失优化函数之后，
模型基准网络性能不断得到提升。 模型在 Ｍａｒｋｅｔ－
１５０１ 数据集上，Ｒａｎｋ－１ 和 ｍＡＰ 值分别为 ９５．２％和

８６．１％；在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ 数据集上，Ｒａｎｋ－１ 和

ｍＡＰ 值分别为 ８９．６％和 ７９．８％。 由此证明，加入本

文的损失优化模块，能有效的让网络具有更强判别

力与泛化能力，相较原始基准网络在准确率上有明

显的提高。
表 ４　 与优化后的基准网络的对比实验

Ｔａｂ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ

损失函数
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

Ｌｃｉｒｃｌｅ ９０．８ ７７．１ ８６．０ ７５．１

Ｌｃｉｒｃｌｅ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ ９２．２ ８１．７ ８７．４ ７６．５

Ｌｃｉｒｃｌｅ ＋ Ｌｔｒｉｐｌｅｔ ９２．６ ８２．７ ８７．６ ７６．６

Ｌｃｉｒｃｌｅ ＋ Ｌｔｒｉｐｌｅｔ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ ９５．２ ８６．１ ８９．６ ７９．８

２．３．３　 与其它主流方法比较

本文提出网络与一些主流网络性能的比较结果

见表 ５。 由表中数据显示，本文所提网络性能指标

在两个不同数据集上得到的 Ｒａｎｋ－１ 和 ｍＡＰ，比这

些主流网络性能上存在不同程度的优势。
表 ５　 与其它行人重识别方法比较

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

ＳＶＤＮｅｔ［１４］ ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８

ＴｒｉＮｅｔ［４］ ８４．９ ６９．１ － －

ＰＣＢ［１５］ ９２．３ ７７．４ ８１．８ ６６．１

ＰＣＢ＋ＲＰＰ［１５］ ９３．８ ８１．６ ８３．３ ６９．２

ＡＡＮｅｔ［１６］ ９３．９ ８３．４ ８７．７ ７４．３

ＩＡＮｅｔ［１７］ ９４．４ ８３．１ ８７．１ ７３．４

ＤＧＮｅｔ［１８］ ９４．８ ８６．０ ８６．６ ７４．８

ＯＳＮｅｔ［１９］ ９４．８ ８４．９ ８８．６ ７３．５

ＭＨＮ［２０］ ９５．１ ８５．０ ８９．１ ７７．２

Ｏｕｒｓ ９５．２ ８６．１ ８９．６ ７９．８

Ｏｕｒｓ＋Ｒｅ－ｒａｎｋ ９５．７ ９０．５ ９１．６ ８１．６

　 　 注：表中“－”意为该网络在数据集上无实验数据。

　 　 由于 Ｒｅ－ｒａｎｋ 是行人重识别网络提高精度的重

要步骤，其原理是通过计算马氏距离和杰卡德距离，
对网络训练结果重新排序的过程。 因此，本文采用

Ｒｅ－Ｒａｎｋ［２１］ 对网络结果进一步提升。 在 Ｒｅ－ｒａｎｋ
优化后，Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上，Ｒａｎｋ－１ 和 ｍＡＰ 值

分别达到 ９５．７％和 ９０．５％；在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ 数

据集上，Ｒａｎｋ－１ 和 ｍＡＰ 值分别为 ９１．６％和 ８１．６％。
２．３．４　 附加实验

为检测行人重识别中不同训练批次大小对结果

的影响，本文采用不同 Ｐ × Ｋ 值对网络进行训练，见
表 ６。 其中，Ｐ 为行人身份的数量，Ｋ 为同一身份行

人的图片数。
　 　 由图 ２ 中 ａ、ｂ 曲线可以看出， 模型在 Ｐ × Ｋ 值

设置为 ４×１６ 时，达到最佳性能。 通过对比可初步
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推断，模型的性能随 ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ 的增大而提升，而当

到达一定大小则结果趋于稳定且不再增加。
表 ６　 模型设置不同 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ数量大小的实验

Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｓｅｔｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ
Ｐ × Ｋ

Ｍａｒｋｅｔ１５０１

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ

Ｒａｎｋ－１ ｍＡＰ

４×６ ９３．８ ８７．９ ８９．７ ７７．３

４×８ ９４．５ ８８．３ ９０．４ ７８．８

６×８ ９４．８ ８９．１ ９０．７ ７９．６

８×８ ９５．２ ８９．６ ９１．０ ８０．７

４×１６ ９５．７ ９０．５ ９１．６ ８１．６

６×１６ ９５．３ ９０．２ ９０．３ ８０．９

８×１６ ９５．５ ９０．４ ９１．５ ８１．２

２．４　 可视化分析

由于可视化结果可以更直观的验证模型对识别

任务的改进效果，本文基于 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集的

可视化结果比较如图 ３ 所示。 图 ３（ａ）和图 ３（ｃ）为
基于基准网络的重识别结果。 即只结合本文所提训

练技巧，并未融合损失优化的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络；图 ３
（ｂ）和图 ３（ｄ）表示融合损失优化后网络的结果。
　 　 图中每行第一张图像为待查询的目标行人，之
后 １０ 张图像表示为按准确率逐渐减小排列的前 １０
张查询结果，且红色线框图像为正确查询的结果，蓝
色线框图像为错误查询的结果。 在图 ３（ ａ）、图 ３
（ｂ）的对比中，基准网络的前 ６ 张为正确，后 ４ 张为

错误；本文网络则前 ９ 张为正确，只有最后一张为错

误。 图 ３（ｃ）、图 ３（ｄ）的对比中，基准网络同样是前

６ 张为正确，后 ４ 张为错误，本文网络为前 ８ 张为正

确，后两张为错误。 由此证明，本文网络有效的提升

了识别的准确度。
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图 ２　 不同 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ在数据集上的性能对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

(a)基于基准网络的重识别结果

1

(b)融合损失优化网络的重识别结果1

(c)基于基准网络的重识别结果2

(d)融合损失优化网络的重识别结果2

图 ３　 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集可视化结果对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ ｄａｔａｓｅｔ
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３　 结束语

针对改善行人重识别中类内差异大、类间差异

小的问题，本文提出了融合损失优化的一种行人重

识别方法。 通过对交叉熵损失函数进行添加类内相

似度和类间相似度的加权因子，使优化方式更加灵

活，优化目的更明确。 并提出添加中心损失来配合

ｓｏｆｔｍａｘ 训练，约束了类内紧凑性。 并与三元组损失

联合训练，一起作用于识别任务中。 通过本文方法

的改进，使得网络对行人的判别能力提升，提高了行

人重识别的精度。 并在主流公开数据集上对模型进

行了验证。 实验表明，改进后的网络模型在具有更

好的鲁棒性和泛化能力的同时，对识别任务的准确

率取得了有效提高。
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