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基于局部特征融合的行人重识别方法

涂园园， 贺　 松， 姚绍华
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摘　 要： 随着智能化时代的来临，社会智能监控设备全面覆盖，行人重识别成为极具挑战的研究课题。 行人重识别的核心在

于设计深度学习网络对图像提取强判别力的特征，本文针对局部特征的重要性提出一种局部特征融合的行人重识别模型。
将一个卷积块接出 ２ 条独立支路，分别接入局部特征提取模块和批特征擦除模块，最后和全局特征提取支路进行特征融合获

得高细粒度的特性，并采用联合损失函数训练网络。 在 Ｍａｒｋｅｔｌ５０１ 数据集上验证所提方法具有有效性， ｍＡＰ 达到 ８４．１２％，
Ｒａｎｋ － １ 达到 ９５．０６％。
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０　 引　 言

随着互联网技术的不断进步，行人重识别在视

频监控、智能商业、智能安防等领域具有广泛的应用

价值和研究意义。 行人重识别是指在已知来源与无

重叠摄像机拍摄到的图片或视频的资料库中识别出

已知行人的技术，即一个摄像头（ ａ）拍摄到某行人

的图像或视频，利用计算机视觉技术在摄像头（ｂ）
拍摄的图像或视频中准确找到该行人。 在实际监控

环境中，由于光照、摄像头视角、行人姿态、遮挡及背

景杂乱等复杂干扰，出现不同身份的行人图片很相

似，而同一身份的行人图片却差异大的问题，如何对

行人图片提取鲁棒性更强的特征是当前行人重识别

研究亟需解决的问题。
行人重识别技术流程主要有两个步骤：第一步，

利用特征表达方法从目标图像中提取鲁棒的行人图

像特征；第二步，根据提取到的图像特征对行人图像

进行相似度度量，行人图像对经过该距离度量函数

能够准确反映出无重叠视域摄像头下的行人身份差

异［１］。 行人重识别研究主要方法有基于传统方法

和基于深度学习方法，传统的行人重识别方法是从

基于特征设计和基于距离度量学习两方面研究。 基

于特征设计的方法是通过设计鲁棒的、隐含的特征

行人外观模型，提取图像任务当中的底层特征，比如

颜色、纹理、光建点等特征，来减少光照条件、视角变

化、姿态不同、遮挡等因素对图像对的影响，而且对

身份异同具有识别能力。 ２００６ 年，Ｇｈｅｉｓｓａｒｉ 等人首

次提出利用 Ｈ－Ｓ 直方图和边缘直方图提取行人特

征［２］；２００８ 年，Ｄｏｕｇｌａｓ Ｇｒａｙ 等人针对摄像头视角不

同，提出在不同的摄像头中运用特征学习的方式来

挑选一组最优的特征，进而提高行人图像特征的整

体鲁棒性［３］；２０１５ 年，Ｌｉａｏ 等人针对视觉变化问题，
提 出 一 种 局 部 最 大 发 生 率 （ Ｌｏｃａｌ Ｍａｘｉｍａｌ
Ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ， ＬＯＭＯ）的特征表达算法，首先在水平条



带上提取 ＨＳＶ 颜色直方图特征和 ＳＩＬＴＰ （ Ｓｃａｌｅ
Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｌｏｃａｌ Ｔｅｒｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ）纹理直方图特征；其
次，将水平条带上各个特征维度的最大出现频率特

征作为该条带特征；最后，级联条带特征作为行人图

像特征表达，取得了较好的识别效果［４］。 而基于度

量学习的方法是通过学习找到一个距离度量标准，
用来计算图像对之间的距离或者相似度，使计算结

果能够更准确地反映行人身份异同，研究方向侧重

以欧式距离、马氏距离为核心思想提出的各种度量

方法。 但是传统的识别方法识别性能不佳，在海量、
行人类别多的大数据集中无法使用。 基于深度学习

的方法与传统的行人重识别不同，其把特征提取和

度量学习两个模块联合在一个网络中训练。 ２０１３
年，ＬｅＮｅｔ － ５ 的发明者 Ｌｅｃｕｎ 基于 ＡｌｅｘＮｅｔ 提出了

ＯｖｅｒＦｅａｔ，提出了学习边框的概念，引起了界内学者

的研究热潮［５］；２０１４ 年，Ｙｉ 等人基于 Ｓｉａｍｅｓｅ 网络

模型，把行人分割成 ３ 个重叠的局部块，每个局部块

用两个卷积层和一个全连接层获得特征向量，再计

算余弦相似度［６］；２０１５ 年，郑良等人提出第一个行

人重识别的大数据集 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 后，深度学习的性

能逐年大幅度提高［７］。
由于学习全局特征模型不够全面表征行人，对

于衣着、外观等全局特征相似的目标，局部细节信息

往往是区分不同行人的关键。 本文提出一种多支路

的全局和局部特征学习模型，ＲｅｓＮｅＸｔ５０ 作为基础

的骨干网络，采用两个分支发掘高质量的局部特征，
第一个支路采取传统的水平分割得到局部特征，每
个局部特征以加权求和的方式进行融和；第二个支

路采用批特征擦除（Ｂａｔｃｈ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌ）模型。 度

量距离时使用联合交叉熵损失函数和三元组损失函

数， 增 加 网 络 性 能。 本 文 所 提 网 络 模 型 在

Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集上进行了实验，结果表明所提取

的特征具有良好的表征能力和泛化能力。

１　 基于局部特征融合的行人重识别网络模型

本文提出的网络模型结构如图 １ 所示，主要有

ＲｅｓＮｅｔ－５０ 基本主干网络、全局特征提取分支模块、
局部特征提取模块和批特性擦除模块组成，将 ３ 个

模块的特征进行融合，最后采用交叉熵损失函数与

三元组联合训练。 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 由 ６ 个小模块组成，
Ｃｏｎｖ１ 模块为卷积层，Ｃｏｎｖ２－Ｃｏｎｖ５ 为残差模块，每
个残差块包含多个卷积层、ＢＮ 层和激活函数［８］。
本文对 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 网络进行修改：把 Ｃｏｎｖ４ 模块引

出分成局部特征提取模块 （ ｚ１） 和批特性擦除模块

（ ｚ３）， 之前的网络结构和参数保持不变，把 Ｃｏｎｖ５
层输出的特征经过全局平均池、 降维得到全局特征

ｆ２，该分支（ ｚ２） 用于监督局部特征提取模块和特性

擦除模块学习。 经过 ３ 个分支融合得到最终的行

人特征，运用交叉熵损失函数与三元组联合训练。

Loss

f1

f2

f3
z3

z2

z1

BN
COVN4

MASK

GAP

z1

z1

z1
z1

p3

p2

p1 fp1

fp2

fp3

a

Pictures
input

图 １　 网络模型图
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１．１　 局部特征提取模块

如图 １ 所示，由于 Ｃｏｎｖ４ 所提取到的特征语义

较高， 对其水平分割得到 ３ 个局部特征提取支流

（Ｚ１
Ｐ１、Ｚ１

Ｐ２、Ｚ１
Ｐ３），经过全局平均池化得到 ３ 个局部

特征描述子（ ｆ Ｐ１、ｆＰ２、ｆＰ３），由于图片存在不对齐现

象， 因此通过局部特征融合更能表达支流重要性，
通过对 ３ 个支流经过 ３×１ 卷积核、实例正侧化 ＩＮ
（Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）和激活函数， 得到局部特征

权重向量 Ｚ１
ａ，对 ３ 个局部特征加权求和，得到融合

后的特征 ｆ１。
１．２　 批特性擦除模块

批特征擦除网络（Ｂａｔｃｈ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｒａｓｉｎｇ，ＢＦＥ）
是由阿里智能实验室 Ｚｕｏｚｈｕｏ Ｄａｉ 等人在 ２０１８ 年的

ＣＶＰＲ 会议中提出。 批特征擦除网络对同一批次行

人图像的相同区域进行随机擦除，从而迫使网络对

剩余的细粒度特征学习，学习到更具有判别力的局

部特征。 ＢＥＦ 网络结构有两个特征提取分支，
Ｇｌｏｂａｌ Ｂｒａｎｃｈ 和 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｒａｓｉｎｇ Ｂｒａｎｃｈ［９］。 Ｇｌｏｂａｌ
Ｂｒａｎｃｈ 提供了全局特征表示，同时对 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｒａｓｉｎｇ
Ｂｒａｎｃｈ 的训练进行监督，本文同样增加一条全局特

征提取支流，对特征擦除分支和局部特征提取分支

进行监督。 根据设置擦除的矩形高度比 ｈｅ 和宽度比

ｗｅ，计算擦除矩形区域的高ＨＢＦＥ 和宽ＷＢＦＥ，式（１） 所

示：
ＨＢＦＥ ＝ Ｈ × ｈｅ

ＷＢＦＥ ＝ Ｗ × ｗｅ
（１）
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　 　 其中， Ｈ 和 Ｗ 分别表示特征图的高和宽。
擦除后学习到具有判别力的局部特征。 最后，

通过平均池化得到特征 ｆ３。
１．３　 损失函数

本文的网络模型采用交叉熵损失函数（Ｃｒｏｓｓ
Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ）与三元组损失函数（Ｔｒｉｐｌｅｔ Ｌｏｓｓ）联合

训练。 交叉熵损失函数表示真实概率与预测概率分

布之间的差异，交叉熵的值越小，说明模型预测效果

越好，常用于分类问题。 模型训练过程中采用交叉

熵损失函数，不同的行人身份作为不同的类别标

签［１０］。 对于一个含有 Ｍ 个样本训练的数据集 Ｄ ＝
（ｘ１，ｙ２），…，（ｘｉ，ｙｉ）{ ，…，（ｘＭ，ｙＭ）} 来说，ｘｉ 表示样

本集中第 ｉ 个样本，ｙｉ 表示该样本的标签，如式（２）
所示：

ＬＣＥ ＝ － １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ

Ｔ ｌｏｇ（ｐｉ）） （２）

　 　 其中， ｐｉ 表示第 ｉ个样本被分类为第 ｊ类标签的

概率。
三元组损失函数可以发掘样本之间的相对相似

度，从而使正样本对之间的距离减小，负样本对之间

的距离增大。 输入三幅图片到网络中，正样本、负样

本和锚样本，其中正样本与锚样本为同一身份组成

正样本对，负样本与锚样本为不同身份组成负样本

对。 网络经过训练后使得同一身份的行人图片在特

征空间的距离比不同身份的行人图片小［１１］，如公式

（３）所示：
Ｌｔｒｉｐｌｅｔ ＝ ｍａｘ（ｄ（ａ，ｐ） － ｄ（ａ，ｎ） ＋ ｍ，０） （３）

　 　 其中， ｄ（ａ，ｐ） 为锚样本和正样本之间的距离；
ｄ（ａ，ｎ） 为锚样本与负样本之间的距离；ｍ 为设定的

阈值。
因此，本文采用联合损失函数训练，对网络进行

更好的优化，保证模型学习到具有判别力的特征，如
式（４）所示：

Ｌｌｏｓｓ ＝ Ｌｔｒｉｐｌｅｔ ＋ ＬＣＥ （４）

２　 实验与分析

２．１　 实验环境与参数设置

本实验环境为 ６４ 位 ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，
２０８０Ｔｉ 显卡，内存 ６４ＧＢ，基于 ｐｙｔｈｏｎ３．８ 的深度学习

框架 ｐｙｔｏｒｃｈ１．６ 编程。 初始化行人图片大小为 ２５８×
１２８，利用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练得到初始权重，批量大小

为 ３２ 张，６０ 次迭代，使用 ＡＤＡＭ 优化器更新梯度参

数，初始学习率为 ３．５×１０－４。

２．２　 数据集与评价指标

Ｍａｒｋｅｔｌ５０１ 数据集是用 ６ 个不同的摄像头拍摄

１ ５０１个行人的３２ ６６８张图像，其中训练集有 ７５１ 个

行人身份，共１２ ９３６张图片，测试集有 ７５０ 个行人身

份，共１９ ７３２张图片。 实验中采用行人重识别中的

首位匹配率 Ｒａｎｋ－１ 和平均准确率（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）作为评价指标。
２．３　 实验分析

２．３．１　 网络结构的消融

本文在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上，设置损失函数

为交叉熵损失函数和三元组损失函数，不同网络结

构组合下的性能结果，见表 １。 首先，对每个网络结

构进行实验；其次，两个结构融合；最后，进行 ３ 个网

络结构的实验。 通过实验可知，单个模块相比与融合

模块精确程度低了 ６ 个点左右，说明不同的模块放在

同一个网络，相比与原来的模块性能得到提升，反映

了不同模块融合具有互补的作用。 在单模块实验中，
批特性擦除模块识别效果最好，在 ２ 分支网络实验中

批特征擦除模块与局部模块组合的网络结构最好，可
能是批特性擦除有助于网络学习注意力和弱特征区

域的原因。 最后 ３ 个模块同时实验，在Ｍａｒｋｅｔ－１５０１
数据集上 ｍＡＰ 达到了 ８４． １２％， Ｒａｎｋ － １ 达到了

９５．１６％，表明 ３ 个模块在网络上相互监督学习，提
升网络性能。

表 １　 不同模块在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上的性能比较

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ Ｍａｒｋｅｔ－

１５０１ ｄａｔａｓｅｔ

网络结构 ｍＡＰ ／ ％ Ｒａｎｋ － １ ／ ％

局部特征提取模块 ７５．５８ ８６．２８

全局学习模块 ７１．６０ ８３．６４

批特性擦除模块 ７７．５０ ８８．２４

局部特征提取模块＋全局学习模块 ７９．１９ ９１．３６

局部特征提取模块＋批特性擦除模块 ８２．３２ ９３．６１

全局学习模块＋批特性擦除模块 ８１．６８ ９２．５２

局部特征提取模块＋局部特征提取模块＋

批特性擦除模块
８４．１２ ９５．０６

２．３．２　 损失函数的消融

本文在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上，设置在 ３ 个分

支融合的网络结构下，使用不同的网络损失函数得

到网络性能结果，见表 ２。 使用损失函数为交叉熵

损失函数和三元组损失函数联合训练网络比单独使

用三元组损失函数在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上的 ｍＡＰ
和 Ｒａｎｋ － １ 分别高出了 ２．６８％和 １．２９％，可见本文

使用联合损失函数一定程度上提高了模型的性能。
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表 ２　 不同损失函数在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上的性能比较

Ｔａｂ． ２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｍａｒｋｅｔ－１５０１ ｄａｔａｓｅｔ

损失函数 ｍＡＰ ／ ％ Ｒａｎｋ － １ ／ ％

交叉熵损失函数 ７５．３２ ９０．１６

三元组损失函数 ７８．５８ ９１．０６

交叉熵损失函数＋

三元组损失函数
８１．２６ ９２．３５

２．３．３　 与其他方法比较

本文模型在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 上与 ５ 个主流模型的

性能比较，见表 ３。 本文模型在 Ｍａｒｋｅｔ － １５０１ 上

ｍＡＰ 和 Ｒａｎｋ － １ 分别达 ８４．１２％和 ９５．０６％，相比 Ｔｒｉ
－Ｎｅｔ， ｍＡＰ 和 Ｒａｎｋ － １ 分别提升了 １４． ９８％ 和

１０．１４％，与 ＢＥＦ 相比，本文在 Ｒａｎｋ － １ 上高出了

０．６６％，与目前 ＤＧ－Ｎｅｔ 优质模型相比， Ｒａｎｋ － １ 提

高了 ０．２６％。

表 ３　 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上各方法比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｍａｒｋｅｔ－１５０１ ｄａｔａｓｅｔ

方法 ｍＡＰ ／ ％ Ｒａｎｋ － １ ／ ％

Ｔｒｉ－Ｎｅｔ ６９．１４ ８４．９２
ＰＣＢ ７７．４ ９２．３

ＰＣＢ＋ＲＰＢ ８１．６ ９３．８
ＢＥＦ ８５．０ ９４．４

ＤＧ－Ｎｅｔ ８６．０ ９４．８
本文模型 ８４．１２ ９５．０６

２．３．４　 可视化分析

本文模型在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 上行人图像检索结果

如图 ２ 所示，每张 ｑｕｅｒｙ 有 １０ 张按准确率递减排序

的查询结果，绿色数字为正确结果，红色数字为错误

查询结果。 可以看出与 ｑｕｅｒｙ 具有状态一致性的图

像匹配更准确；与 ｑｕｅｒｙ 角度不同的图像通过局部

特征提取也能查询出来；对背景复杂，图像噪声大的

图像匹配效果基本准确，验证本文所提模型具有较

好的效果。

图 ２　 图像检索结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

本文采用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为基础模型，通过 ３ 个分

支，即融合局部特征提取分支、全局特征提取分支和

批特征擦除分支进行局部特征融合。 提取具有鉴别

性的行人特征，并加入交叉熵损失函数和三元组损

失函数联合训练模型。 通过在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 实验，
表明局部提取具有有效性，得到细粒度特征，有利于

提升网络对行人判别能力，提高精确度。
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