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基于区域生成网络的行人重识别算法优化

徐振国， 张　 旭， 丁亚男，汤　 健

（上海工程技术大学 航空运输学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为解决行人重识别场景中图像背景噪声对行人特征提取的干扰问题，本文提出了一种基于区域生成网络（ＲＰＮ）的行

人重识别改进算法。 使用 ＲＰＮ 获取具有不同尺度信息的感兴趣区域（ＲＯＩ），再通过感兴趣池化（ＲＯＩ ｐｏｏｌｉｎｇ）层实现 ＲＯＩ 多
尺度信息的协调统一，抑制了图像背景噪声对行人信息表征的影响；搭建了以全局特征、切块局部特征及基于 ＲＰＮ 的 ＲＯＩ 特
征的多分支网络结构，增强了行人特征信息；在难样本采样的三元组损失上加入正样本的最小距离为类内距离，提高正样本

之间的聚类性能；最后，结合了优化的三元组损失函数和交叉熵损失函数来监督训练，防止训练结果过拟合。 为验证该方法

的可靠性，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集上进行验证，本文方法在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集上的 Ｒａｎｋ１ 精度为 ９４．７％， ｍＡＰ 精度为 ８５．８％，表
明本文方法具有较好的行人识别效果。
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０　 引　 言

行人重识别是指用给定待识别的行人图像，从
采集自不同时间点、不同摄像头的图像或者视频中

检索特定行人的任务。 行人重识别可以弥补目前固

定摄像头的视觉局限，并可与目标检测、目标跟踪技

术相结合，应用于视频监控、智能安防等领域［１］。
在实际情况中，因摄像头安装位置、拍摄视角、环境

光照变化及遮挡干扰等因素的影响，造成行人的姿

态变化及外观差异，给行人识别带来巨大挑战。
行人的特征表示的鲁棒性对行人重识别算法的

准确度有很大的影响，越好的特征表示能够获取到

更加全面的特征信息，对应算法的效果就越好。 早

期的行人重识别一般都是提取手工设计的特征，包
括颜色、方向梯度直方图、ＬＯＭＯ、ＳＩＦＴ 等，之后利用

ＫＩＳＳＭＥ 或 ＸＱＤＡ 度量相似性［２－３］。 但在复杂场景

下，传统的手工特征描述能力有限，相似性度量也会

很难求解，随着深度特征在各任务中表现出相较于

传统特征更强的表征能力，目前行人重识别都是基

于深度卷积神经，自动提取深度特征。 起初基于深

度学习的行人重识别方法主要是用深度网络学习图

像的全局特征，用分类损失或者度量损失进行训练，



文献［４］提出了一个基于难样本采样的三元组损失

算法，通过在一个训练批量中挑选出特征距离较大

的正样本和特征距离较小的负样本进行训练，能够

明显加快模型的收敛，提高网络的泛化能力；当只用

图像的全局特征作为特征，表示识别的方法遇到瓶

颈，文献［５］提出一种基于水平切块的局部特征的

模型，将每一个局部特征作为一个独立的特征连接

损失函数单独训练，将局部特征拼接起来，得到最终

的特征。 引入基于局部的精确池化 （Ｒｅｆｉｎｅｄ ｐａｒｔ
ｐｏｏｌｉｎｇ，ＲＰＰ）方法，用注意力机制对水平切块进行

修正，进一步提升了算法的性能。 但使 ＲＰＰ 需预先

训练好网络模型，再冻结模型参数重新训练，因此整

个模型不能端到端的训练，且仅使用单一尺度的局

部特征会丢失一部分有用的视觉信息。 文献［６］引
入人体骨架关键点模型，提取人体关键点，利用关键

点通过区域候选网络提取 ７ 个身体子区域，然后根

据子区域的不同语义层次与关系在不同的阶段将特

征向量进行融合，得到一个联合全局特征和多阶段

局部特征的行人重识别特征；文献［７］提出了一种

全局到局部对齐的描述子学习方法（Ｇｌｏｂａｌ－Ｌｏｃａｌ－
Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ，ＧＬＡＤ），通过估计人体的 ４ 个

关键点把图像分成头部、上半身和下半身，然后将原

图和 ３ 个局部图像一起连接到一个 ４ 分支共享权重

的卷积网络中，分别学习 ３ 个局部特征和全局特征，
利用全局平均池化 （Ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ， ＧＡＰ）
来提取各自的特征，最后特征融合了全局以及 ３ 个

局部图像的信息。 上述方法利用行人姿态点提取特

征，虽然可以对齐不同图像中的人体结构信息，但是

需要一个额外的姿态估计模型，算法效率低，且分块

区域共享权重可能会导致信息丢失，影响行人识别

的准确度［８］。
为减少图像背景对行人信息表征的影响，本文

将 ＲＰＮ 引入到行人重识别算法中，通过 ＲＰＮ 获取

不同尺度信息的候选区域，更关注图像中的行人区

域，将候选区域投影到特征图上，经过后处理筛除得

到最终的候选区域；再结合 ＲＯＩ 池化层处理不同尺

度大小的特征图，实现多尺度信息的协调统一；搭建

了一个联合全局特征、水平切块的局部特征以及基

于 ＲＰＮ 和 ＲＯＩ 特征的多分支网络结构，利用局部分

支关注细粒度的行人特征弥补全局分支中的信息缺

失，进而得到一个联合全局和局部多尺度信息的多

分支网络。 另外，训练阶段在难样本采样的三元组

损失上引入正样本的最小距离为类内距离，提高正

样本之间的聚类性能，防止结果过拟合。

１　 基本原理

１．１　 网络结构

本文的模型结构如图 １ 所示，采用联合全局特

征、水平切块的局部特征以及经过区域生成网络提

取 ＲＯＩ 的多尺度特征。 全局特征关注行人整体特

征，水平切块的局部特征关注细粒度的行人特征，区
域生成网络提取 ＲＯＩ 的多尺度特征抑制背景噪声。
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图 １　 网络模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 模型的主干网络采用 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络，在原来网

络的基础上移除最后的平均池化层和全连接层，定
义特征维度并添加分类器。 将骨干网络最后一个残

差块的最后一层卷积层的步长设置为 １，将提取的

特征图尺寸增大一倍，提取更加细粒度的特征。
将经过主干网络提取的特征图分别经过 ３个分支：
（１）全局分支：经过全局平均池化得到 ２０４８ 维

的特征，再经过一个 ＢＮＮｅｃｋ 结构；

（２）局部分支：利用水平池化得到 ８ 个局部特

征，经由 ＢＮ 层对特征向量和权重向量作归一化处

理，之后采用 １ × １ 卷积对特征向量降维，最后利用

动态对齐算法（ＤＭＬＩ）对齐局部信息；
（３）区域生成网络分支：在特征图上生成候选

区域并提取 ＲＯＩ 的多尺度特征。
使用带标签平滑的分类损失和难样本采样的改

进三元组损失进行联合训练优化，测试阶段联合 ３

５８１第 １２ 期 徐振国， 等： 基于区域生成网络的行人重识别算法优化



个分支进行相似性匹配。
１．２　 融合区域生成网络 ＲＯＩ 池化的多尺度特征

图像切块是一种简洁有效的提取局部特征方

法。 考虑到在行人重识别数据集中，一部分图像背

景噪声区域过大，一部分图像只包含部分前景，造成

识别的困难，本文引入区域生成网络选择候选区域，
再通过 ＲＯＩ 池化层提取 ＲＯＩ 的多尺度特征，降低背

景噪声的影响。
区域生成网络（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）

由 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 一文提出，ＲＰＮ 网络在特征图上生

成目标候选区域，并对目标候选区域的位置进行回

归［９］。 具体操作为：首先，在卷积网络提取的特征

图上，用一个 ３×３ 的滑动窗口检测，找到与滑动窗

口中心点对应原始图像上的区域，将框的中心作为

锚点，并生成预先定义的 Ｋ 个候选窗口，滑动窗口

每滑动一个位置，生成一个 ２５６ 维的特征向量，遍历

得到一个新的特征图；其次，对整个特征图分别进行

两次 １×１ 卷积，得到每个特征向量的类别分数和候

选框的回归参数；最后，通过筛除越界的候选框、非
极大值抑制及偏移，得到最终的候选框。

使用 ＲＰＮ 网络生成候选区域后，将 ＲＰＮ 网络

生成的候选框投影到特征图上，获得相应的特征矩

阵，由于经过 ＲＰＮ 网络生成的候选区域具有不同的

尺度和形状，不能直接通过全连接层预测分类，因此

本文又将每个特征矩阵通过一个 ＲＯＩ 池化层获得

统一大小的特征图。 具体操作为：首先，将经过

ＲＰＮ 网络生成的候选区域映射到特征图上；其次，
对映射后的区域进行划分，使之与输出的维度相同；
最后，对划分后的每个部分进行最大池化，得到固定

大小的特征图。
本文在区域生成网络的基础上做出修改，如图

２ 所示。
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图 ２　 区域生成网络分支结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 （１）本文主干采用 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络，输出 ２ ０４８ 维

的特征图，为了减少计算量，在区域生成网络之前先

进行一次 １×１ 卷积，得到 ５１２ 维的特征，经过区域生

成网络之后输出 １６×８×５１２ 维的特征；
（２）对于上述得到的特征，可以看作是 １６×８ 的

５１２ 通道的图像，在图像上的每个位置定义候选窗

口，考虑到特征提取网络的图像是 ２５６×１２８ 像素的

行人图像，因此定义 ３ 种比例的矩形锚框，分别是 Ｈ
∶ Ｗ ＝ ２ ∶ １，３ ∶ ２，１ ∶ １{ } ；

（３）利用分类层输出每个位置候选框属于行人

的概率，筛除得分排序低的结果，再经过非极大值抑

制得到最终的预测；
（４）利用 ＲＯＩ 池化层统一特征向量大小时，首

先将每个候选区域划分为 ８×１ 块，对各部分进行平

均池化；接着将得到的 ８×１ 维的特征张量水平切分

成 ８ 个特征向量；将 ＲＯＩ 池化后的特征先联合全局

分支和局部分支连接三元组损失训练优化；对 ８×１

维的特征张量再进行全局平均池化，通过全连接层

计算分类损失。
１．３　 损失函数

分类损失可以看作是在特征空间学习几个超平

面，把不同类别的特征划分到不同的子空间里。 将

特征归一化到超球面，再优化分类损失，取得更好的

效果。 基于分类损失的方法比较鲁棒，训练也比较

稳定，但当训练的 ＩＤ 数过多时，分类损失会容易过

拟合。 而三元组损失（Ｔｒｉｐｌｅｔ ｌｏｓｓ）可以缩短正样本

对之间的距离，增加负样本对之间的距离，最终在特

征空间中让同一行人的图像形成聚类。
由于三元组损失适合在自由的欧式空间里约

束，如果把特征约束到超球面上，特征分布的自由区

域会大大减小，导致三元组损失把正负样本对推开

的难度增加，因此若将特征归一化到超球面上，再用

三元组损失优化网络，网络的性能通常会变差。 文

献［１０］提出一种 ＢＮＮｅｃｋ 结构，将网络全局池化得

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



到的特征 ｆｔ 直接连接一个三元组损失，再将 ｆｔ 经过

一个 ＢＮ 层的归一化得到 ｆｉ， 使一个批量里面 ｆｉ 的
各个维度近似地分布在超球面附近，最后再经过一

个分类的全连接层连接一个 ＩＤ 损失，这样可以使得

三元组损失能够在自由的欧式空间里约束特征，而
分类损失可以在一个超球面附近约束特征。

本文使用 ＢＮＮｅｃｋ 结构的分类损失和三元组损

失联合优化的训练方法。 分类损失函数采用交叉熵

损失（ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ），利用行人 ＩＤ 作为训练标

签来训练模型。 由于传统的三元组随机从训练数据

中采样的样本大部分都是简单易区分的样本对，而
且三元组损失没有考虑到正样本对之间的绝对距

离，不利于网络学习到更好的表示。 本文使用难样

本采样三元组损失（ＴｒｉＨａｒｄ Ｌｏｓｓ），用更难的样本去

训练网络，并在此基础上引入样本的类内距离，提高

网络的泛化能力。 本文的 ＴｒｉＨａｒｄ 损失表示式如

下：

Ｌｔｈ ＝ １
ｐ × ｋ∑ａ∈ｂａｔｃｈ

ｍｉｎ
ｐ∈Ａ

ｄａ，ｐ ＋ （ｍａｘ
ｐ∈Ａ

ｄａ，ｐ － ｍｉｎ
ｎ∈Ｂ

ｄａ，ｎ ＋ α） ＋

其中， ｚ( ) ＋ 表示 ｍａｘ ｚ，０{ } ；α 是设定的阈值参

数； ｄａ，ｐ 为行人正样本对特征向量的欧式距离； ｄａ，ｎ

为行人负样本对特征向量的欧式距离； Ａ 为与 ａ 相

同行人 ＩＤ 的图像集； Ｂ 为不同行人 ＩＤ 的图像集。
对于每一个训练 ｂａｔｃｈ，随机挑选 ｐ 个同一行人

ＩＤ 的行人，每个行人随机选择 ｋ 张不同的图片，即
一个 ｂａｔｃｈ 含有 ｐ × ｋ 张图片。 对于 ｂａｔｃｈ 中的每一

张图片 ａ ，可以挑选一个最难的正样本和一个最难

的负样本与 ａ 组成一个三元组。 ＴｒｉＨａｒｄ Ｌｏｓｓ 会计

算 ａ 和 ｂａｔｃｈ 中的每一张图片在特征空间的欧式距

离，选出与 ａ 距离最远的正样本 ｐ 和距离最近的负

样本 ｎ 来计算三元组损失，再增加一项 ｍｉｎ
ｐ∈Ａ

ｄａ，ｐ 优化

类内损失。

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集及评估指标

为了验证本文算法的有效性，在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、
ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上进行实验，评估算法的性

能。 使用 Ｒａｎｋ － １ 和 ｍＡＰ 这两个指标评估模型的

性能。 Ｒａｎｋ － １ 表示在 ＲｅＩＤ 算法返回的行人识别

排序列表中第 １ 位命中检索的行人； ｍＡＰ 指标反应

检索的人在数据库中所有正确的图片排在列表前面

的程度，能更加全面的衡量 ＲｅＩＤ 算法的性能。
２．２　 实验环境和参数设置

实验平台使用搭载 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１０６０ ＧＰＵ，１６Ｇ

内存的计算机。 实验采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架，
使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预训练的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的残

差卷积网络为骨架，调整行人图像的尺寸为 ２５６×
１２８ 像素，将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的最后一个残差块的最后一

层卷积层的步长设置为 １，移除最后的平均池化层

和全连接层，在原来模型的基础上重新定义分类器，
行人图像经过骨架网络输出的特征图的尺寸为 １６×
８×２ ０４８。 在定义网络前向传播时，使用 ＲＯＩ 池化，
最后对特征进行归一化处理。 设置训练过程中初始

学习率为０．０００ ２，每训练 １００ 个 ｅｐｏｃｈ 学习率衰减

１０％，权重衰减系数为０．０００ ５，采用 Ａｄａｍ 优化器进

行参数更新。
２．３　 对比实验及结果分析

为了验证本文所提算法的有效性，将所提算法

与基准模型在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 和 ＤｕｋｅＭＴＭＣ －ＲｅＩＤ 两

个数据集上进行对比实验，实验结果见表 １ 和图 ３
所示。 采用 Ａｌｉｇｎｅｄｒｅｉｄ 模型作为本文的基准模型

并对基准模型重新复现，结果显示在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数

据集上， Ｒａｎｋ１ 精度为 ８９．６％，平均精确度 ｍＡＰ 为

７６．２％，在 Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上， Ｒａｎｋ１ 精度

为 ７９．３％，平均精确度 ｍＡＰ为 ６４．９％。 采用 ＢＮＮｅｃｋ
结构，使用原始的 ＴｒｉＨａｒｄ 损失训练模型，结果显示

模型的性能有了大幅度的提升。
为了验证所提引入样本类内距离的 ＴｒｉＨａｒｄ 损

失的有效性，将原始的 ＴｒｉＨａｒｄ 损失改为引入正样

本类内距离的 ＴｒｉＨａｒｄ 损失， 保证实验中除了

ＴｒｉＨａｒｄ 损失不同，其他的设置完全一致。 如图 ３ 所

示，图 ３（ａ）表示所提算法在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集的

ＣＭＣ，图 ３（ｂ）表示所提算法在 Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数

据集的 ＣＭＣ。 绿色虚线表示采用原始的 ＴｒｉＨａｒｄ 损

失训练的结果，蓝色实线表示采用引入样本类内距

离的 ＴｒｉＨａｒｄ 损失的结果。 实验结果表明，引入样

本类内距离后的 ＴｒｉＨａｒｄ 损失模型在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 和

Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上的性能更好。
为了验证区域生成网络分支在本文模型中的有

效性，在上述模型的基础上引入区域生成网络分支

进行训练，保持其他的设置完全一致。 从表 １ 可以

看出，加入区域生成网络分支一起训练后，在数据集

Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 上的 Ｒａｎｋ１ 精度提高到了 ９４．７％， ｍＡＰ
精度提高到了 ８５．８％；在数据集 Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ
上的 Ｒａｎｋ１ 精度提高到了 ８６．８％， ｍＡＰ 精度提高到

了 ７４．３％。 图 ３ 给出了所提算法 ＣＭＣ 曲线对比，其
中红色实线表示加入区域生成网络分支后的 ＣＭＣ
曲线。 对比实验表明，引入区域生成网络分支，行人
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重识别的检测效果有显著的提升，验证了区域生成

网络模块的有效性。 加入区域生成网络分支后识别

率提高的原因是区域生成网络分支可以有效降低图

像中噪声区域的干扰，从而提取到判别性更强的行

人特征。
表 １　 实验结果分析对比

Ｔａｂ． １　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｍｏｄｅｌ
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ８９．６ ７６．２ ７９．３ ６４．９

＋ ＢＮＮｅｃｋ ９２．８ ８３．４ ８４．３ ７２．１

＋ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＴｒｉＨａｒｄ Ｌｏｓｓ ９３．３ ８３．６ ８４．７ ７２．５

＋ ＲＰＮ（Ｏｕｒｓ） ９４．７ ８５．８ ８６．８ ７４．３

＋ Ｒｅ－ｒａｎｋｉｎｇ ９５．３ ９３．５ ８８．６ ８６．１

　 　 综上所述，当模型同时采用 ＢＮＮｅｃｋ 结构、引入

样本类内距离的 ＴｒｉＨａｒｄ 损失以及加入区域生成网

络分支进行训练时，所提算法能够明显提升模型性

能，验证了所提算法的有效性。
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（ａ） Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集结果
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（ｂ） Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集结果

图 ３ 　 改进算法在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集和 Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－
ｒｅＩＤ 数据集 ＣＭＣ 曲线对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＭＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂｅｔｗｅｅｎ Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ
ｄａｔａｓｅｔ

　 　 使 用 Ｒｅ － ｒａｎｋｉｎｇ 算 法 后， 本 文 算 法 在

Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集上的 Ｒａｎｋ１ 精度为 ９５．３％， ｍＡＰ
精度为 ９３． ５％，在 Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ － ｒｅＩＤ 数据集上的

Ｒａｎｋ１ 精度为 ８８．６％， ｍＡＰ 精度为 ８６．１％。 部分行

人识别 Ｒａｎｋ１０ 的结果如图 ４ 所示。 实验查询图像

分别选择行人遮挡、图像模糊、背景复杂的情况，其
中右侧虚线框内红框标记的图像表示匹配错误，绿
色图像表示匹配正确。 从结果可以看出本文算法取

得了较好的结果。
Query Rank

图 ４　 在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集的部分图像查询识别效果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅ ｑｕｅｒｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｍａｒｋｅｔ１５０１
ｄａｔａｓｅｔ

２．４　 实验结果与主流算法比较

为了验证所提算法的有效性，将本文算法与

ＳＣＰＮｅｔ、 ＰＣＢ、 Ｐｙｒａｍｉｄ、 ＧＬＡＤ、 ＭＧＮ、 Ｍｕｌｔｉ － Ｓｃａｌｅ、
ＭＬＦＮ、ＨＰＭ、ＨＡＣＮＮ 等主流算法进行对比，结果见

表 ２，可以看出本文算法在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 和 Ｄｕｋｅ
ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 这两个数据集上的 Ｒａｎｋ１ 精度和 ｍＡＰ
精度优于绝大部分对比的算法。
表 ２　 本文算法在Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 和 Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 上与其他主流

算法的对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ａｎｄ Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

ＳＣＰＮｅｔ ９１．２ ７５．２ ８０．３ ６２．６
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３　 结束语

本文提出了一种基于区域生成网络的行人重识

别改进算法。 算法采用联合全局分支、水平切块的

局部分支以及区域生成网络 ＲＯＩ 池化分支的三分

支网络结构。 其中全局分支关注行人整体特征，水
平切块的局部分支关注细粒度的行人特征，通过引

入区域生成网络选取候选区域，使用 ＲＯＩ 池化层提

取不同尺度的特征，抑制数据集中部分图像背景噪

声过大的影响，使学习到的特征具有更强的判别性。
本文使用交叉熵损失函数和三元组损失联合优化的

训练方法，在难样本采样三元组损失的基础上引入

正样本的类内距离，提高网络的泛化能力。 通过在

Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 和 Ｄｕｋｅ ＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上进行实验

验证，该方法取得了较好的识别效果，进一步提高了

行人重识别的精度，表明所提方法的有效性。
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