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摘　要: 为了更好的挖掘局部特征, 提升行人再识别的精度, 本文提出了一种利用水平池化提取局部特征的 HPLF
(Horizontal Pooling for Local Feature) 算法, 在 ResNet-50 网络中对输入的联合数据集进行预处理, 提取特征, 对
ResNet-50网络生成的特征图进行水平切割, 通过分割的特征图计算两两特征之间的距离, 再用难样本三元组损失

(Triplet loss with Hard example mining, TriHard loss)来作为局部特征损失函数训练, 通过特征图计算全局距离, 通过

难样本三元组损失来训练, 将这两个损失函数加上一个 Softmax交叉熵损失函数, 联合起来作为总的损失函数进行

参数修正. 实验结果表明: 在Market1501数据集中, mAP (mean Average Precision), Rank-1, Rank-5, Rank-10等性能

指标上, HPLF算法比其他算法有 3%左右的提升.
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Abstract: Pedestrian re-identification generally considered as a sub-problem of image retrieval. Due to the distance
between the camera and the pedestrian, the definition of the pedestrian photo is generally fuzzy, and the camera’s view
angle of pedestrians is fixed, so it is not enough to recognize pedestrians by faces. In order to better mine strong local
features and improve the accuracy of pedestrian re-identification, this study proposes an algorithm, namely Horizontal
Pooling for Local Feature (HPLF). We preprocess the input joint data set in ResNet-50 network, extract features, and
horizontally cut the feature map generated by ResNet-50 network, with which we calculate the distance between every
two features. Triple loss with hard example mining (TriHard loss) is used for training as a local feature loss function.
The global distance is calculated according to the feature map and trained through TriHard loss. The two loss functions
plus a Softmax cross entropy loss function are combined as the total loss function for parameter correction. The
experimental results show that HPLF’s performances of mean Average Precision (mAP), Rank-1, Rank-5, and Rank-10 in
the Market1501 data set are about 3% higher than those of other algorithms.
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Generative Adversarial Network (GAN)
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1   引言

行人再识别 (person Re-IDentification, ReID)是指

在不同背景的非重叠摄像头视域下, 确认在不同场景和

不同时间出现的行人是否为同一个人, 在视频监控中,
当出现一个目标行人时, 行人再识别会判断这个人是

否在另一个地方 (时间) 被另一个摄像机观察过. 作为

一个新兴的方向, 也是计算机视觉领域近年来研究热

点之一, 近几年越来受到的关注越来越高. 这一方向的

出现可以归结为: (1)公众安全需求的增加; (2)遍布于

公园、大学校园和街道等地区的摄像机网络. 这两种

原因都使得仅仅依靠蛮力的人为标注来准确和有效地

识别或者追踪目标行人是非常昂贵的. 从计算机视觉的

角度来看, 行人再识别中最具挑战性的问题是如何在

密集的外观变化下, 如照明、姿态和视点等, 正确匹配

同一人的两幅图像, 其具有重要的科学价值和应用前景.
近几年, 深度学习 (Deep Learning, DL) 的急速发

展, 卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks,
CNN)成功进入人们的生产生活中, 使用深度学习与卷

积神经网络的解决行人再识别的问题是最有效的一种

方式之一[1]. 按照训练损失将卷积神经网络分为度量学

习与表征学习, 按照是否具有局部特征分为局部特征

与全局特征, 根据数据集的不同可以分为基于单帧和

基于序列. 一种生成对抗网络 (Generative Adversarial
Nets, GAN)的方法利用生成新数据来解决行人再识别

的难点问题. 

1.1   基于度量学习的 ReID 方法

ReID作为一个图像检索 (Text-Based Image Retrieval,
TBIR) 的子问题, 目的是找出两张照片的相似度. 度量

学习 (metric learning)是普遍用来解决 TBIR的方法之

一. 也就是说: 如果两张照片的是同一行人 ID, 那么它

们的相似度就大于别的照片. 于是提出映射概念, 由原

始域映射图片至特征域, 定义距离度量函数对两个特

征向量间距离计算, 再根据网络最小化度量损失获取

最优映射 f(x), 让 ID 相同的行人正样本通过损失函数

使其具有较短的余弦距离或者欧式距离, 不同 ID的行

人负样本通过损失函数使其具有更长的余弦距离或者

欧式距离, 该 f(x)映射为经过训练获得的深度卷积网络.
(1)对比损失 (contrastive loss)
通常对比损失用来训练孪生网络 (Siamese Net-

work)[2–4], 该网络的输入一般为一对 (两张)照片, 例如

a 和 b, 这对照片可以是正样本对 (同一行人), 也可以

为负样本对 (不同行人).
(2)三元组损失 (triplet loss)
三元组损失是近几年被大量运用于度量学习中[5–8],

很多度量学习的损失函数都是基于三元组损失的形式,
该损失的特点是: 需要每次输入 3张图片做为训练. 包
括: 锚点图片, 正样品图片和负样本图片.

锚点图片 a 和正样本图片 p 是来自同一行人 ID,
锚点图片 A 和图片 N 来自不同行人 ID.

(3)四元组损失 (quadruplet loss)
四元组损失在三元组损失的基础上的一个改进[9].

四元组损失需要 4 张照片, 包括: 锚点图片, 正样品图

片及两张负样本图片.
文献 [9] 作者认为三元组损失考虑了正样本和负

样本之间的相对距离, 但没有考虑正负样本之间的绝

对距离. 为此提出了四元组损失. 在神经网络中采用四

元组损失可以学习到更明确的特征息. 

1.2   基于特征学习的 ReID 方法

行人再识别另一个基于损失函数的方法就是表征

学习 (representation learning), 表征学习极其常见于卷

积神经网络. 行人再识别的目的是获取两张不同图间

的相似程度, 然而表征学习方法并未在训练网络直接

应用时将图片间的相似度考虑在内, 而是看作分类问

题或者验证问题来看待. 其中分类问题是指将相同的

行人 ID聚集为一类[10], 使用 ID或者属性分类, 而验证

问题是在行人重识别中是一个二分问题, 直接让网络

判断输入的两张行人照片是否为一个 ID.
分类方法的特点: CNN 网络中提取特征, 提取到

的特征经过池化层, 经过一个 FC 层. 该 FC 的维度就

是网络中的 ID 数 ,  将提取到的特征运用分类损失

(identification loss) 函数进行网络训练. 因为训练时候

的 FC 层是训练集的维度, 测试时, 训练集和测试集的

ID 一般不相同, 也就是说训练集的全部 FC 层在训练

完后全部要丢弃. 分类网络中经常采用一个属性损失

(attribute loss)[11], 用一些行人属性来辅助行人特征, 能
增强网络的性能. 分类损失在 ReID 问题中也被称为

ID 损失, 所以该网络也被称作 IDE 网络. 行人再识别

中最主要的一项基准 (baseline)为 IDE网络.
这类方法就是将 ReID 问题看为是一类二分问题,

旨在让网络直接判别输入网络的行人 ID 两者是否是

同一行人[11]. 每次输入一对照片, 进入孪生网络进行特

征提取. 融合孪生网络中每个网络的特征信息计算一
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个二分类损失 (验证损失), 训练时可以和 ID损失一起

使用. 测试时输入两张图片, 网络直接判断两张照片是

否属于同一行人. 

1.3   基于局部特征与全局特征的 ReID 方法

全局特征是指每一张行人图片的全局信息进行一

个特征抽取, 这个全局特征没有任何的空间信息. 一般

的卷积网络提取的都是全局特征, 然而行人数据集复

杂性逐步上升, 采用全局特征难以达到当前需求. 目前

研究的热点问题为提取复杂度较高的特征, 局部特征

为确定某个网络或者网络自动对设计者注重的局部区

域关注. 常用的方法有切块, 关键点定位等方法.
图片切块是的提取局部特征方法主要为水平切块.

文献 [12]是这方面的内容. 每一块图像经过 CNN网络

得到特征, 局部特征按顺序输入到 LSTM (Long Short-
Term Memory) 网络, 自动表达为图像最终的特征.
利用对比损失训练网络水平切块是比较早期的工作,
目前已经很少使用. 改进的水平切块算法 PCB[12] 和

Aligned ReID[13] 是现在的主流方法. 将图像进行水平

方向的等分, 每一个水平切块通过水平池化提取一个

特征, Gate Siamese 和 Aligned ReID 通过设计规则融

合所有的局部特征计算距离就, PCB、ICNN、SCPNet
对每一个局部特征计算一个 ReID损失, 直接将局部特

征拼接起来, 联合局部特征和全局特征往往能够得到

更好的结果.
图像语义分割是一种极精细的像素级别 part信息,

图像分割分为粗粒度的行人前景分割和细粒度的肢体

语义分割, 分割结果通常作为图像预处理的 Mask 或

者 feature map 中的 attention 相乘, 目前基于分割的方

法没有取得特别广泛的应用. 行人的局部特征被越来

越多的论文来验证是极其有效的, 一定程度上解决了

行人姿势不同的问题. 融合全局特征和局部特征的方

法在 Person-ReID领域越来越流行. 如何很高效率和低

消耗的提取局部特征是现在的研究热点方向之一.
序列重识别也常被称为视频重识别 (Video ReID),

是指利用一段连续的行人图片序列进行行人再识别任

务, 或者说是个序列搜索序列的问题.
有以下特点: (1) 姿态变化丰富. (2) 遮挡现象普遍.

(3) 总有几帧质量好, 也有几帧质量差. (4) 需要考虑如

何融合各帧的信息. 

1.4   基于 GAN 的 ReID 方法

生成对抗网络 (Generative Adversarial Nets, GAN)

在最近几年呈现快速发展状态[14], 最主要的应用为生

成图片. 深度学习方法在实际应用的前提条件为训练

数据量庞大, 然而当前行人再识别数据集数量、规模

上相对较少, 采用 GAN进行识别行人任务发展成为热

门, 传统 GAN 网络是以随机方式生成图片, 再后期推

出的 DualGAN、CycleGAN及 DiscoGAN等可以转换

图片风格[15], 推动在行人再识别领域广泛运用 GAN.
网络中有生成器 (Generator, G)和鉴别器 (Discriminator,
D). 有两个数据域分别为 X, Y.

生成器 G 用来生成数据, 生成的数据被鉴别器 D
识别是否为真实数据, 两者存在一种矛盾关系. 生成器 G
使用 X 域中的数据生成的图片越来越接近真实数据.
鉴别器 D 的鉴别能力越来越强, 越来越能够把真实与

伪造图片分开来. 最后生成器 G 生成的照片已经接近

真实图片, 鉴别器 D分不清真实图片与伪造图片. 到这

时, 生成器 G 和鉴别器 D 达到了动态平衡的状态, 我
们就可以使用改 GAN来生成图片, 用来扩充数据集.

训练完成后, 一般不使用鉴别器, 而只使用生成器

来生成我们想要的数据图片, CycleGAN一个非常实用

的地方就是输入的两张图片可以是任意的两张图片,
也就是非成对, 而且 CycleGAN 可以使两个域的图像

风格进行转换.
目前传统行人再识别方法缺少综合考虑多帧信息以

及多特征融合思想, 因此本文综合考虑全局特征和局

部特征, 提出了一种利用水平池化提取局部特征的 HPLF
(Horizontal Pooling for Local Feature)算法, 在 ResNet-
50网络中对输入的联合数据集进行预处理, 提取特征,
对特征图进行水平切割, 计算两两特征之间的距离, 再
用难样本三元组损失来作为局部特征损失函数训练,
通过特征图计算全局距离, 提高了行人再识别精度. 

2   行人再识别网络的设计 

2.1   网络结构

本文的方法是: 将数据集的数据输入到 ResNet-50
网络中进行预处理, 将提取到的特征进入一个池化层

进行池化操作, 得到特征图. 得到的特征图分别进入一

个局部网络分支, 改网络将特征图进行水平池化操作,
将得到的特征图进行切割, 将每个特征图划分为高为

1的特征图, 之后用距离函数计算它们之间的距离. 在另

一个分支中, 进行一个传统的度量学习操作, 计算完距

离后, 两个分支分别进行一个难样本三元组的构造工作,
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然后用三元组损失进行网络训练, 流程图如图 1所示. 

2.2   HPLF 方法

HPLF (Horizontal Pooling for Local Feature) 方法

主要涵盖一个水平池化跟难样本挖掘的方法.
水平池化层: 在经过一个 ResNet-50的输出后会得

到一个 (N×C×H×W) 的向量, 其中 N 是 batchsize 的大

小, C 是照片的像素大小, H 为照片的高度, W 为照片

的宽度. HPLF 方法用一个 1×W 的窗口去剪裁该特征

图, 最后会得到 H 个 N×C×1×W 的局部特征图. 用这个

局部特征图去训练网络, 如图 2.
 

开始

特征图

局部特征 全局特征

局部距离 全局距离

训练模型

水平池化
全局特征
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图 1    流程图
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图 2    网络结构设计
 

难样本挖掘: 传统的度量学习方法是随机采样组

成元祖样本, 但是这样采集的样本通常是一些非常容

易识别的样本, 不利于训练表达能力强的 ReID 网络.
为了使网络更好的识别行人, 利用难样本训练网络, 让
网络注意到更多的细节特征 ,  利用难样本来训练网

络的方法是很有效的方法 .  本文训练时 ,  会在一个

batchsize(size)中找到一个最难的正样本与一个最难的

负样本来作为一个三元组来训练网络. 

2.3   损失函数

本文构建的网络中应用了 2种损失: Softmax交叉

熵损失 (Softmax Cross Entropy Loss) 函数和难样本三

元组损失 (TriHard loss)函数.
(1) Softmax交叉熵损失: 在神经网络中, 最后一个

输出层的个数与分类任务的标注数相等. 假设最后的
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输出层个数为 N, 那么对于神经网络可以有一个 N 维

度的数组作为他的输出结果. 在理想的状态下, 假设某

一个样本属于 M, 那么这个该样本对于 M 的输出值应

该为 1, 对于其他的输出结果应该为 0. 例如这种情况

[0, 1, 0, 0,…, 0, 0], 这是最期望的结果, 但一般实际输

出与这不相符. 例如 [0.02, 0.01, 0.7, 0.05,…, 0.01], 这
就是 Softmax所做的, 将样本的输出值, 做了加权和非

线性处理之后, 使其变成了一个概率值, 概率和为 1.
假设 y1, y2, y3, …, yn 是某神经网络的输出, 那么经

过 Softmax处理之后, 如式 (1)所示:

y′ = so f tmax(yi) =
eyi

n∑
j=1

eyi

(1)

其中, yi 网络的第 i 个输出, e 是输出的期望值. n 是代

表网络有 n 个输出.
交叉熵 (Cross Entropy, CE) 所表达的是输出与期

望输出的距离, 如果输出与期望输出之间越接近, 如式 (2)
所示:

H(p,q) = −
∑

x
p(x) logq(x) (2)

其中, q 为输出, 而 p 为期望输出. 

(2) 难样本三元组损失函数

在三元组损失的基础上经过改进后形成难样本三

元组损失, TriHard loss的核心思想是: 每一次训练批量

挑选 P 个行人, 将他们的 ID 作为属性. 每个 ID 行人,
随机挑选他们训练集中的照片, 所以每一个批量一共

有 P×K 张图片. 在 P×K 张照片中, 选取对于网络最困

难分辨的照片, 组成三元组, 三元组需要每次输入 3张
图片做为训练, 3张照片分别被命名为:

① 锚点图片 (anchor, a);
② 正样品图片 (positive, p);
③ 负样本图片 (negetive, n).
图片集 A 是锚点图片 (anchor) ID相同的行人图片

集合, B 为与锚点图片 (anchor) ID不同的图片集合. 如
式 (3)所示:

Lth =
1

P×K

∑
a∈batch

(
max
p∈A

da,p−min
n∈B

da,n+α

)
+

(3)

其中, batch 为输入批量, max 为最难的正样本对, min
为最难的负样本对. P 为输入的 ID 数, A, B 是输入的

两个不同 ID. K 为输入的每个 ID 数有几张照片, a 为

锚点照片, p 为正样本照片, n 为负样本照片, d 代表距

离. α 是人为设置的参数. 相对于传统的三元组损失,
TriHard loss 考虑了极端样本的信息, 而且一般有自适

应权重计算, 即对于正样本对来说, 越接近的样本, 权
重越大. 对于负样本拉说, 距离越大, 权重越小. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验环境

本文所使用的的参数如表 1所示.
 

表 1     实验环境表
 

参数 取值

显卡 NVIDIA GTX970
CPU Inter Core i7 处理器

操作系统 Windows10
开发语言 Python

集成开发环境 Pycharm
实验框架 PyTorch
显卡驱动 CUDA、CuDNN

 
  

3.2   训练过程

训练过程以数据集 Market1501[16], 本数据集来自

清华大学校园中 6个不同区域由摄像头拍摄采集的图

像信息, 该训练集中有 751个有标记 (ID)的行人图像,
包含 12 936 张图像, 训练时将图片像素转为 256×128,
设置 margin(损失函数的阈值)=0.3, 设置 batch-size(批
量)=32, 置 num-instance(输入行人 ID的个数)=4, 每次

输入 32张照片, 分别来自 4个 ID行人, 每个行人 8张照

片. 设置迭代次数 (epoch)=150, stepsize (步长) 设置为

50, 其他参数默认. 在 HPLF 网络中图片经过 ResNet
网络, 对输出结果最后用 Triplet loss 和 Softmax 的联

合损失函数来约束网络进行学习. 设定 CNN的学习率

为 0.0002, 并且 150 个 epoch 进行一次学习率递减为

之前的 1/10, 进行训练. 采用梯度下降算法来逆向修正

网络的参数, 最后绘制训练和校验曲线图. 测试时, 在
最后的卷积层提取图像的特征, 对欧式距离求解后排

列测试集中的图像或者指定图像, 并且在测试文件中,
进行 mAP, Rank-1, Rank-5, Rank-10, Rank-20 的测试.
当 epoch=150次以后 loss函数基本达到最小值. 

3.3   实验结果

本文测试所使用的指标为 mAP 以及 Rank-1、
Rank-5、Rank-10. 表 2和表 3是Market1501在本文算

法下获得测评结果, 与文献 [17] 中描述的方法对比,
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精准性大大提高. 本文算法在单人检索有着 90.6% 的

Rank-1 指标和 77.7 的 mAP 指标. 但是在某些方面数

据集的提升不太明显, 主要考虑是图片中目标人体被

遮挡.
 

表 2     本文方法获得性能 (%)
 

指标 本文方法

Rank-1 90.6
Rank-5 96.4
Rank-10 97.7
Rank-20 98.8

 
 

本文实验结果与其他方法对比如表 3所示.
 

表 3     Market1501数据集结果对比 (%)
 

方法 mAP Rank-1
MBC[18] 26.1 45.5
LSTM[3] 35.3 61.6
GAN[19] 55.9 79.3

Gate- ReID[2] 65.88 39.55
HA-CNN[20] 75.7 91.2
本文的方法 77.7 90.2

 
 

本文还做了自身对比实验, 在不使用本文的 HFML
算法的情况下得到的训练结果如表 4所示.
 

表 4     不使用 HFML算法获得性能 (%)
 

指标 本文方法

Rank-1 86.2
Rank-5 95
Rank-10 97.1
Rank-20 98.2
mAP 70.8

 
 

与表 2 比较, 可以看出使用本文的 HFML 算法的

情况下 mAP 指标高了 6.9%, Rank-1 指标提升 4.4%,
Rank-5指标提升 1.4%, Rank-10指标提升 0.6%, Rank-
20 指标提升 0.6%. 可以看出本文的 HFML 算法可以

有效的提取特征, 可以提升精度. 

4   总结

本文提出了一种利用水平池化提取局部特征的

HPLF 算法, 在特征图进行水平切割, 将分割的特征图

通过难样本三元组损失来作为局部特征损失函数, 同
时原先特征图也将通过难样本三元组损失和 Softmax
损失函数来作为全局特征损失函数, 将 3 个损失函数

作为联合损失函数进行参数修正. 未来考虑复杂场景

下的行人再识别.
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