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摘要：随着深度学习的兴起，近年来行人重识别性能提高的关键是如何构建具有分集特征挖掘的深

度神经网络以获得行人图像的紧凑表达，而多分支深度神经网络是实现分集特征挖掘的主要途径。
文中分析了近年来用于行人重识别多分支深度神经网络的几种主流构建方法，包括局部分割分集、
注意力分集、特征遮挡分集、异构支路分集等，并在 ３ 个行人重识别数据集 Ｍａｒｋｅｔ１５０１，Ｄｕｋｅ，ＣＵ⁃
ＨＫ０３ 上对不同算法性能进行了比较分析。 基于当前进展，最后还讨论了行人重识别分集特征挖

掘的未来研究趋势。
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２０２１，４１（１）：７８－８５．

　 　 行人重识别（Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ⁃Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲｅＩＤ）是

计算视觉应用的主要领域之一，其核心任务是寻找

出现在不同摄像头视图中的特定行人［１－２］。 作为一

个跨摄像机的特定行人检索问题，由于人工智能理

论和应用的相互推动，该问题近年来得到了广泛的

关注和长足的发展。 对于给定的待查询行人，需要

匹配出在不同地点、时间段甚至不同摄像头捕捉到

的同一行人图像［３］。 作为一个复杂检索问题，ＲｅＩＤ
面临着：不同摄像机捕捉的行人图像具有包括视角、
图像分辨率、光照、遮挡等一系列差异，这些差异对



于检索精度的提高构成了巨大的挑战［２］。
为了提高行人重识别的性能，如何构建具有分

集特征挖掘能力的深度神经网络近年来成为行人重

识别的热点问题之一。 鉴于多分支深度神经网络的

不同分支具有表达不同特征的便利性，因而成为实

现分集特征挖掘的流行网络模型。 近年来，通过多

分支深度神经网络来获得分集特征的方法得到了广

泛的关注，主要包括 ４ 大类：（１） 局部分割分集网

络，典型如 ＰＣＢ［４］、ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ［５］；（２） 注意力分集

网络，典型如 ＡＢＤ⁃Ｎｅｔ［６］、 ＭＨＮ［７］；（３） 遮蔽分集网

络，典型如 ＢＤＢ［８］、ＳＤＢ［９］；（４） 异构分集网络，如
ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ［１０］、ＡＳＮｅｔ［１１］。

本文主要针对行人重识别多分支分集技术的进

展进行回顾与梳理，通过实验给出在典型行人 ＲｅＩＤ
数据集的性能评估，并对未来的相关研究方向进行

展望。

１　 多分支深度神经网络与分集特征

挖掘

　 　 一般地，假设具有 Ｌ 个分支的多分支深度神经

网络由公共网络 ｆｃ （·） 以及 Ｌ 个子分支网络

ｆｌ（·），ｌ＝ １，２，…，Ｌ 构成。 这样，给定输入的图像

ｘ，多分支深度神经网络输出 Ｌ 个支路特征矢量：
Ｆｌ ＝ ｆｌ（ ｆｃ（ｘ）），ｌ＝ １，２，…，Ｌ。 对 Ｌ 个支路特征矢量

进行拼接（Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ），得到 ｘ 的最终特征矢量

Ｆ＝［ＦＴ
１，ＦＴ

２，…，ＦＴ
Ｌ］ Ｔ （１）

鉴于不同支路特征矢量的相同位置分量（如第

ｉ 个分量）可以代表完全不同的特征，如何衡量不同

分支特征矢量之间的分集性是个非常困难的问题。
例如 ２ 个分支特征矢量 Ｆ１ 与 Ｆ２ 之间的平方欧式距

离‖Ｆ１－Ｆ２‖２
２ 越大并不能说明第一分支与第二分

支的分集性能越好。 事实上，如果 Ｆ２ 是 Ｆ１ 的置换

形式，虽然实质上两矢量表达的特征完全是一样的，
但其欧式距离非但不为 ０，而是可以相当大（取决于

具体置换）。 为此，一个可能的方式是引入一个对

抗网络（Ａｄｖｅｒｓａｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ） ［１２］ｇ，使得［７］

ｄｉｖ（Ｆ） ＝ ｍｉｎ
ｇ
∑
｛ ｉ≠ｊ｝

‖ｇ（Ｆｉ） － ｇ（Ｆ ｊ）‖２
２ （２）

虽然以上方法在文献［７］中取得了一定的效

果，但在其他实验中的结果并不理想，对抗网络的收

敛性及其性能在理论和实践上都无法得到严格的

保证。
为此，近几年来计算视觉方向的会议如 ＣＶＰＲ、

ＩＣＣＶ 对行人重识别的特征分集问题进行了广泛的

探讨，下面分 ４ 大类进行介绍。

２　 局部分割分集网络

局部分割的思路在于将图像全局的特征图进行

局部分割，每一个分支对应到图像的一个局部，通过

各分支有效学习局部细粒度特征，最终提高特征的

分集表达能力。
２．１　 ＰＣＢ

相较于单分支的全局特征，ＰＣＢ（Ｐａｒｔ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖ⁃
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂａｓｅｌｉｎｅ）网络将特征水平均匀分块，实现对局

部特 征 的 挖 掘； 同 时 提 出 了 ＲＰＰ （ Ｒｅｆｉｎｅｄ⁃Ｐａｒｔ
Ｐｏｏｌｉｎｇ）［４］方法来对齐局部特征，修正由于 ＰＣＢ 均分

策略而产生的对齐缺陷，进一步提升 ＰＣＢ 的性能。
ＰＣＢ 网络选用 ＲｅｓＮｅｔ５０［１３］为主干网络，将最后

一个 Ｓｔｒｉｄｅ 变为 １，使得主干网络获得的特征图尺寸

从 １２×４ 扩大到 ２４×８，并将特征图垂直分割为 Ｌ 个

部分，经过平均池化和特征压缩后获得 Ｌ 个列向量

Ｆ，然后将其分别送入到全连接层，最后计算 Ｌ 组交

叉熵（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ）的和作为损失函数。 测试时，
ＰＣＢ 可以将 Ｌ 个列向量 Ｆｌ，ｌ ＝ １，２，…，Ｌ 进行拼接

得到特征 Ｆ（见式（１））用于最后的判别。
相比基本的 ＩＤＥ［４］ 网络，ＰＣＢ 的 ｍＡＰ 在 Ｍａｒ⁃

ｋｅｔ１５０１［１４］， Ｄｕｋｅ［１５］， ＣＵＨＫ０３［１６］ 上 分 别 提 高 了

８􀆰 ９％、１３．５％、１５．３％，在行人重识别的分集特征挖

掘领域是具有里程碑意义的算法（见图 １）。

6组
IDLoss

1?1
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GAP

ConvLayerfrom
backbonenetwork

图 １　 ＰＣＢ 网络结构

２．２　 ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ
结合 ＰＣＢ 结构局部分割的思想，ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ［５］是

一种二分支深度神经网络模型，该分集网络由全局分

支（Ｇｌｏｂａｌ Ｂｒａｎｃｈ）和局部分支（Ｌｏｃａｌ Ｂｒａｎｃｈ）组成。
其中的局部分支采用统一分割策略进行局部特征分

解。 与 ＰＣＢ 所不同的是，ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ 并没有将 Ｌ 个

局部特征单独分解为 Ｌ 个支路，而是提出将 Ｌ 个部分

级特征向量拼接成单个列向量用于单独的一个 Ｌｏｃａｌ
Ｂｒａｎｃｈ，最终在该 Ｌｏｃａｌ Ｂｒａｎｃｈ 上仅使用一个损失函

数训练，这与现有基于部分分割的方法形成了鲜明的

对比，如图 ２ 所示。 测试时可以将全局分支特征和局

部分支特征拼接后作为最后判别的特征。
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图 ２　 ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ 网络架构

　 　 ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ 全局特征结合局部特征，很好地实

现了分集特征挖掘，对比 ＰＣＢ＋ＲＰＰ 算法，其 ｍＡＰ
在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 上继续提高了 ７．３％。

３　 注意力分集网络

类似于人类的注意力机制，利用注意力机制能有

效提高神经网络的表达能力，在行人重识别领域得到

了广泛的应用。 为获取分集增益，加入注意力机制的

多分支网络也被证明是行之有效的手段之一。
给定输入图像的某中间特征张量 Ｘ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ，

注意力机制可理解为对输入特征张量的所有元素进

行加权，也即

Ｙ＝Ａ（Ｘ）☉Ｘ （３）
其中，Ａ（Ｘ）∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ表示注意力模块的输出权重。
☉表示 Ｈａｄｍａｒｄ 乘法（逐元素相乘）。
３．１　 ＡＢＤ⁃Ｎｅｔ

ＡＢＤ⁃Ｎｅｔ 是一种融入注意力机制以及正交正则

化技术的双分支网络。 通过注意力机制，能够使网

络注意力集中于前景的行人，从而淡化环境的影响，
同时加入了正交正则化来保证不同支路特征具有分

集多样性。
具体而言，ＡＢＤ⁃Ｎｅｔ 分别针对通道融合和位置感

知，加入了一对互补的注意力模块：通道注意力模块

（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）Ａ（Ｘ）＝ ｒｅｐ［Ｖ］ ｜ Ｈ，Ｗ，以及

位置感知模块（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ） Ａ（Ｘ） ＝
ｒｅｐ［Ｍ］ ｜ Ｃ，其中 ｒｅｐ［Ｖ］ ｜ Ｈ，Ｗ表示信道掩模矢量在空

间维度 Ｈ、Ｗ 上的重复扩展，同理 ｒｅｐ［Ｍ］ ｜ Ｃ 表示空

间掩模在信道维度 Ｃ 上的重复扩展。 ＡＢＤ⁃Ｎｅｔ 最终

获得注意力加强的特征，如图 ３ 所示。 为了增强输出

特征的多样性，该网络提出了特征值差异正交约束

（Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｖａｌｕｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｔｙ，ＳＶＤＯ），并将

其用于网络各个层的输入和输出端；通过同时正则化

卷积、全连接层的权重和输出的特征张量，能够有效

降低不同分支网络特征之间的相关度。

（a）通道注意力模块

ChannelAttentionModule（CAM）

（b）位置感知模块模块

PositionAttentionModule（PAM）

C?H?W C?H?W

B

C

D

C?H?W

Reshape

Reshape

Reshape&Transpose
C?N

C?N

C?N

Softmax
N?N

S C?H?W

Reshape

MatrixMultiplication

Element-wiseSumOperation

EA

Reshape&Transpose
N?C

MatrixMultiplication

Element-wiseSumOperation

C?H?W

C?N

Reshape C?N

Reshape Softmax
C?C

Reshape

C?H?W

C?H?W

E
X

A

图 ３　 通道注意力模块和位置感知模块
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３．２　 ＭＨＮ
ＡＢＤ⁃Ｎｅｔ 的注意力机制相对于输入张量 Ｘ 而

言是一阶的。 为挖掘注意力机制的分集机理，ＭＨＮ
首次提出高阶注意力机制 （ Ｈｉｇｈ⁃Ｏｒｄｅｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＨＯＡ）。 高阶注意力机制的核心是定义给定输入张

量 Ｘ 的 Ｒ 阶多项式表达

ａ（Ｘ） ＝ ∑
Ｒ

ｒ ＝ １
（Ｗｒ， 􀱋ｒＸ） （４）

其中，􀱋ｒＸ 表示 Ｘ 分量的 ｒ 阶多项式表达式，以体

现 Ｘ 各分量之间的高阶关系。 最终，高阶注意力权

重可以表示为

Ａ（Ｘ）＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ａ（Ｘ）） （５）
实验中，ＭＨＮ 以 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为骨架网络，使用基

于 ＰＣＢ 的多分支网络，每一个分支利用不同阶数的

ＨＯＡ 模块获得的差异化分集特征，如图 ４ 所示。

R=2

R=3

P2

P2
Adversary
constraint

HOARes50-Part1 全连接层Res50-Part2

P1 R=1 P2 IDLossf1

f2

f3

图 ４　 混合高阶注意力网络（ＭＨＮ）

其中 Ｒ ＝ １、２、３ 分别代表一阶、二阶、三阶注

意力模型，通过不同的 ＨＯＡ 模块实现具有分集

能力的多分支网络，然后连接到全连接层。 为了

使不同阶注意力模型输出特征更好地实现分集

性能，如式（ ２）所示，ＭＨＮ 还通过训练对抗网络

来分辨不同分支的特征，使得不同分支的特征实

现更高的分集度。

４　 遮蔽分集网络

遮蔽分集网络主要是通过在分支网络中添加遮挡

部分，以此强化未遮蔽部分特征表达能力的学习，提取

更富表达力的特征，从而提高 ＲｅＩＤ 模型的泛化能力。
４．１　 ＢＤＢ

针对深度卷积神经网络训练时易出现过拟合的

问题，各种数据增强技术获得了广泛的运用。 例如，
Ｒａｎｄｏｍ Ｅｒａｓｉｎｇ［１７］直接对数据库中的图像进行随机

的擦除，获得增强的数据集，一定程度上改善了过拟

合现象。 ＢＤＢ 网络首次提出在网络中间层的特征

层面进行随机的遮蔽，以迫使神经网络学习更富有

表达力的特征。 如图 ５ 所示，ＢＤＢ 网络包含两个分

支，也即全局分支与特征丢弃分支。 其中，全局分支

提取全局特征；而特征丢弃分支则通过随机去除一

个区域（该区域图案在一个批次内保持不变），区域

内的所有像素均被清零，再经过最大值池化和全连

接层，最后计算各种损失函数。

GAP

1024?1

2048?1

GlobalBranch

HardTripletLoss
IDLoss

ResNet-50
Stage4

Bottleneck

GMP
1024?1

FeatureDropBranch

HardTripletLoss
IDLoss

Mask

图 ５　 ＢＤＢ （Ｂａｔｃｈ ＤｒｏｐＢｌｏｃｋ） 结构

通过加入遮蔽分支的方式，ＢＤＢ 可以实现全局

分支和特征丢弃分支之间的多样性，有效实现了分

集特征的挖掘。
４．２　 ＳＤＢ

ＢＤＢ 作为一种典型的特征擦除方法，已经被

证明对 ＲｅＩＤ 是有效的。 然而，ＢＤＢ 的丢弃模式

在不同批次的擦除区域都不相同，其网络可能难

以学习到稳定的结构。 基于该缺陷， ＳＤＢ（ Ｓｌｏｗ
ＤｒｏｐＢｌｏｃｋ）提 出 了 随 机 擦 除 图 案 在 Ｑ 个 批 次

（Ｂａｔｃｈ）中保持不变，并将擦除操作直接移至图

像输入端。 如图 ６ 所示，ＳＤＢ 表示生成的擦除块

至少在 Ｑ＞１ 个批次中保持不变，当 Ｑ ＝ １ 时，ＳＤＢ
等同于 ＢＤＢ，擦除的区域同样可以置零或者设为

擦除区域值的平均。
由于删除了大量的输入图像，ＳＤＢ 采用通常的

训练方式难以收敛。 为了解决这一问题，论文提出

了一种新的具有保证收敛性的双批次输入联合训练

方法。 该方法在训练过程中采用超级批次样本进行

训练，一个超级批次由两个批次组成（一个常规批

次和一个遮蔽批次），因此其输入图像批次大小可

表示为 ２Ｂ×Ｈ×Ｗ×３ 的图像张量（Ｔｅｎｓｏｒ）。 每个批

次的样本数量均为 Ｂ。 超级批次首先输入到共享网

络，生成的特征图被分成两个子批次，一个用于全局

分支，一个用于局部分支。
ＳＤＢ 通过对不同局部分支输入批次的擦除区

域高度设置，获得了不同特征的多样性，并将不同比
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值下的 ＳＤＢ 分支与全局分支拼接，进一步提升了网

络性能。 实现结果显示，四分支网络 ＳＤＢ⁃４ 对比

ＢＤＢ 网络，ｍＡＰ 在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１，Ｄｕｋｅ，ＣＵＨＫ０３ 上分

别提高了 ２．０％、３．５％、４．０％。

（a）Dropout

（b）DropBlock

（c）BatchDropBlock

（d）Slow-DropBlock（Q=2）

图 ６　 不同的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法的比较（Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ＝ ２）

５　 异构支路分集网路

除了以上 ３ 大类分集网络外，还有一些工作无

法归入以上 ３ 类，如 ＡＳＮｅｔ［１１］ 和 ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ，本文将

其归入异构支路分集网络，其关键特征在于各支路

通过各种异构技术获得分集。 下面以 ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ
为例。

如图 ７ 所示， ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ 以 ＯＳＮｅｔ 为骨架网

络，结合了 ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ 的部分分级方式，以及 Ｒｅ⁃
ｌａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ［１８］ 的 ＧＣＰ 和 Ｏｎｅ⁃ｖｓ⁃Ｒｅｓｔ 模块，再
加上全局分支，组成四分支网络。 其中，Ｏｎｅ⁃ｖｓ⁃
Ｒｅｓｔ［１８］关系模块考虑了身体各个部位与身体其

他部位之间的关系，使得每个部分级别特征都包

含了相应部位本身以及身体其他部位的信息，使
其更具识别性。 全局对比池化（ ＧＣＰ） ［１８］ 则通过

对比全局特征和局部特征，以获得更加突出的全

局特征表达。
最终 ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ 在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、Ｄｕｋｅ、ＣＵＨＫ０３

三大数据集上都获得了性能的明显提升。
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OSNet
conv4

AP
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AP
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GMP TripletLoss
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CenterLoss

256?128
OSNet
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relatlonmodule TripletLoss
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TripletLoss
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CenterLoss

图 ７　 ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ 框图

６　 实验结果分析与讨论

６．１　 数据集

实验部分主要围绕 ＲｅＩＤ 领域 ３ 个比较流行的数

据集上展开，分别是 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、Ｄｕｋｅ 和 ＣＵＨＫ０３。
６．２　 实验环境及参数配置

本文实验采用的硬件和软件仿真环境如表 １
所示。
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表 １　 实验平台参数

配置 参数

Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ Ｕｂｕｎｔｕ １６．０４

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５⁃２６２０ ｖ４＠ ２．１０ ＧＨｚ

ＧＰＵ Ｔｅｓｌａ Ｋ８０

Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｐｌａｔｆｏｒｍ Ｐｙｔｏｒｃｈ １．１

６．３　 实验复现与性能比较

在本次实验中，复现了部分分集网络，主要包括

ＰＣＢ、ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ、ＳＤＢ，并加入了更多的训练技巧。
在训练和测试中，输入图像尺寸被统一到尺度 ３８４×
１２８；数据增强方法采用了随机翻转、随机檫除、随
机裁剪；优化器则选用了 Ａｄａｍ［１９］优化器，动量设置

为 ０．９，衰减为 ５ｅ－０４；在训练期间，批次大小设置为

６４，每批包含 １６ 个行人身份，每个行人有 ４ 张样本

图像。 训练的 Ｅｐｏｃｈ 数量为 １２０，学习率初始化为

３．５ｅ－５；训练过程中采用 Ｗａｒｍｕｐ 策略使学习率呈

线性增长，经过 ２０ 个 Ｅｐｏｃｈ，学习率变化为 ３．５ｅ－５；
到达 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ，学习率变化为 ３．５ｅ－５；再到 ９０ 个

Ｅｐｏｃｈ，学习率变化为 ３．５ｅ－６。 损失函数使用行人

ＩＤ Ｌｏｓｓ［５］， Ｓｏｆｔ⁃Ｍａｒｇｉｎ Ｔｒｉｐｌｅｔ Ｌｏｓｓ［２０］ 和 Ｃｅｎｔｅｒ
Ｌｏｓｓ［２１］，即

Ｌｓｕｍ ＝λ１ ＬＩＤ＋λ２ ＬＴｒｉｐｌｅｔ＋λ３ ＬＣｅｎｔｅｒ

最终通过 ＰｙＴｏｒｃｈ 编程实现神经网络端到端的

训练，表 ２ 给出了基于局部分割分集算法的实验结

果。 从实验结果可以看出，通过局部分割实现支路

分集的特征挖掘技术在 ＲｅｓＮｅｔ、ＯＳＮｅｔ 等网络架构

上都有很好的表现。
表 ２　 局部分割分集网络复现实验

方法
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１

Ｄｕｋｅ

ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１

ＩＤＥ（ＲｅｓＮｅｔ５０） ６８．５ ８５．３ ６６．１ ８１．７

ＰＣＢ［２０］ ７７．３ ９２．４ ６５．３ ８１．９

ＯＳＮｅｔ ８４．９ ９４．８ ７３．５ ８８．６

ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ ８８．９ ９５．６ ８１．２ ９１．６

ＰＣＢ（复现） ７８．４ ９３．９ ７０．４ ８２．８

基于以上系统配置，给出了遮蔽分集网络 ＳＤＢ
的实验结果，骨架网络选用 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０，使用 Ｑ＝ ５ 的

默认设置。 对于 ＳＤＢ⁃２ 的其中一个分支使用遮蔽

占宽比 ｒｈ ＝ ０．３，对于 ＳＤＢ⁃４ 中的 ３ 个分支分别使用

ｒｈ ＝ ０．２，０．３，０．４，表 ３ 给出了实验结果。

表 ３　 ＳＤＢ 性能复现对比

方法
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１

Ｄｕｋｅ

ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１

ＣＵＨＫ０３＿Ｌａｂｅｌｅｄ

ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１

ＣＵＨＫ０３＿Ｄｅｔｅｃｔｅｄ

ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１

ＢＤＢ ８６．７ ９５．３ ７６．０ ８９．０ ７６．７ ７９．４ ７３．５ ７６．４

ＳＤＢ⁃２ ８８．３ ９５．７ ７８．８ ８９．７ ７８．０ ８０．６ ７４．９ ７７．２

ＳＤＢ⁃４ ８８．７ ９５．９ ７９．５ ９０．２ ８０．７ ８２．６ ７７．４ ７９．５

　 　 由表 ３ 可以看出，遮蔽分集的方式使得多分支

网络学习到了更多的有效特征，能有效提高行人重

识别性能。

最后，在统一的实验平台上给出了 ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ

实验结果，其设置如下：Ｅｐｏｃｈ 的数量改为 １６０，学习

率初始化为 ３．５ｅ－５，在训练过程中使用 Ｗａｒｍｕｐ，使

学习率呈线性增长，经过 ２０ 个 Ｅｐｏｃｈ，学习率变化

为 ３．５ｅ－４；到达 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ，学习率变化为 ３．５ｅ－５；

再到 １３０ 个 Ｅｐｏｃｈ，学习率变化为 ３．５ｅ－６。 表 ４ 中

显示了与不同方法的性能比较，可以看出， ＢＣ⁃

ＯＳＮｅｔ 以 ４ 个分支网络的规模相比于其他流行算法

表现出几乎最好的性能。

表 ４　 在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 和 Ｄｕｋｅ 数据集上的各种网络性能对比

方法
Ｍａｒｋｅｔ１５０１

ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１
Ｄｕｋｅ

ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１
ＨＡ⁃ＣＮＮ［２２］ ７５．７０ ９５．６０ ６３．８０ ８０．５０

ＰＣＢ［４］ ７７．３０ ９２．４０ ６５．３０ ８１．９０
Ａｌｉｇｎｅｄ［２３］ ７９．１０ ９１．８０ ６９．７０ ８２．１０

ＰＣＢ＋ＲＰＰ［４］ ８１．００ ９３．１０ ６８．５０ ８２．９０
ＨＰＭ［２４］ ８２．７０ ９４．２０ ７４．３０ ８６．６０
ＯＳＮｅｔ［２５］ ８４．９０ ９４．８０ ７３．５０ ８８．６０
ＭＧＮ［２６］ ８６．９０ ９５．７０ ７８．４０ ８８．７０
ＡＢＤ［６］ ８８．２８ ９５．６０ ７８．５９ ８９．００
ＧＣＰ［１８］ ８８．９０ ９５．２０ ７８．６０ ８９．７０
ＢＤＢ［８］ ８６．７０ ９５．３０ ７６．００ ８９．００

ＳＯＮＡ［２７］ ８８．６７ ９５．６８ ７８．０５ ８９．２５
ＳＤＢ⁃４［９］ ８８．７０ ９５．９０ ７９．５０ ９０．２０

ＭＨＮ⁃６（ＰＣＢ） ［７］ ８５．００ ９５．１０ ７７．２０ ８９．１０
ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ［５］ ８８．９０ ９５．６０ ８１．２０ ９１．６０
ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ［２７］ ８９．９０ ９５．７０ ８２．１０ ９１．３０

３８第 １ 期 吴晓富，等：面向行人重识别分集特征挖掘的多分支深度神经网络构造进展



６．４　 网络参量大小比较

表 ５ 中给出了不同网络的参数量大小，一些网

络由于没有公布代码，参量大小不好确定。 由表 ５
可知，由于 ＯＳＮｅｔ 网络的参量规模较小，以它为骨架

搭建的多分支网络参量规模都较小。 如 ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ
虽然有 ４ 个分支，最终参量规模为 ８．２×１０６，仍大幅

小于 ＲｅｓＮｅｔ５０，因此适合资源受限的应用场景。
表 ５　 部分网络的参数量

方法 参数量 ／ １０６

ＩＤＥ（ＲｅｓＮｅｔ５０） ２６．０

ＰＣＢ ２７．０

ＰＬＲ⁃ＯＳＮｅｔ ３．４

ＭＨＮ ２６．８

ＳＤＢ ６０．０

ＢＣ⁃ＯＳＮｅｔ ８．２

７　 结束语

分集特征挖掘一直是提高行人重识别准确率的

重要手段，本文简要总结了近年来基于多分支深度

神经网络实现分集特征挖掘的各类算法，分别是局

部分割分集、注意力分集、特征遮挡分集、异构分支

分集。 可以看出，使用多分支网络充分挖掘行人信

息来提高检测性能是性能提高的主流手段之一，是
近年计算视觉会议 ＣＶＰＲ、ＩＣＣＶ 行人重识别有监督

学习领域的关注热点，取得了丰硕的成果。
然而，目前多分支神经网络提取特征之间的分

集度数学上仍然缺乏严格的定义，式（２）虽然给出

了一种可能，但该定义仍存在以下明显缺陷：（１） 依

赖对抗网络的定义本身不直接；（２） 对抗网络本身

难以收敛；（３） 实验效果不突出。 因此，如何给出特

征分集的严格数学定义并设计有效的多分支网络来

挖掘行人的细粒度信息是未来继续提升行人重识别

性能的关键。
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