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　　摘　要：　行人再识别问题中，由于视角、光照和行人姿态等因素的变化，导致难以提取有效的行人特征，降低识
别精度．而深度神经网络在训练样本较少的情况下较难训练，易出现过拟合现象．针对上述问题，本文提出一种多信息
流动卷积神经网络（ＭｕｌｔｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｌｏｗＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＭｉＦＣＮＮ）模型，模型中包含一个特殊的卷积结
构，该结构中每层卷积层提取到的特征与后续所有卷积层的输入相连接，增强了网络的特征信息流动性和梯度的反向

传播效率，使得模型提取到的行人特征更具判别力．采用多损失函数组合方式训练网络模型，更好的区分行人类别．最
后利用欧氏距离对行人特征相似性进行排序．在标准行人再识别数据集 ＶＩＰｅＲ和 ＣＵＨＫ０１上的实验表明，本文方法
进一步提高了行人再识别精度，并有效改善了深度神经网络的过拟合现象．
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１　引言
　　行人再识别是指在不同背景的非重叠摄像头视角
下进行行人身份识别，即确认在不同场景和不同时间

出现的行人是否为同一个人［１］，被认为是图像检索的

一个子问题．行人再识别在视频监控和公共安全等领
域具有重要意义，近年来引起了研究人员的广泛关注．

早期的行人再识别研究主要侧重特征提取和相似

性度量两个方面．常用的图像特征包括 ＨＳＶ颜色直方
图、ＬＢＰ纹理特征和 Ｇａｂｏｒ特征等，基于特征提取的行
人再识别方法通过提取这些人工设计的特征来表征不

同的行人．文献［２］使用重叠的滑动窗口提取行人图像
中的ＨＳＶ颜色特征和两个尺度不同的纹理特征，然后
对所有滑动窗口中的相应特征计算最大值，提出 ＬＯＭＯ
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特征．文献［３］提出 ＣｏＰＥ特征选择方法来提取具有判
别力和有效性的行人特征子集，用于行人再识别问题．
文献［４］提出基于颜色空间的 ＳＣＮＣＤ颜色特征描述
子，所提取到行人特征对于光照变化具有很好的鲁

棒性．
相似性度量方法同样在行人再识别问题中得到了

广泛的应用．文献［５］运用基于马氏距离的度量学习方
法解决行人再识别问题．文献［６］提出了局部自适应决
策函数（ＬＡＤＦ），将距离度量和局部自适应阈值约束结
合起来进行建模．文献［７］提出排序支持向量机
（ＲａｎｋＳＶＭ）方法来学习排序最高的正确匹配的行人特
征子空间．

近年来，深度神经网络在图像识别领域取得了优

异表现．与传统方法相比，深度神经网络有更强的特征
学习能力，且学习到的特征对原数据样本具有更本质

的代表性，因此在行人再识别问题上有更好的性能．文
献［８］提出ＦＰＮＮ深度神经网络用于提取行人特征．文
献［９］提出一个新的多通道卷积神经网络，对行人的全
身特征与局部身体特征联合学习，并使用三元组损失

函数对网络进行训练．
以上基于深度学习的方法在网络结构上大致相

似，输入图像经过卷积层学习到的特征图直接作为下

一层卷积层的输入，这种网络结构往往忽略了每层产

生的特征图对后续每一层的影响，在一定程度上降低

了特征信息的流动性．在梯度反向传播的过程中，随着
神经网络层数的加深，梯度更新信息可能会以指数形

式衰减，发生梯度消失现象．此外，训练一个层数较深的
深度神经网络，往往需要大量的数据样本，一旦数据样

本量过少，网络难以收敛且极易产生过拟合的现象，影

响最终的识别精度．
针对以上问题，本文提出一种多信息流动卷积神

经网络（ＭｉＦＣＮＮ），用于解决行人再识别问题．网络模
型包含一系列由多层卷积层采用不同连接方式组成的

多信息流动卷积结构，该结构将每层卷积层的输出与

其后续所有卷积层的输入相连接，实现了特征的再次

利用，增强了整个网络的特征信息流动和梯度反向传

播．采用多损失函数组合的方式训练网络模型，其中包
括分类损失函数、中心损失函数和辅助损失函数．最后
使用欧氏距离对网络模型提取到的行人特征进行相似

性度量并得到识别结果．与在用大数据集预训练好的
模型上微调小数据集的方法不同，本文直接在小规模

数据集ＣＵＨＫ０１和 ＶＩＰｅＲ上分别进行训练．实验结果
表明，多信息流动卷积神经网络模型能够取得较高的

识别精度，且有效地改善了网络过拟合现象．

２　多信息流动卷积神经网络的设计
　　本文提出的ＭｉＦＣＮＮ模型以多分类任务的思想解
决行人再识别问题．整体的网络模型结构如图１所示．
该模型主要包括：２层堆叠的浅层卷积层、３个采用新型
连接方式的多信息流动卷积结构、全连接层、最大池化

层和分类输出层．不同于用两张或更多张图片作为输
入的方法［９～１１］，该网络以单张行人图像作为输入，经过

两层卷积层提取浅层特征，然后经过层数更深的多信

息流动卷积结构提取更高级的行人特征，再经过池化

层降维之后，传递给全连接层进行信息整合，获得具有

判别力的行人特征向量．

２１　卷积神经网络的特征提取
网络模型中，各卷积层的卷积核大小为３×３，卷积

步长为 １，每个卷积层之后都会接一个批标准化层

（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）和ＲｅＬＵ激活函数．卷积层的运算
过程可表示为：

２５３
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其中，ｘ（－１）ｉ 表示第 －１层卷积层输出的第 ｉ个特征
图；ｚ（）ｊ 表示卷积核对ｘ

（－１）
ｉ 的卷积运算结果；ｘｊ

（）表示

第层卷积层输出的第ｊ个特征图；ｗ（）ｊ 表示第 层的
第ｊ个特征图所对应的卷积核；符号表示卷积操作．
卷积提取特征的过程可理解为，第层的第 ｊ个特征图
上的神经元通过卷积核 ｗ（）ｊ 对第 －１层输出的每张
特征图连接、卷积后进行求和，并将提取到的特征映射

到第层的第ｊ个特征图上．σ（·）函数为 ＲｅＬＵ激活
函数，可表示为σ（ｘ）＝ｍａｘ（ｘ，０）；因为加入了批标准
化操作，所以这里忽略了偏置对输出的影响．
２２　多信息流动卷积结构

在该网络结构中，每一层卷积层的输出与该卷积

层的输入相连接后馈送进下一层卷积层，即每一层卷

积层的输入都是其前面所有层输出的连接组合，具体

形式如图２所示．

　　由图２可以看出，每层卷积层的输入都来自其前
面所有层的输出，这样的连接方式使得在前向传递过

程中，每层输出的特征图都可以被后面的所有层重新

利用，增强了整个网络的信息流动．而在反向传播的过
程中，每层输入的梯度包含了损失函数对输入的直接

求导，使得梯度的传播更加有效，网络更易训练．多信
息流动卷积结构中，每层卷积层产生的特征图数目为

一个固定值γ，则第层卷积层的输入为γ０＋γ（－１）
个特征图，其中γ０为多信息流动卷积结构输入层的特
征图通道数目．设输入层的第 ｉ个通道上的特征图为
ｘ（０）ｉ ，其中ｉ∈（１，γ０），则多信息流动卷积结构的第一层
卷积层输出的第ｊ个通道的特征图为：

ｚ（１）ｊ ＝∑
ｉ
ｘ（０）ｉ ｗ

（１）
ｊ （２）

其中 ｗ（１）ｊ 为第一层卷积层的权重，经过激活函数之后
的输出为：

ａ（１）ｊ ＝σ（ｚ
（１）
ｊ ） （３）

其中ｊ∈（１，γ）．所以，多信息流动卷积结构中的第 层
卷积层产生的特征图可表示为：

ｚ（）ｍ ＝∑
ｋ
ｘ（－１）ｋ ｗ（）ｍ

ａ（）ｍ ＝σ（ｚ（）ｍ
{

）
，＞０ （４）

其中，ｋ∈（１，γ０＋γ（－１）），ｍ∈（１，γ）．经连接操作之
后，第层卷积层的输出为：

ｘ（）ｎ ＝［ｘ
（－１）
ｋ ，ａ（）ｍ ］，＞０ （５）

其中，ｎ∈（１，γ０＋γ·），［·，·］表示在通道数维度上
的连接操作．

在梯度的反向传播过程中，设 Δｘ（）ｎ 为损失函数对
于输出ｘ（）ｎ 的误差，因为ｘ

（）
ｎ 由ｘ

（－１）
ｋ 和 ａ（）ｍ 两部分连

接而成，所以在Δｘ（）ｎ 反向传播的过程中会产生两部分
梯度，分别为：

Δａ（）ｍ ＝Δｘ
（）
ｎ ·

ｘ（）ｎ
ａ（）ｍ

Δｘ（－１）ｋ ＝Δｘ（）ｎ ·
ｘ（）ｎ
ｘ（－１）

{
ｋ

（６）

其中 Δａ（）ｍ 为第 层卷积层经激活函数后的输出的反
向传播误差，Δｘ（－１）ｋ 为第－１层卷积层的输出的反向
传播误差．第 层卷积层权重的反向传播误差可表
示为：

Δｚ（）ｍ ＝Δａ
（）
ｍ ·

ａ（）ｍ
ｚ（）ｍ

＝Δｘ（）ｎ ·
ｘ（）ｎ
ａ（）ｍ

·σ′ｚ（）( )ｍ

Δｗ（）ｍ ＝Δｚ
（）
ｍ ·

ｚ（）ｍ
ｗ（）ｍ

＝Δｚ（）ｍ ·ｘ
（－１）{
ｋ

（７）

其中，Δｚ（）ｍ 为第层卷积层的卷积结果的反向传播误
差，σ′（ｚ（）ｍ ）为激活函数对 ｚ

（）
ｍ 的导数，Δｗ

（）
ｍ 为第 层

卷积层权重的反向传播误差，神经网络即使用该误差

对每层的权重进行更新，具体形式为：

（ｗ（）ｍ ）ｕｐｄａｔｅ＝ｗ
（）
ｍ －η·Δｗ

（）
ｍ （８）

其中，η为网络模型训练的学习率．误差继续反向传播
到第－１层的输出层，对于输出ｘ（－１）ｋ 的误差为：

Δｘ（－１）ｋ ＝Δｚ（）ｍ ·
ｚ（）ｍ
ｘ（－１）ｋ

＝Δｚ（）ｍ ·ｗ
（）
ｍ （９）

由式（９）和式（６）可以看出，本文的网络模型中，损失函
数对于多信息流动卷积结构中的每层卷积层的输出产

生了两个梯度，使得误差更加有效地在网络中反向传

播，且一定程度上抑制了“梯度消失”，增强了误差信息

在网络中的流动性．
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本文网络结构中包含３个多信息流动卷积结构，
在每２个多信息流动卷积结构之间，添加一个中间池
化层用于压缩每个多信息流动卷积结构输出的冗余特

征，提高最终的识别精度．
实际训练时，超参数γ取值较小，且每次进入到一

个新的多信息流动卷积结构，γ的值增加一倍．这样的
设计使得每层卷积层仅学习到少量特征，减少了特征

向量中的冗余特征，降低了网络的计算量．而结合较深
的网络层数，使得网络模型能够学习到更高级更复杂

的行人特征，提高最终的识别精度．
２３　损失函数

现有的深度学习算法常采用分类损失函数作为目

标函数，其公式如式（１０）所示．

ＬＳ ＝－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｙ（ｉ）ｌｏｇ ｅ

θＴｙ（ｉ）ｘ
（ｉ）

∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθ

Ｔ
ｌｘ
（ｉ）

（１０）

其中，ｙ（ｉ）表示真实的行人类别标签，θ是全连接层的参
数，ｘ（ｉ）为训练样本的特征向量，ｋ为行人类别数目，ｍ
为批大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）．

而在实际应用的过程中发现，当仅使用分类损失

函数训练网络模型时，如果网络模型提取的特征欠佳，

会导致类内距离大于类间距离的情况发生，从而影响

最终的分类和识别效果．针对此问题，Ｗｅｎ［１２］等人在
２０１６年提出了中心损失函数（ｃｅｎｔｅｒｌｏｓｓ），结合分类损
失函数使用，使模型学习到的特征具有更强的判别力

和泛化能力．中心损失函数公式如下：

ＬＣ ＝
１
２ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
‖ｘｉ－ｃｊ‖

２
２ （１１）

其中，ｃｊ表示属于第 ｊ类行人特征的中心，ｘｉ表示行人
样本的特征向量．由式（１１）可以看出，中心损失函数使
得每一类样本的特征与该类中心的距离最小，从而达

到减小类内距离的目的．每个类别的中心 ｃｊ根据式
（１２）进行更新：

Δｃｔｊ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
δ（ｙｉ＝ｊ）·（ｃ

ｔ
ｊ－ｘｉ）

１＋∑
ｍ

ｉ＝１
δ（ｙｉ＝ｊ）

ｃｔ＋１ｊ ＝ｃｔｊ－α·Δｃ










ｔ
ｊ

（１２）

其中，α为中心的更新率，δ（ｙｉ＝ｊ）表示如果模型预测类
别与真实标签相同，则该项等于１，否则该项等于０．因
此，只有当预测类别与真实标签一致时，该类别的中心

才会更新．在训练过程中，该损失函数乘以一个权重 β
后，加到分类损失函数中．

结合文献［１３］思想，本文将第二个多信息流动卷
积结构的输出特征拿出用作辅助分类特征，该部分使

用与式（１０）类似的分类损失函数，其公式为：

Ｌａ ＝－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｙ（ｉ）ｌｏｇ ｅ

θａ
Ｔ
ｙ（ｉ）ｘ（ｉ）

∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθ

Ｔ
ａｌｘ
（ｉ）

（１３）

其中，θａ为辅助分类部分的全连接层参数．
综上所述，本文所采用的损失函数由分类损失函

数、中心损失函数和辅助分类损失函数三部分组成．总
的损失函数如式（１４）所示．

Ｌｏｓｓ＝ＬＳ＋β·ＬＣ＋Ｌａ·０３ （１４）
其中，辅助分类损失函数乘以一个较小的权重０３后，
加到总的损失函数中．

３　实验结果与分析

３１　实验设置与评估
在ＶＩＰｅＲ［１４］和ＣＵＨＫ０１［１５］两个数据集上对本文方

法进行训练和测试．ＶＩＰｅＲ数据集是使用最为广泛且难
度较高的行人再识别数据集之一，包含６３２个行人的图
像样本，图像由两个视角不同的相机采集，每个行人在

每个不同视角下有一张图像．ＣＵＨＫ０１数据集包含了
９７１个行人的３８８４张图像，同样由两个不同视角的相
机采集，每个行人对应每个相机有两张图像．两个数据
集中的行人图像样本如图３所示．

实际训练在配有 ８Ｇ显存的 ＧＴＸ１０８０图形处理
器、ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７７７００Ｋ中央处理器和８Ｇ内存的台式电
脑上进行．ＣＵＨＫ０１的训练集包含９７００张行人图像，一
次完整的训练需要约２小时２０分钟，ＶＩＰｅＲ的训练集
包含３１６０张行人图像，一次完整的训练需要约 ５０
分钟．

测试分别在两个数据集上进行１０次，取１０次测试
的平均ｒａｎｋｋ精度记录在累计匹配曲线（ＣＭＣ）上作为
评估指标．
３２　ＶＩＰｅＲ数据集上的实验结果

将ＶＩＰｅＲ数据集中的６３２类行人的图像样本平均
分成两份，３１６类行人的图像作为训练样本，另外 ３１６
类行人的图像作为测试样本．ＭｉＦＣＮＮ的识别精度与
其他经典行人再识别算法的识别精度对比如表 １
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所示．
表１　ＶＩＰｅＲ数据集上各算法的识别精度（％）

方法 Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５ Ｒａｎｋ１０

ＭＳＣＡＮ ３８０８ ６４１４ ７３５２

ＳＩＲＣＩＲ ３５７６ ６７４０ ８３５０

ＤｅｅｐＦｅａｔｕｒｅ ４０５０ ６０８０ ７０４０

ＲａｎｋＣＮＮ ３８３７ ６９２２ ８１３３

ＪＳＴＬ＋ＤＧＤ ３７７０ － －

ＣＳＢＴ ３６６６ ６６２０ ７８６４

ＳＣＮＮ ３７８０ ６６９０ ７７４０

ＭｉＦＣＮＮ ４０８２ ６８７０ ８１６０

　　由表１可以看出，本文方法在难度较大的 ＶＩＰｅＲ
数据集上的性能较以往的经典算法有一定提升，ｒａｎｋ１
精度比所有经典算法中最好的结果提高了约 ３％．其
中，ＭＳＣＡＮ［１６］、ＳＩＲＣＩＲ［１７］、ＪＳＴＬ＋ＤＧＤ［１８］、ＳＣＮＮ［１９］、
ＤｅｅｐＦｅａｔｕｒｅ［２０］、ＲａｎｋＣＮＮ［２１］均为最新的基于深度学习
的行人再识别算法．各算法在 ＶＩＰｅＲ数据集上的 ＣＭＣ
曲线如图４（ａ）所示．

３３　ＣＵＨＫ０１数据集上的实验结果
本文在ＣＵＨＫ０１数据集上按照两种不同的测试集

规模进行测试，并与其它经典算法进行了横向比较．
（ａ）训练集行人类别数 ８７１，测试集行人类别数

１００：在这种实验条件下，训练样本较多，使得深度卷积

神经网络更易训练，识别精度更高．各算法在该实验条
件下的识别精度如表 ２所示．ＣＭＣ曲线如图 ４（ｂ）
所示．

表２　ＣＵＨＫ０１（ｋ＝１００）数据集上各算法的识别精度（％）

方法 Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５ Ｒａｎｋ１０

ＦＰＮＮ ２７８７ ５９６４ ７３５３

ＲａｎｋＣＮＮ ７０９４ ９２３０ ９６９０

ＩＤＬＡ ６５００ ８９００ ９３６０

ＳＩＲＣＩＲ ７１８０ ９１００ ９５６０

ＤｅｅｐＬＤＡ ６７１２ ８９４５ ９１６８

ｋＬＦＤＡ ４２７６ ６９０１ ７９６３

ＭｉＦＣＮＮ ８６４０ ９７５０ ９９００

　　（ｂ）训练集行人类别数 ４８５，测试集行人类别数
４８６：该实验条件下的各算法识别精度如表３所示．训练
样本明显减少的情况下，训练的深度卷积神经网络更

易发生过拟合现象，但是通过对比可以看出，ＭｉＦＣＮＮ
在训练样本较少的情况下依然可以获得较高的识别精

度，ｒａｎｋ１精度和ｒａｎｋ５精度在所有算法中均为最高，表
明了与 ＩＤＬＡ［１０］、ＪＳＴＬ＋ＤＧＤ［１８］和 ＤｅｅｐＤｉｆｆ［２２］等基于
深度学习的算法相比，本文的 ＭｉＦＣＮＮ网络结构在改
善过拟合方面有着较大优势．ＣＭＣ曲线如图 ４（ｃ）
所示．

表３　ＣＵＨＫ０１（ｋ＝４８６）数据集上各算法的识别精度（％）

方法 Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５ Ｒａｎｋ１０

ＪＳＴＬ＋ＤＧＤ ６３００ － －

Ｍ３ＴＣＰ ５３７０ ８４３０ ９１００

ＲａｎｋＣＮＮ ５０４１ ７５９３ ８４０７

ＤｅｅｐＤｉｆｆ ４７９０ ６９６７ ７９２０

ＩＤＬＡ ４７５３ ７１３５ ８０５０

Ｑｕａ＋ＭａｒｇＯＨＮＭ ６２５５ ８３４４ ８９７１

ＫｍｅａｎｓＣＮＮ ５３５０ ８２５０ ９１２０

ＭｉＦＣＮＮ ６６８７ ８５３９ ８９５１

３４　网络模型深度对识别精度的影响
为了验证每个多信息流动卷积结构中卷积层层数

的不同对识别精度的影响，图５给出了采用不同层数
设计的多信息流动卷积结构进行行人再识别的实验对

比，所有实验在ＶＩＰｅＲ数据集上进行．
由图５可以看出，随着每个多信息流动卷积结构

中的层数逐渐增大，识别精度逐渐增高，当层数为９层
时识别精度最高，而当层数超过９层时，识别精确度有
所下降，并逐渐趋于稳定，表明如果设计的深度卷积神

经网络层数过深，会增加网络的训练难度，加剧了网络

过拟合的程度，影响最终识别精度．
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３５　实验结果分析
在众多对比算法中，ＭＳＣＡＮ、ＳＩＲＣＩＲ、ＪＳＴＬ＋

ＤＧＤ、ＳＣＮＮ、ＤｅｅｐＦｅａｔｕｒｅ、ＲａｎｋＣＮＮ和 ＩＤＬＡ等方法
与本文相似，均为基于卷积神经网络的深度学习方法，

但是本文方法在两个数据集上的ｒａｎｋ１精度和ｒａｎｋ５精
度均超过了上述方法，表明 ＭｉＦＣＮＮ能够有效地提高
行人再识别的识别精度．

值得注意的是，由于数据集 ＣＵＨＫ０１和 ＶＩＰｅＲ属
于小规模数据集，训练样本较少，给网络模型的训练增

加了难度，容易产生过拟合现象．为降低过拟合，基于
深度学习的ＪＳＴＬ＋ＤＧＤ算法在多个数据集混合组成的
大数据集上进行联合学习，并在训练后的网络模型上

分别 对 数 据 集 ＣＵＨＫ０１和 ＶＩＰｅＲ进 行 微 调；而
Ｍ３ＴＣＰ［１１］算法在实际训练过程中，网络模型的结构和
超参数需要手动调节，以适应不同数据集的规模的变

化，对于样本较少的小数据集，则需要减少网络模型的

层数来降低网络过拟合的现象．
相比而言，本文设计的ＭｉＦＣＮＮ结构固定，且分别

使用两个数据集的样本直接训练，即使网络层数较深，

网络模型也能够快速收敛，在 ＣＵＨＫ０１数据集上的
ｒａｎｋ１精度比 ＪＳＴＬ＋ＤＧＤ算法的 ｒａｎｋ１精度高出
０２％，比Ｍ３ＴＣＰ算法的ｒａｎｋ１精度高出１３１％，在ＶＩ
ＰｅＲ数据集上的ｒａｎｋ１精度比ＪＳＴＬ＋ＤＧＤ算法的ｒａｎｋ１
精度高出０２７％，再次表明 ＭｉＦＣＮＮ具有良好的泛化
能力，使得网络更加容易训练，有效地改善了因训练样

本较少而产生的过拟合情况，在行人再识别问题上有

着优异性能．

４　结论
　　针对行人再识别问题，本文设计一个多信息流动
卷积神经网络模型，模型中包含的多信息流动卷积结

构有效地实现了特征的重利用，在增强网络特征流动

性的同时，提高了梯度反向传播的效率，使得网络更易

训练，提取到更具判别力的行人特征．同时采取多损失
函数组合的方式训练网络，更大程度上的增大类间距

离，减小类内距离．大量的对比实验表明，本文方法的

识别精度较以往的经典算法有较明显的提升，尤其在

数据集训练样本较少的情况下能够有效改善过拟合现

象，提高网络的泛化能力．未来计划针对特征选择方法
进行研究，减少特征冗余，进一步提高算法效率和识别

精度．
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