
计算机研究与发展 DOI:１０．７５４４∕issn１０００Ｇ１２３９．２０１９．２０１９０１９５
JournalofComputerResearchandDevelopment ５６(８):１６３２１６４１,２０１９

　收稿日期:２０１９－０３－２１;修回日期:２０１９－０５－２０

　基金项目:国家自然科学基金项目(６１５７２０８５,６１５０２０５８,６１８０６０２６);江苏省自然科学基金项目(BK２０１８０９５６)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１５７２０８５,６１５０２０５８,６１８０６０２６)andtheNatural

ScienceFoundationofJiangsuProvinceofChina(BK２０１８０９５６)．

　通信作者:王洪元(hywang＠cczu．edu．cn)
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Abstract　PersonReＧIdentification (ReＧID)focusesonidentifyingthesamepersonamongdisjoint
cameraviews．Thistaskishighlychallenging,especiallywhenthereexistsonlyseveralimagesper
personinthedatabase．AimingattheproblemofinsufficientnumberofpersonimagesinpersonreＧ
identificationdataset,a methodthatgeneratesextratrainingdatafrom theoriginaldatasetis
proposed．Therearetwochallengesinthiswork,oneishowtogetmoretrainingdatafromthe
originaltrainingset,andtheotherishowtodealwiththesenewlygeneratedtrainingdata．Thedeep
convolutionalgenerativeadversarialnetworkisusedtogenerateextraunlabeledpersonimagesand
labelsmoothingregularizationisusedtoprocessthesenewlygeneratedunlabeledpersonimages．In
ordertofurtherimprovetheaccuracyofpersonreＧidentification,anew unsupervisedreranking
frameworkisproposed．Thisframeworkneitherrequirestorecalculateanewsortedlistforeachimage
pairsnorrequiresanyhumaninteractionorlabelinformation．ExperimentsonthedatasetsMarketＧ
１５０１,CUHK０３,andDukeMTMCＧreIDverifytheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　personreＧidentification;deepconvolutionalgenerativeadversarialnetwork;reranking;
labelsmoothingregularization;unsupervised

摘　要　行人重识别任务旨在识别不相交摄像头视图下的相同行人．这项任务极具挑战性,尤其是当数

据集中每个行人仅仅有几张图片时．针对行人重识别数据集中行人图片数量不足的问题,提出一个从原

始数据集中生成额外训练数据的方法．在这项工作之中存在２个挑战:１)如何从原始数据集之中获取更

多的训练数据;２)如何处理这些新生成的训练数据．使用深度卷积生成对抗网络来生成额外的无标签行

人图片,并采用标签平滑正则化来处理这些新生成的无标签行人图片．为了进一步提升行人重识别准确

度,提出了一种新的无监督重排序框架．此框架既不需要为每组图像对重新计算新的排序列表,也不需

要任何人工交互或标签信息．在 MarketＧ１５０１,CUHK０３和 DukeMTMCＧreID数据集上的实验验证了所

提方法的有效性．
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　　行人重识别[１]旨在自动匹配同一个行人在不同

摄像机视图下的行人图片,该任务在公共安全方面

具有很大的应用潜力．因为光照、遮挡、姿势改变、背
景混乱等因素,不同摄像机视图下同一个行人的图

片往往有很大不同,如图１所示(同一列的图片属于

同一个行人),所以该任务具有很大的挑战性,是目

前计算机视觉领域的研究热点．近几年在行人重识

别领域的进步主要归功于高性能的深度学习算

法[２]．和传统方法相比[３Ｇ６],这类算法往往需要大量

标注好的行人图片．尽管目前已经发布了一些规模

较大的行人重识别数据集,但是在这些数据集中每

个行人的图片仍然是有限的．据统计,在 Market１５０１
数据集[７]之中平均每个行人只有１７．２张图片,在

CUHK０３数据集[８]之中平均每个行人只有９．６张

图片,在 DukeMTMCＧreID数据集[９]之中平均每个

行人只有２３．５张图片．为解决这个问题,有部分研

究者试图使用其他场景下标注好的行人图片,例如

Ni等人[１０]提出一个迁移学习模型试图学习不同场

景下行人图片的公共特征．另外一些研究者试图利

用无标签行人图片,例如 Xin等人[１１]提出多视图聚

类的方法来为无标签图片分配一个伪标签,然后在

训练期间使用具有真实标签和伪标签的数据参与训

练,进而提高模型的泛化性能．然而这些方法往往只

在特定场合下有用,有时候甚至会导致模型性能下

降．本文从另外一个角度出发,使用改进的生成对抗

网络,从现有训练集中生成类似行人图片参与训练,
从而引入更多的颜色、光照以及姿势变化等信息来

正则化模型,提升模型的鲁棒性．

Fig．１　Pedestrianimagepairsofpublicdatasets
图１　公共数据集行人图像对

　　另一方面,行人重识别在本质上就是一个图片

检索任务,给定一张查询图片,在对应的图库之中检

索出与这张查询图片身份相同的行人图片．在这个

过程之中经常会出现匹配不吻合的现象,导致行人

重识别第一匹配率下降．为缓解这个问题,越来越多

的研究者在行人重识别任务中加入重排序[１２Ｇ１５]．
简单来说,重排序就是重新计算查询图片与图库图

片之间的距离,从而使得更多与查询图片身份一致

的图库图片排在排序列表更靠前的位置．然而,目前

流行的重排序方法往往需要根据每一组图片对的

k近邻或者k 互邻重新计算新的排序列表,这使得

重排序操作复杂度极高．为了解决这个问题,本文

通过引入拓展近邻距离[１６]的概念,提出了一种新

的重排序方法,它不需要为每组图像对重新计算新

的排序列表．经实验发现,本文方法可以达到的最高

RankＧ１和 mAP在 MarketＧ１５０１数据集上是８９．７０％
和８２．８６％,在 CUHK０３ 数据集上是 ８７．６０％ 和

８７．４６％,在DukeMTMCＧreID数据集上是７６．４４％,

６７．５９％,并成功用于２０１８全球(南京)人工智能应

用大赛多目标跨摄像头跟踪赛题．

１　相关工作

１．１　生成对抗网络

生成对抗网络由２个子网络组成:生成网络和

判别网络．在训练过程中二者相互博弈直到进入
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一个均衡和谐的状态．针对普通的生成对抗网络经

常会面临训练不稳定、网络难以收敛以及生成图片

质量太差等问题,本文采用的深度卷积生成对抗网

络[１７] (deep convolutionalgenerative adversarial
network,DCGAN)在３个方面作出改进:１)去除掉

网络中卷积层后面的全连接层,此时网络变成了全

卷积网络,实验发现去掉该全连接层,网络可以收敛

的更快;２)在生成网络的输入层之后作批归一化操

作,使得训练过程变得更加稳定;３)使用步幅卷积来

替换网络中的所有池化层,使得网络可以学习自身

的空间下采样,进而生成质量更高的行人图片．
１．２　重排序

最近几年,重排序在行人重识别领域受到了越

来越多的关注,Shen等人[１２]使用k 近邻生成新

的排序列表,并且基于这些排序列表重新计算图片

对之间的距离．Ye等人[１３]将k 近邻的全局特征与

局部特征组合为一个新的查询特征,并且根据这些

信息修正初始排名列表．不同于普通的k 近邻,

Zhong等人[１４]利用k互邻来计算杰卡德距离,融合

杰卡德距离与原始的欧氏距离获得更有效的排序距

离．与基于k近邻和k互邻的重排序方法不同,本文

引入了拓展近邻距离的概念,通过聚合每一对图片

的拓展近邻距离来进行重排序(本文称之为拓展近

邻重排序)．
由此,本文结合 DCGAN 与拓展近邻重排序进

行行人重识别．通过 DCGAN 从原始训练集中生成

类似的行人图片参与训练,提高模型的泛化能力,再
对初始排序表进行拓展近邻重排序操作,缓解行人

匹配错误的现象,提升行人重识别的性能．

２　基于 DCGAN和拓展近邻重排序的行人

重识别

　　本文提出基于 DCGAN 和拓展近邻重排序的

行人重识别方法,整体框架如图２所示．首先使用训

练好的卷积神经网络分别提取图库图片和查询图片

的特征向量,然后基于欧氏度量计算每一张图库图

片和查询图片之间的距离生成初始排序表,最后利

用拓展近邻重排序对初始排序表进行重排序,生成

最终的排序表．本节将介绍卷积神经网络如何在训

练期间引入DCGAN生成的行人图片,以及拓展近

邻重排序的定义与描述．

Fig．２　Thewholeframeworkofthemethod
图２　本文方法的整体框架

２．１　卷积神经网络

本文采用ResNet５０[１]作为基础网络结构,并且

采用文献[１]中的训练策略．不同于文献[１],本文去

掉了最后１０００维的分类层,并且增加了２层全连接

层:第１个全连接层的输出为１０２４维(称为 FCＧ
１０２４);第２个全连接层的输出是 T维(称为FCＧT,
其中 T代表训练集中的类别数)．经实验证明,添加

这２层全连接层可以很有效地提升行人重识别的准

确率,并且不会影响模型的收敛速度．与文献[１]
采取的策略不同,本文并没有为生成图片赋予一个

伪标签,而是分配了一个对现有类别都统一的标签

分布．在２．２节将对生成图片标签分布的分配进行

讨论．结合生成图片的网络训练框架如图３所示．首
先使用DCGAN 从现有训练集中生成类似的行人
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Fig．３　Networktrainingframeworkwithgeneratedimage
图３　结合生成图片的网络训练框架

图片,然后将生成图片与真实图片混合在一起作为

卷积神经网络的输入,最后通过最小化交叉熵损失

来对网络进行调参使模型更鲁棒．
２．２　标签平滑正则化

标签平滑正则化[１８](labelsmoothingregulariＧ
zation,LSR)的思想就是给非真实类别赋予一个较

小的值而不是０．这种策略相当于加入一些噪音数

据,以防网络过于倾向真实类别．在每一个批次中都

有一定数量的真实图片和生成图片,所以本文的损

失函数为

LLoss＝LR＋LG, (１)
其中,LR 为真实图片的交叉熵损失;LG 为生成图片

的交叉熵损失．交叉熵损失定义为

LCross＝－∑
N

n＝１
log(p(n))q(n), (２)

其中,n∈{１,２,,N},N 是原始训练集中预先定

义好的类别总数;p(n)∈[０,１]是网络预测输入图

片属于第n 个类别的概率;本文使用softmax函数

对p(n)进行归一化处理,因此 ∑
N

n＝１
p(n)＝１;q(n)

指的是输入图片的真实标签分布．因为训练集中每

张行人图片只有一个标签,所以对应的标签分布中

必有一项为１而其他项均为０,所以q(n)可写为

q(n)＝
１,n＝y;

０,n≠y;{ (３)

其中,y 代表图片的真实标签．
在文献[１８]中,通过标签平滑正则化把非真实

类别的分布考虑在内,鼓励网络不要太倾向于真实

类别．因此,运用标签平滑正则化策略后,图片的标

签分布为

qLSR(n)＝
１－ε＋

ε
N

,n＝y;

ε
N

,n≠y;

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

其中,ε∈[０,１]．

然而,生成的行人图片不属于任意已知类别,无
法为之分配一个准确的标签．不同于以往文献处理

无标签图片的策略,本文提出为无标签图片分配一

个虚拟的标签分布,设置其标签分布在所有已知类

别上都是统一的．因此,对于生成图片,本文改进后

的标签分布被定义为

qLSR(n)＝
１
N

, (５)

此时,生成图片的标签分布为均匀分布,即默认任意

一张生成图片属于任意已知类别的概率是相同的．
所以,生成图片的交叉熵损失为

LG ＝－
１
N∑

N

n＝１
logp(n)． (６)

考虑到训练集中行人图片的内容和标签是正确

匹配的,本文并没有对训练集中的真实图片进行标

签平滑正则化处理,因此真实图片的交叉熵损失为

LR＝－log(p(y))． (７)
结合式(６)与式(７),本文的损失函数为

LLoss＝－(１－β)log(p(y))－

β
N∑

N

n＝１
log(p(n)), (８)

其中,β的取值为０或者１,β＝０时,是真实图片的

损失;当β＝１时,则是生成图片的损失．虽然本文使

用的生成图片质量并不高,无法为之分配一个与图

片内容相符的标签,但是本文使用改进后的标签平

滑正则化方法可以直接处理在样本空间中位于真实

图片附近的生成图片．通过这种方式可以引入更多

的颜色、光照、背景、姿势变化等信息来正则化网络

模型,进而引导网络去寻找更具有判别力的特征．
２．３　拓展近邻重排序

给定一个行人图库G＝{gi|i＝１,２,,S}以
及一张查询图片,那么查询图片与图库图片之间的

距离可以用欧氏距离来计算:

d(p,gi)＝(xp－xgi
)T×(xp－xgi

), (９)
其中,p 指的是查询图片;gi 指的是图库中的第i张
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图片;xp 指的是查询图片p 的特征向量;xgi 指的是

图库图片gi 的特征向量．
重排序就是要重新计算查询图片与图库图片之

间的距离,进而生成新的排序表．给定一组图片(包
括一张查询图片与一张图库图片)．首先寻找２张图

片对应的拓展近邻集合,然后聚合这２个集合中每

一对图片之间的距离,并用聚合之后的距离(本文称

之为拓展近邻距离)来代替该组图片原本的距离．查
询图片的拓展近邻集合R(p,K)为

R(p,M),R(M,N){ }→R(p,K), (１０)
其中,R(p,M)是与查询图片p 最相似的M 张近邻

图片;R(M,N)指的是与R(p,M)中每个元素最相

似的N 张近邻图片．同理,图库图片的拓展近邻集

合计算方式也是如此．拓展近邻距离可以被定义为

d∗ (p,gi)＝
１

２K∑
K

j＝１

(d(pj,gi)＋d(gij,p)),(１１)

其中,pj 指的是查询图片的拓展近邻集合R(p,K)
中的第j个近邻;gij指的是图库图片gi 的扩展近

邻集合R(gi,K)中的第j个近邻;d()是图片对之

间的距离．
本文采用基于排序列表的方式来计算d(),即

根据２个排序列表前k个近邻的位置来计算２个排

序列表之间的距离．虽然该方法是由Jarvis等人[１６]

提出的并且已经成功地运用到人脸识别任务[１９]中,
但是据我们所了解,该方法是首次运用到行人重识

别任务中．基于排序列表的距离计算:

dr(p,gi)＝１－minmax(∑
N

n＝１
([k＋１－

Sp(n)]＋×[k＋１－Sgi
(n)]＋)), (１２)

其中,Sp(n)表示图片n 在排序列表Lp 中的位置;

Sgi
(n)表示图片n 在排序列表Lgi 中的位置;×表

示矩阵乘法;Lp 与Lgi 分别表示p 与gi 所对应的

排序列表．[]＋ ＝max(,０)．因为只考虑排序列表

中前k张行人图片的情况,所以使用 max函数将排

序列表中前k 张以外的图片排除在外．minmax()
是指对()进行归一化处理．

３　实　　验

本 文 在 MarketＧ１５０１,DukeMTMCＧreID 和

CUHK０３数据集[７Ｇ９]上进行实验,并采用累积匹配

特征曲线以及平均查准率(meanaverageprecision,

mAP)来评价实验性能．累积匹配特征曲线表示查询

图片出现在排序后图库列表中的概率．因为在实际

应用中往往只会考虑RankＧ１,即第一次就成功匹配

的概率,所以本文主要关注RankＧ１．
３．１　数据集

MarketＧ１５０１中的行人图片收集自 ６ 个摄像

机,其中包括来自于１５０１个行人的３２６６８张标记

好的行人图片．该数据集分为训练集,图库集和查询

集．训练集由来自７５１个行人的１２９３６张行人图片

组成,图库集则是由来自７５０个行人的１９７３２张行

人图片组成．查询集合中拥有来自７５０个行人的

３３６８张查询图片．
DukeMTMCＧreID是最新发布的大规模行人重

识别数据集,其中有１８１２个行人,一共１４０４个行

人出现在至少２个摄像头下,剩余４０８个行人仅出

现在一个摄像头之下．它的训练集和测试集各包含

７０２个人,训练集包括 １６５２２ 张图片,图库集由

１７６６１张图片组成,查询集包括２２２８张图片．
CUHK０３数据集由来自１４６７个行人的１４０９７

张行人图片组成．每个行人都会被２个不同的摄像

机拍摄到并且在每个摄像机视图下平均每个行人有

４．８张图片．该数据集有２种类型,一种是由人工标

注的,另一种则是由检测器自动标注的．本文使用检

测器标注而成的数据集,在训练集中平均每个人有

９．６张行人图片．
３．２　实验设置

本文在 MarketＧ１５０１数据集上采用了 Single
Query和 MultipleQuery设置．SingleQuery指查

询集中每个行人只有一张图片,MultipleQuery指

查询集中每个行人有多张图片．在CUHK０３数据集

上使用了singleＧshot和 multiＧshot设置．singleＧshot
是指在图库中每个行人只有一张图片,multiＧshot是

指在图库中每个行人有多张图片．和本文方法进行比

较的有 DNS[２０],Verif．ＧIdentif．[２１],SOMAnet[２２],

XQDA[２３]等方法．DNS方法通过匹配训练数据判别

零空间中的行人来克服行人重识别度量学习中的小

样本问题．Verif．ＧIdentif．方法基于验证模型和识别

模型可以同时计算验证损失和识别损失,进而可以

得到一个更具有判别力的卷积神经网络和相似性度

量．SOMAnet则是基于深度卷积神经网络的框架,
它试图通过对人体结构信息建模来缓解行人重识别

的类内差异．XQDA方法首先提取特征,并提出一种

度量学习方法来使类内距离变小类间距离变大．
３．３　参数分析

本文在 Market１５０１数据集上采用控制变量法

对重排序方法中的参数 M 与N 进行测试,以期望
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获得最优值．首先固定住一个参数,然后通过调整另

一个参数来查看 RankＧ１和 mAP的变化．从图４中

可以看出在SingleQuery设置下当N＝８时,RankＧ１
和 mAP达到最优值．从图５中可以看出在 Single

Query设置下当 M＝３时,RankＧ１和 mAP达到最优

值．经实验测试,在数据集CUHK０３和 DukeMTMCＧ
reID上,M＝３与 N＝８时 RankＧ１和 mAP也可以

达到最优．因此,本文取M＝３和N＝８为实验参数．

Fig．４　InfluenceofparameterN onReＧIDperformanceonMarket１５０１dataset
图４　在 Market１５０１数据集上参数 N 对行人重识别性能的影响

Fig．５　InfluenceofparameterM onReＧIDperformanceonMarket１５０１dataset
图５　在 Market１５０１数据集上参数 M 对行人重识别性能的影响

Fig．６　GeneratedimagesofCUHK０３
图６　CUHK０３数据集的生成图片

３．４　生成图片的数量对ReＧID性能的影响

图６~８分别展示了以 CUHK０３,MarketＧ１５０１

和 DukeMTMCＧreID 为训练集的生成对抗网络生

Fig．７　GeneratedimagesofMarketＧ１５０１
图７　MarketＧ１５０１数据集的生成图片

成的行人图片．随着生成图片数量的增加,行人重识
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别的表现是否可以获得一个持续性的改进?表１展

示了不同数量的生成图片参与 MarketＧ１５０１数据集

训练的实验结果．在 MarketＧ１５０１数据集中训练集

一共有１２９３６张图片．从表１中可以看出:太少的生

成图片参与训练时,标签平滑正则化的正则化能力

并不充分;太多的生成图片参与训练时,则会引入过

多的干扰项．本文采取一个折中处理,即设置参与训

练的生成图片与真实图片的比例为１∶１．

Fig．８　GeneratedimagesofDukeMTMCＧreID
图８　DukeMTMCＧreID数据集的生成图片

Table１　ImpactoftheNumberofGeneratedImageson
PersonReＧidentification

表１　生成图片的数量对ReＧID性能的影响

GanImage RankＧ１ mAP

０ ０．７９９３ ０．５８７７

６０００ ０．８００５ ０．５８９１

１２０００ ０．８１１５ ０．５９３８

１８０００ ０．８１０９ ０．５８８３

２４０００ ０．７９４８ ０．５６８３

３．５　标签平滑正则化对ReＧID性能的改进

表２~５ 展 示 了 本 文 方 法 在 MarketＧ１５０１,

CUHK０３和DukeMTMCＧreID 数据集上的实验结

果．在所有表中,LSR代表在训练期间加入了生成图

片,rerank代表在测试期间使用了拓展近邻重排序

操作．从中可以看出:当使用生成图片参与训练时,
实验效果明显超过了本文的基准方法 Resnet５０:在
MarketＧ１５０１数据上SingleQuery与 MultipleQuery
情况下,RankＧ１分别提升了１．２２％和０．６６％,mAP
分别提升了 ０．６１％ 和 １．４８％ (如表 ２ 所 示);在

CUHK０３数据集SingleＧshot与 multiＧshot情况下,

RankＧ１分别提升了２．９７％和０．５１％,mAP分别提

升了 ２．３２％ 和 ０．７０％ (如 表 ３、表 ４ 所 示);在

DukeMTMCＧreID数据上,RankＧ１和 mAP上分别

提升了１．２２％和０．６４％(如表５所示)．这使我们有

兴趣探索使用现实生活中真实的行人图片参与训练

是 否也有好的效果．为了验证这一点,本文随机挑选

Table２　PerformanceComparisonontheMarketＧ１５０１Dataset
表２　在 MarketＧ１５０１数据集上的性能比较

Methods
SingleQuery MultipleQuery

RankＧ１ mAP RankＧ１ mAP

Bow[７] ０．３４３８ ０．１４１０ ０．４２６４ ０．１９４７

MRCNN[２４] ０．４５５８ ０．２６１１ ０．５６５９ ０．３２３６

DNS[２０] ０．５５４３ ０．２９８７ ０．７１５６ ０．４６０３

GatedＧSCNN[２５] ０．６５８８ ０．３９５５ ０．７６０４ ０．４８４５

SOMAnet[２２] ０．７３８７ ０．４７８９ ０．８１２９ ０．５６９８

Verif．ＧIdentif[２１] ０．７９５１ ０．５９８７ ０．８５８４ ０．７０３３

ResNet５０ ０．７９９３ ０．５８７７ ０．８７０２ ０．６８４４

DeepTransfer[２６] ０．８３７０ ０．６５５０ ０．８９６０ ０．７３８０

Ours＋LSR ０．８１１５ ０．５９３８ ０．８７６８ ０．６９９２

Ours＋LSR＋rerank ０．８５０１ ０．７５３３ ０．８９７０ ０．８２８６

Table３　PerformanceComparisonontheCUHK０３Dataset

UndersingleＧshotSetting
表３　singleＧshot情况下多种方法在CUHK０３

数据集上的比较

Methods RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

KISSME[２７] ０．１１７０ ０．３３００ ０．４８００

DeepReID[８] ０．１９９０ ０．４９３０ ０．６４７０

CaffeNet[２８] ０．３５８０ ０．６５３０ ０．７７９６ ０．４２６０

VGG１６[２９] ０．４９１０ ０．７８４０ ０．８７２０ ０．５５７０

SOMAnet[２２] ０．７２４０ ０．９２１０ ０．９５８０

ResNet５０ ０．７０５３ ０．９１５７ ０．９５９４ ０．７５２９

Ours＋LSR ０．７３５０ ０．９２２４ ０．９６０４ ０．７７６１

Ours＋LSR＋rerank ０．７８９５ ０．９１７６ ０．９４３０ ０．８１７７

Table４　PerformanceComparisonontheCUHK０３Dataset

UndermultiＧshotSetting
表４　multiＧshort情况下CUHK０３数据集上的性能比较

Methods RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

CaffeNet[２８] ０．４３３０ ０．６３５０ ０．７６８０ ０．３７２０

VGG１６[２９] ０．５８８０ ０．８０２０ ０．８７３０ ０．５１００

GatedＧSCNN[２５] ０．６８１０ ０．８８１０ ０．９４６０ ０．５８８０

ResNet５０ ０．７９５７ ０．８９７４ ０．９４１１ ０．７４１５

Ours＋LSR ０．８００８ ０．９０８５ ０．９４５１ ０．７４８５

Ours＋LSR＋rerank ０．８７６０ ０．９１０６ ０．９３８０ ０．８７４６
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Table５　PerformanceComparisonontheDukeMTMCＧreID
Dataset

表５　DukeMTMCＧreID数据集上的性能比较

Methods RankＧ１ mAP

BOW＋KISSME[７] ０．２５１３ ０．１２１７

LOMO＋XQDA[２３] ０．３０７５ ０．１７０４

OIM[３０] ０．６８１０ ０．４７４０

TriNet[３１] ０．７２４４ ０．５３５０

ResNet５０ ０．６９２５ ０．４９２８

Ours＋LSR ０．７０４７ ０．４９９２

Ours＋LSR＋rerank ０．７６４４ ０．６７５９

DukeMTMCＧreID数据集中１２０００张真实的图片来

代替 MarketＧ１５０１训练集中的生成图片．
从表６可以看出,加入１２０００张 DukeMTMCＧ

reID数据集中的真实图片参与训练也有助于模型

的正则化,改善了行人重识别的准确度,但是加入

DCGAN生成的图片参与训练取得的效果更好．

Table６　ImpactofGeneratedImagesandRealImageson
PersonReＧidentification

表６　生成图片与真实图片对行人重识别性能的影响

Image RankＧ１ mAP

０ ０．７９９３ ０．５８７７

DukeMTMCＧreIDＧRealＧ１２０００ ０．８０４６ ０．５８４０

MarketＧ１５０１ＧGANＧ１２０００ ０．８１１５ ０．５９３８

３．６　拓展近邻重排序对ReＧID性能的改进

从表２~５中可以看出,拓展近邻重排序可以有

效地改善行人重识别的性能:在 MarketＧ１５０１数据

集SingleQuery情况下,RankＧ１和 mAP分别提升

了３．８６％和１６％,MultipleQuery情况下,RankＧ１
和 mAP分别提升了２．０２％和１２．９４％;在CUHK０３
数据集singleＧshort情况下 RankＧ１和 mAP分别提

升了５．４５％和４．１６％,multiＧshort情况下 RankＧ１和

mAP分别提升了７．５２％和１２．６１％;在 DukeMTMCＧ
reID数据集上 RankＧ１和 mAP分别提升了５．９７％
和１７．６７％．

本文还将拓展近邻重排序方法和目前２种流行

的重排序方法相比较,这２种重排序方法分别为稀

疏上下文激活重排序[１５](sparsecontextualactivaＧ
tion,SCA),k 互邻重排序[１４](kＧreciprocal,kＧr)．
SCA通过考虑上下文空间中的原始成对距离,设计

一个稀疏上下文激活的特征向量来对图像进行编

码．kＧr则是通过k互近邻方法降低图像错误匹配情

况,最后将欧氏距离和杰卡德距离加权来对排序表

进行重排序．表７展示了在 MarketＧ１５０１,CUHK０３
和DukeMTMCＧreID 这３个数据集上拓展近邻重

排序方法和其他２种先进重排序方法的实验比较结

果．从表７中可以看出,本文提出的拓展近邻重排序

方法无论是 RankＧ１指标还是 mAP指标都要比上

述２种重排序方法效果要好．

Table７　ComparisonofVariousRerankingMethods
表７　不同重排序方法的比较

Methods
MarketＧ１５０１ CUHK０３ DukeMTMCＧreID

RankＧ１ mAP RankＧ１ mAP RankＧ１ mAP

ResNetＧ５０ ０．７９９３ ０．５８７７ ０．７０５３ ０．７５２９ ０．６９２５ ０．４９２８

Ours＋LSR ０．８１１５ ０．５９３８ ０．７３５０ ０．７７６１ ０．７０４７ ０．４９９２

Ours＋LSR＋SCA ０．８３１１ ０．７４０１ ０．７５００ ０．８０１９ ０．７３８７ ０．６５２７

Ours＋LSR＋kＧr ０．８３８１ ０．７４５４ ０．７６０９ ０．８０４４ ０．７４５１ ０．６６１８

Ours＋LSR＋rerank ０．８５０１ ０．７５３３ ０．７８９５ ０．８１７７ ０．７６４４ ０．６７５９

４　总　　结

基于深度学习算法的行人重识别方法往往需要

大量标记好的训练数据,然而标记大量的行人图片

极其耗时．针对这个问题,本文使用改进的生成对抗

网络DCGAN从现有训练集中生成类似行人图片

参与训练,并采用标签平滑正则化方法来同时训练

生成图片与真实图片．通过这种方式在训练过程中

引入更多的颜色、光照、背景、姿势变化等信息,提升

模型的鲁棒性．大量实验表明该方法能有效提升行

人重识别性能．在此基础上,本文进一步提出了用于

行人重识别的新的重排序方法———拓展近邻重排序

方法．该方法根据２个排序列表前k 个近邻的位置

来计算２个排序列表之间的距离,无需重新计算每

一对图片的排序列表,通过有说服力的实验,证明该

方法比其他重排序方法有更好的性能表现,能更好

地提升行人重识别性能．本文所报道的上述方法也

在２０１８全球(南京)人工智能应用大赛多目标跨摄

像头跟踪赛中得到了成功应用(荣获第２名)．
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更正声明

由于作者疏忽,刊登于«计算机研究与发展»２０１７年７期的文章“不完备多粒度决策系统的局部最优粒

度选择”遗漏一篇参考文献,特向广大读者致歉．具体更正为:

１)增加参考文献:
[３７]　GuShenming,WanYahong,WuWeizhi,etal．OnlocaloptimalgranularityselectionsinmultiＧgranulardecision

systems[J]．JournalofNanjingUniversity(NaturalSciences),２０１６,５２(２):２８０２８８(inChinese)
(顾沈明,万雅虹,吴伟志,等．多粒度决策系统的局部最优粒度选择[J]．南京大学学报,２０１６,５２(２):２８０２８８)

２)增加参考文献[３７]引用标注:

① 第１．１节第一段中“一个信息系统是一个二元组(U,C)[３７]”

② 第１．２节第一段中“决策系统是一个二元组S＝(U,C∪{d})[３７]”

③ 第１．２节第３段中“隐藏在决策系统S＝(U,C∪{d})中的规则,可以用t→s的形式来表达[３７]”

④ 第１．２节第４段中,“规则t→s的可信度定义为[３７]”

作者:顾沈明、顾金燕、吴伟志、李同军、陈超君

２０１９年７月

１４６１戴臣超等:基于深度卷积生成对抗网络和拓展近邻重排序的行人重识别


