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摘 要

为解决当前严重的儿童失踪现象和低下的失踪寻回率问题，本文设计了一个基于卷积

神经网络的智能儿童寻回系统。该系统通过融合两种不同的网络结构，成功将儿童识别技

术与行人再识别技术相结合，实现了监控场景下的儿童识别，并通过截取特定行人图像，

在视频序列中进行目标检索与匹配的功能，最后搭配应用端界面进行交互操作与结果显

示，经系统验证识别准确率及各评估指标均达到 90%以上。现监控网络通过移入此系统，

可以提高公共场合监控资源的利用率，为当下儿童失踪寻回的社会难题提供一种智能高效

的解决方案。
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ABSTRACT

In order to solve the current serious problem of missing children and the phenomenon of
low missing recovery rate, this paper proposes an intelligent child recovery system based on
convolutional neural networks. The system through the fusion of two different network structure,
success will be children's identification technology combined with pedestrians and identification
technology, has realized the monitoring scenarios of children's recognition, and through specific
pedestrian image, in the video sequence object retrieval and matching function, the collocation of
application side interface interaction operation and the results show that the system verification
identification accuracy and the assessment indicators are above 90%. By moving the monitoring
network into this system, it can improve the utilization rate of monitoring resources in public
places and provide an intelligent and efficient solution to the social problem of missing children.

Key Words：convolutional neural network, child recovery, network convergence, child
identification, pedestrian re-identification
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1.绪论

1.1 研究背景

众所周知，我国儿童因迷路走失、离家出走、被拐卖等缘由失踪的现象严重，且儿童

的失踪寻回率也不尽人意，迄今依旧还有大量失踪儿童不知身在何处，导致了巨大的社会

隐患与家庭危害。失踪儿童寻回率的低下在于所掌握信息的不对称，归根结底就是无法在

监控源头识别和检测出目标儿童，未能留下足够的线索信息进行追踪和找寻。

目前尽管大规模的监控网络被部署到各个公共场所，但巨大的监控影像数据量也使得

图像信息堆积，导致信息收集、处理和分析的运算能力降低，整体的监控资源利用率不高。

监控摄像作为最后记录儿童失踪前信息的有力证据，它不仅仅是提供某一特定时间和场景

下的人员信息，人们更希望能够利用监控网络中多个摄像头进行协同工作，进一步对目标

儿童的锁定。如何能够更迅速、更智能地识别出这些目标儿童，对儿童寻回至关重要。而

侦查部门对于监控录像的调查都是基于一帧帧画面人为的逐一比对与核查，这种模式效率

低、用时长、效果差，不仅会耗费大量的时间和精力，最致命的是在检索监控录像的过程

中，也错过了失踪儿童寻回的黄金时间。

与此同时，随着社会科技的发展，人工智能技术得到迅猛发展，越来越多的生活场景

得到更为广泛的应用，生活智能化和机器化已是大势所趋。机器学习利用概率论和统计学

等原理，模拟人类的学习活动对信息进行学习，而机器学习中另一门新兴技术深度学习则

通过建立神经网络，模拟复杂的人脑对信息进行分析和处理，在图像分类和识别等领域上

取得了更为突出的研究成果。

因此，结合当下科技热点人工智能技术，针对当前儿童失踪的社会痛点和监控网络使

用的局限性，本文将以深度学习技术为出发点，切入到监控摄像的特定场景下，致力于实

现一个智能儿童寻回系统。该系统涉及到目标识别和行人再识别技术，功能实现的关键在

于将目标识别和行人再识别相结合。尽管当前识别技术依然受限于图像采集的优劣差异，

但是很多网络结构上的优化设计不断提高着其精度和效率。本文所实现的智能系统，有效

地解决了儿童识别的问题，通过理论分析和实验论证的方式校验了方法的有效性，对能够

快速寻回失踪儿童以及提高儿童失踪寻回率、维护社会公共安全和稳定具有重要意义。

1.2 研究现状

纵观国内外研究现状，当前应用于监控场景下的智能识别技术主要有两个研究的大方

向：行人目标识别和行人再识别，而这两种技术也主要有两种主流的实现方法：机器学习

和深度学习。

基于机器学习的行人目标识别方法包括 Papageorgious利用 Haar 特征和 SVM向量机
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进行多尺度特征图的识别[1]，Viola和 Jones利用级联 AdaBoost分类器对 Haar 特征进行提

取[2]以及 Dalal和 Triggs提出的 HOG特征结合线性 SVM用于行人检测的方法[3]。

基于深度学习的行人识别方法随着 SSD、Faster R-CNN以及 YOLO 等一批结构复杂、

设计合理的网络的出现，得到了快速应用，同时也有突出的成绩。著名的有 Yining Li在卷

积神经网络的基础上提取深度特征，结合上下文语义信息进行行人属性识别[4]，得到了很

高的准确率。

行人再识别技术最早是用特征表示和度量学习等传统方法来实现的。特征表示是将目

标行人表示为一个判断力强的特征向量。经典的有彭志勇等人提出的一种基于 HSV模型

和特征点匹配的行人再识别算法[5]以及 Li等人将定义的 11种衣着属性传递给 SVM向量机

训练特征分类器，将特征进行融合后来表征行人[6]。而度量学习则是计算样本间的相似度

距离。Kostinger等人提出的 KISSME算法，通过似然比检测来衡量样本间的差异程度，再

计算得到马氏距离[7]则是度量学习范畴。

结合深度学习的行人再识别方法主要有 Lin 等人使用的 ResNet 作为基础神经网络对

Market1501数据集进行训练[8]，而 Li等人设计了上下文感知网络来学习行人的整个身体和

某些部位特征，最后将二者进行特征融合进行识别[9]。

而针对于儿童的识别技术，较为接近的是 Rothe[10]等人提出了在人脸识别基础上进行

年龄识别的实现方案，根据 IMDB-WIKI数据集训练 VGG16网络，先检测出人脸，利用脸

部到纹理边缘等特征信息来判别所属的年龄，年龄误差能够控制在 1岁以下。后面涌现的

很多相关研究，也都是基于人脸识别结合年龄识别的技术方案实现的。

而在监控场景下，很难得到清晰的人脸图像。现有的行人目标识别技术没有根据特征

再细分出儿童这一特定群体，而已有的儿童识别又是基于人脸实现的，与我们的实现方案

差别较大，缺乏在行人目标识别基础上实现儿童识别的相关研究成果。而且在现阶段成果

中，行人目标识别和行人再识别技术大多数是分开进行研究的，作为一个独立的技术分支，

至今仍缺少二者相结合的相关实践。将这两种技术进行结合，并对某一特定群体进行研究，

有助于衍生出一系列应用性更强的系统和应用。

1.3 本文主要研究内容

本文对应用于监控场景下的智能儿童寻回系统进行设计与实现，基于目标识别技术设

计一个儿童识别的卷积神经网络用于儿童与成人特征的区分，然后基于行人再识别技术设

计一个行人图像检索的网络结构用于特征的计算与匹配，再将二者相结合，搭建具备识别

与检索功能的系统。本文具体的研究内容包括以下几个方面：

（1）监控视觉下的行人多为距离较远的拍摄角度，因此是无法辨认出行人清晰的脸部

属性的。基于远视觉的行人识别，设计并优化出适合于小目标的神经网络结构。在局部结

构上进行改进探索，并针对数据集进行筛选与清洗，探索出图像标注的技巧，进一步提高

识别出儿童这一特定群体的准确率。
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（2）在搭建好的儿童识别与再识别网络的基础上，探索网络的结合技术。实际上这

两种技术都是监控识别技术下的两个重要分支，可以说是相互联系和密不可分的。尝试将

行人目标识别与行人再识别进行融合，实现在一个卷积神经网络下实现儿童识别和再识别

的结合，设计一个完整的算法流程以保证整个系统在运转过程中的流畅和快捷。
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2.智能寻回系统设计

2.1 总体设计

智能儿童寻回系统总体由应用端窗口、卷积神经网络和监控摄像三部分组成。三部分

作为独立的模块存在，相互联系构成一个闭环系统。应用端是基于 Python开发的交互界面，

主要用以监控物料的输入以及结果的显示。卷积神经网络作为整个寻回系统的核心，负责

对待测视频进行运算处理，并可通过加载监控摄像头来获取画面图像进行识别。监控摄像

作为唯一的硬件设备，根据运载的计算机性能进行选择，满足基本的帧率要求。具体的系

统设计如下图所示。

图 2.1 系统总体设计框图

由图 2.1可看出，系统的数据流是双向传输的。信息的双向并行交换驱使系统能够实

时地运行。应用端和监控摄像分别作为系统的两个图像输入端，可支持视频影像的检索和

监控摄像的实时识别两种模式，方便系统的在线与离线使用。

2.2 算法设计

整个系统搭配卷积神经网络实现有序稳定的运转是整个算法设计思想的核心，为了实

现儿童检测与行人再识别于一体，本小组设计了如下图的实现流程。



基于卷积神经网络的智能儿童寻回系统实现

5

图 2.2 算法设计流程图

原始的待检测监控视频输入到系统中，加载卷积神经网络模型。对获取到的每一帧图

像信息，神经网络的卷积结构进行特征的提取而后进行特征运算和分类，在画面中识别出

儿童与成人，作为后面再识别系统的输入部分。根据显示的识别结果，需要人为对要检索

的目标行人图像进行截取。神经网络分别对截取得到的目标图像和监控视频中的行人图像

进行特征提取和特征计算，匹配出同一个目标行人，显示出再识别的结果。

整个设计的巧妙之处是神经网络的复用，两次识别都需要经过同一个神经网络结构

层。网络结构层中包含了两种不同的网络模块，神经网络根据输入的不同，决定驱动不同

的功能模块，控制最后显示结果的不同。
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3.卷积神经网络设计

卷积神经网络是一种前馈型网络，包括输入层、卷积层、激励层、池化层和全连接层

等结构，各层的神经元都只与上层相连，接收上一层的结果输出给下一层[11]。卷积神经网

络最大的特点是权重共享，利用同一个卷积核对特征进行提取，使得能够共用相同的参数，

大大减少了参数量，简化网络结构。

3.1 儿童识别网络设计

行人检测作为目标识别中的一个关键技术，其针对场景画面做检测，在众多的目标里

识别出行人目标。现较为成熟的神经网络结构是 Faster RCNN、SSD和 YOLO 系列。由于

设计的监控系统要求检测实时性，且儿童识别也比一般的行人识别要更为精确。YOLOv3
结构[12]，在识别速度和准确率等性能上都能很好满足系统要求。它将识别问题统一为一个

回归问题，利用端对端训练技术直接对输入处理进行输出，提升了整体的目标检测运算速

度，使实时性成为可能。因此儿童识别网络，在 YOLOv3神经网络结构的基础上，进行适

度的优化设计，提高区分目标的精度。YOLOv3具体网络结构如图 3.1所示。

图 3.1 YOLOv3 网络结构图

YOLOv3网络由特征提取层和特征交互层两部分构成。YOLOv3前 74层包含了 53个
相同的 1×1和 3×3的 Convolutional卷积结构。每个 Convolutional模块包括卷积层、BN层

和 Leaky ReLU层，中间添加了大量的 Residual结构，进行 shortcut连接，作用是最优性能

的维持。网络的 75到 105 层则主要用于特征交互，最后输出三种不同尺度的预选框。每

个尺度内，都是通过卷积操作实现特征图之间的局部特征交互。

相比较于其他网络结构，YOLOv3的优化在于多尺度预测和更好的基础网络。YOLOv3
边界框使用聚类的方式得到多种尺度，可以适应不同大小的预测目标。而 Darknet-53作为
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YOLOv3特征提取层的核心基础网络，由于引入了残差结构，其性能大大得到了提升。

本系统定位于监控视角下的小目标，为了达到更佳的实验效果，在原基础上进行了几

处优化设计：

（1）用于识别的行人属性除了衣着类型、颜色、身形等外，还需要分析目标的尺寸，

合理配置预测框大小。这是利用标注数据的预测框辅助辨别的方法。在同一个图像画面内，

成人与小孩之间的尺寸存在明显的高度差，二者预测框之间的比例关系可以充当区分儿童

与成人的轮廓特征。在对数据进行标注时，注重目标的尺寸选择，尤其是不同类别预选框

尺寸的落差对比。

（2）网络中初始候选框的选择会直接影响训练速度和识别精度。利用 K-means聚类算

法对目标初始候选框的个数和尺寸维度进行聚类分析，选取优化后的聚类框作为网络的初

始候选框[13]。

3.2 行人再识别网络设计

行人再识别是利用计算机视觉技术判断图像或视频序列中是否存在特定行人的技术。

对一台监控下某一特定行人，检索到该目标在其他监控下出现的所有图像，实现跨设备的

行人检索。

目前行人再识别网络中一个高性能的 baseline[14]是以 ResNet50作为基础网络实现的。

其常用的评估指标是 rank-n，表示检索结果中置信度最高的 n张图有正确结果的概率，数

值越大匹配度越高。行人再识别网络结构如图 3.2所示：

图 3.2 行人再识别网络结构图

ResNet50包含有 1个卷积层和含相同结构的 4个模块，每个模块都由 1个下采样块和
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2个残差块构成，对输入的特征图进行下采样，使长宽都缩减为原来的
2
1
，不断减少网络

的参数量。残差块利用 shortcut连接进行残差学习，保持了输入与输出特征图尺寸的一致。

而残差结构的设计，正是前面 YOLOv3和 ResNet系列巧妙之所在。

图 3.3 残差结构示意图

随着网络深度增加，网络性能可能不会随之提升。正如图 3.3所示，如果网络最优的

输出结果就是输入 x，那么一般网络的优化目标就是 H(x)=x，而加入了右边的 shortcut连
接后，网络输出表示为：

xxFx  )()(H (3.1)

)(xF 为网络的残差，则此时网络的优化目标就转化成：

xxHx  )()(F (3.2)

可以看出，只要将残差值优化成 0，就相当于是构成了一个恒等映射 xxH )( ，网络

性能就不会下降。网络的残差值优化成 0，要远远比将输出优化成输入本身容易，因此能

够更好维持上一层的网络性能，避免了深层网络的梯度消失和退化。

3.3 儿童识别与再识别网络结合

目前行人再识别技术主要有两种应用场景：一是测试的输入是一对行人图像，输出二

者的相似度来判断是否为同一个目标；二是输入单个目标行人，提取其特征，在视频序列

中进行匹配。而实际中我们的儿童识别就是基于视频序列进行的，所以考虑到系统的一致
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性，行人再识别技术也将定位于检测的同步显示。

图 3.4 儿童识别与再识别网络结合示意图

整个网络架构设计如图 3.4所示。两个网络的结合是单向连接的，信息只能沿着一个

传输方向一步步被处理，总体经过了特征提取、特征识别、特征计算到特征匹配四个过程。

视频数据先经过 YOLOv3网络的处理，其起到的是检测与预测的作用，而 ResNet50则根

据 YOLOv3处理后得到的预测结果进行计算和匹配。一个网络的输出结果，刚好是另一个

网络的输入。

利用不同的数据集进行训练，使训练后的网络模型具备良好的特征识别和检索的能

力。当有监控视频流传入至网络输入层后，便重载神经网络模型开始处理。深层网络将成

千上万的参数一层一层往下传递，最后在每一帧图像里，输出儿童和成人两个不同的类别，

根据识别到的结果画出预测框。每一个预测框内就包含有一个行人目标。这些只含有行人

的预测框图像，正是 ResNet50检测所需要的图样。将所有目标框存入 Gallery中，先计算

Gallery内各行人的特征向量，再计算 Query 待查询图像的特征向量与 Gallery行人特征向

量的欧式距离。

这里引入欧式距离是参考行人再识别的传统方法度量学习。距离度量常用于衡量个体

特征间的相似程度，距离越远表明个体差异越大。而欧式距离是常见的距离度量方法之一，

用于衡量空间各点之间的绝对距离。

n维空间的欧式距离可表示为：
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转化为一般的欧式距离表示就是：

222 )(2 CPCPCPdist  (3.5)

最后 Query 与 Gallery 样本间的差异我们舍弃 Softmax 和交叉熵而引入 Triplet loss[14]

来定义。Triplet loss就是随机从训练集中选取一个样本 Anchor，再分别选取一个和 Anchor
同一类的样本 Positive 和不同类的样本 Negative，构成一个三元组。通过学习，让同类的

特征表达之间的距离尽可能小，而异类的特征表达之间的距离尽可能大，并且使二者距离

之间有一个最小的间隔α，可表示为：
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这个最小间隔，就是正负样本间的距离，也是程序用来判断是否为同一 ID 行人的阈

值。最后再利用 Label smoothing技术，对标签进行正则化处理，增大类间距离，减小类内

距离，缓和网络的过拟合程度，公式表示为：
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正是因为引入了 Triplet loss和 Label Smoothing，再识别问题中类间相似、类内差异的

难题才很好得到了解决。

3.4 数据集选择

两种不同的识别技术，依靠两种不同的网络结构实现，因此也需要两种不同的数据集。

在数据集的选择上，除了依赖于已公开的数据集外，还通过网络爬取方式和图像变化等数

据增强方式扩充了整个训练库。

3.4.1 儿童识别数据集

现有的 COCO、PASCAL_VOC 等目标识别数据集中，行人是作为众多目标中的一个

分类，儿童与成人没有分开标注。而且我们所研究的系统应用于监控场景下，监控摄像普
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遍像素不高，均为远景拍摄，行人在画面中所占比例较小，均为小目标样本，与里面近景

高清大头照差异较大，因此不选用现有行人数据集充当系统的训练集。

通过在互联网各大网站上搜索和在监控录像中截取，最后收集到 4032张相关数据，

其中儿童与成人正样本共 2032张，负样本 2000张，共标注了儿童 8157个，成人 5830个。

这些照片均为实际或模拟实际的监控场景。其中，3226张作为神经网络的训练集，806张
作为测试集。

3.4.2 行人再识别数据集

目前大部分的行人再识别技术训练和测试都是基于在公开数据集上开展的，这些数据

集均由若干个不同角度的监控摄像头拍摄得到，包含了众多截取好的行人图像，且对行人

图像做好了标注处理。本文使用了Market1501、CUHK03 和MSMT17三个数据集进行试

验，三个数据集的部分行人图像样本如下图所示。

图 3.5 数据集的行人图像样本

为了提高行人再识别的跨域效果和泛化能力，更好地适应于现实中多变的生活与生产

场景，我们对这三个数据集进行了联合训练。将Market1501、CUHK03和MSMT17共 7069
个行人合计 171822张图片，统一转化为Market1501 的命名格式，作为神经网络的训练集

和测试集。这大大增加了数据集数量，使其囊括更多的实际画面和真实场景。
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4.卷积神经网络与系统验证

4.1 神经网络训练与验证结果

用上面处理好的数据集对设计的卷积神经网络进行训练与测试，针对训练过程记录了

若干组不同情况的数据，如表 4.1所示。

表 4.1 神经网络训练数据表

训练类型 Train loss Test loss Epoch time/s mAP/%

原混合数据集 9.83 12.46 241.2 88.69
剔除现行人数据集 13.08 15.17 195.0 91.34

数据清洗后 12.74 14.50 184.8 93.05
网络优化后 10.31 13.95 89.4 93.18

训练一共分为四种不同的类型。在数据集的选择上，剔除混合数据集中原现有行人数

据集，只保留模拟监控场景的数据，实验结果中训练损失下降到 13.08，数值上略有增大，

原因在于数据集中存在许多背景相似的图像，导致信息量不足，无法进一步学习到更多特

征，也致使训练的收敛速度变慢了，需要训练更长的时间才能达到相同的性能。但是经测

试，整体的准确率却有所提升，表明系统正趋于数据集的特征表达，更有理由说明现有行

人数据集不符合我们的系统要求。

而经过更进一步的数据清洗和网络优化后，多类别目标检测指标 mAP 最优时达到

93.18%，模型总体的平均精确度表现出了极高的性能，而儿童和成人的识别准确率也分别

高达 94%和 92%，训练速度和准确率更是明显提升了约 54.2%和 5.1%，数据如图 4.1所示。

图 4.1 神经网络验证准确率数据图
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儿童识别准确率和成人识别准确率反映着神经网络的内部性能，但是对于网络结构以

及整个外部系统而言，是否能够在画面中准确识别出对应的类别才是有效评估效果的唯一

指标。因此，为了能够更直观和清晰地验证网络实际效果，忽略准确率的动态起伏变化，

除了识别准确率外，我们还定义儿童与成人的识别度和区分率这两个新概念作为评估指

标。其具体的计算公式如下：




画面中该类别总数量

正确识别某一类别数量
识别度 (4.1)

 





成人数量儿童数量

正确识别对应类别
区分率 (4.2)

这里的识别度是指在一个监控画面中正确识别出某一类别的数量占画面内该类别总

数量的比例，而区分率是指在每一帧视频序列中能够正确区分出儿童和成人的精确度。

随机挑选 100张混合着儿童与成人的监控场景图像，对神经网络进行验证。验证的结

果如图 4.2所示。

图 4.2 神经网络验证指标图

可以清晰看出，在儿童识别网络中，准确率和识别度均达到 90%以上的正确率，而儿

童与成人的区分率为 0.91，在混合人群的画面里，已基本具备精准识别和判断的能力。挑

选其中一张实际的测试效果图，如图 4.3所示。
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图 4.3 实际测试效果图

在对行人再识别网络验证中，Query与Gallery样本间计算得到的欧式距离平均为 0.73，
结果要远远小于类内距离阈值，同类间的相似度分布较为接近。而再识别准确率为 0.97，
除去视频画面中一些光线暗淡、截取的图像不清晰、不完整和目标行人尺寸过小等极端情

况造成无法检索到对应目标外，一般情况下都能够再识别正确，整体效果显著。

4.2 系统应用验证与演示结果

为了整个系统易于交互与显示，我们将卷积神经网络搭载在应用端的窗口界面上，整

个智能儿童寻回系统以应用端方式呈现，更有利于使用和推广。

整个图形界面是利用 Python下的 tkinter工具库设计的，结合 OpenCV图像处理技术，

将儿童识别网络和行人再识别网络都搭建成端对端的网络模型。在同一种编译环境下，系

统模块间的调度和交互速度可以达到最优。

本文设计的智能儿童寻回系统的主界面如图 4.4所示。主界面包含可供用户操作的功

能按键以及识别结果的展示窗口，包括儿童识别和行人再识别两个主体功能，其中儿童识

别支持在线监控和视频监控两种识别模式。
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图 4.4 智能儿童寻回系统应用界面

正常的系统操作是先进行儿童识别的功能使用，选定待识别的监控视频，经过短暂的

模型加载和计算时间后，应用界面上会显示出识别后的结果。儿童与成人两种不同的类别，

会用不同颜色的预测框以示区别，如图 4.5所示。

图 4.5 智能儿童寻回系统识别界面
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然后在识别显示的过程中，利用应用窗口中的截取图像功能，对识别出的儿童或成人

图像进行截取作为待检索的目标行人，截取得到的图像会统一保存在一个特定文件夹下，

方便后面选择，效果如图 4.6所示。

图 4.6 智能儿童寻回系统图像截取界面

最后是使用行人再识别功能。选择刚才截取的图像作为检索图像，在视频序列中判断

是否含有特定目标，运算后的结果也会同步显示在窗口内。再识别结果如图 4.7所示，待

检索的目标已经被准确找出，通过其他标识标志。
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图 4.7 智能儿童寻回系统行人再识别界面

至此，整个系统搭载着识别与再识别功能一脉相连，识别与检索能力相辅相成，搭配

监控系统的使用，一整套实现流程下来，能够在海量的监控资源中一步步筛选出所需要的

目标图像，极大地辅助了失踪儿童的高效寻回，大大节省了人力物力财力。
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5.总结与展望

5.1 研究总结

本文的核心是实现儿童识别与行人重识别技术的结合，准确而高效将 YOLOv3 与

ResNet50网络结构融合。由于系统应用于监控场景下，本文将 YOLOv3网络结构进行适度

的优化设计，使其更适合于小目标的检测。本文着重介绍两种技术所采用的神经网络结构，

以及研究儿童识别与再识别网络结合后在系统中的处理机制和实现阶段，最后通过实验验

证表明了该网络结构的有效性。验证数据表明，儿童与成人的识别准确率和区分率均达到

90%，行人重识别的准确率达到 95%，能够成功将儿童与成人进行区分，且在跨监控设备

的行人检索中也能精确定位到目标。两个功能搭配起来使用，可以辅助失踪儿童的寻回，

提高整体的失踪寻回率，具有重大的社会意义和实际应用价值。

5.2 未来展望

本文致力于将儿童识别与再识别技术相结合，提出了一种系统层面上的实现方案，取

得了较好的效果，但是仍然存在一些问题在未来仍待解决：

（1）神经网络对其他实际监控场景的普适能力较弱

本文训练所得的儿童识别准确率和成人识别准确率虽然较高，但是神经网络对其他监

控场景的普适能力较弱。虽然很大部分原因是出自数据集的收集上，训练库的数据单一场

景较多，网络模型缺乏丰富多样的监控场景学习，导致在其他场景的识别中会有所失误。

但是除了需要进一步扩充数据集外，也还需要对神经网络作进一步的结构改善和优化设

计，不断探索更多的改良技巧和方法，使其在对小目标的特征提取上能有更出色的效果。

（2）真实监控场景下行人属性部分难以区分

在真实的监控场景下，摄像头所采集到的行人图像，因为光照不同、设备本身清晰度

不同、拍摄角度不同等，会出现许多难以辨别的情况，再加上局部遮挡、背景干扰、行人

姿态不同、衣着外观相似和空间位置不对齐等各式各样的图像问题，极其容易导致目标识

别和行人再识别出现误判和错判的情况。
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交集，或许也会是往后一个很美好的回忆！我很满足！

最后，感谢陪伴了我四年的母校——华南师范大学。在这里走过的所有路、遇到的所

有人、经历的所有事、获得的所有成绩、感受的所有思绪、享受的所有青春、领悟的所有

成长，弥足宝贵且倍感珍惜。我很幸运，同样亦很知足！

也许，我并不知道路途的前方究竟有什么，但是，我们还是会迈出步伐。因为，我们

仍在旅途之中。

张子憧

二○二○年四月三十日
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