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摘  要  目前行人重识别算法面临的主要问题包括背景过多、行人区域缺失及图片视角差异等。基

于行人区域中显著性特征之间存在着强相关性及行人区域与背景区域特征之间存在着弱相关性两方

面的观察，该研究提出一种基于特征点相关性的行人重识别方法。其中，通过采用一种基于视觉不

变性与弱检测的上下文信息处理模块，即 CIP(Contextual Information Processing)模块实现该方法。

由于具有强相关性的特征可能分布在不同的粒度之间，所以嵌入 CIP 模块的多粒度行人重识别方法

可以融合粒度之间的相关性信息。实验中，通过以第一配准率(Rank-1)和平均准确率为评价指标，

使用单数据集测试、跨数据集测试两种方法，在 4 个大型的行人重识别数据集上进行了充分的测试

实验，并利用两个可视化的方法——弱检测效果与行人区域中显著特征点的相关性效果，对 CIP 模
块的有效性进行验证。实验结果显示，目前主流的多粒度网络通过嵌入 CIP 模块，性能均有明显的

提升。
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Abstract  Person re-identification suffers from some problems such as confusion with excessive background, 
incomplete  targets, and different viewing point etc. There are  two basic observations for most person re-
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1 引  言 

  在智能安防、智能监控和疑犯追踪等领域

中，首要工作是判断某个行人是否出现在不同摄

像机的视域中。然而目前普遍使用人工进行判断

的方法不仅需要耗费大量的人力、物力，而且准

确率较低[1]。随着社会需求逐渐增加以及计算机

视觉技术日渐成熟，行人重识别技术已成为当前

研究的一个热点方向。其中，行人重识别是一种

旨在识别不同摄像机视域中是否出现某个特定目

标行人的技术[2]。

  传统的行人重识别主要关注设计手工视觉特

征与度量相似性两个问题。随着深度学习的发

展，分类、检测、识别和检索等计算机视觉子领

域都取得了巨大的突破[3]。将深度学习应用于行

人重识别领域也成为了一种必然的趋势。基于深

度学习的方法，研究人员对行人重识别进行了大

量、更深入的研究[4]。与传统方法相比，基于深

度学习的行人重识别方法可以自动提取特征，更

加高效和精准[4]。然而，行人重识别还存在着诸

多的挑战，如遮挡、模糊、拍摄视角不同和检测

算法性能不佳等[2]。这些问题都可能导致行人背

景过多或行人区域缺失。针对行人背景过多以及

背景干扰的问题，Song 等[5]采用二进制分割掩

模去除了行人背景的干扰，并以完整图像、身体

和背景三个部分的特征连接三元组损失函数强制

模型学习到对杂乱背景鲁棒的特征。Xu 等[6]创

建了基于姿态引导下的区域注意力机制方法，

以此减少背景噪声的干扰。行人姿态多变也是

行人重识别面临的极大挑战，因此，Zheng 等[7]

通过构造 PoseBox，将姿态不变嵌入法作为行人

描述子，消除了行人姿态多变对行人重识别的

影响。若仅仅利用行人重识别的全局特征，行

人重识别模型无法捕捉到足够的差异性特征，

而引入局部特征是提高行人重识别性能的一种

思路[8]。Kalayeh 等[9]利用语义分割的方法引导

模型从行人身体不同区域提取了局部特征。目

前，对行人进行分块并搭建一个多粒度网络使

模型更加关注局部区域是最为常见的思路。Sun 
等[10]提出一种基于分块的卷积基准网络(Part-
based Convolutional Baseline，PCB)，通过将行

人均等分为六分块引导网络更加关注局部粒度信

息。Huang 等[11]提出一种基于分块对齐池化(Part 
Aligned Pooling，PAP)方法的多粒度网络，提升

了模型在跨数据集测试的性能。Su 等[12]利用一

种姿态估计将行人分块并以特征权重网络给不同

identification applications,  i.e.,  strong correlation exists between  the discriminative  features, and weak 
correlation exist between feature points of  the pedestrian areas and  the background areas. Based on such 
observations, a person re-identification method based on features correlation is proposed in this paper. The 
CIP (contextual information processing) module based on viewpoint invariance and soft-detection is applied 
to  realize  the proposed method. Since strong correlative  features distribute at different granularities,  the 
multi-granularity based person re-identification methods can describe relationship between granularities by 
embedding the CIP module. The experiments are implemented on four large-scale person re-identification data 
sets. Both single-domain and cross-domain tests are used in the experiments. The Rank-1 and mean average 
error criterion are used as the evaluation indicators. As the experiment shows, the proposed method enhances 
the identification performance of several mainstream multi-granularity methods by CIP module. 

Keywords  person re-identification; correlation between features; contextual information
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区域赋予不同的权重。Wang 等[13]也提出一种将

判别信息与各粒度相结合的多粒度网络(Mutiple 
Granularity Network，MGN)。

  但目前性能最好的行人重识别方法依然存在

不少问题。例如，若引入姿态估计以及分割的方

法，则会引入额外数据集的先验；若不借助姿态

估计或分割等方法，行人重识别算法的性能则会

受到行人图片中背景的干扰[5]。同时，出现部分

行人区域缺失的问题也没能得到较好的解决。另

外，大部分多粒度网络在不引入额外数据集的情

况下，最常用的分块方法是先横向均等分块，再

对每一块所提取的特征进行对比，如头部跟头部

对比。但在图片中存在背景过多或部分行人区域

缺失时，将会出现头部与背景对比的情况，这导

致了行人重识别性能急剧下降。并且，多粒度模

型也忽视了粒度特征之间的相关性。为解决上述

问题，研究像素点或者特征之间的相关性对行人

重识别具有极大的意义。其中，在行人重识别网

络模型中引入背景区域特征与行人区域特征之间

的弱相关性信息，可实现行人的弱检测效果，这

避免了背景区域的干扰。在行人重识别网络模型

中引入行人区域特征点之间的强相关性信息，则

可实现特征点缺失时图像信息相对完整，这将

有效地解决行人区域部分缺失或遮挡等问题。此

外，如果特征点相关性在不同视角下具有不变

性，那么将对解决行人姿态多变有所帮助。

  在图像相邻邻域的相关性研究中，特征相关

性普遍存在于文本与图像中，表示一个或多个特

征与其他特征之间存在一定的依赖关系。在文本

分析领域中，Deerwester 等[14]在 1990 年提出了

经典的浅层语义分析(Latent Semantic Analysis，
LSA)方法，通过使用词-文档矩阵来描述词与文

档之间的依赖关系。此后 Hofmann[15]提出概率潜

在语义分析(Probabilistic LSA)模型对 LSA 进行

改进，利用概率生成模型对文本进行话题分析。

由于相邻领域存在的相关性也普遍存在于图像

中，故概率潜在语义分析也被大量应用于图像分

类、检测、检索等领域[16-17]。图像像素存在一定

相关性最早体现在灰度共生矩阵中，它描述了相

邻像素之间的灰度存在较强依赖性的现象[18]。这

种相关性不仅存在于相邻邻域，在图像的不同区

域也可以存在较强相似性，如行人的两只鞋子区

域之间、两只手所在区域之间、两条腿所在区域

之间都应该存在较强的相关性。

  本文的整体设想及分析部分借鉴了  Wang 
等[19]提出来的非局部神经网络(Non-local Neural 
Networks)。其中，Non-local 网络结构可以模块

化特征图中任意两个特征点之间的关系。本文借

鉴 Non-local 网络的思路设计了 CIP 模块，并将 
CIP 模块组成的网络称为 Contextual Information 
Processing Network(CIPN)。CIPN 能够捕获视角

不变性的特征点关系并具有弱检测功能。在嵌入 
CIPN 后，行人重识别模型将更加关注行人区域

以及粒度之间的关系，使得基于分块的行人重识

别模型的性能得到显著的提升。本文在行人重

识别的 4 个数据集上进行了充分的测试实验，

并使用两个评估指标验证了该模块的有效性。

同时，本文通过可视化工作呈现了弱检测效果

及显著特征点的相关性效果，验证了该模块的

有效性机理。

 

2 研究方法

2.1 基于深度学习的行人重识别网络结构

  本文的行人重识别网络结构基本可以分为特

征提取网络、粒度全连接网络、能够捕获视角

不变性的特征点关系并具有弱检测功能的 CIPN 
三部分，具体如图 1 所示。其中，特征提取网

络为用于提取行人基础特征的基础网络，如 
VGG[20]、ResNet[21]、DenseNet[22]等。考虑到目

前大部分方法普遍使用 ResNet50 作为特征提取

网络，本文在图 1 中也使用 ResNet50 作为特征
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提取网络图示。

  粒度全连接网络主要包括分块、全局最大池

化、降维全连接层和分类全连接层。按照分块方

式，粒度全连接网络可分为单粒度和多粒度全连

接网络。单粒度全连接网络是对特征提取网络输

出的整个特征进行全局最大池化操作，从而得到

一个全局的单粒度行人特征向量。而多粒度全连

接网络则是对特征提取网络输出的特征先进行分

块，再对每一块进行全局最大池化操作，从而得

到多个局部的粒度行人特征向量，如图 1 的粒度

全连接网络为三分块粒度全连接网络。目前大部

分基于分块的行人重识别网络粒度数量从六个到

十几个不等。一般在不引进新数据集的情况下，

分块方法普遍使用横向均等分块。降维全连接层

可以对全局最大池化操作所得到的初步行人特征

向量进行降维，得到降维后的粒度行人特征向

量。特征降维后，在各分支后面分别接上分类

全连接层，即可组成完整的粒度全连接网络。其

中，降维全连接层的维度与具体模型相关，分类

全连接层的维度与数据集类别数相关。

  CIPN 连接在 ResNet50 中的 layer 3 后面。本

文的 CIPN 由两个 CIP 模块(图 1 分别表示为 CIP 
module 1 以及 CIP module 2)和连接在中间的残

差 layer(图 1 表示为 CIP-layer)组成。CPlayer 的
结构与 ResNet50 的第 4 个卷积块堆叠层一样，

但卷积核的步长为 1。ResNet50 的 layer 3 输出的

浅层特征先输入到第 1 个 CIP 模块，再经过 1 个 
CIP-layer 以及第 2 个 CIP 模块，最后得到具有视

角不变性与弱检测效果的初步行人特征。CIPN 
后半部分连接的网络与粒度全连接网络一致：

先将初步行人特征输入 GMP 进行全局最大值池

化操作，然后连接一个降维全连接层得到降维

后的 CIP 行人特征向量，最后再连接一个分类

全连接层。

2.2 CIP 模块的数学表示与模块实现

  在特征图中，任意两个点之间都存在一定程

度的相关性。这种相关性可以借鉴 Non-local 的
数学表达式：

                 
       

(1)

其中，x 为输入的特征，y 为输出的特征，两者

的大小一致；f(xi, xj)为特征图位置 i 与位置 j 的相

注：GMP 表示全局最大池化(Global Max Pooling)；DR 表示降维全连接层(Dimension Reduction Full Connect Layer)；FC 表示分类全连接层(Full 

Connect Layer)；LG 表示在粒度全连接网络后面各分支的损失函数；LCIP 表示在 CIPN 后面的交叉熵损失函数

图 1 嵌入 CIP 模块的 ResNet50

Fig. 1 The ResNet50 with CIP modules
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关性，f(xi, xj)值越大，表示两个位置的相关性越

强；g(xj)表示位置 j 处的输入信号；C(x)为归一

化因子。

  CIP 模块的网络结构如图 2 所示。CIP 模
块是对公式(1)进行模块化封装的网络结构，用

于学习任意两点之间的相关性。模块输入的特

征图为  ，其中   表示大小为 
C×W×H 的维度空间。首先采用 3 个 1×1 的卷

积核(q, k, v)对 X 进行卷积，并获得三组卷积后的

特征图，分别命名为 、 、 

。其中，卷积核 q 和 k 主要用于降低

通道数，减少计算量。接着分别对 Q 进行数据重

构得到 ，对 K 进行数据重构与转置操

作得到 。然后，对  与

 进行矩阵相乘操作得到相似度矩阵  S。最

后，将相似性矩阵 S 输入 Softmax 函数进行归一

化可得 。其中，  代表着特征图

中每一个位置与其他所有位置之间归一化后的

相关性。位置 i 与 j 的关系可以用矩阵  的第 
i 和第 j 列的交点值  来表示。  的具体公式

如下： 

                     (2)
  对于  V  先进行数据重构得到   

，用 表示  与  进行

矩阵相乘所得矩阵：

                                   (3)
  与 Non-local 网络的思路有所不同，CIP 模块

中 v 没有对输入 X 的通道进行降维，所以不需要

对 T 进行升维，这样整个网络构造相对 Non-local 
网络可以减少一个升维卷积。因此，只需要对 T 
进行数据重构操作即可得到 。

  CIP 模块的输出值 Y 由输入的特征 X、  和
自适应调节因子 γ 组成，具体如公式(4)所示：

                                (4)

其中，  代表着对应元素相加。由公式(4)可以

看出，Y 的任意一个元素值都可以看成是 X 各个

元素值的显性加权组合。因此 CIP 模块学习到点

与点之间的依赖性，并将这种信息融合到行人特

征中，从而捕获了全文信息。 
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图 2 CIP 模块的图示

Fig. 2 Illustration of the CIP

2.3 损失函数与相似性度量

  在粒度全连接网络后面各分支接上各自的

损失函数(Granularity Loss)，表示为 LG。由于本

文主要关注 CIPN 网络，所以对粒度全连接网络

后面各分支所使用的损失函数 LG 不作更多的阐

述。为了学习到更具有判别力的特征，并使得整

个训练简单高效，本文在 CIPN 后面接上交叉熵

损失函数，表示为 LCIP。在行人重识别网络中，

交叉熵损失函数通过 Softmax 函数输出行人类别

的预测值概率，并以该预测概率与指示变量进行

损失评估，具体如公式(5)所示：

                    
       

(5)

其中， 表示行人类别数量；p(c)为
所输入的图片属于 c 类的预测概率；y(c)属于指

示变量。若所输入的图片属于 c 类，则 y(c)＝1；
若所输入的图片不属于 c 类，则 y(c)＝0。
 总损失函数设置为 LCIP 与各粒度损失函数 LG 
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的总和，具体如公式(6)如所示：

                              
       

(6)

  在训练阶段，通过不断最小化损失函数 LCIP 
训练 CIPN 分支，使得 CIPN 能更好地学习到点

与点的相关性。在测试阶段，先将该分支的 CIP 
行人特征向量与粒度全连接层所得到的粒度行人

特征向量进行拼接，得到最后的行人特征向量，

然后采用欧式距离进行相似度度量，具体如图 1 
所示。

3 实  验

3.1 数据集与评估方法

  为 对 本 文 提 出 的 方 法 进 行 分 析 与 评

估，选择  4  个常用的行人重识别的数据集

(Market-1501[23]、 CUHK03[24]、 DukeMTMC-
ReID[25]和 MSMT17[26])进行实验，各数据集的基

本情况如表 1 所示。其中，MSMT17 是目前行人 
ID 数量最多、图片数量最多、拍摄场景最为复

杂和挑战性最大的数据集。数据集一般分为训练

集和测试集，测试集中包含查询图片(Query)与
候选图片集(Gallery)。
  目前大部分行人重识别的相关研究采用两

个评价标准：第一配准率(Rank-1)和平均准确率

(Mean Average Precision，mAP)。其中，第一配

准率主要用于模型对简单样本配准性能的评估，

而平均准确率则兼顾了模型对困难样本配准性能

的评估。

3.2 实验参数设置及实验过程

  本文实验基于 EANet 的开源代码[11]，使用 
Pytorch 深度学习框架实现，并在 NVIDIA GTX 
1080Ti GPU 硬件上运行。在数据集处理方面，

所有的设置都与基础模型一致。如在 PAP[11]与

PAP＋CP 实验中，仅采用垂直翻转进行数据增

强，所有的图片均被转化为宽 128 像素且高 256 
像素。在训练参数设置方面，本文使用随机梯

度下降法作为优化算法，冲量(Momentum)设置

为 0.9，批大小设置为 32，权重衰减系数设置为 
0.000 5，总的训练周期(Epoch)数量为 60 个。

在训练过程中，先将预训练好的 ResNet50(已在 
ImageNet 上进行预训的模型)参数固定，然后采

用 0.2 的学习率对新增加的层进行 1 个训练周期

的微调。微调结束后，开放网络所有的层，对模

型的所有参数训练 60 个训练周期。此时新增加

的层的起始学习率为 0.2，其他层的起始学习率

为 0.1，每 25 个训练周期的学习率下降为原来的 
1/10。所有的损失函数均采用交叉熵损失函数。

训练总损失为所有分支损失之和，且每个分支

的损失函数权重一致，均设置为 1。在测试过程

中，批大小仍然为 32，采用欧氏距离作为相似性

度量方法。具体的实验流程如图 3 所示。

 

4 实验结果与分析

4.1 模块的有效性验证分析

  为验证  C I P  模块的性能，本文分别在 
ResNet50、PCB[10]、EANet[11]和 MGN[13]四个基

表 1 常用的行人重识别数据集

Table 1 Typical person re-identification datasets
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础模型中选择合适的模型加上 CIP 模块进行实

验。其中，PCB、EANet 和 MGN 均为目前性能

较好的多粒度网络。接入方式采用 CIPN 分支接

入，具体如图 1 所示。CIPN 分支提取的特征为 
1 024 维的向量，其他基础分支的维度因模型而

异，但需保持和基础模型一致。最终将所有分支

得到的行人特征向量拼接后进行相似度匹配。本

文分别在单数据集和跨数据集对 CIP 模型的有效

性进行验证。

  在单数据集测试中，本文在  ResNet50、

PCB、PAP[11]和 MGN 四个基础模型加上 CIP 模
块，并在 4 个数据集进行训练与测试。其中，数

据集 MSMT17 最为复杂，更具有代表性。从表 2 
可知，加上 CIP 模块后，所有的基础网络在 4 个
数据集的 Rank-1 与 mAP 两个评价指标上都有明

显的提升。CIP 模块对基础网络 ResNet50 的性能

提升最为明显，其中在 CUHK03 数据集上 mAP 
提升了 7.3％，在 MSMT17 数据集上 mAP 提升

了  5.2％，甚至在两项评价指标上已经接近多

粒度网络 PCB 的性能。增加 CIP 模块对多粒度

网络 PCB 的精度同样具有非常明显的提升，其

中在 MSMT17 数据集上 mAP 提升了 5.0％。然

而，从表 2 可看出，随着模型分支的逐渐增多，

CIP 模块对网络精度的提升作用越来越微弱。主

要是因为增加的 CIP 分支随着网络分支总数的增

加，CIPN 分支产生的特征对总特征的占比会越

来越小。但即使对于 MGN 这种具备 3 个分支、

8 个粒度的大型网络，MGN＋CIP 模型在 4 个数

据集上的各项评估指标也有小幅度的性能改善。

  在跨数据集测试中，本文在 ResNet50、PCB 
和 PAP 三个基础模型加上 CIP 模块，并在两个数

据集进行训练与测试。训练测试结果如表 3、表 
4 所示。从表 3 和表 4 可知，加上 CIP 模块的 3 
个网络在跨数据集的性能均有显著的提升，表明

表 2  单数据集测试

Table 2 Single-domain tests

图 3 实验流程

Fig. 3 Experiment flow chart

注： MGN* 表示此处的 MGN 为本文所复现的模型
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该方法对跨数据集行人重识别也能起到一定的作

用。在单数据集测试中，CIP 模块对模型精度的

提升效果随着模型分支的增加而减弱，但在跨数

据集测试中这种现象有所减缓。以 M→D 数据集

测试为例，CIP 模块对 ResNet50、PCB 和 PAP 在 
Rank-1 指标的提升分别是 2.4％、2.4％、3.1％，

在 mAP 指标的提升分别是 1.8％、2.9％、2.9％。

这表明通过增加 CIP 模块，模型更加关注区域

与区域之间的关系，并在一定程度上提升了模

型的泛化能力。通过对比单数据集测试与跨数

据集测试两个实验可看出，CIP 模块对多粒度

网络模型的性能提升在跨数据集中的表现更为

明显。

  表 5 为将本文方法与其他深度学习的行人重

识别方法在 4 个数据集的结果进行比较。从表 5 
可看出，本文复现的 MGN*＋CIP 模块性能总体

优于其他的行人重识别方法。虽然相对于 MGN* 
仅有小幅度的提升，但由于 MGN* 本身是一个

具有 3 个分支及 8 个粒度，针对各条分支结合了

三元组损失函数和交叉熵损失函数进行复杂调试

的模型，所以提升相对困难。尽管如此，CIP 模
块还是能在一定程度增强了该模型的性能。而且

在存在大量行人背景区域过多的数据集 CUHK03 
上，Rank-1 和 mAP 指标分别提升了 2.2％、

1.8％。这说明了  CIP 模块从弱检测效果上对 
MGN 的精度具有更大的提升效应。

4.2 模块的可视化验证分析

  为深入探究 CIP 模块能够起作用的机理，本

表 3 跨域数据集测试 1

Table 3 Cross-domain tests 1

表 4 跨域数据集测试 2

Table 4 Cross-domain tests 2

注：X→Y 表示在数据集 X 进行训练，在数据集 Y 进行测试；MS 代表数据集 MSMT17；M 代表数据集 Market-1501；C 代表数据集 CUHK03；D 代
表数据集 DukeMTMC-ReID；R-1 代表 Rank-1；同表 4
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文在 ResNet50 上进行了可视化探究的实验。其

中，实验所采用的照片均来自 MSMT17 数据集。

  本文在 CIPN 第 2 个 CIP 模块(即图 1 中
的 CIP module 2)输出的特征上使用类激活映射

(Class Activation Mapping)[29]，对 CIPN 分支更

加关注的区域进行可视化，结果如图 4 所示。从

图 4 可以明显观察到，模型更加关注行人所在区

域。这是由于模型通过学习点与点之间的相关

性，而背景区域与行人区域的差异相对较大，从

而使得模型更为关注行人区域，达到了某种程度

的弱检测效果。

  此外，本文还对特征点之间的关系进行了可

视化，结果如图 5 所示。对于经过 Softmax 函数

归一化后的矩阵  上的任意一点 (  

代表着特征图点 i 与点 j 之间的相关性)而言，为

了证明这种相关性的存在，本文找出矩阵 S 中最

大值对应点 ，并将与该点相关性最

大的 10 个点输出(图 2)。具体操作为，输出最大

点所在列 (图 5 标注为虚线红色圈)中排序前 10 
的值的对应点(图 5 中标注为虚线黄色圈，由于

部分点互相靠近画在同一个虚线黄色圈，所以每

个行人图片并没有 10 个虚线黄色圈)。图 5(a1)
与图 5(a2)为不同视角的同一个人，可以看出，

在不同视角下显著性特征 C 与 D 虽然丢失了，

但显著性特征 A、E、F 仍然属于强相关性。对

于图 5(b1)与图 5(b2)来说，虽然图 5(b1)中部

分行人区域缺失(少了一只脚)，但特征 A、B、C 
三者的强相关性仍然存在。这表明，这种相关性

表 5  与表现最佳方法的比较

Table 5 Comparison with recent state-of-the-art methods

图 4 用类激活映射对 CIP 模块输出的特征图进行可视化

Fig. 4 Visualized feature maps output by the CIP modules

注： MGN* 表示此处的 MGN 为本文所复现的模型；“/”表示没有做该数据集相应指标测试
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不会随着视觉的变化或因遮挡而丢失。这将对摄

像机拍摄角度不同的行人重识别非常有效，也能

较好地解决遮挡问题，是 CIP 模块对各个模型精

度提升的关键所在。

5 结  论

  本文提出一种适用于行人重识别的 CIP 模块

及 CIP 的嵌入方法 CIPN。CIP 模块主要通过关

注特征图中点与点之间的依赖来学习视角不变性

及区分行人背景的特征。在 4 个数据集上进行的

充分实验结果表明，通过嵌入 CIP 模块，大部分

多粒度行人重识别方法都得到了显著的提升。其

中，通过整合 CIP 模块到 MGN 上，本文在 4 个
数据集上均获得了最好的结果。此外，CIP 模块

具有较好的兼容性，能够很方便地嵌入到任何行

人重识别网络。同时，本文也通过可视化的方法

验证了 CIP 模块的有效机理。
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