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摘要 针对行人重识别中行人检测误差引起的空间错位,基于局部的深度网络模型仅学习相邻局部关系,导致远

距离局部相关性缺失,因此,提出了一种结合一阶和二阶空间信息的行人重识别算法。在主干网络上,学习一阶空

间掩模对输入图像的空间权值进行微调,以减少背景干扰;通过二阶空间掩模对远距离的依赖关系进行建模,并将

局部特征集成到依赖模型中,以获取全局特征表示。局部分支引入DropBlock对抽取的行人特征进行正则化,避
免了网络模型过于依赖特定部位特征。训练阶段用标签平滑分类损失和引入正样本中心的三元组损失联合优化

整个网络。在 Market-1501和DukeMTMC-reID数据集上的实验结果表明,相比其他主流算法,本算法的行人重识

别精度更高,且提取的行人特征判别性和鲁棒性更好。
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Abstract In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

spatial
 

dislocation
 

caused
 

by
 

person
 

detection
 

error
 

in
 

person
 

re-iden-
tification 

 

the
 

local-based
 

deep
 

neural
 

networks
 

model
 

only
 

learn
 

the
 

adjacent
 

local
 

relationship 
 

resulting
 

in
 

lack
 

of
 

long-distance
 

local
 

correlation 
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

person
 

re-identification
 

algorithm
 

based
 

on
 

first-order
 

and
 

sec-
ond-order

 

spatial
 

information 
 

On
 

the
 

backbone
 

network 
 

first-order
 

spatial
 

mask
 

is
  

learned
  

to
 

fine-tune
 

the
 

spatial
 

weight
 

of
 

the
 

input
 

image
 

to
 

reduce
 

the
 

background
 

interference 
 

The
 

second-order
 

spatial
 

mask
 

is
 

used
 

to
 

model
 

the
 

long-distance
 

dependency
 

relationship 
 

and
 

local
 

features
 

are
 

integrated
 

into
 

the
 

dependency
 

model
 

to
 

obtain
 

the
 

global
 

feature
 

representation 
 

In
 

the
 

local
 

branch 
 

DropBlock
 

is
 

introduced
 

to
 

regularize
 

the
 

pedestrian
 

features
 

to
 

a-
void

 

the
 

network
 

model
 

relying
 

too
 

much
 

on
 

specific
 

part
 

features 
 

In
 

the
 

training
 

stage 
 

the
 

whole
 

network
 

is
 

opti-
mized

 

by
 

the
 

label-smoothed
 

cross-entropy
 

loss
 

and
 

the
 

triple
 

loss
 

with
 

positive
 

samples
 

center 
 

Experimental
 

re-
sults

 

based
 

on
 

Market-1501
 

and
 

DukeMTMC-reID
 

data
 

sets
 

show
 

that
  

compared
 

with
 

other
 

mainstream
 

algorithms 
 

the
 

person
 

re-identification
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

higher 
 

and
 

the
 

extracted
 

pedestrian
 

features
 

are
 

more
 

dis-
criminative

 

and
 

robust 
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1 引  言

行人重识别[1]是利用计算机视觉技术对无重叠

视角相机捕获的行人图像和特定行人图像进行特征

提取,并根据距离度量方法判断是否为同一行人。
随着人工智能化的推进,行人重识别技术在智能安

防、无人超市、人机交互等领域有着广阔的应用前

景,但光照、遮挡、分辨率、人体姿势、相机视角、背景

和行人服饰等方面的变化较大,使行人重识别极具

挑战性。
早期的行人重识别主要研究如何设计具有鲁棒

性的手工视觉特征[2-4]和寻找合适的投影空间以对

特征进行相似度量[4-6]。常见的手工视觉特征结合

颜色直方图、纹理直方图对行人表征进行建模,得到

的高维行人特征可通过一系列相似性度量约束寻找

出一个线性投影空间,以更好地区分类内变化和类

间差异。但传统方法设计手工特征时容易忽视一些

视觉捕捉不到的信息,且距离度量过程不能很好地

利用手工特征的高维信息,往往只能得到次优的重

识别结果。因此,人们将深度学习技术应用到行人

重识别任务中。不同于传统方法将行人重识别任务

分为特征学习和距离度量两部分进行独立优化,深
度学习利用多个非线性映射结构提取查询图像中的

高级视觉语义,通过目标函数进行端到端的学习优

化,将两个环节结合到一起。根据目标函数的优化,
深度学习网络可自动从图像数据中学习更具有判别

性的特征以适应行人重识别任务,且识别结果较好。

Li等[7]提出了滤波器对神经网络(FPNN),率先将

神经网络用于行人重识别领域,相比传统方法,识别

性能得到了一定的提升。但单纯提取行人的全局特

征会使深度网络忽略具有判别性的局部细节,在背

景复杂、行人检测框不精准、有遮挡的情况下表现不

佳。Zhao等[8]引入姿态估计模型检测14个人体关

键点,并根据关键点划分身体部位,按自下而上的顺

序进行特征融合,得到了较好的识别结果。毕晓君

等[9]引入Deepcut模型获得了14通道的关键点置

信图,并根据关键点置信图进行粗略姿态和精细姿

态建模,以降低视角变化对行人重识别的影响。但

该方法需要引入预先训练好的姿态估计模型,会给

行人重识别网络引入额外误差。Cheng等[10]将查

询图像切分为4个水平条带,分别提取4个局部特

征和1个全局特征进行融合,用三元组损失优化整

个网 络。Sun 等[11]设 计 了 一 个 精 炼 部 分 池 化

(RPP)模块,重新分配水平条带边缘部分的异常值,
以保持水平条带内信息的一致性。为了尽可能地减

少水平切分对全局上下文信息连贯性的破坏,徐龙

壮等[12]通过金字塔池化获得多尺度信息,并通过特

征融合技术使相邻区域形成语义连贯性,以提供更

丰富的上下文信息。
针对大多数局部网络模型只侧重于学习相邻局

部之间的相关性,忽略了远距离局部间关系的问题,
基于已有研究工作[13-15],本文提出了一种结合一阶

和二阶空间信息的行人重识别网络模型。用卷积分

支学习具有判别性的空间信息,一阶空间掩模为全

局特征重新分配空间权重,以减少背景噪声对远距

离相关性建模的干扰;二阶空间掩模对全局特征进

行远距离依赖建模,并集成图像的局部信息。引入

DropBlock对提取的行人特征进行正则化,避免网

络模型过拟合的同时学习更具有判别性的局部特

征。将正样本中心引入三元组损失中,使类间特征

距离更大的同时保证类内样本特征具有更紧凑的空

间分布。在训练阶段,用中心三元组损失联合标签

平滑分类损失对整个网络进行优化。在 Market-
1501和DukeMTMC-reID数据集上的多次实验结

果表明,相比其他算法,本网络模型抽取的特征更具

判别性,且能有效提升行人重识别的精度。

2 理论与方法

本网络的框架如图1所示,整个网络由全局分

支和局部分支组成。用残差网络ResNet50[16]作为

骨干网络进行特征提取,在第1、第2阶段嵌入一阶

空间掩模,调整空间特征权值以降低背景噪声带来

的干扰;在第3阶段嵌入二阶空间掩模,建立图像局

部到局部,人体部位到部位的依赖模型。为了给二

阶空间掩模提供足够多的细粒度信息,按照文献

[17]的方法对残差网络进行调整。删除了 Res-
Net50第3阶段和第4阶段的下采样操作并使用扩

张卷积[18],将输出通道数增加一倍,使残差块抽取

到的特征拥有更丰富的细节信息,即在输入图像尺

寸为384
 

pixel×128
 

pixel×3的情况下
 

(3为通道
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图1 结合一阶和二阶空间信息的行人重识别网络框架

Fig 
 

1
 

Architecture
 

of
 

person
 

re-identification
 

network
 

based
 

on
 

first-order
 

and
 

second-order
 

spatial
 

information

数),输出尺寸为48×16×2048的特征图。
全局分支将第4阶段输出的特征图,经全局平

均池化(GAP)层得到2048维的特征向量,并用由

1×1卷积层、批归一化(BN)层和线性修正单元

(ReLU)激活函数层组成的特征降维模块,将特征

向量降至512维作为全局特征表示,由标签平滑分

类损失和中心三元组损失进行优化。局部分支在第

4阶段后附加了一个由卷积层和BN层、ReLU层组

成的ResNet瓶颈块[16]。为了使网络模型能够学习

到更多具有判别性的空间相关性,减少对某个特定

区域的依赖,避免网络过拟合,将DropBlock[19]应用

于瓶颈块产生的特征图,将其局部特征成块擦除。
擦除后的特征图经全局最大池化(GMP)层得到

2048维的局部特征向量,用降维模块将其降至1024
维,由标签平滑分类损失和中心三元组损失进行优

化。测试阶段将全局和局部分支的特征向量级联作

为最终特征,从而计算样本之间的距离。

2.1 一阶空间掩模

在真实监控场景下,摄像头捕获的行人图像往

往具有复杂的背景,且背景区域可能与行人前景变

化相似,直接利用卷积特征进行二阶空间信息建模

可能导致次优结果。因此,用一阶空间掩模为图像

特征重新分配空间权重,有利于依赖关系获得更多

的细节信息,并抑制其他无用信息,避免错误建模。
一阶空间掩模的结构如图2所示,由跨通道L1

范数操作、一个3×3的卷积层和一个Sigmoid层组

成。给定一个残差块的输出特征图X∈Rw×h×c(w、

h、c分别为特征图的宽度、高度、通道数),将特征图

视为沿通道轴的特征向量集合,每个特征向量集成

该空间位置的所有通道信息。沿着通道轴方向计算

每个特征向量的L1范数,经过卷积生成空间置信

度得分,并用Sigmoid激活函数对卷积结果进行归

一化,得到可对强调或抑制的空间位置进行编码的

一阶空间掩模MFO X  ∈Rw×h,可表示为

MFO X  =σ W ×XL1-norm  , (1)

图2 一阶空间掩模结构

Fig 
 

2
 

Structure
 

of
 

the
 

first-order
 

spatial
 

mask

式中,XL1-norm 为特征图X 通道轴上特征向量的L1
范数,W 为卷积层参数,σ 为Sigmoid函数。Sig-
moid函数将空间置信度得分归一化到 0,1  内,空
间掩模的不断堆叠,可能会使深层网络的特征值越

来越小,为解决该问题,用残差学习得到最终的一阶

空间特征图FFOM X  
FFOM X  = 1+MFO X    ×X。 (2)

  将残差学习得到的一阶空间特征图FFOM X  作

为下一阶段的输入,以减小变化趋势相似的背景噪

声对后续远距离依赖关系建模的干扰。

0215005-3
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2.2 二阶空间掩模

目前大多数行人重识别算法是训练深度学习模

型对样本图像中的局部和全局、局部和局部之间的

信息进行编码,以提取有效的行人特征。为了避免

对样本图像进行硬切分引起的空间相关性割裂,二
阶空间掩模[15]将非局部操作与二阶统计量相结合,
并利用非局部操作对特征图中位置的相关性进行建

模,将卷积操作获取的局部信息集成到远距离依赖

建模中,具体如图3所示。

图3 二阶空间掩模的示意图

Fig 
 

3
 

Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

second-order
 

spatial
 

mask

二阶空间掩模结构如图4所示,给定输入特征

图X∈Rw×h×c,将张量整形为 wh×c 的特征矩阵

G;用1×1卷积、BN层和Leaky
 

ReLU层组成一个

θG  函数;用一个1×1卷积形成g G  函数。θG  、

gG  函数将输入特征矩阵G 的通道c减少至c/r,
其中,r为降维因子,然后通过θ G  计算协方差矩

阵Ω 并进行二阶池化,以获得远距离依赖关系,可
表示为

图4 二阶空间掩模的结构

Fig 
 

4
 

Structure
 

of
 

the
 

second-order
 

spatial
 

mask

Ω=θG  I-θG  T, (3)

式中,I-=
1

c/rI-
1

c/r1  ,I 和1分别为n×n 的单

位矩阵和所有元素均为1的矩阵。用1/c/r作为

缩放因子对协方差矩阵进行缩放,随后用Softmax
函数对权值进行归一化。通过点积操作,将局部特

征集成到远距离依赖关系中,可表示为

z=fSoftmax
Ω
c/r  g G  。 (4)

  最后,用一个1×1卷积作为可学习变换p 将

依赖特征矩阵的通道维数从c/r还原为c,经过适当

的重塑,得到w×h×c的依赖特征张量

MSO G  =pz  。
 

(5)

  通过残差学习得到的二阶空间特征可表示为

FSOM X  = 1+MSO X    ×X。 (6)

  二阶空间特征FSOM X  作为ResNet50下一阶

段的输入,在损失函数的优化下,学习空间相关性信

息,以鉴别行人身份。

2.3 损失函数

实验用标签平滑正则化的交叉熵损失[20-21]和

改进后的三元组损失优化整个网络模型。交叉熵损

失通过样本图像的分类预测值和其真实标签评估网

络的性能,可表示为

Lide=-∑
N

i=1
∑
K

k=1
yk

ilog(pk
i), (7)

式中,N 为每批次中包含的样本图像数,K 为每批

次中包含的样本类别数,yk
i 为第i张行人图像属于

第k类的分类真值,pk
i 为第i张行人图像属于第k

类的预测概率。为了对模型进行正则化以获得更好

的泛化能力,在交叉熵损失函数中引入了标签平滑

正则化[20],将均匀分布μ(k)=1/K 作为正则项,将
交叉熵损失重新表示为

L'ide= -∑
N

i=1
∑
K

k=1
1-ε  yk

i +ε/K  log(pk
i),(8)

式中,ε为平滑因子。引入平滑标签正则化的交叉

熵损失不仅考虑到了行人样本正确分类的损失,也
考虑了错误分类的损失,从而提高模型的学习能力,
一定程度上避免模型过拟合。

为了更好地区分类内类间差异,从输入图像中

学习判别性特征,首先将行人样本分为一系列三元

组单 元 xi,xp,xn  ,其 中,xi 为 锚 样 本 特 征,

xi,xp  为该组中标签相同 yi=yp  的正样本特征

对,xi,xn  为标签不同 yi≠yn  的负样本特征对。

基本三元组损失函数[22]可表示为

Ltri=
1
S∑

S

i=1
dxi,xp  -dxi,xn  +m  +,(9)

式中,·  + 为最大函数 max0,·  ,d z1,z2  =
‖z1-z2‖22 为z1、z2 特征之间的L2 距离,m 为间

隔阈值,S 为每批次中的三元组数,p 为第i组三元

组中的正样本,n 为第i 组三元组中的负样本。
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图5(a)为标签平滑分类损失和基本三元组损失监

督下的样本分布,图5(b)为标签平滑分类损失和中

心三元组损失监督下的样本分布。可以发现,引入

正样本中心的三元组损失函数能更好地收紧类内样

本分布,同时可使类间样本距离最大化。基本的三

元组损失仅考虑了正样本特征对 zi,zp  和一个负

样本特征对 zi,zn  ,忽略了另一个负样本特征对

zp,zn  ,使类内样本分布比较分散,也不能有效增

大类间差异。为了有效增强类间距离的约束,引入

正样本特征对 zi,zp  的中心点cip 对三元组中的成

对关系重新建模,可表示为

L'tri=
1
S∑

S

i=1

[dxi,cip  +dxp,cip  -

   dxn,cip  +m]+。 (10)

图5 不同损失函数监督下的二维可视化样本分布。(a)标
签平滑分类损失和基本三元组损失;(b)标签平滑分类

损失和中心三元组损失
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3 实验分析

3.1 数据集及评价标准

为了验证结合一阶和二阶空间信息网络的有效

性,在 Market-1501[23]和DukeMTMC-reID[24]两个

大规模的公开行人重识别数据集上进行了测试

实验。

Market-1501数据集在夏季的清华校园内进行

采集,行人样本具有较大的姿态和光照变化,包含6
个室外摄像头(5个高分辨率摄像头和1个低分辨

率摄像头)拍摄的1501个行人,共32217张图像。
将751个 行 人 的12936张 图 像 作 为 训 练 集,将

750个行人的19732张图像作为测试集。行人检测

框由可变部件模型(DPM)算法和人工进行标注,更

符合真实应用场景。

DukeMTMC-reID数据集在冬季的杜克大学校

园内进行采集,行人样本具有较大的外观变化,包括

8个室外摄像头拍摄到的1812个行人,共36441张

图像,行人 检 测 框 由 人 工 进 行 标 注。由 于 只 有

1404个行人在超出两个摄像头中出现过,因此,随
机采样702个行人的所有图像作为训练集,702个

行人的所有图像作为测试集,剩余408个人的所

有图像作为干扰项加入测试集,可使数据集更具

挑战性。
实验使用首位命中率(Rank-1)和平均精度均

值(mAP)作为评估行人重识别算法在 Market-1501
和DukeMTMC-reID数据集上的性能。Rank-1指

标是将行人重识别作为图像检索问题进行处理,表
示在图库图像中第一次检索即命中查询目标的概

率。mAP是平均精度(AP)的均值,可表示为

XAP=
∑

r

i=1Pi  δi  
N

,
 

(11)

XmAP=
∑
M

j=1
XAPj  

M
, (12)

式中,r为查询返回的图库图像总数,N 为返回图像

中命中查询目标的图像数量,Pi  为查询返回图像

数i的检索准确率,即i中命中查询目标样本数量

与i的比值,M 为查询样本总数,δi  为指示函数,
当返 回 的 第i 张 图 库 图 像 命 中 查 询 目 标 时,

δi  =1;否则,δi  =0。

3.2 实验参数设置

实 验 环 境:系 统 为 Ubuntu16.04,显 卡 为

NVIDIA
 

Quadro
 

P5000,显存为16
 

GB,框架为Py-
torch,用ImageNet数据集[25]上的预训练权重初始

化主干网络ResNet50。为了从每张图像中捕获更

详细 的 信 息,将 所 有 输 入 图 像 的 分 辨 率 调 整 为

384
 

pixel×128
 

pixel,并通过水平翻转、归一化和裁

剪对图像进行数据增强。设置DropBlock的擦除率

γ 为0.1,擦除块的高度为5,宽度为8。标签平滑分

类损失中的平滑因子ε为0.1,中心三元组损失函

数中的间隔阈值m 为0.3,批处理大小为64,每批

次中随机抽取16个行人,每个行人抽取4张图像。
学习周期为400,采用Adam优化算法更新参数,初
始学习率为e-3,在200个周期时衰减至e-4,在300
个周期时衰减到e-5。

3.3 消融实验

为了验证本算法的有效性,在 Market-1501和
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DukeMTMC-reID数据集上进行消融实验,结果如

表1所示。其中,Baseline为具有全局分支和随机

擦除局部分支的基准网络,OM 为一阶空间掩模,

SOM为二阶空间掩模,S为标签平滑正则化的交叉

熵损失,BT为基础三元组损失,CT为引入正样本

中心的三元组损失。实验2在实验1的基础上嵌入

SOM来学习局部显著性特征之间的相关性,在

Market-1501数据集上的Rank-1、mAP分别提高了

0.17、1.01个百分点,在DukeMTMC-reID数据集

上的Rank-1、mAP分别提高了1.27、1.25个百分

点,这表明SOM 能对身体部位相关性进行有效编

码,提取具有判别性的行人特征。实验3在实验2

的基础上加入 OM 减 少 依 赖 关 系 错 误 建 模,在

Market-1501数据集上的Rank-1、mAP分别提高了

0.41、0.27个百分比,在DukeMTMC-reID数据集

上的Rank-1、mAP分别提高了0.53、0.31个百分

比,这表明OM的加入能减少背景对远距离依赖建

模的干扰,使网络学习到更具判别性的信息。实

验4在基础三元组损失上引入正样本中心作为距离

度量锚点,相比实验3在 Market-1501数据集上的

Rank-1、mAP分别提高了0.25、0.81个百分点,在

DukeMTMC-reID数据集上的 Rank-1、mAP分别

提高了0.29、0.74个百分点,这表明改进的三元组

损失能使类内特征空间分布更紧凑。
表1 不同模型的实验结果

Table
 

1
 

Experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

unit 
 

%

NO. Model Loss
Market-1501 DukeMTMC-reID

Rank-1 mAP Rank-1 mAP

1 Baseline S+BT 95.36 87.62 88.28 76.93

2 Baseline+
 

SOM S+BT 95.53 88.63 89.55 78.18

3 Baseline+SOM+
 

OM S+BT 95.94 88.90 90.08 78.49

4 Baseline+
 

SOM+
 

OM S+CT 96.19 89.71 90.37 79.23

  为了进一步探究一阶和二阶空间信息相结合的

优越性,给出了部分样本的热力图,如图6所示,其
中,圆点为参考点,阴影区域为与参考点高度相关的

位置。可以发现,图6(a)在单纯嵌入SOM 的情况

下,对局部特征相关性建模存在一定的误差,用头部

图6 样本热力图。
 

(a)仅使用SOM得到的样本热力图;
 

(b)使用OM和SOM得到的样本热力图

Fig 
 

6
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 b 
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map
 

obtained
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SOM

作为参考点时,背景中阶梯与该参考点的相关性较

大;用背包作为参考点时,背景中绿植阴影部分与其

相关性较大;用背景墙壁作为参考点时,行人、衣物

与该参考点的相关性较大。图6(b)加入 OM 对图

像特征重新分配权值后,建模中的误差得到了抑制,
并学习到了更详细、有效的局部依赖关系。这表明

将OM和SOM相结合有利于获得依赖关系所需的

更多细节信息,避免背景干扰导致的错误建模,提取

更具判别性的行人特征。

3.4
 

实验结果可视化

为了更直观地展现算法的改进效果,将本算法

与基准网络进行对比,并将实验结果可视化为图7、
图8。序号1~10分别为算法检索图库返回的相似

度排名前十的样本图像,从左到右相似度依次递减,
矩形框为检索结果的行人身份与查询目标不一致。
可视化示例选取背景与前景变化相似的样本,其中,
图7(a8)~图7(a10)均为误检,可以发现,本算法降

低了这些局部特征不相似的误检样本相似度,并正

确检测出了背景变化较大和存在背面特征差异的样

本,如图7(b8)和图7(b10)。这表明二阶空间掩模

对局部显著特征相关性的建模有助于行人重识别精

度的提升。相比基准网络,图8(b6)、图8(b7)样本

在较大的背景变化时查询相似度有明显提升,这表明
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图7 Market-1501数据集的可视化结果。(a)基准网络算法;(b)本算法

Fig 
 

7
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data
 

set 
 

 a 
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network
 

algorithm 
 

 b 
 

our
 

algorithm

图8 DukeMTMC-reID数据集的可视化结果  a 基准网络算法  b 本算法

Fig 
 

8
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本算法可减小背景的干扰。综上所述,在避免样本局

部硬切分的前提下,本算法能减小背景干扰,有效地

对样本局部与局部间的相关性进行正确建模,同时引

入正样本中心修正梯度反向传播,减小了类内距离。

3.5 与主流算法的对比

表2和表3是本算法与其他主流行人重识别领

域的深度学习算法在 Market-1501和DukeMTMC-
reID数据集上的识别结果。

 

这些算法按照提取特

表2 不同算法在 Market-1501数据集上的识别结果

Table
 

2
 

Recognition
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

Market-1501
 

data
 

set
 

unit 
 

%

Algorithm
 

Rank-1 mAP

GAN 26 78 12 56 25
SVDNet 27 82 30 62 10
AACN 28 85 90 66 87
HA-CNN 14 89 00 71 25
GLAD 29 89 90 73 90

PCB+RPP 11 93 80 81 60
MGN 30 95 70 86 90

Pyramid-Net 31 95 70 88 20
Our

 

algorithm 96.19 89.71

征的不同可分为三类:以生成对抗网络(GAN)[26]、
奇异向量分解网络(SVDNet)[27]为代表的全局特征

算法;以注意感知合成网络(AACN)[28]、和谐注意

卷积神经网络(HA-CNN)[14]、全局-局部对齐描述

子(GLAD)[29]、部分卷积基线网络+部分精炼池化

策略(PCB+RPP)[11]为代表的部位特征算法;以多

粒度网络(MGN)[30]、金字塔网络(Pyramid-Net)[31]

为代表的多尺度特征算法。
表3 不同算法在DukeMTMC-reID数据集上的识别结果

Table
 

3
 

Recognition
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

DukeMTMC-reID
 

data
 

set
 

unit 
 

%

Algorithm
 

Rank-1 mAP

GAN[26] 67.68 47.13
SVDNet[27] 76.70 56.80
AACN[28] 76.84 58.25
HA-CNN[14] 78.50 60.25
GLAD[29] 80.00 62.20

PCB+RPP[11] 83.30 69.20
MGN[30] 88.70 78.40

Pyramid-Net[31] 89.00 79.00
Our

 

algorithm 90.37 79.23
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  从表2可以发现,在 Market-1501数据集上,本
算法比 GAN算法的 Rank-1和 mAP分别提高了

18.07、33.46个百分比;比 AACN算法的 Rank-1
和mAP分别提高了10.29、22.84个百分比;比

GLAD算法的 Rank-1和 mAP分别提高了6.29、

15.81个百分比;比Pyramid-Net算法的Rank-1和

mAP分别提高了0.49、1.51个百分比。从表3可

以发现,在DukeMTMC-reID数据集上,本算法比

SVDNet算 法 的 Rank-1 和 mAP 分 别 提 高 了

13.67、22.43% 个 百 分 比;比 HA-CNN 算 法 的

Rank-1和 mAP分别提高了11.87、18.98个百分

比;比PCB+RPP算法的Rank-1和mAP分别提高

了7.07、10.03个百分比;比 MGN算法的Rank-1
和mAP分别提高了1.67、0.83个百分比。这表明

相比目前主流算法,本算法在识别精度上有明显

提升。

4 结  论

提出了一种结合一阶和二阶空间信息的行人重

识别网络,通过引入二阶空间掩模避免了样本局部

硬切分带来的局部相关性缺失。针对背景噪声干扰

局部特征远距离建模的问题,在二阶空间依赖建模

前的特征提取阶段嵌入一阶空间掩模微调空间权

重,抑制错误依赖关系建模。在基础三元组损失中

引入正样本中心,更有效地约束类内距离,增大类间

距离。在Market-1501和DukeMTMC-reID数据集

上的实验结果表明,相比其他算法,本算法能提取具

有鲁棒性的行人特征,有效提升行人重识别的精度。
未来工作还需研究如何对行人运动的时空信息进行

建模,进一步提高行人重识别的精度。
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