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基于时空轨迹融合的遮挡视频行人重识别

云霄*， 宋凯莉， 张晓光， 袁新超
中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏  徐州  221008

摘要  针对视频行人重识别中的目标行人大范围遮挡的问题，将具有时间关联性、不受遮挡影响的行人轨迹预测与行人

重识别相结合，提出一种基于时空轨迹融合的遮挡视频行人重识别算法。首先，从时间与空间域出发，实现符合社会属

性的精确行人轨迹坐标预测；其次，构建时空轨迹融合特征，将视频序列中的表观视觉特征与行人轨迹中的坐标数据有

效结合，有效缓解查询集中遮挡问题对重识别性能造成的影响；最后，构建适用于所提算法的轨迹融合数据集

MARS_traj，并通过实验证明所提算法对遮挡视频重识别性能的有效提升。
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Occluded Video-Based Person Re-Identification Based on 
Spatial-Temporal Trajectory Fusion

Yun Xiao*, Song Kaili, Zhang Xiaoguang, Yuan Xinchao
School of Information and Control Engineering, China University of Mining and Technology, 

Xuzhou 221008, Jiangsu, China

Abstract Aiming at the problem of wide-range occlusion of target pedestrians in video pedestrian re-identification, a 
pedestrian re-identification algorithm based on spatio-temporal trajectory fusion is proposed by combining pedestrian 
trajectory prediction with pedestrian re-identification, which is time-related and not affected by occlusion.  First, from the 
time and space domains, accurate pedestrian trajectory coordinate prediction in line with social attributes is realized.  
Second, the spatiotemporal trajectory fusion feature is constructed to effectively combine the apparent visual features in the 
video sequence with the coordinate data in the pedestrian trajectory, which effectively alleviates the impact of centralized 
occlusion on the re-identification performance.  Finally, a trajectory fusion dataset MARS_traj suitable for the proposed 
algorithm is constructed, and experiments show that the proposed algorithm can effectively improve the performance of the 
occlusion video re-identification.
Key words image processing; machine vision; video-based person re-identification; target occlusion; pedestrian trajectory 
prediction

1　引   言

行人重识别指在跨摄像头环境下拍摄的行人图像

中检索出具有相同身份的行人［1］，具有广阔的应用前

景，如刑事侦查、智能安防［2］、查人寻踪［3］等方面。根据

输入数据的不同，行人重识别又可分为图像行人重识

别和视频行人重识别［4］。与基于图像的行人重识别不

同，基于视频的行人重识别的输入信息是视频序列，即

根据时间顺序排序的多个图像集合。视频序列中不仅

包含行人的外观信息，还包含行人的时间信息等［5］。

随着视频监控设备的发展［6］，利用时间信息线索的视

频行人重识别受到了更多关注［7］，同时也面临光照变

化、拍摄场景多样化等更多挑战，其中，目标遮挡问题

是最大的难点之一。

常用的解决遮挡问题的视频行人重识别方法有注

意力机制［8］和生成对抗网络［9］两种。注意力机制利用

注意力模型从视频序列中选择有判别力的帧生成信息

丰富的视频表征，但会丢弃部分遮挡的图像，如 Chen
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等［10］提出的协同注意力嵌入策略，Li 等［11］提出的多样

性正则化时空注意力模型等。因此有学者提出利用生

成对抗网络来复现被遮挡部分外观表征，如 Hou 等［12］

提出的时空补全网络。然而生成对抗网络只能恢复被

小半部分遮挡的图像外观，难以恢复大范围遮挡视频

序列中的行人图像外观。所述大范围遮挡视频序列是

指单帧图像大范围遮挡（行人基本被完全遮挡）或多帧

长时间遮挡（连续多帧图像行人受到大范围目标遮挡）

两种情况。

行人轨迹预测通过观察行人的历史轨迹信息对其

未来轨迹进行预测。行人轨迹描述的行人位置坐标随

时 间 而 变 化 ，具 有 较 强 的 时 间 关 联 性［13］。 轨 迹 数

据［14-15］由按时间顺序排列的一系列轨迹数据点组成，

不受外界遮挡、目标表观变化等影响。经典的行人轨

迹预测算法有 Alahi 等［16］提出的社会长短时记忆网络

模型（Social LSTM）以及 Gupta 等［17］提出的社会力生

成对抗网络（Social-GAN）等。本文提出一种基于时

空轨迹融合（STTF）的大范围遮挡视频行人重识别算

法，将轨迹预测与视频行人重识别结合。首先，从时间

域与空间域角度验证行人轨迹预测的准确性；其次，构

建 STTF 特征，将视频序列中的表观视觉特征与行人

轨迹中的坐标数据有效结合，依据时序融合与空间融

合挑选出新的查询视频序列，用不受遮挡影响的新的

查询行人视频序列替换原本的大范围遮挡查询视频序

列并引入重识别网络中，解决遮挡造成的表观视觉特

征提取错误问题，有效缓解查询集中大范围物体遮挡

问题对重识别性能造成的影响；最后，以 MARS 数据

集为基础构建轨迹融合 MARS_traj 数据集，并为行人

视频序列添加时间帧数和空间坐标信息，适用于基于

轨迹预测的遮挡视频行人重识别问题。所提算法基于

测试阶段进行改进，可以将 STTF 模型与任意视频行

人重识别模型进行结合，提高重识别精度。

2　算法网络框架

2. 1　整体框架

基于 STTF模型的遮挡视频行人重识别框架如图 1
所示。首先，采用相似度判别方法［12］对原视频序列是否

含有遮挡行人图像进行判断，将含有遮挡的视频序列

输入 STTF 模型，从时间与空间域出发实现行人未来

轨迹坐标计算；其次，构建 STTF 特征，将预测得到

的轨迹序列集 query_pred 与 gallery 候选集进行时间

域和空间域上的融合，获取新的视频序列查询集

query_TP，用新的 query_TP 查询集代替原本含有大

范围目标遮挡的查询集，与 gallery 候选集分别进行融

合特征提取，有效缓解查询集中大范围遮挡问题对重

识别性能造成的影响；最后，根据视频重识别模型提取

的含有表观视觉信息与运动轨迹信息的 STTF 特征，

利用特征相似度输出候选视频的 top-N排序结果。

2. 2　STTF模型

2. 2. 1　Social-GAN 轨迹坐标计算

为了后续行人时空轨迹预测，采用 Social-GAN［17］

计算行人轨迹初步预测坐标。Social-GAN 由生成器、

鉴别器和池化模块组成，其中，生成器基于编码器 -解

码器框架构建，并通过池化模块链接编码器和解码器

的隐藏状态，从合理性、多样性和预测速度等方面提升

模型性能。

轨迹预测整体框架如图 2 所示。首先，从数据集

图像序列中提取最近 8 帧行人轨迹坐标嵌入编码器的

多 层 感 知 器 中 ，获 取 固 定 长 度 的 坐 标 向 量 e ti =
φ ( xti，y ti，W ee)，其中 xti和 y ti 分别表示行人 i在 t时刻位

置的横坐标和纵坐标，W ee 表示嵌入权重，φ ( ·)表示

ReLU 非线性单元的嵌入函数。

然后，将坐标向量 e ti 输入 t时刻编码器的 LSTM
单元，对行人已知轨迹信息进行循环递归处理，从而获

图 1　基于 STTF 的遮挡视频行人重识别框架

Fig. 1　Video-based person re-identification framework based on spatial-temporal trajectory fusion

得编码器隐藏状态 htei：
htei = LSTM (ht- 1

ei ，e ti；W encoder)， （1）
式中：W encoder 表示一个场景中所有人共享的 LSTM 权

重。利用池化模块对行人交互表现出的社会性进行建

模，得到每个行人轨迹的池化向量 P i，并根据固定场

景 特 点 ，将 解 码 器 的 隐 藏 状 态 初 始 化 为 htdi =
[γ (P i，htei；W c)，z]，以设定生成输出轨迹的限制条件。

其中，γ (•)表示具有 ReLU 非线性的多层感知器，W c

表示嵌入权重，z表示从标准正态分布中取样得到的噪

声向量。

最后，在完成解码器的隐藏状态初始化后进行后

续行人坐标的预测，获得预测的行人轨迹坐标向量
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式中：P i 表示池化张量；W ed 表示嵌入权重；W decoder 表

示解码器共享 LSTM 权重；γ (•)表示具有 ReLU 非线

性的多层感知器。得到生成的预测坐标后，将其输

入鉴别器（discriminator），根据社会互动规则判别预

测轨迹的“真”或“假”，并将判别为“真”的轨迹序列

作为真实预测轨迹进行输出，输出轨迹序列长度

为 8 帧。

2. 2. 2　STTF
所提 STTF 模型，从时间域与空间域的角度提取

预测轨迹信息，实现行人预测轨迹与行人表观视觉特

征的有效结合。

2. 2. 2. 1　时间轨迹融合

考虑预测轨迹与已知历史轨迹在时间上的连续性

问题，需要在时间域上计算时间融合损失，如下：

l tem
j = max [φ (Δt- T )，0]， （3）

式中：Δt为 query 查询集中视频序列最终帧与 gallery
候选集中视频序列第 1 帧的帧数差值；T为帧数常量

值；φ为较大常量值。通过实验对比帧数常量 T的取

值，选取 T= 4 为最优解。由式（3）可知：如果帧数差

Δt小于帧数常量阈值 T，则时间融合损失 l tem
j 取值为

0；反之，时间融合损失 l tem
j 取值为较大常量值。图 3

表示 T= 4 时对 gallery 中视频序列的选取。 gallery
中各个视频序列后绿色的√表示时序相符，红色的×
表示时序不符。时序相符表示 gallery 候选集中该视

频序列的时序信息符合该 query 查询视频的后续时

序范围。

2. 2. 2. 2　空间轨迹融合

在实际场景中，存在相邻视频序列间的帧数不连

续等问题，造成预测轨迹序列与 gallery 候选集中视频

序列的帧数出现错位问题。因此，考虑可能出现的帧

数错误情况，计算空间融合损失 l spa
j ：

l spa
j = min ( )lt ，∀t∈ 1，2，⋯，N，N= 2，3，⋯，7，（4）

式中：lt =
∑i= 1

n pi
n

，n= 9 - t，pi表示预测轨迹序列与

gallery 候选视频序列对应坐标间的欧氏距离；N表示

prediction information
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图 3　时间融合选取示例

Fig. 3　Example of temporal trajectory fusion model
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模，得到每个行人轨迹的池化向量 P i，并根据固定场

景 特 点 ，将 解 码 器 的 隐 藏 状 态 初 始 化 为 htdi =
[γ (P i，htei；W c)，z]，以设定生成输出轨迹的限制条件。

其中，γ (•)表示具有 ReLU 非线性的多层感知器，W c

表示嵌入权重，z表示从标准正态分布中取样得到的噪

声向量。
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式中：P i 表示池化张量；W ed 表示嵌入权重；W decoder 表

示解码器共享 LSTM 权重；γ (•)表示具有 ReLU 非线

性的多层感知器。得到生成的预测坐标后，将其输

入鉴别器（discriminator），根据社会互动规则判别预

测轨迹的“真”或“假”，并将判别为“真”的轨迹序列

作为真实预测轨迹进行输出，输出轨迹序列长度

为 8 帧。

2. 2. 2　STTF
所提 STTF 模型，从时间域与空间域的角度提取

预测轨迹信息，实现行人预测轨迹与行人表观视觉特

征的有效结合。

2. 2. 2. 1　时间轨迹融合

考虑预测轨迹与已知历史轨迹在时间上的连续性

问题，需要在时间域上计算时间融合损失，如下：

l tem
j = max [φ (Δt- T )，0]， （3）

式中：Δt为 query 查询集中视频序列最终帧与 gallery
候选集中视频序列第 1 帧的帧数差值；T为帧数常量

值；φ为较大常量值。通过实验对比帧数常量 T的取

值，选取 T= 4 为最优解。由式（3）可知：如果帧数差

Δt小于帧数常量阈值 T，则时间融合损失 l tem
j 取值为

0；反之，时间融合损失 l tem
j 取值为较大常量值。图 3

表示 T= 4 时对 gallery 中视频序列的选取。 gallery
中各个视频序列后绿色的√表示时序相符，红色的×
表示时序不符。时序相符表示 gallery 候选集中该视

频序列的时序信息符合该 query 查询视频的后续时
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在实际场景中，存在相邻视频序列间的帧数不连
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序列的帧数出现错位问题。因此，考虑可能出现的帧

数错误情况，计算空间融合损失 l spa
j ：
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允许预测轨迹序列与候选序列帧数的偏离范围。通过

实验比较得出 N= 4 时为最优解。当 N= 4 时，lt的计

算方式如图 4 所示。

根据式（3）、（4）得到时间融合损失和空间融合损

失后，利用式（5）计算 query 中第 i个视频序列与 gallery
中第 j个视频序列间的时空融合损失 li- j：

li- j = min ( )l tem
j + l sap

j ，∀j∈ 1，2，⋯，N 2， （5）
式中：N 2 为 gallery 中视频序列总数量。根据式（5）求

出使 li- j最小的 j值，从而将 gallery 中第 j个视频序列

送入 query_TP 查询集，进行后续的 STTF 特征提取。

2. 3　视频行人重识别模型

视频行人重识别主要有基于循环神经网络、非局

部运算、3D 卷积、时间池化等时序建模方法。循环卷

积网络和 3D 卷积网络擅长处理局部时间关系和编码

相对位置；非本地视频注意力网络虽不善于编码相对

位置，但能够较好地模拟长时间依赖关系；时间池化简

单粗暴，具有很高的效率，应用广泛，同时可以进一步

充分利用具有注意力机制的图像层次特征。

与单独使用视频行人重识别模型相比，结合所提

STTF 模型能够克服重识别的遮挡问题。将 STTF 模

型分别与基于循环神经网络的 COSAM 模型［18］、基于

非局部运算的 STE-NVAN 模型［19］、基于 3D 卷积的

AP3D 模型［20］和基于时间池化的 TCLNet 模型［21］这

4 种常用视频行人重识别模型相结合。通过这 4 种方

法的实验可知，基于时间池化的视频重识别方法

TCLNet 模型与 STTF 模型的结合在实验中表现性能

最优。

2. 4　整体算法流程

算法 1 为所提算法流程，其中，N 1 和 N 2 分别表示

MARS_traj 数据集中 query 和 gallery 中视频序列的

数量。

图 4　空间融合损失计算示例

Fig. 4　Example of spatial fusion loss calculation

3　轨迹融合数据集 MARS_traj
MARS 数据集［22］是目前用于视频行人重识别任

务中最大、最常用的数据集，由 1261 个不同身份的行

人组成，包含 20478 个视频序列，使用 6 个不重叠摄像

头进行数据采集。无论是行人身份还是视频序列的数

量，MARS 数据集都远远大于 iLIDS-VID 数据集［23］和

PRID2011 数据集［24］，它的边框和标签也是自动生成

的，这样的数量与复杂度也使得 MARS 数据集更加具

有挑战性。但是，MARS 数据集不具有轨迹信息，无

法进行轨迹预测。

在 MARS 数据集基础上，构建适用于基于轨迹

预 测 的 遮 挡 视 频 行 人 重 识 别 的 轨 迹 融 合 数 据 集

MARS_traj。从 MARS 数据集中手动选取部分行人

视频序列放入 MARS_traj 数据集中，为了测试模型对

大范围目标遮挡问题的处理能力，MARS_traj 数据集

选取的 query 查询集中 90% 以上的行人视频序列含

有大范围目标遮挡情况。大范围遮挡视频序列如

图 5 所示：第 1 行视频序列中查询行人为黄色短袖男

子，但连续多帧基本被完全遮挡；第 2 行视频序列中

查询行人为短袖长发女子，同样连续多帧基本被完全

遮挡。

为挑选出的 MARS_traj 上的每个行人添加时间

帧数和空间坐标信息，并对行人标签进行修改，如图 6
所示。坐标的时空信息由真实轨迹预测 ETH-UCY 数

据集提供。ETH 和 UCY 是在行人轨迹预测中广泛使

用的公开数据集，共包含有 5 个不同场景，其中，2 个来

自 ETH、3 个来自 UCY。数据集总共包含 1600 条行

人轨迹，并且每 0. 4 s记录一次行人位置［25］。

所提 MARS_traj 数据集共有行人身份 744 个，视

频序列 9659 个，主要信息如表 1 所示。MARS_traj 测
试数据集由查询集 query 和候选集 gallery 组成，如图 7
所示，每一行代表同一身份行人的不同视频序列片段

和标签，gallery 中右上角打勾的视频序列片段代表与

query 中对应行人的真实后续图像序列片段。采用

MARS_traj 数据集进行实验，验证所提 STTF 模型对

遮挡视频的处理能力。

图 5　大范围遮挡视频序列示例

Fig. 5　Example of large-scale occlusion video sequences
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3　轨迹融合数据集 MARS_traj
MARS 数据集［22］是目前用于视频行人重识别任

务中最大、最常用的数据集，由 1261 个不同身份的行

人组成，包含 20478 个视频序列，使用 6 个不重叠摄像

头进行数据采集。无论是行人身份还是视频序列的数

量，MARS 数据集都远远大于 iLIDS-VID 数据集［23］和

PRID2011 数据集［24］，它的边框和标签也是自动生成

的，这样的数量与复杂度也使得 MARS 数据集更加具

有挑战性。但是，MARS 数据集不具有轨迹信息，无

法进行轨迹预测。

在 MARS 数据集基础上，构建适用于基于轨迹

预 测 的 遮 挡 视 频 行 人 重 识 别 的 轨 迹 融 合 数 据 集

MARS_traj。从 MARS 数据集中手动选取部分行人

视频序列放入 MARS_traj 数据集中，为了测试模型对

大范围目标遮挡问题的处理能力，MARS_traj 数据集

选取的 query 查询集中 90% 以上的行人视频序列含

有大范围目标遮挡情况。大范围遮挡视频序列如

图 5 所示：第 1 行视频序列中查询行人为黄色短袖男

子，但连续多帧基本被完全遮挡；第 2 行视频序列中

查询行人为短袖长发女子，同样连续多帧基本被完全

遮挡。

为挑选出的 MARS_traj 上的每个行人添加时间

帧数和空间坐标信息，并对行人标签进行修改，如图 6
所示。坐标的时空信息由真实轨迹预测 ETH-UCY 数

据集提供。ETH 和 UCY 是在行人轨迹预测中广泛使

用的公开数据集，共包含有 5 个不同场景，其中，2 个来

自 ETH、3 个来自 UCY。数据集总共包含 1600 条行

人轨迹，并且每 0. 4 s记录一次行人位置［25］。

所提 MARS_traj 数据集共有行人身份 744 个，视

频序列 9659 个，主要信息如表 1 所示。MARS_traj 测
试数据集由查询集 query 和候选集 gallery 组成，如图 7
所示，每一行代表同一身份行人的不同视频序列片段

和标签，gallery 中右上角打勾的视频序列片段代表与

query 中对应行人的真实后续图像序列片段。采用

MARS_traj 数据集进行实验，验证所提 STTF 模型对

遮挡视频的处理能力。

Algorithm 1：video-based person re-identification based on 
spatial-temporal trajectory fusion
Input： MARS_traj dataset； trajectory prediction model Social- 

GAN； video-based person re-identification model
Output： mAP and Rank-k
1） spatial coordinates and temporal information of person ID 

from query dataset of video sequences are input into Social-
GAN model；

2） possible predicted trajectories are generated by generator in 
Social-GAN based on spatial coordinates and temporal 
information；

3） discriminator in Social-GAN discriminates generated 
predicted trajectory， and obtains matching predicted 
trajectory dataset query_pred.

4） For i= 1：N 1 do
5）  For j= 1：N 2 do
6）   temporal fusion loss l tem

j  and spatial fusion loss l sap
j  

between j-th video sequence in gallery and i-th video 
prediction trajectory in query_pred are computed by 
equation （3） and （4）， respectively；

7）  end
8）  li- j = min ( l tem

j + l sap
j )；∀j∈ [1，N 2 ]；

9）  value of j corresponding to li- j is obtained and assigned to 
ij；

10）  sent ij-th video sequence of gallery into query_TP ；
11） end
12） fusion feature of query_TP and gallery are extracted， 

respectively；
13） feature distance metrics based on query_TP and gallery are 

calculated， and feature vectors of all gallery video 
sequences are ranked according to distance metrics；

14） probability of correct match within ranked gallery is 
calculated according to query；

15） return mAP and Rank-k.

图 5　大范围遮挡视频序列示例

Fig. 5　Example of large-scale occlusion video sequences
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4　实验结果与分析

4. 1　评价指标与实验配置

实验均在 MARS 数据集和所提 MARS_traj 数据

集上进行。行人重识别实验采用常用的 2 个通用评价

指标：累计匹配特征（CMC）和平均精度均值（mAP）进

行评价。CMC 曲线表示在已排序 gallery 中前 k个视

频匹配正确的可能性，反映出算法的检索精度。mAP
从准确率和召回率上综合评价方法的性能，主要反映

算法精度的稳定性。

所提算法是在配备 NVIDIA GeForce GTX 1080 
Ti GPU 的机器上使用 PyTorch 1. 1. 0 版本深度学习

框架实现的，并获取了最终重识别准确率及 gallery 中

视频序列排序结果。训练过程中，输入视频帧大小都

被调整为 256 pixel×128 pixel，并使用 Adam 优化网

络。为了更直观地比较所提算法的重识别性能，利用

MATLAB2021b 版本，根据参数分析实验获取的重识

别准确率、画出折线对比图，同时利用 Visio 2019 版

本，根据 gallery 中部分视频序列排序结果画出直观的

可视化比较展示图。

4. 2　实验结果分析

所提 STTF 模型可用于任何常用视频行人重识别

网络，因此，将经典视频行人重识别算法 STE-NVAN
模型、COSAM 模型、TCLNet 模型以及 AP3D 模型分

别与所提 STTF 框架相结合，并测试得到最终结果，如

表 2 所示。

从表 2 可以看出，4 种重识别模型在 MARS_traj数
据集上的 mAP 和 Rank-1 值均比在 MARS 数据集上有

不同程度的下降，如 COSAM 模型的 mAP 和 Rank-1
分别降低了 8. 6 个百分点和 11. 8 个百分点 ，STE-

NAVN 模型的 mAP 和 Rank-1 分别降低了 11. 65 个百

分点和 14. 46 个百分点，AP3D 模型的 mAP 和 Rank-1
分别降低了 21. 2 个百分点和 26. 7 个百分点，TCLNet
模型的 mAP 和 Rank-1 分别降低了 15. 65 个百分点和

图 6　MARS_traj数据集中序列标签修改示例

Fig. 6　Example of sequence label modification in 
MARS_traj dataset

16. 86 个百分点。综上，没有添加 STTF 模型的视频

行人重识别模型在处理大范围遮挡问题上性能不佳。

为验证所提 STTF 模型对视频序列中大范围遮挡

问题的处理能力，将单独视频重识别模型和与 STTF
模型结合后的视频重识别模型在 MARS_traj 数据集

上进行对比实验。表 2 中两行为一组，表示一个视频

行 人 重 识 别 模 型 与 所 提 STTF 模 型 结 合 与 否 在

MARS_traj 数据集上的性能比较。从表 2 可以看出，

将 单 独 视 频 重 识 别 模 型 与 STTF 模 型 结 合 后 在

MARS_traj 数据集上得到的 mAP 和 Rank-1 分别都有

不同程度的提升，如 COSAM＋STTF 模型的 mAP 和

Rank-1 分别提升了 21. 1 个百分点和 23. 5 个百分点，

STE-NAVN＋STTF 模型的 mAP 和 Rank-1 分别提升

了 26. 73 个百分点和 25. 88 个百分点，AP3D＋STTF
模型的 mAP 和 Rank-1 分别提升了 27. 2 个百分点和

29. 3 个 百 分 点 ，TCLNet＋STTF 模 型 的 mAP 和

Rank-1 分别提升了 25. 18 个百分点和 23. 53 个百分

点。综上，将视频行人重识别模型与所提 STTF 模型

结合可以有效缓解大范围遮挡问题对重识别性能的

影响。

通过实验发现，COSAM 模型专注于人像主体的

特征提取，能够缓解一定程度的背景干扰，因此受遮挡

问题影响最小，与 STTF 模型相结合所提升的性能幅

度也最小。AP3D 模型对外观表征变化较敏感，遮挡

对特征提取造成较大干扰，因此受遮挡影响最大，与

STTF 模型相结合所提升的性能幅度也最大。由于非

本地视频注意力网络在视频时空特征提取上的优势，

STE-NAVN 模型受遮挡影响没有太大。

4. 3　参数分析

4. 3. 1　时间融合损失常量

参数时间融合损失常量 T影响时间轨迹融合中对

视频序列的融合选择，为了分析不同 T值对模型性

能的影响，选取 2、3、4、5、6、7 等 6 个不同的数值以

TCLNet 模型为例将 STTF 与 TCLNet 模型结合，在

MARS_traj 数 据 集 上 进 行 实 验 分 析 ，实 验 结 果 如

图 8（a）所示。

在图 8（a）中，保持空间融合损失常量 N取值不

变，改变式（1）中T的取值，研究T的取值变化对 Rank-1
和 mAP 的影响。通过实验发现：T= 4 时，效果最好；

T值过大，会使时序融合匹配失误的可能性增大；T值

过小，会减少时序融合匹配的选择范围，这两种情况都

会导致 Rank-1 和 mAP 下降。

4. 3. 2　空间融合损失常量

参数空间融合损失常量N影响空间轨迹融合中对

视频序列的融合选择，为了分析不同N值对模型性能的

影响，选取 2、3、4、5、6、7 等 6 个不同的数值以 TCLNet
模型为例将 STTF与 TCLNet模型结合，在 MARS_traj
数据集上进行实验分析，实验结果如图 8（b）所示。

在图 8（b）中，保持时间融合损失常量 T取值不

变，改变式（2）中 N 的取值，研究 N 的取值变化对

Rank-1 和 mAP 的影响。通过实验发现：N= 4 时，效

果最好；N值过大，会增大空间融合匹配失误的概率；

N值过小，会降低空间融合匹配的灵活性，这两种情况

都会导致 Rank-1 和 mAP 下降。

表 2　MARS 和 MARS_traj数据集上的性能评估

Table 2　Performance evaluation on MARS and MARS_traj 
datasets unit: %

图 8　参数分析实验结果。（a）时间融合损失常量 T对 Rank-1 和 mAP 的影响；（b）空间融合损失常量N对 Rank-1 和 mAP 的影响

Fig. 8　Parameter analysis experimental results. (a) Influence of temporal fusion loss value T on Rank-1 and mAP; (b) influence of 
spatial fusion loss value N on Rank-1 and mAP

表 1　MARS_traj数据集

Table 1　MARS_traj dataset

Subset

query
gallery

total

MARS_traj
ID
90

119
119

Tracklets
90

1271
1361

gallery

0002C3T0010F057901272309

0002C3T0010F061909461295

0002C3T0008F091605990507

0002C3T0008F094517850750

0002C1T0001F081701281026

0002C1T0001F084505871485

0232C3T0001F0 36711960289

0232C3T0001F0 42916280759

0232C5T00 12F018911280137

0232C5T00 12F024910260149

0232C4T000 9F113003420419

0232C4T000 9F1162-8820153

0004C1T0001F007311080207

0004C1T0001F009216400739

0004C3T0010F066712070107

0004C3T0010F070318190899

0004C2T0006F109007300429

0004C2T0006F111821710779

…

… … …… …

… … …

… … …

… … …

… …

…………

… … …

... … …

… …

query

0002C3T0007F0886 -8030347

0002C3T0007F091504880493

0004C2T0004F106706800691

0004C2T0004F108805650399

0232C4T0006F110018610629

0232C4T0006F112804990402

…

…
…

…

…

…
…

图 7　MARS_traj数据集组成

Fig. 7　Composition of MARS_traj dataset
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16. 86 个百分点。综上，没有添加 STTF 模型的视频

行人重识别模型在处理大范围遮挡问题上性能不佳。

为验证所提 STTF 模型对视频序列中大范围遮挡

问题的处理能力，将单独视频重识别模型和与 STTF
模型结合后的视频重识别模型在 MARS_traj 数据集

上进行对比实验。表 2 中两行为一组，表示一个视频

行 人 重 识 别 模 型 与 所 提 STTF 模 型 结 合 与 否 在

MARS_traj 数据集上的性能比较。从表 2 可以看出，

将 单 独 视 频 重 识 别 模 型 与 STTF 模 型 结 合 后 在

MARS_traj 数据集上得到的 mAP 和 Rank-1 分别都有

不同程度的提升，如 COSAM＋STTF 模型的 mAP 和

Rank-1 分别提升了 21. 1 个百分点和 23. 5 个百分点，

STE-NAVN＋STTF 模型的 mAP 和 Rank-1 分别提升

了 26. 73 个百分点和 25. 88 个百分点，AP3D＋STTF
模型的 mAP 和 Rank-1 分别提升了 27. 2 个百分点和

29. 3 个 百 分 点 ，TCLNet＋STTF 模 型 的 mAP 和

Rank-1 分别提升了 25. 18 个百分点和 23. 53 个百分

点。综上，将视频行人重识别模型与所提 STTF 模型

结合可以有效缓解大范围遮挡问题对重识别性能的

影响。

通过实验发现，COSAM 模型专注于人像主体的

特征提取，能够缓解一定程度的背景干扰，因此受遮挡

问题影响最小，与 STTF 模型相结合所提升的性能幅

度也最小。AP3D 模型对外观表征变化较敏感，遮挡

对特征提取造成较大干扰，因此受遮挡影响最大，与

STTF 模型相结合所提升的性能幅度也最大。由于非

本地视频注意力网络在视频时空特征提取上的优势，

STE-NAVN 模型受遮挡影响没有太大。

4. 3　参数分析

4. 3. 1　时间融合损失常量

参数时间融合损失常量 T影响时间轨迹融合中对

视频序列的融合选择，为了分析不同 T值对模型性

能的影响，选取 2、3、4、5、6、7 等 6 个不同的数值以

TCLNet 模型为例将 STTF 与 TCLNet 模型结合，在

MARS_traj 数 据 集 上 进 行 实 验 分 析 ，实 验 结 果 如

图 8（a）所示。

在图 8（a）中，保持空间融合损失常量 N取值不

变，改变式（1）中T的取值，研究T的取值变化对 Rank-1
和 mAP 的影响。通过实验发现：T= 4 时，效果最好；

T值过大，会使时序融合匹配失误的可能性增大；T值

过小，会减少时序融合匹配的选择范围，这两种情况都

会导致 Rank-1 和 mAP 下降。

4. 3. 2　空间融合损失常量

参数空间融合损失常量N影响空间轨迹融合中对

视频序列的融合选择，为了分析不同N值对模型性能的

影响，选取 2、3、4、5、6、7 等 6 个不同的数值以 TCLNet
模型为例将 STTF与 TCLNet模型结合，在 MARS_traj
数据集上进行实验分析，实验结果如图 8（b）所示。

在图 8（b）中，保持时间融合损失常量 T取值不

变，改变式（2）中 N 的取值，研究 N 的取值变化对

Rank-1 和 mAP 的影响。通过实验发现：N= 4 时，效

果最好；N值过大，会增大空间融合匹配失误的概率；

N值过小，会降低空间融合匹配的灵活性，这两种情况

都会导致 Rank-1 和 mAP 下降。

表 2　MARS 和 MARS_traj数据集上的性能评估

Table 2　Performance evaluation on MARS and MARS_traj 
datasets unit: %

Method

COSAM
COSAM+STTF

STE-NAVE
STE-NAVE+STTF

AP3D
AP3D+STTF

TCLNet
TCLNet+STTF

MARS
mAP
80. 50

77. 80

84. 10

85. 10

Rank-1
81. 20

85. 05

89. 10

89. 80

MARS_traj
mAP
71. 90
93. 00

66. 15
92. 88

62. 90
90. 10

69. 45
94. 82

Rank-1
69. 40
92. 90

70. 59
96. 47

62. 40
91. 70

72. 94
96. 47

图 8　参数分析实验结果。（a）时间融合损失常量 T对 Rank-1 和 mAP 的影响；（b）空间融合损失常量N对 Rank-1 和 mAP 的影响

Fig. 8　Parameter analysis experimental results. (a) Influence of temporal fusion loss value T on Rank-1 and mAP; (b) influence of 
spatial fusion loss value N on Rank-1 and mAP
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4. 4　可视化比较

为了更直观地观察所提算法对视频行人重识别效

果的提升，分别对 TCLNet、TCLNet+STTF、AP3D、

AP3D+STTF 在 MARS_traj 数据集上的测试结果进

行了可视化实验。可视化实验能够更直观地观察重识

别排序结果中的视频序列是否为正确匹配结果，常作

为对比算法和参数分析等定量分析实验的定性补充。

实验选取其中任意 2 个身份行人的可视化结果进行对

比展示，如图 9 所示。图 9 中上下 2 幅图分别表示 2 个

不同身份行人各自的排序可视化结果。以图 9 上半部

分图像为例，左侧为检索视频序列，右侧表示候选库中

Rank-1~Rank-5（从左到右）的检索结果，视频序列的

绿色边框和红色边框分别表示正确和错误的匹配结

果，黄色边框表示干扰项，在计算精确度时会被忽略。
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图 9　视频行人重识别结果可视化

Fig. 9　Visualization of video-based person re-identification results

从图 9 可以明显看出，与单独的视频行人重识别

模 型 TCLNet 或 AP3D 相 比 ，TCLNet+STTF 或

AP3D+STTF 在候选库中 Rank-1~Rank-5 的正确匹

配情况得到大幅改善（绿色边框视频序列增加）。由于

行人重识别的准确率与正确匹配结果的排序密切相

关，Rank-k表示重识别排序结果中前 k个视频序列匹

配正确的概率，因此 STTF 模型对行人重识别的准确

率（尤其是 Rank-1 的准确率）有大幅度提升作用。

5　结   论

提出基于 STTF 模型的遮挡视频行人重识别方

法，将行人轨迹预测和视频行人重识别结合，有效缓解

查询集中大范围遮挡造成的重识别性能下降问题。以

MARS 数据集为基础构建 MARS_traj 数据集，并添加

真实轨迹坐标，使其更好地适用于基于行人轨迹的重

识别课题研究。在 MARS_traj 数据集上的大量实验

表明，视频行人重识别与 STTF 模型的结合可以明显

改善物体大范围遮挡问题对重识别性能的影响，对识

别精度有明显提升。随着定位技术的发展，将视频序

列与其坐标相结合更容易，使得轨迹预测和视频行人

重识别的结合更具有实际应用意义。
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从图 9 可以明显看出，与单独的视频行人重识别

模 型 TCLNet 或 AP3D 相 比 ，TCLNet+STTF 或

AP3D+STTF 在候选库中 Rank-1~Rank-5 的正确匹

配情况得到大幅改善（绿色边框视频序列增加）。由于

行人重识别的准确率与正确匹配结果的排序密切相

关，Rank-k表示重识别排序结果中前 k个视频序列匹

配正确的概率，因此 STTF 模型对行人重识别的准确

率（尤其是 Rank-1 的准确率）有大幅度提升作用。

5　结   论

提出基于 STTF 模型的遮挡视频行人重识别方

法，将行人轨迹预测和视频行人重识别结合，有效缓解

查询集中大范围遮挡造成的重识别性能下降问题。以

MARS 数据集为基础构建 MARS_traj 数据集，并添加

真实轨迹坐标，使其更好地适用于基于行人轨迹的重

识别课题研究。在 MARS_traj 数据集上的大量实验

表明，视频行人重识别与 STTF 模型的结合可以明显

改善物体大范围遮挡问题对重识别性能的影响，对识

别精度有明显提升。随着定位技术的发展，将视频序

列与其坐标相结合更容易，使得轨迹预测和视频行人

重识别的结合更具有实际应用意义。
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