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摘　要　为了提高行人重识别(ReＧID)的准确率和适用性,提出了一种基于向量注意力机制 GoogLeNet的 ReＧID方法.首先,

将３组图像(锚、正、负)输入到 GoogLeNetＧGMP网络中,获得分段式特征向量.然后,利用空间金字塔池化(SpatialPyramid

Pooling,SPP)对来自不同金字塔等级的特征进行聚合,并引入注意力机制,通过对代表目标视觉信息的多尺度池化区域进行整

合,获得多个语义等级上的可区分性特征.同时,将两个不同损失函数的混合形式作为最终损失函数.在 MarketＧ１５０１２和

DukeＧMTMC３数据集上进行实验,结果表明,相比其他优秀方法,所提方法在 RankＧ１和 mAP指标方面表现更优.
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Abstract　InordertoimprovetheaccuracyandapplicabilityofpersonreＧidentification(ReＧID),aReＧIDmethodbasedonvector

attentionmechanismGoogLeNetisproposed．Firstly,threegroupsofimages(anchor,positiveandnegative)areinputintothe

GoogLeNetＧGMPnetworktoobtainsegmentedfeaturevectors．Then,spatialpyramidpooling(SPP)isusedtoaggregatethefeaＧ

turesfromdifferentpyramidlevels,andattentionmechanismisintroduced．ByintegratingthemultiＧscalepoolingregionswhich

representthevisualinformationofthetarget,thedistinguishablefeaturesonmultiplesemanticlevelsareobtained．Atthesame

time,themixedformoftwodifferentlossfunctionsistakenasthefinallossfunction．ExperimentsonMarketＧ１５０１２andDukeＧ

MTMC３datasetshowthattheproposedmethodperformsbetterinRankＧ１andmAPindicatorsthanotherexcellentmethods．

Keywords　PersonreＧidentification,Attentionmechanism,GoogLeNet,Spatialpyramidpooling,Lossfunction

　

１　引言

行人重识别(ReＧIDentification,ReＧID)[１]是对不同时刻、

不同相机获得的同一个目标进行关联的任务,是典型的图像

视频问题以及图像检索的子问题.ReＧID 在视频监控、交通

安全等领域具有重要应用,是一个热门的研究课题,其目前存

在视角变化、背景混淆和遮挡等问题[２].

已有一些研究成果致力于解决行人重识别中的难题,这

些研究一般可以分为特征表征方法[２]、最优匹配度量方法[３]

以及深度学习方法[４].

特征表征方法通过设计区分性外观特征描述子来解决

ReＧID问题.其可以在以分块匹配策略[５]、显著性学习[６]以

及相机网络为导向的方案中结合多个局部特征和全局特征.

此类方法一般结构较为简单、容易实现,其缺点是固有特征表

示难以捕捉非常多的细节特征.

最优匹配度量方法通过学习最优的非欧氏相异性度量来

增强 ReＧID.例如,利用零空间或低秩方案[７],通过强化正半

定条件来引入度量学习,捕捉相似性空间的全局结构,通过度

量学习来增加人体相似度度量的精确性.也有一些方法将相

似性空间的全局结构和局部结构相结合[８],以增强最优匹配.



深度学习方法是基于深度学习的解决方案,通过深度学

习得到的表征中包含高度区分性信息.文献[９]提出了基于

人体姿态估计的密集神经网络,采用了基于区域的网络特征.

但姿态估计和 ReＧID问题之间存在概念分歧,无法确保检测

到的人体部位对于 ReＧID任务来说是最优的.为此,一些方

法舍弃了人体分区估计器,转而考虑固定人体部分.文献

[１０]使用生成对抗网络无监督学习方法来生成无标签图像,

然后将生成的图像与原数据集联合后进行半监督卷积神经网

络训练.构建一个Siamese网络,结合分类模型和验证模型

的特点进行训练.文献[１１]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,提出了一种新的无监督重排序

框架.文献[１２]提出了一种称为 KDASＧReID的人体重识别

方法,该方法基于知识特征提取,采用了 ResNetＧ５０框架.文

献[１３]将图像切块折叠为通过身份损失优化的单个紧凑表

征,略去了 ReＧID过程中单个切块的重要程度,但该方法仅考

虑了骨干网络的输出,且未使用注意力机制.

本文尝试利用金字塔方法[１４]解决上述难题,构建了一个

Siamese架构,并考虑了水平方向的人体切块的特征以及从不

同语义等级提取出的信息.其主要创新总结如下:１)通过提

取不同细节等级(即不同网络深度)的信息,捕捉属于输入的

不同语义概念;利用从架构的不同深度得到的特征,提供特定

语义概念的信息;２)对来自不同等级的细节点进行聚合,通过

注意力机制,从每个多级表征中选择最优 ReＧID特征,从而获

得更优的表征信息.

２　基于GoogLeNetＧGMP的特征提取

相关研究证明,若包含接近输入层与接近输出层之间的

连接较短,则可对神经网络进行更具深度、更准确的高效训

练.本文以 GoogLeNet架构[１５]为基础,利用由每个架构组成

的计算块来生成结果,将这些输出考虑为基本特征,以提取与

ReＧID最相关的信息.

GoogLeNet可以解决深度卷积神经网络的过拟合问题.

不同于一般卷积神经网络,GoogLeNet引入１×１卷积,采用

了Inception模块,其具体结构如图１所示.其优点是将稀疏

矩阵转变为较为密集的子矩阵,减少了参数的数量,节省了计

算开销,提高了运行速度.Inception有多个不同的版本.其

中,Inceptionv３较为常用,该模块将二维卷积进行非对称拆

分,获得了两个较小的卷积核,增加了整个网络的非线性空间

特征.因此,本文采用Inceptionv３结构.

图１　GoogLeNet中的Inception结构

Fig．１　InceptionconstructioninGoogLeNet

为了获得优质的语义相关特征,本文的 GoogLeNet网络

设计参考了全局最大池化(GlobalMaximumPooling,GMP)

网络,在Inceptionv３的基础上,增加了 GMP层.其具体网

络参数如表１所列.此外,使用 Sigmoid全连接(FullConＧ

nection,FC)层替换原有的稀疏 FC 层.GoogleNetＧGMP与

分段特征提取结构如图２所示.

表１　本文 GoogLeNetＧGMP的结构参数

Table１　StructureparametersofGoogLeNetＧGMPinthispaper

类型 大小/步长 尺寸

ConvＧ１ ３×３/２ ２９９×２９９×３
ConvＧ２ ３×３/２ １４９×１４９×３２
Pool ３×３/２ １４７×１４７×６４

ConvＧ３ ３×３/１ ７３×７３×６４
ConvＧ４ ３×３/２ ７３×７３×８０
Pool ３×３/２ ７１×７１×１９２

Inceptionv３ － ３５×３５×１９２
Inception×２ － ３５×３５×２８８
Inception×５ － １７×１７×７６８
Inceptionv３ － １７×１７×７６８

GMP － ８×８×２０４８
Sigmiod 分类 １×１×２０４８

图２　GoogLeNetＧGMP与分段特征提取

Fig．２　GoogLeNetＧGMPandsegmentedfeatureextraction

图２中的锚、正、负元组分别用(Ia,ya),(Ip,yp)和(In,

yn)表示,其中y表示目标对象标识.选择３个元组,使ya＝

yp,ya≠yn.

GoogLeNetＧGMP生成与所考虑的深度等级具有语义相

关性的特征(即第一层对应于颜色、边和角,更深的层则由更

复杂和抽象的特征来激活[１６]).因此,对共享特定特征的目

标进行检索时,不同网络层的重要程度不同.

３　网络模块与学习

本文方法的整体框架如图３所示.

图３　本文方法整体框架示意图

Fig．３　Overallframeworkdiagramoftheproposedmethod
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３．１　质量评估模块

文献[１７]提了出一种较为鲁棒可靠的方法来评估行人每

帧图像的质量,本文采用类似方法.由于人类是直立行走的,

约束了图像特征的相对位移,例如腿部特征不应在躯干之上.

根据人类身体部位的构造,将目标行人按照３∶２∶２的比例进

行分割操作,如图４所示.根据已有方法,将所有的目标图像

输入到两个不同的模块中.一个模块用于输出图像表征向

量,该模块是一个完整的神经网络;另一个模块用于评估分割

后图像的３个部分.经过这两个模块之后,将得到的特征向

量按照之前的分割方法分为上、中、下３个部分,每个部分的

特征向量对应一个评估分数.令Seq＝{fr１,fr２,􀆺,frn}表

示某个指定行人的视频序列;fu(fri)表示目标行人第i帧的

上部分特征向量,fm(fri)表示目标行人第i帧的中部分特征

向量;fl (fri)表 示 目 标 行 人 第i 帧 的 下 部 分 特 征 向 量;

μu(fri),μm(fri)和μl(fri)分别表示３个不同部分的评估分

数,该分数可以按照比例归一化到区间[０,１].最终特征表示

形式为[１７]:

Fpart(Seq)＝∑
n

i＝１
μpart(fri)fpart(fri) (１)

其中,Fpart(Seq)表示给定视频序列的区域特征,该区域特征

分为上、中、下３个区域;视频序列的帧数为n;评估分数满足

如下条件:

∑
n

i＝１
μpart(fri)＝１ (２)

图４　行人按比例分割示意图

Fig．４　Pedestriansegmentationdiagraminproportion

３．２　对特征执行注意力机制

通常情况下,仅从单一尺寸进行分析可能会造成其他尺

寸信息的丢失,因此从不同尺度对图片进行分析非常重要.

图像金字塔方法提供了灵活的多分辨率框架,用于捕捉不同

尺寸的对象和特征.因此,本文架构充分利用了多尺度特征

属性.

通过 GoogLeNetＧGMP,在不同尺度等级生成的输出向

量,提供了多个隐性语义特征表征,利用了每个空间金字塔池

化[１８]机制;为每个特征执行注意力机制.但由于该处理被单

独应用到每个细节等级,因此无法确保通过这些特征的比较

能得到最优的整体表征.虽然高级语义信息可能对 ReＧID任

务更有用,但其他网络层也可能携带有助于 ReＧID任务的相

关信息.为了捕捉此类特征信息,并利用不同等级的语义特

征,本文引入了额外的注意力步骤,对不同细节等级处生成的

表征进行联合分析和加权.如图５所示,为了对不同细节等

级处生成的金字塔池化表征进行加权,通过残差网络块的初

始应用,生成注意力向量.然后,通过全连接层,生成一个与

所有金字塔池化特征的串联相同大小的向量.最后,应用批

标准化(BatchNormalization,BN)和 Sigmoid函数将向量数

值归一化到[０,１]中,将加权向量表示为w＝[w１,􀆺,wL]T,其

中每个wl也可以通过金字塔等级和切块来表示,然后进行如

下计算:

x∧p,i
l ＝xp,i

l ☉wp,i
l (３)

其中,☉为hadamark积.在式(３)中对所有p∈{１,􀆺,ml}和

i∈{１,􀆺,p}进行评估,得:

x∧l＝[xp,i
l ☉wp,i

l |p∈{１,􀆺,ml}∧i∈{１,􀆺,p}]T (４)

图５　本文的注意力机制

Fig．５　Theproposedattentionmechanism

由此生成纠缠态图像表征,该特征考虑了所有注意力加

权的金字塔等级特征以及不同骨干块的输出.该纠缠态图像

表征为x∧∗ ＝[x∧１,􀆺,x
∧

L]T.

３．３　基于混合方案的学习策略

很多方法利用身份损失对当前架构进行微调,学习到更

具稳健性的表征信息.此外,也可以通过 Siamese架构来分

析图像的成对三元组,以学习相似性度量[１９].本文将这两种

方案合并,形成一个联合损失.

具体地,通过从不同骨干块生成切块特征,来计算特定的

身份损失.由此,网络单独考虑从不同图像切块中得到的特

征,学习对输入数据的分类.同时,通过所有块和每个骨干块

的特征串联得到表征x∧∗ ,以进行相似性学习,从而提供有区

分性的图像表征.

(１)身份损失.给定骨干blocks,利用p ∈ {１,􀆺,ml},

i∈ {１,􀆺,p}和生成的每个x∧l p,i反馈到 FC层,获得身份标

签y
∧p,i
l .将其与真实标签y 一起考虑,以计算交叉熵损失

Lce(y
∧p,i
l ,y).将所有骨干blocks、金字塔等级和切块一起考

虑,则网络优化的身份损失定义为:

Lid(I)＝∑
L

l＝１
　∑

ml

p＝１
　∑

p

i＝１
Lce(y

∧p,i
l ,y) (５)

(２)相似性损失.锚、正、负图像三元组的纠缠态图像表

征之间的边界排序损失(BoundarySortingLoss,BSL)为:

Lsim(Ia,Ip,In)＝max(‖x∧a
∗ －x∧p

∗ ‖－‖x∧a
∗ －x∧n

∗ ‖＋

α,０) (６)

上述公式中的损失函数确保了与负样本相比,正样本的

表征与锚样本的距离更接近至少一个余量α.

(３)混合损失.合并上述两个损失函数,得到混合损失为:

４４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



L＝λLsim(Ia,Ip,In)＋(１－λ)/３ ∑
π∈{a,p,n}

Lid(Iπ) (７)

其中,π表示三元组的锚、正、负元素,λ ∈ [０,１]控制了身份

损失与相似性损失之间的权衡.

４　实验结果与分析

４．１　实验设置与数据集

本文方法在配置为intel双核i５的个人台式机上进行,采

用pytorch实现,GPU 为 GTX１０８０.在单个 GPU 上利用

SGD优化器执行１００代的训练.初始学习率设为０．１,每４０
代降低至原先的１/１０.对所有网络层应用０．９的动量和

０．０００５的权重衰减惩罚.在两个行人重识别基准数据集即

MarketＧ１５０１２[２０]和 DukeＧMTMC３[２１]上进行了实验评估,部

分样例 图 像 如 图 ６ 所 示.使 用 RankＧ１ 和 平 均 精 度 均 值

(mAP)指标来评估性能,其中RankＧ５和RankＧ１０用于参考评

估,RankＧ１和 mAP用于主评估.

(１)MarketＧ１５０１２数据集包含６部不同相机捕捉到的

１５０１个行人的３２６６８张图像.利用先进探测器得到同一个

人的多张图像.其中训练集和测试集分别包含７５０和７５１个

行人标识.涉及对应行人的图像作为一个短视频存于数据集

中,训练集包含１２９３６张图像,测试集分别包含１９７３２张图库

图像和３３６８张查询图像.

(２)DukeＧMTMC３数据集通过８部相机来捕捉图像,并

人工标注了包围框.该数据集共涉及 １８１２ 个行人,其中

１４０４个行人在一部以上相机捕捉的图像中出现.将 涉 及 对

应行人的图像作为一个短视频存于数据集中,训练集和测试

集各包含７０２个行人.训练集包含１６５２２张图像,测试集分

别包含１７６６１张图库图像和２２２８张查询图像.

(a)MarketＧ１５０１２数据集上的部分样例图像

(b)DukeＧMTMC３数据集上的部分样例图像

图６　数据集样例图像

Fig．６　Sampleimagesindatasets

４．２　方法比较分析

在 MarketＧ１５０１２数据集和 DukeＧMTMC３数据集上的测

试结果比较分别如表２和表３所列.可以看出,RankＧ１准确

度低于RankＧ５准确度,RankＧ５准确度低于RankＧ１０准确度,

这是因为取５个最大概率的类别的准确度一般高于取１个最

大概率的类别的准确度,以此类推.由表２和表３可知,在

MarketＧ１５０１２数据集中,所提方法的 RankＧ１准确度至少提

高了４．２％,mAP 至少提高了８．６％;在 DukeＧMTMC３数据

集中,所提方法的RankＧ１准确度至少提高了１．６％,mAP 至

少提高了１０．３％.文献[９]采用密集网络,仅考虑了骨干网

络的输出,未使用注意力机制,因此难以捕捉不同细节等级

(包括语义和视觉)的图像相关性.文献[１０]的单尺度分析会

造成其他尺度的相关信息缺失.文献[１２]采用 ResNet框架,

其在捕捉图像特征的相对位移的相关信息方面,弱于所提方

法.本文方法明显提高了人体重识别的准确度,这主要得益

于所提方法的多尺度金字塔表征能够捕捉不同的相关图像细

节,且注意力机制能有效选择对 ReＧID最合适的多尺度表征,

有效地合并了来自所有网络层的信息,从而明显地提升了

性能.

表２　MarketＧ１５０１２数据集上的测试结果比较

Table２　ComparisonoftestresultsonMarketＧ１５０１２dataset
(单位:％)

方法 RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP
文献[９]方法 ９１．８ ９６．１ ９７．８ ７８．９
文献[１０]方法 ８９．０ ９３．６ ９７．３ ７３．２
文献[１２]方法 ９２．１ ９６．３ ９７．９ ７９．１

本文方法 ９３．２ ９６．５ ９７．９ ８７．５

表３　DukeＧMTMC３数据集上的测试结果比较

Table３　ComparisonoftestresultsonDukeＧMTMC３dataset
(单位:％)

方法 RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP
文献[９]方法 ８４．１ ９０．７ ９１．３ ８０．９
文献[１０]方法 ７３．９ ８６．１ ８７．９ ７３．１
文献[１２]方法 ８３．５ ９０．５ ９２．３ ８１．９

本文方法 ８５．７ ９１．９ ９３．７ ９１．２

图７给出了所提方法人体重识别的部分结果,其中共有

４行、１１列的图像,第１列图像用于查询,后几列图像是查询

后的结果.正确结果采用绿色边框标记,错误结果采用黄色

边框标记.可以看出,所提方法可以较好地适应人体姿态变

化和物体遮挡,验证了所提方法的有效性.这表明本文方法

能够利用有限的数据,学习有意义的特征表征和相似性度量,

获得了良好的重识别结果.

图７　部分行人重识别的结果展示(电子版为彩图)

Fig．７　ResultsofpartialpedestrianreＧidentification
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４．３　消融实验分析

为了分析不同网络模块和一些关键损失函数对 ReＧID性

能的影响,本文以 MarketＧ１５０１２数据集为对象进行消融实

验,测试不同消融模块的平均准确率.

消融实验主要包括５个不同的部分:特征提取模块、注意

力机制、身份损失函数、相似性损失函数和分类模块.由于分

类模块对于所有网络框架都是必要的,因此需保留.在消融

实验中,分别删除特征提取模块、去除注意力机制、移除身份

损失函数、移除相似性损失函数,然后进行不同实验,其结果

如表４所列.由表４可以看出,当移除其中一项时,与完整网

络相比,mAP 均有一定程度的下降.在所有情况下,没有特

征提取模块时,mAP 下降得最厉害,只有４９．１％.通常情况

下,框架的初始特征相当简单、粗糙,直接进入下一步处理会

严重影响方法的性能.因此,特征提取模块是必需的.注意

力机制是本文框架特有的,其也是一个重要模块,移除特征向

量的注意力机制同样会导致 mAP的大幅下降,这说明了特

征向量的注意力机制的重要性.由表４还可以看出,只采用

一个损失函数会造成mAP 一定程度的下降,因此,通过混合

的身份损失、相似性损失对提出的模型进行训练,可以进一步

增强 ReＧID的性能,具有“锦上添花”的效用.综上,每个模块

对最终输出结果都有一定的促进作用.

表４　MarketＧ１５０１２数据集上的消融实验结果

Table４　AblationresultsinMarketＧ１５０１２dataset
(单位:％)

消融实验条目 mAP
没有特征提取模块 ４９．１
没有注意力机制 ７０．７

只采用身份损失函数 ８５．１
只采用相似性损失函数 ８４．３

完整网络结构 ９１．２

此外,金字塔块的选择对本文方法的性能也具有一定的

影响,因为需要通过金字塔级数(ml)和１×１卷积的数量(k
∧
l)

来控制SPP和注意力机制.图８给出了在 MarketＧ１５０１２数

据集上通过变更这两个参数得到的 mAP性能.仅保留少数

特征图(即３２个)特征图得到了较好性能,但该结果很大程度

上受金字塔级数的影响.使用大量特征图能够提高性能,但
超过６４个特征图后性能开始下降,这表明使用过多特征图

时,共享的冗余信息会限制泛化性能.此外,在金字塔级数方

面,实验结果表明,将图像特征分割为大量切块(即ml＞４)并
不能提高性能,这可能是池化区域的空间分辨率造成的.事

实上,使用深度较大的层会降低特征图的空间分辨率,因此金

字塔级数较多时,池化的图像切块可能仅包含很少的垂直像

素,由此生成的高维向量取决于图像内视觉概念的垂直位置.

图８　不同金字塔级数对 mAP的影响

Fig．８　InfluenceofdifferentpyramidseriesonmAP

结束语　本文提出了一种改进 GoogLeNet的 ReＧID 方

法,利用SPP捕捉图像的多级信息,以捕捉不同的语义细节,

以图像金字塔理念为基础,利用不同人体部位的细节等级进

行信息提取.使用通过注意力加权后的特征向量,来捕捉身

份和相似性损失,以显著提升性能.在两个基准数据集上的

实验结果证明,所提方法的性能优于其他优秀方法.

在 GoogLeNet中引入 SPP和注意力机制会增 加 计 算

成本,因此需要额外的训练时间,这可能会限制所提方法

在大规模环境中的应用.若能够在推理过程中将较深层

的信息迁移到第一层,则可能不需要非常深的网络即可达

到较好的结果.
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