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摘 要

摘摘摘 要要要

行人重识别是在无交叠视域的摄像头网络中，对同一身份的行人进行跨摄

像头的匹配。近年来，行人重识别成为计算机视觉研究的热点，大部分工作集

中在基于单帧图像的设置上。相比单帧图像，视频不仅包含行人表观等空间信

息，同时也蕴含着行人步态等时序信息，从本质上更容易进行重识别。因此，

本文着重研究了基于视频的行人重识别。

视频行人重识别的关键在于时空信息的有效建模。因此，本文的研究目标

是如何利用时空信息高效建模完备和鲁棒的行人特征。本文沿着特征更完备，

遮挡更鲁棒，计算更高效的思路展开研究，分别提高视频行人重识别模型的准

确性、鲁棒性和高效性。本文的主要研究内容及贡献如下：

（Ｑ）提出了一种时空交互的单帧判别特征学习方法。针对卷积操作在空间

和时间上局部操作导致行人特征缺乏全局信息的问题，设计了一个基于时空交

互建模的特征学习方法。该方法通过时空交互操作生成一个时空关系图，有效

编码行人部件之间的空间关联和时间关联。基于时空关系图在每帧特征中引入

行人全局信息，提高了单帧特征的判别性，进而增强了整合后的视频特征的完

备性。在多个重识别数据集上的实验表明，时空交互方法能够显著提高重识别

准确性，验证了全局建模的有效性。

（Ｒ）提出了一种时序互补的多帧完整特征学习方法。沿着上一个工作，进

一步探索了视频“特征完备性”的问题。针对上一个工作中，由于无差别处理

每一个视频帧而导致的相邻帧特征冗余的问题，设计了一个基于时序互补建模

的特征学习方法。时序互补建模的核心思想是显式约束连续帧提取互补特征，

使整合的视频特征能够覆盖一个更完整的行人身体区域，从而提高视频特征的

完整性。实验证明所提方法能够有效减小连续帧的特征冗余，提高特征的完备

性，进一步提升行人重识别的准确性。

（Ｓ）提出了一种遮挡鲁棒的时空补全方法。针对遮挡条件下的视频行人

重识别问题，受到行人视频具有丰富的时空结构性的启发，先后提出了图像和

特征层面的时空遮挡补全方法。图像级别的时空补全方法采用从粗到细的思想，

渐进式地利用空间和时间信息复原遮挡区域的像素。为了避免昂贵的图像生成，
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进一步设计了一个特征级别的时空补全模块，直接修复遮挡区域的特征表示。

相比于图像补全，特征补全方法能够根据行人重识别的反馈信号直接进行优化，

从而充分提高重识别模型对遮挡的鲁棒性。实验表明，时空补全方法在真实遮

挡的行人重识别数据集上能够取得明显的性能提升，验证了所提方法对遮挡的

鲁棒性。

（Ｔ）提出了一种高效的时空特征学习框架。针对上述工作以高分辨率处理

多帧导致的效率较低的问题，设计了一个基于双分支结构的高效时空建模框架。

在空间特征学习方面，以相同的时间间隔降低视频帧的分辨率，在降低计算开

销的同时提取到多尺度表观特征。在时序特征学习方面，设计了一个轻量的时

序核选择模块。通过自适应捕捉视频的短期和长期时序关系，提取到多尺度动

作特征。实验表明，所提框架可以与现有视频重识别工作有效整合，在维持重

识别的准确性和鲁棒性的同时，降低了大约50%的计算开销，提高了重识别模

型的效率。

综上所述，本文针对视频行人重识别任务开展了深入的研究，从时空建模

出发提出了多种创新模型。大量实验结果表明，本文提出的方法可以有效提升

视频行人重识别的准确性、鲁棒性和高效性。

关键词：行人重识别，深度学习，视频，时空建模
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ｘｉｖ



第Ｑ章 绪论

第第第1章章章 绪绪绪论论论

ＱＮＱ 课题研究背景和意义

随着社会和经济的发展，越来越多的监控摄像头部署到公共场所，带来了

海量的监控视频数据。传统的方法主要依靠人工完成对监控视频的分析，十分

消耗人力和时间。为了处理海量视频数据，智能视频监控应运而生。智能视频

监控通过计算机视觉等领域的相关技术，自动对视频内容进行分析，快速实现

监控视频中的目标检测、识别、跟踪、以及动作和行为分析等。其中一个关键技

术是利用视频内容进行身份鉴定，即行人重识别（ｐ･ｲｳｯｮ ｲ･Ｍｩ､･ｮｴｩ＜｣｡ｴｩｯｮ，ｲ･ｉｄ）

技术。

行人重识别是在跨摄像头环境下识别特定行人的技术。行人重识别在智能

监控中有非常重要的应用价值。比如，在刑侦方面，根据监控视频自动检索嫌

犯位置，获得嫌犯的移动轨迹，提高警方的办案效率；在日常生活方面，帮助

搜索失踪人员、找回迷路的儿童和老人、帮助群众找回遗失物品等等。此外，

行人重识别技术涉及到图像处理与分析、机器学习、模式识别等多种学科，因

此行人重识别技术的发展可以进一步促进相关学科的发展。总结来说，行人重

识别技术在学术研究和实际应用中都有重要的价值，使之成为当前计算机视觉

研究的热点问题。

行人重识别技术经过几十年的快速发展已经取得了显著的进展，在简单场

景下已经取得不错的性能 ｛Ｑ｝。然而在复杂场景下，由于受到姿态、遮挡、图像

分辨率低等多种因素的影响，行人重识别依旧面临巨大挑战。而相比于行人图

像，视频数据具有天然的优势。（Ｑ）由于监控行人以视频的形式呈现，视频数

据更贴近实际应用场景。（Ｒ）视频数据具有更广阔的应用场景。图像行人重识

别只能利用单帧图像的视觉线索，因此对图像质量要求较高，导致相机布置与

使用场景比较受限。而视频数据可以利用多帧的视觉线索，因此包含更丰富的

信息，对图像质量要求相对较低，可以应用到更复杂的监控场景。（Ｓ）视频中

不同帧的多样性提供了更为丰富的行人外观信息。图像行人重识别只能从单帧

图像中获取有限的行人信息，在解决单帧图像的遮挡等问题上效果有限。相比

之下，视频序列的不同帧具有不同的姿态和视角，能够提供更丰富的行人外观

Ｑ
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候选集

视频
采集

行人
检测

查询图像

重识别结果

检索

返回结果

图 1.1广义行人重识别系统的完整流程图

信息，有利于建模更鲁棒的外观表示。（Ｔ）视频数据提供了时序信息。相对于

单帧图像，视频不仅包含外观等空间信息，同时也具有步态等时序信息。视频

的时序信息能够帮助区分表观相似的不同行人。由于以上优势，视频行人重识

别技术可以更好地工作在复杂场景，受到了研究者越来越多的关注。

ＱＮＲ 行人重识别问题描述

广义上，行人重识别研究的目的是赋予计算机与人类视觉系统相同的行人

识别工作。一个广义的行人重识别系统主要包括视频采集，行人检测以及行人

重识别三个过程，如图ＱＮＱ所示。下面分别予以介绍。

视频采集 行人重识别系统首先要做的是对行人视频进行采集，通过摄像

机、摄像头、数码相机等都可以采集到行人视频。

行人检测 采集到视频之后，便需要确定行人所在的位置和大小进而分

离出行人区域，即行人检测。并将所有行人检测结果汇聚在一起，构成候选集

（ｧ｡ｬｬ･ｲｹ ｳ･ｴ），同时人工划分出一部分数据作为查询集（ｱｵ･ｲｹ ｳ･ｴ）。

行人重识别 行人检测之后，就可以利用检测区域内的行人信息进行下一

步的识别了，即行人重识别。行人重识别算法的目标是给定查询集（ｱｵ･ｲｹ）中

某个行人的图像或者视频，在无重叠视域的摄像头下的候选集（ｧ｡ｬｬ･ｲｹ）中识别

Ｒ
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出身份相同的行人。行人重识别算法一般包括图像Ｏ视频预处理、特征提取、距

离度量以及候选结果排序等环节。目前，行人重识别研究主要针对上述的一个

或多个环节进行改进，提高行人重识别算法的精度和速度。

本文关注于广义行人重识别系统中的基于视频的行人重识别算法部分。

ＱＮＳ 行人重识别的主要挑战

从问题的提出到现在，行人重识别已经经过了几十年的研究和发展，在简

单受控的场景下已经取得不错的性能并成功应用到现实生活中。但是在复杂情

况下，还远远不能满足智能视频监控的要求。如何在复杂场景下准确而快速实

现行人重识别，仍是一个尚未完全解决的问题。这是由行人本身的特性和复杂

的环境因素决定的。目前，行人重识别技术主要面临以下三方面挑战：

类间差异小–不同行人着装相似 虽然每个人的体型、身高、衣物等都是

不同的，但却都具有相似的结构和外形，比如所有人的头、胳膊、腿等的相对

位置和外形都是大致相似的。人类的身体结构特性导致不同个体之间的差异较

小，减弱了不同人体之间的区分程度。更为重要的是，一些监控场景中，大量

的不同行人会穿相似款式或颜色的衣服，比如校园中大多数学生会穿统一的校

服，导致不同身份行人的表观可能高度相似。而为了使单个摄像头覆盖大范围

监控区域，监控摄像头所采集到的行人图像分辨率较低。在低清晰度的行人图

像中，几乎无法通过脸部信息辨别行人身份，使得现阶段算法主要依据行人穿

着等特征做决策。如图ＱＮＲ所示，这些着装相似的不同行人在低清晰度图像上具

有极强的相似性，增大了行人重识别任务的挑战性。

类内差异大–遮挡 由于一些不可避免的因素影响，同一行人在不同摄像

头下的图像或者视频可能存在较大的表观变化，造成类内差异大问题。遮挡是

导致类内差异大的一个极具挑战性的因素。在监控场景中，尤其是人流密集的

场所，行人与行人之间以及行人与监控环境中存在的其他物体之间存在大量的

遮挡。如图ＱＮＳ所示，遮挡物覆盖了行人腿部等身体部位，导致目标行人的可视

区域的减少以及对应特征的丢失。遮挡物的不同加大了同一个行人在不同摄像

头下的表观差异，增加了行人重识别任务的难度。

视频计算效率较低 基于图像的行人重识别只能从单个图像中获取有限信

息，在解决不同行人表观相似、遮挡等问题上效果有限。相比之下，视频包含

Ｓ
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查询集 正样本 负样本

图 1.2行人重识别任务的难点：不同行人穿着相似导致的类间差异小

图 1.3行人重识别任务的难点：遮挡因素导致的类内差异大。每个蓝色框的四张图像属于同

一个行人

更丰富的时空信息，从本质上更容易进行重识别，比如可以通过步态等时序信

息帮助区分着装相似的不同行人。然而，在视频行人重识别中，由于每次要处

理多张图像，视频建模的计算效率较低，如何提高视频建模的计算效率也是实

际应用中一个必须考虑的问题。

ＱＮＴ 行人重识别研究现状

在ＲＰＰＶ年的国际计算机视觉与模式识别会议上，行人重识别（ｐ･ｲｳｯｮ ｒ･Ｍ

ｩ､･ｮｴｩｦ｡｣｡ｴｩｯｮ）的概念 ｛Ｒ｝ 被首次提出，随后与之相关的研究不断涌现出来。

ＲＰＱＰ年ｆ｡ｲ･ｮｺ･ｮ｡等人 ｛Ｓ｝和ｂ｡ｺｺ｡ｮｩ等人 ｛Ｔ｝提出了视频行人重识别（ｖｩ､･ｯ ｐ･ｲｳｯｮ

ｒ･Ｍｩ､･ｮｴｩ＜｣｡ｴｩｯｮ）任务。ＲＰＱＴ年，随着大规模数据集的出现和具有强大并行计算

能力的图像处理单元的使用，以及ａｬ･ｸｎ･ｴ ｛Ｕ｝ 在图像分类任务上的成功所引领

的神经网络的复兴，行人重识别进入了深度学习时代 ｛Ｖ５ＱＲ｝。当前，以卷积神经

网络（ｃｯｮｶｯｬｵｴｩｯｮ｡ｬ ｎ･ｵｲ｡ｬ ｎ･ｴｷｯｲｫ，ｃｎｎ）为代表的深度网络已经成为行人重

识别方法的主流，本文围绕基于深度学习的行人重识别方法进行讨论和研究。

如图ＱＮＴ所示，基于深度学习的行人重识别方法可以整合到一个框架中：给

Ｔ
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定输入图像或视频，首先使用深度卷积神经网络提取其特征表示，然后通过分

类（ｃｬ｡ｳｳｩ＜｣｡ｴｩｯｮ）｛ＱＳ５ＱＵ｝ 或者度量学习（ｍ･ｴｲｩ｣ ｌ･｡ｲｮｩｮｧ） ｛ＱＶ５ＲＱ｝ 的损失进

行训练，形成一个端到端的学习框架。现有研究主要集中在特征提取和损失函

数设计两个方面。本文侧重于研究特征提取方面，主要探讨的是行人重识别中

行人特征表达的关键技术。行人重识别任务根据研究对象的不同可以分为基于

图像的研究和基于视频的研究。在本章的后续小结中，将分别对这两类工作进

行综述。

摄像头1

摄像头2

特征提取器-
深度卷积
神经网络

特征表示图像/视频

分类学习损失

分类学习损失

度量学习损失

图 1.4基于深度学习的行人重识别方法框架

ＱＮＴＮＱ 基于图像的行人重识别

行人重识别作为一个细粒度检索任务，主要存在类内差异大和类间差异小

两个问题。针对类内差异大问题，一类经典方法是提取能够反映行人身份并且

对各种变化因素不敏感的特征。从早期的姿态鲁棒特征到最近的遮挡鲁棒特征，

研究者们不断改进对行人的特征描述，试图提取能够更好适应行人表观变化的

特征表示；针对类间差异小问题，主流方法是提取能够覆盖行人整体区域的特

征。下面分别对这三种算法类型进行简单的梳理。

类内差异大–姿态问题 在特征提取器的构建上，早期研究主要解决行人

的姿态变化问题 ｛ＲＲ５ＲＴ｝。 ｈｯｵ等人 ｛ＲＵ｝ 指出卷积单元固定的几何结构限制了

特征提取器对姿态变化的鲁棒性。基于这个分析，ｈｯｵ等人 ｛ＲＵ｝ 提出了一个基

于自注意力机制 ｛ＲＶ｝的交互整合方法（ｉｮｴ･ｲ｡｣ｴｩｯｮＭａｧｧｲ･ｧ｡ｴｩｯｮ，ｉａ），通过自适

应确定不同部件感受野的大小和形状，得到对姿态等非刚性变化鲁棒的特征提

取器。ｘｩ｡等人 ｛Ｙ｝将ｉａ ｛ＲＵ｝拓展为二阶形式，进一步提高模型对姿态变化的鲁

棒性。目前，基于自注意力的行人重识别方法 ｛ＹＬ ＲＷＬ ＲＸ｝ 在具有较大姿态变化

的ｍ｡ｲｫ･ｴＱＵＰＱ数据集 ｛ＲＹ｝ 上能达到95%以上的准确率，说明姿态变化已经不再

Ｕ
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是行人重识别的瓶颈。

类内差异大–遮挡问题 ｍｩ｡ｯ等人 ｛ＲＲ｝ 较为系统地定义了遮挡行人重识别

问题。遮挡行人重识别的特点是使用包含遮挡物的半身图与行人全身图进行匹

配。ｍｩ｡ｯ等人 ｛ＲＲ｝提出了一个针对遮挡问题的常用框架：首先使用离线的姿态

估计网络｛ＳＰＬ ＳＱ｝对行人进行部件区域划分，然后提取每个部件的特征并判断该

部件是否发生遮挡，最后根据图像对间共有区域的特征计算相似性。在这个框

架上，文献 ｛ＳＲＬ ＳＳ｝将离线的姿态估计网络改为在线训练，使其更好适用当前数

据。为了避免使用计算昂贵的姿态估计网络，文献 ｛ＳＴ５ＳＷ｝使用轻量级的空间注

意力定位可见的身体部件区域。以上方法的主要思路是让模型能够抑制对遮挡

区域的响应，会造成行人外观信息的损失。ｌｩ等人 ｛ＳＸ｝ 使用ｔｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ ｛ＲＶ｝ 挖

掘部件之间的关联，改善遮挡区域的特征表示。

类间差异小–不同行人着装相似问题 针对行人重识别的类间差异小问题，

现有模型 ｛ＲＴＬ ＳＹ｝ 致力于挖掘更多的细粒度视觉线索：比如鞋子，背包和帽子

等。这类工作借助外部的姿态估计网络或者行人分割网络定位多个判别的部件

区域，然后利用多分支网络从多个局部区域中提取细粒度特征。尽管这类方法

能够关注到更多的行人表观信息，但是存在以下几个问题：（Ｑ）姿态估计模型，

行人分割模型以及多分支结构都会大幅增加模型的计算开销；（Ｒ）姿态估计模

型和行人分割模型无法定位到背包、帽子等属性信息；（Ｓ）姿态估计模型和行

人分割模型难以避免存在误差，这些误差会传入到行人重识别模型中损害局部

特征的判别性。

ＱＮＴＮＲ 基于视频的行人重识别

经过近几年的发展，图像行人重识别已经得到了深入的研究。但是由于图

像中的信息有限，在严重遮挡和大量不同行人着装相似的场景上，目前图像行

人重识别的方法仍然无法取得令人满意的结果。比如，在具有严重遮挡的图像

数据集ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ ｛ＴＰ｝ 上，目前最好的方法ｐａｔ（ｐ｡ｲｴＭａｷ｡ｲ･ ｔｲ｡ｮｳＭ

ｦｯｲｭ･ｲ） ｛ＳＸ｝ 仅能达到50%左右的准确率；在存在大量着装相似的图像数据

集ｍｓｍｔＱＷ ｛ＴＱ｝上，目前最好的方法ａｂｄＭｎ･ｴ（ａｴｴ･ｮｴｩｶ･ ｂｵｴ ｄｩｶ･ｲｳ･ ｎ･ｴｷｯｲｫ）

｛ＴＲ｝的准确率大约为60%左右。从这些结果中可以看到，图像行人重识别方法在

解决遮挡，不同行人着装相似的问题上效果有限。相比之下，视频数据包含更

多可利用信息，包括行人的外观、姿态和运动等信息，从本质上更容易识别行

Ｖ
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基于
集合建模的方法

基于
时空建模的方法

基于平均融合的方法

基于加权融合的方法

视频行人
重识别 基于光流的方法

基于RNN的方法

基于3D卷积的方法

基于图模型的方法

⋯

⋯

图 1.5基于深度学习的视频行人重识别方法分类

单帧特征
提取器

⋯ 每帧
特征

多帧特征
融合

视频特征

⋯

⋯

时序池化

（a）

⋯

𝑓1 𝑓2 𝑓𝑇−1 𝑓𝑇

𝑓

质量
预测模块

注意力分数

⋯

时间注意力

（b）

𝑓1 𝑓2 𝑓𝑇−1 𝑓𝑇

𝑓

图 1.6视频行人重识别中基于集合建模的方法框架

人。因此，基于视频的研究显得尤为重要。

如图 ＱＮＵ所示，根据是否利用视频的时序信息，视频行人重识别方法可以分

为基于集合建模的方法 ｛ＴＳ５ＴＷ｝ 和基于时空建模的方法 ｛ＴＸ５ＵＴ｝。下面分别予以

介绍。

ＱＮＴＮＲＮＱ 基于集合建模的方法

基于集合建模的方法是早期视频行人重识别的一类典型方法。这类方法把

视频的每一帧看做独立的图像，用无序的图像集合表示视频序列。基于集合建

模的方法一般可以整合到一个网络框架中。如图ＱＮＶ所示，给定输入的视频序列，

首先利用卷积网络独立提取每一帧图像级别的特征，然后融合所有帧的特征得

到一个视频级别的特征表示。各种集合建模方法的不同主要体现在多帧融合策

Ｗ
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略的设计上。其中两个代表性方式是时序池化（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｐｯｯｬｩｮｧ） ｛ＴＳ｝和时间

注意力（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ａｴｴ･ｮｴｩｯｮ） ｛ＴＴ５ＴＷ｝。如图ＱＮＶＨ｡Ｉ所示，时序池化融合沿着时间

维度对所有帧的特征执行平均池化或者最大池化得到视频特征。但是由于遮挡、

光照等因素都可能造成图像质量不佳，一个视频序列中往往并不是所有帧都具

有较高的质量，因此保留更多高质量帧的特征尤为重要。如图ＱＮＶＨ｢Ｉ所示，时间

注意力对每一个视频帧进行质量评估，并以质量分数为权重对所有帧的特征进

行加权求和。基于集合建模的方法简单有效，但是忽视了视频的时序信息。

ＱＮＴＮＲＮＲ 基于时空建模的方法

基于视频时空建模的方法保留了视频的时序关系。合理利用时序关系能够

增强行人的外观表示，并且反映行人的运动特性。因此，越来越多的研究者将

研究重点转移到如何更有效建模视频的时空信息。主流方法使用光流、循环网

络、三维卷积、图网络等建模时空信息，下面分别予以介绍。

• 基于光流的时空建模方法

早期的工作使用光流（ｏｰｴｩ｣｡ｬ ｆｬｯｷ）编码相邻帧间的运动。这类方法的研

究集中在如何整合单帧包含的表观信息以及光流包含的运动信息。ｍ｣ｌ｡ｵｧｨｬｩｮ等

人 ｛ＴＸ｝提出在输入层面上融合图像和光流信息，将原始图像和对应光流结合作

为网络新的输入。ｌｩｵ等人 ｛ＵＵ｝提出在特征层面上融合图像和光流信息，该方法

使用两个子网络分别提取图像的表观特征和光流的动作特征，然后融合这两种

特征得到时空表示。尽管光流可以有效提取运动特征，但是手动提取光流的复

杂度较高，难以部署常见的要求实时的场景。此外，光流只能编码相邻帧的短

期运动，无法建模序列的长期时序关系。

• 基于循环网络的时空建模方法

循环网络（ｒ･｣ｵｲｲ･ｮｴ ｎ･ｵｲ｡ｬ ｎ･ｴｷｯｲｫＬ ｒｎｎ）｛ＵＶ｝ 以及其变体长短时记忆网

络（ｌｯｮｧ ｓｯｲｴＭｴ･ｲｭ ｍ･ｭｯｲｹ，ｌｓｔｍ）｛ＵＷ｝ 常用于长期时序建模。基于ｒｎｎ的

方法 ｛ＴＸＬ ＵＸ５ＶＱ｝一般将ｃｎｎ提取的帧级别特征输入到ｒｎｎ中，进而对视频进行

时序建模。尽管早期工作 ｛ＴＸＬ ＵＸ５ＶＱ｝证明了循环网络在视频行人重识别任务的

有效性，但是这些工作使用较为简单的卷积网络（比如四层卷积网络）作为空

间特征提取器。ｇ｡ｯ等人 ｛ＶＲ｝发现当使用一个较深的卷积网络（比如ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ）

提取空间特征时，循环网络的表现甚至低于时序平均池化操作。ｚｨ｡ｮｧ等人 ｛ＶＳ｝

Ｘ



第Ｑ章 绪论

尝试打乱ｒｎｎ输入帧的时间顺序，发现打乱后的结果甚至高于正常输入的结果。

这些实验都从一定程度上说明当使用一个判别性较强的卷积特征作为ｒｎｎ的输

入时，ｒｎｎ无法有效建模序列信息。因此近两年很少有工作使用基于循环网络

的时空建模方法。

• 基于三维卷积的时空建模方法

三维卷积（Ｓｄ ｃｯｮｶｯｬｵｴｩｯｮ）是二维卷积在三维空间的拓展，最早应用在

视频识别任务中 ｛ＶＴ｝。相比于二维卷积，三维卷积增加了一个深度通道，可以

沿着空间和时间维度操作联合提取视频的时空特征。但是三维卷积引入了一个

新的维度，导致三维卷积网络参数量巨大，难以训练。ｐＳｄ（ｐｳ･ｵ､ｯＭＳｄ）｛ＶＵ｝

将三维卷积核分解成一个二维的空间卷积核和一个一维的时间卷积核，有效减

小了三维卷积的计算开销和参数量。 ｌｩ｡ｯ等人 ｛ＴＹ｝ 将ｐＳｄ应用到视频行人重识

别任务中。 ｇｵ等人 ｛ＵＱ｝ 提出了表观保留三维卷积（ａｰｰ･｡ｲ｡ｮ｣･Ｍｐｲ･ｳ･ｲｶｩｮｧ Ｓｄ，

ａｐＳｄ）Ｌ 首先将相邻帧进行空间对齐，之后再将对齐后的特征进行三维卷积。

ｌｩ等人 ｛ＵＲ｝提出了ｍＳｄ（ｍｵｬｴｩＭｳ｣｡ｬ･ Ｓｄ），将ｐＳｄ中的一个时序卷积核替换为多

个不同尺度的时序空洞卷积核，同时建模行人序列的短期和长期的时序关系。

ｍＳｄ能够同时建模短期和长期的时序关系，具有更强的时序建模能力。

• 基于图网络的时空建模方法

最近的一些研究 ｛ＵＳＬ ＶＶ５ＷＱ｝ 利用图网络 ｛ＷＲ｝ 建模行人序列的时空信息。

ｙ｡ｮ等人 ｛ＶＶ｝ 构建了一个多尺度超图（ｍｵｬｴｩＭｇｲ｡ｮｵｬ｡ｲ ｈｹｰ･ｲｧｲ｡ｰｨ，ｍｇｈ），首

先多粒度水平分割每帧的卷积特征图得到多个区域节点，之后连接每个粒度的

所有节点构建超图，最后基于构建的超图捕捉序列的时空依赖。文献 ｛ＵＳＬ ＶＷ｝

构建了一个空间图网络和一个时序图网络，分别建模视频的空间关系和时序关

系，有效降低了时空建模的难度。更进一步，ｈ･等人 ｛ＶＹ｝在图网络中引入时空

位置信息。ｗ｡ｮｧ等人 ｛ＷＰ｝设计了一个金字塔型时空整合框架（ｐｹｲ｡ｭｩ､ ｓｰ｡ｴｩ｡ｬＭ

ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ａｧｧｲ･ｧ｡ｴｩｯｮ，ｐｓｔａ），同时兼顾短期和长期的时序关联。

ＱＮＵ 行人重识别技术的性能评测

行人重识别技术的发展伴随着一些经典数据集的发布，以及公开的评价体

系的建立。在行人重识别发展的早期阶段，由于资源限制，发布的大多是小规

Ｙ
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模且较为简单的行人数据集。随着行人重识别技术的发展，小规模行人数据集

已经无法满足重识别方法的评测要求，一些较大规模的数据集逐渐受到关注。

下面分别对行人重识别的主流数据集和衡量指标进行介绍。

ＱＮＵＮＱ 行人重识别数据集

表ＱＮＱ按照数据集的数据形式、数据规模和发布时间等梳理了行人重识别领

域的公开及常用的数据集。下面按照发布的时间分别对主流的图像和视频行人

重识别数据集进行介绍。

表 1.1典型行人重识别数据集

数据集 ｉｄ数 图片数 视频数 相机数 检测器 发布时间

图像数据集

ｃｕｈｋＰＳ ｛ＷＳ｝ ＱＬＴＶＷ ＱＳＬＱＶＴ Ｍ Ｒ 手动Ｋｄｐｍ ＲＰＱＴ

ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ ｛ＲＹ｝ ＱＬＵＰＱ ＳＲＬＶＶＸ Ｍ Ｖ 手动Ｋｄｐｍ ＲＰＱＵ

ｄｵｫ･ ｛ＷＴ｝ ＱＬＸＱＲ ＳＶＬＴＴＱ Ｍ Ｘ 手动 ＲＰＱＷ

ｍｓｍｔＱＷ ｛ＴＱ｝ ＴＬＱＰＱ ＱＲＶＬＴＴＱ Ｍ ＱＵ ｆ｡ｳｴ･ｲ ｒｃｎｎ ＲＰＱＸ

ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ ｛ＲＲ｝ ＱＬＸＱＲ ＳＵＬＴＸＴ Ｍ Ｘ 手动 ＲＰＱＹ

视频数据集

ｩｌｉｄｓＭｖｉｄ ｛ＷＵ｝ ＳＰＰ ＴＲＬＴＶＰ ＶＰＰ Ｒ 手动 ＲＰＱＴ

ｍａｒｓ ｛ＴＳ｝ ＱＬＲＶＱ ＱＬＰＶＷＬＵＱＶ ＲＰＬＷＱＵ Ｖ ｄｐｍＫｇｍｍｃｐ ＲＰＱＶ

ｄｵｫ･Ｍｖｩ､･ｯ ｛ＷＶ｝ ＱＬＸＱＲ ＸＱＵＬＴＲＰ ＴＬＸＳＲ Ｘ 手动 ＲＰＱＸ

ｌｓＭｖｉｄ ｛ＷＷ｝ ＳＬＷＷＲ ＲＬＹＸＲＬＶＸＵ ＱＴＬＹＴＳ ＱＵ ｆ｡ｳｴ･ｲ ｒｃｎｎ ＲＰＱＹ

ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･Ｍｖｩ､･ｯ ｛ＷＸ｝ ＱＬＸＱＲ ＵＷＳＬＴＵＷ ＴＬＳＳＸ Ｘ 手动 ＲＰＲＱ

• ｃｕｈｋＰＳ行人图像数据集 ｛ＷＳ｝

由香港大学（ｔｨ･ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ ｯｦ ｈｯｮｧ ｋｯｮｧ，ｈｋｕ）构建。该数据集提供了

手动检测和可变形部件模型检测（ｄ･ｦｯｲｭ｡｢ｬ･ ｐ｡ｲｴ ｍｯ､･，ｄｐｍ） ｛ＷＹ｝检测两个

版本。其中ｄｐｍ检测数据集包含检测误差，更接近实际场景需求。该数据集来

自Ｒ个摄像头，共包含ＱＬＴＶＷ个行人的ＱＳＬＱＶＴ张图像。

• ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ行人图像数据集 ｛ＲＹ｝

由清华大学（ｔｳｩｮｧｨｵ｡ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ）创建。该数据集包含ＱＵＰＱ个行人，来自Ｖ个

不同摄像头。其中训练集和测试集分别包含ＷＵＱ和ＷＵＰ个行人，ＱＲＬＹＳＶ和ＱＹＬＷＳＲ张

ＱＰ
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图像。所有图像均由ｄｐｍ自动检测得到。迄今为止，ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ数据集仍是行

人重识别中广泛应用的数据集之一。

• ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｲ･ｉｄ行人图像数据集 ｛ＷＴ｝

由杜克大学（ｄｵｫ･ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ）构建，该数据集包含ＱＬＸＱＲ个行人，来自Ｘ个

不同摄像头。其中训练集包含ＷＰＲ个行人，共ＱＶＬＵＲＲ张图像，测试集包含ＱＬＱＱＰ个

行人，共ＱＷＬＶＶＱ张图像。所有图像均由手动检测得到。

• ｍｓｍｔＱＷ行人图像数据集 ｛ＴＱ｝

由北京大学（ｐ･ｫｩｮｧ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ）发布。它采用ＱＵ个摄像头，包括ＱＲ个户外

摄像头和Ｓ个室内摄像头，覆盖了多个复杂场景。该数据集涵盖了早上、中午和

下午三个时间段，具有复杂的光照变化，包含ＴＬＱＰＱ个行人和ＱＲＶＬＴＴＱ张图像。所

有图像均由ｆ｡ｳｴ･ｲ ｒｃｎｎ ｛ＸＰ｝检测得到。ｍｓｍｔＱＷ是目前最大规模的图像行人重

识别数据集之一。

• ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ行人图像数据集 ｛ＲＲ｝

ＲＰＱＹ年由百度研究院（ｂ｡ｩ､ｵ ｒ･ｳ･｡ｲ｣ｨ）重新组织了ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｲ･ｉｄ数据集

所创建。该数据集包含ＱＬＸＱＲ个行人和ＳＵＬＴＸＴ张图像，具有大量复杂的遮挡模式，

是目前遮挡场景下最大的图像行人重识别数据集之一。

• ｩｌｉｄｓＭｖｉｄ行人视频数据集 ｛ＷＵ｝

由清华大学（ｔｳｩｮｧｨｵ｡ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ）根据ｩＭｌｉｄｓ ｍｵｬｴｩｰｬ･Ｍｃ｡ｭ･ｲ｡ ｔｲ｡｣ｫｩｮｧ ｓ｣･Ｍ

ｮ｡ｲｩｯ ｛ＸＱ｝数据集构建。ｩｌｉｄｓＭｖｉｄ来自Ｒ个摄像头，包含ＳＰＰ个行人，其中每个行

人包含Ｒ个序列。该数据集涵盖了大量严重的遮挡，是一个极具挑战的视频数据

集。

• ｍａｒｓ行人视频数据集 ｛ＴＳ｝

由清华大学（ｔｳｩｮｧｨｵ｡ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ）创建。ｍａｒｓ是ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ数据集的扩

展，包含了每个行人图像的整个跟踪序列。ｍａｒｓ提供了ＱＬＲＶＱ个行人的ＲＰＬＷＱＵ个

序列，平均每个序列有ＵＰ帧。由于ｍａｒｓ的序列是由早期的ｄｐｍ ｛ＷＹ｝ 检测器

和ｇｍｍｃｐ ｛ＸＲ｝跟踪算法得到，序列的时序连续性较差。到目前为止，ｍａｒｓ数

据集仍然是规模最大、难度最高的数据集之一。

ＱＱ
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• ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯ行人视频数据集 ｛ＷＶ｝

由华南理工大学南科大Ｍ悉尼科技大学联合中心（ｓｕｓｔ･｣ｨＭｕｔｓ ｊｯｩｮｴ ｃ･ｮｴｲ･

ｯｦ ｃｉｓＬ ｓｯｵｴｨ･ｲｮ ｃｨｩｮ｡ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ ｯｦ ｓ｣ｩ･ｮ｣･ ｡ｮ､ ｔ･｣ｨｮｯｬｯｧｹ）根据ｄｵｫ･ｍｔｍｃ数

据集构建，是ｄｵｫ･ｍｔｍｃ数据集的视频版本。ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯ包含ＱＬＸＱＲ个行

人和ＴＬＸＳＲ个图像序列，平均每个序列有ＱＶＷ帧。该数据集不同序列的帧数变化非

常大，最短的序列仅仅有Ｑ帧，最长的序列有ＹＬＳＲＴ帧。不同序列长短不一，加大

了该数据集的视频建模的难度。

• ｌｓＭｖｉｄ行人视频数据集 ｛ＷＷ｝

由北京大学（ｐ･ｫｩｮｧ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ）构建，是ｍｓｍｔＱＷ数据集的扩展。ｌｓＭｖｉｄ包

含ＳＬＷＷＲ个行人，ＱＴＬＹＴＳ个图像序列，平均每个序列有ＲＰＰ帧。所有图像采用ｆ｡ｳｴ･ｲ

ｒｃｎｎ ｛ＸＰ｝ 检测输出，具有较为精确的检测结果。该数据集覆盖了多个复杂场

景，并包含了早上，中午和晚上不同的时间段，涵盖了光照、姿态、图像质量

等很多方面的变化，非常具有挑战性。ｌｓＭｖｉｄ是目前最大规模的视频行人重识

别数据集之一。

• ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯ行人视频数据集 ｛ＷＸ｝

由中科院计算所（ｉｮｳｴｩｴｵｴ･ ｯｦ ｃｯｭｰｵｴｩｮｧ ｔ･｣ｨｮｯｬｯｧｹ ｯｦ ｴｨ･ ｃｨｩｮ･ｳ･ ａ｣｡､･ｭｹ

ｯｦ ｓ｣ｩ･ｮ｣･ｳ，ｃａｓ）基于ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯ数据集重新组织构建。该数据集包

含ＱＬＸＱＲ个行人，ＴＬＳＳＸ个序列，平均每个序列有ＱＳＲ帧，是目前遮挡场景下最大

的视频行人重识别数据集。

ＱＮＵＮＲ 行人重识别评价指标

行人重识别任务广泛采用两种评价指标，包括累计匹配曲线（ｃｵｭｵｬ｡ｴｩｶ･

ｍ｡ｴ｣ｨｩｮｧ ｃｨ｡ｲ｡｣ｴ･ｲｩｳｴｩ｣，ｃｍｃ）｛ＸＳ｝ 和均值平均精度（ｍ･｡ｮ ａｶ･ｲ｡ｧ･ ｐｲ･｣ｩｳｩｯｮ，

ｭａｐ）｛ＸＴ｝。

累计匹配曲线（ｃｵｭｵｬ｡ｴｩｶ･ ｍ｡ｴ｣ｨｩｮｧ ｃｨ｡ｲ｡｣ｴ･ｲｩｳｴｩ｣，ｃｍｃ）是检索任务中常

用的一个指标，在行人重识别、图像检索、人脸识别等领域被广泛使用。给定

查询图像，对候选集的图像根据特征距离排序，目标行人的排序位置可以指示

重识别模型的效果。在跨摄像头的行人重识别任务上，需要排除候选集中与查

询图像处于同一个摄像头的图像，防止其参与排序。具体来说，假定查询集中
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图像的个数为N，indexi表示候选集中与第i个查询图像为相同行人的最靠前的排

序结果。最终ｴｯｰＭｫ准确度A (ｴｯｰＭｫ)计算为：

A (ｴｯｰＭｫ) =
1
N

N∑
i=1


1 indexi ≤ k

0 indexi > k
ＨＱＮＱＩ

最终以k为横坐标，准确度A (ｴｯｰＭｫ)为纵坐标绘制ｃｍｃ曲线。在实际使用中，比

较常用的是ｴｯｰＭＱ、ｴｯｰＭＵ和ｴｯｰＭＱＰ，代表了在前Ｑ、 Ｕ、 ＱＰ张候选图像中出现目标

行人的概率。

但是，当图像库中存在一幅以上的查询图像的正确匹配时，ｃｍｃ曲线不足

以反映方法召回率方面的性能。针对这个问题，ｚｨ･ｮｧ等 ｛ＲＹ｝提出使用均值平均

精度（ｍ･｡ｮ ａｶ･ｲ｡ｧ･ ｐｲ･｣ｩｳｩｯｮ，ｭａｐ）作为补充的评价指标。ｭａｐ的计算需要

以下三个步骤。首先，计算精准率（ｐｲ･｣ｩｳｩｯｮ）。对于每张查询图像qi，返回候

选集的排序结果。假定前n个排序结果中与qi为相同行人的数目为c (n, qi)，精准

率P
(
n, qj

)
计算为：

P
(
n, qj

)
=

c (n, qi)

n
. ＨＱＮＲＩ

然后，计算平均精准率（ａｶ･ｲ｡ｧ･ ｐｲ･｣ｩｳｩｯｮ，ａｐ）。假定查询图像qi在候选集中

有M个正样本，记录所有M个正样本的排序结果(i1, i2, . . . , iM )，计算它们的平均

精准率：

AP
(
qj

)
=

∑
i∈{i1,i2,...,iM } P

(
i, qj

)
M

. ＨＱＮＳＩ

最后，均值平均精度（ｍ･｡ｮ ａｶ･ｲ｡ｧ･ ｐｲ･｣ｩｳｩｯｮ，ｭａｐ）通过所有查询图像ａｐ的

均值获得：

mAP =

∑N
j=1 AP

(
qj

)
N

. ＨＱＮＴＩ

ｭａｐ综合考虑了准确率和召回率，可以作为ｃｍｃ的补充，提供更为全面的

性能评价。

ＱＮＶ 本文拟解决问题与主要贡献

ＱＮＶＮＱ 拟解决问题

行人重识别作为一个细粒度检索任务，存在两个本质难点，类内差异大和

类间差异小：由于姿态变化、遮挡等影响，同一个行人在不同摄像头下的图像

可能存在较大的外观差异；同时，真实场景往往存在大量着装相似的不同行人，
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(a) 视频序列的连续三帧 (b) 目前方法的特征激活图

图 1.7行人序列的特征激活图示例

遮挡帧

图 1.8遮挡场景下的行人序列示例

导致不同行人的外观差异可能非常小。由于图像的信息有限，基于图像的行人

重识别在解决上述问题上效果有限。

相比于图像，视频具有更丰富的外观信息以及运动信息，从本质上更容易

进行重识别。因此，本文侧重研究基于视频的行人重识别。从前述章节的介绍

可以看出，已有视频行人重识别方法存在以下三方面主要问题，使其依旧受限

于解决类间相似和类内差异问题。

（Ｑ）常规的时空建模方法提取的特征完备性较差

现有时空建模方法通常使用卷积网络无差别处理每一帧，然后再利用ｒｎｎ等

进行时序建模。当卷积网络已经关注到一个可以识别目标行人的局部区域时，

便不会再去关注其他身体区域 ｛ＳＹ｝。因此卷积网络通常只关注视频帧的一个局

部区域。其次，由于连续帧的高度相似性，无差别处理所有帧导致连续帧特征

的高度相似和冗余，这些高度相似的特征趋向于关注到同一个局部区域。一个

示例如图ＱＮＷ所示。因此，常规时空建模方法不能得到一个完备的行人视频特征，

依旧难以区分类间相似的不同行人。

（Ｒ）针对遮挡的时间注意力方法提取的特征鲁棒性较差

针对遮挡问题，目前方法采用的策略是利用时间注意力对遮挡帧赋予一个

低的权重。然而，如图ＱＮＸ所示，遮挡帧中仍然存在具有判别线索的可视区域，

并且维持了一个序列的完整时序信息。因此，时间注意力方法会造成行人外观

信息的损失以及时序信息的中断，加大了同一个行人的特征差异，导致仍然无
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法得到一个遮挡鲁棒的行人特征表示。

（Ｓ）计算效率较低

由于要以一个高分辨率同时处理序列的多帧图像，大多数视频行人重识别

方法具有较低的计算效率。如何提高视频建模的计算效率也是视频行人重识别

亟需解决的一个问题。

ＱＮＶＮＲ 研究内容与主要贡献

通过对行人重识别国内外研究现状的回顾、归纳和总结，以及对目前研究

存在问题的分析，本文确立了如下的研究目标：面向视频行人重识别任务，研

究如何利用时空信息高效建模完备和鲁棒的行人特征，提高行人重识别系统的

准确性、鲁棒性和高效性。如图ＱＮＹ所示，本文工作沿着特征更完备（系统准确

性），遮挡更鲁棒（系统鲁棒性），计算更高效（系统高效性）的思路展开研究。

首先，为了提高视频特征的完备性，本文先后提出功能互补的时空交互建模和

时序互补建模方法。时空交互建模的目的是提高单帧特征的判别性；时序互补

建模的目的是提高多帧特征融合后的视频特征的完整性；其次，为了提高视频

特征对遮挡的鲁棒性，本文递进提出图像和特征层面的遮挡补全方法；最后，

为了提高行人重识别的计算效率，本文设计了一个高效时空特征表示框架，在

维持精度的同时大幅降低了计算开销。本文的主要研究内容及贡献如下：

基于视频的行人重识别问题研究

研究
目标

研究
问题

研究
内容

利用时空信息高效建模完备和鲁棒的行人特征

类内差异大−
遮挡问题

遮挡鲁棒性

第四章:图像遮挡补全

第五章:特征遮挡补全

方法改进

计算效率
较低问题

计算高效性

第六章:高效时空
建模框架

功能互补

类间差异小-
相似穿着问题

特征完备性

第二章:时空交互建模

第三章:时序互补建模

图 1.9本文各章节之间的关系
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• 提出时空交互的单帧判别特征学习方法

针对视频行人重识别方法的特征不完备问题，本文提出一种基于时空交互

的特征学习方法。卷积操作在空间和时间上只处理一个局部区域，导致提取的

特征缺乏全局信息，难以区分局部相似的不同行人。针对这个问题，该工作设

计了一个全局建模的时空交互整合网络。具体地，首先学习一个部件检测单元

分别提取每帧行人的头部、上身和下身等部件特征，然后分别对帧内不同部件

特征进行空间交互，以及帧间相同部件特征进行时序交互，从而对每帧特征引

入全局信息，提高了单帧特征的判别性。该工作的主要贡献是，提出一个新颖

的时空特征交互机制，有效提高了单帧特征的判别性，进而增强多帧特征融合

后的视频特征表示。

• 提出时序互补的多帧完整特征学习方法

上一个工作以相同操作处理每一帧图像，造成连续帧特征的高度相似和冗

余。针对这个问题，本文提出一种时序互补建模方法，其核心思想是通过显式

擦除其他帧已经关注的区域，引导当前帧的学习器挖掘新的互补区域，从而形

成一个更完整的视频特征。该工作的主要贡献是，提出了时序互补建模的思想

和方法，时序互补建模是得到视频行人完整表示的一个新颖手段。

上述两个工作可以有效结合。一方面，使用时空交互建模方法提高单帧特

征的判别性；另一方面，使用时序互补建模方法引导连续帧关注不同的身体区

域，以覆盖更完整的行人身体区域。综上分析，结合上述两个工作可以得到一

个更完备的行人视频特征。

• 提出面向遮挡场景的时空补全学习方法

针对视频行人重识别的遮挡问题，本文提出一种时空遮挡补全方法。首先

提出一个图像层面的时空补全方法，以渐进方式由粗到细逐步预测遮挡区域的

像素。时空补全网络包括一个空间生成器和一个时序生成器。其中空间生成器

利用单帧行人的身体结构信息初步复原遮挡区域的内容，时序生成器利用时序

信息对初步复原的结果进行精细化。为了避免昂贵的图像生成，本文进一步提

出一个特征层面的时空补全方法，直接修复遮挡区域的特征表示。该工作的主

要贡献是，提出了一个针对遮挡问题的时空补全机制，有效提升了视频特征对

遮挡的鲁棒性，大幅提升遮挡场景下的行人重识别精度。
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• 提出高效时空建模框架

针对视频行人重识别方法的效率较低问题，本文提出一个基于双分支的高

效时空建模框架。其中，细节分支处理原始分辨率的帧，用于保留细节的行人

视觉特征；上下文分支处理降采样后的帧，用于捕捉行人长期的上下文特征。

一方面，双分支框架建模了行人的不同尺度信息，具有较强的特征表示能力。

另一方面，通过降低输入帧的分辨率，双分支框架大幅降低了视频处理所需计

算开销，更利于部署于要求实时的场景。该工作的主要贡献是，提出了一个高

效时空建模框架，达到了模型精度和速度的兼容。

ＱＮＷ 本文组织结构

根据本文研究内容和方法，论文总共分为七个章节。章节安排如下：

第Ｑ章绪论。介绍了行人重识别任务的研究背景和挑战、国内外研究现状、

以及公开的数据集与评价指标。最后给出了本文的研究内容和主要贡献。

第Ｒ章时空交互的单帧判别特征学习方法。从特征完备性的角度出发，解决

传统卷积操作受限于局部建模的问题。提出了一个时空交互整合网络，并与已

有先进工作进行了全面的对比和讨论。然而，交互整合网络无差别处理每一个

视频帧，造成连续帧的特征冗余。所以下一章研究了如何减小同一个视频中连

续帧的特征冗余，以提高视频特征的完整性。

第Ｓ章时序互补的多帧完整特征学习方法。针对上一章方法的特征冗余问

题，提出了一个时序互补学习网络。该方法通过约束连续帧的特征互补，获得

了一个更完整的视频特征。通过实验对比，验证了时序互补建模思想的有效性。

然而，该方法主要针对非严重遮挡场景下的视频，没有考虑遮挡物的干扰和遮

挡带来的时空信息损失。在下一章，本文研究了如何处理遮挡场景下的行人视

频，以提取遮挡鲁棒的行人视频特征。

第Ｔ章面向遮挡场景的图像时空补全方法。由于遮挡物的干扰以及遮挡到来

的时空信息损失，非遮挡行人重识别模型难以在遮挡场景有效工作。针对这个

问题，提出了一个面向遮挡场景的图像时空补全网络，并从实验上验证了时空

补全在遮挡场景的有效性。然而，图像补全的主要目标是生成视觉真实的图像，

存在与行人重识别的目标不一致问题。在下一章对这一问题进行了研究。

第Ｕ章面向遮挡场景的特征时空补全方法。针对上一章方法的图像补全与行
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人重识别目标不一致问题，提出了一个特征时空补全方法。该方法通过直接修

复遮挡区域的特征表示，能够嵌入到行人重识别网络中，提高特征对遮挡的鲁

棒性。通过在多个数据集与其他遮挡Ｏ非遮挡行人重识别方法进行对比，验证了

特征补全相对于图像补全的优越性。然而上述方法都通过引入模块和更多的参

数提高模型的准确性和鲁棒性，而未考虑行人重识别的效率问题。在下一章，

本文研究了如何兼容重识别模型的精度和效率。

第Ｖ章高效时空建模框架。大部分行人重识别方法都关注于模型的精度，而

忽略了模型的效率。针对这个问题，提出了一个双分支互补网络，以及设计了

一个轻量级的时序核选择模块，在提升精度的同时显著提高了计算效率，并与

已有的工作进行了详细的对比和讨论。

第Ｗ章总结与展望。对本文的研究工作做出总结，并对未来的研究方向和发

展趋势做出展望。

ＱＸ



第Ｒ章 时空交互的单帧判别特征学习方法

第第第2章章章 时时时空空空交交交互互互的的的单单单帧帧帧判判判别别别特特特征征征学学学习习习方方方法法法

本章聚焦在视频行人重识别的完备性特征建模。针对卷积操作受限于局部

建模的问题，本章设计了一个时空交互整合方法。该方法通过在每帧特征中引

入全局信息，提高了单帧特征的判别性，进而增强多帧特征融合后的视频特征

表示。

ＲＮＱ 引言

再过去的几十年中，行人重识别技术凭借着它在智能视频监控等方面的巨

大应用潜力受到了越来越多的关注。然而，由于人体的结构性以及监控场景中

大量行人可能穿着相同款式衣服，不同行人的表观可能非常相似，从而使得行

人重识别系统面临巨大挑战。随着深度学习的发展，深度学习技术在行人重识

别任务上得到了广泛应用。近年来，基于深度学习的视频行人重识别方法取得

了较好的性能，逐渐成为主流方法。

本章侧重于研究视频行人重识别中行人深度特征表达的关键技术。大部分

方法采用一个“卷积神经网络Ｋ时序建模”框架：给定输入的行人视频，首先利

用卷积神经网络提取每一帧的特征，然后通过池化操作 ｛ＴＳ｝、时序注意力操作

｛ＴＴＬ ＶＲ｝或者循环网络 ｛ＴＸＬ ＵＸＬ ＵＹ｝等融合所有帧的特征生成一个视频级别的行人

特征表示。得益于深度神经网络 ｛ＸＵＬ ＸＶ｝强大的表达能力，这些方法取得了较好

的性能。

然而，基于卷积神经网络的方法仍然具有以下局限性：卷积操作在空间和

时间上只处理一个局部邻域，缺乏全局时空建模能力，导致提取的特征判别力

不足。具体来说，由于卷积操作的时空局部性，局部区域的特征难以捕捉到全

局行人身体信息。此外，由于训练样本有限，当卷积网络已经关注到一个可以

在训练集中识别出目标行人的局部区域时，便不会再去挖掘其他的身体区域

｛ＸＷ５ＸＹ｝。因此，行人的最终卷积特征通常只关注一个最具表现力的局部区域，

难以区分出局部相似的不同行人。因此，全局时空建模对于视频行人重识别任

务是至关重要的。

为了实现行人序列的全局时空建模，本章提出了一个时空交互整合（ｓｰ｡ｴｩ｡ｬＭ
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ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｉｮｴ･ｲ｡｣ｴｩｯｮＭａｧｧｲ･ｧ｡ｴｩｯｮＬ ｓｔｉａ）方法。在时空交互阶段，ｓｔｉａ生成一

个时空关系图，旨在捕捉身体部件之间的空间和时序交互模式。其中空间交互

模式建模了帧内不同身体部件之间的依赖关系，时序交互模式建模了帧间相同

身体部件之间的依赖关系。通过这种方式，时空关系图融入了视频的全局时空

信息；在时空整合阶段，ｓｔｉａ基于时空关系图整合视频序列的所有部件特征，

得到一个全局时空特征表示。最后，将这个全局时空特征整合到每个视频帧

中，提高了每帧特征的判别性。本章进一步提出了一个通道交互整合（ｃｨ｡ｮｮ･ｬ

ｉｮｴ･ｲ｡｣ｴｩｯｮＭａｧｧｲ･ｧ｡ｴｩｯｮＬ ｃｉａ）方法。ｃｉａ通过建模视频特征图所有通道之间的语

义交互，进一步增强每帧的特征表示。

基于提出的交互整合方法，本章分别设计了一个时空交互整合模块和通道

交互整合模块。这两个模块都是轻量级的，只增加了不到10%的计算开销。这两

个模块顺序组合成一个交互整合模块，可以嵌入到已有行人重识别方法中，使

其具备全局建模能力。

本章接下来安排如下：章节ＲＮＲ详细介绍了用于全局建模的交互整合特征学

习方法；章节ＲＮＳ给出了本章方法在公开数据集上的有效性分析；章节ＲＮＴ将对本

章内容进行小结。

ＲＮＲ 全局建模的交互整合特征学习

在本节中，将对用于全局建模的交互整合特征学习方法进行详细介绍，包

括对交互整合模块以及用于视频行人重识别的交互整合网络的介绍。
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图 2.1交互整合网络（Interaction-Aggregation Network, IANet）结构图
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第Ｒ章 时空交互的单帧判别特征学习方法

如图ＲＮＱ所示，交互整合模块ｉａ包含一个时空交互整合模块ｓｔｉａ，以及一个

通道交互整合模块ｃｉａ。其中，ｓｔｉａ在时空维度上进行全局建模，ｃｉａ在通道维

度上进行全局建模。由于ｓｔｉａ专注于“时空关系”和“不同身体部件之间”的

建模，而ｃｉａ专注于“通道”和“相同部件”的建模。ｃｉａ可以通过建模不同通

道之间的关系增强每个部件的特征，从而更有利于ｓｔｉａ学习不同部件之间的语

义关系。因此，本章顺序组合ｃｉａ和ｓｔｉａ形成ｉａ模块。如图ＲＮＱ所示，ｉａ模块能

够嵌入到主干网络的任意深度中，形成用于行人重识别的交互整合网络。下面

分别对时空交互整合模块，通道交互整合模块，以及交互整合网络予以介绍。

ＲＮＲＮＱ 时空交互整合模块

行人序列的全局时空信息对于视频行人重识别任务至关重要。然而，主流

方法受限于卷积操作的局部性，缺乏全局时空建模能力，导致提取的特征判别

力不足。针对这个问题，本章设计了一个时空交互整合模块ｓｔｉａ，旨在生成一

个具有全局时空信息的结构化特征表示。
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图 2.2时空交互整合模块（Spatial-Temporal Interaction-Aggregation, STIA）结构图

如图ＲＮＲ所示，给定一个视频卷积特征图F ∈ RT×H×W×D，其中T、H、W和D分

别表示特征图的帧数，高度，宽度和通道个数。ｓｔｉａ首先使用一个部件分割单

元提取每帧的部件特征，其中每个部件特征对应一个指定的身体区域；然后将

部件特征顺序经过交互操作和整合操作。其中，交互操作显式地建模部件之间

的时空依赖关系，生成一个时空关系图；整合操作基于时空关系图整合所有关

联部件的特征，获得一个蕴含全局时空信息的结构化特征，用以提高每帧特征

的判别性。
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基于时空建模的行人重识别研究

ＲＮＲＮＱＮＱ 交互操作

如图ＲＮＲ所示，部件分割单元以视频特征图F作为输入，生成一个视频部件

特征图P ∈ RT×N×D，其中N表示每帧划分的部件个数。部件分割单元的细节将

在章节ＲＮＲＮＱＮＳ介绍。为了建模行人序列的全局时空信息，交互操作需要同时捕

捉T × N个身体部件之间的空间和时序依赖关系。具体实现上，首先将行人序列

的部件特征形式化为P = {pi j |i = 1, . . . ,T, j = 1, . . . , N}，其中pi j ∈ R
D表示第i帧

的第 j个部件特征。ｓｔｉａ模块考察两种类型的全局信息：空间关系和时序关系。

空间关系对帧内不同部件之间的语义交互进行建模。具体来说，ｓｔｉａ使用

一个子网络学习每一帧内部任意两个部件之间的关联值，生成一个空间关系

图S = {Si}Ti=1。其中Si ∈ RN×N表示第i帧的空间关系图，定义如下：

(Si)jk = WT
r

( [
|pi j − pik |, u

] )
, 其中 u = GAP(F), k , j, ＨＲＮＱＩ

其中| · |表示取绝对值操作， [·, ·]表示向量连接操作，Wr为子网络的可学习权重。

GAP表示全局平均池化操作，将视频特征图F沿着空间和时间维度执行平均池

化，得到一个视频的粗糙全局特征u。使用这个粗糙的全局特征u，ｓｔｉａ能够在

全局视角下估计身体部件之间的局部关系。

时序关系对帧间相同部件之间的语义交互进行建模。具体来说，ｓｔｉａ使用

相同的子网络学习不同帧中相同部件之间的关联值，生成一个时序关系图T =

{Ti}
N
i=1。其中Ti ∈ R

T×T为第i个部件的时序关系图，定义如下：

(Ti)jk = WT
r

( [
|pji − pki |, u

] )
, 其中 k , j . ＨＲＮＲＩ

最终，ｓｔｉａ模块整合S和T生成一个时空关系图R ∈ RTN×TN Ｚ

Ri j =


(
St1

)
n1n2

t1 = t2(
Tn1

)
t1t2

t1 , t2 ｡ｮ､ n1 = n2

0 t1 , t2 ｡ｮ､ n1 , n2

, ＨＲＮＳＩ

其中t1 = i/N + 1，n1 = i%N + 1，t2 = j/N + 1，n2 = j%N + 1，Ri j表示第t1帧的

第n1个部件与第t2帧的第n2个部件之间的关联值。最后，ｓｔｉａ使用ｓｯｦｴｭ｡ｸ函数

对时空关系图进行归一化：

Ri j =


exp(Ri j)∑

k,Rik,0 exp(Rik )
Ri j , 0

0 Ri j = 0.
ＨＲＮＴＩ
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第Ｒ章 时空交互的单帧判别特征学习方法

ｓｔｉａ通过分解空间关系和时序关系，每个部件只与所有N ×T个部件中的N +T −

1个部件关联，大幅度降低了交互操作的计算量。

ＲＮＲＮＱＮＲ 整合操作

整合操作根据时空关系图R整合视频的所有部件特征。实现上，首先将P调

整为T N × D大小，然后执行R和P的矩阵相乘操作，得到全局时空特征ZSＺ

ZS = RP. ＨＲＮＵＩ

ZS被调整为T × N × D大小，以与输入视频部件特征图的大小保持一致。从等

式ＲＮＵ可以看出，ZS的每个部件特征都融入了视频的全局时空信息，具有更强的

判别力。

然后，ｓｔｉａ设计了一个部件整合单元，将全局时空特征与初始部件特征进

行整合，获得一个更新的部件特征P̂ ∈ RT×N×D：

p̂i j = WT
pu

( [
pi j, ZS

ij

] )
, ＨＲＮＶＩ

其中Wpu ∈ R
2D×D为将连接向量投影到原始特征空间的可学习权重。

最后，ｓｔｉａ设计了一个帧整合单元，对P̂执行全局空间池化操作，并整合

粗糙的视频全局特征u，获得一个具有全局时空信息的结构化特征ES ∈ RT×DＺ

ES
i = WT

f u

( [∑
j p̂i j

N
, u

] )
, ＨＲＮＷＩ

其中W f u ∈ R
2D×D为将连接向量投影到原始特征空间的可学习权重。

ＲＮＲＮＱＮＳ 部件分割单元

本节详细介绍ｓｔｉａ的部件分割单元。部件分割单元的目的是定位到行人的

身体部件区域。目前方法 ｛ＱＰＬ ＲＴＬ ＹＰ｝通常借助一个外部的部件检测网络。这类

方法会导致行人重识别系统过于耗时，不利于真实场景的部署。不同于已有方

法 ｛ＱＰＬ ＲＴＬ ＹＰ｝，本章设计了一个轻量的空间注意力子网络去定位行人部件。具

体来说，给定输入的视频特征F，首先使用一个卷积层生成多个身体部件的空间

注意力图A ∈ RT×H×W×N：

A = σ (Wa ∗ F + ba) , ＨＲＮＸＩ
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其中σ表示ｓｩｧｭｯｩ､激活函数，∗表示卷积操作，Wa和ba分别表示卷积核的权重

和偏差。之后将生成的注意力图作用到视频特征上，得到视频部件特征P：

pi j =
1

HW

(∑
hw

AihwjFihw

)
. ＨＲＮＹＩ

但是，在缺乏指导的情况下，部件分割单元生成的注意力图可能会关注到背

景区域。为此，本方法使用行人身体部件掩码M指导注意力图A的生成。实现

上，使用开源的的行人分割模型提取每个输入帧的部件掩码M，然后将M调

整到与注意力图A相同的尺度，最后最小化部件分割损失。部件分割损失定义

为M和A的二值交叉熵，形式化如下：

Lp = − [M log A + (1 − M) log (1 − A)] . ＨＲＮＱＰＩ

ＲＮＲＮＲ 通道交互整合模块

现有行人重识别方法通常堆叠多个卷积层提取行人特征。随着层数的增加，

小尺度的身体部件（例如鞋子）很容易在特征图中褪去。但是这些小尺度部件

十分有助于区分具有微小差异的不同行人。文献 ｛ＹＱ｝指出大多数高层特征图的

通道都响应一个特定的部件。基于这个观点，本章构建了一个通道交互整合模

块ｃｉａ，旨在整合所有通道中语义相似的特征。通过整合来自其它通道的特定部

件信息，ｃｉａ模块能够增强每个部件的特征表示。

ＲＮＲＮＲＮＱ 交互操作

ｃｉａ的结构如图ＲＮＳ所示。在交互阶段，ｃｉａ以视频特征图F作为输入，显式

建模F不同通道之间的语义关系，生成一个通道关系图。实现上，首先将F调整

为T D×HW大小，然后对F和F的转置执行矩阵乘法，并利用ｓｯｦｴｭ｡ｸ函数归一化

结果得到通道关系图C ∈ RTD×TD。形式化地，任意两个通道之间的语义相似值

的计算如下：

Ci j =
exp

(
f Ti fj

)∑TD
k=1 exp

(
f Ti fk

) , ＨＲＮＱＱＩ

其中 fi, fj ∈ RHW分别表示F的第i个和第 j个通道。

ＲＮＲＮＲＮＲ 整合操作

整合操作基于通道关系图整合不同通道的特征表示。具体来说，首先执行

通道关系图C和视频特征图F的矩阵相乘操作，获得特征图ZC ∈ RTD×HW Ｚ

ZC = CF . ＨＲＮＱＲＩ
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图 2.3通道交互整合模块（Channel Interaction-Aggregation, CIA）结构图

ZC被调整为T × H ×W × D大小，以与输入视频特征图的大小保持一致。最后，

将ZC通过一个卷积层获得最终的特征图EC。

ｃｉａ根据通道关系图整合不同通道之间的语义，ｓｔｉａ根据时空关系图整合

不同部件之间的语义，因此这两个模块是功能互补的。与ｓｔｉａ类似，ｃｉａ可以

自适应调整输入的视频特征图，提高特征的判别性。

ＲＮＲＮＳ 用于行人重识别的交互整合网络

用于视频行人重识别的交互整合网络ｉａｎ･ｴ的结构如图ＲＮＱ所示。 ｉａｎ･ｴ使

用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ ｛ＸＵ｝ 作为主干网络，使用时序平均池化（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ａｶ･ｲ｡･ ｐｯｯｬｩｮｧ）

融合多帧特征得到一个视频特征表示。考虑到计算复杂度，本章只将ｉａ模块嵌

入到特征图发生下采样的瓶颈层。不同于已有工作 ｛ＴＸＬ ＵＸＬ ＵＹ｝只在网络顶层构

建时序依赖关系，ｉａ模块能够放置在底层阶段捕捉更丰富的全局时空依赖。当

输入序列的帧数为Ｑ时，ｉａｎ･ｴ也可以用于图像行人重识别任务。

ＲＮＲＮＳＮＱ 损失函数

训练交互整合网络的目标函数包括：行人身份监督的交叉熵损失Lce，困难

样本三元组损失Ltri，以及指导部件分割单元的损失Lp （等式ＲＮＱＰ）。

交叉熵损失Lce 交叉熵损失通过行人重识别网络输出的类别概率与真实身

份标签进行损失评估。具体来说，假定训练集有K个行人身份，将一个序列输入

行人重识别网络提取其特征 f，然后经过一个全连接（ｆｵｬｬｹ ｃｯｮｮ･｣ｴ，ｆｃ）层输

出该序列的身份预测向量z = [z1, z2, . . . , zK ]。最后利用ｓｯｦｴｭ｡ｸ计算输入序列属

ＲＵ
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于第k个身份的概率：p (k) = exp(zk )∑K
i=1 exp(zi )

。最终交叉熵损失定义为：

Lce = −

K∑
k=1

q(k) log p(k), ＨＲＮＱＳＩ

其中ｱ表示输入序列的真实身份标签，如果输入序列的身份标签为y，则q(y) =

1，q(k |k , y) = 0。

困难样本三元组损失Ltri 三元组损失的目标是在一定距离上分开正负样

本。然而大多数三元组为简单样本，不利于模型的训练。本文使用文献 ｛ＲＰ｝提

出的困难样本三元组损失，即对于每个目标样本，在一个训练批次（ｂ｡ｴ｣ｨ）内

挑选出距离最远的正样本对和距离最近的负样本对来训练网络，定义如下：

Ltri =

C∑
i=1

L∑
a=1

α + max
p=1,...,L

d
(

f ia, f ip
)
− min

j=1,...,C
n=1,...,L

j,i

d
(
f ia, f j

n

)+
, ＨＲＮＱＴＩ

其中，C表示ｂ｡ｴ｣ｨ内行人身份个数，L表示ｂ｡ｴ｣ｨ内每个行人的序列个数， f ij表

示ｂ｡ｴ｣ｨ内第i个行人的第 j个序列，d表示余弦距离，超参数α为距离阈值。

整体目标函数定义为：

Lall = (Lce + Ltri) + λ1Lp . ＨＲＮＱＵＩ

λ1是用来平衡各个损失的超参数。

ＲＮＲＮＴ 与其他相似模块的讨论

本节简要讨论了ｉａ模块与另外两个相似模块 ｎｯｮｬｯ｣｡ｬ ｛ＹＲ｝和 ｓ･ｱｵ･･ｺ･Ｍ｡ｮ､Ｍ

ｅｸ｣ｩｴ｡ｴｩｯｮ ｛ＹＳ｝之间的关系。实验比较见章节ＲＮＳＮＳ。

与Nonlocal比较 ｉａ和ｎｯｮｬｯ｣｡ｬ都可以视作图网络模块。与ｎｯｮｬｯ｣｡ｬ相比，

ｉａ主要有以下优势：（Ｑ）ｎｯｮｬｯ｣｡ｬ可以视为输入特征图所有空间位置特征的一个

稠密连接图。它需要计算一个稠密的关系矩阵，对于大尺度的特征图非常不友

好。相比之下，ｓｔｉａ对于任意大小的输入特征图都有N个图节点，具有更小的

计算复杂度。（Ｒ）ｎｯｮｬｯ｣｡ｬ只能捕捉固定位置之间的外观相似关系。ｓｔｉａ通过

对远距离的身体部件之间执行更高阶的关系建模，能够增强局部区域特征的判

别性，提高模型对相似行人的区分能力。（Ｓ）ｎｯｮｌｯ｣｡ｬ只能建模空间特征之间

的语义关系。而本章的ｃｉａ能够捕捉到通道特征之间的语义关系。ｃｉａ与ｓｔｉａ功

能互补，有利于增强微小但重要的身体部件信息。

ＲＶ



第Ｒ章 时空交互的单帧判别特征学习方法

与Sequeeze-and-Excitation的比较 ｃｉａ与ｓ･ｱｵ･･ｺ･Ｍ｡ｮ､Ｍｅｸ｣ｩｴ｡ｴｩｯｮ（ｓｅ）都

旨在建模通道之间的依赖关系。然而，ｓｅ计算一个通道注意力图，强调更具表

现力的通道特征，可能会忽略细小但重要的部件。相比之下，ｃｉａ整合了所有通

道中语义相似的特征，能够增强所有部件的特征表示。

ＲＮＳ 实验分析

本节分别在ｍａｒｓ ｛ＴＳ｝、ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ ｛ＷＶ｝和ｌｓＭｖｉｄ ｛ＹＴ｝三个视

频数据集上对本章提出的交互整合方法进行评测。为了进一步验证本章方法的

泛化性，本节还在三个图像数据集ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ ｛ＲＹ｝，ｄｵｫ･ｍｔｍｃ ｛ＷＴ｝和ｍｓｍｔＱＷ

｛ＴＱ｝ 上进行测试。本节接下来分别介绍了实验细节、消融实验、与当前先进方

法的对比实验以及可视化分析。

ＲＮＳＮＱ 实现细节

视频行人重识别上的实现细节 本章采用ａ､｡ｭ优化器 ｛ＹＵ｝进行网络优化，

共训练ＱＵＰ个回合。初始学习率设为3 × 10−4，每训练ＴＰ个回合后下降ＱＰ倍。输

入帧的大小设为256 × 128。训练使用的批量大小为ＳＲ，其中包含Ｘ个行人类别，

每个类别包含Ｔ个视频片段。在训练时，输入的视频片段的长度应该相同，并且

每一帧应该以相同的概率被采样。因此，对于每个原始视频，以Ｘ帧为间隔随机

采样Ｔ帧形成一个视频片段。本章使用水平翻转和随机裁剪作为数据增广。超参

数λ1设置为ＰＮＵ，三元组损失的距离阈值设置为ＰＮＳ。

图像行人重识别上的实现细节 对于图像行人重识别任务，本章方法共训

练ＶＰ个回合，批量大小为ＶＴ，初始学习率设为3.5 × 10−4，每训练ＲＰ个回合后下

降ＱＰ倍。其他的训练设置与视频行人重识别任务一致。

ＲＮＳＮＲ 消融实验

为了验证ｉａｎ･ｴ各个模块的有效性，本节分别在视频数据集和图像数据集上

采取一系列消融实验。首先引入一个常用的基准模型（ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･），使用ｒ･ｳｎ･ｴＭ

ＵＰ作为特征提取器，通过交叉熵损失和三元组损失联合训练。为了公平比较，

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･使用与ｒｆｃｮ･ｴ相同的训练细节。实验结果见表ＲＮＲ和表ＲＮＱ。

STIA模块的有效性 如表ＲＮＱ和ＲＮＲ所示，ｓｔｉａ模块在视频和图像行人重识

别任务上带来了一致的性能提升。在图像行人重识别上，ｓｔｉａ模块带来了2%左
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表 2.1本章方法在视频行人重识别上MARS和DukeMTMC-Video数据集上的消融实验

方法
ｍａｒｓ ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＸＳＮＵ ＸＸＮＲ ＹＴＮＵ ＹＵＮＰ

ｓｔｉａＭｳｰ｡ｴｩ｡ｬ ＸＴＮＶ ＸＸＮＹ ＹＵＮＳ ＹＶＮＰ

ｓｔｉａＭｴ･ｭｰｯｲ｡ｬ ＸＴＮＶ ＸＹＮＱ ＹＵＮＰ ＹＵＮＸ

ｓｔｉａ 84.9 89.6 95.7 96.2

ｃｉａ ＸＴＮＵ ＸＹＮＱ ＹＵＮＶ ＹＶＮＰ

ｉａ 85.0 90.2 96.1 96.9

ｉａＭｷｯＭLp Ｈｳｴ｡ｧ･2Ｉ ＸＴＮＵ ＸＸＮＲ ＹＵＮＳ ＹＶＮＲ

ｉａ Ｈｳｴ｡ｧ･2Ｉ 85.0 90.2 96.1 96.9

ｉａ Ｈｳｴ｡ｧ･3Ｉ ＸＴＮＵ ＸＹＮＱ ＹＶＮＰ ＹＶＮＸ

ｉａ Ｈｳｴ｡ｧ･23Ｉ 85.3 ＹＰＮＰ ＹＵＮＹ ＹＶＮＳ

右的ｭａｐ增益。另外，本节研究了ｓｔｉａ在空间、时间和时空维度上对视频行

人重识别性能的影响。在表ＲＮＱ中，ｓｔｉａＭｳｰ｡ｴｩ｡ｬ只对帧内的空间关系进行建模，

ｓｔｉａＭｴ･ｭｰｯｲ｡ｬ只对帧间的时序关系进行建模。可以观察到，ｓｔｉａＭｳｰ｡ｴｩ｡ｬ和ｓｔｉａＭ

ｴ･ｭｰｯｲ｡ｬ都优于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･的性能，并且空间和时序关系集成的ｓｔｉａ模块能够进一

步提升重识别性能，表明了全局空间建模和全局时序建模的有效性和互补性。

CIA模块的有效性 本节进一步评测了ｃｉａ模块的有效性。如表ＲＮＱ和ＲＮＲ所

示，ｃｉａ模块在视频和图像数据集上一致提升了2%的ｭａｐ和1%的ｴｯｰＭＱ。实验表

明了整合相似的通道特征能够有效增强特征表示能力。如表ＲＮＱ和ＲＮＲ所示，ｉａ模

块集成了ｓｔｉａ和ｃｉａ，进一步提升了行人重识别性能，说明了ｓｔｉａ和ｃｉａ模块

的互补性。

STIA和CIA模块的组合方式 本节比较了三种ｓｔｉａ和ｃｉａ模块的组合方

式：顺序组合ｓｔｉａ和ｃｉａ（ｓｔｉａＭｃｉａ），顺序组合ｃｉａ和ｓｔｉａ（ｃｉａＭｓｔｉａ），以

及两个模块的并行使用（ｓｔｉａＫｃｉａ）。实验结果如表ＲＮＳ所示，ｃｉａＭｓｔｉａ在视

频和图像重识别任务上都取得了最好的性能。这主要是由于ｓｔｉａ和ｃｉａ计算互

补的语义关系，其中ｓｔｉａ专注于“时空”和“不同部件”的建模，而ｃｉａ专注于

“通道”和“相同部件”的建模。ｃｉａ通过建模通道关系增强了每个部件的特征，

更利于ｓｔｉａ学习不同部件之间的语义关系。因此，本章顺序组合ｃｉａ和ｓｔｉａ形
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表 2.2本章方法在图像行人重识别上Market-1501和DukeMTMC数据集上的消融实验

方法
ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ ｄｵｫ･ｍｔｍｃ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＸＴＮＵ ＹＳＮＴ ＷＶＮＲ ＸＷＮＸ

ｓｔｉａ ＸＶＮＵ ＹＴＮＶ ＷＸＮＲ ＸＹＮＱ

ｃｉａ ＸＶＮＳ ＹＴＮＴ ＷＸＮＱ ＸＸＮＹ

ｉａ 86.7 94.8 78.9 89.2

ｉａ Ｈｳｴ｡ｧ･1Ｉ ＸＵＮＶ ＹＳＮＸ ＷＷＮＳ ＸＸＮＲ

ｉａ Ｈｳｴ｡ｧ･2Ｉ ＸＶＮＷ 94.8 ＷＸＮＹ ＸＹＮＲ

ｉａ Ｈｳｴ｡ｧ･3Ｉ 86.8 ＹＴＮＳ 79.3 89.3

ｉａ Ｈｳｴ｡ｧ･4Ｉ ＸＵＮＱ ＹＳＮＸ ＷＶＮＷ ＸＷＮＶ

ｉａＭｷｯＭLp Ｈｳｴ｡ｧ･23Ｉ ＸＷＮＳ ＹＴＮＷ ＷＸＮＵ ＸＸＮＹ

ｉａ Ｈｳｴ｡ｧ･23Ｉ 88.2 95.0 79.5 89.6

表 2.3 STIA和CIA不同组合方式的性能对比

方法
ｍａｒｓ ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

顺序组合ｓｔｉａ和ｃｉａ（ｓｔｉａＭｃｉａ） ＸＴＮＵ ＸＸＮＲ ＸＵＮＶ ＹＴＮＳ

顺序组合ｃｉａ和ｓｔｉａ（ｃｉａＭｓｔｉａ） ＸＴＮＴ ＸＸＮＶ ＸＵＮＹ ＹＴＮＴ

并行组合ｃｉａ和ｓｔｉａ（ｓｔｉａＫｃｉａ） 85.0 90.2 86.7 94.8

成ｉａ模块。

IA模块的放置位置 表ＲＮＲ比较了放置在ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ不同卷积阶段的ｉａ模块，

其中ｉａ模块被嵌入到卷积阶段的最后一个残差块之前。如表ＲＮＲ所示，ｉａ模块能

够一致提升基准模型的性能，并且放置在第二个卷积阶段和第三个卷积阶段更

为有效。一个可能的解释是，第一个阶段的卷积特征图表现力较弱，不足以提

供精确的语义线索；而第四个阶段的卷积特征过于抽象，难以整合语义相关的

时空Ｏ通道特征。因此，本章只考虑将ｉａ模块放置到第二个和第三个卷积阶段。

表ＲＮＲ和ＲＮＱ展示了放置更多ｉａ模块的结果。可以观察到，对于图像行人重识别，

更多的ｉａ模块持续提升重识别性能。对于视频行人重识别，添加更多的ｉａ模块

并不会带来显著的性能增益，因此本方法只在主干网络的第二个卷积阶段嵌入

一个ｉａ模块用于视频行人重识别。
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表 2.4 IA模块与不同主干网络结合的性能

主干网络 方法
ｍａｒｓ ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｒ･ｳｎ･ｴＱＸ
ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＷＴＮＹ ＸＳＮＷ ＷＲＮＰ ＸＹＮＱ

ｒ･ｳｎ･ｴＱＸＫｉａ模块 76.4 84.8 74.9 89.8

ｒ･ｳｎ･ｴＳＴ
ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＷＸＮＴ ＸＵＮＹ ＷＴＮＸ ＸＹＮＵ

ｒ･ｳｎ･ｴＳＴＫｉａ模块 79.7 86.9 78.5 91.0

ｉｮ｣･ｰｴｩｯｮ
ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＷＲＮＷ ＸＲＮＲ ＷＲＮＲ ＸＸＮＱ

ｉｮ｣･ｰｴｩｯｮＫｉａ模块 74.1 83.6 75.2 89.7

不同主干网络下IA模块的有效性 本节首先测试了ｉａ模块与ｒ･ｳｎ･ｴＱＸ ｛ＸＵ｝

和ｒ･ｳｎ･ｴＳＴ ｛ＸＵ｝ 组合的结果。如表ＲＮＴ所示，ｉａ模块能够取得一致的性能提升。

本节进一步测试了ｉａ模块在非残差网络ｉｮ｣･ｰｴｩｯｮ ｛ＹＶ｝ 上的有效性，可以观察到

与残差结构一致的现象。上述实验表明ｉａ模块可以嵌入到多种卷积架构中一致

提升行人重识别的准确性。

部件分割约束Lp的有效性 本节测试了部件分割约束Lp的有效性，引入

了一个比较模型ｉａｎ･ｴＭｷｯＭLp，该模型去除等式ＲＮＱＵ中的部件分割损失Lp。如

表ＲＮＱ和ＲＮＲ所示，去除Lp导致行人重识别精度下降，说明了部件分割约束的有

效性。图ＲＮＴ可视化ｉａｎ･ｴ和ｉａｎ･ｴＭｷｯＭLp学习到的部件分割结果。从图ＲＮＴ中可以

观察到，ｉａｎ･ｴＭｷｯＭLp生成的多个注意力图是杂乱无章的，并且会集中到一个

相同的区域。在这种情况下，ｉａｎ･ｴＭｷｯＭLp无法建立不同身体部件之间的依赖关

系，导致性能降低。

ＲＮＳＮＳ 与相似方法的比较

本节展示了ｉａ模块与章节ＲＮＲＮＴ提到的ｎｯｮｬｯ｣｡ｬ（ｎｌ）和ｓｱｵ･･ｺ･Ｍ｡ｮ､Ｍｅｸ｣ｩｴ｡ｴｩｯｮ

（ｓｅ）模块的对比结果。实验结果如表ＲＮＵ所示。

STIA与NL的对比 与ｎｌ方法相比，ｓｔｉａ模块以更少的计算开销取得了

更高的精度。这主要是因为ｎｌ很难推理出不同部件之间的语义关系。相反，

ｓｔｉａ模块通过显式关联远距离的不同部件，更容易捕捉到部件之间的长距离

语义关联，从而通过全局时空建模提高局部区域特征的判别性。

CIA与SE的对比 如表ＲＮＵ所示，ｃｉａ模块的性能显著优于ｓｅ模块。相比
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表 2.5 IA模块与NonLocal （NL） 和Squeeze-and-Excitation （SE） 模块的性能对比，

GFLOPs表示模型平均处理一帧所需的浮点运算次数，Param.表示模型的参数量

方法
ｍａｒｓ

ｐ｡ｲ｡ｭＮ ｇｆｌｏｐｳ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ（ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･） ＲＳＮＵｍ ＴＮＰＶ ＸＳＮＵ ＸＸＮＲ

ｒ･ｳｎ･ｴＵＰＫｎｌ ｛ＹＲ｝ ＲＴＮＰｍ ＴＮＸＶ ＸＴＮＰ ＸＸＮＸ

ｒ･ｳｎ･ｴＵＰＫｓｔｉａ ＲＴＮＰｍ ＴＮＰＶ 84.9 89.6

ｒ･ｳｎ･ｴＵＰＫｓｅ ｛ＹＳ｝ ＲＳＮＵｍ ＴＮＰＶ ＸＳＮＵ ＸＸＮＷ

ｒ･ｳｎ･ｴＵＰＫｃｉａ ＲＳＮＷｍ ＵＮＲＶ 84.5 89.1

ｒ･ｳｎ･ｴＵＰＫｉａ（ｉａｎ･ｴ） ＲＴＮＳｍ ＵＮＲＷ 85.0 90.2

于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･，ｓｅ模块只能带来很少的性能增益，而ｃｉａ模块在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上分别

提升了1.0%和0.9%。实验结果表明相比常用的通道注意力机制，整合相似的通

道特征的ｃｉａ更利于增强特征表示能力。但是，ｃｉａ的计算量略高于ｓｅ，增加的

计算量主要来自ｓｅ的通道关联图的计算。由于这个操作可以通过矩阵乘法实现，

ｓｅ在ｇｐｕ上只占用很少的时间。

ＲＮＳＮＴ 与当前先进方法的对比

本节分别在视频和图像行人重识别任务上将ｉａｎ･ｴ与当前先进的方法进行比

较，然后比较了ｉａｎ･ｴ在视频和图像任务上的表现。

ＲＮＳＮＴＮＱ 视频行人重识别上的方法对比

本节将ｉａｎ･ｴ与当前先进的视频行人重识别方法进行比较。对比方法分为

两组：基于集合建模的深度学习方法和基于时空建模的深度学习方法。实验结

果如表ＲＮＶ所示。从表ＲＮＶ可以总结出：（Ｑ）相比于集合建模的方法 ｛ＴＵ５ＴＷＬ ＷＶ｝，

本章方法能够取得更优的性能：在ｍａｒｓ上ｭａｐ大约提升了6.0%，说明了时序

信息对于视频行人重识别任务的有效性。（Ｒ）最近工作 ｛ＴＹＬ ＵＲ｝ 使用三维卷积

或者ｎｯｮｌｯ｣｡ｬ建模视频的时序信息，但是这两类方法都有较高的计算复杂度。

本章的ｉａｎ･ｴ能够以更少的计算开销取得更优的性能：在ｍａｒｓ上ｭａｐ大约提升

了5%，在ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ上ｭａｐ提升了2%。

ｌｓＭｖｉｄ数据集存在大量着装非常相似的行人，具有严重的类间相似问题。

从表ＲＮＶ可以观察到，已有方法ｍＳｄ｛ＵＲ｝和 ｇｌｔｐ｛ＹＴ｝在ｌｓＭｖｉｄ数据集上的精度很
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图像 (b) IANet-wo-𝐿𝑝

头 鞋

(a) IANet

上身 下身

图 2.4 IANet和IANet-wo-Lp生成的部件分割注意力图

低，而ｉａｎ･ｴ取得了远高于ｍＳｄ和ｇｌｔｐ的性能，在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上提升了高达20%。

性能的大幅提升归功于ｉａ模块能够捕捉全局的时空信息，有利于区分ｌｓＭｖｉｄ数

据集中大量的相似不同行人。

ＲＮＳＮＴＮＲ 图像行人重识别上的方法对比

表ＲＮＷ总结了本章方法与当前先进的图像行人重识别方法的对比结果。对

比的方法分为两组：基于全局特征的深度学习方法和基于局部特征的深度学习

方法。如表ＲＮＷ所示，ｉａｎ･ｴ在ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ、ｄｵｫ･ｍｔｍｃ和ｍｓｍｔＱＷ数据集上都

能取得最优的结果。（Ｑ）ｉａｎ･ｴ的性能显著优于基于全局特征的方法 ｛ＹＹ５ＱＰＲ｝，

在ｭａｐ上大约提升了6%。（Ｒ）一些基于局部特征的方法 ｛ＲＴＬ ＱＰＳ｝ 引入一个部

件检测网络，导致行人重识别系统过于复杂和耗时。ｉａｎ･ｴ以更小的计算开销

取得了更高的性能。（Ｓ）另外一些基于局部特征的方法 ｛ＱＴＬ ＲＳ｝ 使用轻量级

的注意力子网络 ｛ＱＰＴ｝ 定位行人的身体部件。相比于这类方法，ｉａｎ･ｴ能够取

得6%的ｭａｐ提升，进一步验证了ｉａｎ･ｴ的有效性。

ｍｓｍｔＱＷ是ｌｓＭｖｉｄ的同源数据集，在ｌｓＭｖｉｄ的每个行人序列中随机选择一

帧组成ｍｓｍｔＱＷ。因此，ｍｓｍｔＱＷ数据集也存在严重的类间相似问题。从表ＲＮＷ可

以观察到，ｉａｎ･ｴ在ｍｓｍｔＱＷ数据集上显著优于当前方法，在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上分别

提升了25.9%和20.6%。实验结果表明了ｉａｎ･ｴ在具有严重类间相似问题的场景

ＳＲ



第Ｒ章 时空交互的单帧判别特征学习方法

表 2.6本章方法与现有视频行人重识别方法在MARS、DukeMTMC-Video和LS-VID数据集

上的性能对比

方法
ｍａｒｓ ｄｵｫ･Ｍｖｩ､･ｯ ｌｓＭｖｉｄ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ｴｯｰＭＱ ｭａｐ ｴｯｰＭＱ

集合建模

ｑａｎ ｛ＴＴ｝ ＵＱＮＷ ＷＳＮＷ ５ ５ ５ ５

ｓｔａｎ ｛ＴＶ｝ ＶＵＮＸ ＸＲＮＳ ５ ５ ５ ５

ｅｕｇ ｛ＷＶ｝ ＶＷＮＴ ＸＰＮＸ ＷＸＮＳ ＸＳＮＶ ５ ５

ｒｑｅｎ ｛ＴＵ｝ ＷＱＮＷ ＷＷＮＸ ５ ５ ５ ５

ｔａｆｄ ｛ＴＷ｝ ＷＸＮＲ ＸＷＮＰ ５ ５ ５ ５

时空建模

ｍＳｄ ｛ＵＲ｝ ＷＴＮＱ ＸＴＮＴ ５ ５ ＴＰＮＱ ＵＷＮＷ

ｓｮｩｰｰ･ｴＫｏｆ ｛ＶＱ｝ ＷＶＮＱ ＸＶＮＳ ５ ５ ５ ５

ｖＳｄ ｛ＴＹ｝ ＷＷＮＰ ＸＴＮＳ ５ ５ ５ ５

ｇｌｔｐ ｛ＹＴ｝ ＷＸＮＵ ＸＷＮＰ ＹＳＮＷ ＹＶＮＳ ＴＴＮＳ ＶＳＮＱ

ｃｯｓａｍ ｛ＹＷ｝ ＷＹＮＹ ＸＴＮＹ ＹＳＮＷ ＹＶＮＲ ５ ５

ｉａｎ･ｴ 85.0 90.2 96.1 96.9 69.2 80.1

下的优越性。

ＲＮＳＮＴＮＳ 视频和图像的性能对比分析

从表ＲＮＶ和表ＲＮＷ可以观察到：ｉａｎ･ｴ在ｌｓＭｖｉｄ视频数据集的性能显著高于同

源的ｍｓｍｔＱＷ图像数据集，在ｭａｐ上提升了高达10%。这主要是因为图像所包

含的信息非常有限，单帧图像的姿态、视角、质量等都会对行人重识别准确率

产生较大的影响。如果一个摄相机视角下的行人信息出现了缺失，很难找到其

他有效信息帮助识别。比如，正面的视角下无法捕捉到背包等细粒度信息，而

这些细粒度线索非常有助于区分着装相似的不同行人。而视频行人重识别的研

究对象是图像序列，每个行人在一个摄像机视角下包含一组图像，具有更多的

可利用信息，包括行人的多种姿态和视角、运动等信息。因此，相比于图像，

视频序列更有可能涵盖行人的全部信息，从而更有利于区分出具有微小差异的

不同行人，在具有大量相似行人的场景下能够取得更好的性能水平。

ＲＮＳＮＵ 可视化分析

为了进一步验证方法的有效性，本节分别对ｉａｎ･ｴ学习到的空间注意力图、
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表 2.7本章方法与现有图像行人重识别方法在三个数据集上的性能对比

方法
ｍ｡ｲｫ･ｴＭＱＵＰＱ ｄｵｫ･ｍｔｍｃ ｍｓｍｔＱＷ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ｴｯｰＭＱ ｭａｐ ｴｯｰＭＱ

全局特征

ｐｄｃ ｛ＹＸ｝ ＶＳＮＴ ＸＴＮＱ ５ ５ ＲＹＮＷ ＵＸＮＰ

ｍｌｆｎ ｛ＹＹ｝ ＷＴＮＳ ＹＰＮＰ ＶＲＮＸ ＸＱＮＰ ５ ５

ｋｐｍ ｛ＱＰＰ｝ ＷＵＮＳ ＹＰＮＱ ＶＳＮＲ ＸＰＮＳ ５ ５

ｍ｡ｮ｣ｳ ｛ＱＰＱ｝ ＸＲＮＳ ＹＳＮＱ ＷＱＮＸ ＸＴＮＹ ５ ５

ｇｲｯｵｰ ｛ＱＰＲ｝ ＸＱＮＶ ＹＳＮＵ ＶＹＮＵ ＸＴＮＹ ５ ５

ｇｌａｄ ｛ＴＱ｝ ５ ５ ５ ５ ＳＴＮＰ ＶＱＮＴ

局部特征

ｐｓｅ ｛ＱＰＳ｝ ＶＹＮＰ ＸＷＮＷ ＶＲＮＰ ＷＹＮＸ ５ ５

ｍｇｃａｍ ｛ＲＳ｝ ＷＴＮＳ ＸＳＮＷ ５ ５ ５ ５

ｓｐｒ･ｉｄ ｛ＲＴ｝ ＸＱＮＳ ＹＲＮＵ ＷＰＮＹ ＸＴＮＴ ５ ５

ｒｐｐ ｛ＱＴ｝ ＸＱＮＶ ＹＳＮＸ ＶＹＮＲ ＸＳＮＳ ５ ５

ｃａｓｎ ｛ＸＹ｝ ＸＲＮＸ ＹＴＮＴ ＷＳＮＷ ＸＷＮＷ ５ ５

ｉａｎ･ｴ（本章方法） 88.2 ＹＵＮＰ 79.5 89.6 59.0 78.0

空间和通道关系图进行可视化分析。

空间注意力图可视化 图ＲＮＴ可视化了部件分割单元学习到的空间注意力

图。可以观察到，不同的空间注意力图能够关注不同的局部身体部件：头部、

上半身、下半身和鞋子。在各种具有挑战的情况下，比如小尺度（第二行）、运

动模糊（第四行）以及剧烈的姿态变化（最后一行），空间注意力图都能够自

适应定位到行人的身体部件。由于卷积操作不能直接建模远距离部件之间的依

赖关系，局部特征一般缺乏全局语义，判别能力较弱。与之相反，ｉａ模块根据

注意力图可以生成指定的部件特征，并显式建模不同部件之间的全局时空关系，

提高了每个局部部件特征的判别性。

STIA和CIA关系图可视化 本节分别可视化了ｓｔｉａ的空间关系图以及ｃｉａ的

通道关系图。图ＲＮＵ可视化了初始部件特征P，空间交互整合更新后的部件特

征P̂，以及空间关系图S。可以观察到，对于上衣相似的两个行人，初始上半

身特征很难区分这两个行人。空间关系图S存储了全局空间信息。如图ＲＮＵ所示，

对于上半身部件，S分配给鞋子和头部较大的关联值。由于鞋子和头部具有较

高的区分度，通过S更新的上半身特征能够区分这两个行人。此外，我们观察到

头部和鞋趋向于在S中呈现较高的值。这是由于头部和鞋子通常比衣服更具区分
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空间交互整合

空间关系图𝑆图像对的部件特征
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图 2.5空间关系图可视化结果

通道39 40 100 161 226 478 480 501

通道交互整合

(a) 可视化输入图像的通道特征 (b) 通道关系图𝐶

1439 7 10 8 8 6 6

2617 9 10 10 10 9 9

78 24 25 13 8 8 7

76 25 32 8 9 5 8

34 4 9 60 15 3 2

45 3 3 13 65 4 3

78 8 14 8 9 33 13

99 9 10 9 9 17 28

通道

通
道

𝐹

𝐸𝐶

图 2.6通道关系图可视化结果

度。因此，ｓｔｉａ学到对头部Ｏ鞋子与其他部件之间的关联分配较高的值，以便其

它身体部件能够整合头部Ｏ鞋子的信息提高其判别性。

图ＲＮＶ可视化了ｃｉａ的通道关系图C。为了清楚地可视化通道关系图，本节随

机选择Ｘ个通道并可视化它们的初始特征F，ｃｉａ更新的特征EC，以及这Ｘ个通道

之间的关系图。如图ＲＮＶ所示，关注同一个身体部件的通道特征趋向于具有更高

的关联值。通过C在通道间传播特征之后，每个通道融入了来自其它通道的指定

部件信息。如图ＲＮＶ所示，经过ｃｉａ模块，通道特征能够关注到特定部件的更多

区域，增强了对应部件的特征表示能力。

ＲＮＴ 本章小结

面向视频行人重识别的完备性特征表示，本章提出了一种新颖的用于全局

建模的交互整合模块。本章的工作表明，全局建模对行人重识别任务是有价值
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的，而交互整合机制是实现全局建模的一个有效手段。得益于提出的交互整合

方法，行人的局部部件特征能够融入全局信息，从而更具判别性，特别是降低

了相似行人的区分难度。在多个数据集的实验表明交互整合模块能够在一定程

度上解决类间相似问题，显著提高行人重识别的性能。

本章的ｉａｎ･ｴ仍然具有一定的局限性。虽然ｉａｎ･ｴ通过全局建模在一定程度

上减小了相似区域的特征混淆，但是ｉａｎ･ｴ以相同的操作处理每一帧，导致连续

帧特征的高度冗余，并且趋向于关注同一个局部区域。这就造成了，ｉａｎ･ｴ提取

的视频特征依旧无法覆盖一个完整的行人身体区域，始终受限于区分具有微小

差异的不同行人。在下一章工作中，将从时序互补建模的角度进一步提高视频

特征的完备性。
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第第第3章章章 时时时序序序互互互补补补的的的多多多帧帧帧完完完整整整特特特征征征学学学习习习方方方法法法

上一章提出的方法虽然提高了视频中每帧特征的判别性，但是仍然存在多

帧特征冗余的问题。这些冗余的特征趋向于关注同一个显著但是局部的区域，

导致最终的视频特征无法覆盖一个完整的行人身体区域。针对这个问题，本章

提出了一种“时序互补建模”思想：通过引导连续帧关注互补的身体区域，以

提高多帧整合的视频特征的完整性。

ＳＮＱ 引言

一个完备的视频行人特征至少应该满足两个条件：（Ｑ）判别性：特征应该

能够充分描述所关注区域的视觉信息。（Ｒ）完整性：特征应该能够覆盖一个完

整的行人身体区域。然而现有方法集中在提高特征的判别性，而忽视了其完整

性。当前先进的视频行人重识别方法主要采用“时序增强建模”的思想，即利用

时序关系实现不同帧特征之间的相互增强。具体来说，已有方法采用循环网络

｛ＴＸＬ ＵＸ｝、三维卷积 ｛ＴＹＬ ＵＱ｝以及包括上一章交互整合ｉａｎ･ｴ方法的图网络 ｛ＵＳＬ ＶＶ｝，

鼓励视频帧之间的信息传播。通过这种方式，每帧特征融合了其他帧中的关联

信息，增强了其表征能力，因而更具判别力。但是这类方法存在一个内在缺陷，

即无法建模一个完整的行人表示，这主要是由以下两个原因造成的。

首先，对于每一个视频帧，现有方法通常只关注一个显著但是局部的区域。

事实上，当模型已经关注到一个可以识别目标行人的局部区域时，模型便不会

再去关注其他区域 ｛ＸＷＬ ＸＸ｝。如图ＳＮＱ所示，已有方法 ｛ＲＵ｝ 几乎把所有的注意力

都集中到黄色上衣上，忽视了短裤和鞋子。但是，短裤和鞋子也是非常重要的

视觉线索，特别是用于区分其他黄色上衣的行人。尽管上一章的ｉａｎ･ｴ通过全

局建模在每帧特征中融入了全局身体信息，在一定程度上缓解了局部相似区域

的特征混淆。但是，ｉａｎ･ｴ所关注的局部区域依旧主导了行人特征表示。因此，

ｉａｎ･ｴ并没有充分利用全部的细粒度视觉线索，使得相似行人的区分依旧极具挑

战性。

其次，现有方法以相同的操作处理每一帧图像，导致相邻帧的特征高度相

似和冗余。这个问题在基于时序增强建模的工作（包括上一章的ｉａｎ･ｴ）上尤为
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(a) 输入的视频序列 (b) 已有方法激活图 (c) 本章方法激活图

视频序列

图 3.1视频序列的特征激活图

严重。具体来说，这类方法利用时序信息在不同帧之间传播特征，因而每帧特

征包含了来自其它帧的相互增强的信息。这种时序利用方式虽然提高了单帧特

征的判别性，但同时造成了不同帧的特征更为相似。这些高度相似的特征会关

注到同一个显著但是局部的区域，导致多帧整合后的视频特征仍难以区分局部

相似的不同行人。如图ＳＮＱＨ｢Ｉ所示，序列的连续三帧都关注到黄色上衣区域，最

终的视频特征无法区分图中的这两个行人。综合上述分析，本章希望从另一个

角度利用时序信息，鼓励对连续帧挖掘“互补”的视觉线索，从而形成一个更

完整的行人视频特征表示。

为了实现上述目标，本章提出了“时序互补建模”思想，并设计了一个时

序互补学习网络（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｃｯｭｰｬ･ｭ･ｮｴ｡ｲｹ ｌ･｡ｲｮｩｮｧ ｎ･ｴｷｯｲｫ，ｔｃｌｎ･ｴ）。首先

提出了一个时序显著性擦除（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｓ｡ｬｩ･ｮ｣ｹ ｅｲ｡ｳｩｮｧ，ｔｓｅ）方法，其核心思

想是利用一系列有序的对抗学习器为连续帧提取互补的特征表示。具体实现上，

ｔｓｅ首先使用第一个学习器为第一帧提取最显著的特征。然后对于第二帧的特

征图，利用时序信息擦除掉第一个学习器关注的区域。之后将移除擦除区域的

特征图输入到第二个学习器中发现新的判别区域。通过递归擦除所有之前帧已

经发现的区域，这些有序的学习器能够为连续帧挖掘互补的区域，最终获得目

标行人的完整特征表示。如图ＳＮＱＨ｣Ｉ所示，在ｔｓｅ的驱动下，连续帧的特征可以

关注到不同的身体部件，覆盖了目标行人的整个身体区域。

然而，ｔｓｅ递归擦除第二帧及其后续帧的最显著区域，会损害最显著区域

的视频特征表示。针对这个问题，本章提出了一个时序显著性增强（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ

ｓ｡ｬｩ･ｮ｣ｹ ｂｯｯｳｴｩｮｧ，ｔｓｂ）方法，利用时序信息在视频帧之间传播最显著的信息。
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图 3.2时序互补学习网络（Temporal Complementary Learning Network，TCLNet）结构图

通过这种方式，最显著的特征可以捕捉到所有帧的视觉线索，呈现出更强的表

征能力。

本章剩余章节安排如下：章节ＳＮＲ详细介绍了基于时序互补建模的特征学习

方法；章节ＳＮＳ给出了本章方法在公开数据集上的有效性分析；章节ＳＮＴ将对本章

内容进行小结。

ＳＮＲ 基于时序互补建模的特征学习

本章提出一个用于视频行人重识别的时序互补学习网络ｔｃｌｎ･ｴ。ｔｃｌｎ･ｴ的

结构如图ＳＮＲ所示。ｔｃｌｎ･ｴ包含两个组件：时序显著性擦除模块ｔｓｅ和时序显著

性增强模块ｔｓｂ。其中，ｔｓｅ旨在为连续帧挖掘互补的特征表示，ｔｓｂ旨在增强

视频中最显著特征表示。

形式化地，给定一个包含连续T帧的视频，首先使用嵌入ｔｓｂ的主干网络为

每帧提取卷积特征图，定义为F = {F1, F2, . . . , FT }。由于行人的判别视觉线索

有限，本方法只为连续N（N < T）帧提取互补的特征表示。具体地，将F =

{F1, F2, . . . , FT }等分为L个视频片段{Ck}
L
k=1，其中每个片段包含连续N帧的卷积

特征图，形式化为Ck = {F(k−1)N+1, . . . , FkN }。然后将每个视频片段输入到ｔｓｅ，

为该片段的连续帧提取片段级别特征：

ck = { f(k−1)N+1, . . . , fkN } = ｔｓｅ(F(k−1)N+1, . . . , FkN ) = ｔｓｅ(Ck). ＨＳＮＱＩ

最后对{ck}Lk=1执行时序平均池化操作，整合所有片段的特征生成视频级别特

征{v1, . . . vN }。其中，vi表示第i个学习器提取的视频特征：

vi =
1
L

L∑
k=1

{ck}i =
1
L

L∑
k=1

f(k−1)N+i (1 ≤ i ≤ N). ＨＳＮＲＩ
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图 3.3时序显著性擦除模块（Temporal Saliency Erasing，TSE）结构图

在测试阶段，将所有学习器提取的特征级联获得最终的视频特征v，形式化为v =

[v̂1, . . . , v̂N ]，其中v̂i表示vi的L2归一化向量。

在接下来的章节中，分别详细介绍了时序显著性擦除模块ｔｓｅ，时序显著

性增强模块ｔｓｂ，以及ｔｃｌｎ･ｴ使用的具体结构和目标函数。

ＳＮＲＮＱ 时序显著性擦除模块

在视频行人重识别任务中，现有方法通常对每一帧执行相同的操作，导致

连续帧的特征高度冗余。如图ＳＮＱ所示，这些冗余的特征趋向于关注同一个局部

区域，难以区分局部相似的不同行人。针对这个问题，本章设计了一个时序显

著性擦除模块ｔｓｅ，旨在为连续帧挖掘互补的空间区域，从而形成目标行人的

一个完整特征表示。

ＳＮＲＮＱＮＱ 整体结构

ｔｓｅ的结构如图ＳＮＳ所示。ｔｓｅ对每帧迭代执行以下两个操作：一个显著性

擦除操作（ｓ｡ｬｩ･ｮ｣ｹ ｅｲ｡ｳｩｮｧ ｏｰ･ｲ｡ｴｩｯｮＬ ｓｅｏ）对抗擦除之前帧已经关注的区域；

一个特定的学习器（ｌ･｡ｲｮ･ｲ）挖掘新的互补区域。具体来说，给定一个视频

片段{In}Nn=1，利用卷积网络提取每一帧的特征，得到所有帧的卷积特征图{Fn ∈

RH×W×D}Nn=1，其中H、W和D分别表示特征图的高度，宽度和通道数。然后ｔｓｅ使

用第一个学习器L1为第一帧提取最显著的特征 f1 ∈ RD1：

f1 = ｇａｐ (L1 (F1)) , ＨＳＮＳＩ
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其中ｇａｐ（ｇｬｯ｢｡ｬ ａｶ･ｲ｡ｧ･ ｐｯｯｬｩｮｧ）表示全局平均池化操作。在 f1关注的显著区

域指导下，ｓｅｏ显式擦除第二帧的特征图F2，然后将擦除后的特征图送入到第

二个学习器L2中。由于L1关注的区域已经被擦除，L2自然地被驱使发现新的区

域以识别目标行人。递归地，对于特征图Fn (n > 1)，ｔｓｅ首先使用ｓｅｏ擦除之前

帧已经关注的区域，得到一个擦除特征图Fn；然后使用指定学习器Ln挖掘新的

区域，获得特征向量 fn。整个过程形式化为：

Fn = ｓｅｏ (Fn; f1, . . . , fn−1) , fn = ｇａｐ
(
Ln

(
Fn

))
( 1 < n ≤ N) . ＨＳＮＴＩ

总的来说，给定一个包含连续N帧的输入片段，ｔｓｅ重复执行显著性擦除操作以

及使用指定学习器提取其特征向量，最后结合这N帧的特征向量获得目标行人

的一个完整表征。

ＳＮＲＮＱＮＲ 显著性擦除操作

显著性擦除ｓｅｏ的流程如图ＳＮＳ所示。ｓｅｏ由关联层、区域二值化层、擦除

操作三部分组成。

SEO-关联层 ｓｅｏ首先设计了一个关联层，目的是获得之前帧的特征向

量 fk与待擦除特征图Fn的关联图。具体实现上，首先将Fn每个空间位置的特征

向量视作一个D维局部描述子F(i, j)n ，然后使用点乘相似度 ｛ＹＲ｝ 计算Fn所有局部

描述子与 fk之间的语义相关性，获得一个关联图Rnk ∈ R
H×W：

R(i, j)
nk
=

(
F(i, j)n

)T (
wT fk

)
(1 ≤ i ≤ H, 1 ≤ j ≤ W, 1 ≤ k ≤ n − 1) , ＨＳＮＵＩ

其中w ∈ RD1×D是一个可学习参数。从等式ＳＮＵ可以推断出，描述 fk激活区域的局

部描述子会在Rnk中呈现更高的值。因此，关联图Rnk可以在Fn中定位到第k帧激

活的区域。

SEO-区域二值化层 在关联层之上，ｓｅｏ设计了一个区域二值化层，目的

是基于关联图生成一个二值掩码以定位待擦除区域。最简单的实现方式是在关

联图上设置一个阈值，将高于阈值的特征单元进行擦除。但是这种方式会产生

一个离散的擦除区域。由于卷积特征单元具有空间相关性，当不连续地擦除特

征单元时，擦除单元的信息依旧可以传输到下一个卷积层 ｛ＱＰＵ｝。基于这个现

象，本方法提出擦除特征图的一个连续区域，从而完全抹去擦除区域的信息。

如图ＳＮＴ所示，区域二值化层使用一个滑动窗口在关联图中搜索一个最显著

的连续区域。具体实现上，给定一个H ×W的关联图和一个he × we的滑动窗口，
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图 3.4 TSE的显著性擦除操作（Saliency Erasing Operation, SEO）流程图

分别以垂直步长sh和水平步长sw移动这个滑动窗口，此时滑动窗口所在的位置

总数为Npos =
(
b
H−he

sh
c + 1

)
×

(
b
W−we

sw
c + 1

)
，因而每个关联图有Npos个候选区域；

然后，每个候选区域的关联值设为区域内所有单元关联值的总和，选择关联值

最高的候选区域作为待擦除区域；最后，给定第n帧的关联图Rnk，将擦除区域

内单元的值设为Ｑ，生成对应的二值掩码Bnk ∈ R
H×W。之后合并第n帧的所有二

值掩码为Fn生成最终掩码Bn：

Bn = Bn1 � Bn2 � · · · � Bn(n−1), ＨＳＮＶＩ

其中�是逐元素乘积运算。

SEO-擦除操作 为了使ｔｓｅ可以通过梯度反传算法进行优化，ｔｓｅ采用一

个门控机制对特征图Fn执行擦除操作。实现上，ｔｓｅ使用ｓｯｦｴｭ｡ｸ函数对关联图

进行归一化，然后使用Bn擦除选中的区域，获得一个门控图Gn ∈ R
H×W：

Gn = ｓｯｦｴｭ｡ｸ
(
Rn1 � Rn2 � · · · � Rn(n−1)

)
� Bn. ＨＳＮＷＩ

最后基于Gn擦除Fn，生成擦除特征图Fn。由于之前帧关注的区域已被移除，学

习器Ln能够对Fn挖掘新的互补区域，从而提取到一个更完整的行人视频特征。

ＳＮＲＮＲ 时序显著性增强模块

尽管ｔｓｅ能够为连续帧提取互补的特征，但是显著性擦除操作不可避免地

会造成最显著区域信息的损失。针对这个问题，本章设计了一个显著性增强模

块ｔｓｂ。在擦除操作之前，视频帧的中间层卷积特征会集中关注最显著的区域。
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基于这个现象，ｔｓｂ提出在所有帧的中间层卷积特征之间传播最显著的信息。

通过这种方式，最显著区域的特征能够捕捉到所有帧的视觉线索，呈现出更强

的表现力。

𝐻 ×𝑊 ×𝐷

GAP

𝑆 × 𝐻 ×𝑊 ×𝐷

𝐻 ×𝑊 ×𝐷

𝑸

𝑲/𝑽

𝑬

reshape

|𝑀| × 𝐷 |𝑀|

𝑨

𝒒 𝒐

图 3.5时序显著性增强模块（Temporal Saliency Boosting，TSB）结构图

ｔｓｂ的结构如图ＳＮＵ所示。ｔｓｂ基于自注意力（ｓ･ｬｦＭ｡ｴｴ･ｮｴｩｯｮ）｛ＲＶ｝机制实现，

将每帧的特征图作为查询Q ∈ RH×W×D；输入视频中剩余S帧的特征作为键K ∈

RS×H×W×D和值V ∈ RS×H×W×D。具体实现上，首先将Q压缩为一个可以描述查询

统计信息的向量。本方法采用全局平均池化操作生成一个通道统计向量q ∈ RD；

然后将K和V调整为|M | × D（|M | = S ×H ×W）大小。此时K和V可以视为|M |个

键向量和值向量的集合；之后计算查询向量和每个键向量的余弦相似性，得到

所有值向量的权重A ∈ R |M |：

Ai =
exp(τq̄T K̄i)∑ |M |
j=1 exp(τq̄T K̄j)

, ＨＳＮＸＩ

其中Ki ∈ R
D表示K的第i个键向量，q̄和K̄i分别是q和Ki的L2归一化向量，τ是控

制权重分布的超参数。之后根据权重系数对所有值向量进行加权求和，获得输

出特征o ∈ RD，形式化为o = VT A。

最后，使用残差学习机制将o添加到查询特征Q，形式化为E = ｂｎ(o) + Q。

其中ｂｎ表示批量归一化层（ｂ｡ｴ｣ｨ ｎｯｲｭ｡ｬｩｺ｡ｴｩｯｮ）｛ＱＰＶ｝，用来调整o相对于Q的

大小。值得注意的是，o ∈ RD在进入ｂｎ层之前，首先沿着空间维度扩展到H ×

W × D大小，以与Q的大小兼容。

ＳＮＲＮＳ 网络结构和目标函数

网络结构 ｔｃｌｎ･ｴ使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ ｛ＸＵ｝作为主干网络。ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ由四个卷积

阶段ｓｴ｡ｧ･1∼4组成，四个卷积阶段分别包含Ｓ，Ｔ，Ｖ和Ｓ个残差块。本章使用前三
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个卷积阶段作为主干网络，最后一个卷积阶段作为ｔｓｅ的学习器。为了降低模

型复杂度，ｔｓｅ的多个学习器共享前两个残余块的参数，最后一个残余块具有

独立参数。ｔｓｂ可以嵌入到主干网络的任意阶段，ｔｓｅ添加在主干网络的末端。

目标函数 遵循标准身份分类范式 ｛ＱＴ｝，本章对每个视频向量vi（等式ＳＮＲ）

添加一个分类层，并且使用交叉熵损失指导对应学习器的训练。最近的工作

｛ＴＹＬ ＶＸＬ ＹＷ｝ 结合交叉熵损失和困难样本三元组 ｛ＲＰ｝ 损失训练网络。为了与这

些方法公平比较，本章还探索了在训练期间为每个视频向量使用困难样本三元

组损失。交叉熵损失和困难样本三元组损失的详细介绍见章节ＲＮＲＮＳＮＱ。

ＳＮＳ 实验分析

本节分别在ｍａｒｓ ｛ＴＳ｝、ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ ｛ＷＶ｝和ｌｓＭｖｉｄ ｛ＹＴ｝三个视

频数据集上对本章提出的时序互补建模方法进行评测。本节接下来分别介绍了

实验细节、消融实验、与当前先进方法的对比实验、与第二章方法的对比和结

合、在图像行人重识别的拓展以及可视化分析。

ＳＮＳＮＱ 实现细节

本章使用ａ､｡ｭ优化器进行网络优化，共训练ＱＵＰ个回合。初始化学习率设

为3×10−4，批量大小为ＳＲＬ，每训练ＴＰ个回合后下降ＱＰ倍。输入图像的大小为256×

128。对于每个原始视频，以Ｘ帧为间隔随机采样Ｔ帧形成一个片段。本章使用

水平翻转和随机裁剪作为数据增广。ｔｓｂ嵌入到主干网络的第二个卷积阶段。

在ｔｓｅ中，学习器的数量N设为Ｒ，擦除区域的长度he设为Ｓ，宽度we设为Ｘ。三

元组损失的距离阈值设置为ＰＮＴ。

本文使用视频的全部帧进行测试。首先将每个原始测试视频等分为多个包

含Ｔ帧的视频片段，然后利用训练完成的ｔｃｌｎ･ｴ提取每个视频片段的特征。最

后将所有视频片段的特征取平均得到原始测试视频的特征。对于每个查询视频，

计算它与所有候选视频特征的余弦相似值。根据计算出的特征相似值对所有的

候选视频进行排序，选出最相似的候选视频，达到目标检索的目的。

ＳＮＳＮＲ 消融实验

为了验证ｔｃｌｎ･ｴ各个模块的有效性，本节在ｍａｒｓ数据集上采取了一系列

消融实验。本节首先引入了一个常用的基准模型（ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･），使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ独
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表 3.1 TCLNet在MARS数据集上的消融实验。GFLOPs表示模型处理一帧片段所需的浮点

运算次数，Param.表示模型的参数量

方法 ｇｆｌｏｐｳ ｐ｡ｲ｡ｭｳ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＴＮＰＶＱ ＲＳＮＵｍ ＷＹＮＶ ＸＶＮＸ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ＫｔｓｅＭｷｯＭｓｅｏ ＴＮＰＶＱ ＲＷＮＹｍ ＸＰＮＹ ＸＷＮＲ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｅ ＴＮＰＶＲ ＲＹＮＹｍ 82.5 88.2

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｂ ＴＮＰＶＳ ＲＳＮＵｍ ＸＲＮＳ ＸＷＮＶ

ｔｃｌｎ･ｴ ＨｔｓｅＫｔｓｂＩ ＴＮＰＶＵ ＲＹＮＹｍ 83.0 88.8

ｔｃｌｎ･ｴ ＨｔｓｅＫｔｓｂＭｳｴ｡ｧ･ＱＩ ＴＮＰＶＷ ＲＹＮＹｍ ＸＲＮＲ ＸＷＮＴ

ｔｃｌｎ･ｴ ＨｔｓｅＫｔｓｂＭｳｴ｡ｧ･ＲＩ ＴＮＰＶＵ ＲＹＮＹｍ 83.0 88.8

ｔｃｌｎ･ｴ ＨｔｓｅＫｔｓｂＭｳｴ｡ｧ･ＳＩ ＴＮＰＶＴ ＲＹＮＹｍ ＸＲＮＶ ＸＸＮＲ

ｔｃｌｎ･ｴ ＨｔｓｅＫｔｓｂＭｳｴ｡ｧ･ＲＳＩ ＴＮＰＶＶ ＲＹＮＹｍ ＸＲＮＷ ＸＸＮＲ

立提取每一帧的特征，然后通过时序平均池化融合多帧特征得到一个视频特征。

为了公平比较，本节所有的模型都使用交叉熵损失进行训练，并采用与ｔｃｌｎ･ｴ相

同的训练细节。

显著性擦除模块TSE的有效性 本节测试了ｔｓｅ的有效性，引入了一个比

较模型ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｅ。ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｅ将ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･的ｳｴ｡ｧ･Ｔ卷积阶段替换为ｔｓｅ。如

表ＳＮＱ所示，ｔｓｅ显著提升了重识别精度，在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上提升了2.9%和1.4%，

且只增加了不到1%的计算开销。这是由于ｔｓｅ的一系列学习器协同工作对连续

帧挖掘互补的行人区域，能够生成一个目标行人的整体表征，有助于区分非常

相似的不同行人。

TSE的显著性擦除操作SEO的有效性 为了验证ｔｓｅ性能的提升不仅仅是

来自学习器参数的增加，本节引入了一个变体ｔｓｅＭｷｯＭｓｅｏ。ｔｓｅＭｷｯＭｓｅｏ对连

续帧采用一系列有序学习器，但是没有使用显著性擦除操作ｓｅｏ。如表ＳＮＱ所示，

相比于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･，ｔｓｅＭｷｯＭｓｅｏ只带来了很少的性能提升。这是由于在没有显著

性擦除操作下，不同学习器捕捉到的视觉线索几乎相同。从表ＳＮＱ中可以观察到，

ｔｓｅ的性能显著优于ｔｓｅＭｷｯＭｓｅｏ，在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上分别提升了1.6%和1.0%，验

证了ｓｅｏ的有效性。性能的提升归功于ｓｅｏ引导不同的学习器关注不同的行人

区域，有利于发现完整的视觉线索。综上分析，ｔｓｅ的性能提升主要来自显著性

擦除操作而不是增加的参数。
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表 3.2学习器个数对显著性擦除模块TSE性能的影响

学习器个数 ｇｆｌｏｐｳ ｐ｡ｲ｡ｭｳ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

Ｑ Ｈｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｉ ＴＮＰＶＱ ＲＳＮＵｍ ＷＹＮＶ ＸＶＮＸ

Ｒ ＴＮＰＶＲ ＲＹＮＹｍ 82.5 ＸＸＮＲ

Ｓ ＴＮＰＶＳ ＳＴＮＵｍ ＸＲＮＴ 88.4

Ｔ ＴＮＰＶＳ ＳＸＮＹｍ ＸＱＮＰ ＸＷＮＰ

第一帧 第二帧 第三帧 第四帧

包含四个连续帧的视频片段

图 3.6 Baseline+TSE模型特征图的可视化

学习器个数的影响 ｔｓｅ包含N个有序的学习器，旨在为N个连续帧挖掘

互补区域。表ＳＮＲ研究了学习器个数对模型ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｅ性能的影响。可以观察

到，随着使用更多的学习器去挖掘互补区域，模型性能也会随之提升。但是，

当N达到Ｔ时，重识别性能会大幅下降。这是由于当N过大时，输入片段最后一

帧的大部分显著区域都被擦除，此时最后一个学习器会激活背景等非判别区域，

破坏了最终的视频特征表示。一个示例如图ＳＮＶ所示。另外，从表ＳＮＲ可以观察到

与N = 2相比，N = 3并没有带来显著的性能增益。考虑到模型的复杂性，本章

将N设置为Ｒ。

擦除区域大小的影响 本章使用256 × 128作为输入分辨率，ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ的前

三个ｳｴ｡ｧ･作为主干网络，可以计算出ｔｓｅ的输入卷积特征图大小为16 × 8。由

于行人的空间结构性，本章将擦除区域宽度固定为Ｘ，以对特征图的整行进行

擦除。表ＳＮＳ研究了擦除区域高度对ｔｓｅ性能的影响。可以观察到，当擦除区域

高度为Ｓ时，ｔｓｅ取得最高的性能水平。擦除区域高度更大或更小都会降低重识

别性能。这是由于：（Ｑ）过小的擦除区域无法有效驱动当前学习器发现互补区

域；（Ｒ）过大的擦除区域会迫使当前学习器激活背景等非判别区域。因此，本

方法将擦除区域高度设置为Ｓ。

显著性增强模块TSB的有效性 本节评估了ｔｓｂ模块的有效性。本节引入

了一个比较模型ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｂ，该模型将ｔｓｂ添加到ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･的ｳｴ｡ｧ･Ｒ。如表ＳＮＱ所

ＴＶ



第Ｓ章 时序互补的多帧完整特征学习方法

表 3.3擦除区域高度对显著性擦除模块TSE性能的影响

擦除区域高度 ｇｆｌｏｐｳ ｐ｡ｲ｡ｭｳ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

Ｒ ＴＮＰＶＲ ＲＹＮＹｍ ＸＱＮＸ ＸＷＮＲ

Ｓ ＴＮＰＶＲ ＲＹＮＹｍ 82.5 88.2

Ｔ ＴＮＰＶＲ ＲＹＮＹｍ ＸＲＮＰ ＸＷＮＴ

Ｕ ＴＮＰＶＲ ＲＹＮＹｍ ＸＱＮＷ ＸＷＮＲ

示，ｔｓｂ单独带来了2.7%的ｭａｐ和0.8%的ｴｯｰＭＱ增益，并且只增加了不到1%的计

算开销。实验表明了ｔｓｂ能够增强特征表示能力。从表ＳＮＱ可以观察到：ｔｃｌｎ･ｴ进

一步提高了大约1%的ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ。性能的进一步提升验证了ｔｓｅ和ｔｓｂ是功能

互补的。具体来说，ｔｓｅ擦除最显著区域以挖掘更多的判别线索；ｔｓｂ在视频帧

之间传播最显著信息以增强最显著特征表示。通过这种方式，ｔｓｂ缓解了ｔｓｅ擦

除操作造成的显著性信息损失，提取到与ｔｓｅ互补的特征表示。

TSB模块放置位置的影响 表ＳＮＱ比较了放置在ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ不同阶段的ｔｓｂ性

能。可以观察到，放置在ｳｴ｡ｧ･Ｒ和ｳｴ｡ｧ･Ｓ的ｔｓｂ模块更为有效。一个可能的解释

是ｳｴ｡ｧ･Ｑ的卷积特征图表现力较弱，不足以提供精确的语义线索。本节还展示了

放置更多ｔｓｂ模块的结果，即分别在主干网络的ｳｴ｡ｧ･Ｒ和ｳｴ｡ｧ･Ｓ添加一个ｔｓｂ模

块。如表ＳＮＱ所示，添加更多的ｔｓｂ模块并不会带来性能增益。因此本方法只在

主干网络的ｳｴ｡ｧ･Ｒ嵌入一个ｔｓｂ模块用于视频行人重识别。

计算复杂度分析 为了说明ｔｓｂ和ｔｓｅ的计算开销，表ＳＮＱ报告了模型平均

处理一帧所需的浮点运算次数（ｇｆｌｏｐｳ）以及模型的参数量（ｐ｡ｲ｡ｭｳ）。可

以观察到，ｔｓｅ和ｔｓｂ模块增加了非常少的计算开销。ｔｃｌｎ･ｴ平均处理一帧需

要4.065ｇｆｌｏｐｳ，相比于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･只增加了0.08%。增加的计算量主要来自ｔｓｅ的

关联图和ｔｓｂ的权重概率。由于这两个操作可以通过矩阵乘法实现，ｔｓｅ和ｔｓｂ模

块在ｇｐｕ上只占用很少的时间。ｔｃｌｎ･ｴ引入了6.4%的参数量，增加的参数主要

来自ｔｓｅ的多个学习器。值得注意的是，仅仅使用多个学习器（ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ＫｔｅｓＭ

ｷｯＭｓｅｏ）只能带来不到1%的ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ提升，表明ｔｃｌｎ･ｴ的性能提升不只是

由于参数量的增加。
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表 3.4 TSE与其他擦除方法在MARS数据集上的对比

方法 ｇｆｌｏｐｳ ｐ｡ｲ｡ｭｳ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＴＮＰＶＱ ＲＳＮＵｍ ＷＹＮＶ ＸＶＮＸ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｄｲｯｰｂｬｯ｣ｫ ｛ＱＰＵ｝ ＴＮＰＶＱ ＲＳＮＵｍ ＷＹＮＸ ＸＶＮＹ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｒｅ ｛ＱＰＷ｝ ＴＮＰＶＱ ＲＳＮＵｍ ＸＱＮＵ ＸＶＮＶ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｅ ＴＮＰＶＲ ＲＹＮＹｍ 82.5 88.2

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ＫｔｓｅＫｒｅ ＴＮＰＶＲ ＲＹＮＹｍ 82.9 ＸＸＮＱ

表 3.5 TSB与其他特征传播方法在MARS数据集上的对比

方法 ｇｆｌｏｐｳ ｐ｡ｲ｡ｭｳ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ＫＳｄ卷积 ｛ＶＴ｝ ＵＮＶＸＹ ＳＳＮＷｍ ＸＰＮＰ ＸＶＮＱ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｎｯｮｌｯ｣｡ｬ ｛ＹＲ｝ ＵＮＴＰＳ ＲＵＮＶｍ 82.4 87.6

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｂ ＴＮＰＶＴ ＲＳＮＵｍ ＸＲＮＳ 87.6

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ＫｔｓｅＫｎｯｮｌｯ｣｡ｬ ＵＮＴＰＵ ＳＲＮＱｍ ＸＲＮＶ ＸＷＮＶ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ＫｔｓｅＫｔｓｂ Ｈｔｃｌｎ･ｴＩ ＴＮＰＶＵ ＲＹＮＹｍ 83.0 88.8

ＳＮＳＮＳ 与相似方法的比较

比较TSE和其他擦除策略 表ＳＮＴ在ｍａｒｓ数据集上比较了ｔｓｅ和其他擦除

方法。对比的方法包括ｄｲｯｰｂｬｯ｣ｫ ｛ＱＰＵ｝ 和ｒｅ ｛ＱＰＷ｝。其中，ｄｲｯｰｂｬｯ｣ｫ在训练期

间随机丢弃卷积特征的一个连续区域，目的是减少模型过拟合的风险。而ｔｓｅ同

时应用在训练和测试阶段，在前一帧激活区域的指导下丢弃当前帧的一个连

续区域，目的是提取连续帧的互补特征。如表ＳＮＴ所示，ｄｲｯｰｂｬｯ｣ｫ只带来了不

到0.3%的性能提升，而ｔｓｅ的性能显著优于ｄｲｯｰｂｬｯ｣ｫ，在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上分别提

升了2.7%和1.3%。实验结果表明本章提出的擦除策略对视频行人重识别任务是

更有效的。 ｒｅ ｛ＱＰＷ｝在训练期间随机擦除输入图像的一个矩形区域，是一种广

泛使用的数据增强技术。如表ＳＮＴ所示，ｔｓｅ高于ｒｅ方法1%的ｭａｐ和1.6%的ｴｯｰＭ

Ｑ。作为一种数据增强技术，ｒｅ可以与本章方法结合，进一步提升0.4%的ｭａｐ。

比较TSB和其他特征传播策略 表ＳＮＵ在ｍａｒｓ数据集上比较了ｔｓｂ和其他

特征传播方法。对比方法包括Ｓｄ卷积 ｛ＶＴ｝和ｎｯｮｌｯ｣｡ｬ ｛ＹＲ｝。对于Ｓｄ卷积，本节

采用基于ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ的Ｓｄ网络，在ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ架构中使用Ｓｄ卷积核提取时空特征。

如表ＳＮＵ所示，ｔｓｂ的性能显著高于Ｓｄ卷积。这是由于Ｓｄ卷积参数巨大而难以优
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表 3.6本章方法与现有视频行人重识别方法在MARS、DukeMTMC-Video和LS-VID数据集

上的性能对比

方法
ｍａｒｓ ｄｵｫ･Ｍｖｩ､･ｯ ｌｓＭｖｉｄ

ｭａｐ ｴｯｰＭＱ ｭａｐ ｴｯｰＭＱ ｭａｐ ｴｯｰＭＱ

集合建模

ｓｔａｎ ｛ＴＶ｝ ＶＵＮＸ ＸＲＮＳ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

ｅｕｇ ｛ＷＶ｝ ＶＷＮＴ ＸＰＮＸ ＷＸＮＳ ＸＳＮＶ Ｍ Ｍ

ｒｑｅｎ ｛ＴＵ｝ ＷＱＮＷ ＷＷＮＸ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

ｔａｆｄ ｛ＴＷ｝ ＷＸＮＲ ＸＷＮＰ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

时空建模

ｍＳｄ ｛ＵＲ｝ ＷＴＮＱ ＸＴＮＴ Ｍ Ｍ ＴＰＮＱ ＵＷＮＷ

ｓｮｩｰｰ･ｴＫｏｆ ｛ＶＱ｝ ＷＶＮＱ ＸＶＮＳ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

ｖＳｄ ｛ＴＹ｝ ＷＷＮＰ ＸＴＮＳ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

ｇｌｔｐ ｛ＹＴ｝ ＷＸＮＵ ＸＷＮＰ ＹＳＮＷ ＹＶＮＳ ＴＴＮＳ ＶＳＮＱ

ｃｯｓａｍ ｛ＹＷ｝ ＷＹＮＹ ＸＴＮＹ ＹＳＮＷ ＹＶＮＲ Ｍ Ｍ

ｉａｎ･ｴ Ｈ第二章Ｉ ｛ＶＸ｝ ＸＵＮＰ 90.2 ＹＶＮＱ 96.9 ＶＹＮＲ ＸＰＮＱ

互补建模 ｔｃｌｎ･ｴ（本章方法） 85.1 ＸＹＮＸ 96.2 96.9 70.3 81.5

结合第二章方法 ｔｃｌｎ･ｴＫｉａ 85.5 90.3 96.6 97.2 72.8 83.7

化，很容易过拟合到训练数据，并且受限于短期时序的特征传播。而ｔｓｂ模块

能够以更少的参数量捕捉长期的时序依赖。相比于ｎｯｮｌｯ｣｡ｬ ｛ＹＲ｝，ｔｓｂ能够以更

少的计算开销和参数量实现与之相当的性能。更重要的是，ｔｓｅＫｔｓｂ的性能显

著优于ｔｓｅＫｎｯｮｌｯ｣｡ｬ，说明了ｔｓｂ能够与ｔｓｅ更好地结合。这是由于ｔｓｂ只在视

频帧之间传播最显著信息，与ｔｓｅ的功能更为互补。

ＳＮＳＮＴ 与当前先进方法的对比

本节将ｔｃｌｎ･ｴ与当前先进视频行人重识别方法进行比较。为了对比公平，

本节使用交叉熵损失和困难三元组损失联合训练ｔｃｌｎ･ｴ。如表ＳＮＶ所示，在三

个视频数据集上，本文提出的ｔｃｌｎ･ｴ与众多模型相比均达到了较高水平。相

比于集合建模的方法 ｛ＴＵ５ＴＷＬ ＷＶ｝，ｔｃｌｎ･ｴ能够取得更优的性能，验证了时序

信息对于视频行人重识别任务的有效性；最近工作ｍＳｄ和ｖＳｄ ｛ＴＹＬ ＵＲ｝ 使用三

维卷积以及ｎｯｮｌｯ｣｡ｬ建模视频的时序信息，但是这两类方法都有较高的计算开

销。ｔｃｌｎ･ｴ具有更少的计算开销，同时取得了更优的性能。性能的提升归功

于ｔｃｌｎ･ｴ从连续视频帧中学习到互补特征，增强了视频特征的表示完整性。
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(a) 输入
视频片段

(b) 基准模型

(c) TCLNet

片段-1 片段-2 片段-3 片段-4 片段-5

图 3.7基准模型（Baseline）和本文方法（TCLNet）特征图的可视化

ＳＮＳＮＵ 与第二章方法IA的对比和结合

本节详细比较了ｔｃｌｎ･ｴ和第二章的ｉａｎ･ｴ。从表ＳＮＶ中可以观察到：（Ｑ）在

数据集ｍａｒｓ和ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ上，ｔｃｌｎ･ｴ和ｉａｎ･ｴ达到了接近的性能。

然而ｉａｎ･ｴ需要借助行人分割模型指导部件特征的提取，而ｔｃｌｎ･ｴ无需借助外

部姿态信息，可以自适应在不同帧中挖掘判别的身体区域。（Ｒ）ｔｃｌｎ･ｴ在ｌｓＭ

ｖｉｄ数据集上取得了更高的精度。这是由于ｌｓＭｖｉｄ存在大量衣物非常相似的不

同行人，ｔｃｌｎ･ｴ通过互补建模得到一个更完整的行人表征，有利于区分这些极

其相似的不同行人，从而取得更高的精度。（Ｓ）ｔｃｌｎ･ｴ与ｉａ模块功能互补，结

合ｉａ能够进一步提高重识别精度，在ｌｓＭｖｉｄ数据集上带来了2.5%ｭａｐ和2.2%ｴｯｰＭ

Ｑ的提升。实验结果验证了ｔｃｌｎ･ｴ和ｉａ是功能互补的，结合两种方式能够进一

步提高特征的完备性。

ＳＮＳＮＶ 基于图像的行人重识别

本章的ｔｓｅ方法很容易拓展到图像行人重识别任务，其中不同的学习器为

输入图像提取互补的视觉线索。本节在图像数据集ｍ｡ｲｫ･ｴＱＵＰＱ ｛ＲＹ｝ 上比较了

一个以ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ为特征提取器的基准模型ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･，以及一个将ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ的第四

个卷积阶段替换为ｔｓｅ的ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｅ模型。这两个模型都只使用交叉熵损失

进行训练。ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･和ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｅ模型分别取得了80.3%和85.3%的ｭａｐ。相比

于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｋｔｓｅ提高了3.2%的ｭａｐ，验证了ｔｓｅ的通用性和泛化性。
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第Ｓ章 时序互补的多帧完整特征学习方法

(a) Baseline (b) TCLNet (c) MARS测试集的行人身份ID

12 13 14 15 16 17 18 19 20 2111

1 2 3 4 5 6 7 8 9 100

图 3.8基准模型（Baseline）和本文方法（TCLNet）特征分布的tSNE可视化

ＳＮＳＮＷ 可视化分析

特征图的可视化分析 本节比较了ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･和ｔｃｌｎ･ｴ特征图的可视化结果。

如图ＳＮＷＨ｢Ｉ所示，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･的特征只集中到一个局部区域（红色上衣），很难区分

图中这些都穿红色上衣的不同行人。相反，ｔｃｌｎ･ｴ对不同帧挖掘互补的视觉

线索。如图ＳＮＷＨ｣Ｉ所示，对于包含连续两帧的视频片段，学习器L1提取的第一帧

特征与红色上衣最为相关，而学习器L2激活了第二帧的下半身区域。利用学习

器L2挖掘的互补区域，ｔｃｌｎ･ｴ能够区分具有相似外观的不同行人，显著提升重

识别性能。

特征分布的可视化分析 本节从ｍａｒｓ测试集中选取多个具有相似外观

的行人，并使用ｴＭｓｎｅ ｛ＱＰＸ｝ 可视化这些行人的特征分布。如图ＳＮＸ所示，这些

行人身穿蓝色衬衫，具有很小的类间差异。由于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･只关注一个局部身体

部件，这些不同身份的特征互相交错且难以区分。而通过ｔｓｅ提取互补特征，

ｔｃｌｎ･ｴ提取的不同身份特征更具可分性。通过比较图ＳＮＸＨ｡Ｉ和Ｈ｢Ｉ，ｔｃｌｎ･ｴ能够

区分ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･难以区分的行人，例如第Ｑ个、第Ｓ个和第Ｔ个身份行人。

ＳＮＴ 本章小结

本章独创性的观察到已有视频重识别方法会对连续帧产生冗余的特征，并

且这些冗余的特征趋向于关注同一个显著但是局部的区域，导致最终的视频特

征难以区分类间差异小的行人。根据这个发现，本章提出了一种时序建模的新

思路，时序互补建模——利用时序信息对连续帧提取互补的特征，使视频特征

能够覆盖一个更完整的身体区域。基于时序互补建模的思想，本章提出了一个

时序互补学习网络ｔｃｌｎ･ｴ，在多个数据集的实验表明ｔｃｌｎ･ｴ有效提高了视频特

征的完整性，显著提升了重识别性能，验证了时序互补建模思想对行人重识别
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基于时空建模的行人重识别研究

任务的有效性。

本章的“时序互补建模”能够与上一章的“时空交互建模”有效结合。一

方面，“时空交互建模”通过在不同身体部件间传播特征，使每个部件特征融

合了视频全局信息，提高了每个局部区域特征的判别力；另一方面，“时序互

补建模”通过约束不同帧激活不同局部区域，使多帧能够联合覆盖更多的身

体区域，提高了视频特征的完整性。在多个数据集的实验表明ｔｃｌｎ･ｴ结合ｉａ

（ｔｃｌｎ･ｴＫｉａ）能够进一步提高重识别精度，特别是在类间相似问题严重的ｌｓＭ

ｖｉｄ数据集上。

结合时空交互和时序互补建模在特征学习上仍然具有一定的局限性，主要

体现在两个方面：Ｑ）ｔｃｌｎ･ｴＫｉａ集中在行人的表观建模上，无法有效编码行人

的运动信息，导致在长时间行人重识别问题上可能失效。具体来说，在长时间

重识别场景，行人很有可能更换衣服，此时衣服颜色等表观信息会失效，造成

时空交互和时序互补特征学习方法的性能显著下降。Ｒ）由于ｔｃｌｎ･ｴＫｉａ以一个

高分辨率处理视频序列的所有帧，计算效率比较低，可能无法达到实时场景的

需求。特别地，ｔｃｌｎ･ｴ需要使用多个有序的学习器，无法并行处理连续帧，进

一步增加了时间开销。在未来的工作中，如何在时空交互和时序互补特征学习

中编码动作信息，以及提高其计算效率，是一个值得研究的问题。
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第Ｔ章 面向遮挡场景的图像时空补全方法

第第第4章章章 面面面向向向遮遮遮挡挡挡场场场景景景的的的图图图像像像时时时空空空补补补全全全方方方法法法

前两章从视频行人重识别系统的准确性出发，针对类间相似问题提出了两

个时空建模方法，有效提高了视频特征的完备性。本章聚焦在特定遮挡场景下

视频行人重识别系统的鲁棒性。针对遮挡问题，提出了一个图像时空补全学习

方法。通过设计合理的网络结构和损失函数，使模型能够修复遮挡区域的内容，

提高了视频特征对遮挡的鲁棒性。

ＴＮＱ 引言

经过近几年的发展，无Ｏ少遮挡场景下的行人重识别技术已逐渐趋于成熟，

在遮挡较少场景下采集的数据集上已经取得了非常高的识别性能。随着应用需

求的增长，由于人群密集的公共场景中采集的数据往往存在各种各样的遮挡，

遮挡场景下的行人重识别引起了越来越多研究者的关注。遮挡物具有丰富多变

的形状，大小、并且可能覆盖行人的任意位置，使得行人的表观出现剧烈的变

化，从而增加了识别的难度，但另一方面也给行人重识别研究提供了新的机遇

和方向。

最初专门解决遮挡问题的行人重识别研究集中在图像数据上 ｛ＱＰＹＬ ＱＱＰ｝。已

有方法大致分为两类：基于区域对齐的方法 ｛ＳＵ５ＳＷＬ ＱＱＱ｝ 和基于姿态对齐的方

法 ｛ＲＲＬ ＳＲ｝。ｖｐｍ（ｖｩｳｩ｢ｩｬｩｴｹＭ｡ｷ｡ｲ･ ｐ｡ｲｴ ｍｯ､･ｬ）｛ＴＰ｝是区域对齐的一个代表性工

作。ｖｐｍ将人体划分为上、中、下三个区域，并通过自监督学习感知匹配图像

之间的共享区域，然后只利用共享的局部区域计算相似性。ｐｆｇａ（ｐｯｳ･Ｍｇｵｩ､･､

ｆ･｡ｴｵｲ･ ａｬｩｧｮｭ･ｮｴ）｛ＲＲ｝ 是姿态对齐的一个代表性工作。ｐｆｇａ使用姿态预测器

预测人体的关节点坐标，辅助局部部件的特征生成，之后计算不丢失关节点的

未遮挡部件之间的相似度。以上方法的主要思路是让网络更关注非遮挡部分的

行人特征，在一定程度上提高了对遮挡问题的处理能力。但是这两类方法都采

用丢弃遮挡部件的策略，无法处理非遮挡部件具有相似外观而遮挡部件为关键

判别部分的情况。

在遮挡严重的场景下，单帧图像所包含的信息是非常有限的。如图ＴＮＱＨ｡Ｉ所

示，图像被其他人或静态障碍物严重遮挡，导致目标行人只有极少的可视区域。
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基于时空建模的行人重识别研究

（a）遮挡图像 （b）遮挡序列

图 4.1遮挡场景下行人图像和视频示例

行人身体信息的严重丢失使基于图像的遮挡行人重识别算法难以取得令人满意

的性能。比如，在具有严重遮挡问题的图像数据集ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ ｛ＲＲ｝上，

先进的ｐｆｇａ方法仅能达到51.4%ｴｯｰＭＱ和37.3%ｭａｐ。与图像相比，视频包含更

多的可利用信息，包括行人的多种外观和运动等。如图ＴＮＱＨ｢Ｉ所示，遮挡物只出

现在一个序列的中间几帧，而其余帧包含了遮挡帧中丢失的行人腿部信息。因

此，视频数据从本质上更容易在遮挡条件下识别行人，基于视频的遮挡行人重

识别具有重要的研究意义。

针对行人视频序列的遮挡问题，已有方法借助于时间注意力机制 ｛ＴＴＬ ＵＸＬ

ＵＹ｝。实现上，在进行特征学习的同时，对序列中每一帧的质量进行评估，并

使用估计的质量分数对所有帧特征进行加权融合。基于时间注意力的方法能

够避免低质量的遮挡帧参与视频特征融合，从而降低了遮挡帧的不利影响。然

而，这类方法存在以下两个问题：（Ｑ）如图ＴＮＱＨ｢Ｉ所示，遮挡帧中可视的身体区

域依旧可以提供强有力的判别线索，因此直接丢弃遮挡帧会造成行人外观的损

失；（Ｒ）丢弃的遮挡帧中断了视频序列的时序性，使模型无法利用步态等时序

信息辅助重识别。因此，已有方法会造成遮挡行人序列外观信息和时序信息的

损失，难以处理遮挡部件为判别因素的情况，使遮挡场景下的视频行人重识别

任务依旧极具挑战性。

基于上述分析，本章认为相比于直接丢弃掉遮挡帧，更为科学的方案是利

用时空信息修复遮挡区域的内容，从而保留行人完整的外观和动作信息。为

了实现上述目标，本章设计了一个图像层面的时空补全网络（ｓｰ｡ｴｩ｡ｬＭｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ

ｃｯｭｰｬ･ｴｩｯｮ ｮ･ｴｷｯｲｫ，ｓｔｃｮ･ｴ），旨在利用图像生成技术复原遮挡帧的像素。通

过结合时空补全网络和已有的视频行人重识别模型，本章提出了一个遮挡鲁棒

视频行人重识别框架ｖｒｓｔｃ（ｖｩ､･ｯ ｲ･ｉｄ ｦｲ｡ｭ･ｷｯｲｫ ｯ｣｣ｬｵｳｩｯｮ ｒｯ｢ｵｳｴ ｷｩｴｨ ｓｰ｡ｴｩ｡ｬＭ

ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｃｯｭｰｬ･ｴｩｯｮ）。实验表明，本章方法有效提高了对遮挡行人的重识别准

确率。
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第Ｔ章 面向遮挡场景的图像时空补全方法

本章剩余章节安排如下：章节ＴＮＲ主要介绍本章所提出的时空补全网络；章

节ＴＮＳ将具体介绍本章所构建的遮挡鲁棒视频行人重识别框架；章节ＴＮＴ将具体介

绍ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集的构建过程并对其进行统计分析；章

节ＴＮＵ给出本章方法在ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集上以及其他公开数

据集的评测结果；章节ＴＮＶ将对本章内容进行小结。

ＴＮＲ 时空补全网络

由于人体具有空间拓扑结构以及行人序列的帧与帧之间存在时间相关性，

当某一帧发生部分遮挡时，我们很容易通过序列中的可视区域推断出遮挡区域

的内容。受到这一启发，本章设计了一个时空补全网络，旨在利用时空信息复

原遮挡区域的行人外观，从而降低遮挡的不利影响。

ＴＮＲＮＱ 网络结构

如图ＴＮＲ所示，时空补全网络ｓｔｃｮ･ｴ由四个部件组成：空间生成器，时序生

成器，判别器和身份保持器。空间生成器利用人体的拓扑结构，根据当前帧

的可视部件初步预测出遮挡区域的像素。时序生成器利用帧与帧的时间关联，

根据相邻帧的信息对初步预测的结果进行精细化。ｓｔｃｮ･ｴ的目标是生成器能

够将输入的遮挡帧复原为相应的未遮挡且身份不变的真实帧。为了达到这个

目的，ｓｔｃｮ･ｴ引入了判别器，使用对抗学习保证生成帧的真实性。与此同时，

ｓｔｃｮ･ｴ还引入了身份保持器来保证生成帧具有正确的身份信息。

空间生成器 根据人体的空间拓扑结构，遮挡区域的内容可以根据当前帧

的可视区域推测出来。本章设计了一个空间生成器（ｓｰ｡ｴｩ｡ｬ ｇ･ｮ･ｲ｡ｴｯｲ），通过堆

叠卷积操作隐式建模遮挡区域与可视区域的空间关联，使空间生成器能够利用

可见的身体部件复原出被遮挡的部件。空间生成器采用编码器Ｍ解码器 ｛ＱＱＲ｝ 结

构。编码器由多个卷积层堆叠而成，以遮挡帧作为输入，输出一个融入空间上

下文的隐编码表示。解码器由多个转置卷积层（ｔｲ｡ｮｳｰｯｳ･ ｃｯｮｶｯｬｵｴｩｯｮ） ｛ＱＱＳ｝

堆叠而成，以编码器生成的隐编码作为输入，输出被遮挡区域的像素值。此外，

编码器采用空洞卷积（ｄｩ｡ｴ･､ ｃｯｮｶｯｬｵｴｩｯｮ） ｛ＱＱＴ｝以扩大感受野大小，有利于将

远距离的可视部件内容传播到遮挡区域。

空间生成器采用与文献 ｛ＱＱＲ｝相同的网络结构。编码器由Ｕ个卷积层和Ｔ个空

洞卷积层堆叠而成，解码器由Ｒ个转置卷积层堆叠而成。所有卷阶层都采用3 ×
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空间生成器 时序生成器

单帧的身体结构信息 序列的时间相关信息

𝐺𝑠 𝐺𝑡

局部判别器

真实/
虚假?

𝐷𝑙

身份保持器

行人
身份

𝑅

全局判别器

𝐷𝑔

真实/
虚假

图 4.2时空补全网络（Spatial-Temporal Completion network，STCnet）的结构图

3的卷积核和ｅｌｕｳ ｛ＱＱＵ｝作为激活函数。此外，空间生成器在编码器和解码器之

间采用类似ｕＭｎ･ｴ ｛ＱＱＶ｝的跨层连接，这种跨层连接在图像生成任务 ｛ＱＱＷ｝能够取

得较好的效果。

时序生成器 考虑到帧与帧之间的时间相关性，相邻帧的信息也能帮助修

复遮挡区域的内容。本章设计了一个时序生成器（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｇ･ｮ･ｲ｡ｴｯｲ），依据相

邻帧的信息对空间生成器输出的内容进行精细化。

图ＴＮＳ展示了时序生成器的结构设计。时序生成器包含编码器、时序注意力

层、解码器三个部分。编码器的目的是为空间生成器的输出（称作“当前帧”）

以及相邻前后帧提取卷积特征；时序注意力层的目的是在相邻帧的卷积特征

图中定位到与遮挡部件高度相关的区域，从而将相邻帧的关联信息传递到遮

挡帧中。具体实现上，由于具有相同外观的特征单元一般具有较高的相似性

｛ＹＲ｝，时序注意力层根据帧间特征单元的相似性实现遮挡部件在相邻帧的定位。

如图ＴＮＳ所示，给定当前帧的编码特征F和相邻帧的编码特征R1/R2，其中R1表

示F前一帧的编码特征，R2表示F后一帧的编码特征。本节以R1为例说明时序注

意力层的具体操作。首先将F和R1划分为多个3 × 3的局部区域，计算F和R1任意

两个局部区域的余弦相似性，并使用ｳｯｦｴｭ｡ｸ函数对结果进行归一化：

s1
a,b,a′,b′ = softmax〈

fa,b
| | fa,b | |2

,
r1
a′,b′

| |r1
a′,b′
| |2
〉, ＨＴＮＱＩ

其中， fa,b表示F的中心点位于(a, b)的局部区域的特征，r1
a′,b′表示R1的中心点位

于(a′, b′)的局部区域的特征，s1
a,b,a′,b′表示 fa,b和r1

a′,b′的相似值。然后对每一个位
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𝑅1

𝐹

划分
局部区域

前一帧特征图
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图 4.3时空补全网络中时序生成器的结构图

置的局部区域，根据相似值对R1所有区域特征进行加权求和，获得更新后的区

域特征：

o1
a,b =

∑
a′b′

s1
a,b,a′,b′r

1(a′, b′). ＨＴＮＲＩ

最后根据区域位置(a, b)排列组合{o1
a,b}a,b，得到更新后的卷积特征O1。按照上述

操作，将F和R2输入到时序注意力层，得到更新后的卷积特征O2。通过上述的

时空注意力机制，O1和O2分别融合了前一帧和后一帧中与遮挡部件高度关联的

信息，从而可以帮助遮挡区域的复原；最后，将编码器特征F和时间注意力层生

成的特征{O1,O2}输入到解码器中，联合预测遮挡区域的像素。时序生成器的编

码器与解码器采用与空间生成器相同的网络结构。

判别器 为了保证生成帧的真实性，ｓｔｃｮ･ｴ引入了生成器和判别器之间的

对抗学习 ｛ＱＱＸ｝。ｓｔｃｮ･ｴ使用两个判别器：局部判别器（ｌｯ｣｡ｬ ｄｩｳ｣ｲｩｭｩｮ｡ｴｯｲ）和

全局判别器（ｇｬｯ｢｡ｬ ｄｩｳ｣ｲｩｭｩｮ｡ｴｯｲ）。局部判别器以遮挡区域对应的生成作为输

入，判断生成器输出的内容是否真实。局部判别器有利于生成身体部件的细节

信息。全局判别性以生成的整帧作为输入，约束生成帧的全局结构性。这两个

判别器协同工作，不仅保证了生成内容的真实性，而且确保它与上下文身体信

息保持一致。

局部判别器和全局判别器采用相同的网络结构，都由Ｖ个卷积层堆叠并最终

经过一个全连接层。所有的卷积层都使用3 × 3的卷积核和2 × 2的步长，逐渐减
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低输入帧的分辨率。全连接层使用ｓｩｧｭｯｩ､作为激活函数，获得输入为真实帧的

概率。

身份保持器 为了保证生成帧能够兼容行人重识别任务，ｓｔｃｮ･ｴ要求生成

帧具有正确的身份信息。为此，ｓｔｃｮ･ｴ引入了一个身份保持器（ｉ､･ｮｴｩｴｹ ｇｵｩ､･ｲ）。

身份保持器以生成器的输出作为输入，输出生成帧的身份分类结果，并使用交

叉熵损失约束分类结果的正确性。身份保持器可以是任意已有的行人重识别网

络。本方法采用一个基础的行人重识别网络 ｛ＴＳ｝，使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ ｛ＸＵ｝ 作为主干

网络，并将分类层的输出修改为训练集的身份个数。

ＴＮＲＮＲ 损失函数

ｓｔｃｮ･ｴ的核心是如何学习生成器，使其能将输入的遮挡帧x̃复原为相应的未

遮挡帧x。但是对于给定遮挡帧x̃，训练集中并没有对应的未遮挡帧x。为了构造

这样的训练对，本方法首先将训练集中的未遮挡帧随机擦除一个区域，形成对

应的遮挡帧。形式化如下：

x̃ = (1 −M) � x, ＨＴＮＳＩ

其中，M表示一个二值掩码，将擦除区域内的值设为Ｑ，其余区域的值设为Ｐ。

给定遮挡帧x̃和对应的未遮挡帧x，一方面，我们希望将x̃的遮挡区域复原成真实

的身体区域。为了达到目的，本方法使用重构损失来保证生成图像x̂修复出被遮

挡的身体内容。与此同时，本方法还使用对抗损失来保证x̂的视觉真实性。另一

方面，理想的遮挡补全应该保持行人的身份不变。为此，本方法引入了身份预

测约束来保证x̂与x的身份一致。

重构损失 本方法通过重构损失引导空间生成器Gs和时序生成器Gt修复出

被遮挡的身体部件内容。具体地，本方法希望Gs和Gt能够学会从x̃复原出x。为

了降低生成难度，生成器保留了输入帧中未被遮挡的像素，只预测遮挡区域的

像素值。因此，有如下目标函数：

Lr = min
Gs,Gt

‖x̂1 − x‖1 + ‖x̂ − x‖1

x̂1 =M � Gs (̃x) + (1 −M) � x̃

x̂ =M � Gt

(
x̂1, xp, xn

)
+ (1 −M) � x̃,

ＨＴＮＴＩ

其中，x̂1和x̂分别表示空间生成器和时序生成器输出的帧， xp和xn分别表示x的

前一帧和后一帧，此处使用`1损失而不是`2，是因为`1损失可以更好地抑制模糊
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现象 ｛ＱＱＲ｝。

对抗损失 本方法引入了生成器和全局判别器Dg之间的对抗学习，旨在保

证生成图像x̂的整体真实性。此外，引入了生成器和局部判别器Dl之间的对抗损

失，旨在保证遮挡区域生成内容的有效性。本方法沿用了 ｛ＱＱＹ｝的对抗损失，其

形式化如下：

La1 = min
Gs,Gt

max
Dg

Ex∼pdata (x)
[
log Dg (x) + log

(
1 − Dg (x̂)

) ]
La2 = min

Gs,Gt

max
Dl

Ex∼pdata (x) [log Dl (M � x) + log (1 − Dl (M � x̂))] ,
ＨＴＮＵＩ

其中 Pdata(x)表示真实帧x的分布。

身份预测损失 本方法要求生成图像x̂的身份保持不变。为此，本方法使用

一个身份保持器R约束x̂维持行人身份。身份预测损失通过交叉熵实现：

Lc = min
Gs,Gt

−

K∑
k=1

qk log R(x̂)k, ＨＴＮＶＩ

其中，K为训练集的行人身份个数，q为x的真实身份标签。

总体损失 最终，ｓｔｃｮ･ｴ通过上述的重构损失、对抗损失以及身份预测损

失联合训练，整体的目标损失为：

L = Lr + λ1(La1 + La2) + λ2Lc, ＨＴＮＷＩ

λ1和λ2是用来平衡各个损失函数的超参数。

ＴＮＳ 遮挡鲁棒视频行人重识别框架

通过结合时空补全网络和行人重识别网络，本章提出了一个遮挡鲁棒视频

行人重识别框架ｖｒｓｔｃ。如图ＱＮＶ所示，ｖｒｓｔｃ可以划分成三个阶段：（Ｑ）遮挡

区域定位：通过相似性打分机制定位视频帧中发生遮挡的区域；（Ｒ）遮挡补全：

利用时空补全网络修复遮挡区域的内容；（Ｓ）行人重识别：联合补全帧和原始

未遮挡帧训练一个行人重识别模型。

遮挡区域定位 真实场景中，同一个遮挡模式一般只出现在一段时间内。

比如，静态障碍物的遮挡只出现在行人经过该障碍物的那段时间。因此，对于

整个行人序列，同一个遮挡物通常只在连续的几帧内存在，并且遮挡区域会存

在剧烈的外观变化。基于这个观察，本章提出一个相似性打分机制，利用遮挡
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图 4.4遮挡鲁棒的视频行人重识别框架VRSTC的结构图

区域的外观变化性质对其赋予一个低的权重。具体实现上，给定一个行人序

列I = {It}Tt=1，其中T为行人序列的帧数。首先，将每一个视频帧垂直划分为

三个固定的局部区域It = {Iut , Imt , I lt }，其中uＬ m和l分别指示帧的上、中、下部分。

然后使用卷积网络提取每个区域的特征表示{vk
t |k ∈ {u,m, l}，并通过时序平均池

化得到视频级别的区域特征vk：

vk =
1
T

T∑
t=1

vk
t , k ∈ {u,m, l}. ＨＴＮＸＩ

最后，根据vk
t与vk的余弦相似值衡量对应区域发生遮挡的概率。由于遮挡物存

在剧烈的表观变化，相似性越低说明对应区域发生遮挡的概率越大：

uk
t =

〈
vk

t

| |vk
t | |2

,
vk

| |vk | |2

〉
. ＨＴＮＹＩ

本章方法将uk
t小于ＰＮＸＹ的局部区域视为被遮挡的区域。在定位到每一帧的遮挡区

域之后，ｖｒｓｔｃ将包含遮挡区域的序列输入到ｓｔｃｮ･ｴ中复原出未遮挡帧，构成

一个新的数据集。最后，使用这个新的数据集训练一个行人重识别模型。

行人重识别模型 本方法使用一个最基础的视频行人重识别模型 ｛ＴＳ｝。实

现上，使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ提取每一帧的特征，然后通过时序平均池化整合多帧特征。

ＴＮＴ Occluded-DukeMTMC-VideoReID数据集组织与分析

为了促进遮挡行人重识别的研究，本章重新组织了ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ

数据集 ｛ＷＶ｝，构建了一个大规模基于视频的遮挡行人重识别数据集，ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍ

ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ。
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表 4.1 Occluded-DukeMTMC-Video查询集和候选集上具有一定比例遮挡帧的序列占比

序列中遮挡帧比例 Ｈ%Ｉ Ｐ ＰＭ40 40Ｍ60 60Ｍ70 70Ｍ80 80Ｍ90 90Ｍ100

查询集合 Ｈ%Ｉ 0 1.1 6.1 8.4 13.8 33.2 33.4

候选集合 Ｈ%Ｉ 31.0 25.6 3.4 3.6 5.9 12.4 18.1

表 4.2 Occluded-DukeMTMC-Video查询集和候选集上具有一定遮挡率的视频帧占比

单帧遮挡率 Ｈ%Ｉ 0Ｍ10 10Ｍ20 20Ｍ30 30Ｍ40 40Ｍ50 50Ｍ60 60Ｍ70 70Ｍ100

查询集合 Ｈ%Ｉ 13.5 11.1 12.4 14.8 14.9 15.6 11.1 6.6

候选集合 Ｈ%Ｉ 13.3 11.2 12.3 14.7 14.4 14.6 11.2 8.3

ＴＮＴＮＱ 数据集组织

按照ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ数据集 ｛ＲＲ｝的组织过程，本章重新划分ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭ

ｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ 的测试集，使所有的查询序列都包含遮挡。具体来说，从原始数据

集的查询集和候选集中人工选择包含遮挡的序列作为新的查询序列。查询集

的构建分为三个步骤：（Ｑ）将包含多个行人，以及被静态障碍物（例如树木或

汽车）遮挡的视频帧标注为遮挡帧；（Ｒ）从原始数据集的查询集和候选集中选

出所有包含遮挡帧的序列；（Ｓ）从每个选中的序列中随机裁剪一个子序列，同

时约束裁剪的子序列包含1/3以上的遮挡帧，将裁剪后的子序列作为ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍ

ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ的查询序列。

构建完查询集之后，将原始测试集中的剩余序列作为候选集。在构建训练

集时，手动删除掉原始训练集的494个序列。这是由于这494个序列包含与测试

集完全相同的障碍物，这些训练序列可能导致模型记忆特定的遮挡模式，从而

高估了训练模型的泛化性。

ＴＮＴＮＲ 数据统计分析

ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集最终包括ＱＬＸＱＲ个行人和ＴＬＳＳＸ个序列。

其中训练集覆盖了702个行人和1, 702个序列；查询集包含661个行人，每个行人

只有一个序列；候选集包含1, 110个行人和2, 636个序列。该数据集是第一个基于

视频的遮挡行人重识别数据集，也是目前最大的遮挡行人重识别数据集。

由于研究者更加关注模型在测试集上的表现，本节给出了ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭ

ｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ测试集的遮挡统计分析。（Ｑ）本节统计了查询集和候选集中遮挡序列
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的比例。根据章节ＴＮＴＮＱ所述，查询集100%的序列都包含遮挡。此外，本章统

计出候选集70%以上的序列都存在遮挡。（Ｒ）本节标注了查询集和候选集中每

个序列的遮挡帧比例。如表ＴＮＱ所示，60%/30%以上的查询Ｏ候选序列包含80% −

100%的遮挡帧。统计结果表明了ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ测试集包含严

重的遮挡，因此能够评估模型在遮挡场景的性能。（Ｓ）本节标注了查询集和候

选集中每个视频帧的遮挡分数{0, 1, 2, . . . , 10}，其中0表示帧不存在遮挡，1表示

帧的0 − 10%区域存在遮挡，依此类推。如表ＴＮＲ所示，65%以上的帧的遮挡区域

小于50%，表明部分遮挡更为常见。

ＴＮＵ 实验与分析

本节分别在ｍａｒｓ ｛ＴＳ｝、ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ ｛ＷＶ｝和本章组织的ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍ

ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ三个视频数据集上对本章方法ｖｒｓｔｃ进行评测。本节接

下来分别介绍了实验细节、消融实验、参数分析、与其他方法的对比实验和可

视化分析。

ＴＮＵＮＱ 实现细节

ｖｒｓｔｃ的训练过程分为以下三个阶段。第一阶段：预训练身份保持器。本

章使用交叉熵损失训练一个以ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ为主干网络的行人重识别网络，将其作

为时空补全网络的身份保持器。在训练阶段，本章采用ａ､｡ｭ ｛ＹＵ｝ 优化器进行

网络优化，共训练ＱＵＰ个回合。初始学习率设为3.0 × 10−4，每训练ＵＰ个回合后

下降ＱＰ倍。训练使用的批量大小为ＳＲ，每个输入序列通过在原始视频中随机采

样Ｔ帧得到。本章只采用水平翻转作为数据增广。

第二阶段：训练时空补全网络。首先，以预训练的行人重识别网络作为特

征提取器，使用相似性打分机制生成每个局部区域的分数，并将分数小于0.89的

区域视为发生遮挡的区域；然后，将训练集中的未遮挡帧随机擦除一个局部区

域作为遮挡帧，人工构造训练时空补全网络所需的数据。时空补全网络以预训

练的行人重识别网络作为身份保持器，使用ａ､｡ｭ优化器进行训练，学习率设置

为0.0001。输入图像大小为128 × 64。超参数λ1和λ2分别设置为0.001和0.1。

第三阶段：使用补全帧训练行人重识别网络。本阶段将原始数据集中的

遮挡帧替换为时空补全网络的生成帧，构成一个新的数据集。行人重识别网

络则根据这个新的数据集进行训练和测试。本阶段在ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ主干网络中嵌
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(a) 自行车遮挡 (b) 行人遮挡

图 4.5 MARS数据集上遮挡视频示例

入ｎｯｮｌｯ｣｡ｬ ｛ＹＲ｝模块作为行人重识别网络。其他的训练设置与第一阶段一致。

测试阶段 首先将包含遮挡的测试序列送入到时空补全网络中修复遮挡帧，

形成一个补全后的视频序列；然后将这个补全的测试序列等分为多个含有Ｔ帧的

视频片段，利用训练完成的行人重识别网络提取每个视频片段的特征；最后将

所有视频片段的特征取平均得到测试序列的视频特征。

对于每个查询视频，计算它与所有候选视频的特征相似性。然后根据计算

出的相似性对所有的候选视频进行排序，选出最相似的候选视频，达到目标检

索的目的。

ＴＮＵＮＲ 时空补全网络的消融实验

本节在ｍａｒｓ数据集上采取一系列消融实验，以验证ｓｔｃｮ･ｴ各个模块的有

效性。 ｍａｒｓ数据集在清华校园内采集，存在静态障碍物以及其他行人遮挡的

情况。如图ＴＮＵＨ｡Ｉ所示，校园中放置大量的自行车，因而很多行人存在被自行车

遮挡的样例。此外，如图ＴＮＵＨ｢Ｉ所示，上下课时间同学们会比较聚集，校园场景

也存在行人遮挡情况。

本节首先引入一个基准模型ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･，采用与ｖｒｓｔｃ相同的行人重识别模

型，但使用原始数据进行训练和测试。为了公平比较，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･使用与本章方法

相同的训练设置。接下来，本节对ｓｔｃｮ･ｴ的各个组件进行有效性分析。实验结

果如表ＴＮＳ所示。

空间生成器的有效性 ｓｰ｡将空间生成器作为补全网络，并且只使用空间重

构损失训练。相比于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･，ｓｰ｡在ｴｯｰＭＱ和ｭａｐ上分别提升了1.1%和0.9%。实

验表明空间生成器能够在一定程度上恢复遮挡区域的判别内容，提升行人重识

别的性能。

时序生成器的有效性 ｓｰ｡Ｋｔ･ｭ将空间生成器和时序生成器的组合作为补

全网络，使用空间和时序重构损失联合训练。从表ＴＮＳ可以观察到，引入时序生
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表 4.3时空补全网络STCnet的消融分析

方法
ｍａｒｓ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

基础行人重识别模型（ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｉ ＷＹＮＹ ＸＶＮＱ

空间生成器作为补全网络 Ｈｓｰ｡Ｉ ＸＱＮＰ ＸＷＮＰ

时序生成器的变体：自动编码器（ｓｰ｡Ｋａｅ） ＸＰＮＸ ＸＷＮＰ

时序生成器的变体：时序自动编码器（ｓｰ｡Ｋｔａｅ） ＸＱＮＰ ＸＷＮＳ

空间Ｋ时序生成器作为补全网络 Ｈｓｰ｡Ｋｔ･ｭＩ ＸＱＮＶ ＸＷＮＸ

加入局部判别器（ｓｰ｡Ｋｔ･ｭＫｌｄ） ＸＱＮＷ ＸＷＮＹ

加入局部和全局判别器（ｓｰ｡Ｋｔ･ｭＫｌｄＫｇｄ） ＸＱＮＹ ＸＷＮＹ

ｓｔｃｮ･ｴ 82.3 88.5

成器能够带来一致的性能提升。相比于ｓｰ｡，ｓｰ｡Ｋｔ･ｭ提升了0.8%ｴｯｰＭＱ。这是由

于时序生成器关注到相邻帧中与遮挡部件高度相关的内容，使生成帧的语义与

视频保持一致。因而行人重识别网络能够更好考察补全后序列的时序信息，生

成一个更具判别性的行人特征。

为了证明ｓｰ｡Ｋｔ･ｭ性能的提升并不仅仅是来自网络深度的增加，本节引入

了时序生成器的两个变体：“自动编码器（ａｵｴｯ･ｮ｣ｯ､･ｲ，ａｅ）”和“时序自动编

码器（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ａｵｴｯ･ｮ｣ｯ､･ｲ，ｔａｅ）”。ａｅ只以空间生成器的输出作为输入，没

有考虑视频的时序信息。ａｅ是一个标准的编码器Ｍ解码器，采用与时序生成器

相同的编码器和解码器结构，因而具有与时序生成器相同的参数量。如表ＴＮＳ所

示，ａｅ不能带来性能的提升，说明ｓｰ｡Ｋｔ･ｭ的性能提升并不是由于网络深度的

增加。ｔａｅ在时序生成器中去掉了时序注意力层。如表ＴＮＳ所示，ｓｰ｡Ｋｔａｅ的性

能低于ｓｰ｡Ｋｔ･ｭ，验证了时序注意力层的有效性。

判别器的有效性 ｓｰ｡Ｋｔ･ｭＫｌｄ联合生成器和局部判别器作为补全网络，

ｓｰ｡Ｋｔ･ｭＫｌｄＫｇｄ联合生成器，局部判别器和全局判别器作为补全网络。这两个

网络都使用重构损失和对抗损失进行训练。从表ＴＮＳ可以观察到，判别器仅能带

来微小的性能提升。这是因为判别器的目标是生成视觉真实的图像，不会引入

太多利于重识别的判别线索。

身份保持器的有效性 ｓｔｃｮ･ｴ结合生成器，判别器和身份保持器，并且使
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图 4.6 DukeMTMC-VideoReID数据集上超参数λ1和λ2的影响

表 4.4本章方法与当前视频行人重识别方法在Occluded-DukeMTMC-VideoReID的性能对比

方法
ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱＨＥＩ ｴｯｰＭＵ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱＰ ＨＥＩ

集合建模

ｔｲｩｎ･ｴ ｛ＲＰ｝ ＶＴＮＱ ＶＳＮＱ ＸＲＮＶ ＸＷＮＴ

ｓｔａｎ ｛ＴＶ｝ ＶＹＮＴ ＶＹＮＴ ＸＸＮＱ ＹＱＮＷ

ｑａｎ ｛ＴＴ｝ ＷＴＮＸ ＷＵＮＱ ＹＰＮＶ ＹＳＮＴ

ｒｑｅｎ ｛ＴＵ｝ ＷＴＮＹ ＷＳＮＵ ＹＰＮＵ ＹＴＮＱ

时空建模

ｒｃｎ ｛ＴＸ｝ ＶＲＮＴ ＶＰＮＹ ＸＳＮＳ ＸＸＮＱ

ｓｮｩｰｰ･ｴ ｛ＶＱ｝ ＷＲＮＵ ＷＴＮＱ ＸＹＮＲ ＹＲＮＱ

ｉａｎ･ｴ ｛ＶＸ｝ ＸＱＮＲ ＸＱＮＹ ＹＳＮＹ ＹＵＮＶ

ｔｃｌｎ･ｴ ｛ＱＲＰ｝ ＸＲＮＱ ＸＲＮＰ ＹＳＮＵ ＹＶＮＲ

ｖｒｓｔｃ（本章方法） 82.7 84.0 94.4 97.1

用重构损失、对抗损失和身份预测损失联合训练。如表ＴＮＳ所示，引入身份保持

器在ｍａｒｓ数据集上带来了0.6%ｴｯｰＭＱ和0.4%ｭａｐ提升。实验表明了身份保持器

有利于保留与行人身份关联的视觉线索，使得生成帧更容易识别。

ＴＮＵＮＳ 超参数分析

本节测试了超参数的影响。超参数λ1和λ2分别用来控制对抗损失和身份约

束损失的影响。图ＴＮＶ测试了λ1和λ2在ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集上对性能的

影响。可以观察到，当λ1 = 0.001和λ2 = 0.1时，模型取得了最好的重识别性能。

值得注意的是，过大的λ1和λ2都会导致性能的大幅降低。这主要是因为当对抗

损失或者身份约束损失占有主导因素时，时空补全网络难以收敛，导致重识别

性能严重降低。

ＶＵ



基于时空建模的行人重识别研究

表 4.5本章方法与当前视频行人重识别方法在MARS和DukeMTMC-Video的性能对比

方法
ｍａｒｓ ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

集合建模

ｑａｎ ｛ＴＴ｝ ＵＱＮＷ ＷＳＮＷ Ｍ Ｍ

ｓｔａｎ ｛ＴＶ｝ ＶＵＮＸ ＸＲＮＳ Ｍ Ｍ

ｅｕｇ ｛ＷＶ｝ ＶＷＮＴ ＸＰＮＸ ＷＸＮＳ ＸＳＮＶ

ｒｑｅｎ ｛ＴＵ｝ ＷＱＮＷ ＷＷＮＸ Ｍ Ｍ

ｔａｆｄ ｛ＴＷ｝ ＷＸＮＲ ＸＷＮＰ Ｍ Ｍ

时空建模

ｓｮｩｰｰ･､ ｛ＶＱ｝ ＶＹＮＴ ＸＱＮＲ Ｍ Ｍ

ｍＳｄ ｛ＵＲ｝ ＷＴＮＱ ＸＴＮＴ Ｍ Ｍ

ｓｮｩｰｰ･ｴＫｏｆ ｛ＶＱ｝ ＷＶＮＱ ＸＶＮＳ Ｍ Ｍ

ｇｌｔｐ ｛ＹＴ｝ ＷＸＮＵ ＸＷＮＰ ＹＳＮＷ ＹＶＮＳ

ｉａｎ･ｴ ｛ＶＸ｝ ＸＵＮＰ 90.2 ＹＶＮＱ 96.9

ｔｃｌｎ･ｴ ｛ＱＲＰ｝ 85.1 ＸＹＮＸ 96.2 96.9

ｖｒｓｔｃ（本章方法） ＸＲＮＳ ＸＸＮＵ ＹＳＮＸ ＹＵＮＰ

ＴＮＵＮＴ 与当前先进方法的对比

本节将本章方法ｖｒｓｔｃ与当前视频行人重识别方法进行比较。如表ＴＮＴ所

示，ｖｒｓｔｃ在ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集上取得了最高的性能水平。

可以观察到：（Ｑ）相比于基于循环网络的时空建模方法ｓｮｩｰｰ･ｴ ｛ＶＱ｝，基于时间

注意力的方法ｑａｎ｛ＴＴ｝和ｒｑｅｎ｛ＴＵ｝取得了更高的性能。实验结果表明时间注意

力机制可以在一定程度上提高模型对遮挡的鲁棒性。（Ｒ）相比于基于时间注

意力的方法ｒｑｅｎ ｛ＴＵ｝，ｖｒｓｔｃ提升了7.8%ｭａｐ和10.5%ｴｯｰＭＱ。性能的大幅提

升验证了相比于已有的抑制遮挡帧策略，时空补全策略可以更好地解决视频

行人重识别的严重遮挡问题。（Ｓ）相比于第二章的ｉａｎ･ｴ ｛ＶＸ｝ 方法以及第三章

的ｔｃｌｎ･ｴ ｛ＱＲＰ｝ 方法，ｖｒｓｔｃ取得了更高的准确率，验证了时空补全策略在严

重遮挡场景上的优越性。

与前两章方法的对比分析 如表ＴＮＵ所示，在ｍａｒｓ和ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数

据集上，ｖｒｓｔｃ取得了较高的性能水平，但是性能低于上两章的ｉａｎ･ｴ和ｔｃｌｎ･ｴ方

法。这是由于这两个数据集只有不到10%的序列存在遮挡，因而限制了图像时
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原始图像

iLIDS-VID MARS DukeMTMC-VideoReID

STCnet
补全图像

原始图像的
特征激活图

补全图像的
特征激活图

图 4.7 STCnet补全图像和特征激活图的可视化

空补全的效果。此外，通过对比这三个方法在ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ和ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍ

ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集上的性能可以发现，相比于上两章的ｉａｎ･ｴ和ｔｃｌｎ･ｴ方

法，ｖｒｓｔｃ在严重遮挡数据集上的性能下降幅度更小。实验结果表明了ｖｒｓｔｃ具

有更好的遮挡鲁棒性。

ＴＮＵＮＵ 可视化分析

图ＴＮＷ展示了ｓｔｃｮ･ｴ对遮挡帧的修复结果，以及原始帧和补全帧的特征激活

图。可以观察到ｓｔｃｮ･ｴ在一定程度上可靠复原了遮挡区域的像素，并且改善了

目标行人的特征表示。（Ｑ）当一个行人被其他行人的某个身体部位遮挡时，目

标行人的特征通常会掺杂其他行人的视觉外貌。如图ＴＮＷ的第六列所示，干扰行

人的头部被重识别模型激活，损害了目标行人的特征表示。（Ｒ）当行人被广告

牌、自行车等静态物体遮挡时，行人的特征会丢失大量身体信息。如图ＴＮＷ的第

二列所示，行人特征只关注到头肩区域，丢失了下半身信息。（Ｓ）从图ＴＮＷ的最

后一行可以观察到，当ｓｔｃｮ･ｴ修复了遮挡区域的像素，行人重识别模型有机会

考虑更多的身体区域，从中发现新的判别线索帮助识别目标行人。

ＴＮＶ 本章小结

本章探索了面向遮挡场景的视频行人重识别问题，根据行人序列的空间结

构和时间关联设计了一个时空补全网络ｓｔｃｮ･ｴ。ｓｔｃｮ･ｴ将重构学习、对抗学习
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和身份预测约束巧妙地联合到一起，进而形成一个有效的遮挡区域修复模型。

基于时空补全网络，本章提出了一个遮挡鲁棒视频行人重识别框架。该框架可

以与任意先进的视频行人重识别方法相结合，具有一定的通用性。本章的工作

表明对于解决行人重识别遮挡问题，在以部分遮挡为主导的条件下，时空补全

遮挡区域相比于常用的丢弃遮挡帧策略更为有效。

本章提出的方法也有一定的局限性，主要体现在两个方面：Ｑ）ｓｔｃｮ･ｴ主要

目的在于生成视觉真实的图像，因而更加关注生成帧的视觉质量而非判别性，

导致补全操作并没有充分提升重识别精度；Ｒ）行人重识别需要一个昂贵的图像

补全处理，导致整个重识别系统的计算开销过大，不利于真实场景的部署。下

一章工作探讨了如何避免昂贵的图像生成去实现遮挡区域的修复，提出从特征

补全的角度改进本章方法。
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第第第5章章章 面面面向向向遮遮遮挡挡挡场场场景景景的的的特特特征征征时时时空空空补补补全全全方方方法法法

上一章提出的方法虽然初步缓解了行人重识别的遮挡问题，然而存在图像

补全与行人重识别的目标不完全一致问题。本章提出了一个特征时空补全机制，

通过设计合理的网络模块利用时空信息预测遮挡区域的特征。特征补全方法避

免了昂贵的图像生成步骤，进一步提升了遮挡场景下行人重识别的鲁棒性和效

率。

ＵＮＱ 引言

本章将继续研究遮挡场景下的视频行人重识别任务。上一章设计了一个图

像时空补全网络去恢复遮挡区域的像素，在一定程度上解决了视频行人重识别

的遮挡问题。但是上章方法存在图像补全与行人重识别目标不完全一致的问题：

图像补全的主要目标是保证生成帧的视觉真实性；行人重识别的目标是提高遮

挡区域的特征判别力。由于视觉真实的图像并不一定最具判别力，图像补全与

行人重识别模型没有完全兼容，因而只能带来有限的性能提升。针对这个问题，

本章提出一个特征层面的时空补全学习方法。

相比于图像补全 ｛ＱＱＷＬ ＱＲＱ｝，特征补全具有如下两个优势。第一，特征补

全能够无缝嵌入到行人重识别模型中，实现端到端优化。如图ＵＮＱＨ｡Ｉ所示，图像

补全网络通常堆叠多个卷积层，参数量巨大。因此图像补全网络一般单独训练，

作为行人重识别模型的数据前处理步骤。在这种设置下，行人重识别模型不能

给图像补全任务提供直接的反馈信息，导致图像补全更加专注于生成视觉真实

的图像而非提升重识别性能。相比之下，轻量级的特征补全能够嵌入到行人重

识别模型中，使得行人重识别的反馈信号可以直接监督特征补全操作，充分提

升行人重识别模型的性能。

第二，特征补全能够捕捉长期的空间上下文和时间上下文关系。根据上一

章的介绍，图像补全采用编码器Ｍ解码器结构，其中编码器和解码器分别由多个

卷积层堆叠而成。一方面，由于卷积运算的局部性，只有堆叠多个卷积层才能

捕捉到远距离的空间上下文。如图ＵＮＱＨ｡Ｉ所示，可视的“黄色”像素的信息只能

通过堆叠多个卷积层才能传播到遮挡的“红色”像素。然而重复卷积操作不仅

ＶＹ



基于时空建模的行人重识别研究

⋯
⋯ ⋯

⋯ ⋯

区域特征节点

空间特征补全

时序特征补全

卷积层

图像编码器-解码器

(b) 利用空间上下文特征区域补全

(a) 利用空间上下文图像补全

区域
解码器

区域
编码器

中间
节点

(c) 利用长期时序上下文
特征区域补全

图 5.1本章方法的动机：相比于图像补全，特征补全能够捕捉长期的空间和时间上下文

计算效率低下而且会造成优化困难 ｛ＹＲ｝。相反，由于特征图具有一定的语义信

息，相同语义的特征单元能够整合形成一个表示特定身体部件的区域特征。如

图ＵＮＱＨ｢Ｉ所示，卷积特征图可以划分为少数几个区域特征，利用区域特征更容易

在远距离的身体部件间传播信息。因此，特征补全可以更有效地捕捉远距离的

空间上下文；另一方面，由于计算资源的限制，图像补全通常只考虑相邻两帧

信息。如图ＵＮＱＨ｣Ｉ所示，特征补全只需预测少数几个区域特征，具有非常少的计

算开销，因此能够利用更多的相邻帧信息。综合上述分析，特征补全可以捕捉

更长期的时空上下文信息，从而更有利于修复遮挡区域的特征。

基于上述的分析，本章认为图像层面的遮挡修复对行人重识别任务来说是

次优且不必要的，而行人重识别需求的是遮挡区域的特征被正确修复。因此，

本章提出一个区域特征补全方法（ｒ･ｧｩｯｮ ｆ･｡ｴｵｲ･ ｃｯｭｰｬ･ｴｩｯｮ，ｒｆｃ），旨在直

接修复遮挡区域的特征表示。首先，本章设计了一个空间区域特征补全模块

（ｓｰ｡ｴｩ｡ｬ ｒ･ｧｩｯｮ ｆ･｡ｴｵｲ･ ｃｯｭｰｬ･ｴｩｯｮ，ｓｒｆｃ），由区域编码器和区域解码器组成。

如图ＵＮＱＨ｢Ｉ所示，区域编码器学习将遮挡区域和相关可视区域聚合到一个中间

节点，区域解码器则从这个中间节点中修复遮挡区域的特征。以中间节点作为

媒介，关联的可视区域信息能够传播到遮挡区域中，帮助修复遮挡区域的特征

表示。其次，本章设计了一个时序区域特征补全模块（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｒ･ｧｩｯｮ ｆ･｡ｴｵｲ･

ｃｯｭｰｬ･ｴｩｯｮ，ｔｒｆｃ），利用长期的时间上下文对ｓｒｆｃ生成的特征进行精细化。

不同于昂贵的图像补全网络，本章提出的ｒｆｃ模块只增加了极少的计算开

销，并能够嵌入到任意已有行人重识别模型中，提高模型对遮挡的鲁棒性。实

ＷＰ



第Ｕ章 面向遮挡场景的特征时空补全方法

卷积
网络 自适

应划
分单
元
APU

卷积层

Sigmoid

投影

前景
指导
的区
域特
征提
取器

空间
区域
补全
模块
SRFC

时序
区域
补全
模块
TRFC𝑭

𝒇 𝒆

𝑬

图 5.2区域特征补全模块（Region Feature Completion，RFC）结构图

验表明，相比于上一章的图像补全方法，本章设计的特征补全方法可以更好地

解决行人重识别的遮挡问题。

本章接下来安排如下：章节ＵＮＲ介绍本章所提出的区域特征补全模块ｒｆｃ；

章节ＵＮＳ介绍基于ｒｆｃ的行人重识别网络；章节ＵＮＴ给出本章方法在公开数据集上

的评测结果；章节ＵＮＵ将对本章内容进行小结。

ＵＮＲ 区域特征补全模块

这一节详细介绍本章提出的ｒｆｃ方法。如图ＵＮＲ所示，ｒｆｃ主要包含四个组

件：自适应划分单元、前景指导的区域特征提取器、空间区域特征补全模块和

时序区域特征补全模块。以下内容将阐述ｒｆｃ各个部分的设计原理并介绍用以

指导模型学习的目标函数。

ＵＮＲＮＱ 自适应划分单元

上一章的方法采用均匀划分策略，即均匀划分行人图像，然后分析每个划

分的局部区域是否包含遮挡。但是，由于行人的姿态和尺度变化，均匀划分会

导致不同帧中相同位置的局部区域对应不同的语义。针对这个问题，本章提出

了一个自适应划分单元（ａ､｡ｰｴｩｶ･ ｐ｡ｲｴｩｴｩｯｮ ｕｮｩｴ，ａｐｕ），根据人体的拓扑结构

将输入的特征图自适应划分为多个局部区域，使每一个局部区域对应一个指

定的身体部件。由于遮挡通常发生在行人的下半身，本方法对行人的下半身

进行更精细划分。具体实现上，在行人帧上定义N个区域，分别对应行人的头

部，上身，左腿上部分，左腿下部分，右腿上部分和右腿下部分。给定输入特征

图Ft ∈ R
D×H×W，其中t表示输入序列的第t帧，D、H、W分别表示特征图的通道

ＷＱ



基于时空建模的行人重识别研究

C
o
n
v

Lin
ear4

Lin
ear1

Lin
ear2

Lin
ear3

1 × 1

𝑯×𝑾×𝑫 𝑯× 𝑫

𝑾×𝑫

𝐻

𝑊

𝑯 ×𝑾

𝑯 ×𝑾×𝑵

关键点定位器

(a) (b)

𝒂𝒕
𝟏

𝒂𝒕
𝟐

𝒂𝒕
𝟑

𝒂𝒕
𝟒

水平池化

垂直池化

𝑭𝒕
𝑴𝒕
𝒊
𝒊=𝟏

𝑵

𝑎𝑡
1

𝑎𝑡
2

𝑎𝑡
3

𝑎𝑡
4

图 5.3自适应划分单元（Adaptive Partition Unit，APU）结构图

数，空间长度和宽度。ａｐｕ首先使用一个关键点定位器定位预定义区域在Ft中

的位置，然后为每个区域生成对应的二值掩码。

如图ＵＮＳＨ｡Ｉ所示，对于一个行人图像，四个关键点，{(a1
t , 0)Ｌ (a2

t , 0)Ｌ (a3
t , 0)Ｌ

(0, a4
t )ｽ，便足够划分出预定义的区域。为此，本章设计了一个关键点定位器，

旨在预测这四个关键点的位置。如图ＵＮＳＨ｢Ｉ所示，对于列关键点{ai
t}

3
i=1，首先

沿着水平方向对Ft执行池化操作，得到Ft的列描述符。列描述符包含了行人垂

直方向的信息，因此能够有效预测出垂直方向的关键点。本方法将列描述符

输入到三个线性层，并使用ｓｯｦｴｭ｡ｸ函数生成列关键点对应的概率分布{pi
t}

3
i=1。

最后取{pi
t |i = 1, 2, 3}最大值对应的索引位置得到列关键点{ai

t |i = 1, 2, 3}：ai
t =

arg max
(
pi
t

)
。类似地，对于行关键点a4

t，首先沿着垂直方向对Ft执行池化操作获

得Ft的行描述符，然后将行描述符输入到一个线性层中得到概率分布p4
t，最后

取a4
t = arg max

(
p4
t

)
。根据关键点定位器生成的关键点，每个特征单元(Ft)hw能够

被分类到预定义的区域{Ri
t }

N
i=1中。最后，对于每个区域Ri

t，通过将区域内的值

置为Ｑ，生成该区域的二值掩码M i
t ∈ R

H×W。

ＵＮＲＮＲ 前景指导的区域特征提取器

前景指导的区域特征提取器用于提取ａｐｕ划分区域的特征。如图ＵＮＲ所示，

Ft经过一个以1 × 1 × D × 1为卷积核，ｓｩｧｭｯｩ､为激活函数的卷积层生成一个前景

图It ∈ RH×W。本章使用行人分割模型 ｛ＳＰ｝指导It的生成。在行人分割模型的指

导下，It可以学会对行人身体区域分配相对较大的值，对遮挡物和背景区域分配

ＷＲ



第Ｕ章 面向遮挡场景的特征时空补全方法

𝑓1

𝑓2

𝑓3 𝑓4

𝑓5 𝑓6

𝑐1

𝑐2

𝑐3

𝑓3, 𝑓4

𝑓1, 𝑓2

𝑓5, 𝑓6

𝑜1

𝑜2

𝑜3 𝑜4

𝑜5 𝑜6

区域编码

区域解码

𝑐2

𝑐2

𝑐3

𝑐1 𝑐1

𝑐3

𝑹𝟏

𝑹𝟐

𝑹5

𝑹6

𝑹4𝑹3

区域特征 输出区域特征
Clusters𝑺

𝑺

输入帧

𝒇𝟏

𝒇2

𝒇3

𝒇4

𝒇5

𝒇6

𝒄𝟏 𝒄𝟑𝒄𝟐

𝒐𝟏 𝒐2 𝒐3 𝒐4 𝒐5 𝒐6

𝒄𝟐
𝒄𝟏

𝒄𝟑

图 5.4空间特征补全模块的编码和解码过程

较小的值。因此利用It可以获得一个判别的区域特征 ft ∈ RN×D，

f it = ( ft)i =
M i

t � It

M i
t � It




1

∗ Ft, ＨＵＮＱＩ

其中 f it ∈ R
D表示第t帧的第i个区域的特征向量，�表示逐元素乘法操作，∗表示

加权求和运算。

ＵＮＲＮＳ 空间区域特征补全模块

尽管前景指导的提取器能够抑制遮挡物的特征，减轻遮挡物对行人特征的

破坏，但是遮挡仍然会造成目标行人的信息损失。针对这个问题，本章设计了

一个空间区域特征补全模块ｓｒｆｃ，目的是利用人体拓扑结构修复遮挡区域的特

征。ｓｒｆｃ独立处理输入序列的每一帧，为了简单起见，本节省略了所有符号的

时间下标t。

如图ＵＮＴ所示，ｓｒｆｃ由两个子网络组成：一个区域编码器和一个区域解码

器。区域编码器将所有区域特征{ f i}Ni=1聚合成若干个簇（｣ｬｵｳｴ･ｲ）{ck}Kk=1。区

域编码过程通过一个分配矩阵S ∈ RN×K实现，其中Sik表示将第i个区域分配给

第k个簇的概率，Si ∈ RK表示第i个区域的分配向量。区域编码的目标是如果不

同区域具有相似的外观或相近的位置，则为这些区域输出相似的分配向量。通

过这种方式，区域编码器能够将关联区域分配到同一个簇。此时，每个簇聚集

了高度相关的区域特征，能够代表一个较大的身体区域。然后，区域解码器根

据分配矩阵将簇{ck}Kk=1分布到输出区域特征{o
i}Ni=1。通过这种方式，区域解码器

能够利用关联的簇修复遮挡区域的特征表示。如图ＵＮＴ所示，区域编码器依靠位

置信息将R6和相近的R5分配给同一个簇c3，随后区域解码器基于c3预测R6的特

征。以c3作为中介，R5的信息能够传播到R6中，帮助修复R6的特征表示。接下

来，本节将具体阐述区域编码器和区域解码器的结构并介绍用以指导其学习的

目标函数。

ＷＳ



基于时空建模的行人重识别研究

N × 𝐷

𝑓

N × 4

位置

外观

𝑺

𝑺𝑷
N × 𝐾

𝐾 × 𝐷

𝑐
𝑜

N × 𝐷

区域编码器
区域解码器

WS WS

: 逐元素相加 WS : 加权求和

𝑹𝟏

𝑹𝟐

𝑹5
𝑹6

𝑹4𝑹3

N × 𝐾

𝑺𝑨

卷积

卷积

转置

卷积

𝐿

N × 𝐾

1/2

𝑧
N × 𝐷

外观分配约束𝐿𝑎

位置分配约束𝐿𝑝

卷积

图 5.5空间特征补全模块（Spatial Region Feature Completion，SRFC）结构图

ＵＮＲＮＳＮＱ 区域编码器

如图ＵＮＵ所示，区域编码器根据区域的外观信息和位置信息学习一个分配矩

阵，并根据分配矩阵将 f聚合到若干个簇{ck}Kk=1。

外观信息 在区域编码器内部，输入区域特征 f经过一层卷积操作学习一

个外观分配矩阵SA ∈ RN×K，

SA = ｓｯｦｴｭ｡ｸ (Wa ∗ f ) , ＨＵＮＲＩ

其中∗表示卷积操作，ｓｯｦｴｭ｡ｸ函数用以保证SA
ik可以代表区域Ri分配到簇ck的概

率。 SA旨在将具有相似外观的区域分配给同一个簇。换言之，如果Ri和R j的特

征具有较高的外观相似性，则对应的分配向量SA
i 和SA

j 也应该高度相似。为此，

本章引入了一个外观分配正则项，约束外观分配向量的相似度与对应区域特征

的相似度一致：

La =

N∑
i

N∑
j




sim (
SA
i , S

A
j

)
− sim

(
f i, f j

)



1
, ＨＵＮＳＩ

其中sim表示余弦相似度。 SA的主要用处是帮助补全发生部分遮挡区域的特

征。如图ＵＮＵ所示，R4的一部分发生遮挡，并且剩余可视部分与R3的外观相似。

在La约束下，SA能够将R4和R3分配到一个簇。通过这种方式，R3的信息能够传

播到R4中，帮助修复R4的特征表示。

位置信息 为了修复完全遮挡的区域，区域编码器利用位置信息关联相近

的区域。首先，将Ri的位置信息编码为(xi, yi, hi,wi)，其中(xi, yi)表示区域中心的

空间坐标，hi和wi表示区域的高度和宽度；然后，组合输入帧N个区域的位置信

息，得到一个位置编码L ∈ RN×4；最后，区域编码器根据L生成一个位置分配矩
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阵SP ∈ RN×K：

SP = ｓｯｦｴｭ｡ｸ
(
W p

2 ∗ｭ｡ｸ
(
0,W p

1 ∗ L
) )
, ＨＵＮＴＩ

其中W p

1 ∈ R
1×1×4×D和W p

2 ∈ R
1×1×D×K为两个可学习的卷积核。 SP的目标是将相

近的区域分配到同一个簇。换言之，如果Ri和R j的位置相近，对应的位置分配

向量SP
i 和SP

j 也应该高度相似。为了实现上述目标，首先给出任意两个区域位置

相似度的定义：

ps(Ri, R j) = 1 − 2
√( yi − yj

H

)2
+

( xi − xj

W

)2
. ＨＵＮＵＩ

然后引入一个位置分配正则项Lp，约束位置分配向量的余弦相似度与对应区域

的位置相似度一致：

Lp =

N∑
i

N∑
j




sim (
SP
i , S

P
j

)
− ps

(
Ri, R j

)



1
. ＨＵＮＶＩ

在Lp的约束下，区域编码器倾向于为位置相近的区域生成一致的位置分配向

量，从而将相近的区域分配到一个簇。 SP主要用于补全完全遮挡的区域。如

图ＵＮＵ所示，R6被完全遮挡以至没有任何外观线索，此时区域编码器可以依靠位

置信息。在Lp的约束下，Sp能够将R6和最邻近的R5映射到一个簇中。通过这种

方式，R5的信息可以传播到R6，帮助修复R6的特征表示。

编码矩阵 分配矩阵S整合了外观信息和位置信息，定义为S = (SA+SP)/2。

如图ＵＮＵ所示，区域编码器根据S生成多个簇{ck}Kk=1。实现上，首先对S沿着列归

一化得到编码矩阵A ∈ RN×K，然后以A的第k列为权重对所有区域特征加权求

和，生成第k个簇的特征表示。整个过程形式化如下：

ck =
N∑
i=1

Aik f i, 其中 Aik =
Sik∑N
j=1 Sjk

. ＨＵＮＷＩ

从等式ＵＮＷ可以推断出，每个簇聚集了最相关区域的信息。以这些簇作为中介，

ｓｒｆｃ能够建立遮挡区域与远距离的可视区域之间的关联，从而帮助补全遮挡区

域的特征。

ＵＮＲＮＳＮＲ 区域解码器

区域解码器是区域编码器的逆运算，其目标是根据分配矩阵S将簇分布到每

个区域中。如图ＵＮＵ所示，首先对S进行转置得到解码矩阵B ∈ RK×N，然后根据
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解码矩阵将簇转换为补全的区域特征 z ∈ RN×D，

zi =
K∑
k=1

Bkick, 其中 Bki = Sik, ＨＵＮＸＩ

由于ck聚集了关联可视区域的特征，因此遮挡区域能够感知到相关的身体信息

修复其特征表示。为了简化补全任务，ｓｒｆｃ采用残差学习机制，定义为o = f +

z。给定一个输入序列，ｓｒｆｃ对每一帧执行相同操作，生成序列{o1, . . . , oT }。

ＵＮＲＮＴ 时序区域特征补全模块

ｔｒｆｃ模块使用长期的时序线索对ｓｒｆｃ输出结果进行精细化。ｔｒｆｃ基于查

询Ｍ内存注意力机制，将正在处理的区域特征作为查询向量，其余帧对应的区域

特征作为内存。它的核心思想是查询Ｍ内存机制会将来自其它帧的时间上下文添

加到查询向量中，从而帮助查询向量的特征修复。

ｔｒｆｃ以ot作为查询向量，计算查询向量与内存中的每一项的点乘相似度

｛ＹＲ｝ ，得到两者的匹配概率。然后以匹配概率为权重对内存所有项进行加权求

和，获得一个时序上下文向量vt。整个过程形式化如下：

αk =
exp 〈ot, ok〉∑
l,t exp 〈ot, ol〉

,

vt =
∑
k,t

αkok .
ＨＵＮＹＩ

不同于一般的查询Ｍ内存注意力机制，ｔｒｆｃ使用一个门控单元控制传递信息的

比例。在每一个门控单元内部，ot经过一层卷积操作学习一个门控权重gt，然后

依据gt对查询向量和时间上下文进行加权求和：

gt = ｓｩｧｭｯｩ､(Wot + b),

et = gt � ot + (1 − gt) � vt .
ＨＵＮＱＰＩ

给定ｓｒｆｃ的输出结果{o1, . . . , oT }，ｔｒｆｃ对每一帧执行相同操作，得到一个输

出序列{e1, . . . , eT }。

为了使上述构建的模块与卷积架构兼容，本方法复用ａｐｕ生成的区域掩

码Mt将et投影到原始特征空间。实现上，首先将Mt调整为N × HW大小，然后

执行Mt的转置与et的矩阵相乘操作，再将生成结果Ft调整为原始特征大小。最

后，本章采用残差学习方式获得每一帧的输出特征Et，形式化为Et = Ft + Ft。
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ＵＮＳ 基于区域特征补全的行人重识别网络

本节介绍了基于区域特征补全的行人重识别网络，区域特征补全网络（ｒ･ｧｩｯｮ

ｆ･｡ｴｵｲ･ ｃｯｭｰｬ･ｴｩｯｮ ｮ･ｴｷｯｲｫＬ ｒｆｃｮ･ｴ）。接下来分别对ｒｆｃｮ･ｴ的网络结构和损失函

数予以介绍。

ＵＮＳＮＱ 网络结构

对于行人重识别任务，本章使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ ｛ＸＵ｝ 作为主干网络，使用时序平

均池化操作融合多帧特征得到一个视频特征表示。ｒｆｃ模块维持了输入特征图

的尺度，能够嵌入到ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ的任意层。考虑到计算复杂度，本章只将ｒｆｃ放置

到特征图发生下采样的瓶颈层。这种放置方式有以下两个优势。一方面，已有

遮挡行人重识别工作 ｛ＲＲＬ ＳＲ｝只在网络的最后一层处理遮挡，而ｒｆｃ模块可以添

加在网络的早期阶段，可以从底层减轻遮挡的干扰；另一方面，通过在网络不

同阶段放置多个ｒｆｃ模块，ｒｆｃｮ･ｴ能够逐级修复遮挡部件的特征表示，进一步

提高模型处理遮挡的能力。

ＵＮＳＮＲ 目标函数

训练ｒｆｃｮ･ｴ的目标函数包括：（Ｑ）行人身份监督的交叉熵损失Lce和困难

样本三元组损失Ltri；（Ｒ）指导ｓｒｆｃ学习的外观分配正则项La（等式ＵＮＳ）和

位置分配正则项Lp（等式ＵＮＶ）；（Ｓ）用以保证ａｐｕ关键点正确预测的关键点损

失Lk；（Ｔ）用以保证前景图正确生成的前景图损失L f。其中交叉熵损失和三元

组损失的细节见章节ＲＮＲＮＳＮＱ。

关键点损失Lk ａｐｕ的目标是预测关键点的位置。本章利用姿态估计模型

｛ＳＰ｝ 获得关键点的真实位置{lit }4i=1，并将{l
i
t }

4
i=1作为ａｐｕ输出概率{pi

t}
4
i=1的标签。

关键点损失定义如下：

Lk =
1

4T

T∑
t=1

4∑
i=1

CE
(
pi
t, l

i
t

)
, ＨＵＮＱＱＩ

其中CE表示交叉熵损失。

前景图损失L f 前景图的目标是区分行人图像的背景Ｏ遮挡部分和身体部

分。本章将行人分割模型 ｛ＳＰ｝ 获得的行人掩码Gt作为前景图It的标签，指导前

景图的生成。前景图损失通过二值交叉熵实现，定义如下：

L f = −
1
T

T∑
t=1

[Gt log(It) + (1 − Gt) log(1 − It)] . ＨＵＮＱＲＩ
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综上，ｒｆｃｮ･ｴ的整体目标函数为：

Lall = (Lce + Ltri) + λ1Lk + λ2L f + λ3(La + Lp). ＨＵＮＱＳＩ

λ1Ｌ λ2和λ3是用来平衡各个损失的超参数。

ＵＮＴ 实验分析

本节分别在ｍａｒｓ ｛ＴＳ｝、ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ ｛ＷＶ｝和ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭ

ｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ三个视频数据集上对本章提出的ｒｆｃｮ･ｴ进行评测。为了进一步验证本

章方法的泛化性，本章还在一个图像遮挡行人重识别数据集ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ

｛ＲＲ｝上进行测试。其中ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ和ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ数

据集存在严重的遮挡情况，能够更好地评测模型对遮挡的鲁棒程度。本节接下

来分别介绍了实验细节、与其他方法的对比实验以及消融实验。

ＵＮＴＮＱ 实现细节

视频行人重识别的实现细节 本章采用ａ､｡ｭ优化器 ｛ＹＵ｝进行网络优化，共

训练ＱＵＰ个回合。初始学习率设为3 × 10−4，每训练ＴＰ个回合后下降ＱＰ倍。输入

图像的大小为256 × 128。训练使用的批量大小为ＳＲ，其中包含Ｘ个行人类别，每

个类别包含Ｔ个视频片段。在训练时，输入的视频片段的长度应该相同，并且

每一帧应该以相同的概率被采样。因此，对于每个原始视频，以Ｘ帧为间隔随机

采样Ｔ帧形成一个视频片段。本章使用水平翻转和随机擦除作为数据增广。超参

数λ1和λ2和λ3分别设置为ＰＮＱ，ＰＮＵ和ＰＮＰＵ。

测试阶段，首先将测试序列等分为多个含有ＶＴ帧的视频片段，然后利用训

练完成的ｒｆｃｮ･ｴ提取每个视频片段的特征，最后取所有视频片段特征的均值作

为输入视频的特征。对于每个查询视频，计算它与所有候选视频的特征相似性。

根据计算出的特征相似性对所有候选视频进行排序，选出最相似的候选视频，

达到目标检索的目的。

图像行人重识别的实现细节 在图像行人重识别任务上，ｒｆｃｮ･ｴ网络移

除了ｔｒｆｃ模块。本章方法共训练ＶＰ个回合，初始学习率设为3.5 × 10−4，每训

练ＲＰ个回合后下降ＱＰ倍。其他的训练设置与视频数据集上的一致。

ＵＮＴＮＲ 消融实验

为了验证ｒｆｃｮ･ｴ网络各个模块的有效性，本节分别在ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭ
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表 5.1 在基于视频的遮挡行人重识别数据集上的消融实验。Param表示模型的参数量；

GFLOP表示模型平均处理一帧的浮点运算次数；TT表示模型的训练时间；IT表示模

型的推理时间

方法
ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ

ｐ｡ｲ｡ｭＮ ｇｆｌｏｐｳ ｔｔ ｉｔ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＲＳＮＵｍ ＴＮＰＶ ＲＵＰｭ ＲＵｭ ＶＹＮＳ ＶＸＮＹ

ｆｯｲ･ｧｲｯｵｮ､ ＲＳＮＵｍ ＴＮＰＶ ＲＵＵｭ ＲＵｭ ＷＴＮＱ ＷＳＮＲ

ｓｒｆｃ ＲＴＮＰｍ ＴＮＲＱ ＲＷＰｭ ＲＶｭ 82.9 82.6

ｓｒｆｃＭａ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＸＰＮＶ ＷＹＮＱ

ｓｒｆｃＭｐ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＸＲＮＴ ＸＱＮＹ

ｔｒｆｃ ＲＳＮＸｍ ＴＮＲＰ ＲＷＰｭ ＲＷｭ ＸＲＮＲ ＸＲＮＲ

ｓＭｔＭｒｆｃ ＲＴＮＲｍ ＴＮＳＴ ＲＸＰｭ ＲＸｭ 89.4 89.4

ｔＭｓＭｒｆｃ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＸＸＮＹ ＸＹＮＰ

ｓＫｔＭｒｆｃ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＸＶＮＵ ＸＶＮＱ

ｒｆｃ Ｈｳｴ｡ｧ･2Ｉ ＲＴＮＲｍ ＴＮＳＴ ＲＸＰｭ ＲＸｭ ＸＹＮＴ ＸＹＮＴ

ｒｆｃ Ｈｳｴ｡ｧ･3Ｉ ＲＶＮＲｍ ＴＮＳＴ ＲＸＱｭ ＲＹｭ 91.1 91.5

ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭLk Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＹＱＮＱ ＹＲＮＹ

ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭL f Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＹＰＮＸ ＹＱＮＱ

ｓｒｆｃｮ･ｴ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＸＳＮＱ ＸＲＮＷ

ｒｆｃｮ･ｴ ＲＶＮＹｍ ＴＮＶＲ ＲＹＰｭ ＳＱｭ 92.0 93.0

ｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ视频数据集和ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ图像数据集上采取了一系列消融

实验。本节引入一个常用的基准模型ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･。基准模型使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ作为特征

提取器，通过交叉熵损失和三元组损失联合训练。为了公平比较，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･使用

与ｒｆｃｮ･ｴ相同的训练细节。表ＵＮＱ和ＵＮＲ总结了不同设置下的比较结果。

SRFC模块的有效性 如表ＵＮＱ和ＵＮＲ所示，ｓｒｆｃ模块在视频和图像重识别任

务上带来一致的性能提升。为了进一步说明特征补全的有效性，本节引入一个

对比方法ｆｯｲ･ｧｲｯｵｮ､，该方法利用前景图直接丢弃遮挡区域。ｓｒｆｃ的性能显著

优于ｆｯｲ･ｧｲｯｵｮ､，在ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ和ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据

集上分别提升了4.7%和8.8%ｭａｐ。实验结果验证了相比于丢弃遮挡区域的方法，

修复遮挡区域的补全操作能够更有效地处理遮挡问题。本节进一步比较了不同

的ｓｒｆｃ模块：ｓｒｆｃＭａ和ｓｒｆｃＭｐ。这两个模块分别使用外观分配矩阵和位置分

ＷＹ
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表 5.2在基于图像的遮挡行人重识别数据集上的消融实验

方法
ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ

ｐ｡ｲ｡ｭＮ ｇｆｌｏｐｳ ｔｔ ｉｔ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ ＲＳＮＵｍ ＴＮＰＶ ＷＲｭ ＱＱＰｳ ＴＵＮＸ ＵＳＮＹ

ｆｯｲ･ｧｲｯｵｮ､ ＲＳＮＵｍ ＴＮＰＶ ＷＳｭ ＱＱＰｳ ＴＷＮＱ ＵＵＮＹ

ｓｒｆｃ ＲＳＮＹｍ ＴＮＲＰ ＷＵｭ ＱＱＲｳ 51.8 60.9

ｓｒｆｃＭａ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＵＰＮＶ ＵＸＮＶ

ｓｒｆｃＭｐ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＵＱＮＳ ＶＰＮＰ

ｒｆｃ Ｈｳｴ｡ｧ･1Ｉ ＲＳＮＷｍ ＴＮＲＱ ＷＶｭ ＱＱＲｳ ＴＹＮＹ ＵＸＮＹ

ｒｆｃ Ｈｳｴ｡ｧ･2Ｉ ＲＳＮＹｍ ＴＮＲＰ ＷＵｭ ＱＱＲｳ ＵＱＮＸ ＶＰＮＹ

ｒｆｃ Ｈｳｴ｡ｧ･3Ｉ ＲＵＮＲｍ ＴＮＲＰ ＷＴｭ ＱＱＱｳ 52.8 61.9

ｒｆｃ Ｈｳｴ｡ｧ･4Ｉ ＳＰＮＰｍ ＴＮＶＳ ＸＰｭ ＱＱＵｳ ＴＹＮＵ ＵＸＮＲ

ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭLk Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＵＲＮＹ ＶＲＮＰ

ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭL f Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ ＵＲＮＵ ＶＱＮＴ

ｒｆｃｮ･ｴ ＲＵＮＶｍ ＴＮＳＴ ＷＸｭ ＱＱＹｳ 54.5 63.9

配矩阵作为编码矩阵。如表ＵＮＱ和ＵＮＲ所示，ｓｒｆｃＭａ在视频和图像的遮挡数据集

上分别提升了11.3%和4.8%ｭａｐ，ｓｒｆｃＭｐ同样取得了优于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･的性能。实验

结果表明了引入外观信息和位置先验对于遮挡补全的有效性。通过结合外观和

位置信息，ｓｒｆｃ可以取得更优的性能，说明了外观信息和位置信息的互补性。

TRFC模块的有效性 本节进一步评测了ｔｒｆｃ的有效性。如表ＵＮＱ所示，

ｔｒｆｃ的性能显著优于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･，在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上分别提升了12.9%和13.3%。性

能的显著提升归功于ｔｒｆｃ的长期时序建模能力。ｔｒｆｃ能够关注远距离帧的视

觉线索，使补全的特征更加精确，同时具有与视频一致的语义信息。ｒｆｃ模块整

合了ｓｒｆｃ和ｔｒｆｃ，在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上进一步提升了7.2%，说明了ｓｒｆｃ与ｔｒｆｃ的

互补性。

SRFC与TRFC的组合方式 本节比较了三种ｓｒｆｃ和ｔｒｆｃ的组合方式：顺

序排列ｓｒｆｃ和ｔｒｆｃ（ｓＭｔＭｒｆｃ），顺序排列ｔｒｆｃ和ｓｒｆｃ（ｔＭｓＭｒｆｃ）以及并行

使用两个模块（ｓＫｔＭｒｆｃ）。表ＵＮＱ总结了不同组合下的结果，可以观察到顺序组

合方式能够取得高于并行组合的性能。这是由于顺序组合支持渐进式遮挡修复：

其中一个模块给出一个粗糙的初步预测，另一个模块再对初步预测结果进行精

细化。值得注意的是，所有组合方式都优于单独使用ｓｒｆｃ和ｔｒｆｃ的性能，说
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固定的区域划分（𝑛:划分区域个数）

𝑛 = 3 4 5

𝑛 = 6 7 8

图 5.6 APU使用固定划分和自适应划分下在Occluded-DukeMTMC数据集的性能

明了同时使用空间和时间补全的重要性，并且最佳的组合方法能够进一步提高

重识别性能。

RFC模块的放置位置 本节进一步测试了ｒｆｃ的放置位置。如表ＵＮＲ所示，

ｒｆｃ模块能够一致提升ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･性能，并且放置在第二个和第三个阶段更为有

效。一个可能的解释是：浅层特征的表现力较弱，不足以提供精确的语义线索；

最后阶段的视觉概念过于抽象，难以传播有效的空间线索。本节进一步测试了

放置多个ｒｆｃ模块的性能。如表ＵＮＱ和ＵＮＲ所示，更多的ｒｆｃ模块能够持续提升重

识别性能。这是由于多个ｒｆｃ模块形成了一个层次结构，其中后续ｒｆｃ模块能

够在之前模块修复的基础上预测被遮挡的特征，降低了遮挡修复的难度。

APU模块的影响 本节测试了ａｐｕ的有效性，引入了一个ａｐｕ的变体，该

变体使用固定划分将特征图划分为多个固定的区域。如图ＵＮＶ所示，ａｐｕ一致优

于固定划分的性能，说明了自适应划分策略的优越性。此外，ａｐｕ在划分区域

个数为Ｖ时取得了最优性能。这是由于太少的划分区域个数无法准确定位到遮挡

部位，而太大的划分区域个数可能将非遮挡部件划分为多个区域，破坏了部件

的语义信息。

关键点约束Lk的有效性 本节测试了关键点约束Lk的有效性，引入了一个

比较模型ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭLk，该模型移除了等式ＵＮＱＳ中的关键点Lk损失。如表ＵＮＱ和

表ＵＮＲ所示，不使用Lk会导致性能下降，说明了关键点约束的有效性。图ＵＮＷＨ｡Ｉ可

视化了ｒｆｃｮ･ｴ和ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭLk生成的区域划分结果。从图中可以观察到通过引

入关键点约束，ｒｆｃｮ･ｴ能够使每个划分区域集中到一个指定的身体部件。相反，

ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭLk的区域划分是杂乱无章的，难以精确定位到遮挡部件。
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RFCnet

RFCnet-wo-𝑳𝒌

(a)划分区域可视化

RFCnet-wo-𝑳𝒇

RFCnet

(b)前景图可视化

图像 图像

图 5.7 (a)可视化不同模型生成的的划分区域结果（b）可视化不同模型生成的前景图

(a)查询图像 (b) 查询视频

图 5.8 Occluded-DukeMTMT和Occluded-DukeMTMC-VideoReID数据集中同一个行人的查

询图像和查询视频

前景图约束L f的有效性 本节测试了前景图约束L f的有效性，引入了一个

比较模型ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭL f。ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭL f移除了等式ＵＮＱＳ中的前景图约束L f。如

表ＵＮＱ和ＵＮＲ所示，ｒｆｃｮ･ｴ的性能一致优于ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭL f，验证了前景图约束的

有效性。图ＵＮＷＨ｢Ｉ可视化了ｒｆｃｮ･ｴ和ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭL f生成的前景图。可以观察到，

ｒｆｃｮ･ｴ的前景图能够精确定位到行人的可视身体区域。相反，ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭL f的

前景图通常会集中到背景以及遮挡区域。因此ｒｆｃｮ･ｴＭｷｯＭL f很难消除遮挡物的

干扰，导致性能下降。

计算开销比较 为了说明ｒｆｃ模块的计算开销，本节报告了模型的参数量

（ｐ｡ｲ｡ｭｳ），浮点运算次数（ｇｆｌｏｐｳ），训练时间（ｔｔ）以及推理时间（ｉｔ）。如

表ＵＮＲ所示，ｒｆｃｮ･ｴ引入了ＲＮＱｍ参数量，相比于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･只增加了8.9%。在计算

开销上，ｒｆｃｮ･ｴ处理一张图像需要ＴＮＳＴｇｆｌｏｐｳ，相比于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･只增加了6.8%。

在时间开销上，ｒｆｃｮ･ｴ需要ＷＸ分的训练时间和ＱＱＹ秒的推理时间，比ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･分

别增加了8.3%和8.2%。综上，ｒｆｃ模块只引入不到10%的计算和时间开销，能

够应用到实时场景中。
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表 5.3本章方法与现有视频行人重识别方法在Occluded-DukeMTMC-VideoReID数据集性能

对比

方法
ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ

ｭａｐ ｴｯｰＭＱ ｴｯｰＭＵ ｴｯｰＭＱＰ

集合建模

ｔｲｩｎ･ｴ ｛ＲＱ｝ ＶＴＮＱ ＶＳＮＱ ＸＲＮＶ ＸＷＮＴ

ｓｔａｎ ｛ＴＶ｝ ＶＹＮＴ ＶＹＮＴ ＸＸＮＱ ＹＱＮＷ

ｑａｎ ｛ＴＴ｝ ＷＴＮＸ ＷＵＮＱ ＹＰＮＶ ＹＳＮＴ

ｒｑｅｎ ｛ＴＵ｝ ＷＴＮＹ ＷＳＮＵ ＹＰＮＵ ＹＴＮＱ

时空建模

ｒｃｎ ｛ＴＸ｝ ＶＲＮＴ ＶＰＮＹ ＸＳＮＳ ＸＸＮＱ

ｓｮｩｰｰ･ｴ ｛ＶＱ｝ ＷＲＮＵ ＷＴＮＱ ＸＹＮＲ ＹＲＮＱ

ｉａｎ･ｴ ｛ＶＸ｝（第二章） ＸＱＮＲ ＸＱＮＹ ＹＳＮＹ ＹＵＮＶ

ｔｃｌｎ･ｴ ｛ＱＲＰ｝（第三章） ＸＲＮＱ ＸＲＮＰ ＹＳＮＵ ＹＶＮＲ

图像补全 ｖｒｓｔｃ ｛ＱＲＱ｝（第四章） ＸＲＮＷ ＸＴＮＰ ＹＴＮＴ ＹＷＮＱ

特征补全 RFCnet（本章方法） 92.0 93.0 98.6 99.1

特征补全+图像补全 RFCnet+VRSTC 92.1 ＹＲＮＹ ＹＸＮＷ ＹＸＮＹ

特征补全+完备特征学习 RFCnet+TCLNet+IA 94.0 94.1 98.9 99.3

ＵＮＴＮＳ 视频和图像的性能分析

如表ＵＮＱ和ＵＮＲ所示，ｒｆｃｮ･ｴ在视频数据集（ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ）

上的性能显著高于同源的图像数据集（ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ）上的性能。这

一现象主要有两个原因。首先，视频序列的非遮挡帧能够部分解决遮挡问题。

图ＵＮＸ展示了ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ和ｏ｣｣ｬｵ､･､ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ中同一个行

人的查询图像和查询视频。在图像数据集上，由于行人的下半身被完全遮挡，

模型只能根据行人的上半身识别其身份。在视频数据集上，行人的整体外观可

以通过视频的非遮挡帧获取。因此，视频的非遮挡帧减轻了遮挡造成的信息损

失。如表ＵＮＱ和ＵＮＲ所示，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･在视频数据集上的性能比在图像数据集上的性

能提升了15%，验证了输入序列中更多的行人帧能够部分解决遮挡问题。其次，

ｔｒｆｃ模块在视频行人重识别任务上带来了额外的性能提升。如图ＵＮＸ所示，行

人的下半身被完全遮挡。由于缺乏视觉线索，ｓｒｆｃ很难恢复遮挡区域的特征

表示。相反，ｔｒｆｃ能够利用来自非遮挡帧的可视信息预测遮挡帧的特征，从

而取得更优的性能。如表ＵＮＱ和ＵＮＲ所示，ｓｒｆｃ在视频和图像数据集上分别提升

了13.8%和10%ｴｯｰＭＱ，ｔｒｆｃ在视频数据集上进一步提升了10.3%ｴｯｰＭＱ。实验结
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表 5.4本章方法与现有视频行人重识别方法在MARS和DukeMTMC-Video数据集性能对比

方法
ｍａｒｓ ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

集合建模

ｓｔａｎ ｛ＴＶ｝ ＶＵＮＸ ＸＲＮＳ Ｍ Ｍ

ｅｕｇ ｛ＷＶ｝ ＶＷＮＴ ＸＰＮＸ ＷＸＮＳ ＸＳＮＶ

ｒｑｅｎ ｛ＴＵ｝ ＷＱＮＷ ＷＷＮＸ Ｍ Ｍ

ｔａｆｄ ｛ＴＷ｝ ＷＸＮＲ ＸＷＮＰ Ｍ Ｍ

时空建模

ｍＳｄ ｛ＵＲ｝ ＷＴＮＱ ＸＴＮＴ Ｍ Ｍ

ｓｮｩｰｰ･ｴＫｏｆＪ ｛ＶＱ｝ ＷＶＮＱ ＸＶＮＳ Ｍ Ｍ

ｇｌｔｐ ｛ＹＴ｝ ＷＸＮＵ ＸＷＮＰ ＹＳＮＷ ＹＶＮＳ

ｃｯｓａｍ ｛ＹＷ｝ ＷＹＮＹ ＸＴＮＹ ＹＳＮＷ ＹＶＮＲ

ｉａｎ･ｴ ｛ＶＸ｝ ＸＵＮＰ ＹＰＮＲ ＹＶＮＱ ＹＶＮＹ

ｔｃｌｎ･ｴ ｛ＱＲＰ｝ ＸＵＮＱ ＸＹＮＸ ＹＶＮＲ ＹＶＮＹ

图像补全 ｖｒｓｔｃ ｛ＱＲＱ｝（第四章） ＸＲＮＳ ＸＸＮＵ ＹＳＮＸ ＹＵＮＰ

特征补全 RFCnet（本章方法） 86.3 90.7 97.0 97.6

果验证了ｔｒｆｃ带来了视频行人重识别上额外的性能增益。

ＵＮＴＮＴ 与当前先进方法的对比

首先在视频行人重识别任务上将ｒｆｃｮ･ｴ与当前先进的方法进行比较。表ＵＮＳ总

结了本章方法与已有方法在视频遮挡数据集ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ上

的对比结果。可以观察到：（Ｑ）在基于集合建模和时空建模的方法中，文献

｛ＲＱＬ ＴＸＬ ＶＱ｝以相同的权重处理每一个原始帧，忽略了遮挡的不利影响。ｒｆｃｮ･ｴ取

得了远超这些方法的性能，在ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ上分别提升了27.7%和29.6%。实验结

果表明非遮挡重识别方法难以直接应用到遮挡场景中；（Ｒ）在基于集合建模

的方法中，文献 ｛ＴＴ５ＴＶ｝ 使用丢弃遮挡帧的方式缓解遮挡的影响。ｒｆｃｮ･ｴ相比

于这类方法提升了19.5%ｴｯｰＭＱ和15.2%ｭａｐ。实验结果表明了特征补全相对于

丢弃遮挡帧机制的有效性和优越性。表ＵＮＴ总结了本章方法与已有方法在数据

集ｍａｒｓ和ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ上的对比结果。ｒｆｃｮ･ｴ与众多方法相比都达

到了最高水平，进一步表明了特征补全的有效性。

然后在图像行人重识别任务上将ｒｆｃｮ･ｴ与当前先进的方法进行比较。表ＵＮＵ总
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表 5.5本章方法与现有图像行人重识别方法在Occluded-DukeMTMC数据集性能对比

方法
ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ

ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｴｯｰＭＵ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱＰ ＨＥＩ

ｐ｡ｲｴ ａｬｩｧｮ･､ ｛ＱＲＲ｝ ＲＰＮＲ ＲＸＮＸ ＴＴＮＶ ＵＱＮＰ

ｓｆｒ ｛ＱＲＳ｝ ＳＲＮＰ ＴＲＮＳ ＶＰＮＳ ＶＷＮＳ

ｐ｡ｲｴ ｂｩｬｩｮ･｡ｲ ｛ＹＰ｝ Ｍ ＳＶＮＹ Ｍ Ｍ

ｈａｃｎｎ ｛ＱＲＴ｝ ＲＶＮＰ ＳＴＮＴ ＵＱＮＹ ＵＹＮＴ

ｒ｡ｮ､ｯｭ ｅｲ｡ｳｩｮｧ ｛ＱＰＷ｝ ＳＰＮＰ ＴＰＮＵ ＵＹＮＶ ＶＶＮＸ

ｄｓｒ ｛ＱＱＱ｝ ＳＰＮＴ ＴＰＮＸ ＵＸＮＲ ＶＵＮＲ

ａ､ｶ･ｲ ｏ｣｣ｬｵ､･､ ｛ＱＱＰ｝ ＳＲＮＲ ＴＴＮＵ Ｍ Ｍ

ｐｃｂ ｛ＱＴ｝ ＳＳＮＷ ＴＲＮＶ ＵＷＮＱ ＶＲＮＹ

ｐｃｂＫｒｐｐ ｛ＱＴ｝ ＳＵＮＰ ＴＶＮＸ ＶＱＮＱ ＶＷＮＳ

ｆｄＭｇａｎ ｛ＱＲＵ｝ Ｍ ＴＰＮＸ Ｍ Ｍ

ｐｇｆａ ｛ＲＲ｝ ＳＷＮＳ ＵＱＮＴ ＶＸＮＶ ＷＴＮＹ

RFCnet（本章方法） 54.5 63.9 77.6 82.1

结了在图像遮挡数据集ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍｄｵｫ･ｍｔｍｃ上的对比结果。从表ＵＮＵ可以观察

到：（Ｑ）本章方法的性能显著优于不考虑遮挡因素的行人重识别方法 ｛ＱＴＬ ＱＲＲＬ

ＱＲＵ｝，在ｴｯｰＭＱ上大约提升了20%。实验结果说明遮挡很大程度干扰了非遮挡行

人重识别方法的特征提取过程。（Ｒ）遮挡行人重识别方法ｐｇｆａ ｛ＲＲ｝ 通过丢弃

遮挡区域减弱遮挡物的干扰。相比于ｐｇｆａ ｛ＲＲ｝，ｒｆｃｮ･ｴ的ｴｯｰＭＱ提升了12.5%，

ｭａｐ提升了17.2%。性能的大幅提升是由于特征补全有利于区分具有相似可视

部件的不同身份行人。此外，ｐｇｆａ只在最后一个网络层处理遮挡。ｒｆｃｮ･ｴ在不

同层嵌入多个ｒｆｃ模块，能够从底层逐步缓解遮挡的不利影响，进一步提高模

型对遮挡的鲁棒性。（Ｓ）文献 ｛ＱＰＷＬ ＱＱＰ｝ 使用数据增强策略，通过生成更多的

遮挡图像提高模型处理遮挡的能力。相比于数据增强的方法，ｒｆｃｮ･ｴ大约提升

了2%ｭａｐ。值得注意的是，作为一种数据增强技术，上述方法 ｛ＱＰＷＬ ＱＱＰ｝ 能够

与本章方法结合，进一步提高遮挡场景下重识别精度。

ＵＮＴＮＵ 与第四章方法VRSTC的对比和结合

上一章的ｖｒｓｔｃ ｛ＱＲＱ｝使用一个昂贵的图像补全网络预测遮挡区域的像素，

造成行人重识别框架过于复杂和耗时。相比之下，本章的ｒｆｃｮ･ｴ引入了极少的
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计算开销和参数，同时进一步提升了重识别性能。如表ＵＮＳ所示，在ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍ

ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集上，ｒｆｃｮ･ｴ比ｖｒｓｔｃ提升了13.4%ｭａｐ和15.3%ｴｯｰＭ

Ｑ。如表ＵＮＴ所示，在ｍａｒｓ和ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯ数据集上，ｒｆｃｮ･ｴ在ｭａｐ和ｴｯｰＭ

Ｑ上大约提升了4%。实验结果表明了特征补全相比于图像补全的优越性，特别

是在遮挡场景下特征补全的提升更为显著。本节进一步测试了结合特征补全和

图像补全方法的性能。如表ＵＮＳ所示，结合图像补全并不会带来性能提升，说明

特征补全已经覆盖了图像补全学到的知识。

ＵＮＴＮＶ 与第二、三章完备特征学习方法的结合

针对行人重识别的难点问题，本文分别提出了两类方法：特征完备学习

（第二章和第三章），以及遮挡鲁棒学习（第四章和第五章）。本节测试了结合

这两类方法的重识别性能。具体实现上，我们将ｔｃｌｎ･ｴＫｉａ作为主干网络，并

在主干网络中嵌入遮挡鲁棒的特征补全模块ｒｆｃ。如表ＵＮＳ所示，在ｏ｣｣ｬｵ､･､Ｍ

ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集上，ｒｆｃｮ･ｴＫｔｃｌｎ･ｴＫｉａ比ｒｆｃｮ･ｴ提升了2.0%ｭａｐ。

实验结果表明了特征完备和遮挡鲁棒学习能够相互整合，进一步提升重识别性

能。因此，一个重识别系统可以同时使用这两类方法：一方面，ｔｃｌｎ･ｴＫｉａ能

够为非遮挡的视频序列提取一个更完备的特征表示；另一方面，ｒｆｃ能够避免

遮挡序列的特征损坏，联合这两类方法可以获得更高的重识别性能。

ＵＮＵ 本章小结

本章提出在特征层面补全遮挡区域内容。在特征补全中，遮挡修复和行人

重识别任务相互耦合，因此行人重识别的反馈信号能够直接监督遮挡修复操作，

充分提升重识别性能。同时特征补全模块只增加了不到10%的计算开销，能够

嵌入到任意已有行人重识别方法中，提高已有模型对遮挡的鲁棒性。在多个数

据集下，本章所提方法均取得了最高的性能，验证了本章方法的有效性。在未

来的工作中，如何将本章方法应用到遮挡场景下的其他视觉任务，例如跟踪和

检测，是一个值得研究的问题。

图像补全和特征补全都是针对遮挡场景所提出的方法。这两个方法具有相

同的核心思想，即利用视频的时空结构性修复遮挡区域的内容。这两类方法具

有不同的优缺点。（Ｑ）图像补全作为一个数据前处理方式，与重识别模型是互

相解耦的。因此它的优势是能够与任意已有的行人重识别模型结合，无需再
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训练重识别模型；它的缺点在于引入了一个昂贵的生成网络，时间开销比较

大。（Ｒ）特征补全作为一个特征提取的模块，需要与重识别网络端到端训练。

因此它的优势是能够使用重识别的反馈信号能够直接监督遮挡修复操作，产生

更高的重识别精度，并且参数量和时间开销都比较小；它的缺点是改变了重识

别模型的结构，需要重新训练一个重识别模型。基于上述的优缺点，可以根据

不同的实际需求使用不同的补全方法。
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第Ｖ章 高效时空建模框架

第第第6章章章 高高高效效效时时时空空空建建建模模模框框框架架架

前几章分别从重识别模型的准确性和鲁棒性出发，本章并列探究了重识别

模型的计算效率问题。本章设计了一个高效时空建模框架，在提升精度的同时

显著提高了重识别的计算效率。

ＶＮＱ 引言

目前，基于深度网络的视频行人重识别方法的性能得到不断提升。但是对

于最新的模型（包括本文前几章方法），通过引入额外的模块和更多的参数来提

高精度是很常见的。例如，最近的ｍｇｈ ｛ＶＶ｝添加了一个多尺度图卷积模块，增

加了大约10%的计算量；本文前几章方法也增加了不同程度的计算开销。但是，

例如机器人、自动驾驶汽车等移动设备无法部署大型且耗电的强大ｇｐｕ，因此

有限的计算资源阻碍了最新的重识别模型的实际应用。这启发我们开发在准确

率、参数和计算效率取得良好平衡的视频行人重识别模型。

视频行人重识别模型的关键在于高效建模行人的空间和时序信息。首先，

对于行人的空间外观信息，第三章指出现有大多数方法以相同的分辨率和网络

结构处理每一帧图像，造成连续帧特征的高度相似和冗余。为了解决这个问题，

第三章提出了时序互补建模思想：对连续帧挖掘互补的空间区域以减小相邻帧

的特征冗余。但是第三章设计的ｔｓｅ具有以下局限性：（Ｑ）ｔｓｅ在计算上是不高

效的。ｔｓｅ需要多个顺序的学习器为连续帧挖掘互补的空间区域，因而ｔｓｅ无法

并行处理连续帧，增加了时间开销。（Ｒ）ｔｓｅ引入了更多的参数量。ｔｓｅ的多个

学习器增加了6.4ｍ的参数量，占基准模型的27%。综合上述分析，构建一个更

高效轻量的空间建模模型是十分必要的。

其次，对于行人的时序动作信息，大多数方法只单独建模短期 ｛ＵＱＬ ＸＰ｝或长

期 ｛ＴＸＬ ＵＸ｝ 的时序关系。为了增强时序建模能力，最近工作 ｛ＵＲ｝ 尝试联合捕捉

视频的短期和长期时序信息，并以相同的权重融合这两种时序关系。但是，短

期和长期的时序关系对于不同性质的行人序列具有不同的重要度。如图ＶＮＱ所示，

对于一个部分遮挡的行人序列，长期的时序关系更有可能覆盖到非遮挡帧，更

利于捕捉行人的完整运动模式；而对于一个快速移动行人的序列，短期的时序
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(b)快速移动行人的序列

(a)遮挡帧的序列

图 6.1短期和长期的时序关系对不同行人序列具有不同的重要性

(a) 输入序列和已有方法的特征激活图

降采样操作

细节分支 上下文分支

(b) 输入序列和本文方法的特征激活图

图 6.2输入序列和模型特征激活图的示意图

关系更有利于建模行人的详细运动模式。因此，自适应捕捉短期和长期的时序

关系是十分必要的。

为了实现上述目标，本章提出了一个高效时空特征表示框架。首先，本章

提出了一个双分支互补网络（ｂｩｬ｡ｴ･ｲ｡ｬ ｃｯｭｰｬ･ｭ･ｮｴ｡ｲｹ ｎ･ｴｷｯｲｫ，ｂｩｃｮ･ｴ），旨在

高效提取连续帧的互补空间特征。本章观察到，降低图像的分辨率可以提高卷

积特征图在原始图像的感受野，模型能够关注更远距离的空间上下文区域，同

时使用低分辨率的输入帧大幅降低了计算开销。基于上述现象，ｂｩｃｮ･ｴ提出以

不同的分辨率处理连续帧，达到高效互补建模的目的。如图ＶＮＲ所示，ｂｩｃｮ･ｴ包

含两个不同尺度的分支：细节分支和上下文分支。其中，细节分支处理原始分

辨率的帧，用于保留细节视觉线索；上下文分支处理降采样后的低分辨率帧，

用于增大网络的感受区域以捕捉到更远距离的身体信息。如图ＶＮＲ所示，在更低
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的输入分辨率下，第三帧的特征关注到一个更广泛的视觉线索（有Ｏ无背包背带

的绿色ｔ恤）。同时在每个分支上，ｂｩｃｮ･ｴ添加了多个并行的空间注意力模块。

通过约束注意力模块之间的离散性，这些注意力模块能够关注到连续帧不同的

空间区域。如图ＶＮＲ所示，通过使用离散的注意力模块，相同分支上的连续帧可

以关注不同位置的区域，从而覆盖目标行人的完整身体区域。不同于ｔｓｅ使用

顺序学习器挖掘互补的区域，ｂｩｃｮ･ｴ使用并行且轻量的注意力模块以及共享的

学习器，具有更少的参数量和计算开销。

在时序建模方面，本章设计了一个时序核选择模块（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｋ･ｲｮ･ｬ ｓ･ｬ･｣Ｍ

ｴｩｯｮ，ｔｋｓ），旨在自适应建模短期和长期的时序关系。本章观察到，在时间维

度上同时使用小尺度和大尺度的卷积核可以联合捕捉短期和长期的时序关系。

因此，ｔｋｓ包含多个并行且具有不同卷积核大小的时间卷积路径。同时，ｔｋｓ根

据多个路径的全局信息选择一个占主导地位的卷积尺度。通过上述选择机制，

ｔｋｓ可以根据输入视频的性质自适应改变时序建模的尺度，具有更强的时序表

示能力。ｔｋｓ模块具有很少的参数和计算量，因而很容易嵌入到ｂｩｃｮ･ｴ，构成

“ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ”，联合学习行人视频的时空模式。

本章剩余章节安排如下：章节ＶＮＲ详细介绍了基于双分支的高效时空建模框

架；章节ＶＮＳ给出了本章方法在公开数据集上的有效性分析；章节ＶＮＴ将对本章内

容进行小结。

ＶＮＲ 基于双分支的高效时空建模框架

本章的目标是为视频行人重识别任务构建一个高效的时空建模框架。该框

架由两个组件构成：用于高效空间建模的双分支互补网络ｂｩｃｮ･ｴ；用于高效时

序建模的时序核选择模块ｔｋｓ。ｔｋｓ能够嵌入到ｂｩｃｮ･ｴ的任意阶段，构建高效时

空特征表示框架ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ。接下来分别对ｂｩｃｮ･ｴ和ｔｋｓ进行详细介绍。

ＶＮＲＮＱ 高效空间建模的双分支互补网络

在视频行人重识别任务中，大多数现有方法对每一帧执行相同的操作，导

致连续帧的特征高度冗余。如图ＶＮＲＨ｡Ｉ所示，这些冗余的特征趋向于关注同一

个局部区域，难以区分局部相似的不同行人。第三章提出了一种多帧互补建

模方法，其核心思想是对连续帧挖掘互补的空间区域，减小相邻帧的特征冗

余。但是，第三章方法使用多个有序学习器，增加了模型的参数量和时间开销。
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图 6.3双分支互补网络（Bilateral Complementary Network，BiCnet）结构图

本章延续了多帧互补建模思想，设计了一个更高效的双分支互补网络ｂｩｃｮ･ｴ。

ｂｩｃｮ･ｴ对连续帧关注不同尺度以及不同位置的空间区域，进一步提高了多帧互

补建模的能力。

ｂｩｃｮ･ｴ的整体结构如图ＶＮＳ所示。 ｂｩｃｮ･ｴ构建在一个双分支架构上，并在每

个分支上添加一个离散注意力操作（ｄｩｶ･ｲｳ･ ａｴｴ･ｮｴｩｯｮｳ ｏｰ･ｲ｡ｴｩｯｮ，ｄａｏ）。其

中，双分支架构的目的是对不同的视频子片段建模互补尺度，离散注意力操

作的目的是对连续帧挖掘不同位置的互补区域。通过在每个分支上添加ｄａｏ，

ｂｩｃｮ･ｴ可以刻画目标行人的多尺度整体外观，提取一个更全面的空间表观特征。

接下来，本节分别对ｂｩｃｮ･ｴ的双分支架构和离散注意力操作进行详细介绍。

ＶＮＲＮＱＮＱ 双分支架构

如图ＶＮＳ所示，ｂｩｃｮ･ｴ包含一个细节分支和一个上下文分支。给定一个输

入的视频片段，细节分支以原始分辨率处理视频片段的前几帧，上下文分支

以1/2的分辨率处理剩余帧。通过使用一个小尺度处理输入帧，上下文分支可

以提供更大的感受区域，从而编码更远距离的空间上下文。因此，上下文分支

与细节分支是功能互补的，其中细节分支集中捕捉行人的细粒度视觉线索，上

下文分支集中捕捉粗粒度上下文信息。

具体实现上，给定一个包含N帧的视频片段，I = {In}Nn=1，其中In表示视频

片段的第n帧。首先将I划分为两个视频子片段，IB = {In}Mn=1和IS = {In}Nn=M+1。

其中IB的输入分辨率为原始分辨率；IS的输入分辨率为原始分辨率的1/2；M决

定了小帧与大帧数量的比例α（α = N−M
M
）。然后将IB和IS分别送入到细节分支
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和上下文分支中，提取对应的特征向量 fd和 fc。整个过程形式化如下：

fd =
1 + α

N

∑
k

ｃｎｎｄ(Ik), Ik ∈ {In}
N

1+α
n=1

fc =
1 + α
αN

∑
k

ｃｎｎｃ(Ik), Ik ∈ {In}Nn= N
1+α+1.

ＨＶＮＱＩ

最终取 fd和 fc的均值作为输入视频的特征表示。

ＶＮＲＮＱＮＲ 跨分支路径

本节进一步引入一个跨分支路径（ｃｲｯｳｳＭｓ｣｡ｬ･ ｐ｡ｴｨｳ，ｃｓｐ）将细节分支的

中间层信息传播到上下文分支。通过使用跨分支路径，上下文分支能够感知到

细节分支学到的特征，从而更专注于捕捉远距离的视觉线索。

ｃｓｐ的结构如图ＶＮＳ所示。给定细节分支和上下文分支相同卷积阶段的特征

图FD ∈ R
M×C×H×W和FC ∈ R

αM×C× H
2 ×

W
2 ，其中C、H和W分别表示细节分支特

征图的通道，高度和宽度。由于FD和FC具有不同的空间和时间维度，ｃｓｐ首先

将FD转换为FD ∈ R
αM×C× H

2 ×
W
2 ，从而与FC的大小相匹配：

FD = R (Wc ∗ P(FD)) , ＨＶＮＲＩ

其中P表示步长为Ｒ的空间池化操作以匹配FC的空间维度；∗表示卷积操作，Wc ∈

R1×1×C×αC为卷积操作的核参数；R为调整操作，将M × αC × H
2 ×

W
2大小的卷积

特征调整为αM × C × H
2 ×

W
2大小，以匹配FC的时间维度。最后，FD通过逐元素

相加融合到FC中。

ＶＮＲＮＱＮＳ 离散注意力操作

如图ＶＮＳ所示，虽然细节分支和上下文分支能够提供尺度互补的视觉线索

（ｔ恤和远距离的背带），但是每个分支上的连续帧会集中关注一个最具代表性

的局部区域（上衣）。为此，本章设计了一个离散注意力操作ｄａｏ，旨在为连续

帧挖掘不同位置的互补区域。通过在每个分支上添加一个ｄａｏ，ｂｩｃｮ･ｴ可以发

现更丰富的空间区域，生成一个更完整的行人表观特征。

ｄａｏ的结构如图ＶＮＴ所示。ｄａｏ由多个并行的空间注意力模块构成，并为每

一帧使用一个指定的注意力模块。通过鼓励生成的注意力图之间的离散性，并

行的注意力模块能够关注到不同位置的空间区域，从而为连续帧提取离散的判

别特征。 ｄａｏ在细节分支和上下文分支上执行相同的操作。本节以细节分支
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𝐶 × 𝐻 ×𝑊 𝐶 ×𝐻 ×𝑊𝑔:卷积层 𝑓:全连接层

𝑔2: 𝐶 → 1
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图 6.4离散注意力操作（Diverse Attentions Operation，DAO）的结构图

为例说明ｄａｏ的工作原理。具体来说，给定细节分支上的特征图FD，ｄａｏ为每

帧(FD)k ∈ R
C×H×W使用一个指定的注意力模块。为了简单起见，本节将(FD)k ∈

RC×H×W记做Dk。文献 ｛ＲＶ｝指出，卷积特征图中每个特征单元的值与其判别性呈

正相关。因此，ｄａｏ使用平均池化在通道维度上压缩D1，以定位D1激活的空间

区域，产生一个空间注意力图A1 ∈ R
H×W Ｚ

Ak = softmax

(
1
C

C∑
c=1

(Dk)c

)
, k = 1. ＨＶＮＳＩ

然后，ｄａｏ使用多个并行的注意力模块去挖掘不同且未被激活的区域。具体来

说，给定细节分支上第k帧的特征图 Dk (k > 1)，第k个注意力模块首先使用一个

卷积层压缩Dk的通道维度，并将卷积结果调整为HW大小；之后使用一个全连

接层编码全局空间上下文信息；最后使用ｓｯｦｴｭ｡ｸ函数生成第k帧的空间注意力

图Ak ∈ R
H×W (k > 1)。

为了引导不同的注意力模块激活不同位置的空间区域，不同注意力模块生

成的空间注意力图应该尽可能离散。为了实现这个目标，本节引入了一个离散

正则化项衡量两个注意力图的离散度，定义如下：

Ldiv(Ak |Al) = 1 − AT
k Al . ＨＶＮＴＩ

基于这个离散正则项，离散注意力损失的定义为：

La =
−1

M − 1

M∑
k=2

(
1

k − 1

k−1∑
l=1

Ldiv (Ak |Al)

)
. ＨＶＮＵＩ
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图 6.5时序核选择模块（Temporal Kernel Selection，TKS）结构图

当任意两个注意力模块关注到相近位置的空间区域时，对应的注意力图会具有

比较低的离散值，从而产生一个较高的损失值La。因此，使用La优化ｄａｏ可以

驱使不同的注意力模块去关注不同位置的行人区域。

最后，ｄａｏ使用一个残余操作，将离散注意力信息编码到输入的特征图中。

更新的特征图随后被送入对应分支后续的卷积层中，生成嵌入了互补视觉线索

的特征向量。

ＶＮＲＮＲ 时序核选择模块

受到视频分类任务 ｛ＴＹ｝ 的启发，本方法将视频建模分解为空间建模和时

间建模两个部分。为了建模视频的时序动作信息，本章设计了一个时序核选择

模块ｔｋｓ，联合建模短期和长期的时序关系。如图ＶＮＱ所示，对于不同的行人序

列，不同尺度的时序关系具有不同的重要程度。因此ｔｋｓ提出以动态方式结合

多尺度的时序关系，即根据输入的视频序列自适应对不同的时序尺度分配不同

权重。

ｔｋｓ的结构如图ＶＮＵ所示。给定连续N帧的卷积特征图F = {Fn}
N
n=1，其中Fn为

第n帧的特征图，ｔｋｓ执行一系列操作：划分、选择和执行。接下来分别对每个

操作予以介绍。

划分操作 文献 ｛ＵＱ｝ 指出，由于行人重识别的数据来源于检测算法输出的

行人裁剪图像，当检测算法存在误差时（检测框偏移、过大或者过小），相邻帧

之间会出现空间不对齐，导致时间卷积对于视频行人重识别任务是无效的。针

对这个问题，ｔｋｓ利用划分策略对粗粒度的区域特征执行时间卷积，以缓解相

邻帧的空间不对齐。具体实现上，给定{Fn}
N
n=1，ｔｋｓ将每一帧特征图均匀划分
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为h × w个空间区域，并对每个划分的区域执行平均池化操作，构建一个区域级

别的视频特征图X ∈ RN×C×h×w。

选择操作 给定划分操作输出的X，ｔｋｓ使用K个并行的时间卷积路径{F (i) :

X → Y (i) ∈ RN×C×h×w}Ki=1，其中F (i)表示核大小为2i + 1的时间卷积。为了提高计

算效率，ｔｋｓ将大小为(2i + 1) × 1 × 1的卷积核替换为一个大小为3 × 1 × 1，膨胀

因子为i的空洞卷积核。选择操作的核心思想是基于所有时间路径的全局信息决

定分配给每个路径的权重。具体实现上，首先使用逐元素相加操作融合所有路

径的输出信息，然后执行全局平均池化操作生成一个全局特征：

u = GAPN,h,w(

n∑
i=1

Y (i)), ＨＶＮＶＩ

其中GAPN,h,w表示沿着时间和空间维度的全局平均池化操作。之后，根据全局

编码生成每个时间路径的通道选择权重：

gi =
exp (Wiu)∑K
j=1 exp

(
Wju

) i ∈ {1, . . . ,K}, ＨＶＮＷＩ

其中Wi ∈ R
C×C是生成gi的转换参数。最后，将选择权重作用到对应的时间卷积

核上，加权求和获得特征图Z ∈ RN×C×h×w：

Z =
K∑
i=1

R(gi) � Y (i), ＨＶＮＸＩ

其中R为调整操作，将gi ∈ R
C×1调整为R1×C×1×1，以与Y (i)的大小兼容。相比于使

用单个标量权重提供粗粒度融合，ｔｋｓ使用通道向量权重实现细粒度融合。融

合的权重根据输入视频的性质动态决定，因此比较适用于不同序列具有不同主

导时间尺度的视频行人重识别任务。

执行操作 根据选择操作输出的Z，执行操作使用残差机制调节输入特征图。

最终的特征图E = {En}
N
n=1计算为：

En = U (Zn) + Fn, ＨＶＮＹＩ

其中U表示基于最近邻的上采样器，对Zn进行上采样以匹配Fn的空间分辨率。

ｔｋｓ模块维持了输入特征图的大小，可以嵌入到ｂｩｃｮ･ｴ的任意深度中，高效提

取行人序列的时空特征。
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ＶＮＲＮＳ 网络结构和目标函数

网络结构 本章的高效时空特征建模框架是一个通用的框架，可以兼容任

意的主干网络。ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ的分支构建在ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ上，每个分支包含四个连续

的卷积阶段。ｃｓｐ添加在每个卷积阶段之后。由于高层特征图具有更明确的语

义信息，ｄａｏ添加到第三个卷积阶段之后。多分支架构带来的一个直接问题是

使用多个分支会引入几倍的参数量，增加了模型过拟合的风险。针对这个问题，

ｂｩｃｮ･ｴ提出共享两个分支的结构和参数，有效减小了参数的数量，并且具有与

单分支行人重识别模型相同量级的参数。

计算开销 为了说明ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ的计算开销，本节考察一个常用的视频行

人重识别基准模型ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･。ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ作为特征提取器，以原始分

辨率为每一个视频帧提取特征。假定ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ处理一个原始帧的浮点运算次数

（ｇｆｌｏｐｓ）为p，给定一个包含N帧的视频序列，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･需要的计算量为Np。

ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ以1 : α的比率将输入视频划分为原始分辨率帧和降采样分辨率帧。

由于与特征提取相比，ｃｓｐ，ｄａｏ和ｔｋｓ的计算量可以忽略不计，因此ｂｩｃｮ･ｴＭ

ｔｋｓ需要的计算量大约为 N
1+α p + ( αN1+α )

p

4。相比于ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ减小了 3
4 −

3
4α+4的计算量。

从上述分析可以发现，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ的计算量随着α的增大而降低。但是当α过

大时，低分辨率帧会主导模型优化，造成性能严重下降。实验表明当α取值为Ｓ时，

模型能够在计算成本和精度之间取得一个良好平衡。此时，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ的计算

量仅仅是ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･的44%，可以更有效地为视频序列提取时空特征。

损失函数训练ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ的目标函数包括：行人身份监督的交叉熵损失Lce，

困难样本三元组损失Ltri，以及离散注意力损失La（等式ＶＮＵ）。其中交叉熵损失

和三元组损失的细节见章节ＲＮＲＮＳＮＱ。整体目标函数定义为：

Lall = (Lce + Ltri) + λ1La. ＨＶＮＱＰＩ

λ1是用来平衡各个损失的超参数。

ＶＮＳ 实验分析

本节分别在ｍａｒｓ ｛ＴＳ｝、 ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ ｛ＷＶ｝和ｌｓＭｖｉｄ ｛ＹＴ｝三个视

频数据集上对本章提出的ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ进行评测。本节接下来分别介绍了实验细
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节、与其他方法的对比实验、消融实验以及可视化分析。

ＶＮＳＮＱ 实现细节

本章采用ａ､｡ｭ优化器进行网络优化，共训练ＱＵＰ个回合。初始化学习率设

为3.5 × 10−4，每训练ＴＰ个回合后下降ＱＰ倍。训练使用的小批量大小为ＶＴ，其中

包含ＱＶ个行人类别，每个类别包含Ｔ个视频片段。在训练时，输入的视频片段

的长度应该相同，并且每一帧应该以相同的概率被采样。因此，对于每个原始

视频，以Ｔ帧为间隔随机采样Ｘ帧形成一个视频片段。本章采用水平翻转和随机

擦除作为数据增广。在ｂｩｃｮ･ｴ中，原始分辨率为256 × 128，降采样后的分辨率

为128× 64，降采样帧与原始分辨率帧的比率α设为Ｓ。在ｔｋｓ中，时间卷积核的

个数K设为Ｒ。离散注意力损失的权重设为0.01。

测试阶段，首先将每个测试视频等分为多个含有Ｘ帧的视频片段；然后利用

训练完成的ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ提取每个视频片段的特征；最后将所有视频片段的特征

取均值得到测试视频的特征。对于每个要查询的视频，计算它与所有候选视频

特征的余弦相似性。根据计算出的特征相似性对所有的候选特征进行排序，选

出最相似的候选视频，达到目标检索的目的。

ＶＮＳＮＲ 与当前先进方法的对比

本节将ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ与已有视频行人重识别方法进行比较。对比结果见表ＶＮＱ。

在ｍａｒｓ、ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ和ｌｓＭｖｉｄ数据集上，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ与众多对比

模型均达到了较高水平。与基于集合建模和时空建模的方法相比，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ具

有可比的性能和更少的计算开销。基于集合建模和时空建模的方法以相同的分

辨率和网络处理视频序列的每一帧，忽略了相邻帧的特征冗余问题。ｂｩｃｮ･ｴＭ

ｔｋｓ以不同的分辨率处理不同帧，并使用ｄａｏ关注连续帧不同位置的空间区域，

形成一个更完整的多尺度行人特征。相比于已有先进的时空建模方法ｍｇｈ｛ＶＶ｝和

第二章方法ｉａｎ･ｴ｛ＶＸ｝，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ在ｍａｒｓ数据集上分别提升了0.2%和1.0%ｭａｐ。

相比于ｉａｎ･ｴ，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ在ｌｓＭｖｉｄ数据集上分别提升了5.9%ｭａｐ和4.5%ｴｯｰＭＱ。

这些实验结果验证了ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ时空建模的优越性。在ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数

据集上，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ的性能略低于ｉａｎ･ｴ。这是由于ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ只保留了1/4帧

的原始分辨率，无法充分捕捉短视频的表观和动作信息，不利于短视频的特征

建模。由于ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯｒ･ｉｄ数据集存在大量的短视频序列，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ在
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表 6.1本章方法与现有视频行人重识别方法的性能对比

方法
ｍａｒｓ ｄｵｫ･ｍｔｍｃＭｖｩ､･ｯ ｌｓＭｖｉｄ

ｭａｐ ｴｯｰＭＱ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ ｭａｐ ｴｯｰＭＱ

集合建模

ｓｔａｎ ｛ＴＶ｝ ＶＵＮＸ ＸＲＮＳ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

ｅｕｇ ｛ＷＶ｝ ＶＷＮＴ ＸＰＮＸ ＷＸＮＳ ＸＳＮＶ Ｍ Ｍ

ｔａｆｄ ｛ＴＷ｝ ＷＸＮＲ ＸＷＮＰ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

时空建模

ｍＳｄ ｛ＵＲ｝ ＷＴＮＱ ＸＴＮＴ Ｍ Ｍ ＴＰＮＱ ＵＷＮＷ

ｓｮｩｰｰ･ｴＫｏｆ ｛ＶＱ｝ ＷＶＮＱ ＸＶＮＳ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

ｖＳｄ ｛ＴＹ｝ ＷＷＮＰ ＸＴＮＳ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

ｇｌｔｐ ｛ＹＴ｝ ＷＸＮＵ ＸＷＮＰ ＹＳＮＷ ＹＶＮＳ ＴＴＮＳ ＶＳＮＱ

ｃｯｓａｍ ｛ＹＷ｝ ＷＹＮＹ ＸＴＮＹ ＹＳＮＷ ＹＶＮＲ Ｍ Ｍ

ｉａｎ･ｴ ｛ＶＸ｝ ＸＵＮＰ 90.2 ＹＶＮＱ 96.9 ＶＹＮＲ ＸＰＮＱ

ａｐＳｄ ｛ＵＱ｝ ＸＵＮＱ ＹＰＮＱ ＹＵＮＶ ＹＶＮＳ ＷＳＮＲ ＸＴＮＵ

ｍｇｈ ｛ＶＶ｝ ＸＵＮＸ ＹＰＮＰ Ｍ Ｍ Ｍ Ｍ

ｔｃｌｎ･ｴ ｛ＱＲＰ｝ ＸＵＮＱ ＸＹＮＸ 96.2 96.9 ＷＰＮＳ ＸＱＮＵ

ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ 86.0 90.2 ＹＶＮＱ ＹＶＮＳ 75.1 84.6

该数据集上表现不佳。

与第三章方法TCLNet的比较. 相比于ｔｃｌｎ･ｴ，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ在ｍａｒｓ和ｌｓＭ

ｖｉｄ数据集上具有更好的性能。特别是在ｌｓＭｖｉｄ数据集上，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ的ｭａｐ提

升了4.8%，ｴｯｰＭＱ提升了3.1%。性能的大幅提升验证了ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ具有更强的多

帧互补建模能力。这是因为ｔｃｌｎ･ｴ只考虑单尺度的特征提取；而ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ使

用两个不同分辨率的分支，为连续帧提取尺度互补的特征，因此得到一个更鲁

棒的多尺度特征表示。此外，ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ的ｔｋｓ模块有效捕捉了行人序列的短

期和长期动作信息，能够帮助区分表观相似的行人，进一步提升重识别精度。

与已有方法计算开销的比较. 本节进一步比较了ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ与已有方法

的计算开销。表ＶＮＱ中的已有方法都使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ作为主干网络，并在主干网

络上添加特别设计的集合建模或者时空建模模块。因此这些方法的计算量都

高于ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ，需要大于ＴＮＱｇｆｌｏｐｓ的计算量处理一个视频帧。ｔｃｌｎ･ｴ使用顺

序学习器挖掘相邻帧的互补区域，因而无法并行处理相邻帧，增加了视频处

理的时间开销。ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ通过降低输入帧的分辨率减小了时间和计算开销。

ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ平均需要2.0ｇｆｌｏｐｓ处理一个视频帧，只占大多数现有方法50%左
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表 6.2BiCnet-TKS的消融实验。GFLOPs表示模型平均处理一帧的浮点运算次数。Param.表

示模型的参数量

方法
ｍａｒｓ

ｇｆｌｏｐｳＮ ｐ｡ｲ｡ｭＮ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｍｓ Ｈ128 × 64Ｉ ＱＮＰＲ ＲＳＮＵｍ ＸＰＮＷ ＸＷＮＴ

ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｍｂ Ｈ256 × 128Ｉ ＴＮＰＸ ＲＳＮＵｍ ＸＵＮＲ ＸＹＮＱ

ｔｷｯＭ｢ｲ｡ｮ｣ｨ ＨｔｂＩ ＱＮＸＱ ＲＳＮＵｍ ＸＴＮＳ ＸＹＮＶ

ｔｂＫｃｓｐ ＱＮＸＹ ＲＷＮＶｍ 85.0 ＸＹＮＶ

ｔｂＫｃｓｐＫａｏ Ｈｷｯ L1Ｉ ＱＮＸＹ ＲＷＮＶｍ ＸＵＮＲ ＸＹＮＳ

ｔｂＫｃｓｐＫｄａｏ Ｈｂｩｃｮ･ｴＩ ＱＮＸＹ ＲＷＮＶｍ 85.6 89.8

ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋ Ｈ＜ｸＭｦｵｳｩｯｮＩ ＱＮＹＱ ＲＹＮＱｍ ＸＵＮＵ ＸＹＮＶ

ｂｩｃｮ･ｴＭｔｋｓ ＱＮＹＹ ＲＹＮＲｍ 86.0 90.2

表 6.3分支个数对BiCnet性能的影响

分支个数
高度H ｍａｒｓ

ＲＵＶ ＱＲＸ ＶＴ ｇｆｌｏｐｳＮ ｐ｡ｲ｡ｭＮ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

Ｑ

X ＴＮＰＸ ＲＳＮＵｍ 85.2 ＸＹＮＱ

X ＱＮＰＲ ＲＳＮＵｍ ＸＰＮＷ ＸＷＮＴ

X ＰＮＲＵ ＲＳＮＵｍ ＶＴＮＱ ＷＷＮＴ

Ｒ X X ＲＮＵＵ ＲＳＮＵｍ ＸＴＮＸ 89.4

Ｓ X X X ＱＮＷＶ ＲＳＮＵｍ ＷＹＮＱ ＸＶＮＱ

右的计算量。

ＶＮＳＮＳ BiCnet的消融实验

本节通过在ｍａｒｓ数据集上采取一系列消融实验验证了ｂｩｃｮ･ｴ各个模块的

有效性。本节引入了一个常用的基准模型。基准模型使用ｒ･ｳｎ･ｴＵＰ独立提取每

一帧的特征，然后通过时序平均池化融合多帧特征得到视频特征。基准模型以

相同的分辨率处理所有的输入帧，并且使用交叉熵和三元组损失联合优化。为

了公平比较，基准模型使用与本章方法相同的训练细节。本章考虑了两个基准

模型，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｍｂ和ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｍｓ。其中，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｍｂ使用256 × 128的原始分辨率作

为输入分辨率，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｍｓ使用128×64的降采样分辨率作为输入分辨率。消融实

验结果如表ＶＮＲ所示。
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表 6.4小帧与大帧划分比率α对基础双分支架构TB性能的影响

划分比率α
ｍａｒｓ

ｇｆｌｏｐｳＮ ｐ｡ｲ｡ｭＮ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

Ｐ Ｈｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ＭｂＩ ＴＮＰＸ ＲＳＮＵｍ 85.2 ＸＹＮＱ

Ｑ ＲＮＵＷ ＲＳＮＵｍ ＸＴＮＸ ＸＹＮＴ

Ｒ ＲＮＰＷ ＲＳＮＵｍ ＸＴＮＴ 89.7

Ｓ ＱＮＸＱ ＲＳＮＵｍ ＸＴＮＳ ＸＹＮＶ

Ｔ ＱＮＶＷ ＲＳＮＵｍ ＸＳＮＸ ＸＹＮＵ

+∞ Ｈｂ｡ｳ･ｬｩｮ･ＭｓＩ ＱＮＰＲ ＲＳＮＵｍ ＸＰＮＷ ＸＷＮＴ

分支个数的影响 本节测试了ｂｩｃｮ･ｴ分支个数的影响。通过将视频帧划分

为多组，并且为每组使用指定的分辨率，可以将双分支架构拓展到多分支架构。

为了公平比较，本节使用均匀划分策略，即将视频序列的所有帧等分为多组。

实验结果如表ＶＮＳ所示，可以观察到：（Ｑ）使用合适的输入低分辨率可以提供较

高的重识别精度。相比于原始分辨率，采用128 × 64的输入分辨率时，基准模型

的ｴｯｰＭＱ只下降了1.7%。同时采用低分辨率输入大幅降低了计算开销：128× 64分

辨率减少了75%的计算量。（Ｒ）太小的输入分辨率会导致严重的性能下降。当

输入分辨率为64× 32时，基准模型的ｭａｐ降低了21.1%。这是由于当输入分辨率

太小时，模型丢失了大量的行人细节线索。（Ｓ）三分支架构的性能低于双分支

架构。这是由于输入分辨率为64×32的分支会干扰分支间共享参数的优化。基于

上述分析，本章使用一个双分支架构，能够以更少的计算量达到与ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･Ｍｂ相

当的性能。

不同分辨率帧划分比率的影响 本节调查了划分比率α（等式ＶＮＱ）对双分

支架构（ｔｂ）的影响，其中α表示视频序列中128 × 64分辨率帧与256 × 128分

辨率帧的数量比率。实验结果如表ＶＮＴ所示。可以观察到，随着α的增加，ｔｂ大

幅度降低了平均处理一帧所需的计算量。但是ｔｂ的性能会随着α的增加而降低。

这主要是由于ｔｂ的两个分支之间缺乏交互，因此一个分支很难学到去集中捕捉

另一个分支忽略的线索。此外，由于低分辨率帧特征的判别力较低，直接使用

低分辨率帧不可避免会削弱最终的视频特征。相比于α = 2，α = 3只带来少量的

性能降低。考虑到计算复杂度，本章方法将α设置为Ｓ。

跨分支路径的有效性 本节测试了跨分支路径ｃｓｐ对模型性能的影响。如
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表 6.5结合不同时间卷积核对TKS性能的影响

卷积核个数K
卷积核大小 ｍａｒｓ

ｋＳ ｋＵ ｋＷ ｇｆｌｏｐｳＮ ｐ｡ｲ｡ｭＮ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

Ｑ

X ＱＮＹＴ ＲＸＮＳｍ ＸＵＮＱ ＸＹＮＹ

X ＱＮＹＴ ＲＸＮＳｍ ＸＵＮＳ ＹＰＮＱ

X ＱＮＹＴ ＲＸＮＳｍ ＸＵＮＵ ＸＹＮＸ

Ｒ

X X ＱＮＹＹ ＲＹＮＲｍ 86.1 90.3

X X ＱＮＹＹ ＲＹＮＲｍ ＸＵＮＷ ＹＰＮＰ

X X ＱＮＹＹ ＲＹＮＲｍ ＸＵＮＶ ＹＰＮＱ

Ｓ X X X ＲＮＰＴ ＳＰＮＰｍ ＸＵＮＸ ＹＰＮＲ

表ＶＮＲ所示，加入ｃｓｐ能够带来0.7%ｭａｐ的提升，并且只增加了4%的计算量。性

能的提升归功于细节分支到上下文分支的信息传播增强了上下文分支的表示能

力。此外，两个分支可以协同工作去挖掘互补的视觉线索：细节分支提取局部

身体部件的细节特征；上下文分支更侧重远距离的上下文特征。因此整合两个

分支可以得到一个更具表现力的视频特征。

离散注意力操作的有效性 本节分别测试了离散注意力操作中注意力模

块和离散约束的影响。本节引入一个对比模型ｔｂＫｃｓｐＫａｏ，该模型使用多个

并行的注意力模块，但是缺乏离散约束的指导。如表ＶＮＲ所示，相比于ｔｂＫｃｓｐ，

ｔｂＫｃｓｐＫａｏ只取得了0.2%ｭａｐ的增益。实验结果表明ｔｂＫｃｓｐＫａｏ不同的注意

力模块捕捉到的视觉线索几乎相同。ｔｂＫｃｓｐＫｄａｏ（ｂｩｃｮ･ｴ）提升了0.6%ｭａｐ，

验证了离散约束的有效性。

ＶＮＳＮＴ TKS的有效性分析

时序核选择机制的有效性 本节测试了ｔｋｓ的有效性。如表ＶＮＲ所示，ｔｋｓ提

升了0.4%ｭａｐ和ｴｯｰＭＱ，并且只增加了6%的计算量。性能的提升表明ｔｋｓ模块

和ｂｩｃｮ･ｴ网络是功能互补的。其中，ｂｩｃｮ･ｴ集中提取行人的表观特征，ｔｋｓ重

点提取行人的动作特征。为了验证ｔｋｓ自适应选择机制的有效性，本节引入了

一个时序核模块（ｔ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｋ･ｲｮ･ｬ，ｔｋ）。ｔｋ将等式ＶＮＸ替换为Z = 1
K

∑K
i=1 Y (i)，

即对多尺度时序卷积的结果取均值。如表ＶＮＲ所示，ｔｋ模块并不会带来重识别性

能的提升，表明ｔｋｓ的提升归功于多尺度时序卷积之间的自适应选择机制。

时间卷积核个数的影响 本节测试了结合不同时间卷积核的影响。本节考
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表 6.6 TKS放置位置对BiCnet-TKS性能的影响

ｔｋｓ放置位置
ｍａｒｓ

ｇｆｌｏｐｳＮ ｐ｡ｲ｡ｭＮ ｭａｐ ＨＥＩ ｴｯｰＭＱ ＨＥＩ

ｳｴ｡ｧ･Ｑ ＱＮＹＹ ＲＸＮＰｍ ＸＵＮＳ ＹＰＮＱ

ｳｴ｡ｧ･Ｒ ＱＮＹＹ ＲＹＮＲｍ 86.0 ＹＰＮＲ

ｳｴ｡ｧ･Ｓ ＱＮＹＹ ＳＴＮＱｍ ＸＵＮＷ 90.4

ｳｴ｡ｧ･Ｔ ＲＮＲＹ ＵＳＮＵｍ ＸＵＮＴ ＹＰＮＰ

ｳｴ｡ｧ･ＲＫｳｴ｡ｧ･Ｓ ＲＮＰＹ ＳＵＮＷｍ ＸＵＮＸ ＹＰＮＳ

虑三种时间卷积核，ｋＳ，ｋＵ和ｋＷ。其中ｋＳ表示核大小为3 × 1 × 1的卷积；ｋＵ表

示核大小为3× 1× 1，膨胀因子为Ｒ的空洞卷积；ｋＷ表示核大小为3× 1× 1，膨胀

因子为Ｓ的空洞卷积。实验结果如表ＶＮＵ所示。可以观察到：（Ｑ）使用两个不同尺

度的时间卷积核能够一致提升模型性能。表ＶＮＵ的第二部分（K = 2）的性能普遍

高于第一部分（K = 1），表明了同时建模短期和长期时序的有效性。（Ｒ）使用

更多的时序卷积核（K = 3）不会带来性能的进一步提升，说明两个时序卷积核

足够捕捉到行人视频的时序信息。

TKS模块的放置位置 本节进一步测试了ｔｋｓ模块放置位置的影响。如

表ＶＮＶ所示，将ｔｋｓ放置在ｳｴ｡ｧ･Ｒ和ｳｴ｡ｧ･Ｓ能够带来接近的精度提升，但是将ｔｋｓ放

置在ｳｴ｡ｧ･Ｑ和ｳｴ｡ｧ･Ｔ会导致性能下降。一个可能的解释是ｳｴ｡ｧ･Ｑ的卷积特征图表现

力较弱，不足以提供精确的语义线索，导致ｔｋｓ无法准确建模行人部件的动作

信息；同时由于ｂｩｃｮ･ｴ在ｳｴ｡ｧ･Ｓ关注连续帧的不同区域，使得ｳｴ｡ｧ･Ｔ的帧与帧之

间的特征缺乏连贯的时序关系，造成ｔｋｓ无法在ｳｴ｡ｧ･Ｔ提取有效的动作特征。从

表ＶＮＶ可以观察到添加更多的ｔｋｓ模块并不会进一步提高重识别性能，因此本章

只在ｂｩｃｮ･ｴ的ｳｴ｡ｧ･Ｓ嵌入一个ｔｋｓ模块用于视频行人重识别。

ＶＮＳＮＵ 可视化分析

特征图可视化 本节比较了ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･和ｂｩｃｮ･ｴ特征图的可视化。如图ＶＮＶ所

示，ｂ｡ｳ･ｬｩｮ･的特征只集中到一个局部区域（蓝色上衣），很难区分图中的不同

行人。相反，ｂｩｃｮ･ｴ能够对连续帧挖掘互补的视觉线索。首先，ｂｩｃｮ･ｴ的上下文

分支通过降采样输入帧能够关注更广泛的视觉线索。如图ＶＮＶＨ｡Ｉ所示，输入片段

第三帧的特征能够关注到一个更大的空间区域，即带有特定标志的绿色ｔ恤；其
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输入视频片段 Baseline BiCnet

图 6.6 Baseline和BiCnet特征图的可视化

输入视频序列 TKS选择核权重

图 6.7 TKS选择权重的可视化

次，ｄａｏ能够对连续帧挖掘不同位置的空间区域。图ＶＮＶ中第一帧和第三帧的特

征均与绿色ｔ恤相关，ｄａｏ的注意力模块在第二帧和第四帧中激活了行人的下半

身区域，更容易区分这些局部相似的不同行人。

TKS的选择权重可视化 为了理解ｔｋｓ自适应选择机制的工作原理，本节

以不同时间步长τ采样一个原始视频，然后将采样后的视频序列输入到ｔｋｓ中，

可视化ｔｋｓ生成的时序核选择权重。较高的τ会获得一个移动速度更快的行人序

列。图ＶＮＷ可视化了小尺度时序核（3× 1× 1）所有通道上的选择权重。可以观察

到在大多数通道上，当目标行人移动更快时，小尺度时序核的选择权重会随之

增加。可视化结果表明ｔｋｓ自适应减小了时序关系的建模尺度，以捕捉详细的

行人运动模式，验证了本章ｔｋｓ的设计动机。
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ＶＮＴ 本章小结

针对视频重识别的效率问题，本章提出了高效时空建模框架。在空间维度

上，本章设计了双分支互补网络，该网络通过以不同的分辨率处理不同的连续

帧，高效提取到一个完整的多尺度表观特征；在时间维度上，本章设计了时序

核选择模块，该模块通过自适应捕捉短期和长期的时序关系，提取到一个完整

的多尺度动作特征。在大规模的视频行人重识别数据集的评测结果说明了双分

支互补方式在效率上更具优越性，同时也说明了本章提出的时序核选择方法充

分利用了视频的时序信息，可以显著提升重识别的性能。

未来的工作将考虑将本章方法应用到更多的视频任务中，比如视频人脸识

别和视频行为分类等，以检验本章方法的通用性。
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第第第7章章章 总总总结结结与与与展展展望望望

ＷＮＱ 本文工作总结

本文针对视频行人重识别任务，以时空信息高效建模完备和鲁棒的行人特

征的思路开展了以下五项工作：

时空交互的单帧判别特征学习方法 针对卷积操作受限于局部建模这一问

题，提出了一个基于时空交互建模的特征学习方法。该方法通过时空交互操作

生成一个时空关系图，有效编码行人部件之间的空间和时间关联。基于时空关

系图在每帧特征中引入行人全局信息，提高了单帧特征的判别性，进而增强多

帧特征融合后的视频特征。实验验证了全局建模思想对于行人重识别任务的有

效性，而时空交互是实现全局建模的一个有效手段。然而，由于该工作以相同

的操作处理每一帧图像，造成连续帧特征高度相似甚至冗余。这些高度相似的

特征趋向于关注同一个显著但是局部的区域，导致最终的视频特征没有覆盖一

个完整的行人身体，缺乏完整性。

时序互补的多帧完整特征学习方法 该工作独创性的观察到已有视频行人

重识别方法存在连续帧特征冗余问题，导致难以处理行人重识别的类间相似问

题。基于这个观察，提出了一个基于时序互补建模的特征学习方法。时序互补

的核心思想是对连续帧提取互补的特征，使整合的视频特征能够覆盖一个更完

整的行人身体区域。在时序互补建模的思想下，该工作设计了一个显著性擦除

操作，通过显式擦除之前帧已经关注的区域，引导当前帧关注互补的区域。实

验验证了，时序互补建模思想能够提高模型区分相似行人的能力，而显著性擦

除操作是实现时序互补的一个有效手段。

面向遮挡场景的图像时空补全学习方法 针对遮挡造成行人信息损失这一

问题，提出了一个利用时空信息进行遮挡补全的方法。该工作根据行人序列的

空间结构和时间关联设计了一个时空补全网络，将重构学习、对抗学习和身份

预测约束巧妙地联合到一起，进而形成了一个有效的图像层面的遮挡区域修复

模型。实验证明了，在以部分遮挡为主导的条件下，时空补全思想相比于常用

的丢弃遮挡帧策略更为有效。但是，图像补全的主要目标在于生成视觉真实的

图像。因此，图像补全更加关注生成图像的视觉质量而非判别性，以至于补全
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操作没有充分提升重识别性能。

面向遮挡场景的特征时空补全学习方法 在上一个工作的基础上，针对图

像补全与重识别的目标不一致问题，提出了一个特征时空补全方法。在特征补

全的方式下，遮挡修复任务和行人重识别任务相互耦合。此时，行人重识别模

型的反馈信号直接指导遮挡修复模块的优化，使得补全操作能够充分提升重识

别性能。同时，特征补全方法只增加了很少的计算开销，具有更好的实时性。

实验证明了，相对于图像补全，特征补全方式能够以更少的计算成本和参数量，

更优地提高行人重识别模型对遮挡的鲁棒性。

高效时空建模框架 针对视频行人重识别的效率较低这一问题，提出了一

个基于双分支的高效时空建模框架。在空间特征学习上，通过以不同的分辨率

分支处理不同的连续帧，提取一个多尺度表观特征，同时降低了计算开销。在

时序特征学习上，通过自适应捕捉视频的短期和长期时序关系，学习一个多尺

度动作特征。实验证明了，由于连续帧的特征冗余，以相同的时间间隔降低视

频帧的分辨率的双分支框架能够保持模型的精度，同时降低了模型的计算量。

因此，双分支结构是提高行人重识别效率的一个有效框架。

上述五个工作围绕视频行人重识别的时空建模，沿着特征更完备，遮挡更

鲁棒，计算更高效的思路展开研究，并设计了相应的深度模型学习方法。这些

方法从准确性、鲁棒性、高效性共同构成了实现视频行人重识别的综合性解决

方案。所设计的方法在多个公开的行人重识别数据集上显示了良好的分析性能，

并具有一定的实用价值。

ＷＮＲ 关于方法局限性的讨论

尽管本文围绕基于视频的行人重识别进行了研究并取得了一定的成果，但

是研究过程中仍然有一些问题没有完全解决。在本节中将对本文工作的局限性

进行总结，并结合个人理解梳理出一些可能的解决方案。

面向特征学习的时序互补建模的基本思想是对连续的视频帧提取互补的特

征。第三章的时序互补学习方法在后续帧中显式擦除判别性区域，可能会损害

视频特征的表示能力。一个更好的策略是将硬擦除操作替换为软抑制操作，通

过对之前帧关注的区域赋予一个低的权重引导模型挖掘更多的身体区域。另外，

相对于时序互补建模，一些文献 ｛ＵＰＬ ＹＷ｝提出时序一致性建模，通过约束视频帧
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之间的特征一致性减少低质量帧的干扰。时序互补和时序一致性思想的结合也

是后续一个重要的研究方向。

面向遮挡问题的特征补全方法依赖行人姿态估计模型定位行人的各个身体

部件区域。实际场景中存在严重行人遮挡的条件下，行人姿态估计模型可能失

效，此时所提方法无法精确划分身体部件区域，降低了遮挡补全的有效性。一

个可能的解决方案是不再依赖行人姿态估计模型，而是采用一种迭代的注意力

机制，使得模型能够自动划分输入视频帧的遮挡区域与非遮挡区域。另外，严

重遮挡的条件下，行人的非遮挡区域可能不足以提供足够的信息用于识别行人

身份，此时可以结合人脸等不易发生遮挡的细粒度信息综合判断输入视频的行

人身份。

面向高效建模的双分支网络采用固定的分帧策略。具体来说，给定任意一

个包含N的视频序列，始终对前M帧保留原始分辨率，后续的N − M帧使用降采

样分辨率。这种固定分帧方式忽视了不同帧的质量差异，以及不同序列的模式

差异。如何更有效地确定每个视频帧的输入分辨率是后续的一个重要的研究方

向。可以考虑的工作包括利用强化学习、ｇｵｭ｢･ｬ ｓｯｦｴｭ｡ｸ采样等方式实现更加

合理的自适应分帧策略。

ＷＮＳ 未来可能的研究方向

本文针对行人重识别的时空建模进行深入和细致的研究，提出了时空交互

和时序互补的完备特征学习方法，遮挡鲁棒的时空补全方法，以及一个高效时

空建模框架。但视频行人重识别问题以及更广泛的重识别领域还有很多问题需

要解决，而本文所研究的问题也需要进行更深入的研究和拓展。本节接下来将

对行人重识别发展区域和未来研究方向阐述个人的一些见解。

（Ｑ）多模态信息的利用：目前行人重识别的研究大多集中在常规相机的可

见光图像展开，只能解决光照充足下的重识别任务。在夜间或者光线很暗的场

景，可见光摄像机无法得到清晰的彩色图像，此时需要利用红外摄像机在夜间

拍摄到清晰的红外图像。但是，可见光图像和红外图像属于两种模态，捕捉的

图像存在较大差异，因此已有成果无法直接应用到可见光图像和红外图像的跨

模态行人重识别任务。为了满足夜间行人重识别应用的需求，需要设计相对的

跨模态行人重识别算法 ｛ＱＲＶ｝ 。在未来的研究中，可以考虑利用对抗方式 ｛ＱＲＷ｝
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学习不同模态共享的特征，减小模态间的差异。

（Ｒ）领域适应行人重识别问题：当前行人重识别的训练集合测试集往往收

集自相似的环境，研究方法通常在同一数据集的训练集训练并在该数据集的测

试集上汇报相应的检测结果。近期的研究 ｛ＱＲＸ｝ 发现，跨数据集的测试条件下，

当前已有方法的行人重识别性能显著下降。为进一步提升模型在重识别任务上

的泛化性能，需要设计相应的领域适应（ｄｯｭ｡ｩｮ ａ､｡ｰｴ｡ｴｩｯｮ）｛ＱＲＹ｝方法。在未

来的研究中，可以考虑研究基于元学习 ｛ＱＳＰ｝的方法，学习不同行人重识别任务

之间的共性与特定，对跨域应用的重识别模型进行自动学习与调整。

（Ｓ）大规模无标注视频数据的使用：对于视频行人重识别而言，现阶段

所获得的标注数据并不多，且标注成本很大。而与此同时，在监控摄像头上很

容易采集大规模的无标注的行人视频。利用无标注的视频数据学习出完备且鲁

棒的的行人特征是解决标注稀缺的一个解决思路。此外，视频中有很多先验知

识可以利用，比如一个视频的所有帧都属于同一个行人。如何充分挖掘无标注

视频中的先验知识，从而有效解决现阶段视频行人重识别标注数据不足的问题，

构建更加鲁棒的重识别模型，也是未来的一个研究方向。

（Ｔ）基于视频的换衣行人重识别问题：目前，行人重识别被广泛应用于监

控短时间内追踪行人，衣服颜色等特征是用于匹配的重要表观信息。当行人更

换了衣服时，衣服颜色等表观信息也会失效，当前已有方法的行人重识别性能

会显著下降。近年来研究者 ｛ＱＳＱ｝ 开始尝试利用行人轮廓，深度图等其他模态

信息辅助换衣重识别。但是轮廓和深度信息在一般的监控场景下让然难以获取。

由于行人视频包含步态等动作信息，不受衣服变换的影响。因此，未来可以考

虑学习从行人视频提取抗衣服变化的动作特征，构建更鲁棒的抗衣服变化的行

人重识别模型。
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致 谢

致致致 谢谢谢

时光飞逝，六年的博士生涯转瞬即逝。值此博士论文即将完成之际，本人

衷心感谢所有给予我关心、帮助、支持的老师、同学、朋友以及家人们。

首先要感谢我的导师常虹研究员。常老师是我进入人工智能研究领域的启

蒙老师。从大四到计算所实习开始，常老师便全程参与了我每个课题的研究，

从问题选择、方法设计、文章写作每一个步骤，常老师都给予了我充分的指导，

甚至不惜牺牲休息时间为我修改文章和讨论问题。常老师的详尽指导帮助我提

升独立思考和解决问题的能力，也建立了良好的科研品味和科学素养。我过去

几年的成长离不开常老师的细致指导，我取得的每一次进步也都包含了常老师

的指导和付出。从常老师身上我感受到了一个研究者对于科研的热爱和追求，

未来的科研道路我将秉承这份执着和专注。很荣幸能够成为常老师的学生，师

恩难忘，我会永远铭记常老师一直以来给予我的关心、鼓励、指导和帮助。

感谢课题组的马丙鹏老师。马老师在博士论文的选题上给予了我详尽的帮

助，引领我进入行人重识别这一研究课题。回想起最初接触行人重识别课题的

学业生涯，每周都要和马老师多次讨论，最终促成了第一个研究工作的产出。

每次遇到问题，马老师总是跟我进行深入细致讨论，帮助我理清思路。在论文

写作上，马老师也耐心指导如何科学组织论文结构，让我获益良多。感谢马老

师多年来的指导和帮助，也感谢马老师对我宽容和信任。

然后要感谢的是山世光研究员。过去的几年里，山老师为我的研究课题提

供了宝贵的指导意见，同时开拓了我的研究思路。尽管山老师身兼多职，但他

却总会在百忙之后抽出时间与我讨论，帮助我修改文章，以及解决科研和工作

的问题。特别是，在博士最后一年找工作期间，山老师主动帮我联系了多个知

名课题组，让我坚定了投身科研的决心。在最后的留所答辩中，从答辩报告最

初的撰写、中间十几次的修改、到最终的演讲展示，山老师都全程参与其中，

为我提供了大量的指导，让我受益良多。十分感谢山老师一直以来对我科研和

工作的关心、指导和帮助，希望以后能有更多机会向山老师学习，也希望自己

不负山老师的信任和帮助。

感谢实验室主任陈熙霖老师。陈老师为我们提供了一流的科研坏境和良好
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的学术氛围。陈老师思维缜密、想法独到。在与陈老师的多次学术讨论中，陈

老师对研究问题的见解，对我研究工作的批判，总会引导我重新深入思考自己

的研究领域和研究工作，帮助我提升了独立思考的能力。陈老师对于科研的严

谨和坚定帮助我提升了自己的科研素养，激励我以更高的科研水准要求自己。

感谢实验室其他老师对我的指导和帮助，他们是王瑞平老师、阚美娜老师、

韩琥老师、杨双老师、曾加贝老师、张杰老师、许倩倩老师、李亮老师、王树徽

老师、蒋树强老师、黄庆明老师，与各位老师的交流让我受益匪浅。感谢实验

室辛勤工作的王骐老师、秘书王晓彪老师、胡兰平老师、程一老师、班瀚文老

师，为我们的科研工作提供了强大的后勤保障，让我可以一心投入科研，不必

为琐事操心。感谢研究生部的周世佳老师、张平老师、李丹老师在我生活、申

请奖励、答辩、就业方面予以的热心帮助。

感谢在计算所求学期间里，邬书哲师兄、李勇师兄、徐霞清师姐、梁孔明

师兄、尹肖贻师兄、李煜林师兄、李燊师兄、何振梁师兄、胡兰青师姐、刘志鹏

师兄、姜华杰师兄、刘昊淼师兄以及其他所有帮助过我的师兄师姐们。他们在

我的科研以及生活中给予了我很多的帮助。感谢小组同学谷欣乾、张弘楷、陈

玉成、包立强、徐富荣、毛凤玲、王泽宇、王诚、周林茂、张翔州、康楠、柏淑

涛、郭纵、张苁卉、崔晏菲、胡民阳、李胤祺、叶博涛、伍子强、沈鸿泽、刘宇

奇、赵家和、梁佳宸以及其他所有小组成员。正是这个温暖的集体，为我的博

士生涯提供了一个美好的回忆。感谢经常互相交流学习的韩春瑞、刘雪静、牛

雪松、何晨、毛懿荣、骆石英、赵越、王玺珺、闵越聪、李坤彦、申震、赖楠、

黎向阳、卓君宝、胡梦颖、王文彬、杨志勇、姜洋邦彦、孙蕴嘉。他们让我的

博士生活充满了欢声笑语。祝所有的同学都能够以梦为马，不负韶华。

感谢我的家人。感谢我的父母总是在远方牵挂着我，给予我物质和精神的

支持。特别是感谢我的母亲对我一直以来深切的爱和无条件的包容。感谢我的

老公潘虹宇先生，我们在计算所相遇、相识、相知、相爱、相许。感谢潘先生

在我读博期间对我在科研和生活上的帮助和支持，在我每次迷茫的时候开导我，

在科研不顺的时候帮我分析问题，跟我一起熬夜修改论文等等。

最后，祝愿所有的老师、同学、朋友以及家人们身体健康。
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作者简历及攻读学位期间发表的学术论文与研究成果

作作作者者者简简简历历历及及及攻攻攻读读读学学学位位位期期期间间间发发发表表表的的的学学学术术术论论论文文文与与与研研研究究究成成成果果果

作者简历：

侯瑞兵，河北省邢台市人，中国科学院计算技术研究所博士研究生。

教育经历：

ＲＰＱＶ 年 Ｙ 月— 至今，中国科学院计算技术研究所，计算机应用技术专业，

博士生

ＲＰＱＲ年 Ｙ月— ＲＰＱＶ年 Ｗ月，西北工业大学，计算机科学与技术专业，本科

生
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ＱＮ Ruibing HouＬ ｂｩｮｧｰ･ｮｧ ｍ｡Ｌ ｈｯｮｧ ｃｨ｡ｮｧＬ ｘｩｮｱｩ｡ｮ ｇｵＬ ｓｨｩｧｵ｡ｮｧ ｓｨ｡ｮＬ ｘｩｬｩｮ

ｃｨ･ｮＮ ｆ･｡ｴｵｲ･ ｃｯｭｰｬ･ｴｩｯｮ ｦｯｲ ｏ｣｣ｬｵ､･､ ｐ･ｲｳｯｮ ｒ･Ｍｉ､･ｮｴｩ＜｣｡ｴｩｯｮ ｛ｊ｝Ｎ ｉｅｅｅ ｔｲ｡ｮｳＭ

｡｣ｴｩｯｮｳ ｯｮ ｐ｡ｴｴ･ｲｮ ａｮ｡ｬｹｳｩｳ ｡ｮ､ ｍ｡｣ｨｩｮ･ ｉｮｴ･ｬｬｩｧ･ｮ｣･ ＨｔＭｐａｍｉＩＬ ＲＰＲＱＮ

ＲＮ Ruibing HouＬ ｈｯｮｧ ｃｨ｡ｮｧＬ ｂｩｮｧｰ･ｮｧ ｍ｡Ｌ ｒｵｩ ｈｵ｡ｮｧＬ ｓｨｩｧｵ｡ｮｧ ｓｨ｡ｮＮ ｂｩ｣ｮ･ｴＭ

ｴｫｳＺ ｌ･｡ｲｮｩｮｧ ･＞｣ｩ･ｮｴ ｳｰ｡ｴｩ｡ｬＭｴ･ｭｰｯｲ｡ｬ ｲ･ｰｲ･ｳ･ｮｴ｡ｴｩｯｮ ｦｯｲ ｶｩ､･ｯ ｰ･ｲｳｯｮ ｲ･Ｍｩ､･ｮｴｩ＜｣｡ｴｩｯｮ

｛ｃ｝ＯＯｉｅｅｅ ｃｯｮｦ･ｲ･ｮ｣･ ｯｮ ｃｯｭｰｵｴ･ｲ ｖｩｳｩｯｮ ｡ｮ､ ｐ｡ｴｴ･ｲｮ ｒ･｣ｯｧｮｩｴｩｯｮ ＨｃｖｐｒＩＬ

ＲＰＲＱＮ

ＳＮ Ruibing HouＬ ｈｯｮｧ ｃｨ｡ｮｧＬ ｂｩｮｧｰ･ｮｧ ｍ｡Ｌ ｓｨｩｧｵ｡ｮｧ ｓｨ｡ｮＬ ｘｩｬｩｮ ｃｨ･ｮＮ ｔ･ｭＭ

ｰｯｲ｡ｬ ｣ｯｭｰｬ･ｭ･ｮｴ｡ｲｹ ｬ･｡ｲｮｩｮｧ ｦｯｲ ｶｩ､･ｯ ｰ･ｲｳｯｮ ｲ･Ｍｩ､･ｮｴｩ＜｣｡ｴｩｯｮ ｛ｃ｝ＯＯｅｵｲｯｰ･｡ｮ

ｃｯｮｦ･ｲ･ｮ｣･ ｯｮ ｃｯｭｰｵｴ･ｲ ｖｩｳｩｯｮ ＨｅｃｃｖＩＬ ＲＰＲＰＮ

ＴＮ Ruibing HouＬ ｂｩｮｧｰ･ｮｧ ｍ｡Ｌ ｈｯｮｧ ｃｨ｡ｮｧＬ ｘｩｮｱｩ｡ｮ ｇｵＬ ｓｨｩｧｵ｡ｮｧ ｓｨ｡ｮＬ ｘｩｬｩｮ

ｃｨ･ｮＮ ｉａｕｮ･ｴＺ ｇｬｯ｢｡ｬ ｣ｯｮｴ･ｸｴＭ｡ｷ｡ｲ･ ｦ･｡ｴｵｲ･ ｬ･｡ｲｮｩｮｧ ｦｯｲ ｰ･ｲｳｯｮ ｲ･ｩ､･ｮｴｩ＜｣｡ｴｩｯｮ

｛ｊ｝ＯＯｉｅｅｅ ｔｲ｡ｮｳ｡｣ｴｩｯｮｳ ｯｮ ｎ･ｵｲ｡ｬ ｎ･ｴｷｯｲｫｳ ｡ｮ､ ｌ･｡ｲｮｩｮｧ ｓｹｳｴ･ｭｳ ＨｔｎｎｌｓＩＬ

ＲＰＲＰＬ ＳＲＨＱＰＩＬ ＴＴＶＰＭＴＴＷＴＮ

ＵＮ Ruibing HouＬ ｈｯｮｧ ｃｨ｡ｮｧＬ ｂｩｮｧｰ･ｮｧ ｍ｡Ｌ ｓｨｩｧｵ｡ｮｧ ｓｨ｡ｮＬ ｘｩｬｩｮ ｃｨ･ｮＮ ｃｲｯｳｳ

｡ｴｴ･ｮｴｩｯｮ ｮ･ｴｷｯｲｫ ｦｯｲ ｦ･ｷＭｳｨｯｴ ｣ｬ｡ｳｳｩ＜｣｡ｴｩｯｮ ｛ｃ｝ＯＯａ､ｶ｡ｮ｣･ｳ ｩｮ ｎ･ｵｲ｡ｬ ｉｮｦｯｲｭ｡ｴｩｯｮ

ｐｲｯ｣･ｳｳｩｮｧ ｓｹｳｴ･ｭｳ Ｈｎ･ｵｲｉｐｓＩＬ ＲＰＱＹＮ

ＱＲＳ



基于时空建模的行人重识别研究

ＶＮ Ruibing HouＬ ｂｩｮｧｰ･ｮｧ ｍ｡Ｌ ｈｯｮｧ ｃｨ｡ｮｧＬ ｘｩｮｱｩ｡ｮ ｇｵＬ ｓｨｩｧｵ｡ｮｧ ｓｨ｡ｮＬ ｘｩｬｩｮ

ｃｨ･ｮＮ ｉｮｴ･ｲ｡｣ｴｩｯｮＭ｡ｮ､Ｍ｡ｧｧｲ･ｧ｡ｴｩｯｮ ｮ･ｴｷｯｲｫ ｦｯｲ ｰ･ｲｳｯｮ ｲ･Ｍｩ､･ｮｴｩ＜｣｡ｴｩｯｮ ｛ｃ｝ＯＯｉｅｅｅ

ｃｯｮｦ･ｲ･ｮ｣･ ｯｮ ｃｯｭｰｵｴ･ｲ ｖｩｳｩｯｮ ｡ｮ､ ｐ｡ｴｴ･ｲｮ ｒ･｣ｯｧｮｩｴｩｯｮ ＨｃｖｐｒＩＬ ＲＰＱＹＮ

ＷＮ Ruibing HouＬ ｂｩｮｧｰ･ｮｧ ｍ｡Ｌ ｈｯｮｧ ｃｨ｡ｮｧＬ ｘｩｮｱｩ｡ｮ ｇｵＬ ｓｨｩｧｵ｡ｮｧ ｓｨ｡ｮＬ ｘｩｬｩｮ

ｃｨ･ｮＮ ｖｒｓｔｃＺ ｏ｣｣ｬｵｳｩｯｮＭｦｲ･･ ｶｩ､･ｯ ｰ･ｲｳｯｮ ｲ･Ｍｩ､･ｮｴｩ＜｣｡ｴｩｯｮ ｛ｃ｝ＯＯｉｅｅｅ ｃｯｮｦ･ｲＭ

･ｮ｣･ ｯｮ ｃｯｭｰｵｴ･ｲ ｖｩｳｩｯｮ ｡ｮ､ ｐ｡ｴｴ･ｲｮ ｒ･｣ｯｧｮｩｴｩｯｮ ＨｃｖｐｒＩＬ ＲＰＱＹＮ

ＸＮ Ruibing HouＬ ｈｯｮｧ ｃｨ｡ｮｧＬ ｂｩｮｧｰ･ｮｧ ｍ｡Ｌ ｘｩｬｩｮ ｃｨ･ｮＮ ｖｩ､･ｯ ｰｲ･､ｩ｣ｴｩｯｮ ｷｩｴｨ

｢ｩ､ｩｲ･｣ｴｩｯｮ｡ｬ ｣ｯｮｳｴｲ｡ｩｮｴ ｮ･ｴｷｯｲｫ ｛ｃ｝ＯＯｉｅｅｅ ｉｮｴ･ｲｮ｡ｴｩｯｮ｡ｬ ｃｯｮｦ･ｲ･ｮ｣･ ｯｮ ｆ｡｣･ ｡ｮ､

ｇ･ｳｴｵｲ･ ｒ･｣ｯｧｮｩｴｩｯｮ ＨｆｇＩＬ ＲＰＱＹＮ

攻读博士学位期间已参加的科研项目

• 国家自然科学基金面上项目：面向真实监控场景的行人重识别关键问题

研究，ＲＰＱＹ年 Ｑ月ＭＲＰＲＲ年 ＱＲ月。

• 国家自然科学基金面上项目：面向视觉特征表示的元学习方法研究，ＲＰＲＰ

年 Ｑ月ＭＲＰＲＳ年 ＱＲ月。

• 北京市科委科技计划专项：基于视觉计算的道路交通异常智能识别技术

研究与应用示范，ＲＰＱＸ年 ＱＲ月ＭＲＰＲＰ年 Ｕ月。

攻读博士学位期间的获奖情况

• 中科院所长特别奖（夏培肃奖），ＲＰＲＱ

• 中国科学院大学三好学生标兵，ＲＰＲＰ

• 博士生国家奖学金，ＲＰＱＹ

• 中国科学院大学三好学生，ＲＰＱＹ

ＱＲＴ
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