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基于语义融合的域内相似性分组行人重识别 

寇旗旗 1，黄绩 2，程德强 2，李云龙 2，张剑英 2 
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摘  要：无监督跨域行人重识别旨在使有标签源域数据集上训练的模型适应目标域数据集。然而，基于聚类的无

监督跨域行人重识别算法在网络特征学习过程中常因输入行人图片情况各异而产生噪声，从而影响聚类效果。针

对这一问题，提出一种基于语义融合的域内相似性分组行人重识别网络，首先在 Baseline 网络的基础上添加语义

融合层，依次从空间和通道 2 个方面对中间特征图进行相似特征的语义融合，从而提升网络的自适应感知能力。

此外，通过充分利用域内相似性细粒度信息，进而提高网络对全局和局部特征的聚类精准度。通过在

DukeMTMC-ReID、Market1501 和 MSMT17 这 3 个公开数据集上进行实验，结果表明，所提算法的均值平均精度

（mAP）和 Rank 识别准确率与近年无监督跨域行人重识别算法相比有显著提升。 
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similarity grouping based on semantic fusion 
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Abstract: Unsupervised cross-domain person re-identification aims to adapt a model trained on a labeled source-domain 
dataset to a target-domain dataset. However, the cluster-based unsupervised cross-domain pedestrian re-identification al-
gorithm often generates noise due to the different input pedestrian pictures during the network feature learning process, 
which affects the clustering results. To solve this problem, An intra-domain similarity grouping pedestrian 
re-identification network based on semantic fusion was proposed. Firstly, a semantic fusion layer was added on the basis 
of the Baseline network, and the semantic fusion of similar features was performed on the intermediate feature maps from 
the two aspects of space and channel in turn, so as to improve the adaptive perception ability of the network. In addition, 
by making full use of the fine-grained information of intra-domain similarity, the network’s clustering accuracy of global 
and local features was improved. Experiments were carried out on three public datasets, DukeMTMC-ReID, Market1501, 
MSMT17, and the results demonstrate that the mAP and Rank recognition accuracy are significantly improved compared 
with recent unsupervised cross-domain person re-identification algorithms. 
Keywords: unsupervised cross domain, person re-identification, semantic fusion, adaptive perception, fine-grained in-
formation 
 

0  引言 

行人重识别[1-2]任务的目标是在同一区域内的

多个摄像机视角中识别并匹配具有相同身份的人，

它在智能监控系统中发挥着重要作用。该任务可以

分为有监督和无监督 2 种情况，近年来，有监督重
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识别任务所取得的优异成果给学术界留下了深刻

印象，但由于训练数据集包含标签，不仅标注成本

巨大，而且在实际测试时不具备实时获取目标域标

签的能力，导致监督行人重识别难以满足实际应用

的需求[3]。此时，无监督训练的优势便体现出来，

利用有标签的源域数据集训练出具有较强泛化性

的网络，应用于无行人标签的目标域，这类网络称

为无监督跨域行人重识别网络。 
在网络跨域训练过程中，为了解决标签问题，通

常采用聚类的方式为行人分配伪标签，节省了人工标

注的成本。深度卷积神经网络通过堆叠卷积层和池化

层来学习判别特征，由于输入行人图片情况各异，如

行人身体错位和区域比例不一致等，导致识别的准确

率受影响。其中，身体错位一般有 2 种情况：1) 人
在行走时被相机抓拍导致姿态不同；2) 由于检测不

完善，导致同一行人在不同图像中的身体部位出现区

域比例不一致问题。在网络对特征向量进行聚类时，

上述问题产生的噪声会直接影响聚类结果的准确性。 
此外，在域自适应过程中不同数据域相机风格或

背景风格等存在差异性，这种差异性对网络的泛化能

力是一种巨大的考验。为了缩小这种差异，目前有

2 种主流方法：1) 通过增强数据集或网络重新生成数

据集的方式，加大训练样本的数量来提高网络识别性

能[4-5]；2) 基于生成对抗网络（GAN, generative ad-
versarial network）将图像外观从源域转换到目标域，

从而增加 2 个域的相关性[6-7]。上述针对数据集操作的

方法均是对源域和目标域之间相关性的考虑，目标域

内训练样本中存在的相似性并未被进一步挖掘，且在

网络学习过程中增加了额外计算成本。 
针对图像身体错位等因素导致聚类结果不准

确的问题，本文提出一种简洁高效的基于语义融合

的域内相似性分组网络。本文的主要贡献如下。 
1) 本文网络在 Baseline 网络的基础上创新性

地添加了两层语义融合层，实现对网络中间特征图

的细化处理，增强卷积神经网络提取特征的辨识

度，其中，本文提出的语义融合层包含空间语义融

合（SSF, spatial semantic fusion）和通道语义融合

（CSF, channel semantic fusion）2 个模块。 
2) 在不增加额外计算成本的前提下，本文利用

域内行人的细粒度相似性特征，将网络的输出特征

图水平分割为两部分，通过聚类的方法根据全局和

局部各自的域内相似性对行人进行分类，使同一行

人被分配多个伪标签，构成新的数据集。被分配相

同伪标签的不同行人图片具有许多相似性，通过新

的数据集对预训练模型进行微调来迭代挖掘更精

确的行人分类信息。 
3) 与近年会议中提出的算法相比较，本文算法

在 DukeMTMC-ReID、Market1501 和 MSMT17
这 3 个公共数据集上的跨域识别率得到显著提升，

算法的直接效果通过热图以及检索排序等方式进

行展示。 

1  相关工作 

1.1  跨域行人重识别 
最近，众多学者密切关注跨域行人重识别算

法，利用在源域中训练的重识别模型以提高对未标

记目标域行人的识别性能，跨域行人重识别也称作

无监督域自适应行人重识别，它解决了不同域间差

异性的挑战。但是，由于源域训练的模型对目标域

中特征变化很敏感，在使用预训练模型适应目标域

时必须考虑到图像的变化，当前无监督域自适应行

人重识别的解决方案可以分为三类：图像风格迁

移、中间特征对齐和基于聚类的方法[8]。 
在图像风格迁移方法中使用基于生成对抗网

络 [9]是当下流行的方法。ECN（exemplar-camera- 
neighborhood）[10]利用迁移学习并使用示例记忆最小

化目标不变性来学习不变特征；多视图生成网络

CR-GAN（context rendering GAN）[6]着眼于背景风格，

通过掩盖目标域图像中的行人以保留背景杂波，叠加

源域中行人和目标域背景作为输入图像来训练模型。

但是，GAN 的训练过程复杂，而且会引入额外的计

算成本，因此不适用于实际场景。 
中间特征对齐方法旨在减少域间特征和图像级

别的差距，假设源域数据集和目标域数据集共享

一个共同的中间特征空间，该共同中间特征可以用

于跨域推断人员身份。D-MMD 损失（dissimilarity- 
based maximum mean discrepancy loss）[11]通过使用

小批量来关闭成对距离，实现特征对齐；基于补丁

的无监督学习（PAUL, patch-based unsupervised 
learning）[12]框架假设如果两幅图像相似，那么图像

间存在相似的局部补丁；PAUL[12]并不学习图像全局

级别特征，而是为行人识别提供局部细节级别特征。 
基于聚类的方法通常根据聚类结果生成硬伪标

签或软伪标签，然后根据带有伪标签的图像训练模型

和交替迭代这 2 个步骤使模型达到最优。深度软多标

签参考学习模型 MAR[13]根据特征相似性和分类概率
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之间的差异挖掘潜在的成对关系，然后使用对比损失

加强挖掘的成对关系；UDAP（unsupervised domain 
adaptive person re-identification）[4]计算重排序的距离

后对目标图像进行聚类，然后根据聚类结果生成伪标

签；SAL（self-supervised agent learning）[14]算法通过

利用一组代理作为桥梁来减少源域和目标域之间的

差异。 
上述 3 种域自适应行人重识别方法在训练时通

过缩小源域和目标域之间的差距从而提高模型的

泛化能力，然而忽略了目标域内同一行人自身存在

一定的相似性。利用这一特性，本文对目标域行人

特征进行上下分块，聚焦于行人图像上下部分的非

显著性特征，用聚类的方法将两部分特征进行聚

类，为行人共分配 3 种伪标签。 
1.2  建模尺度变化 

针对公共数据集内存在的图像尺寸和人物比

例不一致的问题，近年已有研究增强对尺寸和比例

变化的特征表示能力。传统方法一般采用尺寸不变

的特征变换，如 SIFT （ scale invariant feature 
transform）[15]和 ORB（oriented FAST and rotated 
BRIEF）[16]；对于卷积神经网络，通过图像对称、

尺度变换和旋转等操作对数据进行转换。然而，此

类方法采用固定尺寸的卷积核进行操作，导致其对

于未知的转换任务存在局限性。此外，一些其他方

法自适应地从数据域中学习空间转换：STN（spatial 
transformer network）[17]通过全局参数变换来扭曲特

征图；DCN（deformable convolutional network）[18]

用偏移量增加了卷积中的采样位置，并通过端到端

的反向传播来学习偏移量。 
上述方法均通过对网络进行大数据量的训练

来得到图像变换参数，这对于数据量有限的行人识

别任务来说并不合适。本文提出的空间语义融合模

块计算空间语义相似度，对相同身体部位信息进行

聚集，无须进行参数训练。而且，在语义融合层中

的通道语义融合模块通过建模计算通道之间存在

的相关性，显著增强了特征的表示能力。 

2  基本原理 

参照现有的大多数跨域识别网络在源域数据

集上对模型进行预训练的方式，本文利用在

ImageNet[19] 上 预 训 练 好 的 ResNet50[20] 作 为

Baseline 网络。如图 1 所示，在 Baseline 网络 layer2

和 layer3 后分别添加语义融合层（虚线框内 2 个深

灰色层）作为主干网，为中间特征图融合更多语义

信息。将原网络最后的全连接（FC，fully connected）
层替换为两层维度分别为 2 048和源域身份数的全

连接层。将网络输出的特征图 F 水平切分为上下

两块 upF 和 dnF ，由此可以获取更多的细粒度特征。

分别对特征图 F 、 upF 和 dnF 进行全局平均池化

（GAP, global average pooling）操作得到特征向

量。然后将不同行人图像的特征向量分组并分配伪

标签。通过最小化每组伪标签的三元组损失 Ltri 来

迭代更新模型。 
2.1  语义融合层 

语义融合层依次对空间和通道信息进行融合。

空间语义融合模块根据输入行人图像的姿态和尺

度自适应地确定感受野。给定来自卷积神经网络的

中间特征图，利用相似特征和相邻特征之间的高相

关性特点，自适应地定位各种姿势和不同比例的身

体部位，以此来更新特征图。将更新后的特征图经

过批量归一化（CBN, batch normalization）层与原

特征图构成残差结构，再将结果进行通道语义融

合。通道语义融合模块是通道之间的相关语义融

合，实现小规模视觉线索的保留。图 2 为语义融合

图 1  整体网络结构 



·156· 通  信  学  报 第 43 卷 

 

层的网络结构，残差结构可以使融合层保持良好的

性能。 

 
图 2  语义融合层的网络结构 

2.1.1  空间语义融合模块 

受限于卷积神经网络的固定网络结构，卷积层

在固定位置对特征图进行采样，池化层以固定比例

降低空间分辨率。由于特征图感受野一般为矩形，

导致感受野对行人不同姿态适应性较差。此外，固

定大小的感受野对于不同尺寸的身体部位进行编

码是不合适的。为了解决这个问题，本文对中间特

征图进行空间语义融合，通过建模空间特征的相互

依赖关系，自适应地确定每个特征的感受野，从而

提高特征对身体姿势和比例变化的稳健性。 

空间语义融合模块如图 3 所示。假设给定一个特

征图 C H WR × ×∈F ，其中C 、H 和W 分别表示通道数、

特征图高度和宽度。首先，将F 重塑为 C MR ×∈F ，

其中M为空间特征的数量（M H W= × )；然后，从

特征图的外观关系和位置关系两方面对空间特征进

行依赖性建模，生成语义关系图 S ；最后，融合特征

图F 和语义关系图 S ，生成新的融合特征图。 

 
图 3  空间语义融合模块 

对于外观关系，通过测量输入特征图中任意两

位置之间的外观相似性来生成外观关系映射图。Du
等[21]提到在相邻空间位置的局部特征具有重叠的

感受野，所以它们之间有较高的相关性。因此涉及

相邻位置的感受野可以获得更精细的外观。假设

, C
i jf f R∈ 表示特征图 F 中第 i 个和第 j 个空间位

置的特征，分别选取 i 和 j 位置周围大小为 E E× 的

感受野，然后通过累加相应位置特征之间的点积，

使用 SoftMax 函数对 F 中的所有空间位置进行归

一化处理得到外观相似性，计算式为 

 ( )
( )( )
( )( )
T
, ,

1
1

T
, ,

1 1

exp

exp

E E

i e j e
eE

H W E Eij
i e t e

t e

×

=
× ×

= =

∑
=

∑ ∑

p p
S

p p
 (1) 

其中， ,i ep 和 ,j ep 分别表示感受野大小为 e的 i 和 j

位置上的特征， 1
ES 表示感受野大小为 E 对应的外

观关系图。 
根据式(2)融合不同尺寸E 的感受野，得到对身体

部位更稳健的关系图。SoftMax 函数可以抑制不同部

位较小的相似度，通过式(2)可以得到外观关系图 1S 。 

 ( )( )11
1
1SoftMax , , QG S S=S  (2) 

其中，G 为具有元素乘积的融合函数，Q 为不同尺

度感受野的数量。 
对于位置关系，行人图像对应于相同的身体部

位特征在空间上相近，通过二维高斯函数可以计算

空间特征 if 和 jf 之间的位置关系，即 

 
2 2

2 2
1 2 1 2

( ) ( )1 1exp
2π 2

j i j i
ij

x x y y
l

σ σ σ σ

⎡ ⎤⎛ ⎞− −
= − +⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

 (3) 

其中， ( , )i ix y 和 ( , )j jx y 分别为 if 和 jf 的位置坐标，

1 2( , )σ σ 为二维高斯函数的标准差。通过式(4)规范化

ijl ，使其关系值之和为 1，记位置关系图为 2S 。 

 2

1

( ) ij
ij H W

it
t

l

l
×

=

=
∑

S  (4) 

最后，根据式(5)将外观关系图和位置关系图进

行融合，得到空间语义关系图 S 。 

 ( )1 2SoftMax ( , )G=S S S  (5) 

为了在原特征图内融入空间特征，通过两者相

乘的方式得到融合特征图 sF ，计算式为 

 T
s =F FS  (6) 

2.1.2  通道语义融合模块 
通常，卷积神经网络经过下采样处理后会丢失

很多细节信息，然而这些细粒度信息对于行人的区

分往往起到重要的作用，比如在困难样本对中，通

过利用衣服纹理或背包等细节信息，可以区分 2 个

不同的身份。根据 Zhang 等[22]提到的大多数高级特

征的通道图对特定部分会表现出不同反应，融合不

同通道中的相似特征，也可以增强行人独有的特征。 
通道语义融合模块如图 4 所示。同空间语义融

合一样，重塑特征图为 C MR ×∈F ，将得到的 F 和自
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身转置矩阵 TF 相乘，并将结果进行归一化处理得

到通道关系图 C CR ×∈C ，计算式为 

 
( )
( )

T

T

1

exp

exp

m n
C

m l
l=

=

∑

f f
C

f f
 (7) 

 
图 4  通道语义融合模块 

其中， mf 和 nf 分别表示 F 的第m 和第 n通道中的

特征。通过式(8)将通道关系图和原特征图进行融合

得到新的融合特征图 cF 。 

 c =F CF  (8) 

2.2  细粒度信息的密度聚类 
受到 Wang 等[23]提出的监督训练分割方法的启

发，即从细粒度中可以提取出更多有用的信息。考

虑到目标数据集中行人特征从全局到局部存在潜

在的相似性，本文利用密度聚类方法[24]对全局和局

部特征进行聚类，结合这两部分信息能够获得更稳

健和有辨识度的行人特征表示。网络中语义融合层

很大程度降低了可能因数据集产生的聚类噪音。 
将目标域数据集中每个未标记图像 ix 输入主

干网中提取特征，经过语义融合层，网络输出特征

图表示为 i C H WR × ×∈F ，然后将 iF 水平分切分为两块，

分别表示为 2
up

HC Wi R
× ×

∈F 和 2
dn

HC Wi R
× ×

∈F 。通过如此

切分可以获取行人图像上下两部分包含信息的细

粒度特征，有助于后期行人的分类。对于全局特征

图 iF 以及分块特征图 up
iF 和 dn

iF 经过全局平均池化

得到特征向量 if 、 up
if 和 dn

if 。每张图像经过如此操

作，则有 

 

1

1
up up up

1
dn dn dn

{ , , }
{ , , }
{ , , }

N

N

N

f
f
f

⎧ =
⎪ =⎨
⎪ =⎩

f f
f f
f f

 (9)
 

对于式(9)中的每组特征向量，利用密度聚类算法

得到相应的伪标签组，即每个身份根据它所属的组分

配一个伪标签。经过主干网后，每张图像 ix 对应 3 个

伪标签，分别表示为 iy 、 up
iy 和 dn

iy 。因此，可以基

于 3 个特征向量分组结果组成一个有标签的数据集

X ，如式(10)所示。此外，如图 1 所示，特征向量 if

通过一个维度为 2 048 的全连接层，旨在获取一个全

局嵌入向量 fc
if ，其伪标签与特征向量 if 共享。 

 up dn{ :{ , , };1 }i i i iX x y y y i N= ≤ ≤  (10) 

2.3  损失函数 
为了学习到更具判别力的特征，本文在预训练

网络损失函数上联合使用难样本挖掘的三元组损

失和 SoftMax 交叉熵损失。为每个小批量随机采样

P 个身份和 K 个实例，以满足难样本三元组损失的

要求。三元组损失函数为 

( ) ( ) ( ) ( )
tri 2 21, ,1, ,1 1

1, ,

max min
P K

i j i j
a p a n

n Kp Ki a
j P

j i

L x x x xα
=== =
=
≠ +

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= + − − −
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑∑  

  (11) 

其中， ( )i
ax 是锚点， ( )j

px 是与 ( )i
ax 具有相同标签的正样

本， ( )j
nx 是标签与 ( )i

ax 不同的负样本；α 是三元组损

失的边缘超参数，用来控制样本对间的相对距离。

难样本三元组损失使 ( )j
px 的欧氏距离比 ( )j

nx 更接近

锚点 ( )i
ax ，即具有相同标签的样本之间将比具有不同

标签的样本更接近。使用难样本三元组损失来区分

难样本可促进更好的聚类，提高模型性能。 
对于 Baseline 网络的训练，利用 SoftMax 交叉

熵损失提高网络判别学习能力，其计算式为 

 
( )
( )

,

T
,

SoftMax
T1 1

,
1

exp
log

exp

a i
P K y a i

H
i a

k a i
k

x
L

x= =

=

= −∑∑
∑

W

W
 (12) 

其中， ,a iy 为第 i 个身份的 K 张图像中第 a张图像的

真实标签， H 为身份的数量。通过式(13)将 2 种损

失函数进行组合，从而实现对预训练网络的更新。 

 baseline tri SoftMaxL L L= +  (13) 

对于域迁移网络的训练，目标域图片输入网络

后，将聚类生成的伪标签作为监督信息，使用三元

组损失对预训练模型进行跨域自适应微调。损失函

数包含全局、上分块、下分块、全局嵌入 4 个部分，

计算式为 
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 tri tri fc tri up up tri dn dn( , ) ( , ) ( , ) ( , )L L f y L f y L f y L f y= + + +  

  (14) 

3  实验及结果分析 

3.1  实验数据集 
实验主要在 3 个行人数据集上对网络进行评

估，包括 Market1501[25]、DukeMTMC-ReID[26]和

MSMT17[27]。 
Market1501[25]数据集图像由 6 台相机捕捉，共

包含身份 1501 个，总图像数量达到 32 668 张。其中，

训练集身份有 751 个，图像有 12 936 张；query 图像

共有 3 368张，身份有 750个；gallery图像共有 15 913
张；身份有 751 个。 

DukeMTMC-ReID[26]数据集是由 8 台相机捕

捉的包含 1 812 个不同行人的重识别公开数据集，

其中有 1 404 个身份同时出现在 2 台及以上的相机

中，其余 408 个身份用作干扰项。数据集包含训练

集图像共有 16 522 张，身份有 702 个；query 图像

共有 2 228 张，身份有 702 个；gallery 图像共有

17 661 张，身份有 1 110 个。 
MSMT17[27]数据集是一个接近真实场景的大

型数据集，由 15 个相机捕捉图像共有 126 441 张，

身份有 4 101 个。其中训练集图像有 30 248 张，身

份有 1 041 个；query 图像有 11 659 张，身份 3 060 个；

gallery 图像共有 82 161 张，身份有 3 060 个。 

3.2  实验细节和评估指标 
如第 1 节所述，首先对 Baseline 用源域数据集

进行训练，采用 Zhong 等[32]使用的方法进行训练。

将输入图片的大小调整为 256×128，采用随机裁剪、

翻转和随机擦除对数据进行增强；为满足难样本三

元组损失的要求，将每个 mini-batch 用随机选择的

16P = 个身份进行采样，并从训练集中为每个身份

随机采样 8K = 张图片，得到 mini-batch 为 128 张，

将三元组损失的边缘参数α 设置为 0.5。空间语义融

合模块中感受野的数量Q设置为 3（如式(2)）。由于

ResNet[20]不同阶段特征图空间大小不同，因此本文

采用不同的标准差（如式(3)），添加到 layer2后的语

义融合层 1σ 和 2σ 设置为 10 和 20，添加到 layer3后

的语义融合层 1σ 和 2σ 设置为 5 和 10。在训练中使

用权重衰减为 0.000 5 的 Adam[33]优化器来优化 70
个 epoch 的参数。初始学习率设置为 56 10−× ，在 7
个 epoch 后将学习率调整为 51.8 10−× ，再经过 7 个

epoch 学习率调整为 61.8 10−× ，一直训练到结束。 
3.3  与先进算法的比较 

在 3 个公共数据集上，将本文算法与近年顶级会

议文章所提出的算法进行比较。将行人重识别任务通

用的累积匹配特性中的 Rank 识别准确率（R-1、R-5、
R-10）和均值平均精度（mAP, mean average precision）
作为评价指标，评价模型在数据集上的性能。比较结

果如表 1和表 2所示，所有数据均不经过重排序处理。 

表 1  不同算法在 DukeMTMC-ReID 和 Market1501 的实验结果 

算法 
DukeMTMC-ReID→Market1501 Market1501→DukeMTMC-ReID 

mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-5 R-10 

ARN 39.4% 70.3% 80.4% 86.3% 33.4% 60.2% 73.9% 79.5% 

PAUL 53.2% 72.0% 82.7% 86.0% 40.1% 68.5% 82.4% 87.4% 

CDS 39.9% 71.6% 81.2% 84.7% 42.7% 67.2% 75.9% 79.4% 

CR-GAN 54.0% 77.7% 89.7% 92.7% 48.6% 68.9% 80.2% 84.7% 

PDA-Net 47.6% 75.2% 86.3% 90.2% 45.1% 63.2% 77.0% 82.5% 

UCDA 34.5% 64.3% − − 36.7% 55.4% − − 

MAR 48.0% 67.1% 79.8% 84.2% 40.0% 67.7% 81.9% 87.3% 

ECN 43.0% 75.1% 87.6% 91.6% 40.4% 63.3% 75.8% 80.4% 

UDAP 53.7% 74.7% 86.9% 90.3% 49.0% 68.4% 80.1% 83.5% 

D-MMD 48.8% 70.6% 87.0% 91.5% 46.0% 63.5% 78.8% 83.9% 

NSSA 47.9% 76.2% 88.7% 92.4% 45.5% 65.5% 77.9% 81.3% 

SAL 38.7% 65.3% 79.7% 84.6% 48.5% 67.6% 80.9% 84.7% 

DCJ 51.4% 74.5% 83.8% 87.0% 50.9% 68.3% 79.4% 83.6% 

本文算法 56.3% 78.6% 88.7% 92.0% 52.4% 71.7% 79.9% 83.0% 
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不同算法在 MSMT17 的实验结果如表 1 所示，

包括 8 种通过聚类形成伪标签的算法 UDAP[4]、

MAR[13]、ECN[10]、CDS[29]、UCDA[5]、SAL[14]、DCJ[31]

和 NSSA[30]；2 种通过域风格迁移的算法 CR-GAN[6]

和PDA-Net[7]；3种特征对齐算法ARN[28]、D-MMD[11]

和 PAUL[12]。其中，CR-GAN[6]在 DukeMTMC-ReID
泛化到 Market1501 的 mAP 和 R-1 表现最好，本文

算法在网络复杂度上远低于 CR-GAN[6]，而且 mAP
提高 2.3%，R-1 提高 0.9%。在数据集 Market1501
泛化到 DukeMTMC-ReID 的结果中，本文算法表现

更好，和上述算法中表现最好的 DCJ[31]相比 mAP 提

高了 1.5%，R-1 提高了 3.4%。 
表 2 为 DukeMTMC-ReID 和 Market1501 分别

泛化到 MSMT17 的实验结果。MSMT17 数据集包

含的身份更多且摄像头视角更多，数据集包含较多

存在身体错位和遮挡等问题的图片，更接近现实场

景，难度较大。与表 2 中性能最优的 MMCL[35]算法

相比，本文算法在 DukeMTMC→MSMT17 上 mAP
提高 1.2%，R-1 提高 1.7%；在 Market1501→ 
MSMT17 上 mAP 提高 0.8%，R-1 提高 1.4%。 
3.4  消融实验 

本节首先将模型在 DukeMTMC-ReID 数据集

上进行预训练，然后在 Market1501 数据集上进行消

融研究，最后通过实验分别验证语义融合层中各部

分和特征细粒度分块的有效性。 
在添加的语义融合层内，空间语义融合模块中

感受野尺寸 E（如式(1)）的选择对识别准确率有较

大影响。如表 3 所示，不同尺寸 E 的感受野较

Baseline 识别准确率均有所提高，但当 E 进一步增

大到 5 时，准确率开始下降。感受野的不断增大会

忽略一些关键身份信息。本文在式(2)中对不同感受

野对应的关系图进行融合时，选取感受野数量

3Q = 得到最优的实验结果。 

表 3  不同感受野尺寸 E 的感受野对实验结果的影响 

E 
DukeMTMC-ReID→Market1501 

mAP R-1 R-5 R-10 

E=1 53.7 75.9 86.2 90.3 

E=2 55.8 78.1 87.9 91.9 

E=3 56.3 78.6 88.7 92.0 

E=5 55.7 76.2 84.4 89.6 
 

对于融合函数G 的选取，本文实验将逐元素求

最大值、累加以及相乘 3 种函数作比较，实验数据

如表 4 所示。在 3Q = 的情况下，融合函数对经过

尺度分别为 1、2、3 的感受野所获得的外观相似图

进行融合，从表 4 中可知，对应位置逐元素求最大

值、累加和相乘的融合函数较 Baseline 网络的识别

准确率均有所提升，其中逐元素相乘的融合函数对

结果提升最为显著。 

表 4 融合函数 G 对实验结果的影响 

G 
DukeMTMC-ReID→Market1501 

mAP R-1 R-5 R-10 

最大值 53.9 77.0 87.5 89.8 

累加 54.4 76.9 88.0 90.4 

相乘 56.3 78.6 88.7 92.0 

 
对于网络的整体结构，本节分别对语义融合层中

空间语义融合和通道语义融合模块进行消融实验，实

验结果如表 5 所示。通过分析，Baseline 网络分别添

加空间语义融合和通道语义融合模块对识别准确率

均有所提升。将二者按先空间后通道的方式串联到

一起，组合成语义融合层添加到 Baseline 网络中，

对识别准确率的提升最大：mAP 提高 4%，R-1 提高

3.1%。由此可见，添加语义融合层可以获取更多有

效的行人特征信息，从而提高识别准确率。 

表 2 不同算法在 MSMT17 的实验结果 

算法 
DukeMTMC-ReID→MSMT17 Market1501→MSMT17 

mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-5 R-10 

ECN[10] 10.2 30.2 41.5 46.8 8.5 25.3 36.3 42.1 

NSSA[30] 12.1 32.8 43.1 48.3 10.6 28.9 38.2 43.3 

D-MMD[11] 15.3 34.4 51.1 58.5 13.5 29.1 46.3 54.1 

ECN+GPP[34] 16.0 42.5 55.9 61.5 15.2 40.4 53.1 58.7 

MMCL[35] 16.2 43.6 54.3 58.9 15.1 40.8 51.8 56.7 

本文算法 17.4 45.3 56.2 62.8 15.9 42.2 53.0 57.8 
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表 5 不同语义模块对实验结果的影响 

语义模块 
DukeMTMC-ReID→Market1501 

mAP R-1 R-5 R-10

Baseline（不添加语义模块） 52.3 75.5 85.7 88.9

Baseline+空间语义融合 54.1 77.5 87.3 90.3

Baseline+通道语义融合 53.8 77.1 87.4 90.3

本文算法 56.3 78.6 88.7 92.0

 
对于网络输出特征图，本节在水平分块的数目

上进行了消融实验。通过表 6 可知，将网络输出特

征图分为上下两部分能得到最佳识别准确率。通过

分析可知，当不进行分块时，特征图丢失了有用的

细粒度信息；当分块较多时，由于数据集图像内存

在一些身体错位和被遮挡的图像，导致在经过密度

聚类时会产生较多噪声信息和较差的相似性挖掘

以及匹配。因此，本文对网络结构的设计时将分块

数确定为 2。 

表 6 不同分块数对实验结果的影响 

分块情况 
DukeMTMC-ReID→Market1501 

mAP R-1 R-5 R-10 

不分块 51.3 74.2 83.6 87.7 

分 2 块 56.3 78.6 88.7 92.0 

分 3 块 49.2 70.0 81.8 84.5 

分 4 块 40.5 67.2 79.2 83.7 
 
3.5  可视化分析 

为了更直观地体现网络在 Baseline 上的改进，

本节使用 DukeMTMC-ReID 数据集进行预训练，使

用 Market1501 数据集进行训练和测试，使用热图[36]

和检索排序对实验结果进行可视化分析。 
热图共有 4 组图片，如图 5 所示。每组图中，

第一张图像为 Market1501 数据集行人图片，第二张

为经过 Baseline 网络的热图，第三张为经过本文网

络的热图。从图 5 中可以看出，Baseline 网络由于

固定感受野，所以只关注行人的局部信息，当图像

整体色调相近时（如图 5(a)所示），Baseline 网络对

行人的关注会被背景所干扰，本文方法将不同尺寸

的感受野进行融合，实现了更关注行人主体的效

果；当背景较为复杂时（如图 5(d)所示），Baseline
网络的关注完全偏离了人物，而本文的改进网络表

现依旧稳定。 

 
图 5  热图 

图 6 分别展示了 Baseline 网络和本文网络在

Market1501 数据集上识别实例的检索排序结果。每

张行人图像上方的“√”和“×”分别表示查询结

果的正确与否。可以看到经过本文网络的实验结果

在 R-1、R-5 上的识别准确率都较高且稳定。其中，

第二组行人的衣着相似难以辨认，Baseline 网络在

第二位置识别错误的行人图像在本文网络的识别

结果排序中排第八位，且本文网络未出现其他识别

错误图像。由此可见，在面对特征相似的行人图像

时，本文网络依旧可以得到很好的识别效果。 

 
图 6  检索排序结果 

4  结束语 

本文提出了一种基于语义融合的域内相似性

分组网络。语义融合层对于行人图片自适应生成不

同尺度的感受野，增强了空间特征之间的相互依赖

关系，通过融合通道信息进一步提高了网络的表示

能力。实验结果表明，相比于未添加语义融合层前

的网络，本文网络的 mAP 提高 4.0%。此外，本文

提出的网络采用分块的方式对目标域内细粒度相

似性信息进行挖掘，得到更精确的行人分类信息。

实验数据表明，分块聚类相比于未进行分块处理的
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网络 mAP 提高 5.0%。为了进一步增强网络在现实

环境中的泛化性，在后续的工作中本文将采用不同

光照和尘雾环境的数据集对网络进行训练。对于行

人被遮挡的情况，本文会为网络添加行人遮挡模块

使网络具备一定的抗遮挡能力。 
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