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摘   要：为减轻行人图片中的背景干扰，使网络着重于行人前景并且提高前景中人体部位的利用率，该文提出引

入语义部位约束(SPC)的行人再识别网络。在训练阶段，首先将行人图片同时输入主干网络和语义部位分割网

络，分别得到行人特征图和部位分割图；然后，将部位分割图与行人特征图融合，得到语义部位特征；接着，对

行人特征图进行池化得到全局特征；最后，同时使用身份约束和语义部位约束训练网络。在测试阶段，由于语义

部位约束使得全局特征拥有部位信息，因此测试时仅使用主干网络提取行人的全局信息即可。在大规模公开数据

集上的实验结果表明，语义部位约束能有效使得网络提高辨别行人身份的能力并且缩减推断网络的计算花费。与

现有方法比较，该文网络能更好地抵抗背景干扰，提高行人再识别性能。
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Abstract: In order to alleviate the background clutter in pedestrian images, and make the network focus on

pedestrian foreground to improve the utilization of human body parts in the foreground. In this paper, a person

re-identification network is proposed that introduces Semantic Part Constraint(SPC). Firstly, the pedestrian

image is input into the backbone network and the semantic part segmentation network at the same time, and

the pedestrian feature map and the part segmentation label are obtained respectively. Secondly, the part

segmentation label and the pedestrian feature maps are merged to obtain the semantic part feature. Thirdly,

the pedestrian feature map is obtained and the global average pooling is used to gain global features. Finally,

the network is trained using both identity constraint and semantic part constraint. Since the semantic part

constraint makes the global features obtain the part information, only the backbone network can be used to

extract the features of the pedestrian during the test. Experiments on large-scale datasets show that semantic

part constraints can effectively make the network improve the ability to identify pedestrians and reduce the

computational cost of inferring networks. Compared with the state of art, the proposed network can better

resist background clutter and improve person re-identification performance.
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1    引言

行人再识别研究的是行人在监控系统内不同摄

像头下的检索问题，如何使同一行人在差异条件下

的不同图像的特征一致是研究的重点。客观的差异

条件有背景干扰、场景光线不同、相机视角不同以

及遮挡物等，主观的差异条件有行人姿态变化、增

减携带物以及行人间遮挡等。任意一个差异条件将

直接导致行人的外观产生变化，而行人外观仍然是

行人再识别的主要辨别手段。

目前行人再识别方法分为传统非深度方法和基

于深度学习的方法，侧重于特征提取及度量学习两

方面的研究。在特征提取方面，二者皆设法使得同

一行人的不同图像获得相近特征，不同的是传统方
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法通过经验设计手工特征作为行人特征，而深度方

法旨在通过卷积神经网络自动地学习鲁棒性强的行

人特征。从匹配时的距离度量入手，研究人员还提

出不同的度量方式，如XQDA[1]和BRM2L[2]。相比

于传统方法，深度学习的方法能够根据行人再识别

中的难点，有针对性地设计网络结构或网络损失，

使得卷积神经网络提取的行人特征具有强判别力。

近年来，深度行人再识别考虑将行人的多模态

特征进行融合，即除能够直接从行人图片提取的外

观特征外，将其他有助于增强特征判别力的模态信

息引入网络。Lin等人[3]以多任务的方式整合了行人

再识别和属性识别问题，提出行人-属性网络同时

学习行人特征和属性特征。Suh等人[4]则提出一个

双流网络，通过双线性池化的方式将行人的姿态信

息与行人的外观信息相融合，使得网络提取姿态对

齐的行人特征。Kalayeh等人[5]第1次将人体语义解

析和行人再识别结合起来，提出基于人体语义解析

的行人再识别(human Semantic parsing for Person
Re-IDentification, SPReID)网络，SPReID网络将

语义部位图和行人外观特征图进行加权融合，最后

串联全局特征、前景特征和语义部位融合特征作为

行人特征进行再识别。

SPReID网络融合人体语义解析结果，即语义

部位分割标签，从而使最终的行人特征包含了语义

部位信息，其与仅使用全局信息的行人再识别网络

相比效果更佳。但是，SPReID网络存在两个缺

点，一是其将全局特征和语义部位特征直接串联起

来，这样得到的行人特征中全局特征和语义部位特

征独立性较强，不能兼顾特征多样性和准确率；二

是其在测试阶段仍需要对测试图片进行语义分割，

大大拖慢了网络的运行速度，增加了网络的运算成

本。因此，本文提出引入语义部位约束的行人再识

别(Semantic Part Constraint for person re-identi-
fication, SPC)网络，旨在通过人体语义部位约束

使得行人特征中的全局特征和语义部位特征互补，

在兼顾特征多样性的同时提高准确率，并且在测试

阶段不再需要对输入图片进行语义分割，仅需通过

主干网络部分，有效加快了网络的预测速度。

2    引入语义部位约束的行人再识别网络

本节将分为4个部分介绍引入语义部位约束的

行人再识别网络。首先介绍整体网络结构，然后介

绍语义部位标签，接着介绍网络的2个特征提取分

支，最后介绍网络的约束。

2.1  网络结构

fg

A

A U

S T

S′ F

U T

fp F

本文网络结构如图1所示，主要由全局特征提

取分支、语义特征提取分支和网络约束组成。全局

特征 由主干网络Resnet50[6]直接提取输入图片的

特征图 再池化得到；语义特征提取分支包含采样

模块和语义部位分割网络，上采样模块的作用是将

特征图 的空间尺度上采样至与特征图 一致，语

义部位分割网络推断输入图片的部位分割图，并将

其作为语义部位标签 ，通道部位图 由语义部位

标签缩放为 并变换得到，语义部位特征 由上采

样后的特征图 和语义部位通道部位图 按照通道

相乘得到，最终的语义特征 为语义部位特征 的

最大值融合而得。

本文网络约束由身份约束和语义部位约束组

成，身份约束的作用是使全局特征具有判别身份的

能力，语义部位约束通过拉近全局特征和语义部位

特征的距离，使得全局特征包含语义部位信息，从

而兼顾全局和局部信息使二者优势互补。

在训练阶段，训练样本需要分别提取全局特征

和语义部位特征，再计算网络的身份约束和语义部

 

 
图 1 本文网络结构图
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位约束的损失值，进而优化网络权重；在测试阶

段，因为全局特征经过语义部位约束已包含语义部

位信息，所以仅使用全局特征作为行人特征，即测

试样本仅需要通过绿色虚线框中的主干网络，无需

进行语义部位分割和融合操作，从而避免由于分割

网络在进行推断时的计算成本。提取行人特征后，

再计算检索目标与候选人之间的欧式距离，距离越

近相似度越高。

2.2  语义部位标签

人体语义分割是一个细粒度的语义分割任务，

也称为人体解析，其指对行人图像上的像素点按照

人体的语义部位进行分类。行人外观信息集中于行

人图像的前景部分，即行人主体部分，而背景和遮

挡物属于无用干扰信息。实际上行人图像是一个整

体，通过人眼观察时大脑能够分辨出前景和背景、

人体和遮挡，而对于网络来说它们是无差别的像素

点。人体语义分割拥有像素级的精度和轮廓自由的

特性，因此语义部位信息非常适合用于辅助行人再

识别问题。

由于常用的行人再识别数据集不含行人语义部

位标签，本文使用Fu等人 [7]提出的场景分割网络

(Dual Attention Network, DANet)作为语义部位

分割网络并使用COCO Densepose数据集[8]训练。

由于行人再识别不需要例如上臂和下臂这样细致的

部位分割，因此将数据集原本划分较细的24个部位

合并为8个。由DANet得到的分割结果实际上属于

一种伪标签，并非数据集的真值，为理解方便后文

仍称其为标签。行人再识别数据集中所有图片对应

的语义部位标签，均在行人再识别网络训练前离线

求得。

图2展示了部分行人图片及其通过DANet[7]提

取到的语义标签，奇数列是行人图片，偶数列是行

S(x, y) = 0, 1, ···, 7,S ∈ RwS×hS

wS hS

人的语义分割结果，即本文网络中的语义部位标签

为2维图像 ，其宽和

长分别为 和 ，用从0到7共8个值分别代表包括

背景、头、胸腹等不同的8个部位，图2中用不同的

颜色表示。

2.3  特征提取

2.3.1  全局特征

I

A = G(I),A ∈
RwA×hA×c G wA hA c

A

A fg ∈ R1×1×c

行人图像以批次的形式输入网络，为了说明方

便，在特征提取和网络约束部分都假设批次大小为

1。如图1所示，首先将行人图像 输入Resnet50[6]

网 络 中 ， 得 到 相 应 的 特 征 图

，其中 表示Resnet50网络， , 和

分别表示特征图 的宽、高和通道数。然后，对特征

图 进行平均池化，求得行人的全局特征

fg= pooling(A) =
1

w × h

w∑
x=1

h∑
y=1

A(x, y) (1)

2.3.2  语义部位特征

3× 3

A

U ∈ RwU×hU×c

语义部位特征提取主要由上采样模块和语义部

位分割网络组成。上采样模块由反卷积层、批归一

化层和激活层组成，其中反卷积层的卷积核为

，步长为2。上采样模块的作用是使上采样后

的特征图的空间尺度与语义部位标签的空间尺度一

致，通道数不变。对特征图 进行上采样，得到特

征图

U= ReLU(BN(deconv(A))) (2)

deconv BN ReLU

wU hU U

wU= 2wA hU= 2hA

其中 , 和 分别表示反卷积、批归一

化和ReLU激活函数， 和 分别表示特征图 的

宽和高，且 , 。

U

S U

S′ {
Ti ∈ RwU×hU

}
i=1,2,···,7

为了将语义部位标签与特征图 融合以得到语

义部位特征，先将语义部位标签 缩放至与特征图

相同的空间尺度得到 ，再将语义部位标签分类值

变为通道值，得到通道部位图

Ti(x, y) =

{
1, i = S′(x, y)

0, i ̸= S′(x, y)
(3)

(i = 0) T

U

Fi = pooling(U × Ti), i = 1, 2, ···, 7,F ∈ R1×1×c×7

F

fp =
7

max
i=1

(Fi)

接着，将除背景 外的通道部位图 与特征图

分别相乘并进行平均池化，得到语义部位特征

。

最后，对语义部位特征 进行最大值融合，得到最

终的行人语义特征 。

2.4  网络约束

K z = [z1z2···zK ]

本文网络约束由身份约束和语义部位约束组

成。身份约束为Softmax交叉熵损失，设FC层的输

出有 类，表示为 ，则身份约束为

 

 
图 2 语义部位标签示例
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Lid(z, lid) = −
K∑

k=1

lg

 ezk
K∑
i=1

ezi

 · vid (4)

vid =

{
1, lid = k
0, lid ̸= k

k

lid

其中 表示当前预测类别 与标签

是否一致。

为使训练后的全局特征包含语义信息，论文网

络中采用语义特征来监督全局特征，即将全局特征

和语义部位特征的最小二乘误差作为语义部位约束

Lsp(fg,fp) = ||fg − fp||22=
1

c

c∑
i=1

(f (i)
g − f (i)

p )
2

(5)

L=Lid + λLsp最终的网络约束为 。

通过最小化网络损失，在全局特征具有身份判

别能力的同时，全局特征和语义特征的距离被拉

近，语义部位约束在网络训练过程中反向作用于主

干网络，从而使得全局特征具有一定的语义信息。

语义部位特征是通过语义部位标签与特征图相乘得

到的，相当于是以某个部位作为蒙版取得其特征

值，再将多个语义部位特征通过最大值融合成一个

完整的目标特征描述。语义特征不带有背景信息且

拥有语义解析信息，通过语义部件约束，拉近其与

全局特征的距离，并使得训练后的全局特征包含了

语义信息，进而更具有鉴别力。与串联全局特征和

语义特征相比，引入语义部位约束能够有效提高行

人再识别精度，将在下一节通过实验论证。

3    实验

3.1  数据集与评估标准

本文共在两个大规模数据集上进行实验。分别

是Market-1501[9]和DukeMTMC-reID[10]。其中Mar-
ket-1501包含1501个行人共32668张行人图片，平

均每个行人有22张图片。图片由5个高分辨率摄像

头和1个低分辨率摄像头采集，给出的行人保证至

少在2个摄像头中出现过，行人框是由计算机通过

检测算法自动生成的，因此存在误检和误裁。根据

官方的评估标准，训练集包含751个行人共12936张
图片，测试集包含750个不出现在训练集中的行人

并划分为查询对象(query)和查询域(gallery)，
query共有3368张，gallery共有19734张。

DukeMTMC-reID是跟踪数据集DukeMT-

MC的一个子集，DukeMTMC数据集有1812个行

人，但是有408个行人只曾出现在1个摄像头中，不

符合跨镜头识别的评判标准而被舍弃。因此

DukeMTMC-reID包含1404个行人共36441张行人

图片，图片由8个高分辨率摄像头采集，行人框由

人手工标注。根据官方标准，训练集包含702个行

人共16522张图片，测试集包含剩余702个人，query

和gallery分别有2228和16522张。

行人再识别中常用的评价指标是累积匹配特征

曲线(Cumulative Matching Characteristic curve,

CMC)和平均准确率的均值(mean Average Precision,

mAP)。每个query的平均准确率是从其准确率-召

回曲线计算的；而mAP是所有query的平均准确率

的均值，即CMC反映的是检索精度，而mAP反映

了召回率，CMC中的Rank-n指的是在匹配结果的

前n张图片的正确率。本文给出的实验结果和对比

均使用单query检索配置。

3.2  实验配置及参数

实验平台的操作系统为Ubuntu16.04, CPU为

Intel i7-6850K，带有2张NVIDIA 1080TI GPU，

显存为12G。实验语言为Python，使用深度学习框

架Pytorch。使用在ImageNet数据集上预训练的

Resnet50参数初始化主干网络。训练时，语义部位

标签随着训练集的图片一同被输入到网络中，输入

图像的大小为256×128，批次大小为64，取值为

1，总共训练180个epoch；测试时，批次大小为

256，仅需要输入测试图片即可。

3.3  实验分析

为了验证本文网络及语义约束的有效性，本节

在Market-1501数据集进行实验，表1展示了所进行

的3个对比实验。

3.3.1  语义特征的有效性

Cf = cat(fg,fd,fp)

cat(·, ·)

实验1是常见的行人再识别基准(Baseline)，使

用主干网络提取行人图像的全局特征，并用身份约

束训练网络，最后用全局特征作为行人特征进行测

试。实验2中的 表示按照SPReID[5]

的思想，串联全局特征、前景特征和语义特征作为

行人特征， 表示串联操作，实验2也使用身

份约束训练网络，最后用串联特征作为行人特征进

表 1  在Market-1501数据集上的对比实验(%)

实验编号 行人特征 网络约束 Rank-1 Rank-5 Rank-10 mAP

1 fg Lid 92.0 96.9 98.2 80.4

2 Cf Lid 92.7 97.5 98.6 80.6

3 fg Lid + Lsp 93.6 97.6 98.7 83.6
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fd= pooling(U × (E − T0))

E ∈ RwU×hU

行测试。前景特征为 ，

其中 且元素全为1，作用是使背景通道

取反从而得到行人图像的前景蒙版。

实验1和实验2的区别仅在于使用的行人特征不

同，从表1中可以看出，串联特征的表现要优于全

局特征，这说明语义部位信息从一定程度上补充了

全局特征的不足，原因是前景特征能够获得行人的

主体部分，而语义特征是由语义部位特征得来的，

相当于局部特征的融合，能够与全局特征互补，使

得最终的行人特征具有不同尺度的信息。

3.3.2  语义部位约束的有效性

表1中的实验3使用全局特征作为行人特征，与

实验1不同之处为实验3使用身份约束和语义部位约

束训练网络。对比实验1和实验3可得，本文提出的

语义约束是有效的。与实验1相比，实验3在Rank-1
和mAP分别增长了1.4%和2.6%。

cg fg,a

fg,b

对比实验2和实验3可得，使用语义约束来优化

网络比简单串联行人的全局特征和语义特征更有优

势，因为串联行人全局特征和语义特征无法使二者

融合，实际上等价于分别用全局特征和语义特征进

行度量。本文使用欧式距离的平方作为度量函数，

设全局特征的维度为 ，则2个全局特征 和

之间的距离为

d (fg,a,fg,b) =

cg∑
i=1

(f (i)
g,a − f

(i)
g,b )

2
(6)

Cf

cd cp Cf,a Cf,b

串联特征为 ，前景特征和语义特征的维度

分别为 和 ，则2个串联特征 和 之间的距

离为

d(Cf,a,Cf,b) =

cg+cd+cp∑
i=1

(C
(i)
f,a −C

(i)
f,b)

2

=

cgl∑
i=1

(C
(i)
f,a −C

(i)
f,b)

2

+

cgl+cfg∑
i=cgl

(C
(i)
f,a −C

(i)
f,b)

2

+

cg+cd+cp∑
i=cg+cd

(C
(i)
f,a −C

(i)
f,b)

2

= d(fg,a,fg,b) + d(fd,a,fd,b)

+ d(fp,a,fp,b) (7)

即串联特征的距离度量实为单个特征距离的

和。而在身份约束的基础上增加语义约束，在网络

收敛的同时，全局特征和语义特征更加靠近，相当

于全局特征拥有了一定的语义含义，并且行人特征

维度较低，是一种更为有效科学的软约束。

3.3.3  测试时间损耗对比

本文网络以引入语义部位约束的方式，避免了

进行行人再识别预测时，运算花费较大的部位分割

网络预测。表2展示了不同网络测试时长对比，可

以看出本文网络提取一个批次图像时长约为复现

SPReID网络时长的1/9。不仅如此，由于串联特征

的维度是全局特征的3倍，在进行距离度量时，

SPReID耗时也显然大于本文网络。引入语义部位

约束不仅能提高行人再识别精度，还能大大缩减计

算花费和时间成本。

λ3.3.4  的取值

λ

λ=0

λ

λ= 1.0

λ λ

λ=2.5

λ= 1.0

图3展示了不同 取值下本文网络的实验结果，

其中横轴为训练的epoch数量，纵轴为相应模型的

Rank-1精度。当 时，网络不引入语义部位约

束，其结构相当于表1中的实验1。从图3中可以看

出，在 分别为1.0和1.5并训练至180个epoch时，本

文网络表现最佳，但 的曲线收敛更为平缓，

故最终 取值为1.0；随着 的增加，曲线更早向饱

和处移动，即网络收敛地越快，例如当 时，

网络在训练到80个epoch时Rank-1就达到了93%以

上的精度，但继续训练就出现了过拟合的现象，原

因是引入语义部位约束后，网络约束由1个变为

2个，因此更快收敛，但语义部位约束是一个软约

束，过分加大其权重将适得其反，故通过实验选取

合适值，在本文实验中， 。

3.3.5  检索排序图

图4展示了本文网络SPC和其他网络在测试集

上的部分检索结果排序图，给出前10个检索结果。

检索结果(a)和(b)为本文网络和SPReID[5]的对比，

表 2  不同网络测试时长对比(ms)

方法 批次特征提取耗时

复现SPReID 82.87

本文网络 9.45

 

 
λ图 3 的取值对应Rank-1精度
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从中可以看出，本文网络在行人图像完整时优于

SPReID。从误检结果来看，两个网络的错误结果

与检索对象都十分相似，但本文网络提取到更精细

的局部特征。例如检索结果(a)中，错误结果与检

索对象都拥有白色短袖上衣和黑色短裤，SPReID
匹配到的错误结果胸前的图案是红色的，本文网络

则关注到了这个局部特征，并未将其纳入排序，且

错误结果的行人图像胸前也拥有深色图案。

检索结果(c)为本文网络和Baseline的对比，

Baseline的结构相当于实验1。可以看出，本文网络

通过语义部位约束，获得了对局部特征的判别力。

Baseline中的错误检索结果都带有自行车的遮挡，

说明网络无法正确判别图像中的行人前景及行人部

位，而本文网络对带遮挡的行人图像具有较好鲁棒性，

虽然在推断时网络结构与Baseline完全一致，但是

通过语义部位约束使得主干网络获得部分解析局部

特征的能力，此举的优势之处在于不牺牲精度的情

况下能减少计算成本，大大加快特征提取的速度。

3.4  方法对比

表3为本文方法在Market-1501和DukeMTMC-reID

两个数据集上与不同方法的性能比较。可以看出，

本文通过在行人再识别网络中引入语义约束，有效

提高了网络的精度，且明显优于其他现有方法。值

得一提的是，表3中SPReID方法是多行人再识别数

据集预训练后，再在单个数据集上微调的结果，本

文网络则是直接在单数据集上训练并测试。根据实

验，在Market-1501数据集上，本文方法的Rank-

1/mAP比SPReID高1.1%/2.3%；在DukeMTMC-

reID上，本文方法的Rank-1/mAP比SPReID高

1.0%/0.3%。

4    结束语

为加入轮廓级语义部位信息以提高行人再识别

精度，本文提出引入语义部位约束的行人再识别网

络。与其他在行人再识别中加入语义部位信息的方

法相比，本文在常用行人再识别基准的基础上引入

 

 
图 4 行人检索结果排序图
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语义部位约束，其在缩减推断网络的计算花销的同

时，进一步提高了再识别的精度，在实际网络预测

时仅需要使用基准部分的网络便于部署。随着人体

语义分割的发展，今后提取行人再识别图片的部位

标签将会更加精确，后续工作可以朝着如何充分利

用语义部位标签进行。行人再识别在智能监控领域

有着极高的应用价值，现今的精度虽然突破人眼，

但仍没有达到商用级别，因此今后的研究趋势将会

兼顾速度和精度。
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