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摘 要： 行人重识别旨在跨监控摄像头下检索出特定的行人目标。由于存在姿态变化、物体遮挡和背

景干扰的不同成像条件等问题，导致行人特征提取不充分。本文提出一种利用多核扩展卷积的无监督

视频行人重识别方法，使得提取到的行人特征能够更全面、更准确地表达个体差异和特征信息。首先，

采用预训练的 ResNet50 作为编码器，为了进一步提升编码器的特征提取能力，引入了多核扩展卷积模

块，通过增加卷积核的感受野，使得网络能够更有效地捕获到局部和全局的特征信息，从而更全面地描

述行人的外貌特征；其次，通过解码器将高级语义信息还原为更为底层的特征表示，从而增强特征表

示，提高系统在复杂成像条件下的性能；最后，在解码器的输出中引入多尺度特征融合模块融合相邻层

中的特征，进一步减少不同特征通道层之间的语义差距，以产生更鲁棒的特征表示。在 3 个主流数据集

上进行离线实验，结果表明该方法在准确性和鲁棒性上均取得了显著的改进。
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Abstract： Person re-identification aims to identify specific individuals across surveillance cameras， 
overcoming challenges such as pose variations， occlusions， and background noise that often lead to 
insufficient feature extraction. This paper proposes a novel unsupervised video-based person re-

identification method that utilizes multi-kernel dilated convolution to provide a more comprehensive and 
accurate representation of individual differences and features. Initially， we employ a pre-trained ResNet50 
as an encoder. To further enhance the encoder’s feature extraction capability， we introduce a multiple 
kernel dilated convolution module. Enlarging the receptive field of convolutional kernels allows the network 
to more effectively capture both local and global feature information， offering a more comprehensive 
depiction of a person’s appearance features. Subsequently， a decoder is employed to restore high-level 
semantic information to a more fundamental feature representation， thereby strengthening feature 
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representation and improving system performance under complex imaging conditions. Finally， a multi-scale 
feature fusion module is introduced in the decoder output to merge features from adjacent layers， reducing 
semantic gaps between different feature channel layers and generating more robust feature representations. 
Offline experiments are conducted on three mainstream datasets， and results show that the proposed 
method achieves significant improvements in both accuracy and robustness.
Key words: person re-identification; multiple kernel dilated convolution; unsupervised learning; feature 
extraction; attention mechanism

引   言  

行人重识别（Person re‐identification， ReID） 主要目的是在多个监控摄像头的视频流或图像中，对

特定行人进行准确的跨摄像头追踪和识别，即通过一张将要查询的行人图像，从多个监控摄像头拍摄

到的大型数据语料库中找出该行人的其他图像，这在监控摄像机网络中是一项重要的实际应用［1］。近

年来，基于视频 ReID 的研究获得了学者广泛的关注，因为视频序列可以为特定身份的人提供丰富的时

间和空间信息［2］。同时，随着卷积神经网络（Convolution neural network， CNN）的发展，有监督的视频

ReID 逐渐得到改进。但由于相机数量的增加，将面临昂贵的人工注释和繁重的标注操作，实际应用在

很大程度上受到限制，因此无监督方法受到众多研究人员的青睐。

在无监督学习的背景下，行人重识别可以大致分为以下 4 类：基于迁移学习的方法［3］、基于一次性

学习的方法［4］、基于聚类的方法［5］和基于轨迹关联学习的方法［6］。基于迁移学习的方法也称为基于域

自适应的方法，是无监督方法的一个重要分支，旨在将源域训练模型转移到目标域［7］。Huang 等［8］引入

领域自适应注意力模型（Domain adaptive attention model， DAAM），将特征图分离为领域共享特征图和

领域特定特征图，这两个特征图分别用于提高目标域的性能和减轻域发散带来的负面影响。基于一次

性学习指的是在训练样本很少，甚至只有一个的情况下，依旧能进行预测。Ye 等［4］设计一种具有正则

化仿射壳和流形平滑项的锚嵌入方法。Ye 等［6］引入一组未标记的训练数据进行跨摄像机标签估计，并

学习更好的相似性度量来动态更新拍摄到的图像。基于聚类的方法是无监督学习的长期范例。随着

深度神经网络的快速发展，联合优化聚类分析和表示学习的方法得到了广泛的应用。Lin 等［5］引入一种

自下而上的聚类方法来联合优化卷积神经网络和无标签样本之间的关系。Ding 等［9］引入一种基于离

散度的标准来评估自动生成的聚类的质量，表明聚类有效性量化起着重要的作用。Wu 等［10］提出一种

渐进式无监督学习（Progressive unsupervised learning， PUL）框架，消除了视觉跟踪中对带注释训练视

频的需要，再通过聚类方法实现特征提取模型的微调。基于轨迹关联学习的方法是目前比较新颖的无

监督视频 ReID 框架。Wu 等［11］提出了一种通过逐步学习逐步稳定地提高卷积神经网络特征表示的判

别能力来利用未标记轨迹的方法。Wu 等［12］设计了多个无监督学习目标，包括基于图像和基于视频的

无监督 ReID 在统一公式中解释了轨迹帧一致性、轨迹邻域紧凑性和轨迹簇结构。这些方法通常对全

局特征进行提取来实现无监督学习，而局部特征的提取对行人重识别至关重要。

相反，在有监督行人重识别的方法中，局部特征的提取已经得到了广泛的研究。Gao 等［13］提出了

一种姿势引导可见部分匹配方法（Pose‐guided visible part matching， PVPM），首先利用部分特征汇聚的

姿势引导注意力（Pose‐guided attention， PGA）方法，根据人物的姿势信息，调整对局部特征的关注程

度，以更有针对性地捕获有助于人物再识别的局部信息。利用更具辨别力的局部特征，其次通过姿势

引导可见性预测器（Pose‐guided visibility predictor， PVP），用于预测身体的某个部位是否受到遮挡。

Wang 等［14］提出了一种端到端特征学习策略，即多粒度网络（Multiple granularity network， MGN），该模

型旨在捕捉个体外观的多个方面，使其能够创建更全面和独特的表示，从而提取全局特征/局部特征。
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为了获得多粒度的局部特征表示，通过将图像分割为多个块，并在不同的局部分支中调整局部块的数

量来实现。这些方法在有监督学习的背景下显著改善了行人的识别性能。然而，在无监督学习中，局

部特征的提取仍需要提升。因此，受到上述有监督行人重识别方法的启发，本文通过提取全局和局部

特征的方法来解决行人特征无法充分提取的问题。采用 ResNet50 作为主干网络，并在此基础上稍微修

改以适应行人重识别任务。通过在主干网络的基础上构造一个特征感知架构来学习局部特征和全局

特征，最后通过深度关联学习计算最终关联损失。然而，大多数行人图像存在许多干扰因素，导致特征

提取不充分，进而影响行人识别的精度。

为解决上述问题，强化骨干网络在行人特征提取方面的能力，本文提出了一种基于多核扩展卷积

（Multiple kernel dilated convolution， MKDC）的 无 监 督 视 频 行 人 重 识 别 模 型 。 首 先 ，将 预 训 练 的

ResNet50 作为编码器，设计一种 MKDC 模块帮助网络学习不同尺度和方向的特征，从而更好地捕捉输

入数据的复杂结构。其次，引入解码器（Decoder block， DB），通过与编码器的相应层进行特征融合，以

结合高级和低级的特征表示，提高网络在还原输入时的性能。采用多尺度特征融合（Multiscale feature 
fusion， MSFF）模块融合相邻层中的特征，进一步减少不同特征通道层之间的语义差距。最后，通过内

关联损失和跨相机关联损失进行无监督学习。

1 本文方法  

本文对 uPMNet（unsupervised Part models‐based network）网络模型［15］的特征提取模块进行改进，

提出了一种基于 MKDC 的无监督视频行人重识别方法。本文方法整体框架如图 1 所示，该网络主要由

特征提取模块、特征感知模块和无监督模块组成。

将图像输入至 ResNet50 骨干网络，提取尺寸大小为 h×w×c（h、w、c 分别为高度、宽度和通道数）的

初始特征 f，并将 f 分为局部分支和全局分支。对于局部分支，将特征 f 按照空间分块的方式划分为 4 个

部分，并使用全局平均池化提取局部特征 { xi }
k

i = 1
；对于全局分支，对特征 f 使用全局平均池化提取全局

特征 x0，然后通过感知特征生成模块生成局部感知特征和全局感知特征。最后采用无监督方法，即深

度关联学习（Deep association learning， DAL）计算最终关联损失。

在无监督模块的锚点更新阶段，引入相机内锚点 I来表示每个轨迹 T 的特征中心，并使用部分相机

内锚点 Ii来表示部分轨迹 Ti。使用指数移动平均值（Exponential moving average，EMA）策略递增地更

新部分相机内锚点 Ii，即

I t + 1
i = I t

i - φ ( I t
i - xθ

i )      i = 1，2，⋯，k （1）

图 1　本文网络整体框架

Fig.1　Overall architecture of the proposed network
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式中：i表示第 i部分；φ 表示更新率；t表示小批量学习迭代；xθ
i 表示局部/全局感知功能。

使用全局循环排名一致性（Cyclic ranking consistency， CRC）［16］探索不同相机图像之间的关系。对

于特定的 Ii和 I ͂i，它们是不同轨迹的相同部分，来自不同的相机视图。CRC 意味着它们之间的欧氏距离

最小，因此 Ii和 I ͂i 很可能是来自不同相机的同一个人。由于 Ii和 I ͂i 高度相关，引入一组部分相机交叉锚

点 Ci来表示它们的平均特征表示，即

C t + 1
i =

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

1
2 ( I t + 1

i + I ͂ ti )       s. t.   CRC

I t + 1
i                           其他

（2）

在度量学习阶段，每个小批量包含 M 个不同相机视角下的人物图像。每个特征 xθ
i 表示一个人图像

的局部/全局感知特征，此图像来自一个特定的轨迹，即其源轨迹。因此，每个特征 xθ
i 有一个源部分相

机内锚点 Ii，计算来自同一相机视图的每个特征 xθ
i 和所有部分相机内锚点 Ii之间的欧氏距离。当欧氏距

离最小时，意味着特征 xθ
i 属于此轨迹。由于存在许多部分相机内锚点 Ii，特征 xθ

i 与其源部分相机内锚点

Ii之间的距离表示为 D I
i。距离 DC

i 可以通过特征 xθ
i 及其源部分跨相机锚点 Ci的相同操作获得。对于小

批量中来自相同相机视图的图像，最小距离 Dmin
i 的平均值表示为 D̄ i，该平均值 D̄ i 用于确保每个特征与

其特征中心的距离相同，即源部分相机内锚点 Ii。因此，上述距离是使用第 i 个特征及其对应的部分相

机内锚点和部分跨相机锚点来计算的。

为了提高该网络学习行人特征表示的辨别能力，采用相机内关联损失和跨相机关联损失来训练网

络模型，这两种损失函数被广泛地应用于各种无监督行人重识别方法。相机内关联损失 L I
i 以强制每个

帧与源轨迹的适当关联，用于判别模型学习，计算公式为

L I
i =

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

[ ]D I
i - Dmin

i + m
+

        D I
i ≠ D min

i  

[ ]D I
i - D̄ i + m

+
            D I

i = Dmin
i  

（3）

式中：［·］+=max（0，·）；m 为给定的阈值，可以使目标样本与正样本之间的最大距离远小于目标样本与

负样本之间的最小距离；Dmin
i 表示欧氏最小距离；D̄ i 表示最小距离 Dmin

i 的平均值。跨相机关联损失 LC
i

能够从不相交的相机视图中学习跨相机外观变化中固有的关联轨迹，计算公式为

LC
i =

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

[ ]DC
i - Dmin

i + m
+

        D C
i ≠ D min

i  

[ ]DC
i - D̄ i + m

+
            D C

i = Dmin
i  

（4）

L I
i 的目标是在适当距离处将特征 xθ

i 与其源部分相机内锚点 Ii相关联。同时，LC
i 将部分相机内锚点

Ii拉至接近其 CRC 部分相机内锚点 I ͂i。该无监督模块的最终学习目标是联合优化两个关联损失，即

LU
i = LL

i + λLC
i （5）

式中 λ 为平衡这两个损失的权衡参数。

然后采用 k个学习目标 LU
i 来计算最终损失 L，即

L = 1
k ∑

i = 1

k

LU
i （6）

1. 1　MKDC模块　

MKDC 可以在特征图相同的情况下获得更大的感受野，从而获得更加密集的数据。如图 2 所示，

MKDC 模块主要由多核卷积和扩展卷积两个模块组成。多核卷积的主要目的是引入多个不同尺寸或

方向的卷积核，以捕获输入数据中的多尺度和多方向的信息，而扩展卷积的作用是引入更大的感受野，

捕获更广泛的上下文信息，并对特征进行更高级别的抽象。通过在多核卷积块之后添加扩展卷积，旨
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在引入更强大的特征提取能力，提高模型的表达能力，并进一步优化对输入数据的抽象表示。

在多核卷积模块中，由 4 个并行卷积层开始，其卷积核大小分别为 1×1、3×3、7×7 和 11×11，卷积

核大小的逐步增加有助于捕获广泛的特性，从而使网络能够学习更鲁棒的表示。在每个卷积层之后进

行批归一化和 ReLU 激活函数操作，然后通过 1×1 卷积操作（即 1 个全连接层）将 4 个不同尺寸卷积核

的输出在通道维度上进行整合，将总的通道数减少到
1
4，有助于减少模型的参数量和计算复杂度，同时

保留重要的特征信息，最后将输出特征进行级联。

在扩展卷积模块中，通过 4 个卷积核都为 3×3 大小的并行卷积层，每个卷积层的扩张率分别为 1、
3、7 和 11，使用不同的扩展卷积有助于进一步扩大视野，允许网络捕获更多细节并细化重要特征。输出

特征经过批归一化和 ReLU 激活函数后进行级联传播到 1×1 卷积后进行残差连接。最后，将生成的特

征图通过 CBAM（Convolutional block attention module）［17］，对重要的特征赋予更高的权重，提高识别的

准确性，提取深层的空间特征。经过 CBAM 模块处理后将特征输出，输出在图 2 中用 M 表示。

CBAM 是一种轻量级端到端的注意力机制，由通道注意力模块（Channel attention module，CAM）

与空间注意力模块（Spatial attention module，SAM）两类注意力机制串联组成，有效结合了两个模块的

优势。模块中特征图 Fi先经过通道注意力机制再经过空间注意力机制得到 Fout，如图 3 所示。

在通道注意力模块中，特征图 Fi分别通过最大池化及平均池化得到 MaxPool（Fi）和 AvgPool（Fi），

然后经过两层感知机 MLP（Multi‐layer perceptron），将得到的输出加和生成特征图，最后将其与输入特

征图 Fi相乘得到，即有

MLP( F )= W 2 ( ReLU (W 1F+ B 1 ) )+ B 2 （7）
F C

max = MaxPool ( F i ) （8）
F C

avg = AvgPool ( F i ) （9）
FCAM out

= ( σ ( MLP( F C
max )+ MLP( F C

avg ) ) ) ⊙F i （10）

图 2　MKDC 模块结构图

Fig.2　MKDC structure diagram

图 3　CBAM 结构图

Fig.3　CBAM structure diagram
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式中：F为输入特征；W1和 W2分别为两个卷积操作；B1和 B2是偏置项；⊙代表逐点相乘；σ（·）代表 Sig‐
moid 函数。

在输入空间注意力后，特征图 FCAM out
经过最大池化和平均池化，得到两个特征图并将其按通道进行

拼接，再经过一层卷积进行降维，生成注意力特征图，最后将其与输入特征图相乘，从而获得特征加权

后的最终结果，即有

F S
max = MaxPool ( FCAM out

) （11）
F S

avg = AvgPool ( FCAM out
) （12）

FSAM out
= ( σ ( Convk × k (F S

max ⊕F S
avg ) ) ) ⊙FCAM out

（13）
式中⊕表示级联。则总计算公式为

F out = FSAM out
(FCAM out

(F i ) ) （14）

1. 2　解码器模块　

为了获取更多的语义信息，增加其特征表示，采用编码‐解码器。编

码器将输入数据转换为潜在表示或特征，实现了对输入数据的降维和

压缩，从而捕捉输入数据中的重要信息。解码器通过学习将潜在表示

映射回原始数据，实现对输入数据的重建，使得输出尽可能接近输入。

使用预训练的 ResNet50 作为编码器用于多层次特征提取，同时获取浅

层的细节信息和深层的语义信息。解码器结构如图 4 所示。

解码器块以双线性上采样开始，有助于将潜在表示从低维度空间还

原为原始输入的高分辨率，双线性上采样通过插值技术在潜在表示的每

个像素之间创建新的像素，从而实现图像的放大。之后，上采样的特征映

射与另一个 MKDC 模块的输出进行连接，从而为解码器带来更多的语义信息，增加特征表示。为加强深

度神经网络的表达能力加入了两个残差块，其中每个残差块由卷积块和连接卷积块的输入和输出的恒等

映射组成。卷积块从两个 3×3卷积层开始，其中每个卷积层之后都是批归一化和 ReLU 激活函数。

在解码器阶段，将 MKDC 模块的输出M i 作为解码器模块的输入后经过双线性上采样层后得到输

出结果 F u，然后经过连接层与另一个 MKDC 块的输出M i + 1 进行级联得到 FC，最后将其输入至残差块

生成特征图 FD，计算公式为

F u = upsample ( M i ) （15）
FC = convk × k (F u ⊕M i ) （16）
FH = FC + Residual ( FC ) （17）
FD = FH + Residual ( FH ) （18）

式中 FH代表第 1 个残差块的输出。

1. 3　MSFF模块　

特征图经过多次的特征提取后，语义信息将变得十分丰

富，但由于多次缩小分辨率，空间位置信息大量丢失。因此，

采用多尺度特征融合的方式来得到更完备、更准确的特征信

息。MSFF 模块通过融合不同尺度特征图，获得更多中间层有

用信息产生鲁棒的特征表示，其结构如图 5 所示。

首先，MSFF 模块从第 1 个解码器获取输出，并将其通过

双线性上采样层，将空间维度增加为原来的两倍。然后通过

3×3 卷积层、批归一化和 ReLU 激活函数操作，输出特征与第

图 4　解码器结构图

Fig.4　Decoder structure diagram

图 5　MSFF 模块结构图

Fig.5　MSFF structure diagram
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2 个解码器块的输出进行级联，通过上述相同操作，其输出特征与第 3 个解码器块的输出进行级联，同样

进行上述操作。最后特征图通过 CBAM 模块，使网络更加关注具有判别力的特征，增强网络对特征的

学习能力。

2 仿真实验与结果分析  

2. 1　数据集　

实验在数据集 PRID2011［18］，iLIDS‐
VID［19］和 DukeMTMC ‐ VideoReID［20］上

进行验证，如表 1 所示。PRID2011 由校

园内两个不重叠的监控摄像头拍摄，包

括相机 A 中的 385 条轨迹和相机 B 中的

749 条轨迹。在这个数据集中，两个相机

视图中都出现了 200 个人，输出了 400 条轨迹，平均长度为 100 帧。遵循文献［9］的实验设置，本文仅使

用 178 个标识，其中每个轨迹有超过 27 帧。 iLIDS‐VID 是从机场大厅两个不相交的摄像头收集，由 300
人的 600 条轨迹组成。每个人由两个来自不同相机视图的序列，其中每个轨迹的平均持续时间为 73
帧。DukeMTMC‐VideoReID 总共包含 4 832 个轨迹和 1 812 个身份，每个轨迹平均有 168 帧。

2. 2　实验设置　

实验在 NVIDIA RTX 3090Ti GPU 上使用 Tensorflow 实现。对于 PRID2011 和 iLIDS‐VID，初始

学习率为 4.5×10−2的优化算法 RMSProp 分别用于训练模型 2×104和 1.5×104次迭代。对于 DukeMT‐
MC‐VideoReID，使用学习率初始化为 1×10−2的标准随机梯度下降（Stochastic gradient descent，SGD）

和动量来训练模型 2.5×104 次迭代。对于所有数据集，batch_size 设置为 64，人物图像的大小调整为

256×128，更新率 φ 和裕度 m 都设置为 0.5，权衡参数 λ 设置为 1。对于小规模数据集 PRID2011 和

iLIDS‐VID，将整套轨迹对随机分成两半，在多个试验中进行训练和测试。来自两个相机视图的同一人

的轨迹分别构成了查询集和参考集。试验重复 10 次，以确保统计结果稳定。对于大规模数据集 Duke‐
MTMC‐VideoReID，训练和测试分割方式遵循文献［11］设置。

2. 3　实验结果　

本文使用 Rank‐n 和均值平均精度（mean Average precision， mAP）两种评价指标对实验结果进行性

能评估。Rank‐n 表示识别结果中识别精度最高的前 n 张图片，然后计算 n 张图片中含有正确行人图片

的百分比，从而得到行人识别的精度。mAP 首先需要计算每一个物体类别的平均精度（Average preci‐
sion， AP）。平均精度计算公式为

AP = ∑Pk

N
（19）

式中：∑Pk 表示验证集中第 C 类目标所有精确率的和，Nc表示含有第 C 个类目标的图像数量。平均精

度均值为每一个类别的平均精度的均值，计算公式为

mAP =
∑
k = 0

C

AP k

C
（20）

式中：∑
k = 0

C

AP k 表示每一个类别的平均精度，C 代表总类别数。

表１　数据集描述

Table 1　Dataset description

数据集

PRID2011
iLIDS‐VID

DukeMTMC‐VideoReID

摄像机数

2
2
8

ID 数

200
300

1 812

轨迹数

400
600

4 832

平均长度/帧
100
73

168
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2. 3. 1　消融实验　

为了验证 MKDC 模块中多核卷积和扩展卷积对行人识别精度的影响，分别在 PRID2011、iLIDS‐
VID 和 DukeMTMC‐VideoReID 数据集上进行消融实验。各组实验所得到的 Rank‐1、Rank‐5、Rank‐10
和 mAP 如表 2 所示。由实验结果可得，相比基准模型，多核卷积和扩展卷积都使评价指标得到相应的

提升，多核卷积的提升效果相比扩展卷积更加明显，当多核卷积和扩展卷积串行连接，即使用 MKDC 模

块时，评价指标相比多核卷积和扩展卷积两个模块达到最优。

为了验证 MKDC 模块中不同卷积核组合的有效性，在 PRID2011、iLIDS‐VID 和 DukeMTMC‐Vid‐
eoReID 数据集上进行消融实验。不同大小的卷积核具有不同的感受野，即它们在输入图像中关注的空

间范围不同。使用多个卷积核可以增加模型对于不同尺度特征的感知能力。1×1 卷积核主要用于降

维和增加非线性，能够保留通道数，减小计算量，并引入非线性变换；3×3 卷积核是卷积神经网络中最

常用的卷积核大小，它具有适度的感受野和参数数量，能够捕获图像中的局部结构；5×5 和 7×7 卷积核

用于捕获较大范围的上下文信息；9×9 和 11×11 卷积核则是用于捕获更大范围的上下文信息。由于

1×1 和 3×3 卷积核的贡献不同，因此在 MKDC 模块加入 1×1 和 3×3 卷积核的基础上，本文针对 5×5、
7×7、9×9 和 11×11 卷积核在 MKDC 模块中两两组合进行消融实验，各组实验所得到的 Rank‐1、Rank‐
5、Rank‐10 和 mAP 如表 3 所示。由实验结果可知，相比基准模型，加入不同的卷积核组合都使评价指标

得到相应的提升，当同时引入 7×7、11×11（MKDC 模块）时评价指标相比其他组合达到最优。

为了验证改进后模型各个部件的有效性，在 PRID2011、iLIDS‐VID 和 DukeMTMC‐VideoReID 数

据集上使用单一查询模式进行消融实验。在基准模型中分别加入 MKDC 模块、解码器和多尺度特征融

合模块进行消融实验，3 个模块都使行人的识别精度得到了相应的提升，尤其使用 MKDC 模块在

PRID2011、iLIDS ‐ VID 和 DukeMTMC ‐ VideoReID 三个主流数据集上的性能均有明显提升。在

PRID2011 数据集上，相比基准模型 Rank‐1 提升了 0.9%，Rank‐5 提升了 0.5%，Rank‐10 提升了 0.1%，

mAP 提升了 1.0%；在 iLIDS‐VID 数据集上，相比基准模型 Rank‐1 提升了 8.0%，Rank‐5 提升了 6.4%，

Rank‐10 提升了 0.8%，mAP 提升了 3.4%；在 DukeMTMC‐VideoReID 数据集上，相比基准模型 Rank‐1

表 2　多核卷积和扩展卷积消融实验结果

Table 2　Results of ablation study on multiple kernel convolution and dilated convolution %

方法

多核卷积

扩展卷积

MKDC

PRID2011
Rank‐1

92.5
92.3
92.9

Rank‐5
98.1
97.9
98.2

Rank‐10
98.5
98.4
98.5

mAP
85.9
85.4
86.2

iLIDS‐VID
Rank‐1

68.7
66.5
71.1

Rank‐5
86.4
83.0
88.3

Rank‐10
88.5
87.9
88.6

mAP
57.6
56.2
59.8

DukeMTMC‐VideoReID
Rank‐1

82.7
81.5
83.1

Rank‐5
92.4
91.9
92.7

Rank‐10
93.7
93.1
94.2

mAP
75.8
74.6
76.5

表 3　不同卷积核消融实验结果

Table 3　Results of ablation study on different convolution kernels %

卷积核

Baseline
5×5、9×9

5×5、11×11
7×7、9×9

7×7、11×11

PRID2011
Rank‐1

92.0
92.1
92.6
92.4
92.9

Rank‐5
97.7
97.9
98.2
97.8
98.2

Rank‐10
98.4
98.4
98.5
98.5
98.5

mAP
85.2
85.5
85.8
85.6
86.2

iLIDS‐VID
Rank‐1

63.1
64.4
67.2
65.9
71.1

Rank‐5
81.9
82.7
85.6
84.2
88.3

Rank‐10
87.8
88.0
88.5
88.2
88.6

mAP
56.4
56.6
58.9
57.1
59.8

DukeMTMC‐VideoReID
Rank‐1

81.3
81.5
82.6
81.7
83.1

Rank‐5
91.7
91.8
92.5
92.2
92.7

Rank‐10
92.9
93.1
93.8
93.5
94.2

mAP
74.6
76.5
76.3
75.3
76.5
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提升了 1.8%，Rank‐5 提升了 1.0%，Rank‐10 提升了 1.3%，mAP 提升了 1.9%。为了验证不同模块互相

组合方式的有效性，对 3 个模块通过两两组合的方式进行实验，由评价指标可以看出 3 种互相组合的方

式都有助于对行人识别精度的提升。由于 MKDC 模块能够增加卷积核的感受野，获取更多行人的关键

特征，解码器能够进一步挖掘部分不显著的信息，更有助于提取行人特征。在 PRID2011、iLIDS‐VID
和 DukeMTMC‐VideoReID 三个主流数据集上的评价指标都有所提升。在 PRID2011 数据集上，相比

基准模型 Rank‐1 提升了 1.2%，Rank‐5 提升了 0.7%，Rank‐10 提升了 0.3%，mAP 提升了 1.5%；在 iLIDS‐
VID 数据集上，相比基准模型 Rank‐1 提升了 8.5%，Rank‐5 提升了 6.6%，Rank‐10 提升了 2.5%，mAP 提

升了 4.3%；在 DukeMTMC‐VideoReID 数据集上，相比基准模型 Rank‐1 提升了 2.3%，Rank‐5 提升了

1.3%，Rank‐10 提升了 1.6%，mAP 提升了 2.3%。同时引入 MKDC 模块、解码器和多尺度特征融合模块

对模型的性能有更加显著的提升，在 PRID2011、iLIDS‐VID 和 DukeMTMC‐VideoReID 数据集上的性

能最佳。在 PRID2011 数据集上，相比基准模型 Rank‐1 提升了 1.6%，Rank‐5 提升了 0.8%，Rank‐10 提升

了 0.4%，mAP 提升了 1.7%；在 iLIDS‐VID 数据集上，相比基准模型 Rank‐1 提升了 10.6%，Rank‐5 提升

了 7.3%，Rank‐10 提升了 2.9%，mAP 提升了 5.1%；在 DukeMTMC‐VideoReID 数据集上，相比基准模

型 Rank‐1 提升了 2.9%，Rank‐5 提升了 1.7%，Rank‐10 提升了 1.9%，mAP 提升了 2.5%。各组实验所得

到的 Rank‐1、Rank‐5、Rank‐10 和 mAP 如表 4 所示。

为了验证损失函数对模型性能的影响，在本文提出模型上分别对相机内关联损失和跨相机关联损

失进行消融实验。各组实验所得到的 Rank‐1、Rank‐5、Rank‐10 和 mAP 如表 5 所示。由实验结果可得，

表 4　在主流数据集上的消融实验结果

Table 4　Results of ablation study on mainstream datasets %

方法

Baseline
MKDC

DB
MSFF

MKDC+DB
MKDC+MSFF

DB+MSFF
MKDC+DB+MSFF

PRID2011
Rank‐1

92.0
92.9
92.5
92.4
93.2
93.0
92.6
93.6

Rank‐5
97.7
98.2
98.0
97.8
98.4
98.3
98.1
98.5

Rank‐10
98.4
98.5
98.2
97.9
98.7
98.5
98.2
98.8

mAP
85.2
86.2
85.6
85.3
86.7
86.1
85.9
86.9

iLIDS‐VID
Rank‐1

63.1
71.1
68.3
64.8
71.6
71.2
68.7
73.7

Rank‐5
81.9
88.3
86.6
84.2
88.5
88.4
86.8
89.2

Rank‐10
87.8
88.6
88.2
87.9
90.3
89.7
88.5
90.7

mAP
56.4
59.8
58.4
56.9
60.7
60.3
60.1
61.5

DukeMTMC‐VideoReID
Rank‐1

81.3
83.1
81.7
81.5
83.6
83.5
81.8
84.1

Rank‐5
91.7
92.7
92.4
92.1
93.0
92.8
92.6
93.4

Rank‐10
92.9
94.2
93.7
93.1
94.5
94.4
94.3
94.8

mAP
74.6
76.5
76.3
75.3
76.9
76.7
76.5
77.1

表 5　损失函数消融实验结果

Table 5　Results of ablation study on loss function %

方法

相机内
关联损失

跨相机内
关联损失

相机内关联损
失+跨相机内

关联损失

PRID2011
Rank‐1

93.3

93.5

93.6

Rank‐5

97.8

98.4

98.5

Rank‐10

98.4

98.7

98.8

mAP

85.6

86.5

86.9

iLIDS‐VID
Rank‐1

71.3

72.9

73.7

Rank‐5

87.5

88.7

89.2

Rank‐10

88.1

89.4

90.7

mAP

58.6

60.7

61.5

DukeMTMC‐VideoReID
Rank‐1

83.2

83.9

84.1

Rank‐5

92.8

93.7

93.4

Rank‐10

94.2

94.7

94.8

mAP

76.1

76.9

77.1
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相比本文模型，相机内关联损失和跨相机关联损失都使评价指标得到相应的提升，当同时加入相机内

关联损失和跨相机关联损失时评价指标达到最优。

为了更直观地展示本文方法的优越性，将检索结果可视化，如图 6 所示，其中红色框表示查询结果

出错。从图 6 可以看出，第１~3 行行人图像存在姿态变化和物体遮挡的情况，但仍能被正确匹配，说明

本文方法针对此问题达到了显著的效果；第 4 行图像中检索目标行人存在背景行人的干扰，其中第 7 列

图像出现了匹配错误的情况，说明针对背景干扰的问题，性能提升不够显著。但总的来说，本文模型能

够有效抑制噪声干扰，关注有用信息，提取判别力的行人特征进行检索。

2. 3. 2　对比实验　

为了验证本文模型的泛化性，在多个数据集上进行测试，选用 PRID2011、iLIDS‐VID 和 DukeMT‐
MC‐VideoReID 主流数据集与 OIM［21］、TAUDL［22］、DAL［11］、SSL［23］和 uPMNet［15］、NHAC［22］等方法进

行对比，实验结果如表 6 所示。本文方法在 PRID2011 数据集上 Rank‐1 达到了 93.6%，Rank‐5 达到了

98.5%；在 iLIDS‐VID 数据集上 Rank‐1 达到了 73.7%，Rank‐5 达到了 89.2%；在 DukeMTMC ‐Video‐
ReID 数据集上 Rank ‐1 达到了 84.1%，Rank ‐5 达到了 93.4%，mAP 达到了 77.1%。与 DAL、SSL 和

NHAC 等方法相比，本文方法在 3 个主流数据集上的识别效果都有了明显的提升，说明本文方法能够得

到更理想的实验结果，进而提取更加充分的行人特征。

图 6　检索结果可视化

Fig.6　Visualization of retrieval results
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3 结束语

本文针对无监督视频行人重识别过程中行人特征提取不充分的问题，对 uPMNet 网络模型特征提

取模块进行改进，提出一种基于 MKDC 的无监督视频行人重识别方法。将预训练的 ResNet50 作为编

码器，在编码器中引入 MKDC 模块增加卷积核感受野，以获取更加关键的图像信息，输出更具代表性的

行人表达特征，通过解码器来获取更多的语义信息，增加其特征表示；引入多尺度特征融合模块以产生

更鲁棒的特征表示来增强不同尺度的特征。在消融实验中，相比基准模型，本文模型在 3 个主流数据集

PRID2011、iLIDS‐VID 和 DukeMTMC‐VideoReID 中，Rank‐1 分别提升了 1.6%、10.6% 和 2.9%，Rank‐5
分别提升了 0.8%、7.3% 和 1.7%；在数据集 DukeMTMC ‐VideoReID 中 mAP 提升了 2.5%。对比在

PRID2011 和 iLIDS‐VID 数据集上 Rank‐n 最高的 DAL 模型，Rank‐1 分别提升了 8.3% 和 16.8%，Rank‐5
分别提升了 1.5% 和 8.6%；对比在 DukeMTMC‐VideoReID 数据集上 Rank‐n 和 mAP 最高的 NHAC 模

型，Rank‐1 提升了 1.3%，Rank‐5 提升了 0.7%，mAP 提升了 1.1%。因此，该模型在无监督视频行人重识

别任务中能够实现较高的性能指标和识别精度。
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