
 

 

基于可解释注意力部件模型的行人重识别方法

周 勇 
1, 2
    王瀚正 

1, 2
    赵佳琦 

1, 2
    陈 莹 

1, 2
    姚 睿 

1, 2
    陈思霖 

1, 2

摘    要   大多数行人重识别 (Person re-identification, ReID)方法仅将注意力机制作为提取显著特征的辅助手段, 缺少网

络对行人图像关注程度的量化研究. 基于此, 提出一种可解释注意力部件模型 (Interpretable attention part model,
IAPM). 该模型有 3 个优点: 1)利用注意力掩码提取部件特征, 解决部件不对齐问题; 2)为了根据部件的显著性程度生成

可解释权重, 设计可解释权重生成模块 (Interpretable weight generation module, IWM); 3)提出显著部件三元损失 (Sali-
ent part triplet loss, SPTL)用于 IWM的训练, 提高识别精度和可解释性. 在 3 个主流数据集上进行实验, 验证所提出的

方法优于现有行人重识别方法. 最后通过一项人群主观测评比较 IWM生成可解释权重的相对大小与人类直观判断得分,
证明本方法具有良好的可解释性.
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Abstract   Most person re-identification (ReID) methods only use the attention mechanism as an auxiliary method
to extract salient features, and lack of quantitative research on the attention degree of person images on the net-
work. Based on this, this paper proposes an interpretable attention part model (IAPM). The model has three ad-
vantages: 1) Using the attention mask to extract component features for solving the problem of component misalignment;
2) To generate interpretable weights based on the significance of the components, we devise the interpretable weight
generation module (IWM); 3) Salient part triple loss (SPTL) for IWM is proposed to further improve recognition
accuracy and interpretability. A series of experiments are carried out on three mainstream datasets, and demon-
strate that our method is superior to the state-of-the-art methods. Finally, a crowd subjective test is used to com-
pare the relative size of the interpretable weights generated by IWM and human intuitive judgment scores, which
proves that the method has good interpretability.
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行人重识别 (Person re-identification, ReID)

旨在通过非重叠视角域多视图下判断行人是否为同

一目标, 属于图像检索的子问题[1−2]. 对于一个包含

目标行人的查询图像和图像集, 行人重识别技术会

根据与查询图像的相似度对来自图像集的图像排

名, 进而找到同一目标, 减少人力、物力在图像序列

中搜索的消耗. 行人重识别技术可以与行人检测、

行人跟踪技术相结合, 在视频监控、安检、刑事侦查

等方面有着广泛应用[3], 因此进行行人重识别研究

具有较高的理论意义和实际价值. 但是, 人类可以

解释事物的来龙去脉, 行人重识别任务用到的深度

神经网络却不能做到. 深度学习所用到的架构很大

程度上依靠大量的经验和技巧来设定, 通过梯度下

降算法[4] 来优化模型参数, 这一学习过程犹如“黑盒

子”[5]. 基于深度学习模型的行人重识别研究存在可

解释性较弱的问题, 而且模型预测结果缺乏符合人

类逻辑的解释.
近年来, 很多学者使用的注意力机制在图像显
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著特征提取上展现出了强大的能力, 可以利用人类

视觉机制对模型进行直观解释, 在一定程度上增加

了行人重识别模型的可解释性. 其主要方法分为两

个方面, 一方面为基于部件模型的注意力机制[6−8],
用来学习身体部件的判别性特征; 另一方面为前景

注意力机制[9−12], 使用行人掩码以一种有监督的方

式驱使注意力. 前者往往对输入图像进行分割[7], 或
使用姿态评估作为辅助[13], 能够有效地提取部件的

判别性特征, 但由于行人的形态动作不一, 会导致

部件分割不对齐现象, 影响模型性能, 且对整体图

像分割容易引入复杂背景噪声; 后者能够帮助低层

网络关注于前景区域, 因此更容易学习到判别性的

特征表示. 但由于输入图像的分辨率较低, 行人掩

码的质量往往较差, 容易造成对底层网络的误导[12].
更好的做法是将前景注意力和判别性特征学习融合

到端到端的网络, 二者可以在训练过程中实现互补.
上述方法均利用注意力机制, 学习行人的显著

性特征, 提高行人重识别模型性能. 但现有基于注

意力机制的行人重识别方法存在两点不足: 首先,
注意力机制仅作为网络提取显著特征的辅助手段,
无法体现网络自身对区域是否显著的判断; 其次,
大多数方法只是通过可视化注意力掩码[13−14] 和热值

图[15] 来证明其提出的注意力模块的有效性, 缺少行

人图像对网络输出结果影响的量化研究.
本文基于上述两点不足, 提出了一种基于可解

释注意力部件模型 (Interpretable attention part
model, IAPM)的行人重识别方法. 本方法受到文

献 [16]启发, 利用注意力机制实现行人部件特征的

提取, 特别地, 可以根据部件特征的显著性来生成

可解释权重, 以此作为行人重识别模型对于行人部

件的显著性判断, 从而获取行人部件引起模型注意

的程度, 提高深度学习模型的可解释性.
本文的主要贡献包括以下方面:
1)提出一种基于可解释注意力部件模型的行

人重识别方法, 该方法可以通过注意力机制实现灵

活提取人体部件特征, 特别地, 可以依照部件的显

著性程度生成可解释权重, 量化人体部件在深度学

习模型训练过程中的作用, 从而提高行人重识别模

型的可解释性.
2)提出一种新的可解释权重生成模块 (Inter-

pretable weight generation module, IWM), 设计

新的显著部件三元损失 (Salient part triplet loss,
SPTL)端到端地自适应训练来提高模型表征能力

及可解释性.
3)在Market-1501、CUHK03及 DukeMTMC-

ReID数据集上进行实验验证, 分别达到了 95.2%、

72.6%、88.0% 的 Rank-1准确率, 高于基线论文及

大多数现有方法. 本文还进行了一项人群主观测评,
将主观测评结果与生成的可解释权重对比, 证明本

方法具有良好的可解释性.
本文结构安排如下: 第 1节介绍可解释深度学

习及行人重识别的相关工作; 第 2节介绍本文提出

的基于可解释注意力部件模型的行人重识别方法;
第 3节给出实验设置与实验结果分析; 第 4节总结

本文工作并对未来工作进行展望. 

1    相关工作
 

1.1    可解释深度学习

近年来, 深度学习高速发展, 但其模型内部的

运行规律, 如隐含层卷积核的特定激活情况、模型

做出决策的直接依据等仍属未知. 尽管如此, 人们

依靠大量工程经验, 建立模型, 初始化参数, 并使用

大量标注数据, 依然可以得到一个特定场景下表现

优异的深度学习模型, 这也促使人们开始探索深度

学习模型内部的运作机制. 许多研究人员将深度学

习模型与人类认知相结合, 以找到二者的共通之处.
目前针对深度学习可解释领域的研究主要有以下 4
个方面:

1)可视化卷积神经网络

f (x)

Ri

研究人员通过计算图像所对应神经元的梯度、

偏导数以及输出热值图、类激活映射等方法, 可以

很好地将神经网络可视化, 将卷积核与人类感知的

可视语义概念联系起来, 直接观察得到图像分类的

主要依据区域, 对模型的输出进行解释. 文献 [17]
通过局部重新分配策略将预测  反向传播, 直到

将相关得分  分配到每一个输入变量 (如像素). 在
图像级别上, 通过这种方法可以得到图像分类的主

要依据区域. 文献 [18]针对使用全局均值池化的分

类网络, 将最后分类得分对应的全连接层中的权重

取出, 计算全局均值池化之前张量各通道的加权和,
与原图像进行对照, 即可寻找出分类结果的主要

依据.
2)网络结构与语义信息的对应

Szegedy等[19] 发现深层次的神经网络中, 语义

信息与深层网络结构的整体有关. 文献 [20]进行了

网络内卷积核与可视语义概念对应的研究, 使用双

线性插值在每个卷积单元对应的激活映射进行上采

样, 挑选出高于阈值的激活区域, 计算与语义概念

注释之间的交并比, 由此得到卷积核与可视语义概

念的对应.
3)卷积神经网络的缺陷及优化
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如果一个深度学习模型具有可解释性, 那么所

有参数对于实验结果的影响应该是较清晰的, 这样

就可以根据输出, 对算法及模型内部参数进行高效

率的改良. 因此深度网络模型的可解释性对于模型

的优化有着重要意义. 文献 [21]中提出了一种视频

字幕生成的可解释性方法, 该方法可以将神经元与

视频的主题联系起来. 在神经网络输出字幕丢失了

某些主题时, 可以直接找到与该主题相关联的神经

元, 增加其对该主题的平均激活, 进而对网络微调,
保证输出不再丢失主题.

4)可解释性模块的引入

与上述方法不同, 此方法并不是在预训练的网

络中进行可解释的尝试, 而是在网络中加入可解释

模块共同训练, 使网络的隐含层不再是一个“黑盒

子”. 文献 [22]为神经网络中每个卷积核增加了损

失, 使得训练之后的卷积核对应特定的目标部件,
将卷积核的特征对应加入到“端到端”训练过程中,
可以不使用人类标记指导来完成可解释学习, 得到

高层卷积核中对应的特定语义概念. 

1.2    行人重识别

行人重识别作为一个图像检索的子问题, 旨在

预测两幅行人图像是否属于同一行人. 随着深度学

习的发展, 行人重识别问题的研究达到了前所未有

的高度, 利用卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN)可以实现行人特征的自动提取, 行
人重识别模型性能得到有效提升.

基于深度学习的行人重识别方法, 可以按照学

习方式分为两类: 基于表征学习的方法[23−26] 和基于

度量学习的方法[1, 27−28]. 基于表征学习的行人重识别

方法并没有把比较两个行人的相似度作为研究目

标, 而是将行人重识别问题当作一个分类问题来看

待, 将一幅行人图像输入到网络中提取特征, 将经

过全局池化的特征向量送入全连接层, 最后连接

softmax层, 由 softmax激活函数得到每张图像的

身份预测, 具有相同预测结果的两个行人即判定为

同一行人. 文献 [23−24]将每一个行人的身份当作

分类问题的标签, 用来对 CNN进行训练. 文献 [25]
引入行人属性标签计算属性损失, 和行人身份损失

结合起来训练, 增强网络的泛化能力. 文献 [26]提
出在主干网络后增加验证子网络和分类子网络, 同
时使用验证损失和分类损失对整个模型进行训练,
得到了较好的结果.

基于度量学习的行人重识别方法通过 CNN将

行人特征映射到特征空间中, 比较特征向量在特征

空间中的距离 (例如欧氏距离或者余弦距离). 在训

练过程中, 通过优化各种度量损失, 得到一个图像

与特征向量的最佳映射关系, 使得在同一个特征空

间中, 相同身份的行人特征向量有着尽可能小的距

离, 不同身份的行人特征向量有着尽可能大的距离.
文献 [1]使用了余弦相似度和二项式偏差来进行度

量学习. 文献 [27]采用一种孪生网络结构, 并使用

对比损失来对网络模型进行优化. 文献 [28]对三元

损失进行了改进, 提出了批量难三元组损失 (Batch
hard triplet loss), 使用距离最远的正例样本对和距

离最近的负例样本对进行模型的优化.
鲁棒的特征表示对于解决行人重识别问题来说

至关重要, 研究者们通常设计注意力模块提取显著

性特征. 如前景掩码广泛用于引导网络注意行人身

体的区域[11−12]. 文献 [29]设计了空间约束网络 (Spa-
tial transformer network, STN)以提取行人局部特

征. 文献 [13]通过行人姿势信息生成的注意力掩码

提取行人局部特征, 并能有效处理遮挡问题. 文
献 [30]提出了一个双线性的注意力网络, 使用双线

性池化来提取逐对的局部信息. 文献 [31]使用长短

期记忆网络 (Long short term memory network,
LSTM)[32] 构建了一个注意力模型, 用来提取图像的

显著特征.
通过以上方法可以发现, 目前研究者们使用的

注意力机制, 大多数作为提取图像显著特征的辅助

手段, 无法体现网络自身对局部区域是否显著的判

断. 此外, 虽然有些方法[13−14] 通过可视化注意力掩

码和热值图对注意力模型进行直观解释, 但缺少行

人图像对网络输出结果影响的量化研究, 存在可解

释性较弱的问题. 本文基于以上两点, 提出可解释

注意力部件模型 IAPM, 该模型将人体部件在深度

学习模型训练过程中的作用量化, 以此作为网络自

身对特征显著程度的判断, 提高行人重识别模型的

可解释性. 

2    基于可解释注意力部件模型的行人

重识别方法

本文基于注意力掩码提取人体部件特征的模

型 EANet[16], 针对其可解释性差的问题, 设计可解

释注意力部件模型 IAPM. IAPM的整体结构如图 1
所示. 该模型包括注意力部件对齐池化 (Part aligned
pool, PAP)模块和可解释权重生成模块. 为了增强

部件对齐池化的规范性和严整性, 增加了一个局部

分割约束 (Part segmentation, PS), 减少人体部件

之间的重叠特征. 在本节中, 首先介绍本文基线模

型 EANet中的 PAP模块和 PS模块, 之后介绍本

文提出的可解释性方法. 
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2.1    PAP 模块与 PS 模块

T

本文使用 ResNet50[33] 作为主干网络, 将尺寸

为 384×128 像素的行人图像 x 输入到 ResNet50
中, 得到 C × H × W的三维张量 , 其中 H和W
表示张量每个通道的高和宽, 分别为 24和 8; C表

示张量的通道数, 为 2 048.
PAP模块主要实现人体特征的横向分割, Huang

等[16] 在 COCO (Common object in context)数据

集上预训练了一个关键点检测模型, 用来预测行人

图像中行人身体的 17个关键点, 从而定位出 9个
人体部件, 包括头、上躯干、下躯干、大腿、小腿、脚、

上半身、下半身、全身. 在本文方法中, 人体部件个

数 P设置为 7, 从上至下依次为头、上躯干、下躯干、

大腿、小腿、脚、全身七个部件, 如图 2所示.

  

 

图 2   横向分割示意图

Fig. 2    Schematic diagram of horizontal split
 

Mi ∈ RC×H×W

i ∈ [1, P ] Mi i

T

P

根据这些部件在 ResNet50输出张量中的对应

位置, 生成部件分割注意力掩码 , 其
中 ,   表示第  个部件的注意力掩码. 部
件对应位置元素设为 1, 其他位置设为 0. 张量  经

过 PAP模块, 得到横向分割的  个部分的特征向

量为

fi = maxpool (Mi ⊗ T ) (1)

fi ∈ RC i ∈ [1, P ]

⊗
其中,  ,  , maxpool代表全局池化

操作,   表示逐元素相乘.
T P

P f1, · · · , fP

PAP模块将张量  横向分割成  个部分, 经
过全局池化得到   个部件的特征向量  .
将每一个特征向量输入到嵌入层 (Embedding lay-
er, EM), 使每个部件特征向量长度由 2  048 降至

256. 得到的输出向量为

ei = gi (fi) (2)

ei ∈ Rd d gi i其中,  ,   表示 256,   表示 EM对第  个部

件进行的全连接操作.
LID

K y

x x i

zi = [z1,

z2, · · · , zk] ∈ RK

x i k (k ∈ 1, 2, 3, · · · , K)

行人的身份损失  采用交叉熵损失. 假设训

练集包含  个行人身份, 给定一张标签为  的输入

图像 , 将图像  第  个部件的特征向量 ei输入到分

类层进行一次全连接操作, 得到预测向量 

. 经过 softmax函数处理, 得到图

像   中行人第   个部件属于第 

个行人身份的概率, 即

ȳk =
exp (zk)

K∑
j=1

exp (zj)
(3)

i第  个部件的身份损失为

LID
i = −

K∑
k=1

y logȳk (4)

LID

vi vi = 1

i vi = 0 i

各部件的身份损失之和即为该行人的身份损失

. 由于遮挡和摄像头视角的影响, 一些行人只有

部分身体呈现在图像中, 因此引入一个可视度得分

 来表示身体部件是否出现在图像中:   表示

身体部件  出现在图像中;   表示身体部件  不

可见. 在进行部件对齐池化时, 将不可见部件的特
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图 1    IAPM整体结构

Fig. 1    Structure of IAPM
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征向量设置为零向量, 在计算身份损失时, 仅由可

见区域产生损失. 行人身份损失函数定义为

LID =

P∑
i=1

LID
i vi (5)

vi ∈ {0, 1} i P其中,  , 表示第  个部件的可视度,   为

人体部件总数.

T

在实验中发现, 通过 PAP模块提取出的相邻

部件之间的相似度较高, 即便模型提取到了多个具

有判别性的特征, 这对部件对齐的效果仍然有影响.
为了降低不同部件之间的冗余度, 在 ResNet50的
conv5的特征图, 即张量  上增加 PS模块来强化

部件对齐池化效果.
3× 3

1× 1

1× 1

C ×H ×W T

d× 2H × 2W

1× 1 R ×
2H × 2W U R

U

PS 模块由一个步长为 2 的   的反卷积层

及 1个  的卷积层组成, 反卷积层用于上采样,
 卷积层用于逐像素的分类预测. 分类类别包

括 8类, 即: 背景、头、躯干、前臂、后臂、大腿、小

腿、脚. 尺寸为  的张量   经过反卷积层

之后, 得到尺寸为  的中间张量. 将中

间张量输入到   的卷积层中, 得到尺寸为  

 的预测结果  , 其中,    表示类别总数,
设置为 8, 8个通道代表 8个类的分类结果. 需要注

意的是, PAP模块水平提取的人体部件特征, 最后

用于行人相似度的计算. 而 PS模块进行的部件分

类预测, 仅为了增强 PAP模块提取部件特征的规

范性和严整性, 并未实际进行分割, 其输出张量 

不作为行人相似度的判断依据.
训练 PS模块使用的监督信号, 是使用 COCO

数据集预训练的部件分割模型在行人数据集上生成

的伪标签. 部分伪标签如图 3所示.

  

 

图 3   PS模块使用的伪标签[16]

Fig. 3    Pseudo-labels used by PS[16]
 

T U

LPS

张量  经过 PS模块得到预测  之后, 计算其

交叉熵损失作为部分分割损失 . 部分分割损失

的计算式为

LPS =
1

R

R∑
r=1

LPS
r (6)

R

LPS
r r

其中,   表示部分的总数 (包括背景), 设置为 8, 与
基线论文相同.   表示第  个部分所有像素点的

交叉熵损失的均值. 取均值的原因在于避免某些部

分面积过大导致其损失占比过多, 忽略头、脚这些

面积小但仍含有判别性信息的部分. 

2.2    IWM 模块

基线模型利用注意力机制灵活提取人体部件特

征, 解决固定分割部件方法 [8] 存在的不对齐问题.
但由于深度学习网络具有“黑盒子” 模型特点, 无法

获取网络内部对每个部件显著程度的判断, 整个行

人重识别模型的可解释性较差. 针对上述问题, 设
计一种可以依照部件显著性程度来生成可解释权重

的注意力权重生成模块, 结构如图 4所示.

  

FC2 softmaxFC1

e1
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e4

e5

e6

e7

w1

w2

w3

w4

w5

w6

w7 

图 4   注意力权重生成模块结构

Fig. 4    Structure of IWM
 

IWM 由两个全连接层 FC1、FC2 以及一个

softmax层组成. IWM将 P个人体部件堆叠之后

的特征矩阵作为输入, 最终得到每个部件的可解释

权重.

L2

为了提升网络性能, 优化 IWM的权重生成能

力, 本文在批量难三元损失[31] 的基础上, 提出一种

新的显著部件三元损失用于 IWM的训练. SPTL
改变原有批量难三元损失中正负样本对距离的计算

方式: 计算两幅图像相同部件之间的  距离, 与两

部件经过 IWM生成的权重相乘得到部件之间的权

重距离, 如式 (7)和式 (8)所示.

da, pos|i = max
pos=1, ···,m

wa|iwpos|i||ea|i − epos|i||2
(7)

da, neg|i = min
neg=1, ···, (m−1)n

wa|iwneg|i||ea|i − eneg|i||2
(8)

ea|i epos|i eneg|i

i wa|i

wpos|i wneg|i

i da, pos|i

da, neg|i

其中,  ,  ,   分别表示锚点图像、正例

图像以及负例图像第   个部件的特征向量 ;   ,
,   分别表示锚点图像、正例图像以及负

例图像第  个部件经过 IWM生成的权重;   和

 分别表示锚点图像与正例图像、锚点图像与

负例图像之间的权重距离. 将这个距离作为难负样
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本挖掘依据. 对每一个部件进行损失的计算, 如式

(9)所示.

LSPTL
i = max

(
0, da, pos|i − da, neg|i + α

)
(9)

α

α

其中,   为人为设定的参数, 如果正样本对距离与

负样本对距离相差小于 , 则会产生损失.

LSPTL

所有部件损失的和作为最终的显著部件三元损

失 , 如式 (10)所示.

LSPTL =

P∑
i=1

LSPTL
i (10)

使用 SPTL对 IWM进行自适应训练, 若某部

件对应的三元组内正负样本对距离易于改变, 即易

于优化显著部件三元损失, IWM将对该部件生成

较大权重. 本文提出的可解释模型将易于优化 SPTL
的部件作为显著性部件, 通过训练赋予其可解释性,
从而使行人重识别模型对行人图像显著性的判断可

见, 提高深度学习模型的可解释性.
此外, 在三元损失的计算中, 往往考虑的是正

负样本之间的距离大小, 没有考虑优化每个类别内

的距离. 例如对于正负样本对距离 0.3和 0.5, 以及

正负样本对距离 1.3和 1.5, 损失均为 0.2, 但第 2
种情况下正样本对之间的距离更大, 所以对整个数

据集来说无法保证正样本对之间的距离尽可能小.
因此, 本文使用中心损失[34] 来同时学习优化每个类

别在特征空间中的中心位置以及每个特征到对应的

类别中心位置的距离, 从而弥补上述三元损失的不

足. 具体形式为

LC =
1

2

B∑
j=1

||fj − cyj
||22 (11)

yj j cyj

fj j

B

其中,   表示第  幅图像的标签,   表示标签 yj 对
应的中心,   表示一个训练批次中第  幅行人图像

的特征,   为 Batchsize, 即一次迭代训练使用图像

的数量.
基于以上损失函数, 可解释注意力部件模型的

总损失函数可以表示为

L = LID + LPS + λLSPTL + βLC (12)

LID LSPTL

LPS LC

LID LPS β

λ

其中,   代表身份损失,   代表显著部件三元

损失,    代表部分分割损失,    代表中心损失.
 、   的系数及   均按照文献 [16] 设置为 1 及

0.0005,   根据实验结果设定为 1, 实验细节在第 3
节具体描述. 

3    实验设置及实验结果

本节首先介绍实验设置和数据集及评价标准;

其次将本文提出的方法与本文的基线模型及现有的

先进方法在性能上进行比较实验; 然后对本文提出

的方法进行多组消融实验; 最后将网络输出的可解

释权重与主观测评结果进行比较. 

3.1    实验设置

本节实验使用的软硬件环境见表 1.

  
表 1    实验环境

Table 1    Experimental environment

软硬件环境 配置

实验平台 Pytorch

显卡 NVIDIA Tesla P100

内存 40 GB

显存 16 GB

 

本节实验的参数设置见表 2.

  
表 2    实验参数

Table 2    Experimental parameters

实验参数 参数数值

输入图像尺寸 (像素) 384 × 128 

迭代次数 100

优化器 SGD

动量因子 0.9

权重衰减系数 5 × 10−4 

Batchsize 128

α显著部件三元损失 1.2

 

网络中的 ResNet50初始学习率为 0.0001, 在
经过 10 次迭代后, 学习率由 0.0001 线性增加到

0.01, 并且在 50 以及 80 次迭代时, 降为原来的

1/10.  网络中的 EM 以及 IWM 初始学习率为

0.0002, 经过 10次迭代后, 学习率由 0.0002线性增

加到 0.02, 并且在 50以及 80次迭代时, 降为原来

的 1/10. 

3.2    数据集及评价标准

Market-1501[35] 数据集中的图像包括 1 501个
行人, 总共 32 668幅图像, 由 6个摄像头采集获得.
751个人的 12 936幅图像用来进行训练, 平均每人

有 17.2幅训练图像; 750个人的 19 732幅图像用来

进行测试, 平均每人有 26.3幅测试图像.
DukeMTMC-reID[36] 提供了一个由 8个摄像机

拍摄得到的行人图像集, 包括 1 404个不同身份的

行人, 训练集由 1 404中的 702个人的 16 522幅图

像构成, 测试集由另外 702 个人的 17  661 幅图像

构成.
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CUHK03[37] 是在香港中文大学校园中采集的,
数据集由 1 467个行人的 14 097幅图像构成, 平均

每人 9.6幅训练图像.
本节实验中, 计算经过 EM层之后得到的各部

件特征向量之间的欧氏距离之和, 作为行人图像之

间的相似度度量. 采用的评价标准为累积匹配特性

曲线 (Cumulative match characteristic, CMC)在
第一匹配率的值 (记为 Rank-1) 和平均准确率

(Mean average precision, mAP). 

3.3    对比实验

1)与基线模型对比

将本文提出的方法与 EANet在上述 3 个主流

数据集上进行性能对比. 主要评价指标为 Rank-1
以及 mAP. 所有实验结果均在单查询样本及没有

进行重新排序的情况得到. 实验结果如表 3 所示

(表 3中数据为 Rank-1值, 括号内数据为mAP值).

  
表 3    与 EANet的性能对比 (%)

Table 3    Performance comparison with EANet (%)

方法
数据集

Market-1501 DukeMTMC-reID CUHK03

PAP-6P 94.3 (84.3) 85.6 (72.4) 68.1 (62.4)

PAP 94.5 (84.9) 86.1 (73.3) 72.0 (66.2)

PAP-S-PS 94.6 (85.6) 87.5 (74.6) 72.5 (66.8)

IAPM-6P (本文) 95.0 (85.3) 86.9 (74.3) 72.5 (65.2)

IAPM-9P (本文) 95.1 (86.0) 87.9 (75.6) 72.6 (67.4)

IAPM (本文) 95.2 (86.3) 88.0 (75.7) 72.6 (67.2)

 

LID

LID

LPS

L

PAP-6P、PAP分别指的是 EANet中使用 6个
及 9 个人体部件, 且只使用   训练的单域模型;
PAP-S-PS指的是 EANet使用 9个部件且使用  、

IAPM-6P和  训练的单域模型; IAPM、IAPM-
6P和 IAPM-9P指的是本文使用 7个、6个和 9个
部件, 且使用总损失函数  训练的模型.

IAPM在 3 个主流数据集上的Rank-1较 EANet
中单域表现最好的模型 (PAP-S-PS)分别提升了

0.6%, 0.5%, 0.1%; 在 mAP上分别提升了 0.6%,
1.1%, 0.4%. 为了与 PAP-S-PS进行公平对比, 使
用与其相同的 9个部件进行实验. 在 3 个主流数据

集上, 使用 9个部件的模型 (IAPM-9P)得到的结

果与 PAP-S-PS相比, Rank-1分别提升了 0.5%,
0.4%, 0.1%; mAP分别提升了 0.4%, 1.0%, 0.6%.
为了与 PAP-6P进行公平对比, 使用与其相同的 6
个部件进行实验. 在 3 个主流数据集上, 使用 6个
部件的模型 (IAPM-6P)得到的结果与 PAP-6P相

比, Rank-1分别提升了 0.7%, 1.3%, 4.4%; mAP分

别提升了 1.0%, 1.9%, 2.8%.
2)与其他方法对比

为了验证本文提出的可解释注意力部件模型的

性能, 在主流数据集上与近年来提出的行人重识别

方法进行对比, 主要评价指标为 Rank-1以及mAP.
所有实验结果均在单查询样本及没有进行重新排序

的情况得到. 实验结果如表 4所示 (表 4中数据为

Rank-1值, 括号内数据为 mAP值).

  
表 4    与其他方法的性能对比 (%)

Table 4    Performance comparison with
other methods (%)

方法
数据集

Market-1501 DukeMTMC-reID CUHK03

Verif-Identify[38] 79.5 (59.9) 68.9 (49.3) —

MSCAN[29] 80.8 (57.5) — —

MGCAM[12] 83.8 (74.3) — 50.1 (50.2)

Part-Aligned[39] 91.7 (79.6) 84.4 (69.3) —

SPReID[40] 92.5 (81.3) 84.4 (71.0) —

AlignedReID[41] 91.8 (79.3) — —

Deep-Person[42] 92.3 (79.6) 80.9 (64.8) —

PCB[7] 85.3 (68.5) 73.2 (52.8) 43.8 (38.9)

PCB + RPP[7] 93.8 (81.6) 83.3 (69.2) 63.7 (57.5)

HA-CNN[43] 91.2 (75.7) 80.5 (63.8) 44.4 (41.0)

Mancs[44] 93.1 (82.3) 84.9 (71.8) 69.0 (63.9)

P2-Net [45] 95.1 (85.6) 86.5 (73.1) 74.9 (68.9)

M3 + ResNet50[46] 95.4 (82.6) 84.7 (68.5) 66.9 (60.7)

IAPM (本文) 95.2 (86.3) 88.0 (75.7) 72.6 (67.2)

注: “—” 表示文献中没有提供相应数据.
 

本文提出的方法在 Market-1501数据集中的

Rank-1达到 95.2%, mAP达到 86.3%; 在 Duke-
MTMC-reID 数据集中的 Rank-1 达到 88.0% ,
mAP达到 75.7%; 在 CUHK03数据集中的 Rank-1
达到 72.6%, mAP达到 67.2%. 可以看出, 在 Rank-1
及 mAP两项主要评价指标上, 本文方法均高于近

年来提出的大多数行人重识别方法. 

3.4    消融实验

α λ

为了验证本文提出的可解释注意力部件模型各

组成部分的有效性, 本文在Market-1501数据集上

设计了多组消融实验, 包括验证 IWM与中心损失

函数的有效性, 分析部件个数对模型性能的影响,
以及分析 SPTL中  及  对实验结果的影响.

1) IWM与中心损失函数的有效性

由第 3.3节实验结果可以看到, 本文模型在行

人重识别精度上可以达到较好的效果. 为进一步验

证可解释权重生成模块的有效性, 从 IAPM中移除
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该模块作为原始模型进行实验. 仅使用身份损失函

数对原始模型进行训练. 之后在此基础上依次增加

IWM、SPTL和中心损失函数. 实验结果如表 5所示.
  

表 5    消融实验 1
Table 5    Ablation experiment 1

模型 Rank-1 (%) mAP (%)

原始模型 92.4 80.5

原始模型 + IWM + SPTL 95.0 86.1

原始模型 + IWM + SPTL +
中心损失

95.2 86.3

注: 加粗字体表示各列最优结果.
 

由表 5可以看到, 使用基线模型进行实验, Rank-1
和 mAP分别为 92.4% 和 80.5%; 增加可解释权重

生成模块之后 ,  Rank-1 和 mAP 分别增加到了

95.0% 和 86.1% ;  在此基础上增加中心损失后 ,
Rank-1和 mAP分别增加到了 95.2% 和 86.3%. 以
上实验结果说明, 可解释权重模块及中心损失对模

型性能具有提升效果.
2)人体部件个数对模型性能的影响

为了探究人体部件的个数对模型性能的影响,
在Market-1501数据集上, 使用不同的部件个数进

行实验, 实验结果如表 6所示.
  

表 6    消融实验 2
Table 6    Ablation experiment 2

人体部件个数 Rank-1 (%) mAP (%)

6 95.0 85.3

7 95.2 86.3

9 95.1 86.0

注: 加粗字体表示各列最优结果.
 

人体部件个数在本次实验中分别设置为 6, 7,
9, 其中 6个身体部件包括头、上躯干、下躯干、大

腿、小腿、脚; 7个身体部件包括头、上躯干、下躯干、

大腿、小腿、脚、全身; 9个身体部件包括头、上躯干、

下躯干、大腿、小腿、脚、上半身、下半身、全身. 使
用 6 个部件进行实验时, Rank-1 和 mAP 分别为

95.0% 及 85.3%; 使用 7个部件进行实验时, Rank-
1和 mAP分别为 95.2% 及 86.3%; 使用 9个部件

进行实验时, Rank-1 和 mAP 分别为 95.1% 及

86.0%. 使用 7个和 9个部件得到的实验结果, 高于

使用 6个部件得到的实验结果, 说明将全局或较大

尺度特征作为局部特征的补充, 对网络模型性能的

提升有一定的帮助. 使用 7个部件得到的实验结果

高于使用 9个部件得到的实验结果, 说明使用全局

特征作为局部特征的补充对本方法来说已足够, 如
果增加较大尺度的特征 (上半身或下半身特征), 会

造成部件特征的重叠, 无法使网络模型对相互独立

的人体部件做出显著性判断.
α3)参数  对 SPTL的影响

α

α

α

三元损失中的  对模型的性能同样起到非常重

要的作用, 因此本节使用 4 个不同  的显著部件三

元损失, 对 7个人体部件的 IAPM在Market-1501
上进行实验,   分别选为 0.1, 0.5, 0.8, 1.0, 1.2, 1.5,
2.0, 5.0, 10.0, 实验结果如表 7所示.

  
表 7    消融实验 3

Table 7    Ablation experiment 3

α Rank-1 (%) mAP (%)

0.1 94.4 85.2

0.5 94.5 85.3

0.8 94.8 85.7

1.0 94.7 85.6

1.2 95.2 86.3

1.5 94.6 85.6

2.0 94.7 85.3

5.0 93.5 83.5

10.0 93.3 81.0

注: 加粗字体表示各列最优结果.

 

α

α (α = 0.8)

α

(α = 1.5)

可以看出,   选取 1.2时, 得到最高的 Rank-1
和 mAP. 当   选择较小时  , 会导致正负

样本对的距离无法有效拉大 ,  当   选择较大时

, 三元组中正负样本对之间的距离被过度

拉大, 会导致不同三元组样本之间的距离难以控制.
容易造成三元组内的正负样本对之间距离相差很

大, 而三元组之间的样本的距离很近的结果, 这同

样会导致网络模型性能下降.
α

α

为了体现每个  对正负样本之间距离的优化效

果, 选取  的 4个取值, 绘制正负样本对距离的折

线图, 如图 5和图 6所示.
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图 5    负样本对距离变化图

Fig. 5    Negative sample pair distance graph
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α

α

α

由图 5可以看出, 当  选取为 1.5时, 负样本对

之间距离的优化过程有较多起伏, 说明在  选取较

大时, 模型需要尽可能将正负样本之间的距离进一

步拉大, 这就需要在特征空间中进行较多尝试, 最
终才能达到较理想的状态; 同时也可以看到, 随着 

的不断增大, 锚定图片与负样本图片之间的距离不

断拉大, 说明 SPTL有效地进行了特征空间中的特

征向量之间距离的优化. 我们还可以发现, 50次迭

代之后, 负样本对之间的距离基本上不会有较大变

化, 所以选择在 50次迭代后进行第 1 次学习率的

衰减, 继续训练至 80次迭代后进行第 2 次学习率

的衰减, 然后进行最后的 20次迭代.
α

α

由图 6可以看出, 当  选择为 1.5时, 正样本对

距离的优化效果较差, 当选择其他三种  时, 可以

使正样本对之间的距离有效缩小.
α除以上实验外, 本节还将每个  对应的 SPTL

损失进行对比, 对比曲线图如图 7所示.
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图 7   SPTL损失曲线图

Fig. 7    SPTL loss curve graph
 

α

α

由图 7可以看出, 当  为 1.5时, SPTL损失的

收敛过程相对不稳定, 模型需要不断调整映射关系

来满足正负样本对之间的距离要求. 当  选取较小

时, SPTL损失可以较好地收敛.
λ4)  对模型性能的影响

λ LSPTL  旨在平衡   与其他损失函数的重要性.

λ

λ

为了探究  对模型性能的影响, 在Market-1501数
据集上, 使用不同的  进行实验, 实验结果如表 8
所示.

  
表 8    消融实验 4

Table 8    Ablation experiment 4

λ Rank-1 (%) mAP (%)

0.2 94.4 85.4

0.4 94.8 85.4

0.6 94.4 85.1

0.8 94.8 85.7

1.0 95.2 86.3

注: 加粗字体表示各列最优结果.

 

λ

λ LSPTL

  在本次实验中分别设置为 0.2, 0.4, 0.6, 0.8,
1.0.   设置较小时, 会减弱  的影响, 降低模型

性能. 当选取为 1.0 时, Rank-1 和 mAP 分别为

95.2% 及 86.3%, 网络模型的性能可以达到最优. 

3.5    可解释效果展示

除了在主流数据集上的识别准确率的提高外,
本文另一贡献是通过 IWM生成的权重来反映部件

的显著程度, 从而提高模型的可解释性. 通过以下

可解释生成效果的展示以及与人群主观测评结果的

对比, 证明提出的方法是具有可解释性的.
1) IWM权重生成效果展示

从Market-1501和 DukeMTMC-reID两个数

据集中选取 5 幅图像, 利用本文提出的可解释模型

得到的权重结果展示如图 8所示. 图 8(a)和图 8(b)
选自Market-1501数据集, 图 8(c)、图 8(d)和图 8(e)
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图 6    正样本对距离变化图

Fig. 6    Positive sample pair distance graph
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图 8    可解释权重展示

Fig. 8    The display of interpretable weights
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选自 DukeMTMC-reID数据集.
图 8中右侧及上侧数值为显著性模型生成的 7

个部件的可解释权重. 其中图像右侧数值从上至下

依次表示头、上躯干、下躯干、大腿、小腿、脚 6个
部件, 图像上端数值代表的是全局特征 (整幅图像

得到的特征)表示的第 7个部件的可解释权重. 数
值越大表示在训练过程中, 深度学习模型认为这一

部件的判别力越强, 通过这一部件可以更有效地将

不同身份的行人区分开来.
在使用测试集所有图像生成的可解释权重中,

每幅图像的第 7个部件 (全局特征)权重大于任意

一个局部人体部件的可解释权重, 说明网络认为关

注整体的全局特征与单个关注细节的人体部件特征

相比, 判别性更强. 而第 7个部件权重小于其他 6
个部件权重之和, 一方面说明局部的身体部件同样

具有判别性较强的特征, 使用部件特征处理行人重

识别任务仍可以获得较好的效果[34]; 另一方面说明

全局特征可以作为局部特征的有效补充, 二者可以

组成更加鲁棒的特征表示, 进一步提高行人重识别

精度.
图 8(a)中, 短裤对应的第 4 个部件的可解释权

重较除整体外的其他 5 个部件高, 这与人类直观的

反应相一致; 图 8(b)中, 行人条纹上衣对应的可解

释权重相对较高, 这也是与人类的直观反应相一致.
值得注意的是, Market-1501这个数据集是 2015年
夏天在清华大学校园内采集的, 男生和女生身着短

裤的居多, 而短裤往往颜色鲜明, 所以经过Market-
1501数据集训练的部件可解释权重模型, 对于大腿

这个部件尤为敏感, 这也是为什么在图 8(b)中, 大
腿部件同样会出现较高权重的原因.

在美国杜克大学冬天采集的数据集中, 因为冬

天下身服装多为深色, 判别性不强, 所以并没有出

现像Market-1501数据集中那样对于大腿部件的较

高响应. 对于图 8(c), 网络将注意力集中在白色帽

子对应的第 1 个部件上, 注意力权重较高; 对于

图 8(d), 网络将注意力集中在白色的羽绒服, 对应

着第 2个和第 3 个部件; 图 8(e)由于该行人的服装

整体颜色较暗, 并没有特征显著的区域, 因此除全

身以外的 6个部件的特征所占权重几乎相同.
2)人群主观测评结果

为了体现本文可解释模型生成权重的相对大小

与人类直观判断的一致性, 本部分进行了一项问卷

调查, 作为主观评测依据. 测评样本采用与前面实

验相同的 5幅图像, 邀请 50位在校大学生进行问

卷调查, 对 5幅图像中的 6个行人部件 (头、上躯干、

下躯干、大腿、小腿、脚)进行选择打分. 打分等级

分别为: 很明显、较明显、一般、较不明显、不明显,

分别对应 5分、4分、3分、2分、1分, 用来表示测

试者对行人部件显著性的判断. 如果测试者认为头

部更能引起测试者的注意, 那么他会在头部对应的

选项中选择“很明显”, 对应的显著得分为 5分.
将每幅行人图像同一部件的显著投票得分 (5

个选项的得分之和)累加并除以投票总人数来计算

该部件平均得分, 并用该部件平均得分除以总分

(5 × 6 = 30), 从而得到人类主观显著性判断相对

得分 (以下简述为相对得分), 表示该部件相对于该

图像其他部件的显著程度, 得分较高的部件表示受

到了测试者较多的注意, 即对应着显著性较高的人

体部分. 本文之所以使用投票平均得分除以总分来

计算相对得分, 而不是使用投票平均得分除以 6个
部件的投票总得分, 是因为前者对所有图像都除以

固定的总分 (30分), 不仅可以体现出某部件相对于

同一行人其他部件的显著性 (进行同一行人部件之

间相对得分的比较), 还可以直接通过相对得分, 比
较不同行人部件之间的显著性. 主观测评阶段的相

对得分展示如图 9所示 (行人图像左侧为投票平均

得分, 右侧为相对得分).
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图 9   主观测评结果

Fig. 9    The display of subjective evaluation results
 

图 9(a)中, 测试者大多数认为第 4 个部件 (大
腿)容易引起注意, 因此得到了最高的投票得分, 平
均分为 4.06, 相对得分为 0.14, 在所有部件中得分

最高. 图 9(b)中, 该行人的条纹上衣吸引了最多的

测试者的注意. 其条纹上衣对应的第 2 个和第 3 个
部件的平均得分分别为 3.88和 3.92, 相对得分都为

最高的 0.13. 后 3 幅图像选择于 DukeMTMC-re-
ID数据集, 图 9(c)中, 测试者认为行人白色的帽子

最具有判别性, 在参与测试的 50 个测试者中, 有
28 个测试者对于头部这个部件选择了“很明显”,
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有 15个测试者选择了“较明显”, 平均得分为 4.31,
相对得分为最高的 0.15. 图 9(d)中, 测试者认为行

人头发的颜色以及白色的羽绒服最具有判别性, 第
1 个部件对应着头部, 有 22 位测试者选择“很明

显”, 有 18 位测试者选择“较明显”, 平均得分为

4.16, 相对得分为 0.14; 第 2 个和第 3 个部件对应

的是白色的羽绒服, 分别有 23位及 18位测试者选

择“很明显”, 平均得分为 4.16及 3.96, 相对得分分

别为 0.14及 0.13. 图 9(e)中, 由于该行人的服装整

体颜色较暗, 并没有特征显著的区域, 测试者的结

果也显示, 大多数测试者对于每个部件选择“一般”
或者“较不明显”, 部件整体的平均得分相比于其他

行人较低.
3)可解释权重与主观测评结果对比

由于全局部件权重比任何一个局部部件的可解

释权重大的特殊性, 以及在下文人群主观测评中额

外加入完整图像对人的主观判断造成的影响 (完整

图像与局部部件的显著性不便于直观比较), 所以下

文进行的可解释权重生成和主观测评结果的对照仅

考虑前 6 个部件, 这样可以通过权重与测评结果部

件之间的相对大小, 得出显著性模型可解释权重与

人群主观评价的一致性. 比较结果如图 10所示, 左
侧数值为可解释注意力部件模型生成的可解释权

重, 右侧数值为主观测评得到的相对得分.
可以看到, 通过本文显著性模型生成的可解释

权重与人群主观评测结果基本一致. 图 10(a)中模

型与测试者的注意力均集中在腰部至大腿之间, 也
就是第 4 个部件; 图 10(b)中模型与测试者的注意

力均集中在上衣, 对应着第 2个和第 3个部件, 唯

一不同的是, 因为清华大学数据集中行人大腿部分

裸露较多及短裤颜色鲜艳等自身数据集的特点, 会使

模型对腰部至大腿这一部件有较高的响应. 图 10(c)
中模型与测试者的注意力均集中在白色的帽子, 模
型输出的第 1个部件的权重最高, 与人群主观测试

结果一致. 图 10(d)中模型与测试者的注意力均集

中在上半身, 对应着该行人的金色的头发以及白色

的羽绒服. 图 10(e)中的行人因为衣服整体颜色较

暗, 无明显的高判别性的特征, 因此人群主观测评

结果显示, 人们认为各部件之间显著程度相似且显

著得分较低, 同时网络模型输出的可解释权重之间

相差无几, 表示模型认为行人中没有具有高判别性

的部件, 与人群主观测评结果基本一致. 由此证明

本文提出的部件显著性模型输出的可解释权重与人

类对于显著性的认知基本相同, 赋予了深度学习网

络在训练过程中的可解释性, 帮助我们更好地理解

网络模型对于行人图像的认知和判断. 

4    结束语

本文详细介绍了一种基于可解释注意力部件模

型的行人重识别方法, 该方法可以根据部件特征的

显著性程度生成可解释权重, 获得行人重识别模型

对行人图像显著性的判断, 提高深度学习模型的可

解释性. 实验结果验证了本文方法的有效性. 在未

来的工作中尝试使用孪生网络来获取属于同一行人

身份的特征区域依据, 进一步提高行人重识别模型

的可解释性.
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