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摘 要:针对现有行人重识别算法过于依赖卷积神经网络作为主干网络,导致其过度关注具有显著特征的区域,而忽

略了广义前景特征,进而全局特征信息不够丰富,对细微的判别特征关注度较差的问题,提出了一种基于特征增强的

行人重识别算法。通过位置编码和多层多头注意力结构,更好地利用空间上下文信息,增强对空间相对位置的理解,
有效捕捉空间结构信息,从而提升特征的表征能力,提升全局提取能力。局部分支利用空间向量关联的特征矩阵优化

空间注意力,捕捉更加紧凑的广义外观特征,并通过建模不同通道间的关系加强通道维度特征表达,突出显著特征信

息,从而增强判别性特征的关注度。最后,采用softmax损失、三元损失和中心损失在 Market-1501和DukeMTMC-
ReID数据集上进行了模型训练,实验结果充分证明了所提出算法的有效性和性能优势。
关键词:行人重识别;多头注意力;位置编码;向量关联的特征矩阵
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Abstract:Existing
 

pedestrian
 

re-identification
  

algorithms
 

heavily
 

rely
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

as
 

the
 

backbone,
 

which
 

often
 

leads
 

to
 

an
 

overemphasis
 

on
 

regions
 

with
 

prominent
 

features
 

while
 

neglecting
 

broader
 

foreground
 

features.
 

This
 

results
 

in
 

insufficiently
 

rich
 

global
 

feature
 

representations
 

and
 

inadequate
 

attention
 

to
 

subtle
 

discriminative
 

features.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

we
 

propose
 

a
 

feature-enhanced
 

pedestrian
 

ReID
 

algorithm.
 

The
 

global
 

branch
 

utilizes
 

position
 

encoding
 

and
 

a
 

multi-layer,
 

multi-head
 

attention
 

structure
 

to
 

better
 

leverage
 

spatial
 

context
 

information,
 

enhance
 

the
 

understanding
 

of
 

relative
 

spatial
 

positions,
 

and
 

effectively
 

capture
 

spatial
 

structural
 

information,
 

thereby
 

improving
 

feature
 

representation
 

and
 

global
 

feature
 

extraction
 

capability.
 

The
 

local
 

branch
 

optimizes
 

spatial
 

attention
 

using
 

feature
 

matrices
 

associated
 

with
 

spatial
 

vectors,
 

enabling
 

the
 

capture
 

of
 

more
 

compact
 

general
 

appearance
 

features.
 

Furthermore,
 

by
 

modeling
 

the
 

relationships
 

between
 

different
 

channels,
 

it
 

strengthens
 

feature
 

expression
 

in
 

the
 

channel
 

dimension,
 

highlighting
 

distinctive
 

features
 

and
 

improving
 

the
 

attention
 

to
 

discriminative
 

characteristics.
 

Finally,
 

the
 

model
 

is
 

trained
 

using
 

softmax
 

loss,
 

triplet
 

loss,
 

and
 

center
 

loss
 

on
 

the
 

Market-1501
 

and
 

DukeMTMC-ReID
 

datasets.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superior
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
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0 引  言

  行人重识别[1](person
 

re-identification,
 

ReID)也称行

人再识别,旨在从不同摄像头捕捉的图像中识别并匹配同

一行人[1]。由于其具备判断视频序列中是否存在特定行人

的能力,行人重识别在智能监控、商场走失儿童查询和嫌疑

人追逃等领域展现出了巨大的应用潜力。行人重识别技术

主要涵盖特征提取与度量学习两大核心模块。特征提取模

块采 用 卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)以提取行人的视觉特征,为度量学习模块提供基础

的数据支撑。因此,特征提取模块在行人重识别中占据至

关重要的地位,其特征捕获的能力直接决定了重识别系统

的准确度与鲁棒性。
目前的行人重识别算法大多采用卷积神经网络作为主
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干网络,而卷积神经网络通过较大的卷积核来增加感受野。
为减少模型参数量,通过大量堆叠小卷积核构成的重识别网

络逐步涌现,但其少量的卷积堆核叠却限制了感受野的大

小。因此,主流的重识别算法存在着过于关注显著特征而不

能关注具有广义特征的前景信息的弊端。除此之外,大量注

意力被引入到主干网络,由于注意力的降维操作使得重识别

网络过于关注显著部位的特征信息,忽略了大量的其他部位

的特征信息,导致网络无法聚焦于全局特征以及辨识度较高

的细微特征,使得行人重识别的准确率提升不显著[2]。
为了获取带有更多的细微信息的全局特征,Zhao等[3]

提出了Spindle
 

NET。该网络在特征提取阶段,通过姿态

估计算法将人体特征图划分为多个局部区域,并将局部肢

体特征与全局特征进行融合,从而构建出更为精细的行人

全局特征表示。该方法充分整合了全局特征与局部特征的

互补优势。增强了特征的表达能力,为行人重识别任务提

供了新的思路。但该算法无法关注前景信息,且融合后的

特征存在较多的干扰信息,因此其在局部特征的补充和干

扰信息的抑制方面仍有改进空间。
为了减少特征融合带来的干扰信息,多种基于局部特

征的行人重识别方法相继涌现。Sun等[4]提出了将卷积神

经网络提取的特征图等比例切分成6份的 Part-Based
 

Convolutional
 

Baseline网络,其中每一份特征图单独捕捉

行人局部特征,通过互相独立的全连接层分别预测行人身

份。此网络虽然得到了更为丰富的特征表达,减少了信息

的干扰,但是其不考虑各个局部语义信息之间的关联性,导
致其不能关注具有广义特征的前景信息,从而得到地匹配

效果并不理想。
无论对于全局特征信息还是局部特征信息都存在提取

不够完整的问题。为此,研究者们提出了多种融合全局与

局部特征的多分支架构,以充分利用两者的互补性,提升特

征表达的完整性和判别能力。Su等[5]提出了Pose-driven
 

Deep
 

Convolutional网络,通过姿态估计划分六个身体部分

区域,以仿射变换切分图像作为局部分支,全局与局部图像

同时进行特征抽取,浅层共享双分支网络。Wang等[6]提

出了一种多粒度网络,该网络架构由1个全局分支和2个

局部分支构成。通过将特征图水平分割为多个部分,并通

过调整各局部分支的条纹数量,以实现多粒度局部特征的

提取。Miao等[7]
 

提出的姿态引导特征对齐方法,专注于提

升特征对齐的准确性,其结构包含3个分支。首先使用

ResNet-50提取全局特征,然后将全局特征图水平分割为6
个条形区域,以捕捉局部细节。第3个分支利用人体关键

点信息,帮助模型聚焦未遮挡的区域,提升特征对齐效果。
多分支结构的网络能够更好地提取行人的全局特征与局部

细节,同时增加不同粒度特征之间的互补性,使得模型在行

人识别任务中的准确性得到了提升。尽管多分支架构提高

了特征的多样性和对细微特征的捕捉能力,使其生成更具

辨识力的行人特征表示。然而,其主干网络的固定感受野

在一定程度上制约了对长程依赖关系的捕捉,导致网络过

于关注显著特征而忽视广义前景信息,影响了识别准确率

和性能的提升。
综上所述,尽管当前行人重识别研究虽在多层次特征

融合方面取得显著进展,但全局网络存在空间建模薄弱的

问题,具体变现为上下文关联不够紧密,前景信息聚焦较

差;而局部网络的动态关联性较差,无法聚焦于行人部位间

空间依赖关系;尽管多分支网络在行人重识别任务中表现

出优越的性能,其仍存在着过于关注显著特征而不能关注

具有广义特征的前景信息,融合后的全局特征信息不够丰

富以及网络模型对特征图中细微的判别特征关注度较差等

问题。针对上述问题,本文提出了一种基于特征增强的行

人重识别网络。本文将行人重识别的 OSNet网络修改为

双分支结构作为特征提取网络,动态结合局部全局信息,改
善单个局部或者全局网络存在的动态关联性较差或空间建

模薄弱问题;提出了全局特征增强模块,与 OSnet网络结

合,并有效结合多头注意力机制与三重注意力的掩码,提升

了网络的长程依赖捕捉能力使其有效建模跨区域语义关联

并通过位置编码的位置约束的注意力权重标定。同时,借
鉴Transformer结构中的 MLP模块,设计了增强广义特征

的空间注意力与增强显著特征的通道注意力,将其作为局

部分支。增强广义特征的空间注意力通过利用空向量构建

关联的特征矩阵,并通过与空间注意力(spatial
 

attention
 

module,SAM)[8]结合从而捕捉更为紧凑的广义外观特征

信息,而增强显著特征的通道注意力以通道作为节点重构

通道矩阵,并结合通道注意力(channel
 

attention
 

module,

CAM)[8]重构其特征掩码加强重要通道维度的特征表达,
进一步提高了广义特征与显著特征之间的相关性,得到了

表达能力更为丰富的全局特征。最终,通过交叉熵损失、三
元损失、中心损失 对 模 型 进 行 了 训 练。Market-1501和

DukeMTMC数据集上的实验结果表明,所提出的算法在

有效性和性能上均展现出显著优势性。

1 算法总体设计

  基于特征增强的行人重识别网络由两个分支构成,分别

是向量交互增强的全局分支、广义特征与显著特征联合提取

的局部分支。为了搭建精简网络架构,本文采用了多尺度网

络(omni-scale
 

feature
 

learning
 

for
 

person
 

reidentification,

OSNet)作为核心架构来获取行人的粗略特征表达,其网络

主要由5个卷积块构成,Conv1、Conv2、Conv3、Conv4以及

Conv5。选取OSNet的前4个卷积作为局部分支的主干

网络。
向量交互增强的全局分支:首先将行人图片送入主干

网络进行粗略的特征提取,将带有背景干扰信息的特征图

送入Conv5,通过1×1卷积、归一化与 Relu去除背景信

息,将特征图重塑为三维,分别进行位置编码(positional
 

encoding)以及多层多头注意力块(multi-head
 

attention)[9]
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处理,加强特征之间的联系,融合后重构为四维特征图,最
终以广义平均池化操作进行降维,通过归一化及全连接层

得到全局特征向量。如图1的全局分支,全局分支能够有

效地提取并强化行人的整体特征以及轮廓细节信息。

图1 网络模型总体架构图

Fig.1 Overall
 

architecture
 

diagram
 

of
 

the
 

network
 

model

  广义特征与显著特征联合提取的局部分支:行人图片

通过主干网络提取出带有背景干扰信息的粗略行人特征,
将其输入到增强全局结构的空间注意力中,加强全局信息

感知,去除背景干扰,得到更加关注于行人语义信息的特

征。随后将其特征图送入到区域外观联合的通道注意力

中,加强更为显著的局部语义信息表示,进而生成既包含

行人全局外观细节[10]又强化了局部关键信息[11]的特征

图。最终,特征图被分割成8个局部特征,每个特征都经

过特 征 增 强 处 理。这 些 局 部 特 征 通 过 全 局 平 均 池 化

(global
 

avgpool)进行降维,并经过归一化处理,形成局部

特征向量。整体网络模型架构如图1所示,局部分支能够

捕捉到更为精细的行人细粒度特征信息。最终,分别对两

个分支的特征向量计算损失。

2 算法网络结构及实现

2.1 OSNet网络结构

  本文采用全尺度网络(OSNet)[12]作为重识别提取行人

特征的主干网络。该网络通过逐层堆叠其提出的轻量级

bottleneck模块进行构建,避免了在网络的不同深度定制不

同块的问题。OSNet的设计使得网络能够在多个尺度上提

取特征,从而克服了单一感受野下提取固定尺度特征的局

限性。OSNet由多个卷积模块组成,以支持多尺度信息的

提取和更丰富的特征表示。其主干结构如表1所示。

2.2 向量交互增强的全局分支

  针对绝大多数的主干卷积神经网络提取行人的特征

感受野依然较为固定,只能提取出多范围的的局部特征,
存在着过于关注显著特征而不能关注具有广义特征的前

景信息的问题,提出了向量交互增强的全局分支,如图1中

的全局分支。并设计了轻量型的向量交互增强Transformer

  表1 OSNet网络结构

Table
 

1 OSNet
 

network
 

architecture

stage output OSNet

Conv1
128×64,64
64×32,64

7×7
 

conv,stride=2
3×3

 

max
 

pool,stride=2
Conv2 64×32,256 Bottleneck×2

transition
64×32,256
32×16,256

1×1
 

conv
2×2

 

average
 

pool,stride=2
Conv3 32×16,384 Bottleneck×2

Transition
32×16,384
16×8,384

1×1
 

conv
2×2

 

average
 

pool,stride=2
Conv4 16×8,512 Bottleneck×2
Conv5 16×8,512 1×1

 

conv

结构。模块通过三重注意力(triplet
 

attention)聚焦于特征

图的宽度、高度及深度,获取更丰富的信息,掩码向多头注

意力层进行投影,加强特征之间的向量交互。通过捕捉行

人特征间的长程依赖关系,网络能够提取出更加紧密相关

的全局特征信息,从而增强重识别网络的特征提取能力,
使网络关注具有广义特征的前景信息。

此分支的具体结构设计如下:将OSNet网络输出的特

征图并行送入位置编码与并行注意力模块,其中并行注意

力模块利用多头注意力机制的优势在处理数据时捕捉全

局上下文信息,以三重注意力获取长、宽及深度多维信息

特征,并通过6层注意力层,使网络能够在每一层中对不

同区域的特征进行综合,学习到全局性的信息。多头注意

力本身往往缺乏空间位置感知能力。通过将位置编码,使
得网络能够更好地理解每个特征在空间中的位置关系。
将位置编码和注意力层并行融合,可以提高模型的灵活
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性,使网络不仅增强了位置感知能力,还通过多种注意力

提供了多样化的交互能力,得到更为丰富的信息表达特

征。构建的轻量型的向量交互增强Transformer结构图如

图2所示。

图2 轻量型的向量交互增强Transformer结构

Fig.2 Lightweight
 

vector
 

interaction
 

Transformer

主干网络得到的特征图尺寸为16×8×512,经过变换

映射为128×512的向量送入至6层多头注意力块与位置

编码。位置编码将其奇数维度与偶数维度分别采用余弦

函数与正弦函数编码定义向量的位置信息。余弦函数定

义为:

PE(pos,2i)=cos
pos

10
 

0002/d  (1)

正弦函数定义为:

PE(pos,2i+1)=sin
pos

10
 

000(2i+1)/d  (2)

其中,d 为特征向量的维度,pos是位置索引,i为维

度索引。通过上述变换最终将位置信息映射到向量中,输
出128×512的向量。

多头注意力机制首先将输入片段通过线性变换层转

换为查询(query,Q)、键(key,
 

K)和值(value,V)3个向量。
每个向量的维度设定为h×dim,其中h 代表注意力头的

数量,此处h=16,而dim=16表示每个注意力头的维度

大小。
每一层通过注意力机制增强补丁间的关系,再通过前

馈网络进行非线性变换。经过6层处理后,输出128×512
的向量,并与位置编码相加融合,将特征图重新整合为

16×8×512的维度。随后,采用广义均值池化动态维持特

征的多样性,从而提取出512维的特征向量。此向量经过

归一化处理及全连接层的转换后,用于损失函数的计算。

2.3 广义特征与显著特征联合提取的局部分支

  针对局部分支切片存在的局部特征不对齐及细微特

征信息提取较差的问题,提出了广义特征与显著特征联合

提取的局部分支。此分支首先利用 OSNet前四层提取的

带有背景信息的粗略特征信息,然后将其特征图送入增强

广义特征的空间注意力。首先对于特征进行降维,并沿不

同的维度建立对称的向量节点,将其构建向量关联的特征

矩阵来挖掘全局范围的相关性和语义信息。通过对长与

宽的反向构建,去除复杂背景影响,将三分支叠加送入

SAM中。使其重新聚焦于人体轮廓结构。其增强广义特

征的空间注意力结构如图3所示。

图3 增强广义特征的空间注意力结构

Fig.3 Enhanced
 

generalized
 

feature
 

spatial
 

attention

随后将加强人体外观轮廓提取的特征图送入增强显

著特征的通道注意力,通过将长宽压缩构造通道节点,通
道重构为对应节点的权重矩阵,沿不同方向反变化为四维

特征图,与原特征拼接送CAM中,学习更为显著的通道掩

码,在具有轮廓前景信息的基础上,突出更为显著的特征

信息,构建的增强显著特征的通道注意力模块结构如图4
所示。

图4 增强显著特征的通道注意力结构

Fig.4 Enhanced
 

salient
 

feature
 

channel
 

attention

为了重构行人整体判别性更强的特征信息,将其特征

图分割为8部分,此分支将多个局部分支的向量串联起

来,构建公式如下:

g= [gT
1,gT

2,…,gT
n]T (3)

与PCB[4]网络不同,此分支根据拼接向量计算哪一部

分用于产生id预测损失,其定义如下:

Lp
id = -

1
Ns
∑
i=1

Ns

log
exp((W

yi
p )Tgi

p +byi
)

∑jexp((W
j
p)Tgj

p +bj)  (4)
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其中,Wj、W
vi、W

yi
p 分别是权重矩阵W(g 的单一分类

器)的第y列和yj 列。由于向量g包含了输入图像的全部

信息,因此使用单个id预测损失可以驱动g 学习到足够的

判别信息。
广义特征与显著特征联合提取的局部分支的具体实

施步骤如下:首先利用主干网络对行人图像进行初步的

提取,从而生成尺寸为16×8×512的粗略特征。随后增

强全局结构的空间注意力模块,利用卷积对空间维度进

行压缩,获取128×512的特征图,对于512个通道,将其

重构为128个节点,转换为
 

128×128的相关特征图。通

过空间注意力学习特征的空间相关性,将掩码反变换与

特征图重构,得到与输入维度相同的加强全局关联性的

特征图。再将其输入至区域外观联合的通道注意力,利
用1×1卷积对通道维度进行压缩并重构其特征图,通过

通道注意力加强学习关联性更强的通道,通过激活函数

后将掩码反变换,并映射至加强全局关联性的特征图,得
到丰富的特征信息表达的特征。随后,将特征图谱划分

为8个尺寸为2×8×512的子特征图,通过全局平均池

化操作以捕捉更丰富的细节信息,并将这些子特征图连

接融合,最终形成一个4
 

096维的特征向量,计算其的损

失函数。

2.4 损失函数设计

  由于来自全局和局部分支的特征向量整体作为人员

重识别的最终描述,为了更好的分类特征向量增强模型分

类性能,本文采用softmax损失、软三边损失以及中心损失

对模型进行约束。其中任意选择每批次的类别和图片,软
边界三元组损失公式如下:

Ltriplet = ∑
P

i=1
∑

K

a=1

[α + ‖x(i)
a -x(i)

P ‖2 - ‖x(i)
a -

x(j)
n ‖2]+ (5)

其中,x(i)
a 代表自固定样本捕获的特征向量,是正样本

捕获的特征向量;x(i)
P 代表自负样本捕获的特征向量;负样

本,x(j)
n 代表锚点样本不属于同一身的某个样本的特征向

量;α 为边缘超参数;而[·]+为 Hinge
 

Loss
 

函数,即确保

当括号内值为负损失为零。具体中心损失表达式如下:

Lcenter =
1
2N∑

i=1

N
fi-c2yi (6)

其中,N 为训练样本的总量;fi 表示第i个样本的特

征向量;cyi
代表类别yi 的类别中心;网络的损失为三者之

和。其具体表达式为:

Ltotal =Ls-id +γtLtiplet+γcLcenter (7)
其中,γt、γc 为权重因子。

3 实验结果

3.1 数据集

  为了验证所提算法效果,本文选取ReID公开数据集

Market-1501[13]、DukeMTMC[14]进行实验验证。

1)
 

Market-1501数据集。Market-1501数据集是行人

重识别领域的重要基准数据集。该数据集囊括了由6个

独立监控摄像头捕捉的1
 

501名行人图像,总计32
 

668帧。
该数据集被精心划分为3个主要部分:训练集、测试集及

查询集。训练集汇聚了751名行人的12
 

936帧图像,旨在

为模型提供学 习 材 料;测 试 集 则 包 含 了750名 行 人 的

19
 

732帧图像,用以检验模型的泛化能力;查询集由750
名行人的3

 

368帧图像构成,用于模拟实际查询场景,主要

用于评估重识别模型在检索任务中的表现。Market-1501
部分图像如图5所示。

图5 Market-1501数据集图像

Fig.5 Market-1501
 

dataset
 

images

2)
 

DukeMTMC数据集。DukeMTMC数据集是一个

大规模、多目标、多摄像头的行人重识别数据集。该数据

集由8个同步摄像头在不同的环境下采集,包含了来自不

同视角 的 行 人 轨 迹 数 据,涵 盖 了 1
 

812 个 独 立 人 物。

DukeMTMC数据集的规模十分庞大,共包括36
 

411张图

像。此类图像是从原始视频中每120帧提取一张,确保了

数据的多样性和覆盖面。其训练集涵盖702个人的16
 

522
张图片,查询集包括2

 

228张图片。数据集提供了精确的

边界框标注,同时还包含行人属性信息,如性别、是否背包

等,能够为行人重识别任务提供了丰富的特征。部分图像

如图6所示。

3)
 

MSMT17数据集。MSMT17是面向行人重识别

研究的大规模基准数据集,由浙江大学团队于2018年构

建发布。该数据集通过跨场景多模态采集系统,在北京的

交通枢纽区域部署15个监控节点(含12个户外节点与

3个室内节点),在4个典型时间段(清晨、正午、午后、黄
昏)及多种天气条件下采集得到连续15天的监控资源。
相较数据集Market-1501和DukeMTMC,该数据集在规模

与多样性维度实现显著提升。其训练集包含1
 

041个行人

身份的32
 

621张检测图像,测试集则包含3
 

060个身份的

93
 

820张图像,总计达126
 

441张标注样本。每个身份平

均出现在2~3个独立摄像头视角下,有效增强了跨视角

匹配的复杂性。MSMT17数据集部分图像如图7所示。
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图6 DukeMTMC数据集图像

Fig.6 DukeMTMC
 

dataset
 

images

图7 MSMT17数据集图像

Fig.7 MSMT17
 

dataset
 

images

3.2 参数配置与评价指标

  1)
 

参数配置。在本文实验中,所有输入图像均被调整

为256
 

pixel×128
 

pixel,批次处理64张图像。训练过程中

采用了随机翻转和随机擦除技术,训练周期共计150轮。
采用Adam优化算法[15],初始学习率设为3.5×10-5。在

训练初期,即前20轮,采用线性热身策略逐步将学习率提

升至3.5×10-4。随后,在完成60轮训练后,学习率降至

3.5×10-5,并在90轮后进一步调整至3.5×10-6。测试

阶段,图像同样被归一化并调整至256
 

pixel×128
 

pixel。

2)
 

评价指标。本研究选用平均精度均值mAP和首位

命中率Rank-1作为性能评价的标准。其中,Rank-1反映

了在行人重识别任务中,mAP查询目标的正确身份在检

索结果中位列第一的概率。则是一个综合性的评价指标,
它考虑了所有正确匹配图像在排序结果中的平均位置。
相关计算公式如下:

mAP =
∑
k=0

c
APk

C
(8)

其分子表示各类别的平均精度AP 的总值,而C 表示

类别数总和。

3.3 消融实验

  为了研究所提双分支网络中的单独分支对于网络模

型整体性能的影响,本文在 Market-1501数据集上进行了

消融测试,实验在同相同平台下运行5次,取其结果最好

一次中的数据作为实验结果。其测试结果如表2所示,在
Market-1501数据集上,无论是全局分支还是局部分支相

较于主干网络均有改善。局部分支改善更为明显,Rank-1
提升了0.9%,mAP提高了4%。在此基础上,通过联合构

建全局分支,使得识别准确率得到了进一步提升。实验结

果表明,本文提出的双分支联合框架是有效的,其不仅加

强了行人整体轮廓信息与语义信息的关联,还得到了更具

判别性的细粒度局部特征,在保证较为精简的参数下,有
效提升了网络的识别性能。

表2 各分支性能的对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

each
 

branch

方法
DukeMTMC

Rank-1/% mAP/%
主干分支 94.8 84.9

向量交互增强的全局分支 95.0 86.7
广义特征与显著特征联合提取的

局部分支
95.7 88.9

本文 96.3 89.5

3.4 与其他先进方法对比

  如表3所示,本文提出方法与目前其他先进方法在两

个数据集上作比较。其中BoT网络[14]采用了许多有效的

方法进行训练。OSNet[12]是一个堆叠轻量级瓶颈模块的

小架构网络。Cheng等[16]所提出的SCR网络时采用多分

支结构共同训练的网络模型。HAT[11]是结合了卷积神经

网络(CNN)与Transformer模型的高度网络。
如表3所示,本文方法在性能上显著优于 OSNet[12],

在 Market-1501、DukeMTMC以及 MSMT17数据集上均

实现了显著提升。具体而言,在 Market-1501数据集上,

Rank-1 指 标 提 升 了 1.5%,mAP 提 升 了 4.6%;在

DukeMTMC数据集上,Rank-1提升了2.6%,mAP提升

了8.5%。
与采用多分支结构联合训练的SCR模型[16]相比,本

文方法在 Market-1501数据集上表现更为突出,Rank-1提

升了0.6%,mAP提升了0.5%。在DukeMTMC数据集

上,本文方法同样表现优异,Rank-1提升了0.1%,mAP提

升了0.6%,实现了性能的全面超越。
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表3 与其他先进方法在图像数据集结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

results
 

on
 

image
 

datasets
 

with
 

other
 

state-of-the-art
 

methods

方法
Market-1501 DukeMTMC MSMT17

Rank-1/% mAP/% Rank-1/% mAP/% Rank-1/% mAP/%
BoT[14] 94.5 85.9 86.4 76.4 - -
OSNet[12] 94.8 84.9 88.6 73.5 - -
SCR[16] 95.7 89.0 91.1 81.4 - -
HAT[11] 95.6 89.5 91.4 80.4 86.3 61.2

本文 96.3 89.5 91.2 82 86.3 61.7

  对比于近年新出现的卷积神经网络与Transformer联

合网 络 HAT[11],本 文 以 Rank-1提 高0.7%的 水 平 在

Market-1501数 据 集 实 现 了 超 越。在 更 具 挑 战 性 的

MSMT17数据集上mAP提高了0.5%,但Rank-1提高了

0.2%。在 DukeMTMC 数 据 集 mAP提 高 了1.6%,但
Rank-1降低了0.2%。但与 HAT[11]网络此类Transformer
与卷积联合架构相比,如表4所示,本文网络的参数与计

算量远大幅度降低,虽然参数量相较于骨干网络的OSNet
提高较多,但其精准度提升较大,其推理速度仍存在较强

的竞争力,因此本文方法在需平衡精度与计算资源的场景

具有较强可行性。

表4 与其他方法参数对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

parameters
 

with
 

other
 

methods
方法 参数量/M 测试时间/(s/batch)

OSNet[12] 2.17 19.92

HAT[11] 49.45 28.56
本文 13.32 21.32

3.5 特征可视化分析

  为了验证所提算法的性能,本文在行人重识别图像数据

集Market-1501上进行了可视化操作,相关结果如图8所示。
图8第1列展示了原始图像,第2和3列分别展示了

经过全局分支处理后的特征图可视化效果及其热图加权

到原始图像的结果。全局分支的特征图主要集中在行人

的躯干和四肢区域,表明该分支能够有效捕捉行人的全局

信息,帮助模型理解行人的整体姿态和结构。这种全局信

息的捕捉不仅增强了特征之间的关联性,还为后续的局部

特征提取提供了重要的上下文支持。第4和5列展示了局

部分支的特征图可视化效果及其热图加权到原始图像的

结果。局部分支利用空间注意力和通道注意力机制,能够

有效提取行人的局部关键特征信息,如头部、肩部、手部等

细节特征。从热图中可以看出,局部分支的特征图更加聚

焦于行人的关键部位,尤其是在头部和手部区域表现出较

高的关注度。这种局部特征的捕捉能力使得模型能够更

好地识别行人的细微判别特征[17],增强了模型对行人关键

部位的识别能力,能够帮助模型在全局信息的基础上进一

步聚焦于行人的局部细节,提升特征的判别性。

图8 可视化热图

Fig.8 Visualization
 

heatmap

全局分支和局部分支的特征图可视化效果具有明显

的互补性。全局分支侧重于捕捉行人的整体结构信息,能
够有效提取行人的全局姿态[18]和轮廓特征,而局部分支则

聚焦于行人的局部细节,捕捉了行人的关键部位信息[19]。
与文献[20]强制叠加各类不同特征不同的,这种全局与局

部信息的结合使模型能够兼顾行人的整体外观和细节特

征,从而生成更加全面且多样化的特征表达。因此在行人

重识别任务中,全局分支可以帮助模型识别行人的整体姿

态和轮廓,而局部分支则可以帮助模型识别行人的头部、
肩部等关键部位。这种全局与局部信息的协同作用,显著

提升了模型对行人特征的表达能力,增强了模型的鲁

棒性。

4 结  论

  本文提出了一种基于特征增强的行人重识别方法,以
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解决现有方法忽略广义特征前景信息、全局特征信息不足

以及 对 细 微 判 别 特 征 关 注 度 较 差 等 问 题。该 方 法 以

OSNet为主干网络,设计了基于向量交互增强的全局分支

和广义特征与显著特征联合提取的局部分支两个分支。
全局分支通过增强特征交互和远距离特征依赖,提升了全

局特征表达能力;局部分支通过特征映射向量重构关联性

特征图,使网络更聚焦于行人轮廓,同时通过通道压缩强

化判别性特征,实现了对行人轮廓和局部特征的丰富表

达。实 验 结 果 显 示,该 方 法 在 Market-1501 数 据 集 和

DukeMTMC数据集上表现优异,与现有先进方法相比具

有竞争力。未来研究将致力于开发更精准聚焦人体结构

的新算法,以进一步提升特征提取能力。
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