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摘 要:
 

行人重识别作为智能监控与智慧城市建设的核心支撑,在实际场景中常因遮挡问题导致识别精度不佳。现

有基于卷积神经网络的行人重识别方法受限于局部感受野,难以捕捉跨遮挡区域的长距离依赖。基于Transformer
的行人重识别方法虽具备全局建模能力,但存在局部与全局特征融合不足等问题,在严重遮挡场景下鲁棒性欠佳。针

对上述问题,提出了一种基于动态特征增强和分层门控融合的端到端遮挡行人重识别方法,通过动态特征增强模块优

化中层特征的局部细节与抗噪能力,借助分层多尺度门控融合模块缓解高层特征的语义稀释,构建“中层增强-高层提

纯”的端到端特征处理链路。仿真实验对比了所提方法与现有方法在 Occluded-Duke、Occluded-ReID、Market1501和

MSMT17数据集上的识别性能,Rank-1准确率分别达到了74.8%、88.8%、96.7%和90.9%,mAP精度分别为

67.0%、86.3%、93.8%和77.6%,验证了其在遮挡场景下的有效性与优越性。
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Abstract:Person
 

re-identification,
 

a
 

core
 

pillar
 

of
 

intelligent
 

surveillance
 

and
 

smart
 

city
 

development,
 

often
 

exhibits
 

significant
 

accuracy
 

degradation
 

in
 

real-world
 

scenarios
 

due
 

to
 

occlusion.
 

Existing
 

convolutional
 

neural
 

network-based
 

person
 

re-identification
 

methods
 

are
 

constrained
 

by
 

local
 

receptive
 

fields,
 

making
 

long-range
 

dependency
 

capture
 

across
 

occluded
 

regions
 

difficult.
 

Transformer-based
 

person
 

re-identification
 

methods,
 

despite
 

global
 

modeling
 

capabilities,
 

suffer
 

from
 

insufficient
 

local-global
 

feature
 

fusion,
 

leading
 

to
 

poor
 

robustness
 

in
 

severely
 

occluded
 

scenarios.
 

An
 

end-
to-end

 

occluded
 

person
 

re-identification
 

method
 

based
 

on
 

dynamic
 

feature
 

enhancement
 

and
 

hierarchical
 

gated
 

fusion
 

is
 

proposed
 

to
 

tackle
 

these
 

problems.
 

It
 

employs
 

a
 

dynamic
 

feature
 

enhancement
 

module
 

to
 

optimize
 

local
 

details
 

and
 

noise
 

resistance
 

of
 

mid-level
 

features,
 

and
 

a
 

hierarchical
 

multi-scale
 

gated
 

fusion
 

module
 

to
 

mitigate
 

semantic
 

dilution
 

in
 

high-
level

 

features,
 

constructing
 

an
 

end-to-end
 

feature
 

processing
 

pipeline
 

of
 

"mid-level
 

enhancement-high-level
 

purification".
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

existing
 

methods
 

on
 

Occluded-Duke,
 

Occluded-ReID,
 

Market1501
 

and
 

MSMT17
 

datasets.
 

Experimental
 

results
 

show
 

Rank-1
 

accuracies
 

of
 

74.8%,
 

88.8%,
 

96.7%
 

and
 

90.9%,
 

with
 

mAP
 

accuracies
 

of
 

67.0%,
 

86.3%,
 

93.8%
 

and
 

77.6%,
 

respectively,
 

validating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

in
 

occluded
 

scenarios.
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0 引  言

  行人重识别(person
 

re-identification,
 

ReID)[1-5]作为跨

非重叠摄像头实现人员追踪的核心技术,是全域安全防控

网络的重要技术支撑。然而,现实监控环境存在如下挑战:

1)光照变化、视角差异等环境因素导致特征分布剧烈波动;

2)遮挡干扰使得服饰纹理、肢体轮廓等关键特征缺失,使基

于全局特征的传统方法精度大幅下降,因此,遮挡行人重识

别已成为该领域亟需突破的瓶颈[6-7]。
针对遮挡行人重识别,现有研究主要分为基于卷积神
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经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)和基于视觉

Transformer
 

(vision
 

transformer,
 

ViT)两类方法。基于

CNN的方法通过局部特征分块或姿态引导应对遮挡。例

如,基于局部卷积基线(part-based
 

convolutional
 

baseline,
 

PCB)[8]将特征图水平分割为多个块,通过区域分类器捕捉

局部 信 息;姿 态 引 导 特 征 对 齐 (pose
 

guided
 

feature
 

alignment,
 

PGFA)[9]利用姿态估计模型生成注意力图,引
导网络关注未遮挡区域。然而,这类方法存在固有缺陷:手
工分割(如PCB)易丢失边缘信息,提取的特征粒度粗糙,难
以适配复杂遮挡尺度;Zhu等[10]提出的一种身份引导的人

体语义解析方法(identity-guided
 

human
 

semantic
 

parsing,
 

ISP),虽能定位关键区域,但辅助网络的引入会引发跨域适

配问题,导致性能受限。更重要的是,CNN的局部感受野

特性使其难以捕捉跨遮挡区域的长距离依赖(如被遮挡行

人头 部 与 脚 部 的 关 联),导 致 特 征 表 示 不 完 整。而

Transformer通过全局建模能力捕捉图像中长距离特征关

联,在姿态变化、光照差异及遮挡场景中表现出更优的特征

表示能力。He等[11]首次将Transformer应用于ReID,通
过图像分块序列建模全局语义,显著提升了遮挡场景的匹

配精度;Zhang等[12]提出的动态补丁感知增强Transformer
 

(dynamic
 

patch-aware
 

enrichment
 

transformer,
 

DPEFormer),
借助动态补丁选择模块和特征融合模块,在无需外部检测

器的情况下实现了精准的局部特征提取,并结合真实遮挡

增强策略,有效提升了模型的鲁棒性,在遮挡与整体ReID
基准测试中显著超越了现有方法。Yuan等[13]提出的无训

练特 征 中 心 化 ReID
 

(training-free
 

feature
 

centralization
 

ReID,
 

Pose2ID)框架,基于特征中心化理念,首次实现了无

训练条件下的高性能行人重识别,在 Market1501、SYSU-
MM01等基准数据集以及Occluded-ReID遮挡场景下表现

卓越,为轻量化、通用化ReID系统开辟了新路径。Swin-
Transformer[14]作为Transformer的重要分支,通过窗口自

注意力与分层处理机制,在降低计算复杂度的同时兼顾局

部特征提取与全局信息整合,在图像分类、分割等视觉任务

中表现卓越。然而,其在行人重识别领域的应用仍较有限,
尤其针对遮挡场景的专项优化不足,既未充分利用其分层

特征优势捕捉遮挡区域的细粒度细节,也缺乏对局部与全

局特征的动态融合策略,导致在严重遮挡下的性能提升

受限。
为解决上述问题,本文在Swin-Transformer网络模型

的基础上,提出了一种基于动态特征增强和分层门控融合

(dynamic
 

feature
 

enhancement
 

and
 

hierarchical
 

gated
 

fusion,
 

DFE-HGF)的遮挡行人重识别方法以提高识别效

果。主要创新点如下:

1)针对Swin-Transformer中层特征易受局部遮挡和

背景噪声污染的问题,设计了动态特征增强模块(dynamic
 

feature
 

reinforcement
 

module,
 

DFRM),采用动态归一化

定向抑制噪声区域、双路径加权融合平衡去噪与细节保留,

并通过多层深度可分离卷积覆盖不同遮挡尺度特征需求。
突破了传统静态特征处理的局限,实现对动态遮挡场景的

自适应特征净化与增强,弥补了单一尺度卷积在局部细节

捕捉上的不足。

2)针对高层特征全局语义易被冗余信息覆盖的问题,
构建了分层多尺度门控融合模块(hierarchical

 

multi-scale
 

gated
 

fusion,
 

HMSGF),通过多阶门控聚合适配不同遮挡

尺度的语义关联,通道拆分专项融合分别聚焦局部细节与

全局语义,并结合通道-空间双维注意力精准调控有效特征

通过层级化提纯与双维度协同机制,缓解高层语义稀释与

细节丢失,提升全局特征判别性。

3)仿 真 实 验,实 验 结 果 显 示 在 Occluded-Duke和

Occluded-ReID两个遮挡专用数据集上,Rank-1准确率分

别达 到 74.8% 和 88.8%,mAP 精 度 分 别 为 67.0% 和

86.3%;在 Market1501和 MSMT17两个通用数据集上,

Rank-1准确率分别为96.7%和90.0%,mAP精度分别为

93.8%和77.6%,显著优于现有主流行人重识别方法,充
分证明了提出的DFE-HGF框架的有效性与优越性。

1 相关工作

1.1 Swin-Transformer网络

  Transformer架构最初应用于自然语言处理,随后逐

渐引入到计算机视觉任务中。Dosovitskiy等[15]提出的

ViT将图像分割为固定尺寸的图像块并转换为序列输入,
验证了Transformer在图像分类中的有效性。但全连接自

注意力机制计算复杂度较高,难以适配高分辨率任务。Liu
等[14]提出的Swin-Transformer通过局部窗口注意力降低

复杂度,并通过滑动窗口策略在相邻窗口间建立关联,实现

局部特征提取与全局信息整合的平衡。其分层化结构在图

像分类、目标检测和语义分割任务中表现优异,成为视觉

Transformer的主流架构之一。尤其对于行人图像,Swin-
Transformer的窗口注意力天然适配局部-全局特征分布,
分层输出的多尺度特征可捕捉边缘纹理、部件结构与整体

语义,为遮挡场景下的特征学习提供潜力。
尽管

 

Swin-Transformer
 

建模能力强,但在遮挡场景下

仍过度关注被遮挡区域,且难以保持跨尺度特征一致性。
因此,构建适用于遮挡场景的模块,以进一步提升其主干的

局部建模能力,成为研究的重点。

1.2 门控注意力机制

  注意力机制通过动态分配权重聚焦关键信息,是提升

视觉模型判别能力的核心工具。其中,门控注意力通过可

学习的门控结构控制信息流动,在特征筛选与噪声抑制方

面优势显著,尤其适用于遮挡行人重识别等需精准定位有

效区域的任务。早期注意力机制的研究以通道或空间单维

度建模为主。通道压缩激励网络(squeeze-and-excitation
 

network,
 

SENet)[16]通过压缩-激励机制捕获通道依赖、生
成通 道 权 重;卷 积 块 注 意 力 模 块 (convolutional

 

block
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attention
 

module,
 

CBAM)[17]融合空间注意力分支,实现通

道-空间联合调控。这类方法虽能提升特征判别性,但权重

主要依赖全局统计信息,对遮挡边界等动态局部场景的适

应性不足。门控机制通过引入非线性激活函数生成“开关”
信号,动态控制特征通过比例,在复杂场景中表现更优。在

Transformer架构中,用门控机制优化自注意力输出,通过

抑制噪声标记的权重提升特征纯度。例如,门控注意力

Transformer
 

(gated
 

attention
 

transformer,
 

GAT)[18]在多

人姿势跟踪任务中,通过门控机制动态调节注意力层中外

观嵌入与时间姿势相似性的权重,从而有效抑制运动模糊、
拥挤场景或遮挡区域带来的干扰。

现有Re-ID方法虽利用门控机制提升了遮挡鲁棒性,
但仍存在如下局限:1)门控权重多基于单一特征尺度生

成,难以适配不同遮挡尺度;2)通道与空间门控的协同不

足,未能充分挖掘跨维度的互补信息。为此,本文提出通

道-空间门控增强模块(channel
 

spatial
 

gated
 

enhancement,
 

CSGE),整合空间门控与SE注意力机制,结合局部卷积

与残差增强策略,实现对遮挡区域的动态调控与有效信息

融合,进一步提升模型 在 复 杂 遮 挡 条 件 下 的 特 征 判 别

能力。

2 研究方法

2.1 网络构架

  针对遮挡场景下行人特征易受噪声干扰、判别性下降

的问题,本文提出了一种基于动态特征增强和分层门控融

合(DFE-HGF)的端到端遮挡行人重识别网络,以多阶段特

征提取为基础,通过动态特征增强与分层特征提纯的协同

处理,实现对遮挡敏感特征的精准捕捉与区分。如图1所

示,架构以Swin-Transformer为骨干网络,通过4阶特征

提取(stage1~stage4)将输入的行人图像转换为多尺度特

征张量,其中,stage2输出的中层特征Xl∈RB×C×H×W(B 为

批量大小,C 为通道数,H、W 为特征图尺寸)送入动态特

征增强模块;stage4输出的高层特征Xh∈RB×C×H×W 送入分

层多尺度门控融合模块。

图1 DFE-HGF整体架构

Fig.1 Overall
 

architecture
 

of
 

DFE-HGF

  动态特征增强模块针对中层特征Xl 采用“去噪-增强-
补强”三阶机制。通过动态归一化抑制噪声并保留关键特

征,随后结合原始特征Xl 进行加权融合以平衡去噪与细

节,生成增强特征Xfusion;最后,3个并行的深度可分离卷

积捕捉不同遮挡尺度的局部特征,经平均融合与残差连

接,输出最终中层增强特征Xenh,强化对局部遮挡残留细

节的敏感性。
分层多尺度门控融合模块针对高层特征Xh 实现分层

提纯。将通过多阶门控聚合输出的初步聚合特征X1
fusion 映

射至高维空间,并按固定比例拆分为细节子通道(局部结

构)与主干子通道(全局语义),通过拼接投影形成“局部-全
局”互补特征XFusion;最后通过通道-空间门控增强,输出判

别性更强的高层特征XEnh。

2.2 动态特征增强模块

  Swin-Transformer中stage2输出的中层特征包含丰

富的局部纹理和空间细节,但易受局部遮挡和背景噪声影

响。传统静态增强方法(如固定归一化、单一尺度卷积)难
适配遮挡动态分布,容易压制有效特征或放大冗余。动态
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特征增强模块针对遮挡场景下中层特征易受噪声污染及

尺度适配性不足的核心问题,构建“去噪-增强-补强”3阶递

进处理机制,通过动态特征调整与多尺度融合协同,提升

局部特征的判别稳定性。
去噪 (动 态 归 一 化 机 制):突 破 传 统 层 归 一 化

(LayerNorm)的静态统计范式,通过可学习参数α∈R+ 对

特征激活值进行差异化调控,实现对噪声的定向清理:

Stage2输出中层特征张量Xl,通过可学习参数α 对特征

进行非线性缩放,形成动态激活特征:

Xα =tanh(αXl) (1)
其中,tanh(·)为tanh激活函数,α是可学习参数。引

入可学习的通道权重w∈RC 和偏置b∈RC,对Xα 进行逐

通道校准:

Xnorm =w☉Xα+b (2)
其中,☉ 表示逐元素乘法,w 和b分别用于增强判别

性通道和抑制噪声通道。最终输出的归一化特征张量为

Xnorm ∈RB×C×H×W,该张量为后续双路径融合提供去噪后的

特征基础。
增强(双路径动态加权融合):对去噪特征与原始特征

进行自适应加权,其加权公式为:

Xfusion =γnormXnorm +γXl (3)

其中,γnorm ∈R+ 和γ∈R+ 为可学习参数,通过梯度

下降协同学习,实现“去噪不丢细节”的特征融合。最终输

出的融合特征张量Xfusion ∈RB×C×H×W,既继承了动态归一

化对遮挡噪声的抑制能力,又保留了原始特征中关键的局

部细节,为后续多尺度卷积聚合提供了更鲁棒的中层

特征。
补强(多尺度卷积聚合):融合特征 Xfusion 并行输入

3种不同尺寸卷积核的深度可分离卷积层,其中,3×3卷

积聚焦细微纹理与局部轮廓,捕捉小范围遮挡细节;5×5
卷积扩大感受野,覆盖中等范围遮挡并提取上下文关联;

7×7卷积覆盖更广泛的上下文信息,有效建模大尺度遮挡

场景下的全局语义关联。其公式为:

Xk
dw =􀱋

^ (Xfusion,ωk
dw) (4)

其中,􀱋
^

为逐通道卷积操作,k=3,5,7为卷积核尺

寸。ωk
dw∈R

CD
in×k×k×CD

out 为k×k尺寸的逐通道卷积核。并行

输出的特征通过聚合平均,并与原始特征残差连接后经特

征映射,形成最终增强特征:

Xk
pw =􀱋

- (Xk
dw,ωk

pw) (5)

Xenh =􀱋
- (Xfusion +avg(∑

k=3,5,7
Xk

pw),ωproj) (6)

其中,􀱋
- 为逐点卷积,avg(·)为取平均操作,ωk

pw 为

逐点卷积核,ωproj 为通道投影的1×1卷积核。

2.3 分层多尺度门控融合模块

  Stage4输出的高层语义特征包含行人的全局信息,但
在严重遮挡下存在两大瓶颈:1)语义稀释,关键身份特征

易被冗余区域或遮挡部分干扰,导致判别性下降;2)细节

丢失,高层特征的空间分辨率较低,使其难以保留遮挡残

留的局部线索。传统的多尺度融合方法缺乏对空间与通

道的精细调控,难以区分“有效语义”与“遮挡噪声”。
为此,分层多尺度门控融合模块提出“通道拆分-双维

注意力-多阶聚合”架构,实现高层语义特征分层化提纯。
模块首先对高层语义特征Xh 进行多阶门控聚合处理:通
过特征分解操作分离全局与局部分量,1×1卷积映射后经

全局平均池化提取全局上下文表示,与原始特征差分增强

并引入可学习缩放因子δ,以加强局部区域的响应能力:

Xd =SiLU(Xproj +δ(Xproj-Xavg)) (7)

其中,SiLU(·)为SiLU激活函数,且Xproj=􀱋
- (Xh,

ωproj),Xavg =avg(Xproj)。
此外,为适应遮挡区域在尺度与位置上的差异,将Xd

通道按照C1= C/8,C2= 3C/8,C3 =C-C1-C2 比

例拆分:X1
d ∈ R

C1×B×H×W
感受野聚焦局部未遮挡细节;

X2
d ∈R

C2×B×H×W
经5×5深度可分离卷积处理,感受野覆盖

局部遮挡边缘;X3
d∈R

C3×B×H×W
经7×7深度可分离卷积处

理。3部分特征拼接后经1×1卷积融合,得到多阶特征,
其公式为:

Fi=
X1

d, i=1
DSCd

k×k(Xi
d),i=2,3 (8)

Z=Conv1×1(F1‖F2‖F3  ) (9)
其中,DSCd

k×k(·)表示带膨胀率d 的k×k 深度可分

离卷积算子,‖ 表示通道拼接操作,Conv1×1(·)为1×1
卷积。将其与Xd 逐元素相乘,并通过残差连接输出初步

聚合特征X1
fusion。 其公式为:

X1
fusion =SiLU(Z)☉SiLU(Conv1×1(Xd))+Xh (10)

之后,模块进入“通道拆分-细节融合”阶段,如图2所

示,传统特征处理采用“全通道统一操作”,难以兼顾局部

细节与全局语义提取。本模块基于“特征功能分工”思想,

先经1×1卷积将通道映射至高位 特 征 空 间 X̂1
fusion ∈

R2C×B×H×W 以丰 富 表 达。随 后,将 特 征 通 道 按 固 定 比 例

(p =0.25)进行划分为细节子通道Xdet(占25%通道)与
主干子通道Xmain (占75%通道)。细节子通道通过3×3
深度可分离卷积提取局部结构,经GELU激活函数形成局

部特征;主干子通道保留全局语义信息。两类子通道拼接

后经1×1卷积投影回原通道维度,形成“局部-全局”互补

特征,其公式为:

XFusion =􀱋
- (GELU(X̂det))‖Xmain  ,ωproj) (11)

其中,X̂det =DSC3×3(Xdet),DSC3×3(·)为3×3深度

可分离卷积,GELU(·)为GELU激活函数。该“通道拆

分-细节提取-融合”设计可同时兼顾全局稳定性与局部细

节敏感性,在遮挡条件下仍能保持较强的局部表征能力,
为后续的注意力调控奠定良好基础。
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为进一步增强特征的表达能力,引入通道-空间双维度

注意力协同调控:空间注意力通过3×3深度可分离卷积

与Sigmoid激活生成空间掩码,动态强化未遮挡关键区域

(如头部、手部)并抑制遮挡噪声;通道注意力基于SE机

制,先 经 全 局 平 均 池 化 获 取 通 道 全 局 描 述 子 z =
GAP(XFusion)后,通过两层感知机生成通道权重Mc:

Ms =σ(DSC3×3(XFusion)) (12)

Mc =σ(W2ρ(W1z)) (13)

其中,Ms 为生成的空间注意力掩码,σ(·)为Sigmoid
函数,W1∈RC/r×C 为降维映射矩阵,W2∈RC×C/r 为升维映

射矩阵,r为缩放系数,ρ(·)为ReLU激活函数。最终,双
维度注意力通过残差连接联合调控输出:

XEnh =XFusion☉Ms☉Mc+XFusion (14)
该机制在遮挡复杂场景下有效突出关键特征、抑制冗

余信息,实现高层语义特征的分层提纯与判别性增强,为
后续分类和度量任务提供鲁棒高层表示。

图2 通道-空间门控增强模块

Fig.2 Channel-spatial
 

gated
 

enhancement
 

module

2.4 损失函数

  本文采用多损失函数协同优化策略,结合带标签平滑

的交叉熵损失和三元组损失。带权重的联合损失函数同

时约束分类与特征学习,与协同优化,实现端到端训练,提
高模型在复杂遮挡场景下的识别性能。其公式表示为:

Ltotal =λ1LID +LTri (15)

LTri =∑
N

i=1
‖f a

i -f p
i ‖2

2-‖f a
i -f n

i ‖2
2+m  +

(16)

LID = -∑
C

i=1
y~ilog(pi) (17)

其中,λ1 为权重系数,y~i 为标签平滑后的分布,pi 为

预测的第i类概率,f a
i 、f p

i 、f n
i 分别为锚点、正样本与负

样本的特征表示。

3 实验和结果分析

3.1 数据集和评价标准

  为验证所提方法在不同场景下的有效性,实验选了取

包含整体行人特征的通用数据集(Market1501、MSMT-
17)以及遮挡场景下的两个专用数据集(Occluded-Duke、

Occluded-ReID)。各 数 据 集 配 置 如 下:Market1501 含

1
 

501名行人,由6台不同分辨率相机拍摄;MSMT-17为

15台摄像机采集的大规模数据集,含4
 

101名行人共

126
 

441张图像,其中训练集32
 

621张,测试集93
 

820张;
Occluded-Duke含训练集15

 

618张、查询集2
 

210张、图库

集17
 

661张;Occluded-ReID含200名行人,每人5张全身

图与5张不同遮挡程度图。
评估指标采用行人重识别领域广泛认可的平均精度

均值(mAP)与累积匹配曲线(CMC)。mAP通过综合所有

类别的平均精度并加权平均获得,反映算法的整体检索精

度;CMC以Rank-n准确率曲线形式呈现,直观评估不同

排序位置下的识别性能。
3.2 实验设置

  实验基PyTorch实现,在GTX3090上执行,以Swin-
Transformer为骨干网络,在ImageNet21K上进行初始权

值预训练,然后在ImageNet1K上进行微调。将输入图像

的大小调整为384×128。采用随机梯度下降(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)作为优化器,训练批大小为64,初
始学习率0.008,以余弦方式衰减。
3.3 参数分析

  在训练和测试阶段设置参数α,其对 Occluded-Duke
数据集的影响如图3所示。实验表明,当α=0.6时模型

性能最优。因此本文设置α=0.6。
3.4 对比试验

  为验证所提DFE-HGF在遮挡场景下的性能优势,选
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图3 可学习参数α的参数分析

Fig.3 Parameter
 

analysis
 

of
 

learnable
 

parameter
 

α

取当前主流方法在Occluded-Duke和 Occluded-ReID两个

遮挡数据集上进行定量对比。对比方法涵盖基于姿态信

息 (HoReID、PGFA、PVPM)、手 工 分 割 (PCB)、

Transformer架构(TransReID、PFD、PAT)以及近年新方

法(Solider、OPR-DAAO、RFMT),其 中 HoReID、PCB、

TransReID、PFD、Solider和SPT-main的结果都在同一服

务器上实现,其余结果引用自原论文。具体对比结果如

表1所示。

表1 在遮挡数据集上不同模型结果

Table
 

1 Results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

occluded
 

datasets
%

算法
Occluded-Duke Occluded-ReID
Rank-1 mAP Rank-1 mAP

PCB[8] 41.2 33.4 40.9 36.5
PGFA[9] 51.4 37.3 - -

TransReID[12] 67.1 59.6 81.5 76.2
HoReID[19] 54.9 43.6 79.3 70.1
BPBreID[20] 66.7 54.1 76.9 68.6
PVPM[21] 47.0 37.7 70.4 61.2
PFD[22] 66.3 59.1 80.5 76.7
Solider[23] 72.0 65.0 83.8 82.0
SPT-main[24] 62.1 54.3 83.5 78.6
PAT[25] 64.5 53.6 81.6 72.1
RTGAT[26] 61.0 50.1 71.8 51.0
DFE-HGF 74.8 67.0 88.8 86.3

  实 验 结 果 表 明,基 于 姿 态 信 息 的 方 法(HoReID、

PGFA)受跨域适配限制,性能提升有限;手工分割方法(如

PCB)因特征粒度粗糙,适应性最差;Transformer类方法

(如TransReID、PFD)虽优于CNN,但局部-全局特征融合

不足。近年来,Solider在遮挡场景表现较优。相比之下,
本文 提 出 的 DFE-HGF 在 Occluded-Duke和 Occluded-
ReID上的mAP分别达到67.0%和86.3%,均超过现有方

法,验证了其在复杂遮挡下的优势。
为了验证DFE-HGF方法的普适性,同时在 Market-

1501和 MSMT-17两个完整数据集上进行了仿真实验,结
果如表2所示。

表2 在完整数据集上不同模型结果

Table
 

2 Results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

complete
 

datasets
%

算法
Market-1501 MSMT-17

Rank-1 mAP Rank-1 mAP
PCB[8] 92.1 76.6 - -

PGFA[9] 91.2 76.8 63.5 35.7

TransReID[12] 93.2 86.9 83.3 64.9

HoReID[19] 93.2 81.8 - -

BPBreID[20] 95.1 87.0 - -

PFD[22] 94.9 88.1 82.3 61.9

Solider[23] 96.6 93.6 90.0 75.6

SPT-main[24] 94.3 87.2 79.5 58.0

CLIP-Reid[27] 95.4 90.5 89.7 75.8

NFormer[28] 93.2 83.7 80.8 62.2

DRL-Net[29] 94.7 86.9 88.1 76.6

DFE-HGF 96.7 93.8 90.9 77.6

  在 完 整 数 据 集 上,DFE-HGF 同 样 表 现 优 异。在

Market-1501上,Rank-1和mAP分别为96.7%和93.8%,
超过CNN基线(PCB)、Transformer方法(TransReID),并
较Solider略有提升。在更具挑战性的 MSMT17上,Rank-1
和 mAP分别为90.9%和77.6%,比Solider的 mAP高

2.0%。这表明DFE-HGF不仅适用于遮挡场景,也能在常

规大规模数据集上保持稳定优势。

3.5 消融实验

  提出的DFE-HGF由动态特征增强和分层多尺度门

控融合两个主要模块组成。为验证所提方法中各核心组

件的有效性,通过构建不同变体,在Occluded-Duke数据集

上进行消融实验,结果如表3所示。

表3 Occluded-Duke数据集上消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

experimental
 

results
 

on
 

Occluded-Duke
 

dataset %
方法 Rank-1 Rank-5 Rank-10 mAP
Baseline 72.0 83.3 87.2 65.0
Baseline-D 73.4 84.2 87.6 65.7
Baseline-H 72.8 84.4 88.1 65.9
Baseline-D-H 74.8 84.9 89.1 67.0

  实验结果验证了DFE-HGF框架中核心模块的有效

性,以 未 引 入 DFRM 和 HMSGF 的 原 始 Swin-
Transformer骨干网络作为Baseline,其在 Occluded-Duke
数据集上的 Rank-1为72.0%,mAP为65.0%;仅引入

DFRM的 Baseline-D变体,Rank-1提升至73.4%,mAP
提升至65.7%;仅引入 HMSGF模块的Baseline-H变体,
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Rank-1准确率提升至72.8%,mAP提升至65.9%;同时

引入两 个 模 块 Baseline-D-H 变 体 性 能 实 现 显 著 跃 升,

Rank-1为 74.8% (较 Baseline 提 升 2.8%),mAP 为

67.0%(提升2.0%),超过单一模块增益,证明二者在中层

增强-高层提纯的协同链路形成互补,显著提升了整体

性能。

3.6 可视化实验

  为了可视化评估所提出模型的性能,本节展示了在

Occluded-Duke数据集上的可视化结果,如图4所示。图4
中每一行左侧为查询图像(Query),右侧为对应的Top-10
检索结果,其中绿色编号表示正确匹配,红色编号(方框标

出)表示错误匹配。

图4 Occluded-Duke数据集的可视化结果

Fig.4 Visualization
 

results
 

on
 

the
 

Occluded-Duke
 

dataset

可视化结果显示,Baseline方法鲁棒性不足,当行人存

在外观相似性或 被 事 物 遮 挡 时,误 检 率 显 著 上 升。而

DFE-HGF的Top-10检索结果中正确匹配比例更高,且正

确结果大多位于前列。即使在复杂遮挡场景中,仍能稳定

聚焦未遮挡关键区域,有效抑制姿态变化、背景噪声及外

观相似性的干扰,显著降低误检概率。
此外,在 Occluded-Duke数据集还进行了类激活映射

(class
 

activation
 

mapping,CAM)可 视 化 实 验,如 图 5
所示。

CAM可视化进一步说明,Baseline易受背景或遮挡物

的干扰,例如车辆、路牌等区域被错误地激活,导致模型未

能充分聚焦在行人的关键部位。而DFE-HGF模块能准

确地聚焦于背包、头部和躯干等判别性区域,同时抑制对

背景的响应。这表明DFE-HGF能在复杂遮挡环境下挖

掘更加鲁棒的判别特征。

图5 类激活映射图

Fig.5 Class
 

activation
 

mapping
 

map

4 结  论

  针对遮挡场景下行人重识别任务中局部特征易受噪

声污染、全局语义易被稀释以及多尺度遮挡适配不足等挑

战,提出了一种基于动态特征增强和分层门控融合的端到

端行人重识别框架,通过动态特征增强模块和分层多尺度

门控融合模块的协同设计,实现了对遮挡敏感特征的精准

捕捉与判别。未来将进一步探索极端遮挡场景的特征补

全技术,并结合轻量化策略推动行人重识别方法在实际监

控场景的实际应用。
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