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摘要 针对现有行人重识别算法因细节信息关注不足导致的判别性不强问题,提出了一种基于注意力机制的多级

特征级联行人重识别算法。首先,通过级联不同深度的特征实现对不同层级特征的充分利用,以补充高层级特征

中的细节信息。然后,引入一对互补的注意力机制模块,以融合特征图中相似的像素及通道,弥补特征中的空间位

置信息,提高特征的判别性。最后,在 Market-1501、DukeMTMC-ReID、CUHK03数据集上进行了大量实验。结果

表明,本算法的识别精度和平均准确率优于大多数当前的主流算法。
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Abstract To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

limited
 

discriminative
 

power
 

in
 

existing
 

person
 

re-identification
 

algorithms
 

owing
 

to
 

the
 

loss
 

of
 

details 
 

a
 

multi-level
 

features
 

cascade
 

for
 

person
 

re-identification
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based
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this
 

paper 
 

First 
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to
 

fully
 

utilize
 

the
 

features
 

of
 

various
 

levels
 

and
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maps 
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data
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and
 

average
 

accuracies
 

than
 

most
 

current
 

mainstream
 

algorithms 
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1 引  言

行人重识别是计算机视觉领域的研究热点,指在

不同的摄像头视角和地点匹配同一个感兴趣的人。
行人重识别在智能视频监控系统、智慧安防和人机交

互中有着很多的应用,逐渐成为维护公共安全和社会

稳定的重要手段,如搜索犯罪嫌疑人、跨境追踪和轨

迹分析。虽然行人重识别技术已经得到了快速发展,
但在开放的视频监控场景下,受摄像头视角变化、光
照不均、穿着相近以及遮挡等因素的影响[1],同一行

人在不同摄像头下存在较大的外观差异或不同行人

之间的外观差异十分微小,导致提取的特征判别性不

高,从而影响了行人重识别的准确性和时效性。
在深度学习技术出现之前,传统的行人重识别
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算法主要利用手工设计的特征进行识别,如颜色特

征、纹理特征、梯度直方图(HOG)特征[2]。这些手

工设计的特征描述能力十分有限,存在很大的局限

性,难以适应复杂场景下大数据量的行人重识别任

务。随着深度学习技术的应用,利用卷积神经网络

(CNN)从原始图像中自动提取复杂特征的算法极

大促进 了 行 人 重 识 别 的 发 展。Wu等[3]提 出 了

PersonNet,利用小尺度卷积块提取图像中的细粒度

特征。Zheng等[4]提 出 了 一 个 类 别 区 分 性 嵌 入

(IDE)表示模型,将行人重识别的训练过程看作一

个多种类的分类问题。Qian等[5]提出了一个多尺

度深度表征学习模型,可自适应调整尺度,获取图像

中不同尺度且具有判别性的特征。张涛等[6]提出了

一种基于全局特征的行人重识别改进算法,通过改

进原始的三元组损失函数,减小类内距离并增加类

间距离进行训练。上述算法大多通过提取行人的全

局特征进行重识别,在遇到遮挡、视角变化等导致局

部信息缺失的场景时,识别精度和平均准确率会下

降。为了解决上述问题,补充提取特征中的局部信

息,提高算法的鲁棒性,人们采用全局特征与局部特

征相结合的方式进行行人重识别。Zhao等[7]将行

人分解成多个局部区域,根据每个局部区域之间的

相似度进行行人重识别。Suh等[8]提出一个基于身

体部位对齐的双流网络模型,将人体姿势表示为局

部特征图,并将其与外观整体特征图结合,增强了网

络的特征表述能力。徐龙壮等[9]提出了一种多尺度

卷积特征融合算法,解决了全局特征判别信息不足

的问题。但这些算法大多利用神经网络中的高层特

征图进行训练、学习,无法充分挖掘浅层特征图中包

含的细节信息,在遇到相近的行人图像时,由于特征

的判别性不强,导致算法的识别精度不高。
为解决特征提取过程中细节信息关注不足导致

的判别性不强问题,本文提出了一种基于注意力机

制的多级特征级联(AMFC)算法。该算法结合多级

特征融合和注意力机制模块,将不同层级的特征进

行级联(Cascade),充分利用卷积层中不同深度的特

征,有效补充了用于分类或距离度量的高层级特征

中的细节信息。将通道注意模块(CAM)[10]和空间

注意模块(PAM)[11]进行级联,先提高神经网络在

训练过程中对各个身体部位位置信息的识别能力。
然后根据得到的位置信息选择更具判别性的身体特

征,丰富特征空间信息的同时提高网络获取具有判

别性特征的能力。最后在仅使用Softmax损失函

数的情况下优化网络模型的学习过程。在数据集

Market-1501[12]、DukeMTMC-ReID[13]、CUHK03[14]

上的实验结果表明,本算法具有鲁棒性强、判别性高

等优点,且能取得较高的精确度和平均准确率。

2 基本原理

行人重识别算法一般分为特征提取和距离度

量[5-11]两部分,本算法的网络结构如图1所示。其

中,特征提取网络(FEN)用于特征提取,由骨干网

络(Backbone)、多级特征级联网络(MFC-Net)、位
置和通道注意力机制(PCAM)模块组成。首先用

Backbone提取特征,将提取到的不同层级特征送入

MFC-Net中进行级联操作,实现细节信息的补充。
然后将级联得到的特征通过PCAM,增强网络提取

判别性特征的能力。最后将不同分支的特征经过平

均池化(Avg
 

Pooling)操作后计算损失,进行网络优

化学习。
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图1 AMFC算法的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

AMFC
 

algorithm
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  特征提取网络中的Backbone采用残差网络

(ResNet50),并在第2个卷积层(Conv_2)后插入了

PCAM,之后分成了四个分支,其中三个分支分别用

于提取ResNet50最后3个卷积层(Conv_3&4&5)
的特征图,另一个分支用于保存最后一层得到的特

征图。Backbone得到的特征图经过 MFC-Net实现

不同层级特征图的级联。MFC-Net和PCAM 主要

对获取的特征进行处理,补充特征中的细节信息,使
网络关注行人图像中更具判别性的空间区域和身体

部位。最后将级联的特征图与最后一层的特征图通

过PCAM,得到注意力机制加权的特征图。距离度

量时先对最终的特征图进行平均池化,降低参数量、
整合全局空间信息,得到最初的重识别结果,计算损

失并优化网络学习。测试时对实验结果进行重排序

(RK)[15],即基于k 个最近邻编码的方式对实验结

果中的图像进行二次排序,提升网络的识别精度。

2.1 多级特征级联网络

CNN层数越深,提取到的特征抽样性就越高。
高层级卷积块获取的特征图感受野较大,其语义表

达能力也较强,常用于最终的分类或相似度度量。
但这类特征图的分辨率较低,缺乏空间几何等细节

信息。因此,当遇到相近的行人图像时,仅使用高层

级特征图进行行人重识别的精确度较低。此时,行
人图像中的细节信息就成了重识别的关键,如鞋子

的颜色、衣服上的花纹等微小的细节信息。低层级

获取到的特征图分辨率较高,包含很多细节信息,但
感受野较小、噪声较多,特征的判别性不高,不能用

于最终的分类或相似度度量。MFC-Net将低层级

特征图与高层级特征图进行级联,以补充高层级

特征图中的细节信息,增加最终用于分类或相似

度度量特征向量的判别性,提高行人重识别算法

的鲁棒性。
特征提取网络中第3个卷积层特征图的尺寸为

28
 

pixel×28
 

pixel,首先,对该层特征图进行平均池

化操作,将该图像的尺寸变为16
 

pixel×8
 

pixel,与
后面卷积层得到的特征图尺寸相同。然后,将其与

第4个卷积层的特征图在通道维度上进行叠加。叠

加后将得到的特征图与第5个卷积层的特征图进行

叠加。由于仅叠加特征图不能实现信息的补充与通

道的融合,因此,用1×1二维卷积(2D
 

Conv)、正则

化层(BN)以及线性整流单元(ReLU)激活函数融合

各层的信息,并将其恢复到原始各层的通道数,实现

不同层特征图信息的相互补充及融合。MFC-Net
的结构如图2所示。
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图2 MFC-Net的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

MFC-Net

2.2 位置与通道注意力机制模块

PCAM模块包含一对互补的注意力机制模块

CAM和PAM。CAM 采用逐通道特征水平的信息

聚合方式聚合语义相关的通道,提高某一语义特征

的显著性,使网络在学习过程中关注更具判别性的

语义特征。PAM采用聚合相似像素点的方式丰富

特征图中身体部位等空间位置信息。PCAM 将

PAM和CAM进行级联,使神经网络在训练过程中

提高对不同身体部位位置信息的识别能力,并根据

得 到 的 位 置 信 息 选 择 更 具 判 别 性 的 身 体 特 征。

PCAM的结构如图3所示。
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图3 PCAM的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

the
 

PCAM

2.2.1 通道注意模块

在神经网络获取特征的过程中,通常认为高层

次卷积块产生特征图的通道语义相关性较高,即一

些通道共享行人图像中的属性,如行人、遮挡物、背
景。引入CAM的主要目的是聚合这些语义相关的

通道,增加提取特征的判别性。CAM的结构如图4
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所示,设卷积块得到的特征图为F∈RC×H×W,其中,

C 为通道数,H×W 为特征图的尺寸。首先,重塑

(Reshape)F 的尺寸,得到 F'∈RC×N,其中,N=
H×W,将F'与其转置相乘,计算通道的相似性矩

阵Q=RC×C,得到

qi,j =
exp(F'i,F'j)

∑
C

j=1
exp(F'i,F'j)

, (1)

式中,qi,j 为通道i对通道j 的影响。将Q 与F'相

乘,赋予相似通道较大的权重,得到的矩阵V 可表

示为

V=Q×F', (2)
将重塑后的V 与F 在对应像素点进行叠加,得到通

道注意力机制加权的特征图为

S=αV+F, (3)
式中,α为控制通道注意力模块的权重。
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图4 CAM的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

the
 

CAM

2.2.2 空间注意模块

行人图像中很多像素点的语义是相关的,为了

补充提取特征中的空间位置信息,引入了PAM。

PAM与CAM类似,不同的是需要计算像素的相似

性矩阵P=RN×N,然后再经过矩阵相乘、重塑等运

算与原始特征图在对应像素点进行叠加,就能得到

最终的空间注意力加权特征图。

2.3 重排序方法

重排序方法用k 个相互最近邻算法对最初的

检索结果进行重新排序,以提高最终的识别精度。
主要思路:如果p 为查询图像,gz 为图库中的一张

图像,且二者同属一个人,则检索结果中gz 应该在

p 的前k个近邻里。反之,p 也应该在gz 的前k 个

近邻里,符合该条件的图像就是最终的检索结果。
首先,基于马氏距离(Mahalanobis

 

distance)计算p
与图库图像的距离,可表示为

d(p,gz)=(xp,xgz
)TM(xp -xgz

), (4)

式中,xp 为p 的特征向量,xgz
为gz 的特征向量,M

为协方差矩阵。根据d(p,gz)取前k 张图像作为

最初的检索结果,可表示为

H p,k  =g0
1,…,g0

k,|H p,k  |=k, (5)
式中,· 为最初检索结果中图像的数目。然后,基
于雅卡尔距离(Jaccard

 

distance)计算p 与H(p,k)
中每张图库图像的距离,可表示为

dJ(p,gz)=1-
*(p,k)∩ *(gz,k)
*(p,k)∪ *(gz,k)

,

(6)

式中,*(p,k)= gz∈H(p,k)  ∩ pz∈H(gz,k)   
为检索到的所有符合k 个相互最近邻的图像集合。
最后,将得到的马氏距离d(p,gz)与雅卡尔距离

dJ(p,gz)进行加权,得到的最终距离可表示为

df=(1-β)dJ(p,gz)+βd(p,gz), (7)
式中,参数β可控制两种距离的权重,根据最终的距

离可得到重排序的结果。

3 实验结果与分析

为了验证本算法的有效性,在三个公开的大规

模行人重识别数据集 Market-1501、DukeMTMC-
ReID和CUHK03上进行实验。首先,通过对比实

验验证 MFC-Net以及PCAM 对算法性能的影响;
然后,将本算法与当前效果最好的几种算法进行对

比,并 将 Baseline、加 入 MFC-Net的 Baseline和

AMFC在特征图上关注的区域进行可视化,检验各

个模块对算法的影响;最后,将Baseline、加入 MFC-
Net的Baseline和AMFC在摄像头视角变化、不同

行人穿着相近、光照变化以及存在遮挡等复杂场景

下的检索结果进行可视化,进一步展现各模块的作

用及本算法的有效性。
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3.1 数据集

Market-1501数据集中的图像由6个摄像头采

集(5个高清摄像头和1个低清摄像头),共包含

1501个行人的32668张有标签图像。其中,每个行

人至少出现在2个摄像头下;且每个摄像头中不同

行人可能有多张图像。训练集包含751个行人的

12936张图像。测试阶段使用750个行人的3368
张图像作为查询图像,其余19732张图像作为图库

图像。

DukeMTMC-ReID数据集 是 DukeMTMC 数

据集的一个子集,专门用于行人重识别问题,其包含

的图像由8个高清摄像头采集,共1812个行人的

36411张图像;且1404个行人至少由2个摄像头捕

获,408个行人仅出现在1个摄像头下。与 Market-
1501数据集相似,用702个行人的16522张图像作

为训练集,其余702个行人的图像作为测试集,包含

2228张查询图像和17661张图库图像。

CUHK03数据集由5对摄像头采集,共包含

1467个不同的行人。CUHK03数据集的测试协议

有两种,第一种测试协议舍弃第4、第5对摄像头采

集的行人图像,在其余1360个行人中随机选取

100个行人的图像作为测试集,选取1160个行人的

图像作为验证集。第二种测试协议使用所有行人图

像,其中,训练集包含767个行人的图像,测试集包

含700个行人的图像;且根据行人检测框的获取方

式将数据集分成人工标注(labeled)和基于可变形零

件模型(DPM)标注(detected)的两个子集,labeled
子集包含7368张训练图像、1400张查询图像和

5328张图库图像,detected子集包含7365张训练图

像、1400张查询图像和5332张图库图像。实验采

用是第二种测试协议中的labeled子集。

3.2 实验细节

实验用ResNet50作为Backbone,先进行预训

练,然后对网络进行微调,将不同层的特征进行级

联,并添加注意力模块,将最后一个卷积块的步长由

2变成1,同时去除最后的池化层和全连接层。训练

阶段,将输入图像的尺寸调整为256
 

pixel×128
 

pixel,
使用随机裁剪、随机水平翻转以及随机擦除等图像

增强方法以及像素归一化方法对图像数据进行预处

理,训练总轮数epoch为65,训练批尺寸batchsize
为8。使用 Warmup学习率优化方法激活网络,设
置初始学习率为0.002,预热epoch为5个,稳定后

的基本学习率为0.02;且学习率每经过30个epoch
衰减一次,衰减系数为0.1。采用随机梯度下降

(SGD)法优化网络模型的参数,设置的权重衰减参

数为0.0005,动量为0.9。网络的损失为3个分支

特征损失的平均值。测试阶段不使用图像增强算

法,仅使用像素归一化预处理方法,输入图像的尺寸

为256
 

pixel×128
 

pixel。
本网络用1块 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2060
 

GPU进行训练,操作系统为 Ubuntu16.04,CUDA
版本为10.0,采用基于Python3.6.10的深度学习

框架Pytorch1.2.0实现算法的编程。网络模型的

训练大约需要3
 

h,采用行人重识别领域中两个最

常用的评价指标首位命中率(Rank-1)和平均精度

均值(mAP)对网络的性能进行评估。Rank-n 表示

检索结果中前n 张图像与查询图像都属于同一个人

的概率,但行人重识别领域通常以 Rank-1作为衡

量标准,即第1张图像就是正确结果的概率。mAP
用于评价模型在所有类别上检测结果的好坏,其结

合查全率与查准率,可全面衡量行人重识别算法的

性能。

3.3 仿真实验与结果分析

为了验证 MFC-Net、PCAM 模块和 AMFC算

法的有效性,在 Market-1501、DukeMTMC-ReID、

CUHK03数 据 集 上 进 行 对 比 实 验。基 础 网 络

Baseline为使用交叉熵损失的ResNet50,且仅用最

后一个卷积层得到的特征计算损失。对实验结果进

行重排序,以提高识别精度。此外,将模型在特征图

上的关注区域、检索结果进行可视化,以直观体现每

个模块对算法的作用效果。

3.3.1 MFC-Net的性能评估

MFC-Net将特征提取网络中第3、第4、第5个

卷积层得到特征图进行级联,并计算损失。为了验

证 MFC-Net对算法性能的提升效果,将单一层级

与多层级级联对网络性能的影响进行了对比实验,
结果如表1所示。可以发现,加入 MFC-Net后,网络

在Market-1501数据集上的Rank-1达到了93.2%,

mAP达到了83.5%,相比Baseline分别提升了1.8
和5.7个百分点。在DukeMTMC-ReID数据集上

的Rank-1达到了85.6%,mAP达到了73.0%,相
比Baseline分别提升了3.5和6.2个百分点。在

CUHK03数据集上的Rank-1达到了65.0%,mAP
达到了60.6%,相比Baseline分别提升了6.6和

8.0个百分点。经过 RK 后,网络在 Market-1501
数据 集 上 Rank-1 达 到 了 94.5%,mAP 达 到 了

92.2%,相比Baseline分别提升了1.3和1.9个百

分点。在DukeMTMC-ReID数据集上的Rank-1达
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到了89.1%,mAP达到了86.4%,相比Baseline分

别提升了1.6和1.9个百分点。在CUHK03数据

集 上 的 Rank-1 达 到 了 75.5%,mAP 达 到 了

76.2%,相比Baseline分别提升了5.8和5.5个百

分点。这表明加入 MFC-Net可大幅度提升模型的

性能。
表1 MFC-Net对算法性能的影响

Table
 

1
 

Influence
 

of
 

MFC-Net
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm unit 
 

%

Algorithm
Market-1501 DukeMTMC-ReID CUHK03

Rank-1
 

mAP
 

Rank-1
 

mAP
 

Rank-1
 

mAP
 

Baseline 91.4 77.8 82.1 66.8 58.4 52.6
MFC-Net 93.2 83.5 85.6 73.0 65.0 60.6

Baseline(+RK) 93.2 90.3 87.5 84.5 69.7 70.7
MFC-Net(+RK) 94.5 92.2 89.1 86.4 75.5 76.2

3.3.2 PCAM的性能评估

为检验PCAM 对网络性能的提升效果,保留

MFC-Net并在第2个卷积层的特征图、第5个卷积层

的特征图以及级联得到的特征图后添加PCAM模块

构成AMFC,对比实验结果如表2所示。可以发现,
加入 PCAM 后,在 Market-1501数 据 集 上 网 络 的

Rank-1与mAP分别达到了93.8%和84.1%,相比结

合Baseline和MFC-Net模块的网络,均提升了0.6个

百分 点。在 DukeMTMC-ReID 数 据 集 上 网 络 的

Rank-1与mAP分别为86.2%和73.9%,相比结合

Baseline和MFC-Net模块的网络,分别提升了0.6和

0.9个百分点。在CUHK03数据集上网络的Rank-1
与mAP分别为65.7%和60.5%,相比结合Baseline
和 MFC-Net模块的网络,Rank-1提升了0.7个百分

点,mAP基本持平。经过RK后,在 Market-1501数

据集上,结合Baseline和 MFC-Net模块的网络与

AMFC的Rank-1基本持平,但AMFC的 mAP提升

了0.3个百分 点。在 DukeMTMC-ReID数 据 集 上

Baseline加上MFC-Net与AMFC的两项指标基本一

致。在CUHK03数据集上Rank-1基本持平,mAP
提升了0.5个百分点,这表明添加PCAM可以提升

网络的识别能力和识别精度。
表2 PCAM对算法性能的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

PCAM
 

on
 

algorithm
 

performance unit 
 

%

Algorithm
Market-1501 DukeMTMC-ReID CUHK03

Rank-1
 

mAP
 

Rank-1
 

mAP
 

Rank-1
 

mAP
 

MFC-Net 93.2 83.5 85.6 73.0 65.0 60.6
AMFC 93.8 84.1 86.2 73.9

 

65.7 60.5
MFC-Net(+RK) 94.5 92.2 89.1 86.4 75.5 76.2
AMFC(+RK) 94.6 92.5 89.1 86.5 75.6 76.7

 

3.3.3 不同算法的对比

为验证本算法的有效性,分别在 Market-1501、

DukeMTMC-ReID、CUHK03数据集上对比了本算

法与目前主流算法的性能,结果如表3所示。可以

发现,本算法在Rank-1和mAP两项评价指标上的

性能远优于大多数主流算法。相比基于部分卷积基

线(PCB)的行人重识别、AlignedReID++、DaRe等

算法,本算法在 Market-1501、DukeMTMC-ReID、

CUHK03数据集上的各项性能指标均最好。这表

明 MFC-Net与PCAM的结合能很好地提升网络性

能,也验证了AMFC的有效性。

表3 不同算法的检测性能

Table
 

3 Detection
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms unit 
 

%

Algorithm
Market-1501 DukeMTMC-ReID CUHK03

Rank-1
 

mAP
 

Rank-1
 

mAP
 

Rank-1 mAP
SVDNet[16] 82.3 62.1 76.7 56.8 40.9 37.8
PCB[17] 92.3 77.4 81.9 65.3 59.7 53.2

PCB+RPP[17] 93.8 81.6 83.3 69.2 62.8 56.7
DaRe[18] 89.0 76.0 80.2 64.5 60.2 64.5

AlignedReID++[19] 91.0 77.6 80.7 68.0 60.9 59.7
CASN(PCB)[20] 94.4 82.8 87.7 73.7 73.7 68.0
AMFC(+RK) 94.6 92.5 89.1 86.5 75.6 76.7
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3.3.4 关注区域的可视化

选取 Market-1501数据集中在摄像头视角变

化、不同行人穿着相近、光照变化及存在遮挡等复杂

场景下拍摄的行人图像,并用Baseline、加入 MFC-
Net的Baseline以及AMFC进行特征提取,将最后

1个卷积层得到的特征图关注区域进行可视化,结
果如图5所示。其中,深色区域表示网络主要关注

的区域,即网络认为判别性高的区域。可以发现,

Baseline仅关注了图像中部分具有判别性的区域,
加入 MFC-Net后扩大了网络关注的范围,使网络

在学习过程中捕捉到了更多细节信息,获取了较多

具有判别性的区域。而AMFC关注的区域更加集

中,获取的特征更准确、判别性更高。

3.3.5 可视化效果的对比

为了更直观地展现MFC-Net、PCAM的作用以

及AMFC算法的有效性,选取 Market-1501数据集

中在复杂场景下捕获的行人图像,用Baseline、加入

MFC-Net的Baseline以及AMFC算法对同一张查

询图像进行测试,并将Rank-5的结果进行可视化。

Baseline、加入 MFC-Net的Baseline以及AMFC算

法对遮挡、摄像头视角变化图像的处理结果如图6
所示。可以发现,Baseline算法的检索结果图6(a5)
为错误结果,效果不好,无法很好地应对遮挡、摄像

头视角变换的影响;加入MFC-Net的Baseline算法

检索结果中图6(b6)是错误的,可在一定程度上

图5 不同算法关注区域的可视化结果。(a)原始图像;
(b)

 

Baseline;(c)加入 MFC-Net的Baseline;(d)
 

AMFC
Fig 

 

5 Visualization
 

results
 

of
 

the
 

area
 

of
 

interest
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

Baseline 
 

 c 
 

Baseline
 

with
 

MFC-Net 
 

     d 
 

AMFC

图6 不同算法对遮挡、摄像头视角变化图像的处理结果。(a)
 

Baseline;(b)加入 MFC-Net的Baseline;(c)
 

AMFC
Fig 

 

6 Processing
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

occlusion
 

and
 

camera
 

viewing
 

angle
 

changes 
 

 a 
 

Baseline 
 

 b 
 

Baseline
 

with
 

MFC-Net 
 

 c 
 

AMFC
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减小因遮挡、摄像头视角变化带来的影响;AMFC
算法的检索结果全部正确,可有效减小遮挡、摄像头

视角变化的影响。

Baseline、加 入 MFC-Net 的 Baseline 以 及

AMFC算法对光照变化图像的处理结果如图7所

示。可以发现,Baseline算法的检索结果中最后

3张图像均为错误结果,效果不好;加入 MFC-Net
的Baseline算法以及AMFC算法的检索结果中最

后2张图像为错误结果,可在一定程度上减小光照

变化的影响。

图7 不同算法对光照变化图像的处理结果。(a)
 

Baseline;(b)加入 MFC-Net的Baseline;(c)
 

AMFC
Fig 

 

7 Processing
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

images
 

of
 

various
 

illumination 
 

 a 
 

Baseline 
 

 b 
 

Baseline
 

with
 

MFC-Net 
 

 c 
 

AMFC

  Baseline、加 入 MFC-Net的 Baseline 以 及

AMFC算法对穿着相似图像的处理效果如图8所

示。可以发现,Baseline算法的检索结果中图8(a2)
和图8(a4)为错误结果,不能有效应对穿着相似的

影响;加入MFC-Net的Baseline算法检索结果中仅

最后1张图像检索错误,可在一定程度上减小穿着

相似的影响;AMFC算法的检索结果全部正确,可
有效减小穿着相似的影响。

图8 不同算法对穿着相似图像的处理结果。(a)
 

Baseline;(b)加入 MFC-Net的Baseline;(c)
 

AMFC
Fig 

 

8 Processing
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

images
 

with
 

similarly
 

dressed
 

person 
 

 a 
 

Baseline 
 

 b 
 

Baseline
 

with
 

MFC-Net 
 

 c 
 

AMFC
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4 结  论

提出了一种基于注意力机制的多级特征级联行

人重识别算法。该算法将不同层级的特征图进行级

联,充分利用了浅层特征图的细节信息,实现高层级

特征中信息的补充。将级联得到的特征图通过注意

力模块,聚合语义相关的像素及通道,丰富特征中的

空间位置信息,增强特征的判别性。在 Market-
1501、DukeMTMC-ReID、CUHK03数据集上的实

验结果表明,相比其他主流算法,本算法在复杂场景

下的精确度更高、鲁棒性更强。
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