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基于交叉注意力机制的多特征行人重识别

摘要
针对现有的行人重识别方法难以避

免环境噪声导致的特征提取不精确、易
被误认为行人特征等问题，提出一种基
于动态卷积与注意力机制的行人多特征
融合分支网络．首先，由于拍摄时存在光
照变化、人体姿势调整以及物体遮挡等
不确定因素，提出使用动态卷积替换
ＲｅｓＮｅｔ５０ 中的静态卷积得到具有更强鲁
棒性的 Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型；其次，考虑到
拍摄行人图片的视角有较大差异且存在
行人被物体遮挡的情况，提出将自注意
力机制与交叉注意力机制嵌入骨干网
络；最后，将交叉熵损失函数和难样本三
元损失函数共同作为模型损失函数，在
ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ、 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 和
ＭＳＭＴ１７ 公开数据集上进行实验，并与
主流网络模型进行比较．结果表明：在 ３
个公开数据集上，本文所提模型的 Ｒａｎｋ⁃
１（第一次命中）与 ｍＡＰ（平均精度均值）
相比当前主流模型均有所提升，具有较
高的识别准确率．
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０　 引言

　 　 行人重识别（ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，Ｒｅ⁃ＩＤ） ［１］ 是计算机视觉领

域的一项任务，目的是在多个摄像头之间识别并匹配出同一个行人，
该技术的研究对于智能监控、图像检索、刑事侦查等领域具有重要的

现实意义．然而，由于光照条件、行人姿态、拍摄背景等不确定因素，同
一行人在不同条件下表现出来的特征差别很大，且容易出现图像模

糊不清或被遮挡的情况，使得行人重识别任务面临很大挑战．因此，如
何有效地提取出具有较强可辨识性、强鲁棒性的特征是当前行人重

识别领域的一个热点问题．
行人重识别任务近年来得到了广泛研究．随着深度学习的发展，

学者们通过对深度特征图进行分块，使网络关注更小的区域，从而提

取行人局部细节信息［２⁃３］，但此类方法过度注重局部而忽略全局信

息，模型识别准确率不高；还有一些方法通过改进距离度量［４⁃５］，比较

行人图片，缩短同一身份行人图像的特征距离，并使无关特征远离本

身份簇，但在实际应用中由于拍摄场景存在遮挡和背景冗余等问题，
此类方法无法正确提取行人有效特征．

尽管现有大多数 Ｒｅ⁃ＩＤ 模型已具备较好的识别能力，但是同一个

行人在不同摄像机拍摄下，正面与侧面存在较大的视角差异导致对

于输入图片间的特征交互还不够充分．为了弥补现有方法的缺陷，提
高网络模型的鲁棒性，本文以 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为骨干网络，设计了一种基

于动态卷积（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） ［６］ 与注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａ⁃
ｎｉｓｍ）的多特征融合分支网络．首先，由于拍摄时的光照、人体姿势以

及拍摄视角等不确定因素，识别特征难度较大，本文提出使用动态卷

积根据输入的不同灵活调整卷积核权重，以便高效提取行人有效特

征．其次，考虑到拍摄行人图片的视角有较大差异且存在行人被物体

遮挡的情况，为了充分获取行人特征及输入图片间的特征交互信息，
本文提出将自注意力机制［７］ 与交叉注意力机制［８］ 嵌入骨干网络，使
计算机能更好地模拟人类视觉识别图像特征．最后，在改进距离度量

方面，本文采用交叉熵损失函数（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ） ［９⁃１０］ 和难样本三

元损失函数（ＴｒｉＨａｒｄ Ｌｏｓｓ） ［１１⁃１２］ 共同作用模型，将提取到的行人全局

特征与局部特征融合后进行分类与匹配．与现有主流网络模型的对比

分析结果表明，本文模型具有较高的识别准确率．
本文提出的研究思路和方法的创新之处有以下几点：　 　 　 　



　 　 １）将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络模型中的普通 ３×３ 卷积替

换成动态卷积．针对不同身份行人图片的输入，使用

不同的卷积核，并对这些不同的卷积核进行注意力

加权，从而提升模型准确率．
２）对现有 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络引入自注意力机制与

交叉注意力机制，强调行人图片自身特征，忽略一些

不必要的错误特征从而提升模型准确率．
３）在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ、Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 和 ＭＳＭＴ１７

数据集上分别进行实验，同时与主流网络模型进行

比较．结果表明，本文所提网络模型优于现有模型，
具有更卓越的识别性能．

１　 相关工作

传统的行人重识别技术主要是对行人的行为进

行建模，并在此基础上对其行为进行仿真．段炼等［１３］

利用贝叶斯模型对时间和空间的位置进行预测，并
将时间和空间上的语义信息融合在一起，建立了行

人运动特性的数学模型．Ｈｅｌｂｉｎｇ 等［１４］ 提出一种“社
会力量”模型，即利用“吸引”与“排斥”两种行为模

式来描述行人行为．Ｔｒａｕｔｍａｎ 等［１５］ 开发了一个互动

的 Ｇａｕｓｓ 进程，这是一个以 Ｇａｕｓｓ 进程为基础，用来

估算群体互动的非参量统计模式．但是，该算法建立

在人为设定的特性或一定的规则基础上，在较复杂

的情况下需人工调节才能得到较好的效果．同时，该
算法的计算复杂性也使其很难应用到大规模、高实

时性的应用中．近年来，数据驱动的深度学习算法取

得了较好的效果．ＲｅｓＮｅｔ 作为残差卷积网络被广泛

用于目标分类等领域，在此基础上产生了基于

ＲｅｓＮｅｔ 的行人图像检测方法．在行人重识别任务中，
由于传统 ＲｅｓＮｅｔ 网络只包含静态卷积，卷积形态固

定，针对每一个不同的输入图片都只经过同一个卷

积，因此特征提取能力较弱．针对这一缺陷，Ｙａｎｇ
等［１６］提出一种动态滤波器，不同于标准卷积，动态

滤波器利用额外的自网络对每个像素生成滤波器，
并且 采 用 解 耦 动 态 滤 波 器 （ Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＤＤＦ），在解决自适应的同时比传统卷积更轻

量．但是，该方法只有在背景噪声较小的情况下才能

识别行人特征信息．冉瑞生等［１７］ 首次证明了当数据

足够大时，ＴｒａｎｓＦｏｒｍｅｒ 结构模型可以达到最先进的

图片分类精度． 但是，与 ＲｅｓＮｅｔ 模型相比， 基于

ＴｒａｎｓＦｏｒｍｅｒ 的模型往往忽视了行人局部特征，并且

缺乏尺度变化、位置编码等信息．因此，本文提出使

用动态卷积替换原始网络中的静态卷积，针对不同

的输入生成不同的动态卷积核，使网络模型更加灵

活高效．
在行人重识别任务中，许多基于注意力的方法

被用来提取行人特征． Ｓｏｎｇ 等［１８］ 采用视觉注意机

制，将人从背景中分离出来，仅提取人的特征，消除

了背景带来的噪声．Ｆｒａｎｃｏ 等［１９］利用卷积注意模块，
借助人体姿态信息来定位行人关键部位，提取局部

特征向量最终与全局特征向量融合用于分类．尽管

此类算法能够在某种程度上缓解由于人体姿势改变

而带来的辨识问题，但是多数算法仍需借助人体姿

势与骨骼特征点模型，且对模型本身的性能有很大

的影响．本文提出将自注意力机制、交叉注意力机制

嵌入骨干网络并且同时作用，使模型更聚焦于输入

图片本身，减少背景噪声影响，对不同的状态特征给

予不同程度的关注，在丰富行人特征的同时，使模型

发挥其应有的识别性能，提取行人之间的交互信息，
最大可能满足现实需求．

基于距离度量学习的行人重识别方法同样也是

目前较为流行的方法之一．其核心思想是，将行人重

识别视为聚类问题，以应对相同身份行人图像的挑

战．李明哲［２０］ 采用孪生卷积神经网络 （ Ｓｉａｍｅｓｅ
ＣＮＮ），通过将两个输入图像送入网络，比较它们的

特征表示进而学习到两者之间的相似性．在具体实

现中，当网络输入是一对身份相同的正样本时，
Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 的目标是尽可能减小两者特征向量之

间的欧氏距离；当输入为一对身份不同的负样本时，
网络的目标是尽可能增大这两者特征向量之间的欧

氏距离．通过这样的训练方式，网络能够有效地学习

到行人图像的特征表示，并在测试时通过比较特征

向量来判断图像之间的相似性，从而实现行人重识

别的任务．宋婉茹等［２１］ 引入的三重损失是度量学习

中被广泛采用的方法，与中心损失相结合使不同种

类的数据能够保持一定的距离，从而提高特征的分

辨能力．本文采用交叉熵损失函数和难样本三元损

失函数共同作用，可以减少行人位移偏差，进而减少

因识别而产生的行人特征信息误差和丢失，提高模

型识别准确率．
综上，本文提出一种结合动态卷积和注意力机

制的行人多特征融合分支网络，并利用交叉熵损失

函数和难样本三元损失函数协同作用来降低误差，
用于识别行人特征，判断行人身份．

２　 Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 与注意力机制算法

本节主要介绍本文所提出的网络模型，包括网
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络模块以及训练模型时用到的损失函数．

２􀆰 １　 算法概述

本文设计了一个由骨干网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 与 ３ 个

分支组成的行人重识别网络模型，如图 １ 所示．本文

将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为原始网络，并将初始网络中的平均

池化层（ＧＡＰ）和全连接层（ＦＣ）删除，利用动态卷积

替换网络中的普通 ３×３ 卷积．需要指出的是，本文只

将传统 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中 Ｓｔａｇｅ１、Ｓｔａｇｅ２ 的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 普通

卷积替换成动态卷积，并保持 Ｓｔａｇｅ３、Ｓｔａｇｅ４ 中的卷

积不变，组成具有更高鲁棒性的 Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型．
在行为识别过程中，由于图像整体特征和人体局部

特征的关注点不同，前者注重整体信息，而后者聚焦

于行人的局部关键点，这使得传统的 ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ（）、
ａｖｅｒａｇｅ（）、ｍａｘ（ ）等特征融合方法难以有效整合两

者．为了提升网络整体性能，引入注意力机制成为一

种合理选择．因此，采用图像全局和人体局部两个自

注意力机制，以提取图像特征和人体局部特征的有

效信息．通过引入交叉注意力机制，实现了对特征的

有效融合，这被认为是一种更切实可行的多特征融

合策略．此外，为了避免不合适的池化方法在提取特

征时可能导致特征信息丢失，本文在分支 １ 中舍弃

了传统池化层，选择了一种简单有效的局部重要性

池化层（ＬＩＰ），通过学习一种适应性的权重来增强下

采样过程中的判别性信息，从而高效提取行人特征．
最后将不同分支得到的特征输入全连接层（ＦＣ）进

行学习，作为最终的行人身份分类依据．

图 １　 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

将 ３×１６０×６４ 大小的行人特征图输入网络．首先

经过骨干网络的第 １ 个卷积层（卷积核大小为 ７×７）
和全局最大池化层（ＧＭＰ），得到 ６４×４０×１６ 维特征

图，之后经过 Ｓｔａｇｅ１、Ｓｔａｇｅ２ 两层动态卷积层，得到

５１２×２０×８ 维特征图．本文网络模型中的分支 １ 将

Ｓｔａｇｅ２ 的输出（５１２×２０×８ 维特征图）作为输入．由于

低层卷积获得的特征信息在抽取行人图像中的局部

特征时相关性不够紧密，于是将人体局部自注意力

机制加入骨干网络，利用注意力模块中的键（Ｋｅｙ）、
查询（Ｑｕｅｒｙ）和值（Ｖａｌｕｅ）３ 个向量来计算输入行人

图片之间的相关性，再通过局部重要性池化层（ＬＩＰ）
得到 ２ ０４８×１×１ 维特征向量，由此，分支 １ 提取了行

人的局部特征．在 Ｓｔａｇｅ４ 后面设置独立分支 ２．分支 ２
将 Ｓｔａｇｅ４ 的输出通过图像全局自注意力机制与平均

池化层（ＧＡＰ）的共同作用，得到 ２ ０４８×１×１ 维特征

向量，由此提取行人图片的全局特征．分支 ３ 是将分

支 １ 与分支 ２ 得到的 ２ ０４８×１×１ 维特征向量作为输

入，经过交叉注意力机制、全局最大池化层（ＧＭＰ），
得到结合了行人局部特征与图像全局特征的 ２ ０４８×
１×１ 维特征向量．最后，将不同分支得到的特征向量

输入到全连接层（ＦＣ）进行融合，批量作用于交叉熵

损失函数（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ）和难样本三元损失函

数（ＴｒｉＨａｒｄ Ｌｏｓｓ）进行特征约束．在本文所提网络模

型中训练阶段，３ 个分支相互监督；测试阶段，将 ３ 个

分支获得的特征向量进行拼接，作为输入图片的特

征图，以便后续检验．

２􀆰 ２　 动态卷积

在行人重识别任务中，不同时刻光线强弱变化

会导致拍摄照片的明暗不同，行人的肢体形态差异

以及不同物体的遮挡都会导致图片中目标特征发生

变化．对于传统卷积，卷积核参数对所有输入的行人

特征图一视同仁，限制了模型的卷积层数与通道数，
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难以满足模型训练所需性能．因此，本文提出使用动

态卷积替换 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络模型中的普通 ３×３ 卷积，
以提升模型识别性能，提高模型识别准确率．

对于输入的不同行人特征图，其对应的动态卷

积核［２２］为

Ｏｏｕｔｐｕｔ（ｘ） ＝ σ（（α１Ｗ１ ＋ … ＋ αｎＷｎ）∗ｘ） ． （１）
其中： αｉ ＝ ｒｉ（ｘ） 是一个样本依赖加权参数，∗ 代表

卷积．由此，每输入一张不同身份行人的特征图就可

计算出与之对应的动态卷积核，在动态卷积中，每层

有 Ｋ 个卷积核，每个卷积核 Ｗｉ 具有与传统卷积核相

同的维度．动态卷积利用注意力动态地聚合多个并

行卷积核（图 ２）．在对行人特征图进行处理时，注意

力会根据输入行人图片的不同，通过对卷积核进行

动态调整，以达到自适应目的．

图 ２　 动态卷积

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

本文的动态卷积感知机引入了注意力模型和卷

积核的叠加，由平均池化层和两层全卷积层组成，计
算量很小，而由于内核体积较小，多个卷积核的运算

效率也很高．所以，由动态卷积引起的附加运算量很

小，适用于本文所提出的神经网络模型．
传统卷积表达式为 ｙ ＝ ｇ（ＷＴ ＋ ｂ），而本文的动

态卷积感知机［２３］ 可表达为

ｙ ＝ ｇ（􀭾ＷＴ（ｘ） ＋ 􀭴ｂ（ｘ））， （２）

􀭾Ｗ（ｘ） ＝ ∑
Ｋ

Ｋ ＝ １
πｋ（ｘ）􀭾Ｗｋ，􀭴ｂ（ｘ） ＝ ∑

ｋ

ｋ ＝ １
πｋ（ｘ）􀭴ｂｋ，

ｓ􀆰 ｔ􀆰 　 ０ ≤ πｋ（ｘ） ≤ １，∑
ｋ

ｋ ＝ １
πｋ（ｘ） ＝ １． （３）

其中：􀭾Ｗｋ，􀭴ｂｋ 表示 Ｋ 个网络的权重参数；πｋ 表示注意

力权重．

２􀆰 ３　 图像全局自注意力机制

在实际场景中，同一行人在不同摄像头下可能

呈现显著的差异，如图 ３ 所示．在第一个摄像头中行

人背后携带书包，而在第二个摄像头中则看不到．此
外，行人的面部特征也可能发生变化，如果模型将该

行人的脸部特征以及穿戴信息特征以相同比例跟其

他部分特征一起加入身份识别过程，很大程度上会

降低模型的识别准确率．为了让计算机也拥有同人

眼一样的特征提取能力，本文提出将自注意力机制

嵌入原始 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络．

图 ３　 不同摄像头下同一行人对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｍｅｒａｓ

注意力机制的核心思想是对模型输入的各个输

入分量赋予不同的权值，使其在特征提取中依据不

同的权值给予不同程度的关注．通过对整个图像进

行全局自注意力机制的分析，可以确定各个部分对

最终分析结果的权值影响．这种方法能够有效消除

冗余信息对分析结果的干扰．
在网络模型的第二分支中引入图像全局自注意

力机制［２４］，其结构如图 ４ 所示． 其中， Ｋ 代表键

（Ｋｅｙ），Ｑ 代表查询（Ｑｕｅｒｙ），Ｖ 代表值（Ｖａｌｕｅ），它们

分别通过可学习的线性映射函数 φ，η，θ 进行特征处

理，而 ＭａｔＭｕｌ 则是指矩阵相乘的函数．
将特征映射分别用于生成 Ｑｕｅｒｙ、Ｋｅｙ、Ｖａｌｕｅ，这

是自注意力机制的关键步骤．通过线性变换，每个位

置的特征映射被映射成 ３ 种表示，用于计算注意力．
对于每个位置的 Ｑｕｅｒｙ 和 Ｋｅｙ，计算它们之间的相似

度．通常使用点积等方法来计算，然后进行归一化，
得到注意力权重，这一步决定了一个位置对其他位

置的关注程度：

Ｓｖ（Ｑｖ，Ｋｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（
ＱｖＫＴ

ｖ

ｄｋ

） ． （４）

式中：ｄｋ表示键向量的维度，决定了控制注意力参数

的分布范围．
将计算得到的注意力权重应用到对应位置的
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图 ４　 图像自注意力机制

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

Ｖａｌｕｅ 上，得到加权求和的结果．这表示每个位置对

最终表示的贡献，权衡了不同位置的信息：
Ａａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑｖ，Ｋｖ，Ｖｖ） ＝ Ｚｖ ＝ Ｓｖ（Ｑｖ，Ｋｖ）ＶＴ

ｖ 􀆰 （５）
将加权求和的结果送入后续的网络层进行处

理，从而形成最终的图像全局特征：
Ｆ′ｖ ＝ Ｆｖ ＋ Ｗｖ Ｚｖ ． （６）

式中： Ｗｖ 表示图像特征的可学习注意力权值．

２􀆰 ４　 人体局部自注意力机制

通过卷积神经网络等方式对输入的行人图像进

行特征提取，得到行人的全局特征表示．本文引入的

图注意力机制［２５］，类似于图像整体自注意力机制，
人体局部自注意力机制将行人图像划分为局部区

域，例如头部、胸部、下半身等，每个局部区域都被视

为一个关键的部分．对每个局部区域的特征进行线

性变换，生成关键点特征的键、查询和值被记为 Ｋｓ ＝
Ｑｓ ＝ Ｖｓ ＝ ＤＦｓ，其中，Ｄ 是可学习的线性转换矩阵，人
体关键点特征的可学习注意力权值记为Ｗｓ ．

对于任意人体关键点特征，可以利用邻近节点

特征计算注意力得分，该得分通过权值为 ａ 的单层

前馈神经网络计算获得．
Ｓｓ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（δ（ａＴ［Ｄｆｉ‖Ｄｆ ｊ］）） ． （７）

其中：符号‖表示拼接操作； δ（·） 为激活函数．
图注意力机制处理后得到的关键点特征如下：

Ｚｓ ＝ { δ (∑
ｖｊ∈Ｂｉ

ＳｓＤｆｉ ) } 􀆰 （８）

最后，将整合后的表示送入后续的网络层进行

处理作为最终的行人表示结果：
Ｆ′ｓ ＝ Ｆｓ ＋ Ｗｓ Ｚｓ􀆰 （９）

２􀆰 ５　 交叉注意力机制

为了更有效地整合图像信息中的多尺度特征，

本文使用交叉注意力机制来精炼和融合两个独立通

道的特征，以使两者的信息分布更加合理．为方便说

明不同维度的照片信息，以下使用图 ５ 进行说明．

图 ５　 输入图片特征分解示意图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｐｉｃｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

对于同一张行人照片，将人体关键节点特征信

息由绿色方框标出，将全局特征信息由黄色方框标

出．由图 １ 模型结构可知，分支 ２ 为图像全局特征信

息的集合，分支 １ 为行人局部特征信息的集合．
将计算得到的注意力权重应用到对应位置或通

道上，得到加权求和的结果．这表示每个位置或通道

对最终表示的贡献，通过交叉注意力机制融合后的

图像特征 Ｚ′ｖ和人体关键点特征 Ｚ′ｓ，可以表示为

Ｚ′ｖ ＝ Ｓｖ←ｓ Ｑｖ，Ｋｓ( ) Ｖｖ，
Ｚ′ｓ ＝ Ｓｓ←ｖ Ｑｓ，Ｋｖ( ) Ｖｓ􀆰

{ （１０）

最后，将整合后的表示送入后续的网络层进行

处理得到的图像融合特征 Ｆ″ｖ与人体关键点融合特征

Ｆ″ｓ为
Ｆ″ｖ ＝ Ｆｖ ＋ ＷｖＺ′ｖ，
Ｆ″ｓ ＝ Ｆｓ ＋ ＷｓＺ′ｓ􀆰

{ （１１）

使用交叉注意力机制可以使得网络能够更灵活

地融合不同部分或通道的特征，动态地调整关注度，
针对不同维度的行人特征信息进行交叉计算，更好

地整合行人特征，从而提高模型对图像或特征的表

达能力，在保证较低计算复杂度的同时获得更高的

分类准确度．

２􀆰 ６　 损失函数

根据图 １ 网络模型的设计以及距离度量的学

习，本文采用交叉熵损失函数（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ）和
难样本三元损失函数（ＴｒｉＨａｒｄ Ｌｏｓｓ）共同作为行人

重识别任务的损失函数．
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对于分支 １ 的行人局部特征，网络采用交叉熵

损失函数进行训练．在聚合模型中，交叉熵损失函数

是最常见的损失函数，它在行人重识别任务中也发

挥着重要的作用，其分类数量 Ｎ 为训练集中行人身

份数，ｙ为行人真实标签，ｐｉ 为该行人属于第 ｉ类的预

测概率，􀆠 为平滑系数．经过 ｓｏｆｔｍａｘ 后计算交叉熵损

失；测试时，舍弃 ｓｏｆｔｍａｘ，使用 ３ 分支拼接得到的特

征向量进行检索．公式表达如下：

Ｌｃ ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ ｌｏｇ ｐｉ，

ｑｉ ＝

􀆠
Ｎ
，　 　 　 　 ｉ ≠ ｙ；

１ － Ｎ － １
Ｎ

􀆠， ｉ ＝ ｙ􀆰

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１２）

对于分支 ２ 的图像全局特征与分支 ３ 的融合特

征，本文采用难样本三元损失函数进行训练．这是一

种基于最优距离测度的损失函数，采用“缩小正向”
和“推挤负向”两种方法优化行人特征提取结果．在
一个训练（ｂａｔｃｈ）中，随机选择 Ｐ 个具有不同身份的

行人，每个行人抽取 Ｋ 张图片，此时训练样本大小为

Ｐ × Ｋ．例如对于行人 ａ，该行人的身份图像为集合 Ａ，
剩余图像为集合Ｂ，ｄａ，ｐ 和 ｄａ，ｎ 分别表示正、负样本的

距离，α 是函数阈值参数，（·） ＋ 表示 ｍａｘ（·，０） ．公式

定义如下：

Ｌｔｈ ＝ １
Ｐ × Ｋ ∑ｓ∈ｂａｔｃｈ

（ｍａｘ
ｐ∈Ａ

ｄａ，ｐ － ｍｉｎ
ｎ∈Ｂ

ｄａ，ｎ ＋ α） ＋ 􀆰

（１３）
测试过程中，将 ３ 分支获得的行人特征向量进

行拼接得到输入图片，利用交叉熵损失函数和难样

本三元损失函数评估模型对于新数据的泛化能力，
衡量模型识别性能．

因此，模型最终损失函数如下：
Ｌ ＝ Ｌｃ ＋ Ｌｔｈ􀆰 （１４）

３　 实验分析

３􀆰 １　 数据集与评价指标

为了验证本文所提网络模型的有效性，本文在

３ 个 主 流 公 开 行 人 重 识 别 数 据 集 ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃
ＲｅＩＤ［２６］、Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１［２７］ 和 ＭＳＭＴ１７［２８］ 上进行实验

评估．
ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ 数据集是一个用于行人重识

别任务的公共数据集，主要用于评估在多摄像头监

控场景下行人重识别算法的性能．该数据集包含来

自 ８ 个不同摄像头的行人图像，涵盖多种日常场景，

包括校园、商业区域和户外场景，总共有 １ ４０４ 个不

同身份的行人，３６ ４１１ 张图像．数据集被划分为训练

集和测试集，训练集包含 ７０２ 个不同身份的行人，
１６ ５２２ 张图像；测试集包含 ７０２ 个不同身份的行人，
包括 ２ ２２８ 张查询图像和 １７ ６６１ 张图库图像．

Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 数据集是一个广泛用于行人重识

别研究的公共数据集，旨在提供一个丰富而具有挑

战性的环境，以评估行人重识别算法在真实场景中

的性能．该数据集包含来自 ６ 个不同摄像头的行人

图像，涵盖不同时间和季节的变化，总共有 １ ５０１ 个

不同身份的行人．每个行人身份都有多张图像，每张

图像都被标注了较为详细的信息，包括姿势、视角和

背景等．数据集被划分为训练集和测试集，训练集包

括 ７５１ 个身份，１２ ９３６ 张图像；测试集包括 ７５０ 个身

份，１９ ７３２ 张图像．
ＭＳＭＴ１７ 数据集是一个大规模、多摄像头的行

人重识别数据集，旨在提供更具挑战性和实际场景

的数据以促进行人重识别算法的研究．ＭＳＭＴ１７ 数据

集包含来自 １５ 个不同摄像头的行人图像，总计包含

１２６ ４４１ 张图像．每个行人身份在数据集中都有多张

图像，这些图像在姿势、服装和环境等方面都有较大

的变化．数据集被划分为训练集和测试集，训练集包

括了 ３２ ６２１ 张图像，而测试集包括了 １１ ６５９ 张查询

图像和 ８２ １６１ 张图库图像，测试集的划分比例为 １ ∶
３．ＭＳＭＴ１７ 数据集的挑战主要来自于其真实多样的

监控场景，包括多摄像头的视角变化、不同天气条件

的变化以及行人外观的多样性．该数据集上进行的

行人重识别更贴近实际应用．
本文实验将采用平均精度均值（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）和 Ｒａｎｋ⁃１（第 １ 次命中）、Ｒａｎｋ⁃５（第
５ 次命中）、Ｒａｎｋ⁃１０（第 １０ 次命中）精度作为模型性

能评价指标．

３􀆰 ２　 实验设置

本文实验环境为 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 专业版操作

系统，算法程序利用 ｐｙｔｏｒｃｈ １􀆰 ９􀆰 ０ 深度学习框架，
ＣＵＤＡ １１􀆰 ７、６４ ＧＢ 内存、２４ ＧＢ 显存的 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ⁃
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ 显卡实现．

在数据处理阶段，对行人图像尺寸统一调整为

１６０×６４．此外，采用图片翻转、对比度增强等操作，以
进行数据增强．参数优化选择 Ａｄａｍ 优化器，每个训

练批次大小设置为 ３２，每个测试批次大小设置为

１００．为防止数据过拟合，实验共训练 ６０ 个 ｅｐｏｃｈ，初
始学习率设置为 ０􀆰 ０００ ３ 以防止学习率过大导致模
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型难以收敛，每隔 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 计算一次 ｍＡＰ、Ｒａｎｋ⁃
１、Ｒａｎｋ⁃５ 和 Ｒａｎｋ⁃１０，在 ３ 个数据集上保持以上相

同的实验设置．

３􀆰 ３　 实验结果与分析

采用公开数据集 ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ、Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１
和 ＭＳＭＴ１７ 对本文模型以及主流深度学习模型

ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２９］、 ＳＥ⁃ＲｅｓＮｅｔ［３０］、 ＮａｓＮｅｔ［３１］、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
Ｖ２［３２］、ＨＡＣＮＮ［３３］、ＭＬＦＮ［３４］、ＯＳＮｅｔ［３５］ 进行对比实

验．表 １ 为主流模型与本文模型在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ
数据集上的对比实验结果．从表 １ 中可以看出，本文

模型在所有对比模型中取得了最优的分类结果，原
因是本文模型中加入的自注意力机制与交叉注意力

机制减少了行人特征提取过程中的精度损失．与主

流模型相比，在数据集 ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ 上本文模型

的 Ｒａｎｋ⁃１ 与 ｍＡＰ 较精度最高的 ＯＳＮｅｔ 算法分别提

升 ０􀆰 ９ 和 １􀆰 ６ 个百分点．

表 １　 不同模型在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ 上的对比实验

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ ％

模型 Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃５ Ｒａｎｋ⁃１０ ｍＡＰ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ ８２􀆰 ０ ８３􀆰 ３ ８４􀆰 ８ ７３􀆰 １
ＳＥ⁃ＲｅｓＮｅｔ ８２􀆰 ３ ８３􀆰 ９ ８５􀆰 ０ ７３􀆰 ４
ＮａｓＮｅｔ ８３􀆰 ２ ８４􀆰 １ ８５􀆰 ３ ７４􀆰 １
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ ８４􀆰 ７ ８４􀆰 ３ ８５􀆰 ７ ７４􀆰 ２
ＨＡＣＮＮ ８０􀆰 ５ ６３􀆰 ８
ＭＬＦＮ ８５􀆰 ３ ８６􀆰 ７ ７７􀆰 ２
ＯＳＮｅｔ ８７􀆰 ５ ８９􀆰 ７ ９０􀆰 ５ ７７􀆰 ６
本文模型 ８８􀆰 ４ ９３􀆰 １ ９５􀆰 ２ ７９􀆰 ２

表 ２ 为主流模型与本文模型上在 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１
数据集上的对比实验结果，在数据集 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 上

本文所提模型的 Ｒａｎｋ⁃１ 与 ｍＡＰ 较精度最高的

ＯＳＮｅｔ 算法分别提升了 ０􀆰 ４ 和 ０􀆰 ５ 个百分点．

表 ２　 不同模型在 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 上的对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ ％

模型 Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃５ Ｒａｎｋ⁃１０ ｍＡＰ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９１􀆰 ０ ９１􀆰 ９ ９３􀆰 ４ ８２􀆰 ９
ＳＥ⁃ＲｅｓＮｅｔ ９１􀆰 ２ ９２􀆰 １ ９４􀆰 ２ ８３􀆰 １
ＮａｓＮｅｔ ９１􀆰 ４ ９２􀆰 ７ ９４􀆰 ６ ８３􀆰 ９
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ ９２􀆰 １ ９４􀆰 ３ ９５􀆰 ７ ８４􀆰 ２
ＨＡＣＮＮ ９１􀆰 ２ ７２􀆰 ６
ＭＬＦＮ ９３􀆰 ２ ９４􀆰 ９ ８１􀆰 ９
ＯＳＮｅｔ ９４􀆰 １ ９５􀆰 ３ ９６􀆰 ５ ８４􀆰 ６
本文模型 ９４􀆰 ５ ９６􀆰 ０ ９６􀆰 ８ ８５􀆰 １

　 　 表 ３ 为主流模型与本文模型在 ＭＳＭＴ１７ 数据集

上的对比实验结果，在数据集 ＭＳＭＴ１７ 上本文所提

模型的 Ｒａｎｋ⁃１ 与 ｍＡＰ 较精度最高的 ＯＳＮｅｔ 算法分

别提升了 ０􀆰 ５ 和 ０􀆰 ９ 个百分点．

表 ３　 不同模型在 ＭＳＭＴ１７ 上的对比实验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＭＳＭＴ１７ ％

模型 Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃５ Ｒａｎｋ⁃１０ ｍＡＰ

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ７５􀆰 ５ ８０􀆰 ３ ８２􀆰 ３ ４５􀆰 ８

ＳＥ⁃ＲｅｓＮｅｔ ７７􀆰 ２ ８０􀆰 ９ ８２􀆰 ７ ５２􀆰 ３

ＮａｓＮｅｔ ７７􀆰 ２ ８３􀆰 ５ ８４􀆰 １ ５３􀆰 １

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ Ｖ２ ７６􀆰 ７ ８３􀆰 ３ ８４􀆰 ７ ５１􀆰 ８

ＨＡＣＮＮ ７１􀆰 ７ ４２􀆰 ６

ＭＬＦＮ ７６􀆰 ３ ８４􀆰 ７ ５１􀆰 ４

ＯＳＮｅｔ ７８􀆰 ７ ８５􀆰 ９ ８６􀆰 ６ ５２􀆰 ９

本文模型 ７９􀆰 ２ ８６􀆰 ４ ８８􀆰 ７ ５３􀆰 ８

３􀆰 ４　 消融实验

本文模型采用的骨干网络为传统 ＲｅｓＮｅｔ５０，为
验证引入动态卷积的有效性，选取分支网络的分支 ２
参与消融实验．实验结果如表 ４ 所示，引入动态卷积

的 Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 在分支 ２ 上的 Ｒａｎｋ⁃１ 和 ｍＡＰ 均优

于传统 ＲｅｓＮｅｔ５０，且选择分支 ２ 通过图像全局特征

进行消融实验，结果更客观，避免了实验的偶然性．
因此，选择将动态卷积嵌入传统 ＲｅｓＮｅｔ５０，组成性能

更为优越的 Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络．

表 ４　 动态卷积在不同分支上的消融实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｒａｎｃｈｅｓ ％

网络 Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃５ Ｒａｎｋ⁃１０ ｍＡＰ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７６􀆰 ８ ８９􀆰 ５ ９４􀆰 ９ ５４􀆰 ６

Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ ８０􀆰 ７ ９２􀆰 ６ ９６􀆰 ４ ５７􀆰 ７

与传统卷积不同，动态卷积在每一层都存在 Ｋ
个卷积核，模型会利用注意力机制去结合不同卷积

核的信息，从而提取到更加丰富的行人特征．实验采

用 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 数据集，令 Ｋ 为 ２，４，６，８，结果如图 ６
所示．从图 ６ 中可以看出：当卷积核的个数太少时，
会导致模型的特征抽取不够充分，降低模型的识别

精度；当卷积核数目过多时，会导致网络模型趋于复

杂，识别精度得不到提升．在动态卷积核数 Ｋ 为 ４ 的

情况下，所得到的网络模型表现最佳．
为验证动态卷积核在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 不同层的效果，

将动态卷积分别添加到 Ｓｔａｇｅ１、Ｓｔａｇｅ２、Ｓｔａｇｅ１＋Ｓｔａｇｅ２

７６４
学报，２０２４，１６（４）：４６１⁃４７１
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图 ６　 不同动态卷积核数目对模型性能的影响

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｅｒｎｅｌｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

中，实验采用 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 数据集，结果如表 ５ 所示．
从表 ５ 可知，将动态卷积联合作用于 Ｓｔａｇｅ１＋Ｓｔａｇｅ２
的 Ｒａｎｋ⁃１、Ｒａｎｋ⁃５、Ｒａｎｋ⁃１０ 和 ｍＡＰ 都要优于单独作

用于其中某一层，同时由于本文引入的动态卷积内

核较小，因此，作用于 Ｓｔａｇｅ１＋Ｓｔａｇｅ２ 模型训练时间

无显著增加，模型训练效率几乎不受影响，所以，在
该模型中使用动态卷积核是可行的．

表 ５　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 在不同层利用动态卷积的消融实验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０ ％

方法 Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃５ Ｒａｎｋ⁃１０ ｍＡＰ

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ７７􀆰 ５ ９０􀆰 ２ ９５􀆰 １ ５６􀆰 ４

Ｓｔａｇｅ１ ７９􀆰 １ ９１􀆰 ６ ９５􀆰 ３ ５６􀆰 ９

Ｓｔａｇｅ２ ７９􀆰 ６ ９１􀆰 ８ ９５􀆰 ６ ５７􀆰 ０

Ｓｔａｇｅ１＋Ｓｔａｇｅ２ ８１􀆰 １ ９２􀆰 ５ ９７􀆰 １ ５７􀆰 ８

本文 通 过 对 公 共 数 据 集 ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ、
Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 和 ＭＳＭＴ１７ 进行消融实验，以验证不同

注意力模块的有效性，实验结果如表 ６、７、８ 所示．可
见，对于图像全局特征和人体局部特征，引入自注意

力模块都能提高模型的识别准确率，证明了自注意

力机制的有效性．鉴于图像全局特性和人体局部特

征之间存在显著差异，直接拼接这两类特征并嵌入

单一自注意力机制并不具备明显的优势．虽然引入

自注意机制后可以有效减少冗余信息，提高识别精

度，但与 ＯＳＮｅｔ 模型相比，识别精度仍有改进空间．
通过引入交叉注意力机制，成功实现了更有效的图

像全局特征和人体局部特征融合，从而显著提升了

识别准确率．

表 ６　 在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ 数据集上注意力

机制消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ａｂｌａｔｉｏｎ ｏｎ ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ ％

Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 图像自注
意力机制

人体局部自
注意力机制

交叉注意
力机制

Ｒａｎｋ⁃１ ｍＡＰ

√ × × × ８２􀆰 ３ ７３􀆰 ４

√ √ × × ８５􀆰 ９ ７７􀆰 ４

√ √ √ × ８６􀆰 ７ ７８􀆰 ０

√ × √ × ８６􀆰 ５ ７７􀆰 ９

√ √ √ √ ８８􀆰 ４ ７９􀆰 ２

表 ７　 在 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 数据集上注意力机制消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ａｂｌａｔｉｏｎ ｏｎ Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ ％

Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 图像自注
意力机制

人体局部自
注意力机制

交叉注意
力机制

Ｒａｎｋ⁃１ ｍＡＰ

√ × × × ９０􀆰 ３ ８２􀆰 １

√ √ × × ９３􀆰 ４ ８３􀆰 ２

√ √ √ × ９３􀆰 １ ８３􀆰 ０

√ × √ × ９３􀆰 ６ ８３􀆰 ７

√ √ √ √ ９４􀆰 ５ ８５􀆰 １

表 ８　 在 ＭＳＭＴ１７ 数据集上注意力机制消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｂｌａｔｉｏｎ ｏｎ ＭＳＭＴ１７ ％

Ｄｙ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 图像自注
意力机制

人体局部自
注意力机制

交叉注意
力机制

Ｒａｎｋ⁃１ ｍＡＰ

√ × × × ７５􀆰 ７ ４６􀆰 ２

√ √ × × ７６􀆰 ２ ５１􀆰 ３

√ √ √ × ７６􀆰 ８ ５２􀆰 ０

√ × √ × ７６􀆰 ０ ５１􀆰 １

√ √ √ √ ７９􀆰 ２ ５３􀆰 ８

为了能更直观地展现本文模型识别行人身份效

果，图 ７ 展示了 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 数据集对应 Ｒａｎｋ⁃１ 到

Ｒａｎｋ⁃１０ 的查询结果，其中，黑色框对应的是查询图

像，绿色框对应的是正确查询结果，红色框对应的是

错误查询结果．由图 ７ 所示，依托于自注意力机制与

交叉注意力机制联合作用的网络模型在前 ５ 个查询

结果中大致可以正确地识别出 ４ 个行人身份，证明

了本文模型具有较高的识别准确率和身份识别

能力．

４　 结束语

本文提出了一种基于动态卷积与注意力机制的

多特征融合分支网络模型．该模型主要由骨干网络

８６４
邬心怡，等．基于交叉注意力机制的多特征行人重识别．

ＷＵ Ｘｉｎｙｉ，ｅｔ ａｌ．Ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．



图 ７　 可视化结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＲｅｓＮｅｔ５０ 与 ３ 个分支组成，将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中前两个

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 的 ３ × ３ 卷积替换成动态卷积， Ｓｔａｇｅ２、
Ｓｔａｇｅ４ 的输出分别作为分支 １、分支 ２ 的输入，同时

在分支 １ 与分支 ２ 中引入自注意力机制进行不同分

支的行人图片特征提取，并引入交叉注意力机制作

为分支 ３，最终将各分支提取的行人有效特征进行

融合． 实验结果表明，本网络模型在公共数据集

ＤｕｋｅＭＴＭＣ⁃ＲｅＩＤ、Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 和 ＭＳＭＴ１７ 上均取得

了不错的识别效果．未来将进一步扩展数据集，研究

利用 ３Ｄ 模型提取行人特征，更好地应用到现实网

络中．
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