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基于渐进式注意力金字塔的行人重识别方法

张帅宇１ 彭　力１ 戴菲菲２

１物联网技术应用教育部工程研究中心(江南大学物联网工程学院)　江苏 无锡２１４１２２
２台州市产品质量安全检测研究院　浙江 台州３１８０００
　(１２０６８５６６８８＠qq．com)

　
摘　要　针对现有行人重识别算法对行人特征提取不充分,导致算法在行人遮挡、姿态变化等场景下准确度较低的问题,提出

了基于渐进式注意力金字塔的行人重识别方法.该方法基于注意力机制设计了一种渐进式的特征金字塔结构,将通道和空间

两种注意力模块嵌入特征金字塔结构中,并分别应用在特征的通道和空间两个维度上,通道注意力金字塔聚合骨干网络各层级

不同通道维度中值得关注的特征,空间注意力金字塔提取不同空间维度中值得关注的特征.金字塔的每一级都按照“切分Ｇ关

注Ｇ合并”的原则,自底向上不断学习行人特征图在不同切分等级下的注意力,让网络充分挖掘到来自不同通道维度和不同空间

维度的关键特征.同时,通过级联结构和可变形卷积实现多层级特征对齐,进一步提高模型的重识别精度.分别在 MarketＧ
１５０１和 DukeMTMCＧreID两个主流数据集上对该方法进行实验,实验结果表明该方法可以让模型关注到更丰富的行人特征,
模型的 RankＧ１指标相比基准网络分别提高了３．２％和５．８％,mAP指标分别提高了６．８％和６．６％.
关键词:行人重识别;注意力机制;特征金字塔;特征对齐;池化;度量学习

中图法分类号　TP３９１．４
　

PersonReＧidentificationMethodBasedonProgressiveAttentionPyramid
ZHANGShuaiyu１,PENGLi１andDAIFeifei２

１EngineeringResearchCenterofInternetofThingsTechnologyApplications,SchoolofIoTEngineering,JiangnanUniversity,Wuxi,Jiangsu

２１４１２２,China

２TaizhouInstituteofProductQualityandSafetyTesting,Taizhou,Zhejiang３１８０００,China

　
Abstract　AimingattheproblemthattheexistingpersonreＧidentificationalgorithmsdonotfullyextractpersonfeatures,resulＧ
tinginlowaccuracyofthealgorithminscenessuchaspersonocclusionandposturechange,apersonreＧidentificationmethod
basedonprogressiveattentionpyramidisproposed．ThismethoddesignsaprogressivefeaturepyramidstructurebasedontheatＧ
tentionmechanism,embedsthechannelandspatialattentionmodulesintothefeaturepyramidstructure,andappliesthemtothe
channelandspatialdimensionsofthefeature．Channelattentionpyramidaggregatesthenoteworthyfeaturesindifferentchannel
dimensionsateachlevelofthebackbonenetwork,andthespatialattentionpyramidextractsthenoteworthyfeaturesindifferent
spatialdimensions．Eachlevelofthepyramidfollowstheprincipleof“splitＧattendＧconcat”,andcontinuouslylearnstheperson
featuremapunderdifferentsegmentationlevelsfromthebottomup．Attentionallowsthenetworktofullyminekeyfeaturesfrom
differentchanneldimensionsanddifferentspatialdimensions．Atthesametime,themultiＧlevelfeaturealignmentisrealized
throughthecascadestructureanddeformableconvolution,whichfurtherimprovesthereＧidentificationaccuracyofthemodel．In
thispaper,themethodistestedontwomainstreamdatasets,MarketＧ１５０１andDukeMTMCＧreID,respectively．ExperimentalreＧ
sultsshowthatthismethodcanallowthemodeltofocusonricherpersonfeatures．Comparedwiththebaselinenetwork,the
RankＧ１indexofthemodelincreasesby３．２％and５．８％,andthemAPindexincreasesby６．８％and６．６％,respectively．
Keywords　PersonreＧidentification,Attentionmechanism,Featurepyramid,Featurealignment,Pooling,Metriclearning
　

１　引言

行人重识别[１]是利用计算机视觉算法进行跨设备检索特

定行人的技术,它通过将给定的目标行人图片与摄像头收集

的行人图片相关联,从而实现从多个摄像头中检索出目标行

人.这门技术被广泛应用于智能安全和行人搜索等领域,是
计算机视觉领域研究的热点之一.

行人重识别主要依靠从给定行人图片中提取到的特征来

匹配目标行人,因此提取到的特征的好坏在某种程度上就决

定着匹配精度的高低.在早期的行人重识别研究中,诸如

HOG[２],SIFT[３],LOMO等[４]算法通过手工设计的特征存在

局限性,难以适应数据量较大的任务.近年来,随着深度学习

的不断发展,利用卷积神经网络提取到的行人特征具有较高

的辨识力,从而大幅提高了行人重识别精度.

２２０２０００８４Ｇ１



Luo等[５]提出的BagTricks算法,以 ResNetＧ５０为骨干网

络,联合多损失对网络进行训练,其提出的BNNeck可以有效

加快损失的收敛,但该方法仅从行人图片中提取全局特征,模
型在复杂环境和行人被遮挡的场景下鲁棒性较差.提取局部

特征可以抑制遮挡带来的不利影响,Sun等[６]提出了 PCB方

法,该方法将特征图水平分成６块,每一块单独预测行人身

份;Fan等[７]提出了一种空间通道并行的网络———SCPNet,

该算法将特征图均匀分块后,通过空间维度和通道维度的对

应关系,监督网络学习具有辨识力的特征;Wang等[８]也借鉴

均匀分块的思想,提出了 MGN算法,联合行人的全局特征和

不同粒度等级的局部特征对网络进行训练.对特征图均匀分

块以提取行人局部特征的方式,虽然在一定程度上缓解了遮

挡场景下的信息缺失问题,但这种直接切分的方式仍存在以

下两方面问题:一方面,由于切分带来的信息损失,导致模型

难以聚焦于局部关键特征;另一方面,行人不对齐将会影响局

部特征的有效性.

通过引入注意力机制来模拟人类视觉感知,可以让模型

关注图片上的重点区域,Zhang等[９]设计了关系感知全局注

意力(RelationＧawareGlobalAttention)模型来捕获全局结构

信息,提取更有区分度的行人特征;Li[１０]为网络引入和谐注

意力(HarmoniousAttention),联合学习软像素注意力和硬区

域注意力;Ding等[１１]提出了 AMFC算法,该算法使用注意力

模块级联不同层级特征,有效利用了低层特征中的细节信息.

这些行人重识别算法仅为全局特征引入注意力,虽然提高了

重要特征的权重,但同时也让模型忽视行人的细粒度特征.

针对上述方法存在的问题,本文提出了基于渐进式注意

力金字塔的行人重识别方法(PAPNet),该方法受人类从局部

到整体渐进式观察事物的视觉模式的启发,通过渐进式注意

力金字塔结构捕获特征图在不同切分等级下的关键信息,从
而增强网络关注行人特征的丰富性和多样性,利用特征对齐

结构指导多层级特征融合,再对融合后的特征图进行空间维

度上的切分,使得提取到的行人局部特征可以有效对齐.渐

进式注意力金字塔结构使用均匀分块方式将特征在通道和空

间两个维度进行不同等级切分,按照“切分Ｇ关注Ｇ合并”的原

则处理输入特征:首先在相应的维度上按等级均匀切分特征

图,然后分别为不同切分等级的特征图引入注意力模块,单独

学习每个部分的注意力,最后合并注意力特征图作为特征金

字塔下一级的输入.通过从局部到整体、从细粒度到粗粒度

的逐级关注,聚合特征在各个切分等级下的显著信息,从而让

模型在通道和空间两个维度上对行人获得综合、全面、完整的

感知.

此外,在池化层方面,本文引入广义平均池化(GeneraＧ
lizedMeanPooling,GeMPooling)来代替传统的池化层,使得

网络在训练过程中自动学习最优的池化超参数.在损失函数

方面,本文通过对难样本三元组的特征进行加权处理,选择性

地扩大不同特征间的距离并缩小相同特征间的距离,以优化

网络对特征的学习.

２　基本原理

２．１　网络结构

本文以 ResNetＧ５０为骨干网络,为了更多地保留行人的

细粒度特征,移除 ResNetＧ５０网络的全局平均池化层和全连

接层,同时将其最后一个卷积块的步长修改为１,以提高骨干

网络输出特征图的分辨率.

图１　本文模型的结构图(电子版为彩图)

Fig．１　Structureoftheproposedmodel

　　ResNetＧ５０网络共有５层,每层特征输出分别用{F１,F２,

F３,F４,F５}来表示,首先将F３,F４,F５ 分别送入通道注意力金

字塔模块(ChannelAttentionPyramidModule,CAPM),得到

３个新的特征图,然后通过多层级特征对齐模块(MultiＧlevel

FeatureAlignmentModule,MFAM)指导它们进行融合,最后

将融合得到的２０４８维的全局特征G 送入空间注意力金字塔

模块(SpatialAttentionPyramidModule,SAPM)进行处理,得

到多个不同切分等级 下 的 局 部 特 征 和 全 局 特 征.如 图 １

所示,SAPM 最大等级为３的 PAPNet最终将得到５个局部

特征和４个全局特征,使用 GeM Pooling对它们进行池化处

理后,得到５个２０４８维的特征向量,最后用１×１卷积将它们

降至２５６维.训练阶段,联合加权的难样本挖掘三元组损失

(WeightedTriHardloss,WTHloss)和Softmax损失对网络

进行训练,４个２５６维的全局特征向量计算 WTHloss,４个

２０４８维的全局特征向量和５个２５６维的局部特征向量在进

行特征归一化(FeatureNormalization,FN)处理后分别送入

２２０２０００８４Ｇ２
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不共享权重的全连接层(FullConnection,FC)并计算Softmax
损失.识别阶段,串联９个２５６维的特征向量作为行人图片

的最终表示,使用欧氏距离度量方法与图库中的行人图片进

行相似度匹配.

２．２　渐进式注意力金字塔

渐进式观察是人类仔细观察事物的一种视觉感知方式,

通过由点到面,从局部到整体的逐步深入观察,将对被观察事

物获得综合全面的认识.仿照这一过程,本文按照“切分Ｇ关

注Ｇ合并”的原则设计了一种从部分到整体,不断让细粒度注

意力指导粗粒度注意力学习渐进式注意力金字塔结构,引导

网络依次发现从细到粗的不同尺度的显著信息,以充分挖掘

行人的关键特征.

２．２．１　通道注意力金字塔

FPN[１２]是计算机视觉领域被广泛使用的一种特征金字

塔结构,它设计了一种自上而下的结构融合骨干网络不同层

级的特征图,利用高层语义特征和低层细节特征的互补性来

提高网络性能.受 FPN 启发,本文提出的 CAPM 也将骨干

网络不同层级的特征图作为输入(由于低层提取的特征数较

少,因此仅将F３,F４,F５ 送入CAPM),与FPN不同的是本文

并不是对各层级特征进行简单的相加融合,而是在特征的通

道维度按照“切分Ｇ关注Ｇ合并”的原则,充分挖掘各层级特征

在通道维度的显著信息后再送入 MFAM 进行融合.

图２为CAPM 结构图,输入特征图F∈ℝC×H×W ,其中C
表示特征的通道维数,H 和W 分别表示特征图在空间维度的

高和宽.在CAPM 的第i级(Level＝i),将i＋１级的输出特

征图Fi＋１∈ℝC×H×W 在通道维度均匀切分得到２i－１个子特征

图Li１~Lin ∈ℝC/n×H×W (n＝２i－１),分别为每个子特征图Lik

(１≤k≤n)引入通道注意力模块(CAM),以提高关键通道特

征的权重,帮助模型专注于更显著的特征,最后将经过 CAM
处理后的子特征图La

i１~La
in∈ℝC/n×H×W (n＝２i－１)合并,将得

到的特征图Fi∈ℝC×H×W 作为CAPM 下一等级的输入,该过

程的计算式如下:

Lik＝SplitC(Fi＋１) (１)

La
ik＝Lik×σ{MLP[PAvg(Lik)]＋MLP[PMax(Lik)]} (２)

Fi＝ConcatC(La
i１,􀆺,La

in) (３)

图２　CAPM 结构图

Fig．２　StructurediagramofCAPM

式(２)为本文使用的 CAM 公式,其结构图如图３所示,

其中σ为激活函数Sigmoid,PAvg和PMax分别表示平均池化和

最大池化,多层感知机(MultiＧlayerPerception,MLP)由两个

Conv层组成,第一个Conv层将池化后的特征响应压缩至C/

r维,r表示压缩率,其后使用激活函数 ReLU 进行非线性变

换,第二个Conv层将特征响应重新激发至C维,然后将两个

特征响应相加,并使用Sigmoid激活函数进行归一化处理,得

到通道注意力权重矩阵 MC,最终将输入特征图与 MC 相乘,

以实现对特征图不同通道特征的权重分配.

图３　CAM 结构图

Fig．３　StructurediagramofCAM

将特征图在通道维度均匀切分后,并行计算多个独立的

通道注意力权重,通过分而治之的方式充分提取各个子特征

图的关键通道特征信息,最后的合并操作相当于对多个并行

注意力起到了集成的作用,由于切分带来的降维,因此多个并

行注意力的计算成本与全尺寸注意力相似.利用金字塔的多

级结构,在特征图的通道维度依次学习从细粒度到粗粒度的

注意力,让模型从通道维度中充分挖掘不同层级特征图所包

含的关键特征信息.

２．２．２　空间注意力金字塔

基于注意力机制的行人重识别算法通常仅为全局特征引

入注意力,这容易让模型只关注行人最显著的特征而忽视其

他细粒度特征,如图４(b)所示,模型将注意力集中在目标行

人的背包上,当行人姿态发生变化导致背包被遮挡或不可见

时,模型重识别的准确度会大幅下降.

　(a)Peopleimage (b)Heatmap (c)Peopleimageafterposturechange

图４　行人图片

Fig．４　Peopleimages

为增强模型关注行人特征的丰富性和多样性,SAPM 同

样按照“切分Ｇ关注Ｇ合并”的原则,从空间维度对行人进行从

局部到整体的逐级关注,让模型捕获到不同切分等级下行人

的局部细粒度特征.SAPM 的每一级首先将输入的特征图切

分成相应个数的局部特征图,并单独学习每一部分的空间注

意力,以发现局部关键特征,然后将局部注意力图合并,送入

SAPM 的下一级,指导粗粒度注意力的学习.图１中的红色

框展示了最大等级为３的SAPM 结构,当Level＝i时,首先

将输入特征Fi＋１∈ℝC×H×W 在空间维度的H 上均匀切分为i
份,得到Li１~Lin∈ℝC×H/n×W (n＝i),再分别为它们引入空间

注意力模块SAM,使模型关注到各个局部特征图中的关键区

域,最后合并所有局部注意力图La
i１~La

in∈ℝC×H/n×W (n＝i),

得到全局特征图Fi∈ℝC×H×W ,将其作为SAPM 下一级的输

入特征图,继续挖掘更粗一级局部特征中的关键信息,该过程

的具体计算式如下:

Lik＝SplitH (Fi＋１) (４)

La
ik＝Lik×σ{Conv{[PAvg(Lik);PMax(Lik)]}} (５)

Fi＝ConcatH (La
i１,􀆺,La

in) (６)

式(５)为本文使用的 SAM 公式,其结构如图５所示,首

先将输入特征的平均池化响应和最大池化响应在通道维度
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进行拼接,然后使用Conv层将其通道维度降为１,接着通过

Sigmoid激活函数得到空间注意力权重矩阵 MS,最后将输入

特征与 MS 相乘,对关键区域和非关键区域进行编码.

图５　SAM 的结构图

Fig．５　StructurediagramofSAM

２．３　多层级特征对齐

行人重识别任务的数据集是由不同摄像机拍摄而来的,
摄像机拍摄角度和拍摄距离的不同会导致图片中的行人存在

各种各样的形变和缩放,此外,行人姿态的变化也会对身体轮

廓产生较大影响,上述现象可以被概括为空间不对齐和姿态

不对齐两个问题.传统的卷积对平移、缩放、旋转等仿射变换

的适应能力较差,而 Dai[１３]提出的可变形卷积(Deformable
Convolution,Dconv)通过对卷积核的各个采样位置施加一个

可学习的偏移量,来适应目标对象的几何形变,假设x为输入

特征图,y为可变形卷积处理后的输出特征图,则y中位置p０

的值可通过式(７)计算.

y(p０)＝ ∑
pn∈R

w(pn)􀅰x(p０＋pn＋Δpn) (７)

其中,R表示卷积核的采样网格,对于３×３的可变形卷积

R＝{(１,１),(０,１),􀆺,(－１,０),(－１,－１)},pn 枚举R 中的

各个坐标,代表网格中不同的位置,w 为卷积核参数,Δpn 为

偏移量.
为了解决行人图片两个不对齐问题,本文基于可形变卷

积设计了 MFAM,用于指导多层级特征进行融合,MFAM 的

结构图如图６所示.首先使用３×３可变形卷积代替传统的

卷积对各层级特征进行尺寸和维度上的变换,使网络能够自

适应地调整输入特征图上的感受野,从而隐式地实现特征对

齐,接着将卷积后的特征在通道维度上进行级联,以聚合多层

级特征,最后再次使用３×３可变形卷积对级联后的特征降维

处理,进一步对齐多层级特征,生成更准确的特征图.

图６　MFAM 的结构图

Fig．６　StructurediagramofMFAM

２．４　广义均值池化

在卷积神经网络中传统的池化层有平均池化和最大池

化.平均池化对每个通道特征图的像素点求均值,并将其作

为该特征图的整体特征,最大池化则取每个通道特征图像素

点的最大值作为整体特征.
卷积神经网络在进行特征提取时出现的误差主要来自两

个方面:１)邻域大小受限造成估计值方差增大;２)卷积层参数

误差造成估计均值偏移.平均池化可以让前一个误差减小,
有利于保留行人图像的整体信息,最大池化可以让后一个误

差减小,有利于突出行人图像的轮廓和细节纹理信息.为利

用平均池化和最大池化的互补性,在保留行人图片信息完整

性的同时突出行人细节特征,本文引入可学习的池化层 GeM
Pooling,其计算式如下:

f＝[f１􀆺fk􀆺fK]T,fk＝ １
|Xk| ∑

xi∈Xk

xpk
i( )

１
pk (８)

其中,fk 代表特征图,K 为通道数,Xk 是特征映射k∈{１,

２,􀆺,K}的W×H 激活集,Pk 为池化超参数.池化超参数

Pk 在反向传播的过程中自动学习到最优解,由式(８)可得当

Pk 趋近于无穷时 GeMPooling近似于最大池化,当Pk＝１时

GeMPooling则为平均池化,因此引入的 GeM Pooling介于

平均池化和最大池化之间,同时具备平局池化和最大池化的

优势.

２．５　损失函数

传统三元组损失[１４]的三元组是从数据集中随机抽取的,

很容易被区分开,这不利于网络的训练.针对这一弊端,难样

本挖掘三元组损失[１５](TriHardloss)选择最难的正样本和最

难的负样本,与固定样本一起构成三元组,其计算式如下:

LTH ＝ ∑
a,ph,nh

[d(a,ph)－d(a,nh)＋α]＋ (９)

其中,α为边际值,d(a,ph)表示固定样本与最难正样本之间

的欧氏距离,d(a,nh)表示固定样本与最难负样本之间的欧氏

距离.TriHardloss未考虑到最难负样本与固定样本之间存

在共同特征,最困难正样本与固定样本之间存在的不同特征,
导致在训练过程中某些共同特征被拉开距离而某些不同特征

却相互靠近,这会影响网络对特征的学习,因此本文通过加权

的方式区别对待样本的不同特征向量,具体表达式如下:

LWTH ＝ ∑
a,ph,nh

[dT(a,ph)－dT(a,nh)＋α]＋ (１０)

dT(x,y)＝d(Ta,nh ×x,Ta,nh ×y) (１１)

Tk
a,nh ＝

Wk
ij

max(Wij)＋b, Wk
ij

max(Wij)≥t

０, Wk
ij

max(Wij)＜t

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１２)

Wij＝|Wi
c－Wj

c| (１３)

其中,Ta,nh
为权重,b为可学习的参数,t为０到１之间的常

数,k∈[１,q],q为特征向量的维数,样本i和样本j在网络中

FC层权重Wc 之差的绝对值Wij表示它们在特征向量的每个

元素上的差异程度,WTHloss通过加权的方式扩大样本间

差异较大的特征间的距离,缩小相似特征间的距离.
除了加权的难样本挖掘三元组损失外,本文还使用标签

平滑的Softmax损失[１６]对网络进行训练,其计算式如下:

Lsoftmax＝－∑
N

i＝１
qilog(pi) (１４)

qi＝
１－N－１

N ε,i＝y

ε
N

, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

其中,N 表示数据集中行人个数,pi 表示输出的行人身份的

预测概率,y为行人身份标签,ε为超参数,本文将ε设为０．１.

由于Softmax损失用于优化余弦距离,而三元组损失是

通过计算欧氏距离得到的,如果在训练过程中直接结合这两

种损失函数,就会产生冲突,导致损失难以收敛,影响模型
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性能,对特征向量进行归一化处理可以平衡这种冲突,归一化

之前的特征计算三元组损失,归一化之后的特征计算 SoftＧ
max损失,这种做法可以有效解决上述问题.本文使用的特

征归一化的计算公式如下:

γ＝１
m ∑

m

i＝１
fi (１６)

σ２＝１
m ∑

m

i＝１
(fi－γ)２ (１７)

f
∧

＝ f－γ
σ２＋ε

(１８)

其中,fi 表示归一化前的特征向量,m 表示fi 的维数,f
∧

表示

归一化后的特征向量.经过归一化处理之后,分布异常的特

征向量将得到平衡,损失更容易收敛.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境及数据集

本文 在 Ubuntu１６．０４ 的 操 作 系 统 下,使 用 NVIDIA
GTX１０８０TiGPU,基 于 PytorchＧ１．８．１ 框 架 进 行 实 验,在

MarketＧ１５０１[１７]和 DukeMTMCＧreID[１７]这 两 个 公 开 数 据 集

上,对本文所提出的基于渐进式注意力金字塔的行人重识别

方法进行一系列实验,以验证其有效性,并将其与近期提出的

行人重识别算法进行对比.

MarketＧ１５０１是当今最流行的基于图像的 PersonＧReID
数据集,它所包含的３２６６８张图像是由６个非重叠摄像头从

不同角度拍摄的,对应１５０１个行人身份.整个数据集被分为

两部分,分别进行训练和测试,训练集包含１２９３６张图像,对
应７５１个行人,测试集包含３３６８张查询图像和１９７３２张图库

图像,对应７５０个行人.

DukeMTMCＧreID是 DukeMTMC数据集的子集,它包含

了从８个高分辨率摄像头收集到的１８１２个行人的３６４１１张

图像,其中１４０４个行人的图像是通过２个以上的摄像头收集

的.DukeMTMCＧreID也被划分为两部分,训练集包含１６５２２
张图像,对应７０２个行人,测试集包含２２２８张查询图像和

１７６６１张图库图像,共对应７０２个行人.

４．２　实验参数设置及评价指标

对模型进行训练时,输入的行人图像大小为３８４×１２８,
对训练数据使用水平翻转和随机擦除[１９]进行增强,训练批次

大小设置为６４(１６个行人,每个行人４张图像),三元组损失的

阈值参数α设置为０．３,采用随机梯度下降法(SGD)对本文模

型进行优化,动量设置为０．９,权重衰减因子设置为０．０００５.
模型共训练１２０个周期(epoch),前１０个周期学习率从３．５×
１０－６线性增加到３．５×１０－４,保持学习率为３．５×１０－４,训练

５０个周期,然后在epoch＝４０,epoch＝８０时让学习率分别衰

减为３．５×１０－５和３．５×１０－６.本文使用首位命中率(RankＧ
１)和平均精度均值(meanAveragePrecision,mAP)作为评估

指标,它们是评价行人重识别精度的常用指标,RankＧ１表示

搜索结果的第１张图像就是正确结果的概率,而 mAP则通过

计算PR曲线下的面积得到.

４．３　渐进式注意力金字塔实验结果

本文在 MarketＧ１５０１数据集上分别对 CAPM 和 SAPM
的最大等级进行了实验,其中最大等级为０表示不引入注意

力机制,实验时未引入 MFAM,多层级特征采用直接相加的

方式进行融合.此外,为了验证渐进式注意力金字塔结构的

有效性,本文在进行最大等级实验时增设了非金字塔结构的

对照组,非金字塔结构也将特征图进行多等级切分,并对切分

后的特征单独引入注意力机制,但没有采用 PAPNet逐级关

注的模式,当最大等级为０和１时,非金字塔结构和金字塔结

构对特征图的操作相同,因此精度一致.

４．３．１　CAPM 实验结果

CAPM 最大等级实验结果如表１所列,图７给出了根据

表１数据绘制的精度曲线,实验时没有引入SAPM,模型直接

学习融合后的全局特征G.当最大等级为０时,即采用直接

相加融合的方式,模型的重识别精度最低;为多层级特征引入

注意力机制后再相加,模型的精度小幅提升;当最大等级为２
和３时,通过逐级关注的方式充分挖掘关键通道,模型的精度

有了大幅提升,相比直接相加融合的方式,mAP分别提高了

２％和２．４％,RankＧ１分别提高了０．８％和０．９％;当最大等级

为４时模型的 mAP和 RankＧ１有所下降,因为在 Level＝４
时,特征在通道维度会被平均分成８份后再单独引入注意力,
过多的切分可能增加模型对一些非关键通道的关注,从而导

致模型精度降低.另外,本文提出的金字塔结构在最大等级

为２,３,４时模型的重识别精度均优于非金字塔结构,最大等

级为３时,两者的 mAP相差１．７％,RankＧ１相差１％,实验结

果证明了注意力金字塔结构逐级关注模式的有效性,CAPM
通过细粒度注意力指导粗粒度注意力学习的方式使得模型精

度取得了显著提升.

表１　CAPM 实验结果

Table１　CAPMexperimentresults
(单位:％)

Maximum
level

NonＧpyramidStructure
RankＧ１ mAP

PyramidStructure
RankＧ１ mAP

０ ９３．７ ８４．０ ９３．７ ８４．０
１ ９３．８ ８４．６ ９３．８ ８４．６
２ ９３．８ ８５．０ ９４．５ ８６．０
３ ９３．６ ８４．７ ９４．６ ８６．４
４ ９３．４ ８４．４ ９４．２ ８５．５

(a)RankＧ１ (b)mAP

图７　CAPM 的实验结果

Fig．７　CAPMexperimentresults

４．３．２　SAPM 实验结果

在CAPM 最大等级为３的基础上对SAPM 最大等级进

行实验,实验结果如表２所列,图８给出了根据表２数据绘制

的精度曲线.当最大等级为０时,由于没有对特征进行任何

操作,因此模型精度和表１中CAPM 最大等级为３时的精度

相同;最大等级为１时,由于全局注意力的引入使得模型的关

注点单一,降低了模型的鲁棒性,从而导致模型精度下降;在
最大等级提高至２和３时,通过对局部细粒度特征的学习,模
型精度逐级大幅提升,mAP相比上一等级依次提升了２％和

１％,RankＧ１依次提升了１．３％和０．４％;当最大等级提高至
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４时,模型精度有所下降,因为在空间维度对特征图进行过多

的切分,会破坏特征图的语义信息,而且切分越多模型精度就

越容易受到行人不对齐问题的影响.另外,通过与非金字塔

结构进行对比,使用SAPM 在空间维度对行人进行逐级关注

的方式同样使模型取得了更高的重识别精度,再一次验证了

本文提出的渐进式注意力金字塔结构的有效性.

表２　SAPM 实验结果

Table２　SAPMexperimentresults
(单位:％)

Maximum
level

NonＧpyramidStructure
RankＧ１ mAP

PyramidStructure
RankＧ１ mAP

０ ９４．６ ８６．４ ９４．６ ８６．４
１ ９３．９ ８６．０ ９３．９ ８６．０
２ ９４．８ ８７．２ ９５．２ ８８．０
３ ９５．１ ８８．１ ９５．６ ８９．０
４ ９４．７ ８７．６ ９５．３ ８８．５

(a)RankＧ１ (b)mAP

图８　SAPM 实验结果

Fig．８　SAPMexperimentresults

４．４　MFAM实验结果

本文在 MarketＧ１５０１与 DukeMTMCＧreID这两个数据集

上对比普通卷积相加融合、可变形卷积相加融合以及可变形

卷积级联融合后再次进行可变形卷积(MFAM)４种多层级

特征融合结构,实验时模型的 CAPM 和SAPM 的最大等级

都设为３,最终实验结果如表３所列.结果表明,采用 MFAM
结构进行多层级特征融合的模型在两个数据集上均取得了最

高的重识别精度,可变形卷积和级联结构可以增强模型对行

人图片仿射变换的建模能力.

表３　MFAM 实验结果

Table３　MFAMexperimentresults
(单位:％)

Model
MarketＧ１５０１

RankＧ１ mAP
DukeMTMCＧreID
RankＧ１ mAP

Conv＋Add ９５．６ ８９．０ ８９．２ ７８．５
Dconv＋Add ９５．７ ８９．３ ８９．６ ７９．１

Dconv＋Concat ９５．７ ８９．４ ８９．８ ７９．４
Dconv＋Concat＋Dconv ９５．９ ８９．７ ９０．１ ７９．８

４．５　可视化实验结果

图９是模型在 MarketＧ１５０１数据集上训练结束后,使用

GradＧCAM[２０]技术得到的类激活热力图,图中颜色高亮的部

分就是训练过程中模型的关注点.４组图片均按照输入图

片、基准网络(Baseline)热力图、加入 CAPM 后的热力图和再

次加入SAPM 后的 PAPNet热力图的顺序排列,Baseline选

用未引入CAPM 和SAPM 的模型.通过对比４组热力图可

以发现,Baseline对行人的关注区域较小,加入CAPM 后模型

的关注区域得到了扩大,但仍较多地集中在行人的上半身,加
入SAPM 后模型倾向于对行人的全身进行关注,实验结果

表明本文方法通过挖掘多层级通道维度和空间维度的显著

信息,让模型对行人获得了更综合全面的感知.

图９　GradＧCAM 热力图

Fig．９　GradＧCAMheatmap

图１０给出了Baseline和PAPNet在 MarketＧ１５０１数据集

上的部分测试结果,绿色框表示识别正确,红色框表示识别错

误.对比第一组图片可以发现,PAPNet在行人姿态发生变

化的场景下识别的正确率高于 Baseline.在第二组图片中目

标行人被自行车遮挡,Baseline出现了５张错误检测结果,而

PAPNet仍保持着较高的正确率,说明 PAPNet在遮挡场景

下具有较高的鲁棒性.第三组图片的实验结果表明,Baseline
对行人的下半身关注度不足,导致识别结果中出现了两张上

半身很相似的错误图片,而PAPNet的识别结果全部正确,因
为通过在通道和空间两个维度上充分挖掘行人的特征信息,
模型对行人获得了更全面的感知.

图１０　在 MarketＧ１５０１数据集上的部分测试结果(电子版为彩图)

Fig．１０　PartoftestresultsonMarketＧ１５０１dataset

４．６　消融实验结果

为评估每 个 模 块 对 模 型 精 度 的 影 响,本 文 在 MarketＧ
１５０１和 DukeMTMCＧreID两个数据集上对模型进行了消融

实验,实验结果如表４所列.本次实验的 Baseline是以骨干
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网络最后一层输出的全局特征为特征向量,用平均池化对特

征进行池化处理,联合难样本挖掘三元组损失和Softmax损

失进行训练的网络,在 MarketＧ１５０１数据集上的实验结果表

明 WTHloss相比 TriHardloss让模型的 RankＧ１和 mAP分

别提升了０．５％和０．７％,GeM Pooling让模型的 RankＧ１和

mAP分 别 提 升 了 ０．７％ 和 １．２％,加 入 最 大 等 级 为 ３ 的

CAPM 后,模型的 RankＧ１和 mAP 又分别提升了 ０．７％ 和

１．６％,加入最大等级的３的SAPM 后模型的 RankＧ１提升至

９５．９％,mAP提升至８９．０％,加入 MFAM 后,模型精度最

高,最终模型的 RankＧ１达到了９５．９％,mAP达到了８９．７％.
在 DukeMTMCＧreID数据集上的消融实验结果也表明,各个

模块的加入让模型重识别精度取得了不同程度的提高.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresults
(单位:％)

Model
MarketＧ１５０１

RankＧ１ mAP
DukeMTMCＧreID
RankＧ１ mAP

Bseline ９２．７ ８２．９ ８４．３ ７３．２
＋WeightedTriHardloss ９３．２ ８３．６ ８４．９ ７３．７

＋GeMPooling ９３．９ ８４．８ ８５．７ ７４．６
＋CAPM ９４．６ ８６．４ ８６．９ ７５．７
＋SAPM ９５．６ ８９．０ ８９．２ ７８．５
＋MFAM ９５．９ ８９．７ ９０．１ ７９．８

４．７　与其他方法对比

本文在 MarketＧ１５０１与 DukeMTMCＧreID这两个数据集

上将本文提出的PAPNet与近几年提出的行人重识别方法进

行对比,对比结果如表５所列.为证明本文所提出的渐进式

注意力金字塔结构的有效性,对比方法中包括使用均匀分块

思想获取行人局部特征的PCB＋RPP和 MSMGN[２１]等算法,

以及基 于 注 意 力 机 制 的 HACNN,IANe[２２],MHOA[２３]和

AMFC算法.其中 MSMGN利用FPN的方式融合多层级特

征后进行多粒度分块,AMFC利用注意力机制对多层级特征

进行融合,与 APANet的部分思想一致.另外,本文还对比

了利用人体属性信息辅助网络进行训练的AANet[２４],以及通

过特征丢弃强化网络对局部特征学习的 BDB[２５]等算法.为

保证公平比较,本文实验所有方法均没有采用重排序(ReＧ
ranking[２６]),最终的实验结果表明本文方法取得了不错的效

果,利用注意力金字塔结构在通道和空间两个维度上对行人

特征进行充分挖掘,让模型取得了更高的重识别精度.

表５　对比实验结果

Table５　Resultsofcomparativeexperiments
(单位:％)

Model
MarketＧ１５０１

RankＧ１ mAP
DukeMTMCＧreID
RankＧ１ mAP

LocalFeatures

PCB＋RPP ９３．８ ８１．６ ８３．３ ６９．２
MGN ９５．７ ８６．９ ８８．７ ７８．４

MSMGN ９５．１ ８６．３ ８６．９ ７６．４
RCMGN[２７] ９５．９ ８８．７ ８９．５ ７８．９

Attention
Mechanism

HACNN ９１．２ ７５．７ ８０．５ ６３．９
IANet ９４．４ ８３．１ ８７．１ ７３．４
MHOA ９５．１ ８５．０ ８９．１ ７７．２
AMFC ９３．８ ８４．１ ８６．２ ７３．９

Others

AANet ９３．９ ８２．５ ８６．４ ７２．６
BDB ９４．２ ８４．３ ８６．８ ７２．１

BagTricks ９４．５ ８５．９ ８６．４ ７６．４
MltB[２８] ９４．７ ８４．５ ８５．８ ７２．９
CtF[２９] ９３．７ ８５．４ ８７．７ ７５．７

Ours APANet ９５．９ ８９．７ ９０．１ ７９．６

　　结束语　本文提出了基于渐进式注意力金字塔的行人重

识别算法,通过金字塔的多级结构让细粒度注意力不断指导

粗粒度注意力的学习,让模型对行人进行从局部到整体的逐

级关注,以获取行人更丰富的细粒度特征;利用可变形卷积和

级联结构融合多层级特征,增强了网络的鲁棒性;对难样本三

元组特征进行加权处理也优化了网络对特征的学习.实验证

明,本文方法可以让模型关注到更丰富的行人特征,行人重识

别精度与现有方法相比有明显的提升.本文使用的注意力机

制较为简单,下一步将对注意力机制进行研究,让模型更好地

获取行人的重要特征.
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