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摘　要　针对现有的基于卷积神经网络的行人重识别方法所提取的特征辨识力不足的问题,提出了一种基于多尺度多粒度特

征的行人重识别方法.在训练阶段,该方法在卷积神经网络的不同尺度提取特征;然后对获得的多尺度特征图进行分块和池

化,从而得到不同尺度的全局特征和局部特征的多粒度特征,使用不确定性权重调节Softmax损失和三元组损失来对特征向量

进行监督训练.在推理阶段,对所获得的多尺度多粒度的特征进行融合,使用融合特征在图像库中进行相似度匹配.在 MarＧ

ketＧ１５０１和 DukeMTMCＧReID数据集上的实验表明,所提方法相 比 基 准 网 络 ResNetＧ５０在 RankＧ１评 价 指 标 上 分 别 提 升 了

４．３％和３．６％,在 mAP评价指标上分别提升了６．２％和６．６％.实验结果表明,所提方法能够增强提取特征的辨识力,提高行

人重识别的性能.
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１　引言

行人重识别(personreＧidentification)也称行人再识别,

被广泛认为是图像检索的一个子问题,是利用计算机视觉技

术判断图像或者视频中是否存在特定行人的技术,即给定一

幅监控行人图像,检索跨设备下的该行人图像[１].随着公共

安全意识的增强,行人重识别技术在视频监控、智能安防等领

域有着重要应用.在实际应用中,行人重识别存在两个主要

问题:１)类内差异大,即由于不同摄像机场景、视角等环境因

素,造成不同摄像机所得到的同一行人的图像有很大差异;

２)类间差异小,即由于背景环境杂乱、遮挡、分辨率低等问题

造成的不同的人会有较大的外观相似性.



解决上述两个问题的关键在于提取具有辨识力的特征.

传统的 行 人 重 识 别 方 法 利 用 手 工 设 计 的 图 像 特 征,如

KISSME[２],XQDA[３],ACF[４]等,然而手工设计的特征表示

能力有限,无法满足复杂场景下行人重识别任务的要求.随

着深度学习的发展,利用神经网络来学习复杂的特征,显著地

提高了特征提取的性能,从而提高了行人重识别的性能.

Zheng等[５]提出了IDE(IDＧembedding)方法,该方法将每个行

人当作分类问题的一个类别,以 ResNetＧ５０为骨干网络来训

练分类网络,通过预测结果和行人ID类别标签来计算ID损

失.IDE网络已经成为了现有很多基于深度学习的行人重识

别方法的基准网络.Hermans等[６]使用三元组损失函数来

训练模型,三元组损失是度量学习损失的一种,其训练目标是

缩小同类样本之间的距离,扩大不同类样本之间的距离.现

有的深度学习方法常常将ID损失和 Triplet损失相结合来训

练神经网络.Zhang等[７]提出了一种基于特征融合的行人重

识别方法,融合后的特征对行人图像具有更好的表述能力.

本文采取了融合深度神经网络的不同尺度的特征图来增强行

人特征图的表达能力.

上述方法只使用了全局特征,当目标存在遮挡的情况时,

这些特征并不能提供良好的辨别能力.因此,研究者开始使

用全局特征和局部特征相结合的方法来解决这个问题.一些

研究者会借助身体的姿势信息[８Ｇ１０]来获得局部特征.Wei
等[８]利用 提 取 人 体 骨 骼 关 键 点 的 方 法 (GlobalＧlocalＧalignＧ
ment,GLAD)把行人图片分为头部、上身和下身３个部分,之
后将整张行人图片与３张局部图片一起输入到一个参数共享

的卷积神经网络中,最终提取的特征融合了全局和局部的特

征.但是基于身体姿势信息的方法有着明显的局限性,因为

姿势检测器需要预先训练好.针对这个问题,Sun等[１１]提出

了一个PCB(PartＧbasedConvolutionalBaseline)分块模型,它
将最后获取的特征图进行水平分割,得到了６个平均切分的

小块,将这６个小块融合进行最后的预测.对于行人身体不

对齐的问题,他们使用了 RPP(RefinedPartPooling)网络模

型来调整每个分块.鉴于分块策略的简单有效性,本文也采

取了分块策略,与PCB不同的是,本文的分块策略是在不同

尺度上进行的,而且执行了一个由粗到细分块的过程,以不同

的粒度结合全局信息和局部信息.

还有一些研究者基于注 意 力 机 制[１２Ｇ１４]和 生 成 对 抗 网

络[１５Ｇ１６]的方法来获取更具辨识力的特征.此外,一些预处理

和后处理的方法被用于行人重识别网络.Zhong等[１７]提出

了一种随机擦除的数据增强方法,增加了所提取特征的鲁棒

性,这种数据增强的方法被广泛用于行人重识别网络中.

Zhong等[１８]提出了一种重新排序的后处理方法,使得行人重

识别性能得到很大的提高.

本文提出的基于多尺度多粒度特征的行人重识别方法以

ResNetＧ５０网 络 为 基 础,基 于 FPN(FeaturePyramid NetＧ
work)提取网络的不同尺度的特征,然后对不同尺度的特征

图进行全局平均池化,将不同尺度的特征图分成多个区域,最
后对多尺度多粒度的特征图使用不确定性调节的Softmax损

失和三元组损失进行监督训练.在推理阶段,将所有的多尺

度多粒度特征图进行融合,并以最终融合的特征作为匹配依

据.本文将提出的方法在目前比较流行的大型数据集 MarＧ
ketＧ１５０１和 DukeMTMCＧReID上进行了有效性验证,实验结

果表明,本文方法提高了行人重识别的性能.

２　基于多尺度多粒度特征的行人重识别

２．１　网络结构

本文方法的基本框架由３个部分组成,分别是 ResNetＧ
５０[１９]骨干网络、FPN[２０]多尺度特征融合模块以及多粒度处理

模块,如图１所示.考虑到性能和速度的平衡,本文最终选择

了 ResNetＧ５０作为本文方法的骨干网络.首先使用 ResNetＧ
５０网络提取输入图片的不同尺度的特征图,然后借助 FPN
网络融合不同尺度的特征图,最后多粒度处理模块使用全局

平均池化的方法对不同尺度的特征图进行池化,从而得到多

尺度多粒度的特征向量.在训练阶段,对８个２５６维的向量

分别计算Softmax损失,将８个２５６维向量拼接成２０４８维向

量计算triplet损失;在测试阶段,将拼接的２０４８维向量作为

行人表示和行人库中的行人特征计算欧氏距离,然后排序得

到匹配结果.

图１　整体网络结构示意图

Fig．１　Schematicdiagramoftheoverallnetworkstructure

９３２王　栋,等:基于多尺度多粒度特征的行人重识别



２．２　多尺度特征提取

本文提出的行人重识别方法的多尺度特征的实现依赖于

不同网络层的特征图,多尺度的特征图包含浅层和深层特征.
通过结合浅层和深层特征,可以使行人的特征描述更具有辨

识力.由于卷积神经网络的性质,随着网络层数的增加,提取

到的特征在不同尺度的特征图上所表示的信息并不相同.在

浅层的特征图中,网络的注意力集中于背景区域,而在深层的

特征图中,网络的注意力聚焦于目标区域,也就是说,深层次

的特征图具有更好的抽象和语义表达能力.因此只利用深层

网络提取到的特征图,会忽视行人的细节信息,从而影响行人

重识别的性能.ResNetＧ５０有４个残差块,每经过一个残差

块,特征图的尺寸就变为原来的一半,最终生成４个尺度的特

征图c２,c３,c４,c５.这里选取c３,c４和c５这３个尺度的特征

图,舍弃掉c２的原因在于,太过浅层的特征图包含了过多的

背景信息,会干扰对行人目标的匹配.FPN 多尺度特征融合

模块通过上采样和横向链接将不同尺度的特征图进行融合,
得到了p５,p４和p３,如图１所示.

２．３　多粒度特征提取

提取行人特征最直接的方法就是提取行人的整个身体作

为最后的匹配特征.全局特征能够捕获每个行人外观上最显

著的特征来区分不同的行人.然而在复杂的大型监控场景

中,仅使用全局特征作为行人重识别的特征很难得到满意的

效果,因为在全局特征的学习过程中一些不显著的信息往往

被忽略.为了解决上述问题,一些研究者通过提取局部特征

来优化所提取的全局特征,从而提高了行人重识别的准确性.
提取局部特征通常是基于身体部位的方法和分块策略.但是

基于身体部位的方法有着明显的局限性,因为这些方法几乎

只关注具有固定语义的身体部位,这些固定的部位在摄像机

的角度变化时会发生显著变化,从而影响局部信息的可靠性.
另外,基于身体部位的方法一般不能实现端到端的训练,增加

了训练难度.分块策略是通过全局池化的方法将特征图分成

几个固定大小的横条纹.PCB 方法使用了从上到下６个局

部部位的信息来预测行人身份,由于检测精度的问题,图片之

间行人存在错位、不对齐等状况,每个分块越小,这种影响就

有可能被放大.如图２的 PCB分块所示,如果分块更小,那
么最上层的分块就仅包含背景部分.然而,如果同一行人的

另一张图片紧贴图像边界,那么他的最上层分块包含行人头

部.这种情况的存在会影响到最终的行人重识别性能.

图２　分块策略示意图

Fig．２　Examplesofimageblock

本文的方法也采取了分块策略.与 PCB不同是,本文方

法首先将特征图分成原始特征图、二等分图和三等分图,这样

既包含了全局特征和局部特征的多粒度结合的全面信息,又
使得每个分块的异常值比 PCB分块少;其次,二等分图和三

等分图之间有重叠的部位,而不是将全局特征简单地分开再

融合(无重叠部分);最后,本文方法对特征图的分块是在不同

尺度上进行的.使用这种策略的原因是,越深层次的特征图

具有越好的抽象和语义表达能力,而浅层的特征图具有更多

的细节.本文分块策略与PCB分块策略的对比如图２所示.

２．４　损失函数

为了使所提出的网络提取到具有辨识力的特征,本文采

用Softmax损失函数[２１]和三元组损失函数[６]联合训练的方

法,这也是行人重识别网络中经常使用的方法.因为 SoftＧ
max损失函数用于分类任务,而三元组损失函数用于度量学

习任务,本文认为所提网络是用于多任务学习,所以使用多任

务似然[２２]来调节这两个损失函数.

Softmax损失函数.对于基本的识别任务,本文将其视

为一个多分类问题,即不同的人对应不同的类别,对于第i个

学习的特征Fi,Softmax损失可以表示为:

Ls＝－∑
N

i＝１
log ewT

yi
Fi＋byi

∑
C

k＝１
ewT

kFi＋bk
(１)

其中,N 表示训练过程中的批次样本的大小,C表示训练集中

行人类别数.
本文方法使用的是批次硬三元组损失,是三元组损失的

一个改进版本.批次硬三元组损失可以表示为:

Lt＝－∑
P

i＝１
　∑
K

a＝１
[α＋ max

p＝１􀆺K
F(i)

a －F(i)
p ２－

min
n＝１􀆺k,j＝１􀆺p,j≠i

F(i)
a －F(i)

n ２]＋ (２)

其中,P 表示训练批次中行人的类别数;K 表示每个类别中图

片的数量;α表示正负样本的距离间隔大小,这里的正样本和

负样本指与样本有相同或不同身份的行人.
多任务损失函数.Softmax损失函数和三元组损失函数

的结合可以表示为:

Ltotal(λ)＝λsLs＋λtLt (３)
本文将通过最大化同方差不确定性的最大高斯似然来调

节不同损失函数的权重.对于分类任务:

p(y|fW (x))＝softmax(fW (x)) (４)
对于回归任务:

p(y|fW (x))＝N(fW (x),σ２) (５)

Softmax损失和 Triplet损失结合的多任务损失函数为:

Ltotal(W,σs,σt)＝－logp(y１,y２＝c|fw(x))

＝－logN(y１;fw(x),σ２
t)􀅰softmax(y２＝

c;fw(x),σs)

＝ １
２σ２

t
‖y１－fw(x)‖２＋logσt－logp(y２＝

c|fw(x),σs)

≈ １
２σ２

t
Lt(W)＋１

σ２
s
Ls(W)＋logσt＋logσs

(６)
其中,W 是参数矩阵;σs,σt 是观测噪声;Lt(W)＝ ‖y１ －

fw(x)‖２ 是基于欧氏距离的三元组损失;Ls (W)＝ －logp
(y２＝c|fw(x),σs)是基于多分类任务的 Softmax损失函数.
优化的目的是同时寻找最优的W,σs,σt.在本文中,只有３个
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全局特征使用三元组损失函数进行训练,而获得的每一个特

征都使用Softmax损失函数进行多分类训练,如图１所示.

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

实验是在 MarketＧ１５０１和DukeMTMCＧReID两个行人数

据集上进行,这两个数据集都是大型数据集.在本文的实验

中使用单查询的方式来评估实验结果.

MarketＧ１５０１数据集中的行人图片由６台不同的摄像机

捕获,包含 １５０１个不同身份的人.这些行人图片是使用

DPM 检测器从摄像机捕获的图片中裁剪得来,所以存在图像

不对齐的问题.整个数据集被分为训练集和测试机两个部

分,训练集包含７５１个人的１２９３６张图片,测试集包含７５０个

人的３３６８张查询图片和１９７３２张库图片.

DukeMTMCＧReID数据集是从 DukeMTMC数据集中分

离出来的用于行人重识别的一个子集,这些行人图片由８台

高分辨率的摄像机捕获得到,包含１４０４个人的３６４１１张图

片.整个数据集被分为训练集和测试集两个部分,训练集包

含７０２个人的１６５２２张图片,测试集包含来自７０２个人的

２２２８张查询图片和１７６６１张库图片.对于行人重识别来说,
这可能是目前最具挑战性的数据集,因为存在不同行人之间

具有很高的相似性而相同的行人之间差异很大的情况.

３．１．２　评价指标

为了评估行人重识别模型的性能,本文使用了 CMC(CuＧ
mulativeMatchingCharacteristics)的等级１(RankＧ１)和 mAP
(meanAveragePrecision)这两个评价指标.

３．１．３　实验环境１０．３
将输入图片的尺寸调整为３８４×１２８像素.使用在ImaＧ

geNet的图像分类数据集上预训练的 ResNetＧ５０模型参数来

初始化本文的骨干网络.在训练阶段,本文使用了随机翻转、
随机裁剪和随机擦除来对训练数据进行数据增强,然后对输

入的图像进行归一化处理.每一训练批次包含４８张训练图

片,随机采样P 个人,每个人随机采样 K 张图片.在本文的

实验中,P 设置为１２,K 设置为４.对于三元组损失,本文将

间隔超参数设置为１．２.本文使用 SGD 优化器来训练本文

的模型,其中将momentum 设置为０．９,将weight_decay设置

为５×１０－４.对于学习率,本文对骨架网络和新增加的网络

设置不同的学习率,骨架网络的学习率设置为新增网络的

１/１０,将骨架网络的初始学习率设置为０．０１,然后每经过４０
个epoch后衰减为原来的１/１０,经过１２０个epoch完成训练.
在测试阶段,本文对查询图片进行尺寸调整和归一化处理,使
用欧氏距离来计算查询图像和库图像之间的相似性.本文实

验的训练平台和推理平台均为英伟达 RTX２０８０,框架为 PyＧ
Torch.对于不同的数据集,本文都采用上面的实验设置.

３．２　实验结果

３．２．１　对比实验

表１列 出 了 本 文 方 法 与 其 他 方 法 在 MarketＧ１５０１ 和

DukeMTMCＧReID两个行人数据集上的对比结果.与其他方

法相比,本文方法取得了不错的效 果.在 MarketＧ１５０１ 和

DukeMTMCＧReID数 据 集 上,本 文 的 RankＧ１ 得 分 分 别 为

９５．１％和８６．９％,mAP 得分分别为８６．３％和７６．４％.与经

典的分块技术 PCB相比,本文方法在RankＧ１上分别提升了

２．７％和５．０％,在 mAP 上分别提升了８．９％和１０．３％.与

PCB＋RPP相比,本文方法在RankＧ１上分别提升了１．３％和

３．６％,在mAP 上分别提升了４．７％和７．２％.此外,从表１
可以看出,现有的行人重识别方法在 MarketＧ１５０１和 DukeＧ
MTMCＧReID两个行人数据集的性能几乎达到了饱和.但是

与这些方法相比,本文方法在 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧ
ReID数据 集 上 实 现 了 总 体 最 好 的 性 能.在 DukeMTMCＧ
ReID数据集上,OSNet实现了最好的RankＧ１性能８８．６％,优
于本文方法的１．７％,但是在mAP 指标上,本文方法优于 OSＧ
Net２．９％.

表１　本文方法与其他方法在 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧReID
数据集上的对比结果

Table１　Comparisonresultsofproposedmethodwithothermethods

onMarketＧ１５０１andDukeMTMCＧReIDdatasets
(单位:％)

Method
MarketＧ１５０１

RankＧ１ mAP
DukeMTMCＧReID
RankＧ１ mAP

BOW＋kissme[２３] ３４．４ １４．１ ２５．１ １２．１

LOMO＋XQDA[３] ４３．８ ２２．２ ３０．７ １７．０

IDE[５] ７２．５ ４６．０ ６５．２ ４４．９

TriNet[６] ８４．９ ６９．１ ７２．４ ５３．５

GLAD[８] ８９．９ ７３．９ － －

AlignedＧReID[２４] ９０．６ ７７．７ ８１．２ ６７．４

PCB[１１] ９２．４ ７７．４ ８１．９ ６６．１

PCB＋RPP[１１] ９３．８ ８１．６ ８３．３ ６９．２

AANet[２５] ９３．９ ８３．４ － －

IANet[２６] ９４．４ ８３．１ ８７．１ ７３．４

BagTricks[２７] ９４．５ ８５．９ ８６．４ ７６．４

OSNet[２８] ９４．８ ８４．９ ８８．６ ７３．５
Ours ９５．１ ８６．３ ８６．９ ７６．４

３．２．２　消融实验

为了展现本文方法如何提高行人重识别的性能,本文设

计了一系列消融实验,展示了在 MarketＧ１５０１和 DukeMTＧ

MCＧReID上,多尺度、多粒度以及权重损失对行人重识别性

能的影响,实验结果如表２和表３所列.

表２　MarketＧ１５０１数据集上消融实验的结果

Table２　AblationexperimentresultsonMarketＧ１５０１dataset

Method MultiＧscale
MultiＧ

granularity
Weight
loss

RankＧ１/％ mAP/％

ResNetＧ５０ － － － ９０．８ ８０．１
√ － － ９２．５ ８２．５
－ √ － ９４．３ ８５．４
－ － √ ９１．９ ８０．７

Ours √ √ √ ９５．１ ８６．３
　注:“√”表示添加了相应的模块,“－”表示没有使用相应的模块

表３　DukeMTMCＧReID数据集上消融实验的结果

Table３　AblationexperimentresultsonDukeMTMCＧReIDdataset

Method MultiＧscale
MultiＧ

granularity
Weight
loss

RankＧ１/％ mAP/％

ResNetＧ５０ － － － ８３．３ ６９．８
√ － － ８５．１ ７２．７
－ √ － ８６．３ ７５．７
－ － √ ８４．２ ７０．８

Ours √ √ √ ８６．９ ７６．４
　注:“√”表示添加了相应的模块,“－”表示没有使用相应的模块

由表２和表３的消融实验结果可知,与骨架网络ResNetＧ

５０相比,多尺度、多粒度以及权重损失对行人重识别的性能
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都有所提升.在 MarketＧ１５０１数据集上,这３个模块的RankＧ１
和mAP 分别提升了１．７％/２．４％,３．５％/５．３％和１．１％/

０．６％;在 DukeMTMCＧReID数据集上,这３个模块的RankＧ１
和mAP 分别提升了１．８％/２．９％,３．０％/５．９％和０．９％/

１．０％.使用权重损失虽然能在一定程度上提高行人重识别

性能,但是效果不明显.最终本文将不同的模块结合在一起,

与基准方法相比,其在 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧReID数

据集上的RankＧ１评价指标上分别提升了４．３％ 和３．６％,在

mAP 评价指标上分别提升了６．２％和６．６％.

３．２．３　结构和速度分析

为了进一步探索不同的网络结构对行人重识别性能的影

响,本文在 MarketＧ１５０１数据集上对不同结构进行了实验,结

果如表４所列.首先对不同的骨干基准网络ResNetＧ３４,ResＧ

NetＧ５０以及 ResNetＧ１０１进行对比,可以看到,ResNetＧ５０实

现了最好的性能,RankＧ１/mAP 为９０．８％/８０．１％.在本文的

实验中,ResNetＧ１０１的性能出现了下降(－４．１％/－５．５％),可

能存在两方面的原因:１)更深的网络结构增加了训练的难度;

２)行人重识别的数据集的数据量相对较少,在网络结构更加

复杂的情况下,网络模型可能会出现过拟合.然后在 ResＧ

NetＧ５０网络的基础上,对不同的尺度选择进行了相关实验,

ScalarＧ２表示使用了p５,p４这２个尺度的特征,ScalarＧ４表示

使用了p５,p４,p３,p２这４个尺度的特征.从实验结果可以

看出,当使用４个尺度的特征时,性能出现了下降(－０．９％/

－０．６％),我们猜测是因为过低层级的特征包含了过多的背

景信息,从而在特征融合时影响了特征对行人的表达能力.

最终,我们选取了p５,p４,p３(ScalarＧ３)这３个尺度的特征.

本文对不同条纹的划分也进行了实验,Stripe１Ｇ２Ｇ４表示 在

p５,p４,p３尺度上分别做１等分、２等分和４等分,其他同理.

Stripe１Ｇ２Ｇ４和Stripe１Ｇ３Ｇ４的实验结果表明,当深层的特征图

使用较小的分块时会得到更好的实验结果,因为网络层数越

深,语义表达能力越强,网络的注意区域越集中,而较多的分

块可能会破坏语义信息.最终,本文选择了Stripe１Ｇ２Ｇ３分块

结构.

表４　MarketＧ１５０１数据集上不同结构的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentstructureson

MarketＧ１５０１dataset
(单位:％)

architecture RankＧ１ mAP
ResNetＧ３４ ８６．５ ７３．４
ResNetＧ５０ ９０．８ ８０．１
ResNetＧ１０１ ８６．７ ７４．６
ScalarＧ２ ９１．５ ８１．３
ScalarＧ４ ９１．６ ８１．９
ScalarＧ３ ９２．５ ８２．５

Stripe１Ｇ２Ｇ４ ９４．６ ８５．８
Stripe１Ｇ３Ｇ４ ９４．２ ８５．６
Stripe１Ｇ２Ｇ３ ９４．７ ８５．８

Ours ９５．１ ８６．３

本文就多尺度多粒度带来的参数量和计算量的提升对速

度的影响与基准网络ResNetＧ５０进行了对比,实验结果如表５
所列,其中 Time表示提取一张图片所花费的时间.可以看

出,本文方法所带来的参数量和计算量的增加很小,对单张图

片的特征提取时间增加了０．２８ms(９．４６％).参数量和计算

量的提升几乎都是FPN特征融合模块带来的,因为分块模块

的全局平局池化不会引起参数量的变化.

表５　参数量、计算量和时间的对比

Table５　Comparisonofparameter,calculationandtime

Method GPU Params/M FLOPs/G Time/ms
ResNetＧ５０ RTX２０８０ ２４．０３ ６．１８ ２．９６

Ours RTX２０８０ ２４．４２ ６．３３ ３．２４

３．２．４　可视化结果

为了验证本文所提网络提取特征的有效性,对网络最后

提取的特征图进行可视化处理.激活的特征图的计算方式

为:沿通道对特征图的每个像素的绝对值求和,然后进行空间

L２归一化处理.图３给出了本文方法与基准网络的激活特

征图的对比.可以看出,基准方法的特征图将更多焦点聚集

在某一块区域(如头发、手提包),这增加了网络模型过拟合的

风险.相反,本文方法的特征图不仅将焦点聚集于行人区域,

使行人从背景中分离出来,还将焦点聚集在一些局部区域.

这样的特征图能更好地区分不同的行人.

(a)本文方法 (b)基准方法

图３　可视化的激活特征图

Fig．３　Vualizedactivationfeaturemap

此外,本文还给出了使用本文方法得到的一些查询图片的

RankＧ１０结果,如图４所示,右边的深色边框代表错误匹配.

图４　一些查询图的 RankＧ１０结果

Fig．４　RankＧ１０resultsofsomequerygraphs
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从图４可以看出,错误匹配图片的穿着与查询图片的穿

着非常相似,例如,第３行错误匹配和查询图片有着相同的着

装组合:TＧ恤、短裤和背包.这说明本文方法不仅将注意力集

中在行人整体,而且注意到了局部的重要信息,这与前面的特

征图的结果是一致的,与本文设计的基于多尺度多粒度特征

的行人重识别网络的动机也是一致的.

结束语　为了提高行人重识别方法在背景杂乱和行人不

对齐的场景下提取特征的辨识力,本文提出了一种多尺度多

粒度的行人重识别方法.该方法通过结合多尺度、多粒度的

行人信息,获得了全局和局部的特征信息.实验表明,所提方

法能改善行人重识别的性能.本文方法的多粒度特征的获取

方式较为简单,只是做了等分分割.下一步将探索多粒度特

征更好的获取方式,以优化行人的对齐问题.
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