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基于特征金字塔分支和非局部关注的行人重识别

孙明浩， 王洪元， 吴琳钰， 张 继， 周群颖

（常州大学计算机与人工智能学院/阿里云大数据学院/软件学院， 常州  213164）

摘 要： 关注全局轮廓和行人局部细节对现有行人重识别方法非常重要。为了能够提取这些更具代表

性的特征，提出一种基于特征金字塔分支和非局部关注模块的行人重识别网络方法来提取行人全局和

局部表征特征。该方法首先引入一种轻量级别的特征金字塔分支结构，从不同的网络层中提取特征，

并且聚合成一个双向金字塔结构。其次为进一步提高行人重识别的精度，使用非局部关注模块提取全

局特征，这样既能获取行人的全局信息，又能注重行人的局部细节，使两者最终融合的特征更具代表

性。最后将不同层间的特征融合起来，并使用联合损失函数策略对网络模型进行训练，显著提高骨干

网络的性能。通过在 MSMT17、Market1501、DukeMTMC‑ReID 和 PersonX 四个公共行人重识别数据

集上的大量实验，证明所提出的基于特征金字塔分支和非局部关注的方法相较于目前一些先进的行人

重识别方法，具有一定的竞争力。
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Person Re‑identification Based on Feature Pyramid Branch and Non‑local Attention
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Abstract： Paying attention to the global contour and the person local details is very important for the 
existing person re-identification methods. In order to extract these more representative features， a person re-

identification network method based on the feature Pyramid branches and the non-local attention modules is 
proposed to extract the global and local characterization features of person. Firstly， this method introduces 
a lightweight feature Pyramid branch structure， extracts features from the different network layers， and 
aggregates them into a two-way Pyramid structure. Secondly， in order to further improve the accuracy of 
person re-identification， the non-local attention module is used to extract the global features， which can not 
only obtain the global information of person， but also pay attention to the local details of person， so that 
their final fusion features are more representative. Finally， the characteristics of different layers are fused， 
and the joint loss function strategy is used to train the network model to significantly improve the 
performance of the backbone network. Through a large number of experiments on the four public person re-

identification datasets， MSMT17， Market1501， DukeMTMC-ReID and PersonX， it is proved that the 
proposed method based on the feature Pyramid branch and the non-local attention is competitive compared 
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with some advanced person re-identification methods.
Key words: person re-identification; feature Pyramid branch; attention mechanism; non-local attention; 
joint loss function strategy

引   言

行人重识别旨在解决跨摄像机检索匹配行人图像或视频的问题［1］，即给定一个目标行人的查询图

片或视频，从图库集中精确地检索出相同的身份，并给出查询结果。随着深度卷积神经网络的快速发

展，作为智能监督系统关键技术的行人重识别也取得了巨大的进步。过去的研究中，大多数行人重识

别的研究是基于有监督的方式，即需要大量的有标签的数据样本。近年来，由于实际视频监控的需求

不断增加，使用人工标注图像样本的方式在人力耗费和时间耗费上都存在很大问题［2］，已经不能满足现

实的需要， 使得深度无监督行人重识别的任务显得极为重要，受到越来越多的关注［3］。根据是否使用

额外的标签数据，无监督的行人重识别主要分为两类：无监督域自适应（Unsupervised domain adapta‑
tion，UDA）［4‑6］和完全无监督（Fully unsupervised，FU）［7‑9］行人重识别。在 UDA 中，有 1 个标记的源域

和 1 个未标记的目标域。两个域的数据分布不同，可以用来训练在目标域上具有良好泛化能力的模型。

由于只提供未标记的图像来训练深度模型，所以完全无监督的行人重识别更具挑战性。一般情况下，

由于引入了外部源域，UDA 的性能优于完全无监督的行人重识别。然而，UDA 训练过程复杂，要求源

域和目标域之间的差异并不显著。本文将主要关注完全无监督的行人重识别，为简单起见，将其称为

无监督的行人重识别。

最近流行的无监督行人重识别方法［7‑10］主要采用聚类方法对未标记样本生成伪标签，使模型在半

监督的方式下训练。采用伪标签生成和模型训练迭代的方法来训练精确的深度模型。尽管现有的方

法很有效，但在这个过程中往往忽略了两个重要的因素：（1）由于摄像机的视角变化、光照变化、背景纷

杂和障碍物遮挡等因素的影响，导致同一个行人的图像在不同摄像机下的差异很大，特征提取器提取

出来的特征代表性不足；（2）对于图片来说，通常使用较大的卷积核来捕捉较远距离的像素之间的关

系。然而，传统的卷积神经网络都只是在其时间或空间的很小邻域内进行捕捉，却很难捕获到更远位

置的数据依赖关系。基于此，本文提出一种特征金字塔分支（Feature Pyramid branch，FPB）和非局部关

注（Non‑local attention）模块融合的方法。

1 相关工作  

1. 1　无监督的行人重识别　

当前基于伪标签的无监督行人重识别基线方法通常包括 3 个阶段：内存字典初始化、伪标签生成和

神经网络训练［11］。以前的工作对部分或整个基线方法都有很大的改进，如：文献［7］将每个单独的样本

作为一个聚类，然后逐渐将相似的样本分组到一个聚类中，生成伪标签；文献［12］预测由相似度计算和

周期一致性组成的质量伪标签，然后将模型训练为一个多分类问题；文献［13］提出了一种新的自步对

比学习框架，逐步创建更可靠的聚类，以完善包含源域和目标域数据集特征的混合记忆字典。本文一

方面关注预先训练好的骨干网络的改进，观察到它能够提高性能，尤其是在大规模的数据集测试时，例

如 MSMT17；另一个方面，在神经网络训练阶段也引入不同的机制来提高模型的性能。使用非局部注

意模块，以学习更多的全局特征和局部特征融合，聚集不同尺度的特征，提高特征的多样性。本文除了

使用非局部关注模块的策略外，还使用标签平滑正则化损失［14］减轻伪标签噪声带来的影响。
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1. 2　特征金字塔网络　

特征金字塔网络（Feature Pyramid networks，FPN）是一种广泛应用的多尺度特征表示方法，用于检

测不同尺度的目标。FPN［15］提出了一种自上而下的途径来融合不同分辨率和尺度特征。此外，为了提高

FPN 的信息传播能力，提出了多种 FPN 变体，如 PANet［16］增加了自底向上的路径，Bi‑FPN［17］提出了一种

新的跨尺度连接，或以非线性方式连接高级和低级特征［18］。近年来，特征金字塔方法在语义分割［19］和行

人重识别［20］等多个领域取得了巨大的成功。与基于 FPN 的方法在连接不同分辨率特征的检测任务中不

同的是，这些方法首先通过额外的多尺度分支提取不同尺度的特征，并对其进行学习聚合。如 Li等［19］用

多个卷积块提取不同尺度的特征，并融合它们来学习注意，而 Zheng 等［20］将提取出的特征图分割成不同

尺度的部分，学习每个部分的多分支局部特征。本文将 FPN 引入行人重识别的任务中，实现在全局和局

部尺度上进行特征融合与匹配，实验表明 FPN 可以给模型的性能带来显著的提升。

1. 3　注意力机制　

最初的注意模块是针对自然语言处理任务提出的，通常称为多头注意。它通过关注上下文信息减

少输入特征的歧义。最近，多头注意和 Transformer架构也被证明在各种视觉任务中是有效的。另一种

注意力机制，即位置注意模块也被广泛应用于行人重识别任务中。它在计算矩阵相乘时，每个像素只

抽取特征图中对应十字位置的像素进行点乘，计算相似度。除了位置注意模块，还有一系列的注意模

块，比如全局注意力机制，用来关注整个图像的全局关系。与自然语言处理任务中原有的多头注意模

块不同，视觉任务中应用最广泛的注意模块即非局部关注神经网络结构。它的目的是编码不同位置的

特征之间的相关性，从而输出更关注的特征。由于卷积核作用的感受野是局部的，经过很多层的累积

以后，整个图像的不同区域才能关联起来。因此，它们只能在一个很小的范围内进行处理，对于一张图

片没有办法将上下两个点之间的信息进行有效表达，而非局部关注模块可以解决卷积核只能处理局部

之间信息的交互，无法进行长距离信息表达的问题。

2 本文方法  

本文提出的特征金字塔分支和非局部注意模块融合的网络架构，可以从图像的局部和整体融合行

人的特征。方法的整体框架如图 1 所示。整个框架主要包含两个部分：特征提取和神经网络训练。在

特征提取阶段，本文使用的网络架构为嵌入特征金字塔的 ResNet‑50 残差网络，用来提取图像的局部纹

理细节。在 ResNet‑50 残差网络的第 1~4 层之间加入非局部关注作为辅助模块，提取图像的全局特征。

图 1　整体框架流程

Fig.1　Overview of the framework
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经过局部特征和全局特征的融合，从而得到行人的显著特征，最后使用聚类算法，将属于同一类的特征

聚合到一起。由于前面特征提取比较具有代表性，因此聚类效果良好。在神经网络训练阶段，同样使

用以上特征提取器提取 Query 特征，然后使用多分类噪声对比估计（Info noise‑contrastive estimation， 
InfoNCE） 损失和标签平滑正则化（Label smoothing regularization，LSR）损失进行联合优化，有效减少

伪标签的噪声影响，提高行人重识别模型性能。基于一个具有 25.56×106 参数的骨干网络 ResNet50，
本文提出的特征金字塔分支和非局部注意模块融合的网络架构仅通过引入少于  1.5×106 的额外参数

就在所有基准测试中实现了最佳性能。

2. 1　特征金字塔分支策略　

特征金字塔分支架构由 BiFPN 改进得来，它最初用于目标检测任务，但是 FPB 与 BiFPN 存在本质

的区别。首先，FPN 是通过聚合不同尺度的特征来解决不同大小的物体出现的问题，而 FPB 是将不同

尺度的不同特征整合到最终匹配中。因此，FPB 将单个输出的特征聚合到平均池操作，而与 BiFPN 在

每层都有多个输出不同。其次，本文使用比 BiFPN 更宽的滤波器实现内部节点和降采样连接。这是因

为，行人重识别的任务需要来自不同尺度的复杂信息来对数量相对较大的身份进行分类。特征金字塔

分支的关键结构是两层的 FPN。由于金字塔的所有层都像传统的特征图像金字塔一样使用共享分类

器，因此本文在所有特征图中固定特征维度为 256。在特征金字塔分支中不同层间的特征之间存在两

种跨尺度的联系。通过最近邻插值算法实现自顶向下的连接，以增加特征图的大小。另外，一个自底

向上的连接是使用 2×2 卷积核通过最大池化的方式实现。每一层还存在两个向下采样操作，即从输入

节点到输出节点的额外边。如图 2 中曲线箭头所示，类似于 ResNet 中的残差结构本文实现了向下采

样。如图 2 所示，自上而下的过程就是把更抽象、语义更强的高层特征图进行上采样，横线连接的过程

是将上采样的结果和原来的特征进行融合，横向连接的两层特征在空间尺寸上相同，这样做可以利用

底层定位细节信息。然后通过按元素相加，将上采样映射与相应的原图映射（经过 1×1 卷积层用以减

少通道维数）合并，此过程迭代进行，以此增强这些特征。最后，在每个合并的特征图上添加 3×3 卷积，

生成最终的特征图，减少上采样的混叠效应。对于 FPB 提取出来的特征主要以局部细节为主，对于失

去全局特征的图像使用非局部关注模块提取，实现局部和整体特征的融合，提升模型适应性和重识别

精度。

2. 2　非局部关注模块

计算机视觉中，目前传统的卷积神经网络都只是在其时间或空间的很小的邻域内进行捕捉，却很

难捕获到更远位置的数据依赖关系。而非局部关注是一种全局注意力机制，用来关注整张图像的全局

关系，因此本文提出的网络方法采用非局部关注模块对图像进行特征提取。具体来说，有

yi = 1
C ( x ) ∑∀j

f ( xi，xj ) g ( xj ) （1）

图 2　特征金字塔分支结构

Fig. 2　Feature Pyramid branch structure
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式中：i表示某一特定位置；j表示所有可能关联的位置；x 是输入信号，可以是图像、序列和视频，通常是

特征图；y 是和 x 尺度一样的输出图；f是配对计算函数，计算第 i个位置和其他所有位置的相关性；g 是 1
个映射函数，将 1 个点映射成 1 个向量，可以看成是计算 1 个点的特征，目的是进行信息变换；C ( x )是归

一化函数，保证变换前后整体信息不变。

为了能让非局部关注操作作为 1 个组件，可以直接插入任意的神经网络中，将非局部关注模块设计

成残差块的形式，让非局部关注操作去学 x 的残差。将非局部定义为

zi =W Z yi + xi （2）
式中： W Z 实际上是一个卷积操作，它的输出通道数与 x 一致；zi 表示非局部关注经过残差连接的输出；

+xi 表示残差连接。

图 3 表示一个非局部关注块。给定从大小为

H × W × C 的 T 个特征图获得的特征向量 x，经过

非局部关注公式得到相应输出 yi。最终输出 Z=
WZY+ X，该输出为原始特征张量 x加上通过卷积

操作W Z 的输出 yi。其中 T × H × W × 1 024 表示

1 024 个通道，⊕ 表示元素求和，⊗ 表示矩阵乘法，每

一行执行 softmax 激活函数。最后经过 1×1 卷积恢

复输出通道，保证输入输出完全相同。

经过以上设置，将该模块嵌入 ResNet‑50 网络

的 Layer、Layer 2、Layer 3、Layer 4 层之间，效果比较

鲁棒。对于跨摄像头的图片，连续变化的图片会将

同一行人在不同状态下的特征保留在时序信息中，

非局部关注可以更加有效关注全局信息，这恰好解

决了行人重识别存在的遮挡、光照、视角以及跨摄像

头等问题。

2. 3　联合损失策略

无监督的行人重识别中，由于没有行人身份的真实标签，并且伪标签在一定程度上随着模型的优

化会发生变化，于是人们使用非参数分类损失，比如 InfoNCE 损失函数为

Lq = -lg exp ( q ⋅ c+/τ )

∑
i = 0

K

exp ( q ⋅ ci/τ )
（3）

给定一个 query 实例 q，使用 InfoNCE 损失函数将它与特征空间中的所有聚类特征 C 进行比较，

其中 c+ 为查询实例 q 的正聚类特征向量，τ 为温度因子。当 q 和它的正聚类特征 c+ 相似而与其他聚

类特征不同时，损失值较低。但是，这种实例级的 InfoNCE 损失计算出了每个聚类特征向量与每个

实例特征向量之间的平均分类损失。因为伪标签不可避免的包含噪声，所以简单的平均总是引入

噪声特征向量来表示聚类特征。然而对于在噪声标签条件下训练出来的网络往往存在过拟合问

题。针对这个问题，本文在训练时加入标签平滑正则化损失函数，能有效缓解模型训练中的过拟合

问题。该损失为

LLSR = -( 1 - ε ) lg ( p ( y ) )- ε
K ∑

k = 1

K

lg ( p ( k ) ) （4）

图 3　非局部关注模块

Fig.3　Non-local attention module
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式中： k ∈ { 1，2，…，K }为训练数据预先定义的类别；p ( k )为样本被预测为 k 的概率；p ( y )为样本预测为

真实标签的概率；ε ∈ [ 0，1 ]为一个超参数。由式（3，4）得到本文的联合损失函数为

L = λLq +( 1 - λ ) LLSR （5）
式中 λ为一个超参数。

3 实验与结果  

3. 1　数据集和评价指标　

本文实验使用的数据集是当前图片行人重识别领域主流的大规模数据集：Market1501［21］，DukeM ‑
TMC［22］，MSMT17［23］和 PersonX［24］。4 个数据集的训练集和查询集如表 1 所示，其中查询集由测试集

抽取的部分样本组成。Market1501［20］包含 6 个摄像机捕捉的 1 501 个身份的 32 668 张标记好的行人图

片。DukeMTMC［22］包含 36 411 张图像，来自超过两个摄像头捕获的 1 404 个身份，以及仅由 1 个摄像头

捕获的 408 个身份作为干扰，共计 1 812 个行人身份。MSMT17［23］数据集包含了来自 4 101 个身份的

126 441 张照片，是使用 15 个摄像头（12 个室外，3 个室内）拍摄的 1 个月内 4 天内不同天气情况的数据

集。PersonX［24］数据集是基于游戏开发引擎 Unity 创建的 1 个 3D 数据合成系统，包含 1 266 个行人

身份。

在本文的实验中，采用了累积匹配特性曲线（Cumulative matching characteristic，CMC）和平均查准

率（Mean average precision， mAP）来评估提出方法的性能。CMC 曲线是反映检索的准确率，用来判断

行人重识别模型的排名能力；mAP 反映真实排名结果，根据准确率和召回率曲线计算而得。

3. 2　实验设置　

本文采用 ResNet‑50［25］作为特征提取的骨干网络，使用 ImageNet［26］预先训练的参数初始化模型。在

Layer 4之后，去掉所有子模块层，加入全局平均池化层，然后加入批处理归一化层［27］和 L2归一化层，生成

2 048 维特征。在测试过程中，利用全局平均池化层的特征来计算距离。在每个轮次的开始，使用 DB‑
SCAN［28］进行聚类，生成伪标签。对于 Market 1501、DukeMTMC‑reID 和 PersonX 数据集，输入图像大小

调整为 256像素×128像素，对于 MSMT17，大小调整为 224像素×224像素。对于训练图像，执行随机水

平翻转、像素填充、随机裁剪和随机擦除［29］。每个小批次包含 256个图像，包含 16个伪人身份（每个人 16
个实例图像）。采用 Adam 优化器对权重衰减 5e-4 的行人重识别模型进行训练。初始学习率设置为

3.5e-4，在总共 50 个 Epoch 中，每 20 个 Epoch 将其降低到以前值的 1/10。与文献［13］的聚类方法一样，

本文使用 DBSCAN 和 Jaccard距离［30］对 k个最近邻进行聚类，其中 k = 30。λ取值为 0.5，用于平衡两部分

损失函数对模型训练的影响。对于 DBSCAN，两个样本之间的最大距离设置为 0.4，一个核心点的最小近

表 1　数据集信息

Table 1　Information of datasets

数据集

Market‑1501
DukeMTMC‑reID

MSMT17
PersonX

摄像头/个

6
8

15
6

图像/张

32 668
36 441

126 441
45 792

身份/个
Train
751
702

1 041
410

Test
750
702

3 060
856

图像/张
Train

12 936
16 522
32 621
9 840

Query
3 368
2 228

11 659
5 136
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邻数设置为 4。整个实验基于 Ubuntu16.04、Cuda10 和 Cudnn7.6 的环境和 Python 3.6、Pytorch 1.3.1 和

torchvis̓ion0.4.2深度学习框架进行，实验的硬件配置包括：4块 GPU GTX2080Ti（显存为 11 GB）。

3. 3　实验结果和对比

为了验证所提出的方法的有效性，本文在 4 个大规模数据集上进行实验并与一些最新的方法进行

了比较。如表 2、3 所示，与本文比较的方法有 BUC（Bottom‑up clusterin）［7］、SSL（Softened similarity 
learning）［8］、HCT（Hierarchical clustering with hard‑batch triplet loss）［9］、SPCL（Self‑paced contrastive 
learning）［13］、MMT（Mutual mean‑teaching）［6］、UGA（Unsupervised graph association）［31］以 及 Cluster 
contrast基线（Baseline）等方法。在 MSMT17 数据集上，在基线方法加入特征金字塔分支和非局部关注

方法以后，mAP 提高了 6.8%，Top‑1 提高了 6.0%。在 Market1501、PersonX 和 DukeMTMC‑reID 三个

数据集上，加入该方法以后，mAP 分别提高了 3.9%、4.6%、2.5%，Top‑1 提高了 1.7%、1.5%、0.8%。超

过 MMT、SPCL、CCL 等先进方法。因此，本文所提出的基于特征金字塔分支和非局部关注的行人重

识别方法在综合性能上优于所对比的先进的行人重识别方法。

表 2　在 Market1501、DukeMTMC‑reID 数据集上与先进方法的比较

Table 2　Comparison with state of the art on Market1501 and DukeMTMC‑reID datasets

Method

BUC[7]

SSL[8]

MMCL[12]

MMCL[12]

HCT[9]

CycAs[32]

AD‑Cluster++[33]

UGA[31]

MMT[6]

SPCL[13]

SPCL[13]

CCL [11]

Ours

Market 1501
Source

-
-
-

Duke
-
-

Duke
-

MSMT17
-

MSMT17
-
-

mAP
38.3
37.8
45.5
60.4
56.4
64.8
68.3
70.3
75.6
73.1
77.5
82.6
86.5

Top‑1
66.2
71.7
80.3
84.4
80.0
84.8
86.7
87.2
89.3
88.1
89.7
93.0
94.7

Top‑5
79.6
83.8
89.4
92.8
91.6
-

94.4
-

95.8
95.1
96.1
97.0
98.0

DukeMTMC‑reID
Source

-
-
-

Market
-
-

Market
-

Market
-

Market
-
-

mAP
27.5
28.6
-

51.4
50.7
60.1
54.1
53.3
65.1
-

68.8
72.8
75.3

Top‑1
47.4
52.5
-

72.4
69.6
77.9
72.6
75.0
78.9
-

82.9
85.7
86.5

Top‑5
62.6
63.5
-

82.9
83.4
-

82.5
-

88.8
-

90.1
92.0
92.9

表 3　在 MSMT17、PersonX数据集上与先进方法的比较

Table 3　Comparison with state of the art on MSMT17 and PersonX datasets

Method

ECN[5]

TAUDL[34]

UTAL[35]

SPCL[13]

UGA[31]

MMT[6]

CycAS[32]

SPCL [13]

CCL[11]

Ours

MSMT17
Source
Duke

-
-
-
-

Market
-

Market
-
-

mAP
10.2
12.5
13.1
19.1
21.7
24.0
26.7
26.8
33.3
40.1

Top‑1
30.2
28.4
31.4
42.3
49.5
50.1
50.1
53.7
63.3
69.3

Top‑5
41.5
-
-

55.6
-

63.5
-

65.0
73.7
79.7

PersonX
Source

-
-
-
-
-

MSMT17
-

Market
-
-

mAP
-
-
-

72.3
-

78.9
-

78.5
84.8
89.4

Top‑1
-
-
-

88.1
-

90.6
-

91.1
94.5
96.0

Top‑5
-
-
-

96.6
-

96.8
-

97.8
98.4
99.0
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3. 3. 1　特征金字塔分支策略的有效性

在 4 个数据集上进行的消融研究如图 4 所示。FPB 表示只使用特征金字塔分支策略，Non‑local 表
示只使用非局部关注模块，FPB+non‑local 表示同时使用特征金字塔分支策略和非局部关注模块。从

图 4 可以看出，两种方法的组合可以共同提高整个模型的鲁棒性，并且特征金字塔分支策略的效果要优

于非局部关注模块的效果。具体的 Top‑1 数值如表 4 所示。

3. 3. 2　非局部关注模块的有效性　

从表 4 可见，使用非局部关注模块时，在 Market1501 数据集上的 mAP、Top‑1 值分别为 83.8%、

93.4%，比 CCL 提高了 1.2%、0.4%；在 DukeMTMC‑reID 数据集上的 mAP、Top‑1 值分别为 74.1%、

图 4　在 4 个数据集上的消融实验

Fig.4　Ablation studies on four datasets

表 4　在 4个数据集上的消融实验

Table 4　Ablation studies on four datasets  %

Method

CCL[11]

FPB
Non‑local

FPB+non‑local

MSMT17
mAP
33.3
37.9
35.9
40.1

Top‑1
63.3
68.3
65.7
69.3

Market1501
mAP
82.6
84.8
83.8
86.5

Top‑1
93.0
93.8
93.4
94.7

PersonX
mAP
84.8
88.4
86.7
89.4

Top‑1
94.5
95.7
95.1
96.0

DukeMTMC‑reID
mAP
72.8
74.4
74.1
75.3

Top‑1
85.7
86.0
86.0
86.5
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86.0%，比 CCL 提高了 1.3%、0.3%；在 MSMT17 数据集上的 mAP、Top‑1 值分别为 35.9%、65.7%，比

CCL 提高了 2.6%、2.4%；在 PersonX 数据集上的 mAP、Top‑1 值分别为 86.7%、95.1%，比 CCL 提高了

1.9%、0.6%。由于非局部关注是一种全局注意力机制，能够很好地关注整张图像的全局关系。由此可

见，非局部关注模块能够辅助特征金字塔分支策略，进一步证明了其有效性。

3. 4　对模型效率的影响　

特征金字塔分支和非局部模块对模型效率的影响如表 5所示。从表 5可以看出，本文所提出的特征金

字塔分支和非局部关注模块融合方法对模型影响是不同的。在 Market‑1501 和 DukeMTMC‑reID 数据集

上模型训练时长提高，而在MSMT17和PersonX数据集上模型训练时长却减少了，模型效率实现了提高。

3. 5　模型参数量对比　

与先进 Re‑ID 方法的参数量对比如图 5 所示。从图 5 中可以看出，本文所提出的特征金字塔分支和

非局部关注模块融合方法跟目前主流的 Re‑ID 方法相比，参数量最少（<28×106）并且性能依然良好。

其他具有接近性能的先进方法通常需要超过 32×106个参数的模型，甚至比参数量更多的模型 AsNet和
Pyramid 性能更强。

4 结束语

本文对目前主流的特征提取器 ResNet‑50网络进行了改进，对聚类的损失函数进行联合损失处理，显

著提高了行人重识别的精度。本文提出的特征金字塔分支策略能够提取不同尺度的特征并聚合，同时结合

使用非局部关注模块作为辅助模块提取全局特征，显著提高了模型的性能。本文在 MSMT17、Mar‑
ket1501、PersonX 和 DukeMTMC‑reID 大型数据集上进行了实验，证明本文方法具有突出的优越性，消融

实验结果也证明了网络中各个模块的有效性。虽然本文方法能够有效地提取更具代表性的特征，但是在聚

表 5　特征金字塔分支和非局部模块对模型效率的影响

Table 5　Influence of feature Pyramid branches and nonlocal modules on model efficiency

Method

Baseline
Non‑local

FPB
FPB+non‑local

Time/(h：min：s)
Market 1501

1:58:06
2:01:46
1:59:34
3:27:03

DukeMTMC‑reID
2:01:27
2:13:11
2:06:21
3:35:31

MSMT17
10:15:02
5:30:49
5:23:22
5:33:16

PersonX
3:02:05
2:12:54
2:18:10
2:16:57

图 5　与先进 Re-ID 方法的参数量对比

Fig.5　Parameter comparison with advanced Re-ID method
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类过程中仍然存在一些具有噪声的伪标签，如何降低噪声标签的影响还需要进一步探索和研究。
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