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基于改进型 Transformer编码器和特征融合的行人重识别

赵 倩， 薛超晨， 赵 琰

（上海电力大学电子与信息工程学院，上海  201306）

摘 要： 为了解决 Transformer 编码器在行人重识别中因图像块信息丢失以及行人局部特征表达不充

分导致模型识别准确率低的问题，本文提出改进型 Transformer 编码器和特征融合的行人重识别算法。

针对 Transformer 在注意力运算时会丢失行人图像块相对位置信息的问题，引入相对位置编码，促使网

络关注行人图像块语义化的特征信息，以增强行人特征的提取能力。为了突出包含行人区域的显著特

征，将局部 patch 注意力机制模块嵌入到 Transformer 网络中，对局部关键特征信息进行加权强化。最

后，利用全局与局部信息特征融合实现特征间的优势互补，提高模型识别能力。训练阶段使用 Softmax
及三元组损失函数联合优化网络，本文算法在 Market1501 和 DukeMTMC⁃reID 两大主流数据集中评估

测试，Rank⁃1 指标分别达到 97.5% 和 93.5%，平均精度均值（mean Average precision， mAP）分别达到

92.3% 和 83.1%，实验结果表明改进型 Transformer 编码器和特征融合算法能够有效提高行人重识别的

准确率。
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Person Re‑identification Method Based on Improved Transformer Encoder and 
Feature Fusion
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Abstract： In order to solve the problem of low accuracy of Transformer encoder caused by the loss of 
person image blocks information and insufficient expression of person local features in person re-

identification， an improved Transformer encoder and feature fusion algorithm for person re-identification is 
proposed. This algorithm uses relative position encoding to solve the problem that Transformer will lose 
the relative position information of person image blocks during attention operation so that the network can 
focus on the semantic feature information of person image blocks， thus enhancing the ability to extract 
pedestrian features. Secondly， the local patch attention module is embedded into the Transformer network 
to weighted strengthen the local key feature information and highlight the significant features of the person 
area. Finally， the fusion of global and local information features is used to achieve complementary 
advantages between features and improve the recognition ability of the model. In the training stage， 
Softmax and triple loss functions are used to jointly optimize the network. The proposed algorithm is 
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experimentally compared and analyzed on the mainstream datasets of Market1501 and DukeMTMC-reID. 
The Rank-1 accuracy reaches 97.5% and 93.5% respectively， and the mean average precision （mAP） 
reaches 92.3% and 83.1% respectively. The experimental results show that the improved Transformer 
encoder and feature fusion algorithm can effectively improve the accuracy of person re-identification.
Key words: computer image processing; person re-identification; local attention; relative position coding; 
feature fusion; Transformer

引  　言

行人重识别是一种跨视域的行人跟踪与检索技术，它是将目标行人图像与不同位置的摄像机拍摄

的行人图像库或者视频序列进行匹配，从而完成跨域设备的行人检索。行人重识别技术在现实场景中

广泛应用于交通、无人超市、安保和刑侦等领域，是当前计算机图像处理领域的研究热点。然而，由于

拍摄场景的情况不同，会出现低分辨率、视角遮挡、姿态变化以及光照等一系列问题，给行人重识别技

术的应用带来了诸多挑战。

在现有的行人重识别研究［1⁃2］中，传统算法主要通过特征提取以及距离度量来解决行人跨域检索的问

题。首先，对行人穿衣颜色、轮廓等特征进行提取，得到特征向量；其次，通过对特征向量距离度量，使得

在行人分类过程中属于同一行人类内间距离变小和不同行人类间距离变大。然而传统算法对行人特征

表达不充分，难以解决行人姿态、拍摄视角、穿衣变化等问题［3］。Zheng等［4］提出以 ResNet为主干、行人的

ID（Identity）作为训练标签的 IDE（ID⁃discriminative embedding）网络，成了行人重识别领域强大的基线。

但该网络以提取行人的全局特征为依据，难以解决不同行人轮廓相似和外观属性相同的问题。Wang
等［5］提出采用局部卷积基线（Part⁃based convolutional baseline，PCB），将行人特征图水平划分，从而提取

分块局部特征；Szegedy 等［6］提出多分支结构的多粒度网络（Multiple granularities network，MGN）以及

Yan 等［7］提出不同空间粒度的超图网络（Multi⁃granular hypergraph，MGH），通过融合全局特征与多粒度

局部特征来增强算法模型对行人特征的提取能力。对于遮挡和视角问题以及背景干扰带来的负面影

响［8⁃9］，研究者提出基于注意力机制的行人重识别网络［10⁃12］，例如 CBAM、SENet和 RGA 网络［13⁃15］用注意

力机制解决此类问题并提高匹配精度。此外，针对匹配效率差遏制行人重识别的可应用性问题，研究者

通过对行人特征进行编码的方式提高匹配效率［16⁃17］。近两年来，学者们将 Transformer 思想运用到计算

机视觉领域并取得了不错的效果。Vision Transformer（Vit）［18］、DeiT［19］等网络引入多头注意力模块解决

了卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）在特征提取阶段卷积感受野不足的问题；He 等［20］

提出 Transformer⁃baseline 模型并首次融入到行人重识别领域，且引入辅助信息嵌入模块（Side informa⁃
tion embedding，SIE）和拼图补丁模块（Jigsaw patch module，JPM）模块进一步改进构成 Transreid 网络得

到更好的识别结果。但在已有结果中，使用 Transformer作为编码器的表现并不理想，Wu等［21］认为原因

是该模型在经过多头注意力运算后，采用绝对位置编码方式会丢失图像块中的相对位置信息，从而影响

模型的识别效果。并且行人图像在分块处理后，如何让 Transformer网络更关注包含行人特征的图像块，

抑制无用的背景信息，同样对识别效果具有重要的影响作用。此外，只对编码器输出的全局信息学习与

训练，忽略了关键的局部信息，从而导致行人重识别的准确性降低和识别鲁棒性差的结果。

针对以上问题，本文对 Transformer⁃baseline 网络模型进行改进，提出一种基于改进型 Transformer
编码器和特征融合的行人重识别算法。该方法具体如下：引入图像相对位置编码（Image relative posi⁃
tion encoding，IRPE）学习行人图像块的相对距离，使得网络模型能够根据该距离自适应地调整注意力

权值，增强对行人图像块邻近区域特征的表达能力；其次，在多头注意力机制之后，加入局部 patch 注意
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力机制模块（Local patch attention，LPA），对包含行人区域的显著特征加权强化提取关键特征信息；最

后，对编码器输出的全局与局部信息进行特征融合增强行人特征的表达能力。在 Market1501 和 Duke⁃
MTMC⁃reID 数据集上进行多次数据测评，实验结果表明该网络模型能够有效提高行人重识别的性能。

1 本文算法

1. 1　网络框架　

本文网络框架如图 1 所示，主要包括 4 个

部分：行人图像分块预处理、相对位置信息编

码、LPA⁃Transformer编码器和特征融合输出。

算法具体流程为：

第 1步　行人图像分块预处理。对通道

数、高度和宽度分别为 C、H 和 W 的输入图像

X，首先用滑动窗口对其进行分块处理，得到  
N 个图像块的序列（x1，x2，…，xN），每个图像

块 x i ∈ RC × p × p，其中 p 表示每个图像块的维

度，且 N = HW p2。

第 2步　将相对位置编码信息嵌入到图

像块序列中。将此图像块序列通过一个可学

习的嵌入矩阵 F ∈ R ( p2 × C )× D 线性映射成一个

D 维向量，在 D 维向量之前添加一个可学习的

分类标记 x class，利用 fIRPE 引入图像块的相对位置信息，得到一个带有相

对位置信息的图像块序列 z0，表达式为

z0 = ( x class；x1F；x2F；⋯；xNF ) + fIRPE        fIRPE ∈ R ( Ν + 1 )× D （1）
第 3步　经过嵌入表示后的图像块 z0 输入到 LPA⁃Transformer编码

器（Encoder）中。如图 2 所示，其中虚线框代表与原 Transformer 编码器

相比融入了 LPA 注意力；LPA ⁃Transformer 编码器由层归一化（Layer 
norm， LN）、多头注意力机制（Multiheaded self⁃attention， MSA）、LPA 注

意力以及多层感知器（Multilayer perceptron， MLP）顺序处理［22］，表达

式为

z 'l = MSA ( LN ( z l - 1 ) )+ z l - 1    l = 1，2，⋯，L （2） 
z″l = LPA ( LN ( z 'l ) )+ z 'l               l = 1，2，⋯，L （3） 
z l = MLP( LN ( z″l ) )+ z″l              l = 1，2，⋯，L （4） 

第 4步　特征融合。通过最后一层编码器得到特征尺度不变的行

人图像块 tokenz l
，其中包括代表行人全局特征 x 0

l ，以及 N 个行人局部特

征 [ x 1
l，x

2
l，⋯，x N

l ]，即 z l =[ x 0
l，x

1
l，x

2
l，⋯，x N

l ]。为了避免局部信息丢

失，提出全局与局部 Token 融合模块将局部信息融合到全局信息提高网

络模型的识别能力。

1. 2　图像块相对位置编码　

Transreid⁃baseline 编码器采用绝对位置编码方式，即通过一个可学习的向量对图像块按照顺序的

图 1　改进型 Transformer编码器和特征融合网络框架

Fig.1　Improved Transformer encoder and feature fusion net⁃
work framework

图 2　LPA-Transformer编码器

Fig.2　LPA-Transformer
encoder
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方式从 1 编码到 N，这种编码方式仅标记每个图像块的位置信息，忽

视了不同图像块间具有空间位置相对性。文献［21］发现不同图像

块间的位置关系在图像处理领域中也有重要作用。如图 3 所示，以

0 号图像块作为参考，第 1 组 2、4、5、7 号标定的图像块与 0 号参考图

像块的距离相同，小于第 2 组 1、3、6、8 号与 0 号参考图像块之间的距

离，且第 1 组标定的图像块与 0 号位置的行人特征相似度要高于第 2
组。因此将绝对位置编码方式改进为相对位置编码，通过计算图像

块相对位置距离 D ( i，j)，并对不同的距离分布施加不同程度的注意

力来提高模型对行人特征的表达能力，计算过程为

D ( i，j )= g ( )( x͂ i - x͂ j )2 +( y͂ i - y͂ j )2 （5）

g ( x )=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

[ x ] || x ≤ α

sign ( x )× min ( )β，
ln ( || x  α )
ln ( || γ  α )

( β - α ) || x > α
（6）

式中：D ( i，j )为通过计算得到两个不同图像块 ( x͂ i，y͂ i )、( x͂ j，y͂ j )之间

的欧氏距离，为了减少位置编码带来的计算量和参数量，通过如图

4 所示的分段索引函数 g ( x )，将 D ( i，j )映射到［−β， β］范围内；x

为不同图像块之间的相对距离；γ 为调整对数部分的曲率；[⋅]为舍

入运算；sign（⋅）为符号函数；α 决定分段点。

相对位置编码通过查询向量 Q、键向量 K和值向量 V进行交

互计算并嵌入到多头注意力机制中，并采用乘积法的相对位置编

码方式，表达式为

p ij = pDx͂ ( i，j )，Dy͂ ( i，j ) （7）
式中 p ij 代表的编码方式通过乘积法将与参考位置距离相同的图像块位置编码到多头注意力机制中。

利用这种编码方式将输入图像块的相对位置编码到 pQij 、p
K
ij、p

V
ij 编码向量中，并通过多头注意力模块计算

分配不同距离、不同程度的注意力来提高对行人特征的表达能力，计算过程为

z i = ∑
j = 1

N

α ij ( x jW
v + pVij ) （8）

α ij =
exp ( e ij )

∑
k = 1

N

exp ( e ik )
（9）

e ij =
( x jW

q + pQij ) ( x jW
k + pKij )T

dz

（10）

式中：x i 为输入图像块；权重 α ij 是对 e ij 经过 Softmax 函数的输出；z i 为编码器输出行人序列特征；pQij 、p
K
ij、

pVij 为相对位置编码向量；W q、W k、W v为自注意力权重矩阵。

1. 3　局部 patch注意力　

将图像分块以后，由于每个图像块包含的行人特征信息不尽相同，甚至小部分图像块不包含行人

特征信息。因此，能够重点提取包含行人信息图像块的特征，并抑制无用的图像块信息，是解决此问题

的关键点，对此提出局部 patch 注意力，结构如图 5 所示。

图 3　图像相对位置编码示意图

Fig.3　Schematic diagram of IRPE

图 4　分段索引函数

Fig.4　Piecewise index function
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首先将图 2 中 MSA 模块输出的维度大小

为 ( N + 1) × D 的 patch 中分离出来可学习的

分类标记 x class，如图 5 所示。通过维度变换将

patch 转换为三维图像信息 f，之后通过通道注

意力机制对每个通道实现了差异化处理。由

于平均池化能提取行人全局信息，最大池化可

以抑制背景信息，故使用超参数 λ 和 μ 分别控

制最大池化分支和平均池化分支的权重，，将池

化得到的两个特征输入到多层感知机进行特征学习之后对特征加权融合，并通过 Sigmoid 函数做非线

性变换分配不同的权重，之后与原来的特征 f相乘经过维度反变换得到不同权重的 patch。LPA 表达式

为

LPA ( p)= [ δ ( MLP ( λMaxPool ( )γ ( p ) ) ⊕δ ( MLP ( μAvgPool ( )γ ( p ) ) ] （11）

p ′= γ′[ LPA ( p)⊗ p ]+ z0 ( x class ) （12）

式中：p代表 patch；γ 和 γ′为维度变换与反变换；δ 为 Sigmoid 函数；λ 和 μ 为超参数；AvgPool 和 MaxPool
分别为平均池化和最大池化；p ′代表经过 LPA 注意力之后的行人特征。

1. 4　特征融合　

Transformer⁃baseline 网络更多关注全局特征的学习，将行人全局特征 x 0
l 输入到训练网络来约束模

型，忽略关键行人局部特征信息；因此如何将更具有代表性和判别力的局部特征与全局特征融合，成为

提升行人重识别性能的关键。在 HPM 网络［23］中，根据人体基本结构，将行人分成上、下半身 2 个部分

提取局部特征；之后分别将行人上半身和下半身再进行 2 等分、3 等分来提取较精细但必要的局部特征；

受此启发，本文提出全局与局部 token 融合模块（Global⁃local token fusion）来分割不同的局部信息并与

全局信息特征融合，如图 6 所示，表达

式为

F i
1 = p [ c ( x 0

l，x
64i + 1
l ，x 64i + 2

l ，⋯，x 64i + 64
l ) ]

i = 0，1 （13）
F i

2 = p [ c ( x 0
l，x

32i + 1
l ，x 32i + 2

l ，⋯，x 32i + 32
l ) ]

i = 0，1，2，3 （14）
式中：c 代表 Concat 操作；p 代表池化；F i

1

和 F i
2 分别代表支路 ⁃1、支路 ⁃2 通过池化

后得到与行人全局特征向量有相同尺度

的融合特征，用于网络的训练。

1. 5　损失函数　

为了提高行人重识别网络模型的识别准确率，采用分类损失函数和度量损失函数作为联合损失函

数共同约束网络模型，使网络提取更具有判别力的行人特征。引用文献［24］所提出的损失函数作为本

文分类损失函数 L id，将网络输出行人特征 x i 用 Softmax 函数（由 p ( y i |x i )编码）计算 x i 被识别 y i 的预测

概率，并通过交叉熵函数计算行人分类损失，表达式为

图 5　局部 patch 注意力结构图

Fig.5　Structure diagram of local patch attention

图 6　全局与局部 token 融合模块

Fig.6　Global-local token fusion module
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L id = - 1
N 1

∑
i = 1

N

log2 ( p ( y i |x i ) ) （15）

式中 N1为每批次训练样本数。

度量损失函数使用了难样本三元组损失［25］。难样本三元组损失是改进的三元组损失，即采用一种

困难样本的筛选机制，以样本间的距离作为约束使网络模型在训练过程中对困难样本加以关注，从而

增加网络模型的识别效果，该损失函数的表达式为

L tri = -∑
i = 1

P

∑
a = 1

K
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úα + max
p = 1，⋯，K

 f ( i )
a - f ( i )

p 2
- min

m = 1，⋯，K
j = 1，⋯，P

j ≠ 1

 f ( i )
a - f ( j )

n 2

+

（16）

式中：P 为数据集中行人类别的总数目；K 代表每个类别行人图像的数目；α 为控制类内和类内距离大小

的边缘超参数；f ( i )
a 、f ( i )

p 、f ( i )
n 分别是在样本 i中选定的标定样本特征、正样本特征和负样本的特征。

采取联合损失函数表达式为

L = ∑
i = 0

1
L id (F i

1 )+ ∑
i = 0

3
L id (F i

2 )+ L id ( x 0
l )+ L tri ( x 0

l ) （17）

式中：x 0
l 代表行人分类的全局特征；F i

1、F
i
2 分别代表图 6 中支路⁃1、支路⁃2 输出的融合行人特征。

2 实验与结果分析  

2. 1　数据集和评价指标　

为了验证网络模型和模块的有效性，在具有属性标签行人重识别主流数据集 Market⁃1501 和  Duke⁃
MTMC⁃reID 上进行相关实验，数据集如表 1 所示。

Market⁃1501 数据集有 1 501 个行人共 32 668 张图片，其中训练集有 751 个行人共 12 936 张图片，测

试集有 750 个行人共 19 732 张图片。DukeMTMC⁃reID 数据集包含 1 404 个行人共 36 411 张行人图片，

其中训练集有 702 个行人的 16 522 张图片，测试集含 702 个行人共有 17 661 张图片。

采用累积匹配特征（Cumulative matching characteristic，CMC）中 2 个评价指标分别为 Rank⁃n 和平

均精度均值（mean Average precision， mAP），用于评估模型性能。Rank⁃n 即在查询集中选定一行人，计

算在图库集中与之相似度最为相近且为同一行人的前 n 个的概率。mAP 即计算平均精度 AP 值并对多

个 AP 值求和加权平均得到，对模型性能具有更全面的评价，表达式为

mAP = 1
N 2

∑
i = 1

N 1
mi

∑
j = 1

mi

precision ( rij ) （18）

式中：N2为查询集中图片数量；mi 为在查询集中筛选出正确样本的数量；precision( rij )表示返回第 j个行

人正确匹配结果的平均精度。

表 1　行人重识别数据集

Table 1　Person re‑identification datasets

数据集

Market⁃1501
DukeMTMC⁃reID

发布时间

2015 年

2017 年

摄像头/个

6
8

训练集

ID
751
702

数量

12 936

16 522

测试集

ID
750
702

数量

19 732

17 661
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2. 2　实验设置　

实验使用的计算平台是基于 64 位的 Windows10 专业版操作系统，硬件配置如下：GPU 为 NVIDIA 
GeForce GTX2080Ti，使用 Pytorch 作为框架模型，在训练模型时，输入行人图像的分辨率设置大小为

256 像素×128 像素，训练批次为 32，总共迭代次数为 120，使用 SGD 优化器优化模型参数，SGD 优化器

的动量为 0.9 和权值衰减为 1e-4，学习率初始化为 0.008，采用余弦学习率衰减。

2. 3　算法对比　

将本文提出算法与其他基于 CNN 和 Vit为骨

干 模 型 的 行 人 重 识 别 算 法 在 Market ⁃ 1501 和

DukeMTMC⁃reID 数据集上进行实验比较，实验

结果如表 2、3 所示。本文算法在 Market⁃1501 数

据 集 上 Rank ⁃ 1 和 mAP 分 别 达 到 了 97.5% 和

92.3%，在 DukeMTMC⁃reID 数据集上 Rank⁃1 和

mAP 分 别 达 到 了 93.5% 和 83.1%。 在 Market ⁃
1501 数据集中，相较于以 CNN 为骨干模型的

MGN 算法，本文算法的 Rank⁃1 和 mAP 分别提高

了 1.8% 和 5.4%，表明以 Vit为骨干模型的算法在

行人重识别领域优于以 CNN 为骨干模型的主流

算法；相较于以 Vit 为骨干模型的 Transreid 算法，

本文算法的 Rank⁃1 和 mAP 分别提高了 2.3% 和

3.4%，表明了 Transreid 算法对行人图像块的空间

相对位置感知差以及对局部特征信息没有充分合

理利用。在 DukeMTMC⁃reID 数据集中，本文算

法相较于 MGN 算法 Rank⁃1 和 mAP 分别提高了

3.8% 和 4.7%，相较于 Transreid 算法 Rank ⁃ 1 和

mAP 分别提高了 1.8% 和 2.8%。实验仿真结果

表明所提出的行人重识别模型在不同数据集中均

能够提高行人重识别的准确率，证明了本文算法

的有效性。

2. 4　消融实验　

为了验证 IRPE 模块、LPA 模块和特征融合

（G⁃LTF）对实验的影响，在 Transreid⁃baseline 网

络添加不同模块，其他保持不变，分别在 Market⁃
1501 和 DukeMTMC⁃reID 数据集进行实验分析，

实验结果如表 4 所示。对于 Market⁃1501 数据集，

单独融入 IRPE 模块、LPA 模块或 G⁃LTF 均对模

型效果有所提升；将 IRPE 模块、LPA 模块和 G ⁃
LTF 同时融入到 Transreid⁃baseline 网络中，Rank⁃
1 和 mAP 得到了进一步的提升。上述实验表明，

表 2　在 Market‑1501上不同算法结果比较

Table 2　Comparison of different algorithms on
 Market1‑501 %

主干

模型

CNN

Vit

算法

PCB+RPP[5]

OSNet[26]

DG⁃Net[27]

HSP[28]

MGN[6]

VIT⁃BoT[18]

DeiT⁃BoT[19]

OH⁃Former[29]

AAformer[30]

Transreid[20]

本文算法

Market⁃1501
mAP
81.6
84.9
86.0
83.4
86.9
86.8
86.6
88.0
87.7
88.9
92.3

Rank⁃1
93.8
94.8
94.8
93.7
95.7
94.7
94.4
94.9
95.4
95.2
97.5

Rank⁃5
97.5
-
-

97.6
98.3
-
-
-
-
-

98.9

Rank⁃10
98.5
-
-

98.4
99.0
-
-
-
-
-

99.5

表 3　在 DukeMTMC‑reID 上不同算法结果比较

Table 3　Comparison of different algorithms on
DukeMTMC‑reID %

主干

模型

CNN

Vit

算法

PCB+RPP[5]

HSP[28]

VPM[31]

OSNet[26]

DG⁃Net[27]

MGN[6]

VIT⁃BoT[18]

DeiT⁃BoT[19]

Transreid[20]

AAformer[30]

OH⁃Former[29]

本文算法

DukeMTMC⁃reID
mAP
69.2
73.3
72.6
73.5
74.8
78.4
79.3
78.9
82.0
80.0
82.8
83.1

Rank⁃1
83.3
86.0
83.6
88.6
86.6
88.7
88.8
89.3
90.7
90.1
91.0
93.5

Rank⁃5
90.5
93.0
91.7
-
-
-
-
-
-
-
-

95.7

Rank⁃10
92.5
94.5
94.2
-
-
-
-
-
-
-
-

97.8
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IRPE 模块能弥补 Transreid⁃baseline 网络对行人图像块在

空间位置相对关系的缺陷，LPA 模块让网络更加关注具备

行人信息的图像块，G⁃LTF 融合局部与全局行人信息，使

网络可以提取到更加具有鲁棒性的行人特征，从而提高行

人重识别的准确度和精度。

在 LPA 注意力中，为了确定不同权重的池化对行人图

像块特征提取的影响，引进 2 个超参数 λ（Max pooling）和 μ

（Avg pooling）进行实验分析。表 5 给出了不同的 λ、μ 取值

时在 Market ⁃1501 数据集上的实验结果，表明当 λ=0.4、
μ=0.6 时能使网络模型取得较好的结果。

在 IRPE 编码中，测试了不同的相对编码方式对整体

模型性能的影响。 IRPE⁃K、RPE⁃QK和 IRPE⁃QKV分别

代表作用于向量 K、向量 Q和 K、向量 Q、、K和 V的编码方

式。将这 3 种编码方式应用于本文算法在 Market⁃1501 数

据集上进行测试，结果如表 6 所示。可以看出，当分别采用

3 种不同的编码方式，模型在 Market⁃1501 数据集的性能均

有提升；当采用 IRPE⁃QKV时，行人识别效果更好。这是

因为相对位置编码通过 Q、K和 V向量在自注意力机制计

算时，IRPE 能辨别更多行人图像块间位置关系，从而验证

了模型的有效性。

2. 5　可视化效果　

为了进一步验证算法的有效性，本文采用行人图像排序可视化的方法，图 7 给出了数据可视化的结

果。图 7 中第 1 列 query 为待查询行人图像，图像 1~10 为按照余弦相似度排序前 10 名的行人图像结果。

图 7（a）为 Transreid⁃baseline 查询结果，可以发现当行人轮廓相似、行人图像分辨率低时，易出现检测错

误的现象。图 7（b，c）为加入 LPA 与 IRPE 模块的查询结果，可以看出查询准确性有所提高。图 7（d）为

加入 LPA、IRPE 和 GLTF 模块的查询结果，可以看出，即使在图像低分辨率背景模糊且存在不属于行

人特征的干扰因素（如背包）的情况下，该网络仍然可以从图库集中找出正确的行人图像。这是由于引

入的改进型 Transformer 和特征融合算法能进一步提高检索排序结果， 提高准确性，便于解决现实复杂

场景下行人识别的问题。

表 4　不同模块在 Market‑1501和 DukeMTMC‑reID 数据集上消融实验对比

Table 4　Ablation comparison of different modules on Market‑1501 and DukeMTMC‑reID datasets %

方法

Baseline
Baseline+LPA
Baseline+IRPE

Baseline+GLTF
Baseline+IRPE+LPA+GLTF

Market⁃1501
mAP
86.6
87.7
87.4
90.5
92.3

Rank⁃1
94.7
95.3
95.2
96.9
97.5

Rank⁃5
-

98.1
97.8
98.5
98.9

Rank⁃10
-

99.2
99.0
99.6

99.4

DukeMTMC⁃reID
mAP
79.3
80.1
79.8
81.8
83.1

Rank⁃1
88.8
89.4
89.1
91.8
93.5

Rank⁃5
-

95.1
95.3
95.7

95.7

Rank⁃10
-

97.3
97.1
97.3
97.8

表 5　λ和 μ在 Market‑ 1501 数据集上的实

验比较

Table 5　Experimental comparison of λ 
and μ on Market‑1501 dataset %

λ

0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.8
1.0

μ

0.7
0.9
0.6
0.5
0.4
0.3
1.0

mAP
92.0
91.7
92.3

91.6
92.1
91.9
91.6

Rank⁃1
97.1
97.0
97.5

97.3
96.9
97.1
97.0

表 6　不同编码方式的实验比较

Table 6　Experimental comparison of dif‑
ferent coding methods %

方法

Backbone+IRPE⁃K
Backbone+IRPE⁃QK

Backbone+IRPE⁃QKV

mAP
92.1
92.0
92.3

Rank⁃1
97.1
97.5

97.3
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3 结束语  

本文提出一种改进型 Transformer编码器和特征融合的行人重识别算法，将原网络模型中使用的绝

对位置编码改进为相对位置编码。在对行人图像块相对位置编码的过程中，根据不同的距离分布施加

不同程度的注意力来提高模型对行人特征的表达；融合局部 patch 注意力机制模块使网络对划分的不同

patch 具有不同的权重分配，从而选择性的挖掘更多行人图像块特征抑制无用背景信息。此外，将行人

局部特征与全局特征融合使网络模型在训练中关注更具有判别性质的行人特征提高模型鲁棒性。实

验结果证明本文算法比目前主流算法获得更高的准确性。在未来的研究中，将尝试对模型进行轻量

化，保证准确度的同时提高模型在设备方面部署的速度。
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