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基于多粒度特征融合网络的行人重识别

匡 澄，陈 莹
（江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室，江苏无锡 214122）

摘 要： 行人重识别旨在跨监控设备下检索出特定的行人目标. 为捕捉行人图像的多粒度特征进而提高识别

精度，基于OSNet基准网络提出一种多粒度特征融合网络(Multi-granularity Feature Fusion Network for Person Re-Identi-

fication, MFN)进行端对端的学习. MFN由全局分支、特征擦除分支和局部分支组成，其中特征擦除分支由双通道注意

力擦除模型构成，此模型包含通道注意力擦除模块(Channel Attention-based Dropout Moudle, CDM)和空间注意力擦除模

块(Spatial Attention-based Dropout Moudle, SDM). CDM对通道的注意力强度排序并擦除低注意力通道，SDM在空间维度

上以一定概率擦除最具有判别力的特征，两者通过并联方式相互作用，提高模型的识别能力. 全局分支采用特征金字

塔结构提取多尺度特征，局部分支将特征均匀切块后级联成一个单一特征，提取关键局部信息. 大量实验结果表明了

本文方法的有效性，在Market1501、DukeMTMC-reID和CUHK03-Labeled(Detected)数据集上，mAP/Rank-1分别达到了

90.1%/95.8%、81.8%/91.4%和80.7%/82.3%(78.7%/81.6%)，大幅优于其他现有方法.
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Multi-granularity Feature Fusion Network for Person Re-Identification

KUANG Cheng，CHEN Ying
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Abstract： For the purpose of capturing the multi-granularity features and improving the recognition accuracy, a
multi-granularity feature fusion network for person re-identification (MFN) is proposed based on the omist-scale network
(OSNet). The MFN network is composed of a global branch, a feature dropout branch and a local branch. The feature drop⁃
out branch consists of a dual-channel attention dropout model, which includes a channel attention-based dropout moudle
(CDM) and a Spatial attention-based dropout moudle (SDM). CDM sorts the attention intensity and dropouts low attention
channels, and SDM dropouts the most discriminative features with a certain probability in the spatial dimension. The global
branch uses the feature pyramid structure to extract multi-scale features, and the local branch employs a uniform partition
strategy to produce local features which are cascaded into a single one for key local information extraction. Experiments on
the large scale datasets show the effectiveness of MFN. On the Market1501, DukeMTMC-reID and CUHK03 -Labeled (De⁃
tected) datasets, mAP/Rank-1 of MFN reaches 90.1%/95.8%, 81.8%/91.4% and 80.7%/82.3% (78.7%/81.6%), which is su⁃
perior to other existing methods.
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1 引言

行人重识别（Person Re-Identification）也称为行人

再识别，旨在从监控环境中不同摄像头下识别同一行

人的过程 . 近年来，行人重识别技术在公共安全、视频

监控等方面有着积极的作用，具有重要的研究意义，也

成为计算机视觉领域中的研究热点 . 但是不同图片之

间存在光照、姿态、遮挡、视角等问题，且监控图片的分

辨率低，导致行人重识别仍然很具有挑战性 .
行人重识别的研究［1］分为传统方法和深度方法 .

传统的行人重识别任务包含特征提取和相似度度量两

个步骤 . 特征提取的目的是提取具有辨别力且鲁棒性

强的特征表达，如颜色、HOG、SIFT等 . 相似度度量的目
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的设计度量函数类内距离越小使类间距离越大，如

LMNN［2］、XQDA［3］等 . 然而传统方法学习能力有限，很

难适应大数据量任务，目前，基于深度学习的行人重识

别方法在性能上远远超过传统方法 .
基于深度学习的行人重识别可以分为基于全局特

征的方法和基于局部特征的方法 . 简单的方法是使用

基于CNN方法来学习整张图像上的全局特征表示，但

是这种方法会带来两个问题：（1）模型只能提取单尺度

特征，这意味着会忽视一些分布在不同层上的细粒度

语义信息；（2）由于检测技术的限制，行人身体部位存

在着未对准的问题，影响检索结果 . 与全局特征模型不

同，局部特征模型更加关注诸如姿态、人体部件等关键

区域，基于图像切块是目前常用的提取局部特征的思

路 . PCB［4］模型将行人图像水平分割提取人体抽象部

件；Wang等人［5］认为 PCB模型忽视了整体对局部学习

的影响，从而提出了多粒度模型MGN；考虑特征对齐问

题，CCPAR通过挖掘行人部位特征通道间的互相关

系［6］，有效优化部分特征；Zheng等人［7］提出了由粗粒度

到细粒度的渐进式金字塔模型 Pyramid，取得了不错的

效果 . 但是图像切块的方法仍然存在着特征之间的对

齐问题，会导致信息的丢失，同时计算量巨大，在真实

的场景会带来更大的误差 .
Dropout作为数据增强且避免过度拟合的方式，在

训练过程中随机擦除隐藏神经元的输出，从而使神经

网络学习并提取更多的特征 . 在输入环节，Cutout［8］和
Random Erasing［9］都主张通过部分遮挡现有样本有效增

强数据集 . 在中间特征图环节，对于一批输入张量，

DropBlock［10］随机擦除每个张量的连续区域；Spatial
Dropout［11］将输入特征图的整个通道随机置零 . 作为一

种经典的 Dropout方法，Batch DropBlock（BDB）随机擦

除一批输入特征图的相同区域，加强次显著特征的学

习，在行人重识别领域取得了巨大的成功［12］. 但是

BDB网络由于特征擦除的随机性，往往只能得到次优

的结果，同时擦除区域的宽高比、擦除概率在很大程度

上也影响着实验的精度 .
针对上述方法存在的问题，本文提出基于多粒度

特征融合的行人重识别方法（Multi-granularity Feature

Fusion Network for Person Re-Identification，MFN）. 与大

多数文献使用Resnet、Vgg网络不同，本文以轻量级网

络 Omni-Scale Network（OSNet）［13］为基准网络，提出了

由全局分支、特征擦除分支和局部切块分支组成的网

络体系结构 . 三条分支相互作用，相互促进，提取更加

丰富的多粒度特征 . 基于特征金字塔结构，全局分支提

取不同尺度特征；特征擦除分支由双通道注意力特征

擦除（Dual Channel Attention-based Dropout，DCAD）模

型构成，此模型包含通道注意力擦除模块（Channel
Attention-based Dropout Moudle，CDM）和空间注意力

擦 除 模 块（Spatial Attention-based Dropout Moudle，
SDM）. CDM对通道的注意力强度排序并擦除低注意

力通道，SDM在空间维度上自适应擦除最具有判别

力的特征；局部切块分支将均匀切块后的局部特征

级联进行单一的损失计算，减少因分割不均匀带来

的 信 息 损 失 . 最 后 在 Market1501［14］、DukeMTMC-

reID［15］和 CUHK03［16］数据集上的实验结果表明了本

文方法的有效性，同时在 mAP、Rank1两项指标上超

越现有方法 .
2 本文网络

在本节分 3个部分介绍基于多粒度特征融合行人

重识别网络（MFN），首先介绍网络的整体架构；然后具

体介绍网络的多尺度全局分支、特征擦除分支和局部

切块分支；最后介绍网络中使用的损失函数 .
2. 1 网络结构

图 1是本文的网络结构图，该网络以行人图片作为

输入，使用OSNet作为主干网络提取图片的特征 . 网络

包含 1层卷积层（Conv1）、3个残差模块（Conv2~Conv4）
和 1个 1*1卷积模块（Conv5），每个残差模块包含多层

卷积层、平均池化层、批量规范层和线性整流函数（Rec⁃
tified Linear Units，ReLU）. 同时，在 3个残差模块两两

之间加入通道注意力模块（Channel Attention Moudle，
CAM）［17］和空间注意力模块（Spital Attention Moudle，
SAM）［17］，在第二、三个分支卷积模块 Conv5后加上

SAM. 将大小为 256×128的图片输入网络，可以从

Conv5模块输出大小为16×8的特征图 .

图1 网络结构图
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为了减轻任务间的干扰，在第二个 SAM后将网络

分成 3个分支，分别是全局分支、特征擦除分支和局部

切块分支 . 全局分支将 Conv2~Conv5输出的特征图作

为特征金字塔结构的输入，提取行人的多尺度特征信

息；通过第三个 SAM得到 I2输入特征擦除分支，该分支

由双通道注意力特征擦除模型（DCAD）构成，该模型包

含通道注意力擦除模块（CDM）和空间注意力擦除模块

（SDM），CDM擦除注意力强度低的通道，SDM按照一定

的比例擦除最显著的特征，二者强迫网络关注次显著

的部分，增强感受野；局部切块分支将行人特征图片 I3
分块成若干块后级联成单一特征，提取关键局部信息，

提高行人重识别的准确率 .
2. 2 分支结构

2. 2. 1 多尺度全局分支

特征金字塔（Feature Pyramid）可以检测不同尺度

物体，文献［18］提出了一种具有横向连接的自上而下

的特征金字塔结构，用于在所有尺度上构建高级语义

特征映射，在COCO［19］数据集上取得了不错的准确率 .
本文将该特征金字塔模型引入行人重识别领域，在OS⁃
Net网络上提出多尺度全局分支，旨在学习多尺度语义

信息，提取行人有区别性的特征，其结构图如图2所示 .

全局分支从上而下构建金字塔，通过将深层的特

征图上采样至前一层特征图，按元素进行加法合并后

提取特征 . OSNet网络一共有 5层，每层的输出用

{C1，C2，C3，C4，C5}来表示（C2代表残差模块Conv2的输

出，以此类推），除去第一层的输出外（由于第一层提取

的特征数较少，故不参加上述操作），其余四层输出进

行上采样（unsamlpe）和逐元素相加操作，而后使用全局

平均池化（Global Average Pooling，GAP）. 相应过程

如下
C′i = unsample {C i，'blinear' } i = 3，4，5 (1)

{g i - 1 = GAP(C′i⊕C i - 1 ) i = 3，4，5
g i = GAP(C i ) i = 5 (2)

其中，C i通过双线性插值得到C′i，其长宽与特征图C′i - 1
相 同 ，⊕ 表 示 逐 元 素 相 加 . 其 余 层 输 出

{g2，g3，g4，g5} ∈ R256 × 1 × 1重复上述操作得到，将 4张特

征图级联，通过 1024维的 BN层、连接层得到最终特

征G ∈ R1024 × 1 × 1.
2. 2. 2 特征擦除分支

大量实验证明，适当使用Dropout方法可以有效避

免过拟合，提高算法的准确率 . 为了加强局部区域的特

征学习，BDB网络（Batch DropBlock Network）［12］批量随

机删除特征图的相同区域 . 相比于 BDB的随机性，文

献［20］提出的ADL（Attention-based Dropout Layer）以一

定的概率删除特征图中最显著部分，加强次显著部分

的特征学习的方法则显得更为直接有效 . 但是ADL模
块仅仅关注在空间方向上的擦除，忽视了特征图在通

道上也有很强的相关性，适当地擦除一些通道有助于

网络学习到更多的细粒度特征 .
对此，本文的特征擦除分支由一种轻巧而功能强

大的双注意力特征擦除模型构成，如图 3所示，它包含

两个关键组件，即通道注意力擦除模块（CDM）和空间

注意力擦除模块（SDM），两模块以并联的方式进行连

接 . CDM擦除掉一些重要性不高的通道，SDM根据注

意区域自适应地擦除最具鉴别性的特征，两者以并联

的方式连接，相互促进、相互作用，最后输出特征图F进

行相应损失计算，增强网络的学习能力 .
在通道注意力擦除模块中，对于第二个分支特征

图 I2 ∈ R512 × 16 × 8，使用全局平均池化（GAP）收集特征图

的通道信息 S ∈ R512 × 1 × 1. 模型的判别力与每个像素的

强度成正比，因此S可以被认为特征图在通道上注意力

图2 多尺度全局分支结构图

图3 特征擦除网络
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强度的集合 . 根据通道注意力的相对大小进行排序，排

名越靠前的通道包含的具有判别力的特征就越多，因

此使用二进制掩码置零排序靠后的 c个通道，让网络尽

可能地注意强度高的通道 . 最后二进制掩码图P与原

始特征图 I2矩阵乘后进行后续运算 .
空间注意力擦除模块中，特征图 I2 ∈ R512 × 16 × 8通过

通道平均池化生成空间自注意力图Matt（Self-attention
map）. 擦除模板 Mdrop（drop mask）通过设置一个阈值α，

“惩罚”Matt中最有判别力的部分，即当特征像素大于 α
时置零，强迫网络学习次显著的特征，表达式如式（3）
所示，其中 ( x，y )表示特征图中的像素点位置 .

M x，ydrop = {0， M x，yatt > α
1， otherwise (3)

虽然Mdrop的使用能够使网络学习次显著特征，但

如果每次迭代中都应用了Mdrop，那么模型将不会观察

到最具有判别力的特征 . 因此，论文引入重要性图（Im⁃
portant map）M imp解决该问题 . Matt通过 Sigmoid激活函

数得到M imp，对于判别能力较强的区域，重要性图中的

每个像素的强度接近于 1，反之接近于 0，进而“奖励”

Matt中具有判别力的特征 . Mdrop与M imp以一定使用频率

γ随机使用，当使用Mdrop时，就不会使用M imp. 本文超参

数设置擦除通道数 c = 10、阈值 α = 0.8、Mdrop使用频率

γ=0. 2，相关消融实验见3. 5. 6.
输入特征图 I2通过CDM后与 I2进行矩阵乘得到特

征图 P，同时 I2通过 SDM后得到特征图 K，与特征图 P
进行矩阵乘得到输出特征图F. CDM与 SDM通过并联

相接，且仅应用于模型训练阶段 . 这两个模块虽然简

单，但适用性强、效果明显 .
2. 2. 3 局部切块分支

基于特征空间均匀切块方法能够提取有判别力的

行人局部特征，让模型在训练中学习局部特征之间的

差异性 . PCB［5］将输入图像均匀水平分割成 k个部分级

特征向量，随后产生 k个分类器和 k个 ID预测损失，这

样的做法存在分割匹配不均匀、训练参数大的缺点，一

定程度上反而造成了有效信息的丢失 . 文献［21］提出

池化操作后，将均匀切块后的局部特征级联成一个单

一特征，进行单一的损失计算可以提高准确率，本文采

用文献［21］的方法，将特征图均匀分割成 4等份，级联

切块后的局部特征，旨在减少因切割带来的信息损失，

提高行人重识别的准确性 .
对于第三个分支特征图 I3 ∈ R512 × 16 × 8，沿着垂直方

向均匀切成头部、上半身、大腿、小腿四部分，如图 4所
示 . 对切块后的 4个部分进行全局平均池化（GAP）处

理，得到特征 h1、h2、h3、h4 ∈ R512 × 1 × 1，随后将 4个特征

向量连接到一个列向量中，经过一个 2048维全连接层

（Fully Connected，FC）得 到 特 征 H ∈ R2048 × 1 × 1，H =

[ hT1，hT2，hT3，hT4 ]T.

2. 3 损失函数

目前许多行人重识别网络联合度量损失函数和

分类损失函数一起训练，共同约束特征 . 论文三个分

支的损失函数均为分类损失 L id（Softmax Loss）、中心损

失 Lcenter（Center Loss）［22］、三元组损失 Lsoft_triplet（Soft mar⁃
gin Triplet Loss）［23］. 为了防止训练时出现过拟合，对

身份标签进行平滑操作（Label smoothing，LS）［24］，LS是
分类任务中防止过拟合的常用方法 . 分类损失函

数L id为

L id = -∑
i = 1

N

qi log ( pi ) (4)

qi = {1 - N - 1N ε， i = y
ε/N， otherwise

(5)

其中，N为训练集中行人的个数，pi为输出的行人身份

的预测概率，y表示行人身份的真实标签信息 . 式（5）
表示对身份标签 y进行LS操作，ε是一个数值较小的超

参数，本文中令ε = 0.1.
中心损失函数Lcenter为

Lcenter = 12∑i = 1
m 

 


fi - Cyi
2

2
(6)

其中，m表示mini_batch，fi表示样本 i的特征，Cyi表示第

yi类的特征中心 .
在三元组损失函数 Lsoft_triplet中，图片 a和图片 p为一

对正样本对，图片 a和图片 n是一对负样本对 . 为了

避免传统 Triplet函数中超参数margin选值的困扰，本

文采用文献［23］提出的 soft-margin函数，具体表达

式为

Lsoft_triplet =∑
a，p，n

ln [1 + exp (Da，p - Da，n ) ] (7)
其中，Da，p和Da，n分别表示正样本对、负样本对之间的

距离 .
综上所述，损失函数为

L total =∑
i
Liid + γc Licenter + γtLisoft_triplet

i ∈ {global、dropout、local} (8)
其中，γt，γc为权重因子 . 本文令 γc=0. 005，γt=1. 0. 测

试时，将全局特征G、未擦除前的特征 I2和切块后级联

图4 切块分支结构图
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特征H相连，得到行人图像总的特征 e = [G；I2；H ]，
并使用欧氏距离计算特征间的距离 .
3 实验

3. 1 数据集

实验使用了 3个主流数据集：Market1501［14］、Duke⁃
MTMC-reID［15］和 CUHK03［16］. 本文在上述数据集中评

估所提方法的有效性 .
Market1501数据集是在清华大学校园中采集的，

由 6个摄像头拍摄的 1 501个行人和 32 668张图像组

成 . 其中，训练集有 751个行人，包括 12 936张图像，平

均每个人有 17. 2张训练数据；测试集有 750个行人，包

含 19 732张图像 . query为测试集中随意挑选出的图像

集，共3 368张 .
DukeMTMC-reID数据集是跟踪数据集 DukeMT⁃

MC的一个子集，由 8个摄像头拍摄的 1 404个行人和

36 411张图像组成 . 其中，训练集有 702个行人，包含

16 522张图像，平均每个人有 23. 5张训练数据；测试集

有702个行人，包含17 661张图像 . query和 gallery分别

有2 228张和16 522张 .
CUHK03数据集采集于香港中文大学校园，由 6个

摄像头拍摄的 1 467个行人和 14 097张图像组成 . 同

时，该数据集提供了两种类型的标注：手动标记（La⁃
beled）和 DPM检测（Detected）. CUHK03_Labeled数据

集包含 7 368张训练图像，1 400张 query和 5 328张 gal⁃
lery；CUHK03_Detected数据集包含 7 365张训练图像，

1 400张query和5 332张 gallery.

3. 2 实现细节和评估指标

实验平台的操作系统为 Ubuntu16. 04，使用一张

NVIDIA 1080TI GPU，显存为 12GB. 在 Pytorch框架的

基础上，使用 Torchreid［25］库搭建整个网络，使用在 Ima⁃
geNet数据集上预训练的 OSNet［13］网络作为 backbone，
训练时，batch_size设为 64（16×4），使用Adam优化器更

新梯度，初始学习率设为 3. 5×10-5，weight_decay设为

0. 00005. 总共训练 200个 epoch，在前 40个 epoch中，使

用warm_up learning，使学习率增长至 3. 5×10-4，在 100、
150个 epoch后，分别降至3. 5×10-5、3. 5×10-6.

在训练中，图片缩放为 256×128，使用数据规范化、

水平随机旋转和随机擦除作为数据增强的方法 . 在测

试中，图片缩放为256×128，仅仅使用数据规范化 .
目前，普遍使用累积匹配特征（Cumulative Match⁃

ing Characteristics，CMC）曲 线 和 平 均 准 确 率 均 值

（mean Average Precision，mAP）评估行人重识别模型的

性能 . 累积匹配特征指前 K幅匹配成功的概率，本文

采用第 1幅就匹配成功的概率，记为Rank-1. 每个 que⁃
ry的平均准确率是从准确率-召回率曲线计算得到的，

而 mAP是所有 query的平均准确率的均值 . 测试时，

从 query中选择一张图像与 gallery中的所有图像匹配，

计算相似度 .
3. 3 与最新方法的比较

本文在Market1501、DukeMTMC-reID和CUHK03数
据集上，与近三年最新顶会所提方法进行比较，比较结

果如表 1所示 . 为保证公平比较，本文实验所有方法均

没有采用重排序（re-ranking）［26］.

正如表 1所示，在Market1501数据集上，在Rank-1
指 标 上 ，本 文 方 法 略 优 于 MGN［5］、Pyramid［7］达 到

95. 8%，但是mAP远远超过前两者达到 90. 1%. 需要指

出的是，Pyramid网络通过连接 21 个不同分类器训练

表1 不同方法在公开数据集上的性能比较 （单位:%）
方法

HA-CNN［27］（CVPR’18）
PCB［4］（ECCV’18）
MGN［5］（ACM MM’18）
Pyramid［7］（CVPR’19）
MHN［28］（CVPR’19）
SONA［29］（ICCV’19）
ABD［17］（ICCV’19）
BDB［12］（ICCV’19）
Auto-ReID［30］（ICCV’19）
OSNet［13］（ICCV’19）
HOReID［31］（CVPR’20）
SNR［32］（CVPR’20）
Ours

Market-1501
mAP
75. 7
77. 3
86. 9
88. 2
85. 0
88. 6

88. 3
86. 7
85. 1
84. 9
84. 9
84. 7
90. 1

Rank-1
91. 2
92. 4
95. 7

95. 7

95. 1
95. 6
95. 6
95. 3
94. 5
94. 8
94. 2
94. 4
95. 8

DukeMTMC-reID
mAP
63. 8
69. 2
78. 4
79. 0

77. 2
78. 1
78. 59
76. 0
75. 1
73. 5
75. 6
72. 9
81. 8

Rank-1
80. 5
83. 3
88. 7
89. 0
89. 1
89. 3

89. 0
89. 0
88. 5
88. 6
86. 9
84. 4
91. 4

CUHK03-Labeled
mAP
41. 0
—

67. 4
76. 9
72. 4
79. 2

—

76. 7
73. 0
—

—

—

80. 7

Rank-1
44. 4
—

68. 0
78. 9
77. 2
81. 9

—

79. 4
77. 9
—

—

—

82. 3

CUHK03-Detected
mAP
38. 6
54. 2
66. 0
74. 8
65. 4
76. 4

—

73. 5
69. 3
67. 8
—

—

78. 7

Rank-1
41. 7
61. 3
66. 8
78. 9
71. 7
79. 1

—

76. 4
73. 3
72. 3
—

—

81. 6

（最好的结果标红，次之标蓝）

1545



电 子 学 报 2021年

的局部特征得到；而MGN网络生成具有8个分支的8个
特征向量，并由 11个损失函数进行监督，二者的模型参

数都很大 . 在DukeMTMC-reID数据集上，MFN的mAP
和Rank-1达到了 81. 8%和 91. 4%，大幅领先其他方法；

在CUHK03-Labeled（Detected）数据集上，相比于目前精

度表现最好的 SONA［29］，MFN在mAP和Rank-1上分别

提高了 1. 5个百分点（2. 3个百分点）、0. 4个百分点

（2. 5个百分点）. 在三个数据集中，本文模型在各种最

新的方法中均获得了最好的性能，验证了MFN模型的

有效性，显著地提高行人重识别的准确率 .
3. 4 可视化分析

图 5是模型在Market1501数据集训练完成之后，使

用Grad-CAM［33］得到的可视化结果 . 对比图片中，第一

列为输入图片，第二列和第三列分别是基准网络 OS⁃
Net、MFN的热力图，图中区域颜色越高亮，表示训练中

网络模型关注越多 . 相比于OSNet网络只关注行人上

半身，MFN关注的区域包含上下半身，基本覆盖整个行

人 . 不难看出，本文MFN网络感受野更大，能够提取的

细粒度特征更多，同时激活区域基本覆盖整个行人区

域，能够有效地减少背景的干扰，验证了本文模型的有

效性 .

在Market1501数据集的识别实例对比如图 6所示，

可以更直观地从检索结果中比较两者的性能 . 对于同

一张 query图片，MFN网络能够更好地检索出行人图片

的前景和侧景，准确率更高 . 以第三组对比图片为例，

MFN网络在前 10个匹配结果中有 7个正确图像，而OS⁃
Net网络只能匹配到 3个，说明MFN网络能够提取更有

判别力的表征，即使不同行人穿着相似的衣服也能得

到很好的识别率 .
3. 5 消融实验

3. 5. 1 不同分支对实验结果的影响

本文MFN网络由全局分支、特征擦除分支和局部

切块分支三部分组成，表 2显示了各个分支对实验结果

的影响 . 结果显示特征擦除分支对网络影响的精度最

大，在单分支网络中，仅使用特征擦除分支 mAP和

Rank-1可以达到 78. 3%和 88. 8%，均为三条分支中性

能最好 . 而在双分支网络中，去除了特征擦除分支后，

mAP和 Rank-1为三者中最低，为 80. 5%和 90. 0%. 同

时可以看出，双分支模型的识别准确率要好于单分支

模型，而包含了三条分支的本文MFN模型性能优于前

二者 . 与基准网络OSNet相比，MFN的mAP、Rank-1提
升了 8. 3个百分点、2. 8个百分点，识别率大大提升，验

证了本文模型的有效性 .

3. 5. 2 分支结构对实验结果的影响

为验证本文所提三分支结构的必要性，进行分支

结构消融实验 . 本节去除特征擦除分支，在全局分支、

局部切块分支分别使用特征擦除操作，使原网络变为

双分支网络结构 . 具体所比较的网络分支结构如下：

（1）分支结构_1在该双分支网络中，保持局部分支

不变，在全局分支特征金字塔结构上使用特征擦除操

作，全局分支基本架构如图7（a）所示；

（2）分支结构_2在该双分支网络中，保持全局分支

不变，在局部分支上使用特征擦除操作，局部分支基本

架构如图7（b）所示；

（3）分支结构_3在该双分支网络中，在全局分支特

征金字塔结构、局部分支上均使用特征擦除操作 .

图5 Market1501数据集可视化结果

（绿色框表示识别正确，红色框表示识别错误）

图6 Market1501数据集中的识别实例

表2 不同分支对实验结果的影响（DukeMTMC-reID）
Branch

OSNet（Baseline）
+ Global Branch
+ Feature Dropout Branch
+ Local Branch
- Global Branch
- Feature Dropout Branch
- Local Branch
MFN

mAP
73. 5
77. 5
78. 3
78. 0
81. 1
80. 5
80. 6
81. 8

Rank-1
88. 6
88. 2
88. 8
88. 5
90. 6
90. 0
90. 2
91. 4

（注：+ 表示网络中仅添加该分支；- 表示三分支网络中取消该分支）
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如表 3所示，与双分支网络相比，本文所提出的三

分支网络结构MFN具有更好的识别性能 . 总结分析

如下 .

（1）在MFN网络中，三分支网络结构的作用是提

取细粒度特征，提高识别准确率 . 上述的消融实验也证

明了这三个分支相互协作、相互监督，对最终的性能表

现都很重要 .
（2）实验证明在全局分支（局部分支）上使用特征

擦除的效果并不好 . 分析原因如下：对于全局分支，特

征金字塔模型提取从低层到高层的多尺度特征，尤其

在网络初始阶段，低层特征中具有鉴别力的信息较少，

对其使用特征擦除会影响网络识别性能；对于局部分

支，对切块后的特征图进行特征擦除操作，会影响切块

分界处具有连续信息的特征的融合，降低最终的识别

准确率 .

3. 5. 3 简单全局池化与特征金字塔结构对结果的

影响

直接使用基于 CNN方法提取图像的全局特征，会

忽视一些分布在细粒度的语义信息 . 表 4更加直观地

对简单全局池化和特征金字塔结构对结果的影响进行

对比，在Market1501数据集上做了四组对比实验，结果

显示，在mAP和 Rank-1指标上，采用特征金字塔结构

的方法均优于简单全局池化，以全局最大池化为例，采

用特征金字塔结构在mAP、Rank-1指标上提升了 0. 3
个百分点、0. 5个百分点 . 因此本文全局分支采用金字

塔结构来提取不同尺度的特征的效果更好 .

3. 5. 4 不同特征擦除模块对实验结果的影响

相比于 BDB［16］模块擦除特征的随机性，本文双通

道注意力特征擦除模块（DCAD）由通道擦除模块

（CDM）、空间擦除模块（SDM）组成，以一定的比例擦除

特征图中具有判别力的特征，更能够促使网络加强次

显著特征的学习 . 表 5为增加不同特征擦除模块对实

验结果的影响，不难看出，特征擦除模块提升了模型的

识别精度，在 CUHK03-Detected数据集上，加入 CDM、

SDM分别在mAP、Rank-1指标超过基准网络 OSNet的
结果 9. 0个百分点、7. 3个百分点和 10. 1个百分点、8. 1
个百分点，SDM的加入更能提高模型的识别率 . 同时，

融合 CDM和 SDM的本文双通道注意力特征擦除模型

（DCAD）的加入明显改善了模型的性能，在 CUHK03-

Labeled 数 据 集 上 mAP、Rank-1 能 够 达 到 80. 7%、

82. 3%，超过了加入BDB模块的结果 0. 2个百分点、0. 4
个百分点，可见本文方法简单有效 .

3. 5. 5 CDM、SDM连接方式对实验结果的影响

如表 6所示，讨论了CDM、SDM不同的连接方式对

实验结果的影响 . 结果显示，本文MFN网络特征擦除

分支CDM+SDM并联连接，在mAP、Rank-1指标上均优

于两个模块级联方法，分别达到 81. 8%，91. 4%. 与并

联方法相比，对于CDM+SDM级联方法，此时 SDM的输

入是CDM后的特征图，SDM的目的是加强次显著部分

的特征学习，与并联方法相比，会有些许的信息损失，

从而影响实验精度 . 而对于 SDM+CDM级联方法，先经

过 SDM的特征图，可能会在CDM中排名靠后从而被置

零，影响识别精度 . 综上所述，特征擦除分支中 CDM+
SDM并联连接性能更好 .
3. 5. 6 特征擦除分支中超参数对实验结果的影响

为说明超参数取值的合理性，本文在DukeMTMC-

(a) 双分支网络中全局分支基本架构

(b) 双分支网络中局部分支基本架构

图7 双分支网络各分支架构简图

表3 修改前后网络性能比较（DukeMTMC-reID）
Method
Method1
Method2
Method3
MFN

mAP
81. 0
80. 6
80. 5
81. 8

Rank-1
89. 2
89. 6
90. 0
91. 4

表4 全局分支中简单全局池化与特征金字塔结构对实验结果的影

响（Market1501）
Method

OSNet（Baseline）
+Global-Avg-Pooling
+Global-Max-Pooling
+ Feature Pyramid（（Avg-Pooling））

+ Feature Pyramid（Max-Pooling）

mAP
84. 9
89. 9
89. 6
90. 1

90. 1

Rank-1
94. 8
95. 5
95. 4
95. 8

95. 7

表5 不同特征擦除模块对实验结果的影响（CUHK03）
Method

OSNet（Baseline）
+ BDB
+CDM
+SDM
+DCAD

CUHK03-Labeled
mAP
—

80. 5
79. 8
80. 2
80. 7

Rank-1
—

81. 9
80. 6
81. 4
82. 3

CUHK03-Detected
mAP
67. 8
78. 8
76. 8
77. 9
78. 7

Rank-1
72. 3
81. 2
79. 6
80. 4
81. 6
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reID数据集上，对设置的超参数使用频率 γ，阈值 α，擦
除通道数 c进行消融实验 . 超参数 γ决定了擦除模块

Mdrop的使用频率 . 如图 8（a）所示，当γ取 0. 2时，Rank-1
指标性能最好，mAP指标略低于 γ=0. 25时的性能，综

合考虑取 γ=0. 2. 当特征像素大于超参数 α时置零，如

果 α的取值太小，会导致置零的像素点过多，影响识别

精度 . 如图 8（b）所示，取 α=0. 8，此时性能最好 . 超参

数 c表示使用二进制掩码置零排序靠后的通道数，过大

的 c值会导致置零的通道数过多，损失有鉴别力的特征

信息 . 如图8（c）所示，本文取 c=10.

3. 5. 7 分块策略对实验结果的影响

表 7展示了分块策略对实验结果的影响，结果显示

将图片分为 4等份的时候性能最好，能充分发挥局部特

征的作用，有效提高行人重识别的准确率，其关键指标

mAP 和 Rank-1 在 DukeMTMC-reID 数 据 集 上 达 到

81. 8%和 91. 4%. 通过级联合成进行单一的损失计算，

减少网络参数的同时在一定程度上减少了匹配不均匀

的问题，提高了识别率 .

4 结语

本文提出基于多粒度特征融合的行人重识别方法

（MFN），通过在预训练的OSNet网络上搭建全局分支、

特征擦除分支和局部切块分支网络，最小化三元组损

失、交叉熵损失和中心损失函数，完成表征提取 . 消融

实验、特征可视化结果表明，本文多分支网络结构能够

很好地捕捉行人图像的多粒度特征，其中全局分支提

取行人多尺度特征，特征擦除分支关注行人次显著特

征并防止过拟合，切块分支进一步提取行人关键局部

信息 . 三条分支相互作用，极大地提高了识别精度 . 后

续工作将考虑分支之间的关系，进一步研究如何在简

化网络模型复杂度的情况下，寻求更高重识别率的

方法 .
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