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摘 要:针对行人重识别技术中难以捕捉不同尺度特征图的显著区域,以及在非重叠摄像机中将多尺度特征汇总

到全局视图中仍存在挑战的问题,提出一种基于CNN-Transformer和注意力金字塔的行人重识别方法。首先,引

入基于Transformer的特征校准模块和深度监督聚合方法组成TFCNet,从全局角度以循环自适应的方式将骨干

网络的各层级不同尺度的特征进行聚合。然后,设计一种串行融合注意力模块,在计算时能够结合通道和空间的

信息交互。同时,引入注意力金字塔,设计一种多尺度串行融合注意力金字塔结构,采用由粗到细的金字塔方法学

习到更多不同尺度特征图的显著区域,提取更多有识别性的行人特征。最后,采用多重损失函数对网络进行总体

优化,并在三个主流数据集上进行实验验证,证明了所提方法的有效性。
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Abstract:
 

A
 

person
 

re-identification
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks(CNN)-Transformer
 

and
 

attention
 

pyramid
 

was
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

difficulty
 

in
 

capturing
 

significant
 

areas
 

of
 

different
 

scale
 

feature
 

maps
 

and
 

the
 

challenge
 

of
 

aggregating
 

multi-scale
 

features
 

into
 

a
 

global
 

view
 

in
 

non-overlapping
 

cameras.
 

The
 

feature
 

calibration
 

module
 

based
 

on
 

Transformer
 

and
 

deep
 

supervision
 

aggregation
 

were
 

introduced
 

to
 

form
 

TFCNet
 

to
 

aggregate
 

the
 

features
 

of
 

different
 

scales
 

at
 

all
 

levels
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

in
 

a
 

circular
 

adaptive
 

way
 

from
 

a
 

global
 

perspective.
 

A
 

serial
 

fusion
 

attention
 

module
 

that
 

could
 

combine
 

channel
 

and
 

spatial
 

information
 

interaction
 

during
 

computation
 

was
 

designed.
 

By
 

introducing
 

an
 

attention
 

pyramid,
 

a
 

multi-scale
 

serial
 

fusion
 

attention
 

pyramid
 

structure
 

was
 

designed
 

as
 

well.
 

More
 

prominent
 

regions
 

of
 

different
 

scale
 

feature
 

maps
 

were
 

learned
 

and
 

more
 

recognizable
 

pedestrian
 

features
 

were
 

extracted
 

by
 

using
 

a
 

coarse-to-fine
 

pyramid
 

method.
 

Finally,
 

multiple
 

loss
 

function
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

network.
 

Experimental
 

validation
 

on
 

three
 

mainstream
 

datasets
 

demonstrates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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行人重识别(re-identification,ReID)是指在无重叠视野区域的摄像头下,对目标行人进行跨摄像头、跨
场景下的检索和匹配。近年来,随着人工智能技术的进步,行人重识别技术水平取得显著提升。但由于图像

在拍摄中容易受到不确定因素的影响,使得有效的特征信息在检测时容易被抑制,在识别过程中很难通过有

区别性的特征找到目标行人。
早期基于传统方法的行人重识别研究中各个环节都是相互独立的,且仅适用于小数据集。随着深度学

习的发展,将卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)应用在行人重识别任务中,能够从行人图

片中提取丰富的粒度特征表示,但CNN模型擅长提取局部特征,在获取全局特征方面缺少建立远程依赖关

系的能力。2017年,Transformer在自然语言处理(natural
 

language
 

processing,NLP)领域崭露头角并取得

成功。2020年,Dosovitskiy等[1]提出用于图像识别任务的Vision
 

Transformer(ViT),不依赖CNN结构,
能够学习到完整的全局特征表示,但受预训练数据量需求的限制,ViT网络的参数量通常比较“重”,往往会

忽视局部特征细节,其结构缺乏诸如移位、尺度变化、层次结构等理想特性。
为了汲取CNN的轻量与Transformer的表征全局特征这两种优点,一些CNN-Transformer的混合模

型开始在ReID中流行起来。2021年,Peng等[2]提出一种混合模型结构Conformer,采用卷积和自注意力

机制并行,并依靠特征耦合单元(feature
 

coupling
 

unit,FCU),以交互式最大限度地融合不同分辨率下的局

部信息和全局信息。同年,基于Transformer的特征校准(transformer-based
 

feature
 

calibration,TFC)模块

和深度监督聚合(deeply
 

supervised
 

aggregation,DSA)方法组成的新框架 HAT[3]被提出,首次在基于图像

的行人重识别中采用了CNN和Transformer的结构。Guo等[4]设计了一种串行的混合模型(convolutional
 

neural
 

networks
 

meet
 

vision
 

transformers,CMT),在基于 Transformer的结构中引入卷积操作,提出由

depth-wise卷积和自注意力机制组成的CMT模块,可以同时捕获局部与全局的关系,在准确性、参数量以

及计算复杂度方面获得了更好的权衡。Xu等[5]基于注意力及残差思想提出残差注意力网络(residual
 

at-
tention

 

network,RANet),对马铃薯叶部病害进行识别并验证了其有效性。
很多研究者探究了卷积神经网络各层级多尺度特征的有效性。例如,Chen等[6]提出了显著特征提取单

元(salient
 

feature
 

extraction
 

unit,SFE
 

Unit)用于抑制最显著的特征,挖掘潜在的特征,通过级联的方式逐

级将挖掘的特征融合到最终的特征表示中。Liu等[7]利用基于注意力的结构自适应地融合多级特征。
在行人重识别技术中,捕捉不同尺度和不同粒度特征图的显著区域存在困难,同时在非重叠摄像机中将

多尺度特征整合到全局视图中也面临挑战,本研究提出一种基于CNN-Transformer
 

和注意力金字塔的行人

重识别网络(CNN-Transformer
 

and
 

attention
 

pyramid
 

network,CTAAPNet)。基于Transformer的特征校

准模块和深度监督聚合(deeply
 

supervised
 

aggregation,DSA)方法构建(transformer-based
 

feature
 

calibra-
tion

 

network,TFCNet),从全局角度出发,将骨干网络中各层级不同尺度的特征以循环自适应的方式予以

聚合。设计了多尺度串行融合注意力金字塔网络,用来提取更多具有区别性的行人特征;同时,采用多重损

失函数,总体优化了网络模型。在 Market-1501数据集中,平均精度均值和 Rank-1精度分别达到了

91.00%和96.31%,与近年来其他一些主流网络的实验对比表明,所设计的方法表现出良好的鉴别力、鲁棒

性和泛化能力,提出的优化方案对网络模型性能具有明显提升。

1 基于CNN-Transformer和注意力金字塔的行人重识别网络

1.1 网络结构及流程

本研究提出的基于CNN-Transformer和注意力金字塔的行人重识别网络(CTAAPNet),主要包括多

尺度串行融合注意力金字塔网络(serial
 

fusion
 

attention
 

pyramid
 

network,SFAPNet)、深度监督聚合

(DSA)方法和基于 Transformer的特征校准模块(transformer-based
 

feature
 

calibration
 

network,TFC-
Net),CTAAPNet网络结构如图1所示。

模型训练阶段,输入的行人图像的大小为256×128,通过随机擦除、随机水平翻转和随机裁剪等方法进

行数据增强。首先,在卷积层Conv3和Conv4依次加入SFAPNet来强化模型对区别性特征的学习。然后,
在TFCNet中将TFC模块插入到卷积层Conv2、Conv3和Conv4中,为下一层级特征生成全局先验。采用
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深度监督聚合(DSA)方法,从浅层到深层逐步聚合细化特征表示,缓解浅层特征中语义信息较少的问题,并
使用辅助损失监督层级的聚合。最后,结合BN

 

Neck[8]对特征进行归一化处理。在全连接层(fully-connect-
ed

 

layer,FC)前添加一个BN(batch
 

normalization)层,将BN层之前的特征记为f1,BN层之后的归一化特

征记为f2。在训练阶段,分别使用f1 和f2 计算三元组损失(LTriplet)和ID损失(LID)并使之收敛。

图1 基于CNN-Transformer和注意力金字塔的行人重识别网络

Fig.
 

1 Person
 

re-identification
 

network
 

based
 

on
 

CNN-Transformer
 

and
 

attention
 

pyramid

  利用高分辨率相机技术(high
 

resolation
 

camera,HiResCAM)对ResNet50-IBN-a[9]的后4个卷积层分

别进行可视化处理,可视化结果如图2所示,可以看出,在卷积层Conv3和Conv4后包含更丰富的区别性特

征,能够区分不同尺度的特征图中判别性较高的区域,更适用于模型的训练学习。

图2 ResNet50-IBN-a
 

四个残差块的
 

HiResCAM热力图

Fig.
 

2 HiResCAM
 

heat
 

map
 

of
 

the
 

four
 

ResNet50-IBN-a
 

residual
 

blocks

1.2 串行融合注意力模块

注意力机制是模仿人的一种思维模式,在训

练时能重点关注某些信息[10]。压缩-激励模块

(squeeze-excitation
 

module,SE)可以从全局范围

内捕获相关信息,而不受顺序方式的限制[11]。三

重注意力模块实现了用近乎为“零”参数的注意力

机制进行通道和空间的注意力对齐,弥补了许多

注意力机制在空间和通道缺少交互机制的缺陷。
本研究融合SE和三重注意力模块,设计了

串行融合注意力模块(serial
 

fusion
 

attention
 

module,SFAM),如图3所示。首先SE模块的实现主要有两

个步骤。

1)
 

压缩(Squeeze)。为了将全局空间信息压缩到通道描述符中,使X 输出的每个单元能够利用该区域

的上下文信息,原始特征图X 经过全局平均池化(global
 

average
 

pooling,GAP),将每个通道的二维特征

H×W 压缩降维为1×1,每个通道都有一个数值表示,数值的大小代表该通道的重要程度,且数值包含该通

道的全局感受野,即特征图由X(H×W×C)变为向量Z(1×1×C),因此Z 的第c个元素可由下式计算:

zc=Squeeze(Xc)=
1

H ×W∑
H

h=1
∑
W

w=1
Xc(h,w)。 (1)

2)
 

激励(Excitation)。为了完全利用上一个操作中的聚合信息,通过两层全连接层w1、w2 对步骤1)得

到的向量进行处理,为每个特征通道生成权重s;w 是通过学习得到的,其中w1∈R
C
r×C,w2∈R

C×C
r,第一层

·211·



徐 岩等:基于CNN-Transformer和注意力金字塔的行人重识别方法研究

全连接层使用激活函数ReLU(δ)进行降维得到的张量Z1(1×1×C/r),第二层全连接层使用激活函数Sig-
moid(σ),进行升维得到X'(1×1×C)。

s=Excitation(z,w)=σ(g(z,w))=σ(w2δ(w1z))。 (2)
其次,在SFAM中,将步骤2)生成的权重向量X'∈R1×1×c 作为下一步的输入张量,并将其传入到三重

注意力模块的三个分支中。在第一个分支中,主要是在 H 和C 两个维度上建立交互,首先对输入的张量X'1
沿 H 维度的方向逆时针旋转90°,旋转后的张量为X

︿
'1(1×C×1)。Z-pool的作用是将通道维度上的平均池

化(AvgPool)特征和最大池化(MaxPool)特征进行汇集,并将其张量扩展到2维,即X
︿
″1(1×C×2),相比

H×W×C 可以使计算量更轻,也更能丰富表示保留的实际张量,可表示为:

Z-pool(X
︿
'1)=[MaxPool(X

︿
'1),AvgPool(X

︿
'1)]。 (3)

经过Z-pool后张量X
︿
″1尺寸大小为1×C×2,再通过一个标准卷积层(卷积核大小为7×7、BN层)得到

X
︿
‴1(1×C×1),通过Sigmoid激活函数生成一个位于0~1之间的归一化注意力权重值向量,最后沿 H 轴逆

时针旋转90°,得到和原始输入大小一致的张量X1。

图3 串行融合注意力(SFAM)工作原理图

Fig.
 

3 Operating
 

principle
 

diagram
 

of
 

serial
 

fusion
 

attention
 

(SFAM)
 

  同理,在第二个分支中,在W 和C 两个维度上建立交互得到张量X2,第三个分支没有建立维度之间的

交互,直接用来学习通道注意力得到张量X3。将三个分支中得到的张量先求和再平均,得到精细张量X
︿

(1×1×C),

X
︿
=
1
3
(X1+X2+X3)。 (4)

  最后,将X
︿

与原始输入张量相乘得到SFAM的输出矩阵Y,
Y=X

︿
×X。 (5)

1.3 多尺度串行融合注意力金字塔网络

注意力金字塔是一种被广泛使用的学习多尺度特征表示的算法,可以融合不同分辨率和尺度的特征。
因此,本研究在骨干网络ResNet50-IBN-a中加入多尺度串行融合注意力金字塔网络(SFAPNet),目的是捕
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获不同尺度下图像中的显著区域,得到从“粗”到“细”的关注区域特征。

SFAPNet的工作原理如图4所示。对于特征图Yij,首先进行分割操作,分割块数n* 依赖基数r*

(r*=2,3,…)的大小,即n*=r*i,i代表每层的分块数标记,每层的分割块数n*会随着层数的增加呈指数

增长。分割后的特征图张量Yij 经过SFAM,获得不同尺度、不同特征张量的判别线索,然后再将其合并,每
层都得到相同大小的注意力图A,可表示为:

Ai=[Ai,j(Yi,j)]n
*

j=1。 (6)

式中,[]n*j=1 表示n*个注意力图进行合并。这种设计会引导网络越来越关注有区分度的区域,同时前一层

的输出信息会传递给下一层,从而为判别特征补充更多细粒度的特征,该过程可以通过逐元素相乘得到:

Fi=α(Ai)*Yi-1。 (7)
式中:α()表示这些特征用归一化的注意力图进行重新加权,*表示逐元素相乘。这样从粗到细堆叠的金字

塔结构,会逐步引导网络发现更多有判别性特征的重要线索。

图4 SFAPNet工作原理图

Fig.
 

4 Operating
 

principle
 

diagram
 

of
 

serial
 

fusion
 

attention
 

pyramid
 

network

1.4 基于Transformer的新型特征校准模块

在行人重识别任务中,多尺度特征聚合可以提高网络在图像检索方面的能力。基于 HAT结构[3],并结

合基于Transformer的特征校准模块和深度监督聚合方法,设计了基于Transformer的新型特征校准模块

TFCNet,既能在深层保持语义信息,也可在浅层用细节信息丰富特征,缓解浅层特征中语义信息较少的问

题,合并和保留多层次的语义信息和细节信息。

TFCNet中的 Transformer工作原理如图5所示,主要由多头自注意力层(multi-head
 

self-attention
 

layer,MSA)、前馈网络(feed-forward
 

network,FFN)、归一化层(Norm)和邻域调整(neighborhood
 

adjust-
ment)模块组成。多头自注意力层包含Nh 个并行的自注意力层,每一个层称为一个头(head),对于输入的

特征向量FP
S,首先在每个头中转换成查询向量q∈R(N+1)×d,键向量k∈R(N+1)×d 和值向量v∈R(N+1)×d,其

中d=
CP

Nh
,Nh 为多头注意力的个数,CP 为二维特征块的通道数,P 为特征块的大小;然后,利用Softmax函

数对获得的注意力权重进行归一化,单头注意力及多头注意力的输出可以分别由式(8)、式(9)计算:

Attention(q,k,v)=Softmax(
qkT

dk

)v, (8)

MSAFP
S  =Concat(head1,head2,…,headNh

)wo。 (9)

式 中:dk为键向量k的长度,除以 dk 等价于归一化操作来保证数值的稳定性;wo是训练模型所需的线
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图5 TFCNet中的Transformer工作原理图

Fig.
 

5 Operating
 

principle
 

diagram
 

of
 

transformer
 

in
 

TFCNet

性变化矩阵,目的是使输出矩阵与输入矩阵同维。另外,每
一个头的自注意力的结果会被拼接起来,使关联的特征集

中在一起,更容易训练。多头自注意力层的输出和输入通

过残差连接,在残差连接之后进行层归一化(LayerNorm):

FP
S=LayerNorm[FP

S+MSA(FP
S)]。 (10)

FFN 是 一 个 多 层 感 知 机 (multilayer
 

perceptron,

MLP)结构,由两个线性变换层和GELU激活函数组成,应
用在 MSA层之后:

FFN(FP
S)=W2γ(W1FP

S), (11)

FP
S=LayerNorm[FP

S+FFN(FP
S)]。 (12)

式中:W1 和W2 为两个线性变换层的两个参数矩阵,γ 表

示GELU激活函数。

Transformer的输出特征被重塑(Reshape)为与输入

相同的大小。然后,这些特征被转入邻域调整模块(neigh-
borhood

 

adjustment
 

module),该模块由具有批量归一化的

卷积层堆叠而成。因此,TFC的最终输出为:

FS=Conv[Reshape(FP
S)]。 (13)

最后,标签平滑(label
 

smoothing,LS)的交叉熵损失和难样本三元组损失[12]被用于端到端的训练过程。
这样,通过深度监督聚合方法,Transformer可以保留语义信息,将之前层次中挖掘的细节信息添加到当前

层次中。

2 实验结果与分析

2.1 数据集、评价指标与参数设置

实验采用3个公开的行人重识别数据集:Market-1501[13]、DukeMTMC-reID[14]和CUHK03[15],数据集

的具体特征如表1所示。
通过平均精度均值(mean

 

average
 

precision,mAP)、平均逆负惩罚(mean
 

inverse
 

negative
 

penalty,

mINP)和Rank-n精度(第n次内匹配正确的概率,n=1,5,10)3个评价指标对算法在3个数据集进行评估。

表1 数据集详细信息

Table
 

1 Dataset
 

details

数据集 相机个数 训练集数量 训练行人数目 测试集数量 测试行人数目 查询集数量

Market-1501 6 12
 

936 751 19
 

732 750 3
 

368

DukeMTMC-reID 8 16
 

522 702 19
 

889 702 2
 

228

CUHK03 6 7
 

365 767 6
 

732 700 1
 

400

  采用在ImageNet上预训练的ResNet50-IBN-a[9]作为实验的骨干网络,最后一个残差块的步幅设置为

1。训练时Batch
 

size设定为24,测试时Batch
 

size设定为128。训练期间使用Adam优化器优化网络模型。
在训练过程中设置:初始学习率为0.000

 

4,epoch为160,学习率衰减步长为[50,
 

70,
 

90,
 

110,
 

130,
 

150],
学习率衰减因子为0.4。除了采用学习率衰减来调整模型的学习效率外,还采用warmup策略,warmup策

略为线性模式,迭代次数为100。

2.2 实验结果分析

为了测试SFAM 的有效性,引入 ResNet50-IBN-a作为骨干网络,并在加入 TFCNet的基础上,将

SFAM分别替换成SE和三重注意力模块,并在 Market-1501数据集上进行评估,其中SE的通道缩放因子
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r为8。从表2中可以看出,使用SFAM 的性能比单独使用SE和三重注意力模块在 mAP、mINP、Rank-1
分别提升0.13%、0.46%、0.27%和0.7%、0.31%、0.15%,表明本研究提出的SFAM对于网络模型性能具

有一定提升。
表2 Market-1501

 

上三种注意力机制的实验对比

Table
 

2 Experimental
 

comparison
 

of
 

three
 

attention
 

mechanisms
 

on
 

Market-1501 %

注意力机制 mAP mINP Rank-1 Rank-5 Rank-10

SE 88.97 66.89 95.40 98.52 99.32

三重注意力模块 88.40 67.04 95.52 98.55 99.29

SFAM 89.10 67.35 95.67 98.72 99.35

  为测试SFAM金字塔层级数量对精度的影响,在Market-1501数据集上实验验证。在ResNet50-IBN-a
的基础上添加TFCNet,SFAPNet0、SFAPNet1、SFAPNet2 分别代表金字塔层级的0、1、2层,其中SFAP-
Net0 为堆叠相同的注意力,但未分割特征图。结果如表3所示,实验过程中SE通道缩放因子r为8,基数

r*为2。当SFAPNet的层级越来越多时,精度增加会变得缓慢,这表明当金字塔的层级足够时,因为分辨率

有限,无法发现更深层的判别语义信息,故选择SFAPNet2 进行接下来的实验。
表3 SFAPNet层数实验结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

SFAPNet
 

layers %

模型 mAP mINP Rank-1 Rank-5 Rank-10

ResNet50-IBN-a+

TFCNet
88.03 67.34 95.20 97.72 99.10

SFAPNet0 88.40 67.35 95.52 98.72 99.29

SFAPNet1 89.22 67.46 95.61 98.84 99.32

SFAPNet2 89.94 69.56 95.75 98.99 99.41

SFAPNet每层中的分割块数是

由基数r*决定的,每层中分割的块数

为r*i(i=0,
 

1,
 

2)。使用SFAPNet2
作为基线模型,参数由以上实验得出

的最优参数进行设置,并选择r* =
{2,

 

3,
 

4,
 

6}分别构建SFAPNet,实
验结果如表4所示。由表4可以看

到,当r* 等于2时,mAP、mINP和

Rank-1的准确率最高,但是当r* 增

加时,三者的准确率都会下降。
为了进一步验证本研究提出的在网络中分别添加TFCNet、SFAM 以及SFAPNet2 的有效性,在 Mar-

ket-1501数据集进行消融实验,对比结果如表5所示,添加各模块之后模型的最终 mAP、mINP、Rank-1准

确率分别达到91.00%、73.26%、96.31%,各个模块对模型性能的提升均作出重要贡献,表明本研究所提方

法对于提取更加多样化的特征效果明显,具有很强的鲁棒性。

表4 r*取值对比实验

Table
 

4 Comparison
 

experiment
 

of
 

r*
 

values %
 

r* mAP mINP Rank-1 Rank-5 Rank-10

2 90.25 69.80 96.14 98.84 99.38

3 89.81 69.54 95.64 98.81 99.26

4 89.70 68.96 95.52 98.63 99.35

6 89.69 68.87 95.46 98.66 99.32

表5 消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

ablation
 

experiment %

方法 mAP mINP Rank-1 Rank-5 Rank-10

ResNet50-IBN-a 71.52 38.24 86.88 94.60 96.70

+TFCNet 88.03 67.34 95.20 97.72 99.10

+SFAM 89.10 67.35 95.67 98.72 99.35

+SFAPNet2 91.00 73.26 96.31 98.97 99.47

  将本研究提出的方法和近年来一些主流方法进行对比,实验结果如表6所示,其中“—”表示文献未给出

此数据。由表6可知,本研究提出的方法在3个公开数据集上均展示了较强的鲁棒性和判别力。

3 结论

本研究提出一种基于CNN-Transformer和注意力金字塔的行人重识别网络(CTAAPNet)。引入
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表6 不同方法在三个数据集上的实验结果

Table
 

6 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

three
 

datasets %

方法
Market-1501

mAP mINP Rank-1

DukeMTMC-reID

mAP mINP Rank-1

CUHK03

mAP mINP Rank-1

OSNet[16] 84.90 — 94.80 73.50 — 88.60 67.80/— — 72.30/—

IGT[17] 85.28 — 94.70 76.52 — 86.49 — — —

SCSN[6] 88.50 — 95.70 79.00 — 90.10 80.20/83.30 — 84.10/86.30

SONA[18] 88.83 — 95.58 78.28 — 89.38 77.27/79.23 — 79.90/81.40

LAG—Net[19] 89.5 — 95.60 81.60 — 90.40 79.10/82.40 — 82.20/85.10

CTM[20] 90.20 — 96.00 82.30 — 91.60 — — —

本研究 91.00 73.26 96.31 84.02 52.53 92.59 81.20/84.32 63.36/67.20 84.96/87.22

TFC能够更好地融合信息,并保留跨层特征中的语义信息和细节信息,通过对不同层级特征进行聚合,汇集

了浅层细节信息作为深层语义信息的全局先验;设计了一种串行融合注意力机制SFAM,结合通道和空间

的信息特征,使SFAM和APNet组成SFAPNet,对不同尺度的特征图进行由“粗”粒度到“细”粒度特征的

提取,增加了模型学习差异性特征的能力;采用多重损失函数对网络模型进行监督优化,提高模型预测结果

的可靠性。将提出的网络分别在 Market-1501、DukeMTMC-reID以及CUHK03数据集上进行了实验验

证,消融实验和对比实验结果表明,本研究提出的方法不仅可以聚合多尺度特征,还可以捕捉更精细的判别

特征。本研究针对行人重识别任务面临的挑战,以深度残差网络为基准设计了行人重识别网络,尽管获得了

较高的准确率,但是本研究主要用监督学习的方法开展研究,需要前期对数据集进行标注,工作量庞大。无

监督学习能够直接从无标注的行人图像中学习特征,解决数据集规模小的问题,减少人工标注成本,更适应

当下真实场景的行人重识别环境,下一步将会继续探索无监督行人重识别的方法。
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