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基于 ViT 的细粒度特征增强无监督行人重识别方法∗
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(江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室　 无锡　 214122)

摘　 要:行人重识别任务可以看做是细粒度视觉分类任务的一种。 现有的无监督行人重识别方法通常只关注人体全局特征,不
能获取准确的细粒度局部特征,进而影响模型的识别精度。 为解决这一问题,提出了一种基于 ViT 的细粒度特征增强网络,该
网络利用视觉-语言模型生成图像中人体局部区域的掩码,根据自注意力机制中可学习标记与图像块之间交互策略的不同,使
类标记与引入的可学习变量局部标记分别学习全局与局部细粒度特征表示。 此外,为进一步提升特征表示能力,设计了一个空

间信息增强模块,该模块通过挖掘人体局部区域内代表性图像块之间的空间上下文关系来增强特征学习。 最后,利用提取到的

全局和局部细粒度特征,分别计算在线和离线相机感知对比损失,以增强模型在无监督环境下对于行人身份的鲁棒性。 在

Market-1501、MSMT17 和 PersonX 数据集上的实验结果验证了所提方法的有效性,mAP / Rank-1 分别达到了 90. 3% / 95. 9%、
59. 2% / 83. 5%、91. 3% / 96. 1%。
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Abstract:
 

Person
 

re-identification
 

can
 

be
 

regarded
 

as
 

a
 

form
 

of
 

fine-grained
 

visual
 

classification
 

task.
 

Existing
 

unsupervised
 

person
 

Re-
ID

 

methods
 

typically
 

focus
 

solely
 

on
 

global
 

features
 

of
 

human
 

bodies,
 

failing
 

to
 

capture
 

accurate
 

fine-grained
 

local
 

features,
 

thereby
 

hindering
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

models.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

we
 

propose
 

a
 

ViT-based
 

fine-grained
 

feature
 

enhancement
 

network.
 

This
 

network
 

leverages
 

a
 

vision-language
 

model
 

to
 

generate
 

masks
 

for
 

local
 

regions
 

of
 

human
 

bodies
 

in
 

images.
 

Subsequently,
 

based
 

on
 

the
 

distinct
 

interaction
 

strategies
 

between
 

learnable
 

tokens
 

and
 

image
 

patches
 

within
 

the
 

self-attention
 

mechanism,
 

the
 

class
 

token
 

and
 

introduced
 

learnable
 

local
 

tokens
 

are
 

utilized
 

to
 

learn
 

global
 

and
 

local
 

fine-grained
 

feature
 

representations,
 

respectively.
 

Furthermore,
 

to
 

further
 

enhance
 

feature
 

representation
 

capabilities,
 

a
 

spatial
 

information
 

enhancement
 

module
 

is
 

designed.
 

This
 

module
 

augments
 

feature
 

learning
 

by
 

mining
 

spatial
 

contextual
 

relationships
 

among
 

representative
 

image
 

patches
 

within
 

local
 

regions
 

of
 

human
 

bodies.
 

Finally,
 

utilizing
 

the
 

extracted
 

global
 

and
 

local
 

fine-grained
 

features,
 

online
 

and
 

offline
 

camera-aware
 

contrastive
 

losses
 

are
 

computed
 

separately
 

to
 

bolster
 

the
 

model’s
 

robustness
 

to
 

person
 

identities
 

in
 

an
 

unsupervised
 

environment.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Market-1501,
 

MSMT17,
 

and
 

PersonX
 

datasets
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

achieving
 

mAP / Rank-1
 

accuracies
 

of
 

90. 3% / 95. 9%,
 

59. 2% / 83. 5%,
 

and
 

91. 3% / 96. 1%,
 

respectively.
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0　 引　 言

　 　 行人重识别( re-identification,
 

Re-ID) 的核心在于,
给定一张行人图像,在跨摄像头的图像库中检索出该行

人的图像。 它能够弥补固定摄像头的视觉局限,与行人

检测、行人跟踪等计算机视觉技术相结合,广泛应用于智

能安防、智慧商业等领域[1] 。 随着深度学习技术的蓬勃

发展,有监督的行人重识别方法获得了优异的性能。 然

而,由于数据标注成本高、跨域迁移性能降低等问题的存

在,限制了行人重识别技术在实际应用中的推广。 因此,
无监督的行人重识别方法逐渐受到越来越多的关注。

无监督行人重识别方法主要分为无监督域自适应

(unsupervised
 

domain
 

adaptation,UDA) 方法和完全无监

督学习( unsupervised
 

learning,USL) 方法两类。 相较于

UDA 方法,USL 方法所需的无标签图像很容易通过目标

检测技术从视频监控系统中获得。 近几年来,USL 行人

重识别方法得到了快速发展。 大多数方法基于聚类技术

生成伪标签,并在伪标签的监督下迭代训练模型。 这些

方法往往在各种对比损失的设计[2-4] 、噪声伪标签的细

化[4-5] 等方面进行改进,却鲜少关注特征提取网络的

改进。
行人往往具有相似的形状,再加上视角、光照、姿态

和背景等因素的影响,行人图像之间存在许多相似之处,
这使得行人重识别任务比普通的图像分类任务更加困

难。 在这种情况下,细粒度特征的提取就变得尤为重要,
可以增强模型对不同个体之间细节信息的区分,从而提

高行人重识别模型的准确性[6-7] 。
基于卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

network,
CNN)的行人重识别方法通过刚性条纹[8-9] 、注意力[10-11]

等技术提取细粒度特征,取得了良好的效果。 然而,基于

CNN 的特征提取方法存在两个局限性:1)感受野有限:
由于卷积核的限制,CNN 在学习长距离的空间结构特征

时有限,无法有效捕捉远程依赖关系。 2)细节信息丢失:
CNN 的下采样操作会降低输出特征图的空间分辨率,极
大地影响识别具有相似外观的物体的能力。 近年来,基
于 Transformer[12] 的 网 络, 例 如 ViT ( vision

 

transformer) [13] ,逐渐兴起,并在行人重识别领域产生了

一些新的解决方案。 具体来说,基于 Transformer 的网络

在行人重识别中的优势包括:1)多头自注意力机制能够

有效建模图像的远程依赖关系,驱动模型关注不同的人

体部位之间的关系。 2)不依赖下采样操作,可以保留输

入图像的高空间分辨率,从而更清晰地保留细节信息,增
强模型对个体间细微差异的辨别能力。

ViT 网络将图像编码为块标记( patch
 

token,
 

PT) 序

列,输入到一系列标准 Transformer 编码器层中,能够在多

个图像识别数据集上取得与最先进 CNN 模型比肩甚至

更好的结果,同时训练所需的计算资源更少[13] 。 这些优

点使得 ViT 在行人重识别任务中得到广泛应用。 一些基

于 ViT 的无监督行人重识别方法也探索了细粒度特征的

提取。 Li 等[14] 提出一种双分支 Transformer 无监督行人

重识别网络架构,通过对每个分支的图像块进行重构,并
将其均匀划分为多个条纹,以提取细粒度特征。 Sharma
等[15] 提出在 ViT 网络框架中,采用类似 PCB 方法[16] 的

策略,将全局类标记(class
 

token,
 

CT)和图像块标记经加

权组合得到的局部特征送入到分类器中。 但是上述方法

仍然存在一些问题,例如不能准确地定位人体部位,或聚

合了不重要的背景区域中的信息,或忽略了包含可识别

信息的非人体部位,如背包等。
最近,视觉-语言模型在多个领域取得了成功应用,

为解决上述问题提供了新思路。 CLIP [17] 是该领域的代

表性方法,它通过同时对图像和文本进行对比学习,使模

型能够理解图像和文本之间的语义关系。 CLIP [17] 的设

计使其在多个任务上表现出色,包括图像分类、物体检

测、文本检索等,这使得 CLIP [17] 成为一个通用的多模态

模型,可以适用于多种不同的应用场景。 GLIP 方法[18]

是 CLIP [17] 拓展版本,其架构与 CLIP [17] 非常相似。 只不

过 CLIP [17] 是图像-语言层面的,而 GLIP [18] 是区域-短语

层面的,更适合细粒度的任务。
为更好地使用 Transformer 网络提取行人图像中的细

粒度特征,提出一种基于 ViT 的细粒度特征增强无监督

行人重识别方法。 首先,采用预训练的视觉-图像模型

GLIP [18] 获取行人图像中人体局部区域的定位框并生成

掩码。 然后,利用该掩码引导 ViT 网络中的自注意力层

分别计算全局和局部自注意力,以提取全局和局部特征。
具体来说,在输入序列中引入可学习的局部标记( local

 

token,LT),并使其与对应的图像块子集交互来学习局部

特征表示。
此外,在网络的后期阶段,还添加了一个空间信息增

强模块。 该模块通过挖掘人体局部区域内代表性图像块

之间 的 空 间 上 下 文 关 系 来 突 显 人 体 区 域。 借 助

Transformer 的自注意特性,类标记或局部标记与图像块

标记之间的注意力权重与图像块中是否包含目标信息高

度相关,因此可以据此选择具有代表性的块标记。 计算

图像块之间的相对位置关系和语义关系可用于构造描述

目标空间结构信息的图结构,并通过图卷积提取特征并

注入到主干网络中,以增强网络对空间特征的表示能力。
最终,采用提取到的全局和局部特征,分别计算在线

和离线对比损失,使模型能够学习如何在这些细粒度特

征上进行有效比较,从而更准确地判断样本之间的相

似性。
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1　 网络结构

　 　 网络采用与基线网络[14] 相同的主干网络, 即

TransReID-SSL[19] 中使用的基础 Transformer 架构。 该网

络构建在 ViT 网络基础之上,并引入了两个策略,使其更

加适应于行人重识别任务。 首先,受到基于 CNN 的行人

重识别方法中广泛使用的 IBN-Net 网络[20] 的启发,该网

络引 入 了 基 于 实 例-批 次 归 一 化 ( instance-batch
 

normalization,
 

IBN)的卷积流,替代 ViT 中传统的卷积结

构,以提高训练的稳定性和泛化能力。 其次,除了在图像

块标记序列中添加类标记和位置编码外,该网络还引入

了相机编码。 通过对相机信息进行可学习的向量编码,
有效地减轻了特征学习中的相机偏差。

在该网络基础上进行了两点创新。 首先,在网络输

入序列中添加可学习的局部标记,在自注意力层中使其

与对应的局部区域内的图像标记进行交互,从而提取细

粒度特征表示。 其次,在网络的后期阶段引入空间信息

增强模块,通过挖掘代表性图像块之间的空间上下文关

系,增强网络对空间信息的提取能力。
1. 1　 网络整体框架

　 　 网络的整体框架如图 1 所示。

图 1　 网络整体框架图

Fig. 1　 The
 

overall
 

framework
 

of
 

our
 

method

　 　 对于输入图像 x ∈ RH×W×3, 经过 IBN 卷积流处理后

生成特征图 x′ ∈ R
H
2 ×W

2 ×C
,其中 H、W、C 分别表示图像的

高度、宽度、通道数。 将特征图划分为 N = NH × NW 个不

重叠的图像块,其中 NH = H / S、NW = W / S ,每个块的大小

为 S × S ,以适应 Transformer 架构的输入。 通过可训练的

线性投影层将每个图像块映射到 D 维向量,将该映射的

输出特征 f ∈ RD 称为块标记 PT。 在块标记序列的开头

添加一个可学习的类标记 CT 用来提取全局特征。 在类

标记的后面添加 K 个可学习的局部标记 LT 用来提取局

部 特 征。 此 外, 将 可 学 习 的 位 置 嵌 入 ( position
 

embedding,
 

PE)和相机嵌入( camera
 

embedding,
 

CE) 也

添加到序列中,以保留位置信息和相机视角信息。 因此,
初始输入 z0 的定义如式(1)所示。

fi = ψi(ICS(x)),i = 1,…,N

z0 = [CT;p1;…;pK;f1;…;fN] + PE + λcCE
(1)

其中,ICS(·)表示 IBN 卷积流, ψ i 表示划分和映射
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操作。 CT ∈ R1×D 表示类标记 CT, {p i}
3
i = 1 ∈ R1×D 表示局

部标记 LT, PE ∈ R(N+4) ×D 表示位置嵌入, CE ∈ R(N+4) ×D

表示相机嵌入, λ c 表示加权参数。
接 下 来, z0 将 被 输 入 到 由 L 个 掩 码 引 导 的

Transformer 层组成的网络中,每个层由全局和局部多头

自注 意 力 ( global
 

and
 

local
 

multi-head
 

self-attention,
 

GLMSA)和多层感知器( multi-layer
 

perceptron,
 

MLP ) 以

及应用在 GLMSA 和 MLP 之前的两个归一化层( layer
 

norm,
 

LN)组成。 其中 MLP 模块由两个全连接层和一个

激活函数组成,用于对经过 GLMSA 模块处理后的特征进

行非线性映射和变换。 GLMSA 模块的详细结构将在 1. 2
小节进行介绍。 在网络的后期,采用空间信息增强模块

(spatial
 

information
 

enhancement
 

module,
 

SIEM)来凸显行

人区域。 第 l 层(其中 l ∈ {1,2,…,L} )的定义如式(2)
所示。

ẑl-1 = GLMSA(LN(zl-1)) + zl-1

zl =
MLP(LN( ẑl-1)) + ẑl -1,l ≤ 6

SIME(MLP(LN( ẑl-1)) + ẑl -1),其他{
(2)

网络最终的输出表示如式(3)所示。
zL = [CTL;pL

1 ;…;pL
K;f L

1 ;…;f L
N ] (3)

对于一个无标签数据集,在初始化阶段,首先通过网

络提取特征,得到全局特征 g = CTL 和局部特征 {pL
k}

K
k = 1。

然后,采用 DBSCAN 聚类算法根据全局特征对所有图像

进行聚类并分配伪标签。 将带有伪标签的数据集表示为

D = {(x i,y
~
i)} NI

i = 1,其中y~ i = {1,…,NI} 表示生成的伪标

签, NI 表示图像总数。 在训练阶段,分别对全局特征和

局部特征计算离线和在线对比损失。
1. 2　 全局和局部多头自注意力模块

　 　 在初始化阶段,使用视觉-语言模型定位图像中的行

人区域,选择目前较为先进的 GLIP 模型[18] ,该模型更适

合细粒度的任务。 如图 2 所示,输入检测图像以及用句

号字符连接的所有待检测类别,即可得到图像中包含这

些类别区域的定位框。 通过对定位框进行去重、合并、补
充等后处理操作,获得行人各局部区域的准确定位,主要

包括头部、上半身、下半身三部分。

图 2　 视觉-语言模型定位局部区域模块

Fig. 2　 Visual
 

language
 

model
 

localization
 

local
 

region
 

module

下一步,定位框被转换为二进制掩码 {Maskpk
} K

k = 1 ∈

RH×W 。 GLIP 模型[18] 通过融合图像和文本信息,能够理

解图像中的语义关系,从而更好地捕捉行人局部区域的

细节信息,为后续整个网络的训练和优化提供可靠的初

始信息。
每个 Transformer 层的自注意力模块都由全局注意力

和局部注意力组成,如图 3 所示。 类标记 CT 和块标记

PT 通过全局自注意力模块提取全局信息,而局部标记

LT 和块标记 PT 通过局部自注意力提取局部特征。 全局

注意力采用 Transformer 中的标准多头自注意力机制,定
义如式(4)所示。

Attn(zl -1,h) = softmax(
Ql

h(K
l
h)

⊥

d
)V l

h ∈ R(N+1)(N+1)

Ql
h = Wl

q,hz
l-1,K l

h = Wl
k,hz

l-1,V l
h = Wl

v,hz
l-1 (4)

其中, l∈ {1,…,L},h∈ {1,…,H},d =D / H表示注

意力头的嵌入尺寸, Wl
q,h、W

l
k,h、W

l
v,h 表示线性投影矩阵,

H 表示注意力头的个数。
整个多头自注意力机制的表达式如式(5)所示:
MSA(zl-1) = Concat([Attn(zl -1,h)] H

h = 1)Wl (5)
其中,Concat(·)表示拼接操作, Wl 表示输出的线

性投影矩阵。

图 3　 全局和局部自注意力模块

Fig. 3　 Global
 

and
 

local
 

self-attention
 

module

局部自注意力与全局注意力采用计算公式相同,但
局部标记 LT 只与部分块标记 PT 交互,而不是所有块标

记。 根据二进制掩码 {Maskpk
} K

k = 1 ∈ RH×W 可以得到图像

块层面的掩码 {P-Maskpk
} K

k = 1 ∈ RH×W, 根据掩码即可获

得局部标记 LT 对应的区域子集 {Θk}
K
k = 1,如图 4 所示。

局部标记 LT 只与对应子集内的块标记 PT 进行交

互,从而只学习该局部的特征表示。 具体来说,部分标记

只用作查询向量 {(Ql
h)

LT
k } K

k = 1,而且彼此之间不相互交
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图 4　 局部区域图像块划分

Fig. 4　 Local
 

area
 

image
 

token
 

division

互,保证每个局部标记的独立性。 各个局部的注意力表

达式如式(6)所示。

Attn(zl-1
Θk

) = softmax(
(Ql

h)
LT
k (K l

h)

⊥

Θk

d
)(V l

h) Θk
(6)

其中, (K l
h)

⊥

Θk
、(V l

h) Θk
分别表示属于子集 Θk 的键向

量和值向量。 全局注意力和局部注意力计算完成后,将
类标记 CT、局部标记 LT、经全局注意力计算后的块标记

PT 重新拼合,送入 MLP 层中。
1. 3　 空间信息增强模块

　 　 为了在不同图像块之间建立空间连接,建模行人不

同区域之间的关系,学习空间上下文信息,并加强主干网

络的重要信息提取能力,提出一个空间信息增强模块,如
图 5 所示。 在 Transformer 中,块标记和类标记之间的注

意力权重表示每个块标记对分类结果的重要性,同时也

反映该块标记内是否包含目标信息。 因此,可以根据注

意力权重来定位目标。 根据式(4) 所示,可以提取各个

注意力头中块标记和类标记之间的注意力权重 ACT
h ∈

RN+1,总注意力权重为 A = ∑ H

h = 1
ACT

h 。 假设在 NW × NH

的平面中,坐标为 (x,y) 的块标记与类标记之间的注意

力权重表示为 A(x,y) 。 为了过滤掉不重要的背景区域,使
用平均注意力值作为阈值,重新定义注意力权重,如式

(7)所示。

Anew
(x,y) = A(x,y) ,A(x,y) > A-

0,其他{ (7)

采用极坐标来表示不同块之间的空间关系。 给定一

个参考块 P0 = P(x0,y0) ,其中 (x0,y0) 表示在平面 NH × NW

中的坐标,以及一个参考水平方向。 块 P(x,y) 的极坐标可

以定义为 (ρ(x,y) ,θ(x,y) ) ,如式(8)所示。

ρ(x,y) = (
x - x0

NW
) 2 + (

y - y0

NH
) 2 ∈ (0,1]

θ(x,y) =
arctan2(y - y0,x - x0) + π

2π

(8)

　 　 其中, ρ(x,y) 表示 P(x,y) 和参考块 P0 = P(x0,y0) 之间的

相对距离, θ(x,y) 表示相对于水平方向的归一化极角。 函

数 arctan2(·) 返回从笛卡尔坐标转换为极坐标的角度,
范围属于[ -π,π]。 为了保证 θ 值分布范围较广,理想情

况下,应该选择目标范围内的块作为参考块,因此选择注

意力值最大的块作为参考块 P0 = P(x0,y0) 。
为了将空间信息引入网络,采用图卷积神经网络来

获得空间特征。 首先构造图结构:1)使用图像块的极坐

标 (ρ(x,y) ,θ(x,y) ) 作为节点;2)基于 Transformer 中类标记

和块标记之间的注意力权重,可以得到节点间边的权重

值,即 Adj = Anew × (Anew)
⊥

,其中与不重要的块相连的边

权值设为 0,以减轻这些块对网络的影响。 然后使用两

层图卷积提取空间信息并合并到 Transformer 中,如式

(9)所示。
Spa = σ(Adj × σ(Adj × x × W1) × W2) (9)
其中, W1 和 W2 为可学习参数, σ(·) 为激活函数。

将得到的空间特征 Spa 添加到类标记和局部标记中,从
而将空间信息引入 Transformer 网络主干。 通过端到端训

练,可以逐渐对目标的空间信息进行准确的建模,并突出

了重要的图像块,从而提高模型的分类能力。
1. 4　 损失函数

　 　 在网络初始化阶段,首先构建一个代理级别的存储

库 M ∈ RNP×D ,其中每个条目存储代理的全局特征中心。
在反向传播过程中,当输入图像 x i 时,与伪类 y~ i 相对应

的条目会被更新,更新方式如式(10)所示。
M[y~ i] ← μM[y~ i] + (1 - μ)g i (10)

其中, M[y i] 表示存储库M中的第 y~ i 个条目, μ ∈
[0,1] 表示更新速率。

借助存储库 M ,分别计算离线和在线对比学习损

失。 对于图像 x i ,离线对比损失根据离线聚类结果,生
成一个正类别代理集 P1 和一个困难负类别代理集 Q1。
P1 和 Q1 分别存储正类别和负类别代理的索引。 离线对

比损失计算公式如式(11)所示。
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图 5　 空间信息增强模块

Fig. 5　 Spatial
 

information
 

enhancement
 

module

　 　 Lg
off =- ∑

B

i = 1

1
| P1 |

∑
u∈P1

log
S(u,gi)

∑
p∈P1

S(p,gi) + ∑
q∈Q1

S(q,gi)( )
(11)

其中, S(u,g i) = exp(M[u] Tg i / ), 表示温度系数,
| · |表示集合的基数, B 表示批处理大小。

由于聚类结果可能存在噪声,进一步采用在线关联

策略。 通过实例代理平衡相似度和相机感知的最近邻方

案,为每个图像 x i 动态地选择正代理集 P2 和负代理集

Q2。 在线对比损失计算公式如式(12)所示。
Lg
on =

- ∑
B

i = 1

1
| P2 |

∑
u∈P2

log
S(u,g i)

∑
p∈P2

S(p,g i) + ∑
q∈Q2

S(q,g i)( ) (12)

上述损失是根据全局特征进行定义的,为了采用局

部特征,另外构建一个存储库,并为每个局部特征定义两

种类型的损失,同时保持聚类步骤不变,即只使用全局特

征进行聚类。 训练时的整体损失如式(13)所示。

L = Lg
off + Lg

on + λp
1
P ∑ P

p = 1
(Lp

off + Lp
on) (13)

其中, λp 是平衡全局和部分损失的权重参数。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集与评价指标

　 　 实验基于 3 个广泛使用的、大规模的数据集开展,分
别是 Market-1501[21] 、MSMT17[22] 和 PersonX[23] 。 具体而

言,Market-1501 数据集源自于清华大学的真实场景,由 6
台摄像机捕获,收录了 1

 

501 个行人的 32
 

668 张图像;
MSMT17 数据集则在北京大学校园内采集,规模更为庞

大,覆盖了室内与室外多种复杂环境,通过 15 台摄像机

共收集到 4
 

101 个行人的 126
 

411 张图像;PersonX 数据

集采用 Unity 技术进行虚拟合成,模拟了 6 台摄像机视角

视角下的 45
 

792 张图像,涉及 1
 

266 个虚拟行人。
选用 的 两 个 评 估 指 标 分 别 为: 累 计 匹 配 特 性

　 　 　 　

(cumulative
 

matching
 

characteristics,CMC) 曲线和平均准

确率均值(mean
 

average
 

precision,mAP)。 CMC 聚焦于前

K 幅图像匹配成功的概率,该方法主要分析 Rank-1、
Rank-5、Rank-10

 

3 种情况,即分别为前 1 幅、5 幅、10 幅

图像匹配成功的概率。 此外,还计算了每个查询图像的

平均准确率,并据此汇总得出所有查询图像平均准确率

的均值,即 mAP 值。
2. 2　 实验参数设置

　 　 主干网络建立在 ViT-Small / 16 模型[8] 的基础上,共
包含 12 层,每个 GLMSA 中有 6 个注意力头,特征维度为

384。 采用的预训练模型是在大规模未标记数据集

LUPerson[24] 上训练得到。 每幅图像的大小被调整为

384×128,并进行随机水平翻转、裁剪、擦除操作。 图像块

大小 S 设置为 16,这意味着经过基于 IBN 卷积流后产生

的特征图被分割成 192 个大小为 16×16 的图像块。
相机嵌入的权重参数 λc 设置为 3。 存储库 M 的更

新速率 μ 设置为 0. 2,温度参数 设置为 0. 07,批处理大

小 B 设置为 32。 局部特征的对比损失权重参数 λp 设置

为 0. 1。
采用动量为 0. 9 的 SGD 优化器,权重衰减设置为

0. 000 5, 共进行 50 个轮次的训练。 学习率设置为

0. 000 35,并且采用一个预热速度调度器进行调节,该调

度器在初始学习率上乘以 0. 01,并线性地扩大到前 10 个

轮次,在第 20 和 40 个轮次,都除以 10。 为了加速训练,
训练时使用半精度浮点数(FP16)计算,测试时使用全精

度(FP32) 计算。 所有实验都是在 Ubuntu18. 04 系统中

进行的,使用 1 张 24
 

GB 显存的 RTX3090Ti 显卡。
2. 3　 与最新方法的比较

　 　 本节在 Market-1501、MSMT17 和 PersonX
 

3 个数据集

上,将所提方法的实验结果与近几年最新的方法进行比

较,包括 UDA 方法和 USL 方法,比较结果如表 1 所示。
其中,最优结果加粗表示,次优结果加下划线表示,“ -”
表示原文中没有该项结果。
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表 1　 所提方法与最新方法的比较

Table
 

1　 The
 

comparison
 

between
 

our
 

method
 

and
 

the
 

latest
 

methods

方法
Market-1501 PersonX MSMT17

mAP / % Rank-1 / % mAP / % Rank-1 / % mAP / % Rank-1 / %
Unsupervised

 

domain
 

adaptation(UDA)
SpCL[25] NeurIPS’20 76. 7 90. 3 78. 5 91. 1 26. 8 53. 7

Isobe
 

et
 

al[26] ICCV’21 83. 4 94. 2 - - 36. 3 66. 6
DARC[27] AAAI’22 85. 1 94. 1 - - 35. 2 64. 5
CDRL[28] ICCV’23 84. 7 93. 8 - - 40. 3 70. 0
PAT[29] TST’23 86. 3 94. 2 - - 45. 3 70. 1

Unsupervised
 

learning(USL)
HCT[30] CVPR’20 56. 4 80. 0 - - - -
SpCL[25] NeurIPS’20 73. 1 88. 1 72. 3 88. 1 42. 3 72. 3
CAP[31] AAAI’21 79. 2 91. 4 - - 36. 9 67. 4
CC[2] Arxiv’21 82. 1 92. 3 84. 7 94. 4 27. 6 56. 0
ICE[3] ICCV’21 82. 3 93. 8 - - 38. 9 70. 2

TransReID-SSL[19] Arxiv’21 89. 6 95. 3 - - 50. 6 75. 0
MCRN[32] AAAI’22 80. 8 92. 5 - - 31. 2 63. 6
O2CAP[4] Arxiv’22 82. 7 92. 5 - - 42. 4 72. 0

TransCL[33] IJCNN’22 82. 9 93. 0 89. 2 95. 4 41. 3 68. 6
GRACL[34] TCSVT’22 83. 7 93. 2 87. 9 95. 3 34. 6 64. 0

PPLR[5] CVPR’22 84. 4 94. 3 - - 42. 2 73. 3
SPLT[35] ICSP’22 89. 8 95. 1 - - 42. 4 67. 1
STDA[36] TITS’23 82. 7 93. 1 - - 31. 8 62. 6
DCCT[37] TCSVT’’23 86. 3 94. 4 87. 6 95. 0 41. 8 68. 7
TMGF[14] WACVW’23 89. 5 95. 5 - - 58. 2 83. 3
IIDCL[38] TOMM’24 89. 9 95. 4 90. 3 95. 8 55. 0 80. 4

本文 - 90. 3 95. 9 91. 3 96. 1 59. 2 83. 5

　 　 表 1 中除 PAT[29] 、 TransReID-SSL[19] 、 TransCL[33] 、
TMGF[14] 、SPLT[35] 、IIDCL[38] 方法之外,其他方法的主干

网络采用的都是在 ImageNet 上预训练的 CNN 网络。 可

以看出,采用 Transformer 作为特征提取网络大大提高了

识别性能。 所提方法建立在 TMGF[14] 方法的网络框架之

上,但是改进了细粒度特征提取模块,并添加了空间信息

增强模块。 在 Market-1501 数据集上,所提方法的 mAP
和 Rank-1 分别超过 TMGF[14] 方法 0. 8% 和 0. 4%。 在

MSMT17 数据集上,所提方法的 mAP 和 Rank-1 分别超过

TMGF[14] 方法 1. 0%和 0. 2%。 与使用 CC[1] 中定义的聚

类对比损失的 TransReID-SSL[19] 方法相比,所提采用掩码

引导的 Transformer 编码器提取多粒度特征, 并采用

O2CAP [4] 中的离线和在线对比学习方式计算全局和局部

特征的损失。 在 Market-1501 数据集上,所提方法的 mAP
和 Rank-1 分 别 超 过 TransReID-SSL[19] 方 法 0. 7% 和

0. 6%。 在最具挑战性的数据集 MSMT17 上,所提方法的

mAP 和 Rank-1 分别超过 TransReID-SSL[19] 方法 8. 6%和

8. 5%。 与最新方法 IIDCL[35] 相比,所提方法在 Market-
1501 数据集上 mAP 和 Rank-1 分别提升了 0. 4% 和

0. 5%,在 PersonX 数据集上 mAP 和 Rank-1 分别提升了

1. 0%和 0. 3%,在 MSMT17 数据集上 mAP 和 Rank-1 分

别提升了 4. 2%和 3. 1%。 这些结果表明,所提方法在提

取细粒度特征和空间特征方面具有更强的能力,从而显

著提升了行人重识别的性能。
2. 4　 消融实验

　 　 在 Market-1501 与 MSMT17 两个数据集上实施了一

系列详尽的消融实验,旨在验证所设计网络架构中各个

关键模块的实际效能。 实验成果汇总于表 2, 其中,
“M1” 表示 TMGF[14] 方法的原始结果, “ M2 ” 表示对

TMGF[14] 方法的复现结果,“M3”表示去除 TMGF[14] 中原

有细粒度模块后的结果,“M4”和“M5”分别表示在“ M3”
基础上添加 GLMSA 和 SIME 模块后的实验结果,“ M6”
表示在“M3”基础上同时添加 GLMSA 和 SIME 模块后的

实验结果。
对比表 2 中模型“M4”和“M2”的结果,可以观察到,

提出的掩码引导的 Transformer 网络相较于 TMGF[14] 方法

的复现结果在细粒度处理方面展现出了显著的性能提

升。 在 Market-1501 数据集上测试,mAP 和 Rank-1 指标

分别实现了 1. 3%和 0. 4%的提升。 在 MSMT17 数据集上

测试,mAP 和 Rank-1 指标分别实现了 1. 6%和 0. 3%的

提升。 进一步将表 2 中第 4 行的“ M4”和第 1 行的“ M1”
的实验结果进行对比,可以看到所提方法在精度方面也
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实现了对 TMGF[14] 原文结果的超越。 在 Market-1501 数

据集上测试,mAP 和 Rank-1 指标分别实现了 0. 3% 和

0. 4%的提升。 在 MSMT17 数据集上测试,mAP 指标实现

了 0. 4%的提升。 由此,可以看出提出的细粒度特征提取

模块,相较于 TMGF[14] 方法,展现出了更为卓越的性能,
从而验证了该模块设计的有效性和优越性。

表 2　 Market-1501 和 MSMT17 数据集上消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

studies
 

on
 

Market-1501
 

and
 

MSMT17

方法
Market-1501 MSMT17

mAP / % Rank-1 / % Rank-5 / % Rank-10 / % mAP / % Rank-1 / % Rank-5 / % Rank-10 / %
M1(TMGF[14] ) 89. 5 95. 5 98. 0 98. 7 58. 2 83. 3 90. 2 92. 1

M2 88. 5 95. 5 98. 1 98. 8 57. 0 82. 9 89. 7 91. 7
M3 89. 1 95. 7 97. 8 98. 7 56. 7 82. 4 89. 6 91. 6
M4 89. 8 95. 9 98. 2 98. 8 58. 6 83. 2 90. 3 92. 2
M5 89. 3 95. 9 98. 0 98. 5 58. 0 83. 5 90. 0 92. 1

M6(本文) 90. 3 95. 9 98. 4 99. 0 59. 2 83. 5 90. 3 92. 3

　 　 为了更好地理解局部标记 LT,本节使用所提方法的

模型“M4”和基线模型 TMGF[14] 在 Market1501 数据集上

进行了 Attention
 

Rollout[39] 可视化实验,如图 6 所示。 首

先,分别使用基线模型和所提方法的模型中的类标记 CT
绘制了行人的整体热图,可以看出模型关注了行人的大

致整体轮廓。 这说明模型主要关注行人的全局信息,但
是缺乏对行人局部细节信息的关注程度。 然后,采用所

提方法的模型中头部、上半身、和下半身对应的局部标记

分别绘制了模型对局部的关注热图。 与整体热图相比,
局部热图展现了模型对于行人不同部位的更为细致的关

注情况。 头部标记显示了模型对行人头部特征的强烈关

注,这可能涉及头部的表情等微小细节。 上半身和下半

身标记显示了模型对行人其他部位的关注,例如服装纹

理、姿态等。

图 6　 全局和局部注意力模块在 Market-1501 数据集上注意力可视化

Fig. 6　 Global
 

and
 

local
 

attention
 

modules
 

for
 

attention
 

visualization
 

on
 

the
 

Market-1501
 

dataset

　 　 对比表 2 中“ M5”和“ M3”模型的测试结果,设计的

空间信息增强模块在 Market1501 与 MSMT17 数据集上

均展现出性能提升。 Market-1501 上,mAP 与 Rank-1 指

标均提升 0. 2%;MSMT17 上,mAP 提升 0. 6%,Rank-1 提

升 0. 2%,验证了该模块的有效性。 所提方法的模型

“M5”与基线模型 TMGF[14] 在 Market1501 数据集上部分

图像的 Attention
 

Rollout[39] 可视化如图 7 所示,从图中可

以观察到,所提方法的模型对行人手里拿的矿泉水瓶、衣

服上的花纹以及胳膊打弯处的特定区域有更强的关注。
这表明空间信息增强模块能够帮助模型加强对这些特定

区域的注意力,使模型能够更好地区分不同行人之间的

差异,从而提高重识别的准确性。
2. 5　 超参数分析

　 　 随着 Transformer 网络层数的加深,网络对特征的抽

象能力逐渐变强,从而能够更好地捕获图像中的语义和



· 32　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

　 　 　 　

图 7　 空间信息增强模块在 Market-1501 数据集上注意力可视化

Fig. 7　 Attention
 

visualization
 

of
 

spatial
 

information
 

enhancement
 

module
 

on
 

Market-1501
 

dataset

结构信息。 因此,在引入空间信息增强模块时,并没有从

网络的第一层加入,而是在网络的后半部分才引入。 图

8 展示了在不同数据集、不同网络层添加空间信息增强

模块的消融实验结果,可以看出,在更深的网络层引入空

间信息增强模块,能够取得更好的结果。 这说明随着网

络的深入,网络更有效地学习了图像中的空间关系,并且

更准确地对目标进行建模。
2. 6　 可视化分析

　 　 为直观评估模型检索性能,在 Market-1501 数据集上

进行了 Rank-10 可视化排序测试。 图 9 展示了随机选取

的 8 张查询图像在基线模型 TMGF[14] 和所提方法的模型

图 8　 在不同数据集上不同网络层添加空间

信息增强模块的实验结果

Fig. 8　 Experimental
 

results
 

of
 

adding
 

spatial
 

information
enhancement

 

module
 

at
 

different
 

network
layers

 

on
 

different
 

datasets

上的对比结果,其中,无边框的图像为查询图像,绿色边

框标识的为正确匹配,红色则为错误。 从图中可以注意

到,当面对外观相似的非同一身份行人时,基线模型表现

出较高的误检率,尤其在第 2、4、6、7 个查询实例中,其检

索结果几乎全为错误。 相比之下,所提方法的模型则显

著地改善了这一情况,有效降低了误匹配率,展现出了更

强的识别能力。

3　 结　 论

　 　 针对细粒度特征提取不准确、特征表示能力不足的

问题,提出了一种基于 ViT 的细粒度特征增强无监督行
人重识别方法。 首先,利用预训练的视觉-图像模型获取

行人图像中人体局部区域的掩码。 然后采用 Transformer
网络将图像编码成块标记序列,并利用掩码引导计算全

局和局部自注意力,以提取全局和局部特征。 随后,提出

一个细粒度特征增强模块,通过挖掘人体局部区域内代
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图 9　 不同方法在 Market-1501 数据集上 Top-10
排序列表的比较

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

top-10
 

sorting
 

lists
 

using
 

different
methods

 

on
 

the
 

market-1501
 

dataset

表性图像块之间的空间上下文关系来突显人体区域。 通

过计算块之间的相对位置关系和语义关系,构造描述目

标空间结构信息的图结构,并通过图卷积进一步提取特

征并注入到主干网络中,以增强特征。 最终,采用提取到

的全局和局部特征,分别计算在线和离线对比损失,使模

型能够学习如何在这些细粒度特征上进行有效比较,从
而更准确地判断样本之间的相似性。
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