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摘　 要:针对因行人图像背景差异大、人体外观相似导致的行人再识别准确率低的问题,提出了一种利用特征融合与多尺度信

息的行人重识别方法。 首先,通过 ResNet50_IBN 提取人体图像全局特征图。 其次,设计分支结构,第 1 分支利用空间变换网络

对全局特征图进行自适应的空间特征对齐,水平切分全局特征图得到局部特征,采用全局特征与每个局部特征分别融合的方式

来挖掘特征之间的关联关系。 第 2 分支增加了 4 种不同尺度的卷积层提取全局图像的多尺度特征。 最后,在推理阶段将第 1
分支和第 2 分支的特征进行通道维度的串联,作为行人的对比特征。 通过在 Market-1501、DukeMTMC 数据集上的实验表明,所
提方法与 AlignedReID 和 EA-Net 等特征对齐和局部特征提取方法相比具备更强的性能,在 Market-1501 上,mAP 和 Rank-1 分别

达到了 86. 77%和 94. 83%。
关键词:

 

行人重识别;ResNet50;空间变换网络;特征融合;多尺度特征

中图分类号:
 

TP391;TN911. 7　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 40

Person
 

re-identification
 

method
 

based
 

on
 

global
 

and
 

local
 

relation
 

features

Zhang
  

Boxing1
 

　 Ma
  

Jingqi2 　 Zhang
  

Shouming1 　 Li
  

Chentong2 　 Zhong
  

Zhenyu2

(1. School
 

of
 

Information
 

Engineering
 

and
 

Automation,
 

Kunming
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Kunming
 

650504,
 

China;
2. Institute

 

of
 

Intelligent
 

Manufacturing,
 

Guangdong
 

Academy
 

of
 

Sciences,
 

Guangzhou
 

510095,
 

China)

Abstract:
 

A
 

person
 

re-identification
 

method
 

based
 

on
 

feature
 

fusion
 

and
 

multi-scale
 

information
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

of
 

person
 

re-identification
 

due
 

to
 

the
 

large
 

difference
 

of
 

human
 

image
 

background
 

and
 

similar
 

global
 

appearance
 

of
 

human
 

body.
 

Firstly,
 

the
 

global
 

feature
 

map
 

of
 

human
 

body
 

image
 

is
 

extracted
 

by
 

ResNet50.
 

Secondly,
 

the
 

branch
 

structure
 

is
 

designed.
 

In
 

the
 

first
 

branch,
 

the
 

spatial
 

transformation
 

network
 

is
 

used
 

to
 

align
 

the
 

global
 

feature
 

images
 

adaptively,
 

and
 

the
 

local
 

feature
 

images
 

are
 

obtained
 

by
 

horizontal
 

segmentation
 

of
 

the
 

global
 

feature
 

images.
 

The
 

correlation
 

between
 

the
 

global
 

feature
 

and
 

each
 

local
 

feature
 

is
 

mined
 

by
 

fusing
 

the
 

global
 

feature
 

and
 

each
 

local
 

feature
 

separately.
 

The
 

second
 

branch
 

adds
 

four
 

convolution
 

layers
 

of
 

different
 

scales
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

features
 

from
 

global
 

images.
 

Finally,
 

in
 

the
 

reasoning
 

stage,
 

the
 

features
 

of
 

the
 

first
 

branch
 

and
 

the
 

second
 

branch
 

are
 

connected
 

in
 

series
 

as
 

the
 

comparative
 

features
 

of
 

person.
 

Experiments
 

on
 

the
 

Market-1501
 

and
 

DukeMTMC
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

performance
 

than
 

the
 

AlignedReID
 

and
 

EA-NET
 

feature
 

alignment
 

and
 

local
 

feature
 

extraction
 

methods.
 

In
 

the
 

Market-1501
 

dataset,
 

mAP
 

and
 

Rank-1
 

reach
 

86. 77%
 

and
 

94. 83%,
 

respectively.
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0　 引　 言

　 　 近年来随着深度学习技术的快速发展,行人重识别

(Re-ID)算法的准确率不断提高,成为处理监控视频大

数据的有效手段,在智能监控、智慧安防等社会公共安全

领域有着广阔的应用前景,为相关部门通过监控系统快

速定位嫌疑人提供了非常高效的途径。 行人重识别技术

的应用场景一般是跨摄像机的,图像具有大视场、远距

离、背景复杂的特点,有不少挑战性,近年来一直是热点

研究课题。
目前,基于深度学习的行人重识别方法中结合全局

特征和局部特征来识别的策略是应用最广泛且相对高

效、稳定的方法。 其中,全局特征提取方式简单、推理速

度快,但特征不够丰富,容易忽略局部细节信息,不适用

于对复杂样本的识别。 而提取局部特征可以让网络的关

注范围更加广泛,提取到的特征更加多样,极大改善模型

的识别效果,同时提高模型的鲁棒性和泛化性[1] 。 因此,
局部特征提取方法是目前的研究重点。

当前主流的行人局部特征提取方法包括:1)按照人

的形体结构等先验知识得到行人图像不同语义部件的特

征,作为行人图像的局部特征表示[2-4] ;2)将深度特征图

水平均匀切分,得到覆盖图像不同区域的局部特征[5-6] ;
3)利用注意力机制使网络关注显著的细节信息[7-8] 。 这

些方法能使网络提取更有区分度的局部细节特征,已有

研究也证明了该类方法的有效性。
在特征提取网络中,残差网络凭借性能和速度的优

势,已成为行人重识别方法最常用的主干网络,结合深度

特征图水平切分策略,获得了大量应用。 其中,Sun 等[5]

提出了行人局部特征提取网络( PCB),将图像深度特征

水平均匀切分为 6 份,单独用每个局部特征进行行人身

份预测,有效提升了识别效果。 Wang 等[6] 提出了基于多

粒度判别特征的行人重识别方法( MGN),通过改变不同

局部分支的水平条带数量来得到不同粒度的局部信息。
但是,该类方法没有考虑局部特征未对齐以及局部特征

之间语义相关性的影响。 因此,Fan 等[9] 提出了联合整

体和局部行人重识别的空间通道并行网络( SCPNet),将
水平切分得到的局部特征进行通道维度的串联来获得全

局特征。 Jaderberg 等[10] 和 He 等[11] 都提出了局部特征

融合策略,挖掘不同局部特征之间的相关性,获得全局范

围的相关性表示。 这些方法都是基于局部特征的融合,
没有将全局特征有效利用起来。 除此之外,注意力机制

也被广泛应用在行人重识别网络中,给显著特征赋予更

高的权重,如 CBAM 网络[12] 将通道注意力模块和空间注

意力模块进行串联融合,达到对重要特征的增强,对无关

特征的抑制。 Chen 等基于通道和空间注意力提出了显

著特征级联抑制网络,通过下层级联阶段对上层级联阶

段的抑制来提取潜在的局部特征,还设计了残差双注意

力模块和多阶段特征融合模块,挖掘出覆盖整张特征图

的潜在特征。 但是,注意力机制可能会造成一部分有用

信息的损失。
目前的大多数研究方法聚焦在行人全局信息或局部

信息的提取上,忽略了全局信息与局部细节之间的关联

关系。 此外,监控场景多样,环境复杂,行人目标尺度变

化大,行人多尺度信息未得到合理的利用。 因此,研究行

人的全局特征图与局部细节特征的融合方法,同时结合

行人的多尺度信息,来提高行人重识别算法的准确率,是
十分必要的。

为此,提出了一种利用特征融合与多尺度信息的行

人重识别方法,主要工作和创新如下:
1)将 ResNet50_IBN 作为主干网络提取行人图像全

局特征图,引入了 STN[13] 实现了全局特征的对齐,通过

全局和局部特征融合的方式,实现整体语义信息和显著

性局部信息的聚合;
2)采用多种尺度的卷积层来提取深度特征图的多尺

度信息,获取更加丰富的全局特征表示,提高模型的甄别

能力。

1　 方　 法

　 　 为同时兼顾行人重识别的准确率与识别速度,本文

采用在 ImageNet 上预训练的 ResNet50_IBN[14] 为主干网

络,删除最后的池化层和全连接层,将网络第 4 阶段的卷

积步长设置为 1,以得到更大、信息更丰富的特征图[15] 。
其中的 IBN 是一个通用的风格信息过滤网络,通过在

ResNet50 前 3 个阶段共同使用 IN 和 BN 进行数据归一

化的方式来提升模型对图像色彩变换的鲁棒性。 行人图

像数据经过 ResNet50_IBN 网络处理后得到了全局的行

人图像特征图。 接着网络分为两个分支,第 1 分支中引

入了 STN 模块,对行人图像特征图进行了自适应对齐,
消除了行人图像中的多余背景区域特征。 对齐后的特征

采用水平切分策略,将特征图水平均匀切分为 6 份,得到

6 个局部特征,并将每个局部特征图分别与全局特征图

融合,挖掘出全局与局部特征之间的关联关系。 第 2 分

支增加了 1×1、3×3、5×5、7×7 这 4 种不同尺度的卷积核

提取全局特征的多尺度信息,有效提高了对全局多尺度

特征的表达能力。 在行人图像对比检索时,将局部特征、
融合特征、多尺度特征进行通道维度的串联,作为最终的

特征表示,网络结构如图 1 所示。
1. 1　 空间特征对齐

　 　 由于实际监控场景的复杂性,目标检测模型得到的

行人图像其空间分布并不一致,一些行人图像中的人体
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图 1　 网络结构

Fig. 1　 Network
 

structure

区域仅占一部分,其余为多余的背景区域,影响行人图像

特征的提取。 特别是在切分得到局部特征时,空间错位

会造成局部特征的显著差异,干扰模型的判别。 因此本

文引入了空间变换网络 STN,自适应地对图像特征做仿

射变换,通过对特征图的放缩、平移,将特征图中的人体

区域放大,过滤掉无用的背景信息,空间对齐示意如图 2
所示。

图 2　 行人空间特征对齐

Fig. 2　 Alignment
 

of
 

person
 

spatial
 

features

STN 包含 3 个部分,分别为定位网络、网格生成器和

采样器,通过仿射变换系数矩阵采样来得到变换结果,变
换过程如下所示:
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式中:(xSource,ySource) 表示原图像像素点,( xTarget,yTarget ) 表

示仿射变换后的图像像素点,系数矩阵 θ 即为仿射变换

系数, (θ 12,θ 21) 为旋转因子, (θ 11,θ 22) 为放缩因子,
(θ 13,θ 23) 为平移因子,网络通过训练来学习 θ 矩阵。 由

于旋转对特征对齐是无用的,故本文将 STN 系数矩阵的

旋转因子置为 0,定位网络由一个 1 × 1 卷积层、批归一化

层、激活层和一个最大池化层组成,全连接层回归得到仿

射变换系数矩阵,即可对特征图进行变换[16] 。
1. 2　 特征融合

　 　 行人特征图水平划分获取局部特征的策略符合人体

垂直视点分布的特点,有利于提高模型的稳定性。 将主

干网提取的 H × W × C 的特征图池化为 6 × 1 × C ,水平

切分得到 6 个 1 × 1 × C 的特征向量代表 6 个不同部位的

局部特征。 但是,这种切分方式破坏了局部特征之间的

语义相关性,而且特征彼此之间是独立的。 但在现实情

况下,相似样本是很常见的,例如两个穿衣风格很相似的

行人,他们的某些局部特征可能高度相似,单独利用这些

局部特征很容易将他们判定为同一个行人。 因此,本文

提出了将全局特征图分别与每个局部特征图融合的方

式,挖掘出全局与局部特征之间的关联关系,实现了整体

语义信息和显著性局部信息的聚合,可以提高模型对相

似样本的识别能力,融合方法如图 3 所示。

图 3　 特征融合

Fig. 3　 Feature
 

fusion

特征图在经过空间变换网络对齐之后分两路分别进
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行全局平均池化和最大池化,得到两个 1 × 1 × C 和 6 ×
1 × C的特征向量。 1 × 1 × C 的特征向量代表全局特征,
保留了整体的特征信息。 6 × 1 × C 的特征向量水平切分

得到 6 个 1 × 1 × C 的特征向量,分别代表人体的 6 个局

部特征。 接着,分别将每个局部特征和全局特征叠加来

获得关联特征,融合过程可以表示为:

zi = C( 1
5
g + x i)　 ( i = 1,…,6) (2)

其中, g 表示全局特征, x i( i = 1,…,6) 表示局部特

征, C 代表通道维度的降维操作,通过 1 × 1 卷积层将融

合后的特征向量从 2
 

048 维降到 256 维, zi 代表最终的关

联特征。
1. 3　 多尺度特征提取

　 　 为增强网络提取全局特征图多尺度信息的能力,让
网络捕获更多有用的信息,本文在对未经过空间变换网

络的行人图像全局特征引入了 4 种不同尺度的卷积层,
并将卷积核为 n × n 的卷积层用 n × 1 和 1 × n 卷积层串

联的方式代替,有效节约了参数量,垂直和水平卷积核还

有助于提升模型的场景解析能力。
如图 4 所示,增加了 1×1、3×3、5×5、7×7 这 4 种不同

尺度的卷积核,提取全局图像的多尺度特征,输出 4 个不

同尺度的全局特征。 然后分别对 4 个不同尺度的全局特

征进行全局平均池化,之后叠加得到一个融合的多尺度

特征。 每个尺度的特征都被用来做为该行人的特征表

示。 在特征图和分类层增加一个归一化层,使同一个人

的特征更加紧密,网络更容易收敛。

图 4　 多尺度特征提取

Fig. 4　 Multi-scale
 

feature
 

extraction

1. 4　 损失函数

　 　 损失函数采用了交叉熵损失 lcross 和三元组损失 l triplet
结合的方式,三元组损失用来增加类间距离,减小类内距

离,以此来提升检索的准确性,交叉熵损失用来衡量真实

概率与预测概率之间的分布差异,损失函数如下所示:
l = lgtriplet + lgcross + l fcross + lpcross + lmcross (3)
其中, lgtriplet 和 lgcross 分别代表对全局特征计算三元组

损失和交叉熵损失, l fcross 代表融合特征的交叉熵损失,
lpcross 代表局部特征的交叉熵损失, lmcross 代表多尺度特征的

交叉熵损失。

交叉熵损失的定义为:

lcross =- ∑
n

i = 0
p(x i)log(q(x i)) (4)

其中, n 表示一个批次行人图片总数,p( x i )表示真

实的概率分布,q( x i )表示预测的概率分布。
三元组损失定义为:

ltriplet = -∑
p

i = 1
∑

R

a = 1
[ + max

p = 1,…,r
‖Fi

a - F
i
p‖2 - min

n = 1,…,r

j = 1,…,p

j≠i

‖Fi
a - F

j
n‖2] +

(5)
其中,P 表示一个最小批次行人图片总数,R 表示一

个最小批次中相同身份标签的图片数量。 是一个阈值

参数用来约束特征空间中正样本对和负样本对之间的距

离, F i
a,F

i
p,F

j
n 分别代表采样得到的锚、正样本和负样本

的特征,正样本特征指与锚具有相同的标签,负样本特征

指与锚的标签不同。

2　 实　 验

2. 1　 实验环境和数据

　 　 所有实验在 64
 

bit 的 Ubuntu18. 04 环境下进行,采用

Python 编程语言和 Pytorch 深度学习框架,硬件环境为两

张 NVIDIA_Tesla_P100 显卡。
实 验 数 据 包 括 了 Market-1501[17] 、 DukeMTMC-

reID[18] 两个常用的行人重识别数据集。 Market-1501 数

据集包括由 6 个摄像头拍摄到的 1
 

501 个不同身份的行

人,包含 32
 

668 幅行人图像,DukeMTMC-reID 数据集使

用 8 个摄像头采集得到,其中包含 1
 

812 个行人的 36
 

411
幅图像。
2. 2　 参数设置

　 　 对输入图像采用水平翻转和随机遮挡进行数据增

强,输入图像的尺寸被调整到 384 × 128,batch_size 设置

为 64,采用 Adam 优化器来训练模型,初始学习率为 2×
10-4,训练 400 个 epoch,在第 320 和第 380 个 epoch 学习

率分别乘以 0. 1,训练大约需要 4
 

h。
分别采用首次(Rank-1)、前 5 次( Rank-5)、前 10 次

(Rank-10) 和平均识别准确率 ( mAP ) 来衡量模型的

性能。
2. 3　 消融实验

　 　 为了验证所提网络和模块的有效性,进行了消融实

验,实验过程中 Baseline 采用 PCB 网络结合全局特征,使
用交叉熵和三元组两种损失函数,数据集采用 Market-
1501,分别在 Baseline 的基础上增加了 IBN (风格归一

化)、MGF(多尺度全局特征)、STN+LF(融合特征)、STN
+LF + MGF,实验结果如表 1 所示。 原始 PCB 网络的

mAP 为 77. 4%, Rank-1 为 92. 3%, 本文方法 mAP 和
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Rank-1 可以分别达到 86. 77%和 94. 63%,证明了所提方

法的有效性。 而在 Baseline 的基础上分别融合 MGF 或

STN+LF 也起到了积极作用,体现出了一定的效果。

表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiments
方法 Rank-1 mAP

Baseline 94. 09% 84. 19%
Baseline

 

+
 

IBN 94. 41% 85. 71%
Baseline

 

+
 

IBN
 

+LF 94. 60% 86. 07%
Baseline

 

+
 

IBN
 

+
 

STN
 

+
 

LF 93. 94% 86. 56%
Baseline

 

+
 

IBN
 

+
 

STN
 

+
 

LF
 

+
 

MGF 94. 83% 86. 77%

2. 4　 对比实验

　 　 为验证本文方法的有效性和性能,分别在 Market-
1501 和 DukeMTMC-reID 数据集上与 PCB、DATRL-ReID、
EA-Net 等近 3 年的行人重识别方法开展对比实验与分

析。 在 Market-1501 数据集实验结果对比如表 2 所示,本
文方法的 Rank-1 与 mAP 与对比方法相比均为最优,分
别达 到 了 94. 8% 和 86. 7%, Rank-5 与 性 能 最 优 的

DATRL-ReID 的 98. 1%相比差 0. 2%,Rank-10 与性能最

优 的 DATRL-ReID 的 98. 8% 相 比 差 0. 1%。 在

DukeMTMC-reID 数据集实验结果对比如表 3 所示,本文

方法的 Rank-1 为 88. 4%、Rank-5 为 94. 5%、Rank-10 为

96. 1%及 mAP 为 77. 5%,对比性能指标均为最优。 相比

而言,本文方法同时提取了覆盖整幅行人图像的局部特

征和多尺度全局特征,可以应对复杂开放环境下行人背

景差异大、人体全局外观相似的重识别任务,具有一定的

优势。
表 2　 Market-1501 数据集实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
results

 

of
 

Market-1501
 

dataset

方法
Market-1501

r= 1 r= 5 r= 10 mAP
PCB 92. 3% 97. 2% 98. 2% 77. 4%
PCB+RPP 93. 8% 97. 5% 98. 5% 81. 6%
DATRL-ReID[19] 94. 4% 98. 1% 98. 8% 81. 5%
AlignedReID[20] 92. 6% — — 82. 3%
EA-Net[21] 94. 6% — — 85. 6%
HOReID 94. 2% — — 84. 9%
BoT 94. 5% — — 85. 9%
Ours 94. 8% 97. 9% 98. 7% 86. 7%

　 　 所对比方法包括水平切分提取部件特征、水平特征

对齐、注意力机制、人体语义分割。 该类方法以各种先验

信息来制定人体部件特征提取策略。 其中,PCB 网络首

次提出了单独利用每块特征进行行人身份度量,PCB +
RPP 是在 PCB 方法上对局部特征划分方法的改进,但是

　 　 　 　 　表 3　 DukeMTMC-reID 数据集实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
results

 

of
 

DukeMTMC-reID
 

dataset

方法
DukeMTMC-reID

r= 1 r= 5 r= 10 mAP
PCB 81. 9% — — 65. 3%
PCB+RPP 83. 3% — — 69. 2%
DATRL-ReID[19] 86. 3% 93. 1% 95. 1% 72. 9%
AlignedReID[20] 82. 1% — — 69. 7%
EA-Net[21] 87. 5% — — 74. 6%
HOReID 86. 9% — — 75. 6%
BoT 86. 4% — — 76. 7%
Ours 88. 4% 94. 5% 96. 1% 77. 5%

该方法未考虑特征对齐,也没有融合全局特征,难以识别

外观相似度较高的行人。 AlignedReID 和 PPS 分别提出

了基于最短路径和特征关联的方法来改善人体特征未对

齐的影响,但是两种方法并没有单独提取局部特征,制约

了模型的识别能力,所有指标均低于本文方法。 EA-Net
和 HOReID 则分别提出了基于人体语义分割和人体骨架

关键节点的局部特征提取方法。 该类方法依据人体结构

构造来提取局部特征,需要引入新的模型,造成网络参数

量庞大,而且这种过于细粒度的划分并未取得可观的结

果。 相比之下,水平切分获取局部特征已经被证明是该

领域目前最稳定且最高效的识别方法。 BoT 方法是行人

重识别领域高效的 Baseline,融合了人体特征提取方面比

较有效的数据增强方案、损失函数设置方法以及训练策

略。 通过对比发现,所提方法在主流数据集上可以达到

当前大多数方法的识别效果。 具体准确率与其他方法的

对比结果如表 2 和 3 所示。
图 6 通过可视化展示了 PCB 方法与本文方法在

Market-1501 数据集上进行行人重识别的 Top-10 检索结

果。 图 5(a)为挑选的部分行人的输入 query 查询图像,
即模板图像,图 5(b)为 PCB 方法的行人重识别结果,图
5(c)为本文所提方法的行人重识别结果。 图中粗线框

为检索错误的结果。 行人①的 PCB 方法检索有 1 个错

误结果,错误结果图像中的行人与行人①高度相似,但错

误结果图像中的行人未佩戴帽子,即未能将局部特征和

全局特征结合使用,本文方法可以正确检索。 在行人②
的检索中出现了多个错误结果,主要来源于模型对一些

颜色特征的混淆,可以看出 PCB 方法过于关注细节而忽

略了整体信息。 行人③和行人④的检索结果当中,检索

到的错误样本和模板样本虽然有一些细节上的差异,但
是整体外观相似度还是很高的,两种方法的检索结果可

以看出,本文方法具备更强的特征提取能力,证明了所提

方法在一定程度上改善了模型对相似样本的识别能力。
2. 5　 系统测试

　 　 为验证本文算法在实际监控系统中的性能表现,依
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图 5　 识别效果可视化

Fig. 5　 Recognition
 

effect
 

visualization

托实习单位广东省科学院智能制造研究所搭建的室内场

景行人重识别实验平台(包括 7 个监控相机)。 7 个相机

分别监控不同的场景,场景光照条件、背景信息、视场范

围、拍摄角度等都不相同,参与的测试人员 12 人(包括

11 名男性和 1 名女性),参与实验的人员所穿衣物均为

日常服饰。 实验过程中以图 6 视场 1 中箭头所指检测框

行人为识别目标,该行人穿白色衣服+黑色裤子,是日常

生活中较为常见的搭配风格。 测试人员中有多个与目标

行人穿搭风格类似,如视场 1 中其余检测框所示两个测

试人员,均穿白色衣服+黑色裤子。 如图 6 所示,测试过

程中,测试人员与识别目标行人均在 7 个视场内随机走

　 　 　 　 　

动,行人目标在经过视场 1 ~ 5 时能被准确实时的识别出

来,在经过 6、7 视场时未能被成功识别,原因主要是,视
场 6 的光照条件严重影响了监控图像质量,行人图像失

真严重。 视场 7 摄像机视角倾斜角度较大,行人图像发

生了明显畸形,导致识别的失败。 因此,为改进算法的性

能以应对更复杂的真实场景,将开展下一阶段的研究

工作:
1)研究光照自适应补偿算法,经过融合,提高网络对

过亮、非均匀光照的应对能力;
2)研究行人图像纵向畸形修复方法,解决真实场景监

控相机大俯仰角导致行人图像上下半身比例失衡的问题。

图 6　 真实场景测试验证

Fig. 6　 Test
 

in
 

real
 

scenarios
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3　 结　 论

　 　 为解决因行人图像背景差异大、人体外观相似导致

的行人再识别准确率低的问题,提出了一种利用特征融

合与多尺度信息的行人重识别方法,同时利用了行人全

局特征和局部细节特征,使两者互相补充,还提取了行人

全局图像的多尺度特征,提高模型的甄别能力。 实验结

果表明,该方法在 Rank-1 与 mAP 上都优于对比方法,同
时还在真实的室内监控平台测试验证了算法的实时性和

有效性,为行人重识别算法的应用提供了一定的参考。
但还需解决例如非均匀光照、畸形行人图像校正算法,才
能进行实际室外场景的测试验证。
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