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摘　 要:无监督行人重识别因其在真实监控场景中具备良好的可扩展性而备受关注。 现有的无监督行人重识别方法主要通过

基础骨干网络获取粗略的全局特征来训练网络,很少利用局部细化分支与全局特征共享来形成更具有鉴别性的特征描述符。
本文提出一种基于局部细化多分支与全局特征共享的特征提取网络,该网络融合了粗略的全局特征和局部细化分支中的细腻

特征来获取行人多样化的特征表达。 另外,为了提升分支网络对潜在关键区域信息的捕获能力,在分支操作前放置通道细化信

息融合的注意力块来增强网络对行人特征的关注力度,执行细化特征的专注学习。 通过在 Market-1501、DukeMTMC-reID 和

MSMT17 数据集上的实验结果验证了所提方法的有效性,平均精度( mAP)分别提升了 4. 4%、3. 2%、6. 4%,其中在 Market-1501
数据集上的平均精度达到了 83. 3%。
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Abstract:
 

Unsupervised
 

person
 

re-identification
 

was
 

attracted
 

much
 

attention
 

due
 

to
 

its
 

good
 

scalability
 

in
 

real
 

surveillance
 

scenarios.
 

The
 

existing
 

unsupervised
 

person
 

re-identification
 

methods
 

mainly
 

trained
 

the
 

network
 

by
 

obtaining
 

rough
 

global
 

features
 

through
 

the
 

basic
 

backbone
 

network,
 

and
 

rarely
 

used
 

local
 

refinement
 

branches
 

and
 

global
 

feature
 

sharing
 

to
 

form
 

more
 

discriminative
 

feature
 

descriptors.
 

This
 

paper
 

proposed
 

a
 

feature
 

extraction
 

network
 

based
 

on
 

local
 

refinement
 

multi-branch
 

and
 

global
 

feature
 

sharing.
 

The
 

network
 

combined
 

rough
 

global
 

features
 

and
 

fine
 

features
 

in
 

local
 

refinement
 

branches
 

to
 

obtain
 

diverse
 

feature
 

expressions
 

of
 

person.
 

In
 

addition,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

branch
 

network
 

to
 

capture
 

information
 

of
 

potential
 

key
 

areas,
 

an
 

attention
 

block
 

of
 

channel
 

refinement
 

information
 

fusion
 

was
 

placed
 

before
 

the
 

branch
 

operation
 

to
 

enhance
 

the
 

network’ s
 

attention
 

to
 

person
 

features
 

and
 

perform
 

dedicated
 

learning
 

of
 

refined
 

features.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

Market-1501,
 

DukeMTMC-reID
 

and
 

MSMT17
 

datasets
 

verified
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

average
 

accuracy
 

( mAP)
 

was
 

improved
 

by
 

4. 4%,
 

3. 2%
 

and
 

6. 4%
 

respectively,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

on
 

Market-1501
 

dataset
 

reached
 

83. 3%.
Keywords:person

 

re-identification;
 

unsupervised;
 

multi-branch;
 

local
 

refinement;
 

global
 

and
 

local
 

characteristics;
 

mAP



　 第 1 期 基于局部细化多分支与全局特征共享的无监督行人重识别方法 ·107　　 ·

0　 引　 言

　 　 行人重识别( person
 

re-identification,Re-ID) 试图在

不重叠的监控系统中查找出特定的行人。 近年来,由于

其在视频监控和刑侦调查领域的显著贡献而成为研究热

点。 鉴于卷积神经网络强大的特征提取能力[1] ,有监督

行人重识别方法在这项任务中获得了出色的性能[2-3] 。
然而,该方法依赖于足够的注释标签来训练网络,这将面

临昂贵的人工注释和繁重的标注操作,限制了它在大规

模现实 Re-ID 问题中的发展。 于是,从无标记数据中学

习人物表征的纯无监督(purely
 

unsupervised)行人重识别

方法逐渐受到关注。
纯无监督方法通常利用聚类或图匹配的方法,直接

为未标记的目标数据集生成伪标签进行训练,例如文献

[4-5]。 由于训练过程缺乏标记数据的指导,该类方法的

整体 性 能 大 多 比 有 监 督 方 法 和 无 监 督 域 适 应

(unsupervised
 

domain
 

adaptation,
 

UDA) 方法要低。 为了

满足在实际场景中的可扩展性,如何有效提升无监督

Re-ID 方法的识别精度成为研究的难点之一。
最近的纯无监督行人重识别方法大多利用整幅图像

的全局特征进行图像检索。 如 Wang 等[6] 利用 ResNet50
网络提取特征,通过设计基于记忆的多标签分类损失函

数 ( the
 

memory
 

based
 

multi-label
 

classification
 

loss,
 

MMCL)来辅助网络来预测行人的多类别标签。 为了实

现无监督学习,该方法只在无标记源域中提取全局特征,
未考虑细化的特征差异对无监督分类网络性能的影响,
导致算法识别精度不高。 Ge 等[7] 提出了一种自主对比

学习(self-paced
 

contrastive
 

learning,
 

SPCL)的框架,该方

法同样只采用残差网络用于学习全局特征表示,再利用

对比学习来更新网络的参数。 其中,全局特征提取方式

虽然简单且耗时低,但是特征单一,缺乏局部细化的细粒

度信息,不利于在复杂场景下对无标记图像中的关键信

息进行识别。 Xuan 等[8] 提出了一种相机内和相机间相

似度计算(intra-inter
 

camera
 

similarity,
 

IICS)的方法,分别

用相机内和相机间的伪标签在两个阶段中训练 Re-ID 模

型。 Han 等[9] 提出将组抽样策略引入无监督行人重识别

中,它将来自同一类的样本组收集到一个小批次中。 这

样有助于维护每个类内的相似性结构并减少单个样本的

影响,获得了优越的性能。 然而,单一的全局特征可能会

使图像中的次显著区域被忽略,容易造成关键信息的弱

化,影响模型最终的表现。
在无监督 Re-ID 中,由于真实环境中的光照差异、拍

摄角度和行人姿态的多变,无法从无标记图像中获取充

分的特征表达,导致模型识别精度不高[10] 。 另外,他们

大多忽略了行人重识别网络中所必需的细粒度局部特征

信息。 这为重新识别一个人提供了更关键的线索。
在基于深度学习的有监督 Re-ID 方法中,结合全局

与局部特征共同改进识别网络的策略已经以先进的性能

证明了它们的有效性。 如 Sun 等[11] 提出的基于部分特

征的卷积基线( part-based
 

convolutional
 

baseline,
 

PCB),
它将全局特征均匀的分割为 6 份以此获得更为丰富的行

人表征,获得了良好的识别性能。 Wang 等[12] 提出了一

个多粒度网络( multiple
 

granularity
 

network,
 

MGN),通过

联合全局和局部特征表示来获得具有多个粒度的局部特

征描述符。 然而,却很少有人在无监督学习中尝试。
2022 年,Li 等[13] 提出一种多标签学习引导的自节奏聚类

(multi-label
 

learning
 

guided
 

self-paced
 

clustering,
 

MLC)框
架用于无监督 Re-ID。 该方法通过多尺度网络在全局和

两个局部视图中生成了多粒度的特征表示。 Pang 等[14]

提出一种基于选择性对比学习的无监督 Re-ID 方法。 该

方法联合全局和局部特征构造 3 个动态存储库来执行多

样化的任务学习,有效改善了原模型的性能。
为此,本文不再遵循传统无监督学习中的单一特征

描述,提出了一种基于局部细化多分支与全局特征共享

的无监督行人重识别方法。 与上述只将行人分为上部和

下部的局部分支不同,本文以局部细化的方式,将全局特

征分割为更精细的局部来获取多样化的特征表达。 同

时,设计通道细化信息融合的注意力块,以增强网络对关

键特征的关注力度。 在后续研究中,将继续从局部细化

多分支与全局特征共享的角度出发,尝试构造特征一致

性约束,进一步挖掘全局特征与各级分支中的关联信息,
以提升无监督行人重识别模型的整体性能。

1　 本文算法

1. 1　 整体网络

　 　 本文提出了一种基于局部细化的无监督多分支行人

重识别方法,如图 1 所示。 整体网络包含交替进行的聚

类阶段和模型训练阶段。 第 1 阶段中,本文首先使用

ResNet50 来提取所有训练样本的全局特征,然后使用聚

类方法为全局所有训练实例分配伪标签。 在文中,全局

特征与局部特征共享相同的伪标签。 模型训练过程时,
遵循 HAN 等人提出的小组抽样策略对行人样本进行划

分采样,再构建局部细化的多分支网络获取多样化的特

征表 示。 这 些 实 例 特 征 被 送 入 相 应 的 内 存 字 典

(Memory)中进行储存,以便最终利用统一的对比损失函

数监督网络的训练和更新。
1. 2　 局部细化的多分支网络

　 　 无监督学习中,图像关键标注信息的缺失使得行人

重识别任务的鲁棒性大大降低,于是图像中的其他信息
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图 1　 整体网络结构图

Fig. 1　 Overall
 

network
 

structure
 

diagram

显得异常关键。 在深度学习中,辅助学习是为了帮助网

络具备获取某项重要信息的能力,最终更好地完成学习

任务。 在 Re-ID 中,行人由定义明确的头部、躯干和腿组

成,由于姿态变化和局部差异引起的各种外观变化使得

正确识别某类行人变得困难。 而降低外观变化对识别模

型产生影响的途径之一是使模型更加关注局部块的信

息。 如图 2 中,将行人图像由粗粒度特征至细粒度特征

划分开,与单一的粗粒度全局特征相比,局部特征可以捕

获细粒度的纹理信息。

图 2　 行人特征的细致划分

Fig. 2　 The
 

refinement
 

of
 

person
 

characteristics

为此,本文构建了一个简单而有效的局部细化多分

支网络对全局和局部特征进行分支细化,用来提取四组

多样化的特征表示,如图 1 所示。 将未标记的行人数据

集记为 D = {x i}
N
i = 1,其中 x i 为第 i 张图像,N 为图像数。

行人样本经 ResNet50 的 layer4 后得到粗略的共享全局特

征,表示为 Fθ(x i) ∈ RC×H×W ,其中 C、H、W 分别表示通道

的大小、特征图的高度和宽度。 然后网络将分为两路,由
全局特征分支 f-g 和包含 CRIFA 模块的 3 个局部特征分
支 f-pn(n= 1,2,3,

 

n 为分支总数)联合构建,用于学习丰

富且多样化的行人表示。 在全局分支中,通过对输出特

征 F 应用可学习的广义均值( generalized
 

mean,
 

GEM)池

化作为一种细粒度的实例检索,得到全局特征 f Nt

g 。 在

局部分支中,将输出特征 F 经 CRIFA 模块后划分为 3 个

水平条带,同样应用 GEM 得到局部细化的特征 f Nt

p-n ,此
时的局部特征中融合了更多的全局高语义共享信息,表
达能力更强。 最终得到全局和局部实例特征集,利用式

(1)和(2)表示:

Fg = { f 1
g ,…,f Nt

g } (1)

Fp-n = { f 1
p-n,…,f Nt

p-n} (2)
其中,t 为训练周期。
为了保存得到的全局和局部实例特征,采用 4 个结

构相同的内存字典 Memory
 

k(k= 1,
 

2,
 

3,
 

4)来存储所有

样本的实例特征,并在训练过程中通过相应分支的输出

特征进行更新,如式(3)和(4)所示。

Mg
i = α·Mg

i + (1 - α)·f Nt

g (3)

Mp-n
i = α·Mp-n

i + (1 - α)·f Nt

p-n (4)

其中, M ∈ RN⊆d,d 是特征维数;f Nt

g 和 f Nt

p-n 分别表示

不同分支的输出特征; Mg
i 和 Mp-n

i 分别表示存储在各自

Memory 中、累积不同输出特征后的聚类特征;α∈[0,1]
为更新速率。
1. 3　 CRIFA 模块

　 　 考虑到切分全局特征可能会使局部特征中的重要信

息丢失,设计了 CRIFA 模块在 ResNet50 的 layer4 和全局

平均池化层之间关注高层特征并加权。 这些来自高层丰

富的语义信息能够帮助多分支网络细化行人之间的细微

差异,更好地辨别行人身份。
随着网络的加深,捕获的特征级别也越高,信息共享

能力就越强。 本文在利用残差加深网络学习层的基础

上,针对原残差结构中缺乏对局部跨通道交互信息的关

注,在 CRIFA 模块中将基础全局特征和加权后的高层重

要特征融合,以此来去除冗杂的多余信息,加强关键特
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征,同时有利于后续局部多分支细化学习的开展,进一步 提高网络的性能。 模块结构如图 3 所示。

图 3　 CRIFA 模块结构

Fig. 3　 CRIFA
 

module
 

structure
 

diagram

　 　 首先,CRIFA 模块的输入为中间特征图 F∈RH×W×C ,
输出特征记为 F3 ∈ RH×W×C ,其中 C、H、W 分别表示通道

的大小、特征图的高度、宽度。 将特征图 F 通过 3 组二维

卷积块获得深层特征图 F1;其次,对 F1 增加局部跨通道

交互信息的关注,即利用全局平均池化( global
 

average
 

pooling,
 

GAP)获取通道信息,然后在 GAP 之后的特征上

引入权重共享的一维卷积进行细化学习, 通过使用

Sigmoid 激活函数得到各个通道之间的权重 ws。 然后,将
所获权重与输入特征图 F1 的对应元素相乘,最终与 F1

的对应元素相加,得到 F2。 具体的实现过程如式( 5)
所示。

F2 = [Sigmoid(C1Dk(GAP(F1))) 􀱋 F1] 􀱇 F1

(5)
其中, C1Dk 表示通过卷积核大小 k = 5 的一维卷积

过程,GAP 表示全局平均池化,􀱋表示逐元素乘法,􀱇表

示逐元素加法。
最终,将原始中间特征图 F 通过一组二维卷积块后

与 F2 进行融合,得到增强后的特征图 F3。 CRIFA 模块

的公式表示为:
F3 = ReLU[CB(F) 􀱇 F2] (6)

1. 4　 损失函数

　 　 本文算法将全局特征水平分割并分别计算全局分支

与局部分支的对比损失。 为了平衡各分支中的损失权

重,利用式(7)作为本文的模型损失。 其中, L fi-g
c 表示全

局分支部分的损失, L fi-pn
c 表示局部分支部分的损失(n =

3),1 / 3 为权重因子;N 表示实验批次数量。

L = L fi-g
c + 1

3 ∑
N

i = 1
L fi-pn
c (7)

在分配一个伪标签后,利用实例特征来构造统一的

对比损失来监督网络的学习,其中统一对比损失函数定

义如式(8)所示。

Lc = - log exp(〈 f,c + 〉 / )

∑
K-1

k = 0
exp(〈 f,ck〉 / )

(8)

其中,f 表示实例特征,在本文代表全局特征 f Nt

g 和局

部分支特征 fN
t

p-n ;c+ 表示 f 所属聚类簇的质心(特征中

心);ck 表示 Ck 所属聚类簇的质心,k 是聚类簇的数量,
为超参数,<,>用来计算两个特征向量之间的内积来度

量它们的相似性。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集描述和评价指标

　 　 本文在 3 个大规模的行人重识别数据集 Market-
1501、DukeMTMC-reID 和 MSMT17 上进行了一系列实验

来评估所提方法的有效性,并将实验结果与其他先进的

无监督行人重识别方法进行比较。 其中,每个数据集中

行人图像库的划分如表 1 所示。
表 1　 不同数据集在无监督 Re-ID 任务中的训练和测试数据统计

Table
 

1　 Training
 

and
 

test
 

data
 

statistics
 

of
 

different
 

datasets
 

in
 

unsupervised
 

Re-ID
 

tasks
数据集 训练身份 训练图像 测试身份 查询图像 总图像 摄像机个数

Market-1501 751 12
 

936 750 3
 

368 32
 

668 6
DukeMTMC-reID 702 16

 

522 702 2
 

228 36
 

441 8
MSMT17 1

 

041 32
 

621 3
 

060 11
 

659 126
 

441 15

　 　 Market-1501 数据集是由安置在清华大学的 6 个不

同相机采集的 1
 

501 个行人的图像。 该数据集划分为训

练集和测试集两个部分,训练集行人数量为 751,共有

12
 

936 张图像;测试集行人数量为 750,共有 19
 

732 张

图像。
DukeMTMC-reID 是从杜克大学内的 8 个不重叠的相

机视图中收集,包含 1
 

404 个行人,训练集行人数量为

702,共有 16
 

522 张图像;测试集行人数量为 702,共有
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17
 

661 张图像。
MSMT17 数据集是目前 Re-ID 中最赋有挑战性的综

合跨场景大数据集,它包含由 12 个室外相机和 3 个室内

相机所采集的 126
 

411 张行人图像,4
 

101 个行人身份,
并且涵盖了多场景和多时段的行人图像。 这些图像在不

同环境的相机之间和不同光照、场景、姿态和背景之间存

在很大的差异,如图 4 所示。 与其他两个数据集相比,该
数据集中行人和摄像头数目更多,场景和照明变化更大,
时间跨度更广,因此,在该数据集下模型的表现更具挑

战性。

图 4　 MSMT17 数据集行人图像示例图

Fig. 4　 MSMT17
 

dataset
 

person
 

image
 

example
 

diagram

　 　 在评估指标方案中,选择通用的匹配精度 Rank-n 和

平均精度均值 mAP 作为性能评估的标准。 其中,Rank-n
表示待查询图像与候选图像按照相似度从大到小排序的

前 n 张候选图片中存在与查询图像属于同一身份的准确

率。 mAP 反映了检索的行人在数据库所有正确的图片

中处在顺序列表前面的程度,它是将多分类任务中的平

均精度 AP 求和再取平均值后的结果,计算过程如式(9)
所示。 其中,AP i 表示每个类别的平均精度,C 表示类别

数,每次实验采用随机测试集重复 10 次以获取平均

性能。

mAP =
∑

n

i = 1
AP i

C
(9)

2. 2　 实验设置

　 　 该文实验环境配置为显卡 GeForce
 

RTX
 

2080Ti、CPU
为 4 核 Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Silver
 

4110
 

CPU
 

@
 

2. 10
 

GHz、
操作系统为 Ubuntu

 

18. 04、CUDA10. 0 和深度学习框架

Pytorch1. 1. 0。 在训练中,每个小批量样本中包含 256

张、代表 16 个行人身份的图像,行人图像预处理为 256×
128 大小;数据增强策略采用对图片进行随机翻转、裁剪

和擦除操作;在每次迭代中,使用 DBSCAN 和 Jaccard 距

离对 k 个最近相邻的样本进行聚类,设置 k = 30;聚类过

程中,实例对之间的距离阈值设置为 0. 6,形成聚类的最

小实例数设为 4;将对比损失函数中的超参数 设为

0. 05,动量系数设为 0. 2;其他实验参数设置如表 2 所示。
本文所有的实验均在单查询设置下进行,不采用任何后

处理技术,如重排序。
本文在每个 epoch 计算结束后计算当前的 mAP 值,

并在迭代次数达到 50 时计算各 Rank-n 的指标值。 在

Market-1501、DukeMTMC-reID 和 MSMT17 数据集中的训

练时间大约分别需要 3. 63、4. 43、11. 35 h,增加多分支前

后的训练时间对比结果如表 3 所示,在 3 个数据集中加

入多分支网络和 CRIFA 模块都增加了网络的训练时间,
表明网络花费了额外的时间去学习多样化的局部细化

特征。

表 2　 不同数据集在无监督 Re-ID 任务中的训练和测试数据统计

Table
 

2　 Training
 

and
 

test
 

data
 

statistics
 

of
 

different
 

datasets
 

in
 

unsupervised
 

Re-ID
 

tasks
数据集 GPU 迭代次数 批次 学习率 权重衰减率 组抽样大小

Market-1501 1 50 64 0. 000
 

35 0. 1 256
DukeMTMC-reID 1 50 64 0. 000

 

35 0. 1 128
MSMT17 4 50 256 0. 000

 

05 0. 1 1
 

024

表 3　 增加分支模块后各网络的训练时间对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

training
 

time
 

of
 

each
 

network
 

after
 

adding
 

branch
 

module
训练时间(时:分:秒) Market-1501 DukeMTMC-ReID MSMT17

全局分支 3:24:08 4:10:43 10:36:49
全局分支+局部多分支 3:33:25 4:19:46 11:03:20

全局分支+局部多分支+CRIFA 3:38:16 4:26:02 11:21:04
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2. 3　 精准度对比实验

　 　 表 4 中展示了所提方法与基线方法在 3 个数据集中

的性能对比数据,能够看出本文方法相较于基线方法,所
提方法相较于基线方法 mAP 值分别提升了 4. 4%、

3. 2%、6. 4%,Rank-1 值分别提升了 1. 9%、2. 0%、1. 2%,
表明在无监督特征学习中,利用多分支之间的互补性有

利于形成更完整的行人表示,帮助基线网络提升整体

性能。

表 4　 在不同数据集中的精准度对比实验结果

Table
 

4　 Accuracy
 

comparison
 

experimental
 

results
 

in
 

different
 

datasets (%)

Methods
Market-1501 DukeMTMC-reID MSMT17

mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-5 R-10
Baseline 78. 9 91. 4 96. 1 97. 3 68. 9 82. 6 90. 6 92. 7 21. 0 47. 2 58. 6 63. 8

Ours 83. 3 93. 3 97. 4 98. 5 72. 1 84. 6 91. 9 94. 0 27. 4 58. 4 69. 0 73. 3

2. 4　 消融实验

　 　 为验证该文方法各模块的作用,本小节在 Market-
1501 数据集上开展消融实验。 将文献[9]中的框架作为

基线(baseline)网络,每个对比实验的参数设置和训练策

略与其保持相同。 实验结果如表 5 所示。
对比基线中仅学习单一特征的全局分支,结合全局

与局部多分支学习的 Ours1 模型的 mAP 和 R-1 分别达

到 81. 4%、92. 3%,相较于基线网络分别提升了 2. 5%、
0. 9%,表明多分支辅助网络学习到行人图像各个部位的

细粒度信息,形成了更完整的特征表示。 嵌入 CRIFA 模

块的多分支网络模型(Ours2)相较于 Ours1 提升了 1. 9%
(mAP)和 1. 0%(Rank-1),证明 CRIFA 模块能够有效地

增强多分支网络捕捉行人关键特征的能力,因此能学习

到更有利于判别行人的细节信息。 与基线网络进行对

比,在网络中执行局部细化的多分支学习后,mAP 和 R-1
最终达到了 83. 3%、93. 3%,相较于基线网络分别提升了

4. 4%、1. 9%,验证了所提方法的有效性。

表 5　 消融实验结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments (%)
Methods Global Local

 

multi-branches CRIFA mAP R-1 R-5 R-10
Baseline √ 78. 9 91. 4 96. 1 97. 3
Ours1 √ √ 81. 4 92. 3 97. 3 98. 0
Ours2 √ √ √ 83. 3 93. 3 97. 4 98. 5

　 　 另外,为探究 CRIFA 模块和不同局部多分支之间作

用对网络性能的影响,本文在 Market-1501 数据集中展开

了对比实验。 通过依次在基础全局分支 f-g 中增添不同

的局部多分支( f-p1、f-p2、f-p3、f-p4) 来逐步寻找使得模

型性能最优的精准分支搭配。 对比实验结果如表 6
所示。

分析表 6 可得:
1)对比包含全局分支 f-g 的基线网络和包含 f-g 和

将特征图切割为 n(n 取 1、2、3、4)部分的局部特征分支

后,改进前后性能均有不同程度的提升。 证明本文联合

全局-局部分支的结构有效激发了粗粒度特征与细粒度

特征之间的互补性,因此学习到更利于辨别行人身份的

判别信息,所以性能有所提升。
2)对比在 1)设置下,在不同分支网络中增加 CRIFA

模块设计的网络性能。 发现 CRIFA 模块能够进一步地

提升分支网络的性能,有效地辅助细化后的局部分支捕

获行人的次显著特征,丰富了特征描述符。
3)当模型复杂度提高(即加入更多的分支)后,发现

对局部特征切分的越精细,算法性能反而有所下降。 说

明过于精细的切分使得多个局部块的信息被重复利用,
导致特征的大量冗余,网络很难捕获到有用的鉴别特征。

4)对比表中所有网络设计的性能,f-g 与增加 CRIFA
模块的多分支( f-p1 +f-p2 +f-p3) 联合学习的设计最优。
表明精细、准确的切分和施加有效的关注能够学习到不

同水平区域间最具判别的互补视觉特征,帮助无监督网

络获得最佳的识别性能。
表 6　 对比不同网络设计对模型性能影响的结果

Table
 

6　 Comparing
 

the
 

effects
 

of
 

different
 

network
designs

 

on
 

model
 

performance (%)
网络设计 mAP R-1 R-5 R-10

f-g 78. 9 91. 4 96. 1 97. 3
f-g+f-p1+f-p2 81. 9 93. 0 96. 9 98. 0

f-g+f-p1+f-p2+CRIFA 83. 0 93. 3 97. 3 98. 3
f-g+f-p1+f-p2+f-p3 81. 4 92. 3 97. 3 98. 0

f-g+f-p1+f-p2+f-p3+CRIFA 83. 3 93. 3 97. 4 98. 5
f-g+f-p1+f-p2+f-p3+f-p4 80. 7 92. 3 96. 8 97. 8

f-g+f-p1+f-p2+f-p3+f-p4+CRIFA 81. 7 92. 4 97. 1 97. 8

2. 5　 可视化对比

　 　 本文通过在 Market-1501 数据集上选择 3 位行人进
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行实验,可视化展示了本文方法与基线方法对同一行人

检索前 10 张图像的对比结果,如图 5 所示。 其中,每张

图的第 1 列 Query 代表随机挑选的待查询行人图像,其

他 1 ~ 10 列图像表示行人重识别的搜索结果。 另外,每
张图像上方的数字颜色代表该检索结果是否正确,数字

中带框的表示错误,不带框的表示正确。

图 5　 在 Market-1501 数据集上的可视化结果

Fig. 5　 Visualization
 

results
 

on
 

the
 

Market-1501
 

dataset

　 　 当行人特征较为单一,如图 5( a)中的行人。 由于在

全局特征中不能充分关注到图像中的局部细节,如裙摆

形状、头发状态和衣袖款式,最终出现了 6 个错误的识别

结果。 与其相比,本文方法图 5(b)中只有两个错误的识

别结果,充分验证了本文方法能够得到更具鉴别性的丰

富特征描述符,使得网络整体识别能力更强。 同时相比
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于 baseline,本文方法检索到正确行人的位置更加靠前,
表明了本文方法的先进性。 另外,基线方法在检索图 5
(c)中的行人时,获得了 5 个错误的查询结果,错误结果

图中的行人与 Query 中的行人特征十分相似,表明仅采

取全局特征会使网络很难关注到某些关键信息,如识别

错误的第 6、7、10 位行人衣服上的 logo 细节。 而增加将

特征图切割为 3 部分的局部分支后,网络获得了更加细

致的特征关注点,最终得到了仅 1 个错误的查询结果。
在图 5(e)中,当行人的状态复杂,如身处多光照环境下,
背包和拎包的状态。 基线方法无法准确判别错误识别结

果图中第 5、8、10 位行人手部拿书的状态,而本文方法能

够在复杂的特征表达中获取关键的鉴别性信息,检索出

前 10 位正确的行人,验证了所提方法能够展示出色的行

人重识别效果。
为验证本文 CRIFA 模块的有效性,本文对模块输出

的区域注意力特征进行可视化分析,可视化结果如图 6
所示。 由图可看出,该分支能够更加注重行人肢体、手中

物体、裙摆、背包、衣服纹理等多样化的细节特征,说明了

CRIFA 模块能够有效增强网络对潜在关键区域信息的捕

获能力。

图 6　 在 Market-1501 数据集上的可视化热力图

Fig. 6　 Visual
 

heat
 

map
 

on
 

Market-1501
 

dataset

2. 6　 与其他方法对比

　 　 为了验证本文方法的先进性,将本文方法在公开数

据集中与其他先进的纯无监督行人重识别方法进行比

较。 包 括: MMCL[6] 、 JVCT +[15] 、 ACAN[16] 、 HCT[17] 、
DSCE[18] 、IICS[8] 、SPCL[7] 等方法,对比结果如表 7 所示。
其中“ -”表示论文中没有报告的数据。

表 7　 与其他先进的无监督行人重识别方法的对比结果

Table
 

7　 Comparison
 

with
 

other
 

advanced
 

unsupervised
 

person
 

re-identification
 

methods (%)

Methods
Market-1501 DukeMTMC-reID MSMT17

mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-5 R-10
MMCL[6] 45. 5 80. 3 89. 4 92. 3 40. 2 65. 2 75. 9 80. 0 11. 2 35. 4 44. 8 49. 8
Ref. [14] 54. 4 82. 2 89. 9 92. 6 47. 2 69. 9 79. 7 82. 2 13. 3 41. 4 53. 6 58. 7
JVTC+[15] 47. 5 79. 5 89. 2 91. 9 50. 7 74. 6 82. 9 85. 3 17. 3 43. 1 53. 8 59. 4
ACAN[16] 50. 6 73. 3 87. 6 91. 8 46. 6 65. 1 80. 6 85. 1 11. 2 27. 1 40. 9 47. 3
HCT[17] 56. 4 80. 0 91. 6 95. 2 50. 7 69. 6 83. 4 87. 4 - - - -

DSCE[18] 61. 7 83. 9 92. 3 - 53. 8 73. 8 84. 2 - 15. 5 35. 2 48. 3 -

MLC[13] 66. 2 86. 7 93. 5 95. 6 52. 3 73. 6 82. 3 85. 5 12. 7 39. 2 49. 4 53. 9
JGCL[19] 66. 8 87. 3 93. 5 95. 5 62. 8 82. 9 87. 1 88. 5 21. 3 45. 7 58. 6 64. 5
IICS[8] 72. 9 89. 5 95. 2 97. 0 64. 4 80. 0 89. 0 91. 6 18. 6 45. 7 57. 7 62. 8
SpCL[7] 73. 1 88. 1 95. 1 97. 0 65. 3 81. 2 90. 3 92. 2 19. 1 42. 3 55. 6 61. 2

C3 AB[20] 77. 0 90. 0 96. 3 97. 6 67. 0 81. 2 90. 3 92. 6 - - - -

HCD[21] 78. 1 91. 1 96. 4 97. 7 65. 6 79. 8 88. 6 91. 6 26. 9 53. 7 65. 3 70. 2
Baseline[9] 79. 2 92. 3 96. 6 97. 8 69. 1 82. 7 91. 1 93. 5 21. 0 47. 2 58. 6 63. 8
CACL[22] 80. 9 92. 7 97. 4 98. 5 69. 6 82. 6 91. 2 93. 8 23. 0 48. 9 61. 2 66. 4
Ref. [23] 81. 7 92. 4 97. 4 98. 1 69. 0 82. 9 90. 9 93. 0 24. 6 50. 2 61. 4 65. 7

Ours 83. 3 93. 3 97. 4 98. 5 72. 1 84. 6 91. 9 94. 0 27. 4 58. 4 69. 0 73. 3

　 　 上述方法大多都是基于 ResNet50 网络获取行人的

全局特征表示,采用粗粒度的全局特征往往将关注点放

置行人主干部位,容易忽略四肢、脚部等局部细节,导
致模型性能有限。 与大多数现有的只利用全局特征的

无监督方法相反,同时使用全局特征和局部特征分支

来表示图像,通过与各类方法的对比结果可见,本文方

法在 3 个数据集上均取得了较高的精度,超过了目前

大多数方法。
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3　 结　 论

　 　 本文针对无监督行人重识别提出了一种局部细化的

多分支特征提取网络,该网络重点关注单一特征表达能

力的欠缺,采取 3 个局部视图的特征分支来削弱传统全

局特征中固有的粗粒度偏差,并利用多分支之间的互补

性形成了多样化的细化表征,从而提升模型的重识别精

度。 此外,本文还设计了通道细化信息融合的注意力模

块,用于强化网络对细粒度区域的激活响应,提升了网络

定位关键信息的能力。 最终在 3 个公共数据集中验证了

所提方法提取特征的多样性和有效性,具有更好的鲁棒

性和识别效果,为无监督行人重识别提供了可行的研究

思路。 在下一步的工作中,将考虑在局部多分支学习中

构造特征一致性约束,进一步挖掘各级特征之间的空间

关系,从而获得更好的识别效果。
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