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复杂环境下的行人重识别方法
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摘　要：针对行人重识别技术在实际应用中常常因为特征遮挡而导致识别率不高的问题，提出了一种复

杂环境下行人防遮挡重识别方法，其由全局和局部特征提取两部分组成。以 ResNet-50 网络为主干网络，首先，

在全局特征提取使用特征感知注意力机制对全局特征进行提取；然后，在局部分支使用特征分割空间的方法

进行局部特征提取；最后，通过多尺度双向金字塔网络进行特征融合。在常用遮挡行人数据集 Market-1501
等上进行了实验，验证了论文所提出方法的有效性，且提升了行人重识别效果。
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A Pedestrian Re-Identification Method in Complex Environments
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Abstract：In view of the flaw that pedestrian re-identification technology is characterized with a low recognition 
rate due to feature occlusion in practical applications, a complex environment pedestrian defense occlusion re-
identification method has thus been proposed, which consists of two parts: global and local feature extraction. Firstly, 
with ResNet-50 network as the backbone network, feature aware attention mechanism is used for a global feature 
extraction to extract global features; subsequently, the method of feature segmentation space is used for the local feature 
extraction in the local area; finally, feature fusion is performed through a multi-scale bidirectional pyramid network. 
Experiments are to be conducted on commonly used pedestrian occlusion datasets such as Market-1501, etc. which 
verifies the effectiveness of the proposed method and improves the effectiveness of pedestrian re-identification.

Keywords：pedestrian re-identification；target detection；feature fusion；global feature；local feature

收稿日期：2024-10-21
基金项目：湖南省教育厅科学研究基金资助项目（23A0423）
作者简介：谭泽桓，男，湖南工业大学硕士生，主要研究方向为计算机视觉，目标跟踪，E-mail：363908252@qq.com
通信作者：朱文球，男，湖南工业大学教授，硕士生导师，主要研究方向为计算机视觉，数字图像处理，生物特征识别，

          E-mail：wenqiu_zhu@126.com

1 研究背景

行人重识别技术 [1] 是应对跨场景、跨摄像头条

件下行人识别挑战的一种创新解决方案。在计算机视

觉的广阔领域中，它占据了举足轻重的地位，成为研

究者们深入探索的重要课题。该技术不仅在自动驾驶

领域发挥着至关重要的作用，助力车辆准确识别行

人，保障行驶安全；同时，在视频监控和活动分析等

应用中也展现出其独特价值，有效提升了监控系统的

智能化水平和活动分析的精准度。

行人重识别的挑战在于不同摄像头下的光照变

化、遮挡、姿态变化、背景杂乱以及行人之间的相似

性。这些因素使得同一行人在不同场景中外观差异显

著，同时也可能导致不同行人在同一场景下外观高度
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相似。为了解决这些问题，研究人员已经提出了多种

解决方案，这些方法可以大致被归类为 3个主要方向：

基于全局特征的方法、基于局部特征的方法以及多特

征融合的方法。

基于全局特征的方法，其核心在于通过网络提取

出包含行人全面信息的特性。在推理阶段，该方法展

现出卓越的性能，计算速度极快。然而，它也容易受

到行人姿态变化、遮挡等不利因素的影响。张涛等 [2]

提出在三元组损失函数的基础上进行优化，引入了一

个类内距离项，以改进原有的模型。这一改进旨在同

时实现两个目标：在增大不同类别样本之间的距离

（即类间距离）的同时，也减小同一类别内部样本之

间的距离（即类内距离）。通过调整，改进后的三元

组损失函数能够更有效地促进样本在特征空间中的

聚类效果，提高模型的分类和识别性能。但全局特征

提取过程中，噪声区域会对全局特征造成极大的干

扰，影响识别准确性。

基于局部特征的方法提供了更大的灵活性，可以

手动或自动聚焦于行人身体的关键局部区域，如骨

架、姿势和身体部位。由于精确地捕捉到了这些关

键区域，这些方法对干扰表现出更强的鲁棒性。张晓

伟等 [3]建议对传统的三元组损失函数进行优化改进，

即在原有框架内引入一个类内距离项。这样的改进旨

在使优化后的三元组损失函数在有效扩大不同类别

之间距离的同时，也能减少同一类别内部样本之间的

距离，从而提升模型对类别的区分能力和对同类数据

的聚合能力。闫昊雷等 [4] 使用残差网络从图像中提

取特征；在获得这些特征后，应用水平分割来捕获局

部特征；随后，通过注意力引导网络融合了这些局部

特征之间的关系；最后，使用难采样三元组损失函数

和交叉熵损失函数对模型进行训练。局部特征提取需

要更复杂的网络和算法支持，如姿态估计、关键点定

位等，增加了实现的难度和计算成本。

基于全局和局部特征融合的方法则兼顾了二者

的优点，进一步提高了网络模型识别率。朱小波 [5]

对整幅行人图像提取方向梯度（HOG）直方图特征

和 HSV（hue saturation value）直方图特征，首先是

整体特征，再从滑动窗口中获得色彩命名（CN）特

征和二个尺度的尺度不变局部三元模式（SILTP）特

征。熊炜等 [6] 通过从卷积层和池化层中多次提取的

网络深度特性，在空间层面改善网络特性，并利用合

并后的深度特性作为行人图像的全局特征属性。

本文提出一种基于全局和局部特征融合的抗遮

挡的行人重识别方法：1）全局特征提取部分提出了

特征感知注意力机制进行全局特征的提取，通过研

究特征节点之间的关系获取全局结构信息，达到增

强特征表示能力的目标；2）对局部特征提取部分采

用遮挡感知交叉熵损失，通过对遮挡样本分类处理，

对结果进行计算得出遮挡程度，最后根据遮挡程度算

出自适应权重，并与传统的交叉熵损失相结合重新加

权；3）最后提出多尺度特征网络架构将全局特征和

局部特征进行特征融合，通过对多尺度的特征融合、

动态的特征权重分配以及优化的跨尺度连接等方式，

显著提升了目标检测的准确率和效率。可以对被遮挡

的行人进行更全面的描述。

2 改进后的 YOLOv8 网络框架

2.1 网络框架

网络整体框架如图 1 所示。

图 1 网络整体框架

Fig. 1 Overall network framework

如图 1 所示，模型采用 ResNet-50[7] 为主干网络，

通过 ResNet-50 网络将输入图像分为全局特征提取分

支和局部特征提取分支，全局特征提取分支通过在

ResNet-50 第四阶段使用特征感知注意力机制（feature 
aware attention，FAA），通过对特征关键节点进行

关联堆叠得到全局特征，局部特征提取分支采用特征
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分割的方法在 ResNet-50 第一、二、三阶段得到不同

尺度的局部特征。最后通过多尺度特征融合得到融合

特征，该模型通过将局部与全局特征融合的方式增强

鲁棒性。

2.2 特征感知注意力模块

鉴于摄像头位置、拍摄时刻及行人姿态等多种因

素的干扰，图像中行人的可见区域往往较小，而遮挡

物则占据了较大比例。对于这类部分遮挡的行人图

像，若仅依赖基础的 ResNet-50 网络提取全局特征，

所得到的特征不仅代表性不足，还容易掺杂干扰信

息。在 ResNet-50 的第四阶段嵌入一种新的特征感知

注意力机制，该模块首先在输入图像中提取出特征

图，为了能获取全局结构信息，通过 FAA 模块将特

征图中的每个节点根据相关性堆叠起来，通过一个浅

层的神经网络（1×1 卷积）学习出注意力权重，再

通过 softmax 函数 [8] 进行归一化，在 softmax 中加入

温度参数 T，以便于通过该参数 T 来控制注意力权重

的分布，初始 T 值设置为 1，然后将 T 值调整范围设

置为 [0.5, 2.0]，每 10 个 epcho 后进行一次调整，步

长为 0.1，适应不同的场景及任务，具体如式（1）所示。

            。                 （1）

式中：zi 为模型对于第 i 个类别的得分，得分越高，

说明模型认为输入样本属于该类别的可能性越大；K
为分类的类别数。

全局分支采用困难三元组 [9] 损失函数，如式（2）
所示。

          （2）

式中：Fa、Fn、Fp 分别为锚点样本（anchor）、正例

样本（positive）、负例样本（negative）的特征向量

表示；β为一个超参数，确保锚样本与正样本的距离

和锚样本与负样本的距离之间有一个最小的间隔。

2.3 局部特征提取

2.3.1 局部特征划分

在降低行人重识别难度方面，聚焦于关键区域的

特征提取能够显著减少行人复杂化的不利影响。为

此，课题组设计了局部分支，该分支依据人体自然结

构，对人体特征进行分割。

具体而言，局部分支首先接收由主干网络精心提

取的特征图 A 作为输入。随后，为了深入捕捉局部

细节，对特征图A进行了精细的横向与纵向均匀分割，

共划分为 9 个等大的区域。针对这 9 个区域，分别应

用全局池化技术和 1×1 的卷积操作，以高效提取并

整合各区域的局部特征，最终得到一组包含丰富信息

的局部特征集合 {h1, h2, …, h9}。
在进一步选择时，特别关注了人体中具有高度辨

识度的区域——头部、手部和腿部。这些区域在行人

识别中扮演着至关重要的角色，因此，课题组选择了

对应的特征块 h2、h4、h6、h7、h9 作为局部分支的重

点关注对象。如图 2 所示，这种针对性的局部特征提

取策略，使得模型能够更加精准地捕捉行人的独特特

征，从而在复杂的场景中实现更为准确和高效的行人

重识别。

1.3.2 遮挡感知交叉熵函数

局部分支采用的是遮挡感知交叉熵损失函数，传

统的交叉熵损失函数如式（3）所示。

。 （3）

因为在一个样本数为 N 的批量训练中，交叉熵

损失时的权重是相同的，因此无法降低遮挡样本对

交叉熵损失的影响。因此，本方法提出了遮挡感知

交叉熵损失，目的是在训练时根据每个训练样本的

遮挡程度估计，给遮挡样本的损失分配更低的权重，

降低遮挡样本对交叉熵损失的影响。具体来说，为

了根据估计的遮挡程度获得更好的损失权重。首先，

通过式（4）~（6）得到通过局部特征得到的软标签

来评估输入图像 xi 的遮挡程度 φi。

                         。                           （4）

式中： 为使用分类器计算出每个局部特征的软标签

中 yi 的概率值；C 为局部特征数，本文中 C=5。

                                  （5）

根据式（4）（5）得到不确定性指标 ti。

                                            （6）
式中：α为一个超参数，作用是平衡 φi 和 δi 之间不

同的量级，使 ti 更加合理和有判别性。

接下来对 ti 执行 tanh 操作得到 Ri，tanh 变换是

一个高度非线性的激活函数，由于 ti>0，所以 tanh 变

换的输出范围控制在 (0, 1)。对于图像质量较低的图

像，tanh 变化可以放大它们的差异，图像质量足够高

的图像的 Ri 值接近 1，可以保证高质量的图像在训

图 2 局部分支分割图

Fig. 2 Local branch division image
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练中也能发挥重要的作用。

                           （7）

由于 Ri∈(0, 1)，如果直接用 Ri 作为权重，整体

损失会更小，且损失的权重对训练至关重要，会影

响训练效果。因此，为减少高不确定性图像的损失，

并在适当的范围内增加低不确定性图像的损失，本方

法选择批量归一化后得到的值 ωi 作为权重。

                                          （8）

最后，将交叉熵损失函数乘以权重 ωi，得到最

终的遮挡感知交叉熵损失定义公式，如式（9）所示。

（9）

2.4 多尺度特征融合

课题组提出了一种多尺度双向金字塔网络架构，

如图 3 所示，此网络通过层级特征图上下采样融合策

略，融入横向与纵向连接机制，实现不同尺度特征

的高效整合与利用。双向跨尺度连接与加权特征融合

的核心设计，促进了全局信息与局部信息的无缝对

接与互补增强。具体而言，浅层特征（即局部特征）

沿着自底向上的路径传递，与深层特征（全局特征）

相融合，这一过程有效强化了深层特征的空间细节表

现力；反之，深层特征则通过自顶向下的路径反哺浅

层特征，为其注入了丰富的语义上下文信息，从而实

现了特征表示的全方位优化。

通过金字塔加权输出的特征可以由式（10）表示：

                            （10）

式中：Qi 为输入特征图，属于特征金字塔中的第 i 层；

为经过处理后的输出特征图； 为特征增强的权
重，用于对原始特征图Qi 进行加权，以增强其重要性。

φj, i 为跨层连接的权重，用于控制不同层特征图在融

合过程中的贡献度；δ为上采样操作，用于将较高层

的特征图上采样到与当前层相同的分辨率；K 为跨层

连接的最大层数，即考虑从当前层 i 向上最多 K 层的

特征图进行融合。

3 实验

课题组所采用的实验环境配置为 16 GB 内存，操

作系统选用了 Windows10 版本。在算法程序实现上，

采用 Python 3.9 版本的 Pytorch 深度学习框架，选择

了 Visual Studio Code（Vscode）作为集成开发环境。

3.1 数据集

课题组选取 2 组行人属性数据集：Market-1501[10]

以及 Occluded-REID[11]。在 Market-1501 数据集中，

收纳了 1 501 个身份各异的行人，图片总量达 36 036
张。此数据集被细分为训练集、测试集和查询集：训

练集涵盖 751 个行人的 ID 以及相应的 12 936 幅图像；

测试集包含 750 个行人的 ID，总共 19 732 幅图像；

查询集含有 3 368 张图像。另外，Occluded-REID 遮

挡数据集主要着眼于处于遮挡情形下的行人识别，该

数据集涵盖 200 个行人的图像，总计 2 000 张。

3.2 实验评估标准

为了衡量实验模型的性能表现，运用了两种极为

常见的评价指标：rank-n（accuracy）以及 mAP（mean 
average precision）。rank-n 指的是在所指示的图像与

底库图像的匹配度最高的前 n 幅图像当中，命中查

询图片的概率。mAP 通过计算所有行人的平均精度

（average precision，AP）来得到，其中 AP 是指对

于单个行人，其所有相关图像在排序列表中被检索出

来的平均精度，可以用式（11）表示：

                         （11）

式中：M 为候选集合中与查询图像属于同一个人的

所有正确匹配的总数；Mi 为候选排序列表前 i 个祥

本中包含正确匹配的数量；i1, i2, …, iM 为列表前 i 个
正确匹配在排序列表中的位置索引。

此时 mAP 可以用式（12）表示：

                              （12）

式中：N 为查询集合中的样本总数；AP( j) 为第 j 个
查询样本对应的平均精度。

平均精度均值 mAP，是所有查询样本的 AP 值的

平均数，mAP 的数值越高，表明系统在处理不同行

人查询时的整体性能越出色。

3.3 实验结果及分析

为验证方法的有效性，课题组在 Occuded-REID
数据集与 Market-1501 数据集上进行了详尽的实验，

并将结果与多个现有模型进行了对比。具体而言，在

图 3 多尺度双向金字塔网络

Fig. 3 Multi-scale bidirectional pyramid network
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Occluded-REID 数据集上，本文方法的表现尤为出色，

其 rank-1、rank-5、rank-10 以及 mAP 指标分别达到

了 66.1%, 80.3%, 85.6%, 62.1%。这一结果相较于其

他行人遮挡重识别技术而言，展现出了显著的优越

性。该数据集上的具体性能对比结果详见表 1。

在 Market-1501 数据集上，本文所提出的方法与

FGFA方法相比，在 rank-1 和 mAP 上分别提升了 4.1%
和 9.7%。基于 Market-1501 数据集的性能对比结果

如表 2 所示。

根据实验结果来看，本文提出的方法在行人重识

别的性能上得到了有效提升。

3.4 方法模型可视化

本文将实验结果进行了可视化操作，图 4 是仅仅

使用了提取全局特征得到可视化结果，图 5 是由本文

方法得到的可视化结果。

如图 4 所示，当输入查询图片时，最后两幅图片

在识别过程中出现了误差，它们并非目标人物。相比

之下，图 5 中查询到的所有结果均为目标人物本身。

从可视化结果中可以明显看出，本文提出的网络模型

在行人再识别任务中的准确率得到了显著提升。

4 结语

本文提出了一种创新的行人重识别网络模型，针

对需要深入挖掘行人细节特征的需求，该模型的网络

架构分为两大核心分支：全局特征提取分支和局部特

征提取分支，全局特征提取分支专注于接收完整的

行人图像作为输入，旨在全面捕捉行人的整体特征信

息；通过注意力机制获取更为完整的整体外观特征；

而局部特征提取分支则将图像划分为几个独立部分，

提取不同尺度的局部特征。这一设计使得网络模型既

能全面把握行人的整体外观特性，又能精准捕捉局

部细节，从而显著增强了行人特征的表征能力。更

进一步，本文摒弃了传统单一损失函数的指导方式，

以更全面地指导网络训练过程。通过在多个大型数据

集上实施详尽的验证实验，结果表明，本文提出的

网络模型在行人重识别任务中展现出了优越的性能，

显著提升了识别的准确率，为行人再识别领域的研究

与应用贡献了新的思路与方法。
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