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摘　 要： 为解决由行人姿态、环境等复杂因素导致的行人特征表达能力弱、识别率低等问题，本文通过对 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋模
型进行改进，提出了基于跨纬度交互注意力机制的行人重识别方法。 首先，在特征提取部分，将跨纬度交互注意力 Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ 模块嵌入到 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络中，捕获空间维度和通道维度之间跨纬度的交互信息；其次，引入基于空间特性的视觉激活

函数 Ｆｕｎｎｅｌ ＲｅＬＵ， 解决激活函数的空间不敏感问题，增强网络模型的非线性表达能力；最后，在 ３ 个主流的行人重识别数据

集 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ、ＣＵＨＫ０３ 上对改进模型进行效能评估，首位命中率 Ｒａｎｋ － １ 分别提高了 １．６％、１．４％、２．８％，
平均精度均值 ｍＡＰ 分别提高了 ２．１％、２．３％、３．１％。 结果表明所提算法具有良好的性能。
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０　 引　 言

行人重识别（Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲｅＩＤ）是
用计算机视觉技术对多个非重叠摄像机下的不同行

人进行检索判断，从而对固定行人进行跟踪的一种

有效方法，是计算机视觉领域近年来的研究热点之

一，在“平安城市”、“智慧城市”等重大项目建设中

扮演着十分重要的角色，具有广泛的应用前景。 然

而摄像机捕获的行人信息受到视角、光照、分辨率、
环境等各种复杂因素的影响，使得大量研究工作都

是在寻找鲁棒性更强的行人特征。
随着深度学习在计算机视觉领域的兴起，基于

深度学习的方法将特征提取和距离度量紧密结合在

一起进行行人重识别，极大推动了行人重识别的发

展。 依据特征表示方式分为了全局特征和局部特

征。 全局特征表示方式是对行人图像的整体信息进

行特征提取。 Ｗｕ 等人［１］ 采用小尺寸卷积滤波器来

捕捉行人图像全局特征中的细粒度信息，提出了

“ＰｅｒｓｏｎＮｅｔ”的网络结构；Ｚｈｅｎｇ 等人［２］ 提出一种结

合分 类 损 失 （ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ） 和 验 证 损 失

（ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ）的融合模型，来增强行人图像特征

的表达。 局部特征表示学习是手动或自动地让网络

去提取图像的局部特征，最终的特征由多个局部特

征融合而成。 常用实现方式有图像水平切片、姿态



点估计、骨架关键点定位和人体图像分割等。 但是

通常不会单独使用局部特征，将互补的全局特征与

局部特征融合是目前提高网络性能的一个重要分

支；Ｓｕ 等人［３］提出一种结合全局和局部特征的解决

姿 态 变 化 问 题 的 ＰＤＣ （ Ｐｏｓｅ － Ｄｒｉｖｅｎ － Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ）模型，利用身体区域线索来学习高效

的特征表示以及自适应相似度量；Ｚｈａｏ 等人［４］ 提出

的新型卷积神经网络 ＳｐｉｎｄｌｅＮｅｔ，未进行行人对齐，
但利用 １４ 个人体关键姿态点得到具有语义信息的

区域，最终将不同尺度的局部特征与全局特征相融

合，该模型是基于人体区域引导多阶段特征分解和

树结构竞争特征融合的新构想；Ｚｈａｎｇ 等人［５］ 提出

的另一种融合方法 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ，先分别计算两幅行

人图像的全局特征距离和局部特征距离，再加权求

和作为最终结果，亮点在于提出基于局部区域之间

联系的动态匹配最小路径算法，用最短路径距离来

进行低成本的对齐；在此基础上，Ｌｕｏ 等人［６］ 提出

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋，采用动态匹配局部信息（ＤＭＬＩ）的
方法，不引入额外监督即可自动对齐切片，解决行人

不对齐问题。
本文在 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋基础上，对特征提取模

块进行改进。 以 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 为基础，通过引入跨维交

互注意力 Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 来捕捉空间维度和通道维

度之间的交互作用；引入一个基于空间特性的视觉

激活函数 Ｆｕｎｎｅｌ ＲｅＬＵ，解决激活函数的空间不敏

感问题。

１　 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋算法

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋算法主要由特征提取和相似度

度量两部分组成。 在提取特征阶段，把原始大小为

２５６×１２８ 的行人图像通过 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络进行特征

提取，将提取到的特征分别输送给全局分支和局部

分支；在相似度度量阶段，分别计算提取的全局特征

和局部特征之间的距离。 全局距离即全局分支提取

到的全局特征的 Ｌ２ 距离，式（１）：
ｄｇ（Ａ，Ｂ） ＝ ‖ｆＡ － ｆＢ‖２ （１）

　 　 其中： ｆＡ 和 ｆＢ 分别表示图像 Ａ 与图像 Ｂ 的特征

向量。 通过计算 Ａ、Ｂ 两幅图像特征向量之间的 Ｌ２
距离来得到两幅图像的相似度。

给定两幅图像的局部特征 ＩＡ ＝ ＩＡ１，…，ＩＡＨ{ } 和

ＩＢ ＝ ＩＢ１，…，ＩＢＨ{ } ， 首先通过张量操作 ｅｌｅｍｅｎｔ－ｗｉｓｅ
转化将距离归一化到 ０，１( ] 之间，式（２）：

ｄｉ，ｊ ＝
ｅ‖Ｉ ｉＡ－Ｉ

ｊ
Ｂ‖２ － １

ｅ‖ＩｉＡ－Ｉ
ｊ
Ｂ‖２ ＋ １

　 ｉ， ｊ ∈ １，２，３，…，Ｈ （２）

其中： ｄｉ，ｊ 为 Ａ 图像中第 ｉ 个垂直部分和 Ｂ 图像

中第 ｊ 个垂直部分之间的距离，Ｄ 为距离矩阵。
两幅图像间的局部距离则定义为矩阵 Ｄ 中最

短路径从（１，１） 到（Ｈ，Ｈ） 的总距离。 可以通过动态

规划计算，式（３）：

　 Ｓｉ，ｊ ＝

ｄｉ，ｊ

Ｓｉ －１，ｊ ＋ ｄｉ，ｊ

Ｓｉ，ｊ －１ ＋ ｄｉ，ｊ

ｍｉｎ（Ｓｉ －１，ｊ，Ｓｉ，ｊ －１） ＋ ｄｉ，ｊ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

　

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
ｉ ≠ １，ｊ ＝ １
ｉ ＝ １，ｊ ≠ １
ｉ ≠ １，ｊ ≠ １

（３）

其中： Ｓｉ，ｊ 是距离矩阵 Ｄ 从（１，１） 到（ ｉ，ｊ） 的最

短路径的总距离，ＳＨ，Ｈ 代表两幅图像之间最终最短

路径的总距离，即局部距离，式（４）：
ｄ１（Ａ，Ｂ） ＝ ＳＨ，Ｈ （４）

　 　 可将两幅图像间总距离表示为局部距离与全局

距离之和，式（５）：
ｄ（Ａ，Ｂ） ＝ ｄｇ（Ａ，Ｂ） ＋ λｄ１（Ａ，Ｂ） （５）

　 　 其中： ｄ１（Ａ，Ｂ） 为局部距离，λ 为平衡全局距离

与局部距离的权重系数，此处取值为 １。
训练过程中选用 ＴｒｉＨａｒｄ 损失作为度量学习的

损失，同时全局分支中使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失来进行多

分类，则 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋的总体损失函数，式（６）：
Ｌ ＝ ＬＩＤ ＋ Ｌｇ

Ｔ ＋ Ｌ１
Ｔ （６）

　 　 其中： ＬＩＤ 和 Ｌｇ
Ｔ 分别是全局分支的 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失

和 Ｔｒｉｐｌｅｔ 损失， Ｌ１
Ｔ 为局部分支的 Ｔｒｉｐｌｅｔ 损失，整体

损失为 ３ 个损失之和。

２　 改进的方法

本文对 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋ 模型框架进行改进，如
图 １ 所示。

（１）将跨维交互注意力（Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＴＡ）
模块［７］引入到特征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中，使模型更

加关注行人图像中的关键区域，抑制无关特征。
（２）引入基于空间特性的视觉激活函数 Ｆｕｎｎｅｌ

ＲｅＬＵ［８］，通过增加一个空间条件，缓解激活函数的

空间不敏感问题。
２．１　 Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）的目标是从

大量的信息中筛选出对当前任务更有效的细节信

息。 本 文 通 过 引 入 Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模 块 对

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋中的特征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 进行

改进，使模型更加关注行人图像中的关键区域。
Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 是一个几乎无参数、且不涉及任何

降维的廉价且有效的注意力机制。 其原理是一种基
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于三 分 支 结 构 的 跨 维 度 交 互 （ ｃｒｏｓｓ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）计算注意力权重的新方法，即通过 ３ 个

分支分别捕获输入张量的 （Ｃ，Ｈ）、 （Ｃ，Ｗ） 和（Ｈ，
Ｗ） 之间的依赖关系。 网络结构如图 ２ 所示。
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图 １　 基于 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋改进的行人重识别框架图
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图 ２　 Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　 　 给定一个输入张量 ｘ∈ℝ Ｃ×Ｈ×Ｗ，首先，把输入 ｘ
传递给 ３ 个分支：

（１）第一个分支对通道维度 Ｃ 和高度维度 Ｈ 之

间进行交互，将输入的特征 ｘ沿Ｈ轴逆时针旋转 ９０°

得到大小为（Ｗ × Ｈ × Ｃ） 的ｘ^１， 接着在 Ｗ 维度上通

过Ｚ－Ｐｏｏｌ缩减到大小为 （２ × Ｈ × Ｃ） 的 ｘ^∗
１ ， 随后通

过内核大小为 ７×７ 的标准卷积层和批量归一化层，

从而得到一个中间输出 （１ × Ｈ × Ｃ）， 再通过

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活层 （σ） 生成注意力权重，随后将其应

用于 ｘ^１， 最终沿着 Ｈ 轴顺时针旋转 ９０°以保持 ｘ 的

原状。
（２）第二个分支对通道维度 Ｃ 和宽度维度 Ｗ 之

间进行交互，将输入特征 ｘ 沿 Ｗ 轴逆时针旋转 ９０°，

随后进行与第一分支相同的变换，相应的得到 ｘ^２、

ｘ^２
∗。

（３）第三个分支为空间注意力计算分支，输入

张量 ｘ 经过 Ｃｈａｎｎｅｌ－Ｐｏｏｌ 得到大小为（２×Ｈ×Ｗ）的

ｘ^３， 再接着经过 ７×７ 的标准卷积和批量归一化层得

到 （１ × Ｈ × Ｗ）， 最终通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活层（σ） 生

成空间注意力权重并应用于输入 ｘ。
最终对 ３ 个分支的所有输出特征进行汇总求平

均值。
将跨维度交互的 Ｔｒｉｐｌｅｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块引入到特
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征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中，使其提取到的行人特征更

具有代表性和泛化性。
２．２　 Ｆｕｎｎｅｌ 激活函数

激活函数可通过加入非线性因素来解决线性模

型表 达 能 力 不 足 的 问 题。 广 泛 使 用 的 ＲｅＬＵ、
ＰＲｅＬＵ、Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 等激活函数在语义分割中表现

出了对空间信息的不敏感，不能很好的捕捉图片中

的空间信息。 针对这个问题，本文引入了一种新的

基 于 空 间 特 性 的 视 觉 激 活 函 数 Ｆｕｎｎｅｌ ＲｅＬＵ
（ＦＲｅＬＵ），通过简单的增加一个空间条件，将 ＲｅＬＵ
函数扩展为 ２Ｄ 激活函数，解决了激活函数的空间

不敏感问题，且增加的计算开销不大，如图 ３ 所示。

Funnelcondition

maxmax T(x)

Y

XX

Y

0

　 　 （ａ） ＲｅＬＵ 函数：ｍａｘ ｘ，０( ) （ｂ） ＦＲｅＬＵ 函数：ｍａｘ ｘ，Ｔ ｘ( )( )

图 ３　 激活函数示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 ＦＲｅＬＵ 采用与 ＲｅＬＵ 函数相同的 ｍａｘ（·）， 即

使用 ｍａｘ（·） 来获得 ｘ 和条件之间的最大值，并通

过添加一个视觉漏斗条 Ｔ（ｘ） 将其扩展到 ２Ｄ。
ＦＲｅＬＵ 的表达式（７） ～ （８）：

ｆ（ｘｃ，ｉ，ｊ） ＝ ｍａｘ（ｘｃ，ｉ，ｊ，Ｔ（ｘｃ，ｉ，ｊ）） （７）
Ｔ（ｘｃ，ｉ，ｊ） ＝ ｘｗ

ｃ ，ｉ，ｊ·ｐｗ
ｃ （８）

　 　 其中，以 ２Ｄ 位置 （ ｉ，ｊ） 为像素中心， ｆ（·） 为参

数化池化窗口，在第 ｃ 个通道上； ｘｃ，ｉ，ｊ 作参数化池

化窗口，在第 ｃ 个通道上； ｘｃ，ｉ，ｊ 作为非线性激活函

数 ｆ（·） 的输入像素； ｐｗ
ｃ 表示在同一通道中共享的

这个参数窗口上的系数； （·） 表示点乘。
ＦＲｅＬＵ 函数拥有像素级的空间布局能力，通过

在激活函数中使用空间条件，将原始 ＲｅＬＵ 更新为

一个具有了自适应获取图像局部上下文能力且形式

又简单的激活函数，可以轻易的提取图像的空间结

构，更加提升了激活函数在行人重识别任务中的精

度和鲁棒性。

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集

为了评估本文所提出的方法，选取行人重识别

研究中 ３ 个主流数据集：Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ－
ｒｅＩＤ、ＣＵＨＫ０３。 ＣＵＨＫ０３ 数据集使用 ５ 对摄像头进

行采集，包括 １ ４６７ 个不同的行人和 １３ １６４ 张图片；

Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集包括由 ６ 个摄像头拍摄到的

１ ５０１个行人、３２ ６６８ 个检测到的行人矩形框。 其中

训练集有 ７５１ 个行人、１２ ９３６ 张图像，测试集有 ７５０
个行人、１９ ７３２ 张图像；ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集包

括 １ ４０４ 个行人、３６ ４１１ 张图像，其中训练集有 ７０２
个行人、 １６ ５２２ 张图像，测试集有 ７０２ 个行人、
１７ ６６１张图像。
３．２　 实验设置

本实验在 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ２０８０Ｔｉ ＧＰＵ 服务器上搭

建了基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 的深度学习框架，选择 ＲｅｓＮｅｔ５０
作为 Ｂａｃｋｂｏｎｅ。 先将图片分辨率统一为 ２５６×１２８，
然后进行随机擦除等方法及归一化处理，最后将处

理过的特征输入到网络中；训练共进行 ３００ 轮，
ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设置为 ３２，初始学习率设置为０．０００ ２，并
且学习率在第 １５０ 个 ｅｐｏｃｈ 时进行衰减，衰减系数

为 ０．１。 Ｔｒｉｐｌｅｔ ｈａｒｄ ｌｏｓｓ 中 ｍａｒｇｉｎ 设置为 ０．３。
３．３　 仿真实验与结果分析

为了验证引入的 ＴＡ 模块和 ＦＲｅＬＵ 激活函数的

有效性，将改进后的模型在 ＣＵＨＫ０３、Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 和

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ ３ 数据集上进行训练和测试，并遵

循通用的评价标准，利用累计匹配特性（Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
Ｍａｔｃｈ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｕｒｖｅ，ＣＭＣ）曲线中的首位命中

率 Ｒａｎｋ － １ 和平均精度均值 ｍＡＰ （ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）两个最常用的性能评价指标对网络性能

进行评测。 全部实验均采用单帧查询模式，采用全

局距离加局部距离的结果（Ｇｌｏｂａｌ ＋ ＤＭＬＩ），以及再

排序（Ｒｅ－ｒａｎｋｉｎｇ，ＲＫ）后的结果。
将 ＴＡ 注意力模块加入到 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 网络中，实验

结果见表 １。 由表 １ 可以看出，模型在 ３ 个数据集

上性 能 均 有 所 提 升。 在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数 据 集 上

Ｒａｎｋ － １ 达到了 ９１．９％， ｍＡＰ 达到了 ７９．８％，分别

提升了 ０．９％和 ２．２％。 在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ 数据集

上性能相差不多，但 Ｒａｎｋ － １ 也是达到了 ８１．２％，提
升了０．５％。在 ＣＵＨＫ０３ 数据集上 Ｒａｎｋ － １ 达到了

６２．９％， ｍＡＰ 达到了 ６０． １％，分别提升了 ２． ０％和

０．４％。经过 ＲＫ 后，效果尤其明显。 在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数

据集上 Ｒａｎｋ － １ 和 ｍＡＰ 分别提升了 １．３％和１．９％。在
ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ 数据集上 Ｒａｎｋ － １ 和 ｍＡＰ 分别提

升了 ０．９％和 １．６％。 在 ＣＵＨＫ０３ 数据集上 Ｒａｎｋ － １
和 ｍＡＰ 分别提升了 ２．７％和 ２．９％。 实验证明嵌入 ＴＡ
注意力模块可以显著提升模型的效能。
　 　 将 ＦＲｅＬＵ 模块加入到 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 网络中，实验结

果见表 ２，可以看出对激活函数进行改进之后，模型

在 ３ 个数据集上性能同样得到了显著的提升。 在
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Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集上 Ｒａｎｋ － １ 达到了 ９１．５％， ｍＡＰ
达到了 ７９． ６％， 分别提升了 ０． ５％ 和 ２． ０％。 在

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ 数据集上 Ｒａｎｋ － １ 达到了８２．０％，
ｍＡＰ 达到了 ６９．１％，分别提升了 １．３％和 １．１％。 在

ＣＵＨＫ０３ 数据集上性能相差不大，但 Ｒａｎｋ － １ 也达

到了 ６１．１％，提升了 ０．２％。 经过 ＲＫ 后，提升效果更

为明显。 在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集上 Ｒａｎｋ － １ 和 ｍＡＰ
分别提升了 １．０％和 １．４％。 在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ 数

据集上 Ｒａｎｋ － １ 和 ｍＡＰ 分别提升了 １．４％和 ２．１％。
在 ＣＵＨＫ０３ 数据集上 Ｒａｎｋ － １ 和 ｍＡＰ 分别提升了

２．２％和 １．９％。 实验证明采用视觉激活函数可以显

著提升模型的效能。
表 １　 基于 ＴＡ 模块改进的实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴＡ ｍｏｄｕｌｅ ％

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｍａｒｋｅｔ５０１

Ｒａｎｋ１ ／ Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ ／ ｍＡＰ（ＲＫ）

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ

Ｒａｎｋ１ ／ Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ ／ ｍＡＰ（ＲＫ）

ＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１ ／ Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ ／ ｍＡＰ（ＲＫ）

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ９１．０ ／ ９２．０ ７７．６ ／ ８８．５ ８０．７ ／ ８５．２ ６８．０ ／ ８１．２ ６０．９ ／ ６７．６ ５９．７ ／ ７０．７
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＴＡ ９１．９ ／ ９３．３ ７９．８ ／ ９０．４ ８１．２ ／ ８６．１ ６７．３ ／ ８２．８ ６２．９ ／ ７０．３ ６０．１ ／ ７３．６

表 ２　 基于 ＦＲｅＬＵ 模块改进的实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＲｅＬＵ ｍｏｄｕｌｅ ％

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｍａｒｋｅｔ５０１

Ｒａｎｋ１ ／ Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ ／ ｍＡＰ（ＲＫ）

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ

Ｒａｎｋ１ ／ Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ ／ ｍＡＰ（ＲＫ）

ＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１ ／ Ｒａｎｋ１（ＲＫ） ｍＡＰ ／ ｍＡＰ（ＲＫ）

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ９１．０ ／ ９２．０ ７７．６ ／ ８８．５ ８０．７ ／ ８５．２ ６８．０ ／ ８１．２ ６０．９ ／ ６７．６ ５９．７ ／ ７０．７
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＦＲｅＬＵ ９１．５ ／ ９３．０ ７９．６ ／ ８９．９ ８２．０ ／ ８６．６ ６９．１ ／ ８３．３ ６１．１ ／ ６９．８ ５９．３ ／ ７２．６

　 　 将改进后的模型与现有模型进行比较，见表 ３。
改进 后 的 模 型 在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、 ＤｕｋｅＭＴＭＣ － ＲｅＩＤ、

ＣＵＨＫ０３ 数据集上的性能均有显著的提升。 综上，本
文提出的改进方法在行人重识别问题中效果显著。

表 ３　 实验结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｍａｒｋｅｔ５０１

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

ＣＵＨＫ０３

Ｒａｎｋ１ ｍＡＰ

ＳＶＤ［９］ ８２．３ ６２．１ ７６．７ ５６．８ ４１．５ ３７．３
ＰＣＥ＆ＥＣＮ［１０］ ８７．０ ６９．０ ７９．８ ６２．０ ３０．２ ２７．３

ＭＬＦＮ［１１］ ９０．０ ７４．３ ８１．０ ６２．８ ５２．８ ４７．８
ＨＡ－ＣＮＮ［１２］ ９１．２ ７５．７ ８０．５ ６３．８ ４１．７ ３８．３

ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋ ９１．０ ７７．６ ８０．７ ６８．０ ６０．９ ５９．７
ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋（ＲＫ） ９２．０ ８８．５ ８５．２ ８１．２ ６７．６ ７０．７

Ｏｕｒｓ（ＲＫ） ９３．６ ９０．６ ８６．６ ８３．５ ７０．４ ７３．８

４　 结束语

本文通过改进 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋网络模型，提出

了一种基于跨纬度交互注意力机制的行人重识别方

法。 在 ＡｌｉｇｎｅｄＲｅＩＤ ＋ ＋基础上，向特征提取部分嵌

入跨纬度交互注意力机制 ＴＡ 模块，使网络模型更

关注于图像关键特征信息，得到更具鲁棒性的行人

特征；同时采用基于空间特性的视觉激活函数

ＦＲｅＬＵ，通过增添一个空间条件，解决激活函数空间

的不敏感问题；最后，与行人重识别最新方法对比，
通过在 Ｍａｒｋｅｔ１５０１、ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ＲｅＩＤ、ＣＵＨＫ０３ 数

据集上进行效能评估实验，可以看到改进后的模型

鲁棒性更强、精确性更高。
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