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摘   要：为了让网络捕捉到更有效的内容来进行行人的判别，该文提出一种基于阶梯型特征空间分割与局部分支

注意力网络(SLANet)机制的多分支网络来关注局部图像的显著信息。首先，在网络中引入阶梯型分支注意力模

块，该模块以阶梯型对特征图进行水平分块，并且使用了分支注意力给每个分支分配不同的权重。其次，在网络

中引入多尺度自适应注意力模块，该模块对局部特征进行处理，自适应调整感受野尺寸来适应不同尺度图像，同

时融合了通道注意力和空间注意力筛选出图像重要特征。在网络的设计上，使用多粒度网络将全局特征和局部特

征进行结合。最后，该方法在3个被广泛使用的行人重识别数据集Market-1501，DukeMTMC-reID和CUHK03上

进行验证。其中在Market-1501数据集上的mAP和Rank-1分别达到了88.1%和95.6%。实验结果表明，该文所提出

的网络模型能够提高行人重识别准确率。
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Abstract: In order to make the network capture more effective content distinguish pedestrians, this paper

proposes a multi-branch network based on Stepped feature space segmentation and Local Branch Attention

Network (SLANet) mechanism to pay attention to the salient information of local images. First of all, a stepped

branch attention module is introduced into the network. This module blocks the feature map horizontally in a

stepped manner, and branch attention is used to assign different weights to each branch. Secondly, a multi-

scale adaptive attention module is introduced into the network, which processes local features and adapts the

size of the receptive field to adapt to images of different scales. Meanwhile, channel attention and spatial

attention are combined to screen out the important features of the image. In the design of network, the multi-

granularity network is used to combine the global feature with the local feature. Finally, the method is

validated on three widely used person re-identification data sets Market-1501, DukeMTMC-reID and CUHK03.

Among them, mAP and Rank-1 on market-1501 data set reach 88.1% and 95.6% respectively. The experimental

results show that the proposed network model can improve the accuracy of person re-identification.

Key words: Person re-identification; Feature space segmentation; Attention mechanism; Local features

 

1    引言

行人重识别是在跨监控设备下检索出给定行人

图像目标的技术，广泛应用于智能安防、人机交

互、电子商务等领域。由于监控设备下的行人图像

存在角度变化、光照、遮挡和分辨率低等问题，行

人重识别仍然是一项具有挑战性的任务。早期行人

重识别的研究通常是对行人图像提取颜色直方图、

HOG、纹理等手工特征。但手工设计的特征描述

能力有限，传统算法识别率比较低。此外，许多研

究者在距离度量学习方法上进行研究，周智恒等

人[1]提出一种等距离度量学习策略，陈莹等人[2]提

出一种双向参考集矩阵度量学习算法。为克服度量

模型的过拟合问题，He等人[3]提出环推度量学习算

法。2016年后，随着深度学习在行人重识别任务中
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的应用，算法性能大大超过了早期的传统方法。

基于深度学习的行人重识别主要可以归纳为基

于生成对抗网络[4]、特征空间分割、行人姿势和注

意力机制的方法[5]。研究者利用生成对抗网络来扩

大数据集和增加数据多样性，如Zheng等人[6]利用

生成对抗网络来生成更多模拟的数据。在全局特征

遇到性能瓶颈后，研究者更加注重局部特征的研

究。Sun等人[7]提出的PCB模型将所提取的全局特

征均匀分成6个水平块。Wang等人[8]提出了一种整

合全局特征和局部特征的多粒度模型。但简单的分

块可能造成块与块间有效信息的丢失，且无法实现

水平块之间的对齐。Zhao等人[9]借助人体的14个姿

势关键点生成7个子区域，然后将其与全局特征一

起送入特征融合网络得到最终的行人特征表示。

Miao等人[10]利用姿态将有用信息从遮挡中分离出

来。结合人体姿势信息进行预测，能够有效避免姿

态错位导致的特征对齐困难，但需要大量额外的监

督和姿势预测过程。另一个比较有效的是注意力方

法，它可以模仿人类的视觉信号处理机制，并且不

需要使用具体的语义特征，相比结合姿势的方法，

能在一定程度上减轻工作。Song等人[11]利用二值掩

膜设计了一种对比注意力模型来分别学习身体和背

景区域的特征。Li等人[12]提出了注意力融合卷积神

经网络模型，从而优化图像未对准的情况。注意力

机制方法对于行人遮挡和分辨率低等问题有一定的

帮助，但在识别的过程中可能丢失一些比较重要的

数据。

为了解决上述问题，本文将特征空间分割和注

意力机制相结合，提出了更加有效的特征空间分割

方式，针对局部分支引入了注意力机制策略。首

先，改进了以往空间分割的方法，对切分为多个水

平区域的特征图进行阶梯型特征提取，与之前的强

制水平分割相比，阶梯型特征提取能够关注更多的

边缘信息，加强局部特征之间的联系。其次，在多

个局部分支中引入了分支注意力，按重要性给每一

个局部分支分配相应的权重，从而在更注重包含比

较多重要信息的分支同时削弱无关信息的关注程

度。最后，在每一个局部分支后引入卷积核注意

力、通道注意力和空间注意力，结合多类注意力机

制能够获得更好的判别特征。 

2    特征空间的分割及注意力机制的引入
 

2.1  网络结构

本文网络结构如图1所示，该网络以ResNet-50
为骨干网络，且在最后一层卷积conv5_x前划分成

两个独立的分支。第1个分支延续原始ResNet-50相
同的体系结构，提取行人图像的全局特征。第2个
分支提取多粒度的局部注意力特征。

对于第2个分支，在conv5_x中设置卷积步长

为1，从而增大网络输出的特征图来获得更多的特

征信息。随后又划分为3个独立的分支：分支1、分

支2、分支3。将调整为384×128大小的图像输入到

网络后，在该分支经过conv5_x得到大小为24×8的

整体行人特征图，其维度为2048维。在分支1利用

所得的整体行人特征图来获取完整图像特征信息。

在分支2将整体行人特征图输入到阶梯型分支注意

力模块(Stepped Branch Attention Module,

SBAM)进行阶梯型特征分块，得到P个不同权重的

局部特征。在这里设置P=5，表示划分得到5个局

部区域，其中每一个分块区域的大小为12×8。在

 

 
图 1 阶梯型局部分支注意力网络（Stepped Local Branch Attention Network，SLANet）结构
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分支3将整体行人特征图输入到SBAM模块进行阶

梯型特征分块，得到P个不同权重的局部特征，设

置P=9，每一个分块区域的大小为8×8。对分支2

和分支3得到的14个局部特征都单独送入到多尺度

自适应注意力模块(Multi-scale Adaptive Atten-

tion Module, MAAM)，从而得到融合了卷积核注

意力、通道注意力和空间注意力的局部特征图，所

有经过MAAM模块的特征图尺寸不变。然后对3个

分支得到的15个特征图分别进行最大池化和降维处

理，得到15个265维特征向量。

在训练阶段，将所有降至256维的特征分别送

入全连接层后使用标签平滑的交叉熵损失进行分类

学习，对全局分支和分支1得到的256维特征使用三

元组损失进行度量学习。在测试阶段，将所有降至

256维的特征连接起来作为最终特征，从而充分结

合全局和局部信息来获得最强大的识别能力。 

2.2  阶梯型分支注意力模块

特征空间分割是一种比较有效的局部特征提取

方法，但现如今许多特征空间分割的方法都是水平

均匀分块，这种方式能够学习到人体不同区域的差

异，但块与块之间的边缘信息容易被忽略。如图2
所示，对于尺寸调整后的原始行人图像，若是把它

划分成左侧图中的4个水平块，第1块和第2块会将

该行人衣服上的白色标志分离，同时第2块和第3块
会将红色斜跨包分成两部分。这样则会忽略以及破

坏块与块边缘的重要信息，导致在对每一块进行单

独分类时达不到最终期待的效果。于是本文提出了

一种按特定数量以阶梯型选取图像块从而得到多个

分支的方法。对于分支2首先将原始完整行人图像

均匀分成8个水平块，最初以第1块为起始块，每

4块为一个整体作为一个局部区域，随后以步长为

1往下更改起始块进行阶梯型分块，最终得到5个局

部分区。可以看到，局部分区(a)和(b)中都包含有

衣服上完整的白色标志，局部分区(b)和(c)中都包

含有完整的斜挎包信息。该方法更注重图像水平块

间的内在联系，能够避免特征学习过程中某些重要

信息的丢失。

F ∈ RC×H×W

F

F

Fi ∈ RC×(H/2)×W (i = 1, 2, 3, 4, 5)

Fi

以往基于特征空间分割的方法中每个水平分块

都享有一样的权重，背包等细节信息不能有效地凸

显。本文给含有较多重要信息的分支分配比较大的

权重，使模型聚焦到具有强分辨力的分支上。对于

网络的第2个分支，输入一张图像经过conv5_x后
得到特征图 ，接下来在分支2和分支

3将特征图 输入SBAM模块。在SBAM模块中，

首先进行阶梯型分块。对于分支2，将 分割成8个
水平部分，每4个部分为一组得到一个局部区域，

局部区域的起始块从第1块开始以步长1向下移动，

最终能提取5个局部区域，其中每一个特征区域为

。然后对每一个

进行注意力聚焦，首先对其在空间维度上进行压

缩，计算方法为

F ′
i = FC2 (FC1 (Avgs (Fi))) + FC2 (FC1 (Maxs (Fi)))

(1)

Avgs Maxs

FC1 FC2

F ′
i ∈ RC×1×1

Fi
′

其中， 和 分别为对输入数据在空间维度上

进行平均池化和最大池化，压缩后得到两个1维矢

量。 和 作为共享部分对两个矢量在通道上

进行压缩和恢复，最后相加融合后得到 。

为了给每个局部区域赋予权重，再对 在通道维

度进行压缩聚焦，表示为

si = Sumc (F
′
i ) (2)

mi = Maxc (F ′
i ) (3)

Sumc Maxc
si ∈ R1×1×1

mi ∈ R1×1×1 si

mi

其中， 和 分别为对输入数据在通道维度

上进行求取总和以及最大值，最终得到

和 。根据计算各个局部区域的 和

能求解出某一分支在所有分支所占的比例，计算公式为

Vi = λ

 si
P∑
i=0

si

+
mi

P∑
i=0

mi


= λ (Fsum (si) + Fmax (mi)) (4)∑P

i=0
si

∑P

i = 0
mi P si mi

λ λ = 6

其中， 和 分别为 个分支的 和

总值， 为已设定好的参数，根据实验设定 。

 

 
图 2 阶梯型分块方式
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Fi

Si ∈ RC×(H/2)×W

最后通过sigmoid函数将占比值调整为0到1之间，

将原始局部区域 与调整好的占比值相乘得到该局

部区域的更新结果 ，即

Si = Fi × sigmoid (Vi) (5)
 

2.3  多尺度自适应注意力模块

注意力机制类似于人类观察物体时将视线聚焦

于重要区域，其目标是增强模型对图像重要区域的

关注从而获得更有区分力的特征信息。本文结合了

SKNet[13]自适应感受野大小和CBAM[14]多注意力融

合的思想，在网络最后一个卷积层和池化层间引入

多尺度自适应注意力模块(MAAM)。
S∈RC×(H/2)×W

S1 S2

对于输入MAAM模块的局部特征图 ，

我们将其复制为 和 来分别完成两个任务。第

1部分任务为在自适应调整感受野大小的同时将通

道注意力融入其中。首先进行式(6)计算

S13 = f3×3 (S1) + f5×5 (S1) = S11 + S12 (6)

f3×3 f5×5 S1其中， 和 分别为对 进行3×3和5×5大小

卷积核的卷积操作，为了不增加计算量，5×5的卷

积核是使用膨胀系数为2的3×3卷积核来代替的。

对得到的两组不同尺度的特征相加融合后再进行特

征聚焦，计算方式为

V =FC3 (FC1 (Avgs (S13)))

+ FC3 (FC1 (Maxs (S13))) (7)

Avgs Maxs

FC1 FC3

FC3

V ∈ R2×C×1×1 V

Va Vb Vb

Va + Vb = 1 Va Vb S11

S12

Y13 ∈ RC×(H/2)×W

其中， 和 分别为对输入数据在空间维度上

进行平均池化和最大池化，压缩后得到两个1维矢

量。 和 为先降维再升维的两层全连接层，

其中在 分成两个矢量以便之后自适应地选择不

同 空 间 尺 度 的 信 息 ， 最 后 相 加 融 合 得 到

。 经过softmax后输出两个权重矩

阵 和 ， 其 中 为 冗 余 矩 阵 ， 在 这 里

。使用 和 两个权重矩阵对 和

进行加权操作，从而利用各种卷积核的注意力

权重得到最终的输出特征 ，即

Y13 = Va × S11 + Vb × S12 (8)

V

Y13

由于 中已经含有行人图像的通道注意力信

息，可利用该矩阵对 融入通道注意力，即

Y1 = Y13 × sigmoid (Sumv (V )) (9)

Sumv其中， 为对两个矢量进行元素相加，将每个

通道的权重压缩到一个特征向量中。

第2部分任务为对输入特征融入空间注意力，

首先提取出位置信息特征，表示为

S23 = [Avgc (S2) ;Maxc (S2)] (10)

Avgc Maxc其中， 和 分别为对输入数据在通道维度

上进行平均池化和最大池化，得到两个不同的特征

S21 ∈ R1×(H/2)×W S22 ∈ R1×(H/2)×W

S23 ∈ R2×(H/2)×W

描述 ,  ，将其合

并后得到 。之后通过卷积将维度

重新恢复成1，且卷积操作也使用自适应卷积核大

小的方式，即

Zi = Avgs
(
f i×i (S23)

)
+ Maxs

(
f i×i (S23)

)
, i = 3, 5

(11)

f i×i其中， 表示进行卷积核大小为i×i的卷积操

作，其中i为3或5。通过不同的卷积操作可计算出

S24 = f3×3 (S23) (12)

S25 = f5×5 (S23) (13)

Z3 ∈ R1×1×1 Z5 ∈ R1×1×1

Za Zb S24 S25

S2

求得的 和 经过softmax后输

出两个权重矩阵 和 ，然后分别与 和 相

乘。求和后经过sigmoid激活函数再与原始特征

相乘，表示为

Y2 = S2 × sigmoid (Za × S24 +Zb × S25) (14)

最后将两个部分得到的结果相加融合，即

Y = Y1 + Y2 (15)
 

2.4  损失函数

行人重识别网络使用的损失函数一般分为分类

损失和度量损失两类。本文使用标签平滑[15]的交叉

熵损失对全局和局部特征进行分类，同时使用难样

本采样三元组损失[16]对全局特征实现度量学习，选

择更难的样本去训练网络能提高网络的泛化能力，

根据全局特征和局部特征的差异性联合使用两种损

失能够获得更优的性能[8]。将行人图像输入到网络

后，负交叉熵损失公式可表示为

Lid = −
N∑
i=1

qi lg pi (16)

N pi i

qi

qi

qi

其中， 为类别总数， 为网络预测类别为 的概

率， 为标签。由于训练集中每张图像只有1个标

签，真实标签类别对应的 为1，其余都是0，但这

样网络会太倾向真实类别而造成过拟合。为了减小

过拟合而增加泛化性能，本文引入标签平滑的思

想，对所有标签数据进行了平滑处理，将 设置为

qi =

1− N − 1

N
ε, i = y

ε/N, i ̸= y
(17)

ε y

N

其中， 为一个较小的超参数， 代表图像的真实标

签， 为类别总数。

P

K

三元组损失优化的目标是拉近相同行人类别的

图像距离，同时拉远不同行人类别的图像距离。本

文使用更有效的难样本采样三元组损失，对于每一

个训练批次，随机挑选 个行人身份，每个行人随

机挑选 张图像。之后对于训练批次中的每一张图
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a

a

像 ，选择与之距离最远的正样本和距离最近的负

样本同 组成一个三元组。公式为

Ltriplet =−
P∑
i=1

K∑
a=1

[
α+ max

p=1,...,K

∥∥∥f (i)
a − f (i)

p

∥∥∥
2

− min
n = 1, ..., K
j = 1, ..., P

j ̸= i

∥∥∥f (i)
a − f (j)

n

∥∥∥
2

]
+

(18)

f
(i)
a f

(i)
p f

(j)
n

α

P

K

其中， ,  和 分别是从锚样本、正样本和负

样本中提取的特征， 是用于控制样本内和样本间

距离差异的阈值参数， 为每批次中行人的个数，

为每批次中每个行人的图像数量。 

3    实验结果与分析
 

3.1  数据集和评价指标

为了验证本文方法的有效性，在Market-1501[17]，
DukeMTMC-reID[18]和CUHK03[19]3个数据集上进

行了验证。本文使用平均精度均值(mean Average
Precision, mAP)和累计匹配特征曲线(Cumulative
Match Characteristic, CMC)两种评价指标来评价

算法的性能。 

3.2  实验环境及参数设置

本文实验在配有硬件Intel(R) Xeon(R) W-2155
CPU@3.30GHz和NVIDIA RTX 2080Ti GPU，操

作系统为Ubuntu 19.10的设备上进行，并基于py-
thon 3.7.5编程语言和Pytorch 1.3.0深度学习框架

来完成算法实现。实验数据集调整图像大小为

384×128，采用随机翻转、随机裁剪和随机擦除的

数据增强方法。训练批次大小为N=P×K，其中

P为每批次中行人的个数，K为每批次中每个行人

的图像数量。设置P为8，K为4，批次大小为32。
在训练过程中使用Adam优化器来优化网络参数，

选择Warmup预热学习率策略，设置初始学习率为

0.0004，权重衰减系数为0.0005，网络迭代次数为

400次，且分别在第220次迭代和第320次迭代将学

习率降为之前的0.1。 

3.3  分块策略的有效性

在SBAM模块中，我们将行人图像均匀分成

M个水平块，最初以第1块为起始块，每N块为一

个整体作为一个局部区域，起始块位置以步长为

1向下移动进行阶梯型分块。为了确定M和N的取

值，从SLANet网络中删去分支3并移除MAAM模

块，在分支2单分支中以控制变量法进行分块实

验。由于输入SBAM模块的特征图大小为24×8，
为了方便实验，分别以4, 3, 2的高度划分水平块，

则对应的总块数分别为 6块、 8块和 1 2块。

图3给出了在3种分块数量下组成局部区域的块数取

不同值时的实验结果，该实验在Market-1501数据

集上进行。从实验数据可以看出，当分块数分别为

6块、8块和12块时，组成局部区域的每组块数分别

为2，3，4时性能较优。且这3种块数分组方式都比

每组块数为1时效果好，验证了该方案下的阶梯型

分块相比以往普通的分块方式的有效性。

文献[8]提出了一种多粒度的特征学习策略。在

这里，我们将完整图像作为1级粒度，将尺寸水平

裁剪成原来的1/2和1/3的图像分别作为2级粒度和

3级粒度。对于输入SBAM模块的大小为24×8的特

征图，粒度等级为2的情况有：(1)将其划分成6个
水平块，每3个水平块为一组；(2)将其划分成8个
水平块，每4个水平块为一组；(3)将其划分成12个
水平块，每6个水平块为一组。粒度等级为3的情况

有：(1)将其划分成6个水平块，每2个水平块为一

组；(2)将其划分成12个水平块，每4个水平块为一

组。同时将划分成8个水平块，每3个水平块为一组

得到的9×8的局部区域近似为粒度等级3。最后将

全局特征和这两种粒度作为多分支的方式进行组合

实验，从表1展示的结果可以看出，8_4 + 12_4分
块方式的性能效果最优，mAP和Rank-1分别达到

了87.7%和95.3%。表2展示了单独送入SBAM模块

的局部分支个数对行人重识别任务性能的影响。

2个局部分支的效果要比只有全局分支和1个局部分

支的效果都要好，表示在一定程度上多粒度局部特
 

 
图 3 不同分块方式的对比结果
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征方法能够提升行人重识别任务性能。但当局部分

支个数增加为3个时，不仅计算复杂度增大，效果

也没有明显增强。这是因为前两个分支间的相互作

用已经对行人图像达到了一个比较好的局部特征判

别能力，并且在分支数过多时，会存在较多的不交

叉重叠区域，这些区域单独计算损失，完成这些额

外任务在降低速度的同时对性能不会有显著提升。 

3.4  联合训练的有效性

表3展示了是否使用两个模块联合训练的性能

效果对比，该实验在Market-1501数据集上进行。

其中baseline是只使用一个全局分支的情况，在此

基础上增加SBAM模块可以明显提高判别性能，

mAP和Rank-1分别提升了10.4%和4.8%。将每一

个局部区域单独送入到MAAM模块后，mAP和
Rank-1分别继续提升了0.4%和0.3%，MAAM模块

只是对每个局部特征进行处理，通过对其融合多类

注意力机制来辅助完成局部区域的识别，因此相对

提升幅度不大。实验证明本文提出的模块在行人重

识别任务上能获得优异的性能。 

3.5  与现有方法的比较

为了进一步说明本文模型的有效性，将其与多

种主流行人重识别算法相比，实验数据如表4、
表5和表6所示。从表中数据可以看出，本文提出的

方法在Market-1501数据集上的mAP和Rank-1分别

为88.1%和95.6%，在DukeMTMC-reID数据集上的

mAP和Rank-1分别为80.0%和88.6%。在DukeMT-
MC-reID上的相对效果较低，主要因为该数据集中

不同行人之间的相似性很高且同一行人会存在遮

挡、行人重叠等情况，挑战难度较大。同时在

CUHK03-Labeled数据集上的mAP和Rank-1分别

为78.4%和80.7%，在CUHK03-Detected数据集上

表 1  多粒度分块方法比较(%)

分块方式 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

6_3 + 6_2 87.6 95.0 98.4 99.1

6_3 + 8_3 87.1 94.9 98.3 98.9

6_3 + 12_4 87.3 94.9 98.4 99.0

8_4 + 6_2 87.4 95.1 98.4 99.0

8_4 + 8_3 87.1 94.9 98.3 99.0

8_4 + 12_4 87.7 95.3 98.5 99.2

12_6 + 6_2 87.5 95.0 98.4 99.1

12_6 + 8_3 87.7 95.2 98.4 99.1

12_6 + 12_4 87.4 95.2 98.4 99.2

表 2  阶梯型多分支的有效性(%)

分块方式 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

全局特征 77.3 90.5 96.4 97.8

8_4 86.8 94.7 98.4 99.0

12_4 87.3 94.9 98.4 99.1

8_4 + 12_4 87.7 95.3 98.5 99.2

8_4 + 12_4 + 8_2 87.8 95.1 98.4 99.2

8_4 + 12_4 + 12_3 87.3 94.9 98.4 99.1

表 3  联合训练的有效性(%)

方法 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

baseline 77.3 90.5 96.4 97.8

+ SBAM 87.7 95.3 98.5 99.2

+ SBAM + MAAM 88.1 95.6 98.6 99.2

表 4  在Market-1501数据集上的性能比较(%)

方法 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

SVDNet[20] 62.1 82.3 92.3 95.2

HA-CNN[12] 75.7 91.2 – –

PCB[7] 77.4 92.3 97.2 98.2

PCB+RPP[7] 81.6 93.8 97.5 98.5

HPM[21] 82.7 94.2 97.5 98.5

MHN[22] 85.0 95.1 98.1 98.9

SLANet(本文) 88.1 95.6 98.6 99.2

SLANet(+RK) 94.6 96.5 98.1 98.8

表 5  在DukeMTMC-reID数据集上的性能比较(%)

方法 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

SVDNet[20] 56.8 76.7 86.4 89.9

HA-CNN[12] 63.8 80.5 – –

PCB[7] 66.1 81.7 89.7 91.9

PCB+RPP[7] 69.2 83.3 90.5 92.5

HPM[21] 74.3 86.6 – –

MHN[22] 77.2 89.1 94.6 96.2

SLANet(本文) 80.0 88.6 95.0 96.7

SLANet(+RK) 90.0 91.7 95.3 96.5

表 6  在CUHK03数据集上的性能比较(%)

方法
Labeled Detected

mAP Rank-1 mAP Rank-1

SVDNet[20] 37.8 40.9 37.3 41.5

HA-CNN[12] 41.0 44.4 38.6 41.7

MLFN[23] 49.2 54.7 47.8 52.8

PCB+RPP[7] – – 57.5 63.7

MGN[8] 67.4 68.0 66.0 66.8

MHN[22] 72.4 77.2 65.4 71.7

SLANet(本文) 78.4 80.7 75.2 78.6

SLANet(+RK) 88.6 87.1 85.5 83.8
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的mAP和Rank-1分别为75.2%和78.6%，后者使用

DPM自动检测标注方法，存在更多遮挡、错位和

人体部分缺失等问题从而更接近实际情况。另外在

Market-1501数据集上使用重排序[24]后，本文方法

的mAP可以达到94.6%，Rank-1可以达到96.5%。

本文方法在3个数据集上的mAP和Rank-1相比于其

他方法均有明显提升，表明本文方法对行人重识别

任务的性能提升是有效的。

图4展示了本文方法SLANet在Market-1501数
据集上得到的MAAM模块后输出特征的可视化结

果，该可视化结果展示了模型对相关区域的关注程

度。从图中可以看出相比CBAM注意力模块，

SBAM和MAAM模块的联合更加强调了局部区域

的局部注意力，能够带来优秀的行人重识别能力。 

4    结束语

对于行人重识别网络模型，本文提出了有效的

阶梯型局部分支注意力模块和多尺度自适应注意力

模块。阶梯型分支注意力模块以阶梯型划分图像区

域从而加强局部特征之间的联系，同时以分支注意

力的方式使网络关注更重要的分支从而能提高行人

重识别的准确度。多尺度自适应注意力模块对输入

特征进行自适应感受野大小的处理，并对特征融入

通道注意力和空间注意力，使网络提取的局部特征

更具有鲁棒性。同时设计了合理的多分支网络结

构，使用多粒度的方法将全局特征和局部特征进行

融合，得到更具判别能力的融合特征表示。实验结

果表明本文算法在3大主流数据集上均取得了较好

的效果。如何高效地提取更有效的局部特征表示并

寻求准确率和时间开销的平衡仍然是今后需要重点

研究探讨的。
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