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摘  要  在现实的智慧城市安全场景中，传统的行人重识别方法已经难以满足复杂多样的识别任务

要求。为实现多层次的行人重识别，该文提出将行人重识别技术与多层次的城市信息单元深度融

合。在行人重识别任务中，现有的模型和注意力只关注鲁棒特征的学习，而该文基于特征向量差

异，提出了差异注意力模块，以增强深度特征的判别力。结合差异注意力模块，该文开发了与多种

骨干模型适配的差异注意力框架。此外，该文还提出了联合训练和单独训练两种训练策略。与其他

行人重识别方法相比，差异注意力框架和训练策略在 Market-1501、CUHK03 和 MSMT17 数据集上

均取得了更优的性能。
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Abstract The traditional person re-identification methods are difficult to independently cope with the 
complex and diverse recognition tasks in the security scenario of smart city in practice. In order to meet the 
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1 引  言 

  行人重识别(Person Re-identification，Re-ID)

是一个特殊的人员检索问题，近年来受到了工业

界和学术界的广泛关注。Person Re-ID 的目的是

在不同的时间、摄像机或场景中匹配一个特定的

人，称为“查询人”。由于从图像、视频和文

本描述中提取有鉴别性特征的方式不同，Person 
Re-ID 十分具有挑战性。此外，不同视角、背景

杂波、姿势多样性和遮挡的存在为 Person Re-ID 
任务带来了变化和不确定性。

  随着公众安全的迫切需求和城市中监控摄像

机数量的不断增加，在复杂城市环境中，如何匹

配识别特定人物给智慧城市带来了严峻的挑战。

在研究与实验中，传统行人重识别数据集的样本

数量有限、风格单一，且 Re-ID 任务只是查询图

像在图库中进行相似匹配。而在现实的行人重识

别任务中，通过多种渠道收集的行人图像数量庞

大、风格迥异、相似匹配难度大。因此，单一的

行人重识别技术难以应对复杂的识别需求。为提

高行人重识别技术的实用性，本文提出将行人重

识别技术与多级城市信息单元深度融合，形成相

似的层次结构，可以将任务的数据规模控制在一

定范围内。该融合便于构建解决实际问题的概念

模型，可将复杂的现实识别需求分解为多级城市

信息单元框架下的多个明确的行人重识别子问

题，从而使行人重识别技术满足智慧城市场景下

的多层次行人重识别任务需要。

  近年来，大量研究集中于利用深度神经网络

进行行人重识别，识别效果良好[1-3]。相关学者

还针对其训练技巧和性能提升进行了研究[4]，尝

试将行人重识别技术与注意力机制相结合，以增

强深度特征的辨别性，并抑制无用特征[5-9]。大

多数注意力由有限感受野的全连接层或卷积层进

行学习，但它们仅使用了单个图像信息。

  现有的深度特征学习模型和注意力机制只关

注深度特征与其对应样本数据之间的关系，而忽

略了不同特征对之间的差异。实际上，通过深度

特征学习方法解决行人重识别问题的核心是将检

索问题转化为深度特征的相似匹配任务。然而，

目前基于距离函数的深层网络一般都局限于特定

的数据集或特定的识别任务。

  本文设计了差异注意力模块解决特征相似性

匹配任务，实现了基于深度特征向量对差异的注意

力机制。为使差异注意力模块能够匹配多样的深度

特征模型，且保证提取特征的多样性，本文提出

了差异注意力框架。此外，还设计了两种不同的

训练策略用于训练差异注意力模块和整个框架。

needs of multi-level person re-identification, the deep integration of person re-identification and multi-level 
urban information units is proposed. Existing models and attentions for person re-identification tasks only 
focus on learning the robust features while neglecting the difference between features of pairs. Diff attention 
module is proposed to guide the network to learn a more discriminative attention map based on the difference 
of feature vectors. Taking the diff attention module, diff attention framework which matches many backbone 
models is developed. Two training strategies: joint training and separate training are proposed. Compared with 
other person re-identification methods, these framework and strategies have achieved excellent performance on 
Market-1501, CUHK03, and MSMT17 datasets.

Keywords person re-identification; urban information unit; diff attention; distance function; deep learning
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  本文主要工作如下：

  (1)将行人重识别技术与多级城市信息单元

深度融合，形成相似的层次结构，使行人重识别

技术能够满足智慧城市场景下的多层次行人重识

别任务需求。

  (2)指出基于深度特征表示的行人重识别问

题的核心是特征向量之间的差异，提出差异注意

力的思想，通过差异注意力选择更具有辨别力的

特征。

  (3)设计了差异注意力模块，用于实现基于

深度特征差异的差异注意力机制。设计了差异

注意力框架和两种不同的训练策略(联合训练和

单独训练)以匹配不同的深度模型并对其进行训

练。在 Market-1501、CUHK03 和 MSMT17 等行

人重识别数据集上，与其他行人重识别特征表示

方法相比，差异注意力的效果更好。

2 相关工作

  在计算机视觉中，行人重识别是一项具有挑

战性且十分复杂的任务。本节将讨论城市信息单

元、与行人重识别相关的特征表示学习和面向有

监督的行人重识别的注意力机制。

2.1 城市信息单元

  根据城市行政区划，城市信息单元[10]在地理

上分为网格、区域、街道和市辖区。每个城市信

息单元包含基本的政府数据和社会传感器数据。

其中，政府数据包括人口普查结果、社会经济指

标、地图、街道等信息；社会传感器数据包括天

气、温度、水质、交通流量、人流等信息。

  一座城市包含一个或多个市政区，每个市政

区包含一条或多条街道，街道又包含社区、小

学、购物中心、公园等区域。根据纬度和经度，

城市在地理上可被划分为多个网格。因此，城市

信息单元有类似的层次结构：每个市政区级城市

信息单元包含一个或多个街道级城市信息单元，

每个街道级城市信息单元包含一个或多个区域级

城市信息单元，每个区域级城市信息单元包含一

个或多个网格级城市信息单元，网格级城市信息

单元是最基础的城市信息单元层级。

2.2 特征表示学习

  特征表示学习是从具有良好识别能力的

行人重识别数据集中提取样本图像的特征向

量。目前，主要有  4  种特征学习策略：全局

特征、局部特征、辅助特征和视频特征[11-12]。

其中，全局特征是从每个人物图像中提取全局的

特征表示向量[1]；局部特征聚合了不同的零件级

局部特征，便于为每个人物图像组合出一个新的

更精确的特征表示[13-14]；辅助特征使用其他辅助

信息(如语义属性)学习与表示特征[15]；视频特征

是从多个图像帧中学习视频的特征表示，用于视

频中的行人重识别[16]。

  全局特征指学习每个图像的全局特征，其仅

利用整个图像进行特征提取。随着深度神经网络

应用于行人重识别，基于深度学习的全局特征学

习已成为提取特征向量的主要策略[17]。为提取

更有用的全局特征向量，身份判别嵌入模型(ID-
discriminative Embedding，IDE)[1]将行人重识别

视为一个多类分类问题，每个身份被视为一个不

同的类。近年来，研究者们为行人重识别设计了

多种用于全局特征表示的深度网络，以达到更优

的行人重识别性能[2-3,18]。

  本文将利用差异注意力信息增强全局特征向

量的表示效果和识别能力。差异注意力不局限于

全局特征表示方法，它适用于任何类型的行人重

识别特征表示学习模型。

2.3 行人重识别的注意力机制

  注意力方法通过关注特征向量中的重要特征

抑制不相关特征，使注意力可适应复杂的任务需

求。Wang 等[5]和 Yang等[6]在注意力模块中设置卷

积层以获得更大的感受野。卷积块注意力模块[7]

在空间特征和通道特征上利用卷积层和一个共享
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的多层感知机(Multilayer Perceptron，MLP)学习

空间和通道注意图。其他相关工作将人类语义的

外部线索视为注意力，或将其作为辅助信息来指

导注意力的学习[8-9,19-20]。

  然而，上述方法仅利用了单个图像的特征生

成相应的注意力信息。为进一步使用两个不同图

像特征向量之间的差异信息，本文设计了差异注

意力模块生成差异注意力信息，为距离函数提供

更具区分度的注意力，以获得更好的行人重识别

性能。

3 基于城市信息单元和差异注意力的多

层行人重识别技术

  本节将介绍基于城市信息单元和差异注意力

的多层行人重识别技术。第 3.1 小节讨论行人重

识别技术与城市信息单元的深度融合；在回顾广

泛使用的有监督的行人重识别框架后，第 3.2 小
节提出差异注意力模式；第 3.3 小节详细描述差

异注意力模块；第 3.4 小节介绍整个差异注意力

框架以及两种不同的训练策略。

3.1 基于城市信息单元的多层行人重识别

  在智慧城市系统中，行人重识别任务具有重

要的实践意义与应用价值。然而，在解决具体的

实践问题上，单纯的行人重识别技术还存在盲

点。为提高行人重识别技术的实用性，本文将行

人重识别技术与多级城市信息单元深度融合，形

成相似的层次结构，构建解决实际问题的概念模

型，使得行人重识别技术能够满足智慧城市场景

下的多层次行人重识别任务需求。

  行人重识别任务可被看作安全领域的一项多

层次的复杂任务，不同的行人重识别任务之间，

可通过共同/不同的查询子集/图库子集形成行人

重识别任务的层级关系。城市信息单元的层次结

构类似。图 1 展示了城市信息单元与多级行人重

识别相似的层次结构，从下到上依次为网格、区

域、街道、行政区域和城市，上级城市信息单元

包含下级城市信息单元，同一级别的城市信息单

 图 1 行人重识别任务与城市信息单元的层次结构

Fig. 1 The hierarchical architecture of Person Re-ID tasks and urban information units
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元相互独立。同样地，同级城市信息单元需要执

行的人员识别任务也是独立的，高级的城市信息

单元对应的行人重识别任务包括其所有的下级城

市信息单元的行人重识别任务，而最低级的城市

信息单元对应的任务也是最基础的任务。

  基于上述层次结构，城市信息单元可作为解

决实际问题的概念模型。选择不同层级的城市信

息单元，根据其包含的政府数据和社会传感器数

据，即可确定具体需要执行行人重识别任务的查询

图集和图库图集，从而明确地执行具体的行人重

识别任务，生成查询结果以组成最终的任务输出。

  将行人重识别技术与城市信息单元深度融

合，可明确行人重识别任务在智慧城市等实际应

用场景中的概念模型，满足多样的多级行人重识

别任务需求。此外，基于城市信息单元的多级行

人重识别，还可更进一步解决行人跟踪等其他与

行人重识别相关的问题。

3.2 差异注意力

  行人重识别旨在从预定义的图库中查找与

给定的查询图像最相似的图像。一般地，通过深

度学习方法进行有监督的行人重识别包括 3 个步

骤：(1)提取训练数据集(通常基于 ResNet-50 骨干

网络[17])的图像特征向量，并训练深度模型；(2)
使用(1)中训练的模型提取查询图像和图库中所有

图像的特征向量；(3)计算查询图像特征向量与图

库图像特征向量之间的距离(或相似性)，并对距

离矩阵进行排序，以生成行人重识别查询结果。

  给定两个图像特征向量 ，其欧氏

距离和余弦距离计算如下：

        
(1)

 
  
                 (2)

其中，p 为两个向量的维数；  为特征向量中

第 i 个特征；  表示距离随图像相似度的增加而增

加；  表示距离随图像相似度的增加而减少。

  对于余弦距离，给定任何图像的特征向量 

x，通过标准化使得 。余弦距离

也可看作两个特征向量之差的函数。

        (3)

         
  在许多情况下，提取鲁棒的图像特征是行人

重识别任务中最重要的部分。由实验结果可知，

不同类型的图像特征在不同的任务和数据集上可

能具有最佳性能。当深度网络模型的参数固定

时，图像特征将失去针对不同任务的灵活性和鲁

棒性。因此，本文在解决行人重识别任务时，需

要提供能够提取各种特征的深度网络，当计算不

同行人重识别任务中图像特征之间的距离时，选

择合适的特征就变得尤为重要。使用上述差异注

意力模式，根据特征向量的差异注意力对特征进

行加权，距离函数只需计算两个特征向量之间

的有用特征差异，就可计算出更具辨别力的距

离矩阵。

3.3 差异注意力模块

  差异注意力模块是差异注意力框架中的核心

组件，其结构如图 2 所示，差异注意力模块包括

输入变换、聚合卷积、多层感知机和输出变换等

组件。

  差异注意力模块的输入是一对图像特征向

量，其中，查询图像的特征向量为  ，

图库图像的特征向量 。首先，输入这两

个特征向量到输入变换模块生成差异特征向量 
；然后，这 3 个向量通过聚合卷积层获取

特征信息向量 。在聚合卷积步骤中，特

征信息向量 xf 的计算公式为：
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       (4)

                
其中，  为 1×1 的聚合卷积层；  为输入变换

模块，输入变换过程为：xg 减去 xq，再对运算结

果求绝对值，以获得对称的差异注意力效果。

  基于特征信息向量 xf，利用 MLP 计算差异注

意力图 。差异注意力图的计算公式如下：

        
(5)

  
其中，  为输出变换的 sigmoid 函数；  和  为多

层感知机中的参数， ， ；

ReLU 为多层感知机中使用的 ReLU 激活函数。

通过差异注意力模块计算出一维的差异注意力图  
，距离函数的差异注意过程可以表述为：

        (6)
  

      

其中， 为元素乘法。上述过程表明，使用差异

注意力机制的 xq 和 xg 之间的距离可被视为  和   
 之间的距离， ， 。

3.4 差异注意力框架

  为最终实现差异注意力，本文设计了用于行

人重识别的差异注意力框架，结构如图 3 所示，

其主要结构包括骨干网络(BagTricks 或 AGW)、

差异注意力模块及距离函数。

  首先，利用骨干网络提取图像的深度特征向

量。然后，差异注意力框架中的特征向量将被成

对地发送到差异注意力模块，以生成每对图像之

间的差异注意力图，再将差异注意力与原始的特

征向量相乘。在训练阶段，训练批次中每个图像

的特征向量与同一批次中的所有其他向量互相配

对，以计算差异注意力图；在推理阶段，查询图

像的特征向量和图库图像的特征向量自然配对。

最后，可以通过距离函数计算图像对之间的距

离，以计算损失，从而训练深度模型或得到行人

重识别结果。

  为了使差异注意力框架适用于多种经过训练

的深度模型，本文还提出了联合训练和单独训练

两种训练策略。联合训练通常用于训练新的深度

图 2 差异注意力模块的结构

Fig. 2 The structure of our diff attention module

图 3 差异注意力框架的结构

Fig. 3 The structure of our diff attention framework
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网络，单独训练则更适用于微调已经训练过的深

度模型。

  联合训练指一起训练所有的模型，即同时训

练骨干模型和差异注意力模块。该训练策略有助

于训练适应差异注意力的骨干网络。在联合训练

开始前，通常利用 ImageNet 数据集预训练骨干

模型，并且随机初始化差异注意力模块。联合训

练中涉及的训练超参数与仅训练骨干模型的参数

相同，并采用骨干模型 BagTricks[4]和 AGW[21]论

文中所使用的损失函数，损失函数及其参数保持

不变。联合训练使用 ID 损失 LID 和标签平滑技

术[22]、三元组损失 LBHTriplet
[23]和中心损失 LCenter

[24]

来训练所有的模型。对于 AGW 骨干模型，将使

用其加权正则化三元组损失[21]。

  联合训练的损失函数公式如下：

                 (7)
其中，  为损失函数 LID 的权重；  为损失函数 
LBHTriplet 的权重，  为损失函数 LCenter 的权重。在联

合训练中， 、 、 、 。

  单独训练指微调现有的训练过的骨干模型。

训练模型的超参数可能与仅训练骨干模型时使用

的参数不同。该训练策略可以大大缩短训练时间

和训练成本，有助于快速找到差异注意力框架的

最佳超参数。由于不再训练骨干模型，联合训练

使用的损失函数中只有三元组损失具有意义，ID 
损失与中心损失不再发生改变。因此，单独训练

可仅使用三元组损失训练差异注意力模块。

  单独训练的损失函数公式如下：

                       (8)
其中，  是三元组损失的权重。由于骨干模型进

行了预训练，因此，三元组损失较小。为保证模

型训练收敛与训练效率，进行相关实验测试。测

试结果表明，当单独训练中的 10 时，可以增

强损失函数的训练效果。

  为增强三元组损失的效果，在计算三元组损

失时，使用 softplus 函数而非 hinge 函数，这被

称为 soft-margin 方法[23]。

4 实  验

  本节将评估差异注意力框架的行人重识别

性能。第 4.1 小节将介绍实验中使用的数据集；

第 4.2 小节将列出所有的实现细节；第 4.3 小节

将验证差异注意力模块的效果；第 4.4 小节将对

差异注意力框架所涉及的超参数进行讨论；第 
4.5 小节将差异注意力框架与其他最先进的有监

督的行人重识别方法进行对比；第 4.6 小节主要

介绍基于城市信息单元的安防监控识别系统的

具体应用。

4.1 数据集

  本实验使用了 3 个著名的基于图像的行人

重识别数据集：Market-1501[25]、CUHK03[26]和 
MSMT17[27]。其中，Market-1501 包括 32 668 个
有标签的行人边界框，每个边界框由 DPM 模
型[28]检测而来，每个身份至少由 2 个摄像头捕

捉，数据集包含 6 个摄像机捕捉到的 1 501 个
身份；CUHK03 包含 1 360 名行人的 13 164 张
图片，数据集由 6 个摄像头捕获，每个身份由 
2 个不相交的摄像头进行观察；MSMT17 是一

个新的多场景多时间的行人重识别数据集，尽

可能地模拟了真实场景，其数据由部署在校园

内的 15 个摄像头网络进行收集，该数据集包括

4 101 名行人的 126 441 个边界框。

4.2 训练设置

  差异注意力框架的骨干模型是 AGW 基线

网络[21]和 BagTricks 强基线[4]，它们均使用经 
ImageNet 预训练后的 ResNet-50[17]作为骨干网络。

  本实验中所有的模型训练硬件为 NVIDIA 
GeForce RTX 3080 Ti。所有图像的尺寸被调整为 
256×128，每张图像填充 10 个像素并被随机裁

剪。此外，本模型还使用了一些被广泛使用的图

像增强方法：随机水平翻转和随机擦除增强[29]，
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翻转概率 p＝0.5。
  为计算 ID 损失，本实验在骨干模型后添加

了一个无偏差的全连接层。该层的输出维度设置

为训练集中的身份数。由于 GPU 显存容量的限

制，批次大小被限制为 64，并设置 P＝16，K＝
4。优化中心损失的中心参数的算法是 SGD。

  训练使用的优化模型算法是 Adam，权重

衰减为 5×10－4。联合训练共设置 120 个训练回

合，初始学习率为 3.5×10－4，在前 10 个回合预

热学习率[30]，在第 40 个和第 70 个回合学习率降

低为原来的 1/10。对于单独训练，只训练 60 个
回合，初始学习率设置为 0.05，每 20 个回合降

低一次学习率。

  对于差异注意力模块，输入变换是带绝对值

的减法。当骨干模型为 AGW 时，MLP 比率设置

为 4，当骨干模型为 BagTricks 时，MLP 比率设

置为 512。
  本文使用累积匹配特性、平均准确率和平

均逆负惩罚 3 个评估指标评估差异注意力框架

的性能。值得注意的是，本实验未使用重排序

技术[31]。

4.3 差异注意力的效果

  本节将展示两种不同训练策略下的差异注意

力框架的实验结果。本实验使用单独训练的策

略，以寻求差异注意力模块的最佳参数。

  如表 1 和图 4 所示，在 CUHK03 数据集

上，差异注意力框架与联合训练分别获得了 
64.6% 和 70.3% 的 Rank-1 准确度、62.5% 和 

表 1 差异注意力框架的性能

Table 1 The performance of our diff attention framework

注：“Joint”代表使用联合训练策略；“Sep.”代表使用单独训练策略

图 4 差异注意力框架的性能

Fig. 4 The performance of our diff attention framework



朱  利，等：基于城市信息单元和差异注意力的多层行人重识别技术1 期 99

69.2% 的 mAP、50.2% 和 58.7% 的 mINP；单独

训练也获得了良好的结果：66.6% 和 70.6% 的 
Rank-1 准确度、63.7% 和 67.9% 的 mAP、51.0% 
和 56.7% 的 mINP。在 Market-1501 数据集上，

本实验使用 AGW 主干模型的框架取得了 95.2% 
的 Rank-1 准确度、88.6% 的 mAP 和 66.8% 的 
mINP，高于原始  AGW 基线模型的性能。在 
MSMT17 数据集上，使用 AGW 模型的训练结

果为 68.2% 的 Rank-1 准确度、50.0% 的 mAP 和 
15.3% 的 mINP。
4.4 消融实验

  本节将通过实验对差异注意力模块中的超

参数进行讨论——在所有的消融实验中，将 
BagTricks 和 AGW 作为骨干网络，使用单独训练

的策略，分别对不同的超参数进行实验，确定模

型超参数的最优值。

4.4.1 输入变换

  本文比较了 3 种输入变换方法(减法、减法

后平方和减法后绝对值)的影响。在这些输入变

换的消融实验中，当 AGW 作为主干模型时，

MLP 比率固定为 4；当 BagTricks 作为主干模型

时，MLP 比率固定为 512。
  表 2 和图 5 的输入变换实验结果显示了不同

输入变换对模型性能的影响。由此可知，依次进

行减法运算和取绝对值运算的输入变换取得了最

好的性能，其在 AGW 模型或 CUHK03 数据集上

均实现了最佳性能。与其他两种输入变换相比，

仅进行减法运算的性能较差。

表 2 不同输入变换的影响

Table 2 The impact of different input transforms

注：“Sub”代表仅进行减法运算；“Sub＋Squ”代表依次进行减法运算和平方运算；“Sub＋Abs”代表依次进行减法运算和取绝对值运算

图 5 不同输入变换的影响

Fig. 5 The impact of different input transforms
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4.4.2 MLP 比率

  MLP 比率是差异注意力模块的核心超参数，

本节通过实验比较了不同的 MLP 比率对模型性

能的影响。基于第 4.4.1 小节的实验结果，在测

试时将输入变换固定为带绝对值的减法。图 6 为
不同 MLP 比率的影响，当使用 AGW 作为主干

模型时，将 MLP 比率设置为 4，通常可实现最佳

性能；若使用 BagTricks，那么就将比率设置为 
512。
4.5 与先进方法的对比

  本文将其他先进方法分为全局特征和其他两

种不同的类型，并与差异注意力框架进行比较，

结果如表 3～5 所示。由表 3～5 可知，差异注意

力方法的 mAP 和 Rank-1 准确度均较为优异。

4.6 基于城市信息单元的安防监控识别系统

  本文将行人重识别技术与城市信息单元深度

融合，基于自建数据集，实现了基于城市信息单

元的安防监控识别系统，如图 7 所示。用户上传

待查询的行人图像到该系统后，系统对行人图像

图 6 不同 MLP 比率的影响

Fig. 6 The impact of different MLP ratios

表 3 在 Market-1501 上与其他最先进方法的比较结果

Table 3 Comparison results with other state-of-the-art 

methods on Market-1501
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 图 7 基于城市信息单元的安防监控识别系统

Fig. 7 The identification system based on urban information unit

进行图像增强，并利用行人重识别深度模型进行

特征提取。识别系统将依次对提取的行人图像特

征与选定的城市信息单元中对应的图库图像特

征进行相似度计算，并根据相似度排序生成识

别结果序列。识别系统还能综合行人重识别结

果与城市信息单元中的位置数据，利用地图组

件生成待查询行人的轨迹。实验结果表明，本文

基于城市信息单元的安防监控识别系统识别精度

高，生成识别结果速度较快，轨迹展示效果直观

明显。

5 结  论

  为提高行人重识别技术在智慧城市等现实场

景中的应用能力，本文提出将行人重识别技术与

城市信息单元进行多层次深度融合。在行人重

识别的过程中，特征差异具有重要作用。因此，

本文提出了差异注意力的概念，主张利用差异注

意力模块实现深度特征的差异注意力机制；并提

出了差异注意力框架，使得差异注意力模块适用

于多种深度特征模型。此外，本文还提出两种不

同的训练策略(联合训练和单独训练)，以训练差

异注意力框架，快速找到能够获得最佳性能的参

表 5 在 MSMT17 上与其他最先进方法的比较结果

Table 5 Comparison results with other state-of-the-art 

methods on MSMT17

表 4 在 CUHK03 上与其他最先进方法的比较结果

Table 4 Comparison results with other state-of-the-art 

methods on CUHK03
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数。在 Market-1501、CUHK03 和 MSMT17 上，

与其他先进的行人重识别方法相比，差异注意力

框架行人重识别性能较为优异。最后，期望本研

究能为行人重识别技术在现实场景中的广泛应用

做出贡献。
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