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基于前景分割和多尺度特征融合的遮挡行人重识别

秦鹏, 陈高华∗, 古佳欣
(太原科技大学电子信息工程学院, 太原 030024)

摘　 要　 遮挡行人重识别是一项具有挑战性的计算机视觉任务。 提出了一种 FGMS-Net 网络方法,通过多个方面的改进显著

提升了遮挡环境下的行人重识别能力。 首先,采用改进的前景分割技术,有效地去除背景和其他杂波信息,使得特征提取更

加精确。 其次,针对遮挡问题,引入多尺度特征判别的方法,使得模型能够更好地捕捉局部特征,从而增强识别能力。 最后,
在主干网络中添加注意力机制,使得网络能够更加关注关键信息,提高整体识别性能。 实验结果表明,所提方法在遮挡行人

重识别任务中取得了显著的性能提升,在 Occluded-DukeMTMC 数据集上,累积匹配特征 Rank-1 和平均精度均值(mean average
precision,mAP)分别达到了 71. 7%和 61. 6% 。
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Occluded Pedestrian Re-identification Based on Foreground
Segmentation and Multi-scale Feature Fusion

QIN Peng, CHEN Gao-hua∗, GU Jia-xin
(School of Electrical and Information Engineering, Taiyuan University of Science and Technology, Taiyuan 030024, China)

[Abstract]　 Occluded pedestrian re-identification is a challenging task in the field of computer vision. A method was proposed using
the FGMS-Net network, which significantly enhances pedestrian re-identification in occluded environments through several improve-
ments. Firstly, an improved foreground segmentation technique was employed to effectively remove background and other clutter infor-
mation, resulting in more accurate feature extraction. Secondly, to address the occlusion issue, a multi-scale feature discrimination
method was introduced, enabling the model to better capture local features and thereby enhancing identification capability. Finally, an
attention mechanism was added to the backbone network, allowing the network to focus more on critical information and improve overall
recognition performance. The experimental results show that method proposed has achieved significant performance improvement in the
task of pedestrian re recognition with occlusion. On the Occluded-DukeMTMC dataset, the cumulative matching feature Rank-1 and
mean average precision (mAP) reach 71. 7% and 61. 6% , respectively.
[Keywords]　 occluded pedestrian re-identification; foreground segmentation; multi-scale features; attention mechanism; feature extraction

　 　 行人重识别的基本任务是给定一组图像或视

频帧,识别出在不同场景和时间内出现的同一个行

人[1-2]。 与传统的目标检测和图像分类任务相比,
行人重识别面临着更多的挑战。 首先,不同摄像头

间的视角变化、光照条件差异以及行人的姿态变化

都会对识别结果造成影响。 其次,行人的遮挡和背

景复杂性进一步增加了任务的难度。 因此,如何有

效地提取行人的全局和局部特征,并建立鲁棒的特

征匹配算法,是行人重识别研究的核心问题。
近年来,深度学习技术的发展为行人重识别任

务带来了显著的进展。 基于卷积神经网络(convolu-
tional neural network, CNN)的方法已经成为主流,
通过设计精细的网络结构和损失函数,可以有效地

提高识别精度。 此外,度量学习(metric learning)方
法以及注意力机制(attention mechanism)的引入,也
在一定程度上提升了行人重识别的性能。 例如,Sun
等[3]将图片进行均匀分割和独立处理人体不同部分

的特征来提高识别准确性。 Wei 等[4] 利用人体的局

部和全局线索来生成有辨别力和稳健的表示。 Luo
等[5]提出了运用一些技巧用来提高准确率,包括但不
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限于学习率预热、随即擦除增广、标签平滑等。 这些

研究大部分都是利用了卷积网络提取特征,来处理背

景等杂波的影响,但网络无法较好地解决由遮挡、光
照和姿态引起的模态内差异。 近年来,Zhuo 等[6] 提

出了遮挡行人重识别。 Miao 等[7]提出一种名为姿势

引导 特 征 对 齐 ( posture guided feature alignment,
PGFA)的新方法,利用姿势标志来从遮挡噪声中分离

出有用信息。 并且还构建了一个大规模数据集 Oc-
cluded-DukeMTMC。 宋晓茹等[8]利用多个不同尺度

特征进行优势互补并添加注意力机制,以此来改善

模型效果。 陈禹等[9] 利用姿态估计进行关键点检

测,生成一个基于姿态的行人特征表示,再利用

Transformer 进行训练。 这些方法都提升了不少效

果,但是,在特征空间中单靠单一的特征来处理行

人重识别任务很难实现不同样本之间的特征对齐,
特别是在遮挡的情况下模型表现很不理想。

在实际应用中,由于环境遮挡和检测器定位退

化都是不可避免的,特别是在监控场景下,当发生

身体遮挡时,提取的特征充满了噪声。 此外,直接

匹配两个图像而不考虑部件位置和可见性会导致

空间错位。 与以往的针对特征提取的方面相一致,
但通过探索在前景分割之后,提取多种尺度的特征

对行人进行表示,拉近域内距离,对遮挡下的行人

重识别任务在语义信息较低的情况,特征提取如何

更好地表示单个个体的特征提供了新的方向,为进

一步的表征学习提供了新的研究思路。
现提出一种改进的 Mask R-CNN[10] 模型,该改

进模型包含两个新模块,以增强特征表达能力。 第

一个是像素级模块,类似于注意力机制,用于细化

特征图中的信息;第二个是区域块模块,利用多层

感知器(multilayer perceptron,MLP)计算区域块与区

域块特征之间的关系,从而进一步提升特征表达的

效果。 在特征提取中,提出一种多尺度特征融合的

方法,主要分为条状特征、块状特征和关键点特征。
首先利用人体姿态估计模型,对输入图像中的人体

姿态进行初步定位,根据人体结构的自然划分,作
为其条状特征。 又将前景分割后的图片输入到 ViT
(vision Transformer) [11] 模型中,得到块状特征。 利

用图神经网络,将关键点信息作为节点,通过图卷

积网络生成带有姿态信息的关键点特征。 最后在

主干网络中融入注意力机制,以解决网络过度关注

细节而忽视全局信息的问题。 该方法旨在通过引

导网络平衡对局部细节的关注与对全局信息的捕

捉,从而提升模型的整体性能。 注意力机制的加入

能够自适应地调整网络对不同空间位置的关注程

度,促使网络在提取特征时不仅考虑局部信息,也
综合考虑全局上下文信息。

1　 算法原理和网络结构

如图 1 所示整体网络并没有只采用局部特征,
因为这种训练策略有可能比以前的深度特征学习

有更多的判别特征,这些特征可能会过度拟合到训

练集中最具判别力的部分,而忽略其他部分。 在进

行前景分割后,将掩膜处理后的图片与原图片结合后

ROI(region of interest)表示感兴趣区域;Q 为需要查询的信息;K 为被查询的键;V 为实际的值

图 1　 FGMS-Net 的网络结构

Fig. 1　 The structure of FGMS-Net
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一同输入一个 Resnet50 网络,后串联一个注意力模

块,最后与局部特征支路一同进行分类判别。
1. 1　 前景分割模块

在行人重识别任务中,主要关注两张图片中的

个体是否为同一人,因此更注重个体本身的特征,
而背景、遮挡等因素则被视为噪声。 因此,忽略背

景信息、仅关注行人本身是一种有效的方法。 目

前,有多种图像分割算法可供选择,例如 U-Net[12]和
Mask R-CNN[10]等。 U-Net 虽然在医学图像分割中

表现出色,但在处理复杂遮挡问题上不具优势。
Mask R-CNN 是目前常用的掩膜处理的手段,

但是针对行人重识别任务,有很多不足,一是特征

提取网络可能产生误检和漏检,这直接导致行人特

征表达不足,从而影响重识别准确率;二是像素级

的语义分割占感兴趣的区域较低,效率低下。 针对

这两个问题提出了多尺度特征增强模块。
如图 2 所示,在感兴趣区域对齐(RoI Align)之

后,引入了一个并行处理模块,该模块分为两个尺

度的处理。 一个是局部特征细化,它通过计算每个

像素点的特征值与均值之间的关系,并利用 Sigmoid
激活函数调整这些关系,以细化整张图片的特征表

达。 另一个是区域间特征关联,它通过注意力机制

(attention mechanism) [13]在图像的不同局部区域之

间建立关联,以捕获和强调重要的局部特征。
在进行像素点的处理中,采用类似于注意力机

制的方法。 具体来说,首先计算每个像素与其所在

图 2　 Mask R-CNN 的结构

Fig. 2　 The structure of Mask R-CNN

通道的均值的平方差;然后归一化计算每个通道内

所有像素平方差的总和,除以像素数量,并加上一

个小常数;最后,使用 Sigmoid 激活函数将归一化项

映射到[0,1],生成注意力权重,并与原始输入特征

图逐元素相乘,可以表示为

μc = 1
HW∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
Xc,i,j (1)

αc = σ(Sc)

= σ 1
HW∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
(Xc,i,j - μc) 2 + 􀆠[ ] (2)

X̂c,i,j = αcXc,i,j (3)
式中: μc 为通道均值; Xc,i,j 为特征图; σ(·) 为 Sig-
moid 函数; 􀆠 为一个非常小的常数,用于防止除零

错误,保证数值稳定性; H 和 W 分别为特征图的高

度和宽度; X̂c,i,j 为加权后的特征图。
为了进一步细化 ROI Align 特征,进行区域间

的处理,首先使用提取到的 ROI Align 特征图上应

用滑动窗口技术,以固定的窗口大小和步长进行扫

描,从而生成一系列小块。 这些小块在特征空间中

保持了局部信息的完整性和互不重叠的特点。 随

后,将这些小块输入一个多层感知器(MLP)中,通
过 MLP 的非线性变换和特征融合能力计算并分析

各小块之间的关系。
1. 2　 条状特征处理

如图 3 所示,在经过前景分割模块后,进行人体

姿态的定位,然后进行图像分块。 这里选择的人体

姿态估计的模型是 OpenPose[14],它可以更好地处理

遮挡和多人场景问题。 因为行人重识别任务的特

殊性,所提取的照片画质都特别低,大部分像素大

小都为 256 × 128 或者更低的 128 × 64,这样的像素

对于要呈现更细微的人体面部关键点或者其他不

易区分的人体关节点是困难的,因此,对于面部关

键点,只要采集到一个关键点,那么就可以认为行人

的头部没有被遮挡,躯干上肩部和臀部的关键点进行

Wx 、 Wy 、 Wz 分别为头部、上半身和下半身的初值

图 3　 条状特征处理

Fig. 3　 Strip Feature Processing
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分块时提供坐标。 首先估计出人体的 17 个关键点,
然后传到局部分块提取,策略如下。

(1)当检测到的关键点缺少 1、2 个时,网络继

续进行。
(2)当检测到的关键点分布不均匀,那么可能

的原因就是受到遮挡,此时,为了正确地分块,就要

进行补充被遮挡一面的关键点坐标。
(3)如果检测到下半身,或者头部关键点为

- 1,那么认为人体部位缺失,分块网络会忽略掉这

些关键点。
通过 OpenPose 模型检测图像中的关键点,并获

取每个关键点的置信度。 然后,根据这些置信度,
计算各个分块(如头部、上半身和下半身)的平均置

信度,将平均置信度转化为权重,以反映各个分块

的重要性。
在进行行人分类时,无法知道每个局部的重要

程度,很明显的一点,如果双方头部信息均可知,那
大概率只根据头部信息,就可以推断出是否属于同

一身份。 此外,摄像头等边缘设备大多都架设在高

处,拍摄到的行人大部分都处于俯视角度,此时,下
半身变得在图片中被压缩,同时在实际中大部分的

遮挡都处于下半身。 可学习权重可以将其初始值
设置为 {Wx , Wy , Wz} = {0. 43,0. 33,0. 24} 。 在

网络运行时,可以根据被遮挡的程度,更新权重。
可学习权重可以表示为

w j =
∑
i∈K j

ci

∑
M

k = 1
∑
i∈Kk

ci
(4)

式(4)中: w j 为第 j 个分块的权重; M 为图像分块的
数量; K j 为第 j 个分块内关键点集合; ci 为第 i 个关

键点的置信度。
1. 3　 块状特征处理

单独使用水平划分策略会丢失一些被错误忽

略的信息,导致无法揭示潜在信息之间的关系。 在

划分成小块后,目标是找到隐藏的空间特征及其关

系,作为全局特征的补充。 因为块状特征并不像条

状特征一样,它具备了与其他的块状特征之间的联

系,因此将其输入 ViT[11] 中进行块状特征的处理。
ViT 模型将图片首先分为很多的小块,作为 Trans-
former 的输入,但为了保持图片小块在原先的位

置,因此需要添加位置信息。 ViT 模型使用多层自

注意力机制和前馈神经网络来处理嵌入后的图像

块,每一层的 Transformer 编码器包括多头注意力

(multi-head self-attention),它通过并行的多个注意

力头来捕捉不同的特征表示,从而增强模型的表

达能力。

1. 4　 关键点特征处理

通过对水平区域的划分,进行比较简单的可见

部位对齐,然而希望对于任何水平区域都关注行人

的可见部分,但孤立的部分很难代表整个行人。 可

见部分之间的关系成为表现行人的重要因素之一。
通过构建不同部分之间的关系,可以将消息传递给

抽象为图节点的每个部分。 这种关系提供了这些

节点之间的结构理解,并且丢弃了诸如遮挡特征之

类的无用特征。
图神经网络通过节点及其邻居节点之间的信

息传递和特征聚合来学习图的表示。 这种结构天

然契合人的身体结构,利用人体姿态估计中的关键

点作为图卷积网络中的节点,人体中各部分的联系

作为边,以此来学习这些关键点所代表的特征之间

的关系。
由于遮挡的原因,部分关键点被隐藏,所以只

将关键点作为节点变得不再可靠。 对围绕每个关

键点的局部图像区域进行特征提取,得到特征向

量,这些特征向量在空间上保留了每个关键点的位

置信息,并在特征上捕捉了局部的视觉信息,将每

个关键点区域的特征进行聚合,形成一个整体的

表示。
将人体分为头部、四肢和躯干,按照身体结构,

头部、四肢与躯干均有联系,因此可以作为拓扑结

构。 由于图片中的各个遮挡部分不同,但同时遮挡

大部分都发生下半身,各个部分的连接信息也是不

同的。 将人体区域划分为 8 个部分,如图 4 所示。
每个区域的特征可以表示为

fp = G (∑
N

i = 1
fi ) (5)

式(5)中: fp 为各个部分的特征; fi 为各个关键点;
G(·) 为关键点聚合所代表的区域特征; N 为覆盖

区域内所有关键点数量。
在图卷积中,节点和边的关系确定后,按照一

定权重更新各个点的特征,这些特征既包含了自己

图 4　 图卷积结构

Fig. 4　 Graph convolutional structure

50092025,25(21) 秦鹏,等:基于前景分割和多尺度特征融合的遮挡行人重识别
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又包含了邻近关系中的特征,表示为

f1,3,4 = (1 - w) f1,3,4 + wf2
f2 = (1 - α - β - γ) f2 + αf1 + βf3 + γf4
f5,6 = (1 - δ - ε - χ) f5,6 + δf2 + εf6,5 + χf7,8
f7,8 = (1 - θ) f7,8 + θf5,6

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(6)
式(6)中: w、α、β、γ、δ、ε、χ、θ 均为可学习参数,使用

相同的计算方法,不代表相同的值,这些参数是由

聚合内关键点与所有关键点数量的比值来确定。
1. 5　 注意力模块

在行人重识别任务中,全局特征能够提供行

人的整体外观和轮廓信息。 这对于识别行人的大

致形状和整体风格非常重要,例如一个人的身高、
体型和整体服装款式。 在处理大范围的遮挡或部

分缺失时,全局特征仍然可以提供有效的信息。
即使行人被部分遮挡,整体轮廓和身形仍然可以

帮助识别。 但单纯的卷积网络卷积神经网络

(CNN)中,朴素卷积(普通卷积)尽管在提取局部

特征方面表现优异,但在捕捉全局或远距离依赖

的特征方面存在一定的局限性。 由于朴素卷积的

感受野( receptive field)主要集中在局部区域,因此

对于捕捉图像中长距离的空间关系和全局上下文

信息较为困难。
提出一种结合空洞卷积与多头注意力机制

(multi-head deep attention,MDA),如图 5 所示。 该

模块首先使用空洞卷积对输入特征进行展开和重

塑,通过引入不同的膨胀因子,捕捉多尺度的局部

信息。 多个头的注意力机制分别对这些展开的特

征进行加权和聚合,动态调整对图像不同区域的关

注度。 最后,通过特征融合层将各头的输出整合,
生成具有丰富上下文信息的全局特征表示。 实验

结果表明,该模块在处理复杂图像任务时,显著提

升了模型对局部细节和全局结构的建模能力。
在具体实现中两个不同头的输出合并通过投

影和重新组合实现,以期获得不同尺度的注意力图,

图 5　 注意力机制

Fig. 5　 Attention mechanism

在先行投影后添加一个 Dropout 用于防止过拟合。

2　 损失函数

在整体网络中的训练,仍旧采用交叉熵损失函

数和三元组损失函数,对于全局网络的学习,仍将

其行人重识别任务是分类任务,交叉熵损失函数为

LCLS = - ∑
N

i = 1
∑

C

c = 1
yic ln( ŷic) (7)

式(7)中: N 为样本的数量; C 为类别的数量(即行

人身份的数量); yic 为一个二值指示器,表示样本 i

是否属于类别 c (如果属于,则为 1,否则为 0); ŷic

为模型对样本 i 属于类别 c 的预测概率,其通过

Softmax 函数计算求得。
硬三元组损失函数 ( hard triplet loss) 可以表

示为

Ltri = ∑
N

i =1
max 0, f a

i - f p
i

2

2
- f a

i - f n
i

2

2
+ α( )[ ]

(8)
式(8)中: N 为三元组的数量; fai 为第 i 个三元组中

Anchor 样本的特征向量; fpi 为第 i 个三元组中 Posi-
tive 样本的特征向量; fni 为第 i 个三元组中 Negative
样本的特征向量; α 为边际(margin),用于控制正样

本与负样本之间的最小距离差异。
对于在第二个局部特征模块中,不使用三元组

损失函数,以避免在因为错位或者其他的原因破坏

模型,而是使用多个 Softmax 损失函数,模型能够学

习到不同任务的特定特征。 这些特征可以在共享

的底层特征基础上进一步优化,使模型在每个任务

上的表现更加优秀。

3　 实验与分析

3. 1　 实验数据集

Market1501[15]数据集包括由 6 个摄像头(其中

5 个高清摄像头和 1 个低清摄像头)拍摄到的 1 501
个行人、32 668 个检测到的行人矩形框。 每个行人

至少由 2 个摄像头捕获到,并且在一个摄像头中可

能具有多张图像。 训练集有 751 人,包含 12 936 张

图像,平均每个人有 17. 2 张训练数据;测试集有

750 人,包含 19 732 张图像,平均每个人有 26. 3 张

测试数据。 3 368 张查询图像的行人检测矩形框是

人工绘制的,而 gallery 中的行人检测矩形框则是使

用 DPM 检测器检测得到的。
Occluded-DukeMTMC[16] 遮挡行人数据集是从

DukeMTMC-reID 数据集人工挑选出来的,训练集中

有 12 927 张图像(665 个身份),用于查询的 2 163
张图像(634 个身份),图库集中有 9 053 张图像。
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DukeMTMC-reID[16-17]数据集在杜克大学内采

集,图像来自 8 个不同摄像头。 该数据集提供训练

集和测试集。 训练集包含 16 522 张图像,测试集包

含 17 661 张图像。 训练数据中一共有 702 人,平均

每类(每个人)有 23. 5 张训练数据。 是目前最大的

行人重识别数据集,并且提供了行人属性的标注。
Occluded-REID[6]数据集图像是由校园内的移

动摄像设备捕获的,包括属于 200 个身份的 2 000
张带注释的图像。 在数据集中,每个人由 5 张全身

人物图像和 5 张具有各种遮挡的遮挡人物图像

组成。
Partial-REID[18]数据集包括 60 名行人的 900

张图像。 每个人有 5 张全身人物图像、5 张遮挡人

物图像和 5 张从遮挡图像中手动裁剪的部分人物

图像。
3. 2　 评价指标

选用的测试指标是累积匹配特征( cumulative
matching characteristic,CMC)和平均精度均值(mean
average precision,mAP)。

累积匹配特征用于评估在前 k 个候选中找到正

确匹配的概率,主要有 Rank-1、Rank-5 和 Rank-10。
对于查询集 Q 中的所有查询图像,CMC 曲线在排名

k 处的值定义为

CMC(k) = 1
Q ∑

Q

i = 1
δ( ri ≤ k) (9)

式(9)中: Q 为查询图像的数量; δ( ri ≤ k) 为指

示函数,如果在第 k 个位置是正确匹配,则为 1,否
则为 0。

平均精度均值(mAP)对所有平均精度取均值。
对于查询图像 q 和对应的检索列表 L ,平均精度计

算公式为

AP(q) = 1
mq
∑

L

k = 1
P(k)rel(k) × 100% (10)

式(10)中: mq 为查询 q 的正确匹配数量; P(k) 为

在第 k 个位置上的精确值;rel(k)为指示函数,如果

在第 k 个位置是正确匹配,则为 1,否则为 0。

mAP = 1
Q ∑

q∈Q
AP(q) × 100% (11)

式(11)中: Q 为所有查询的集合; Q 为查询的总

数量。 mAP 是评估模型在检索任务中整体性能的

重要指标,它考虑了检索结果的排序和准确性。
3. 3　 实验设置

使用 ImageNet 预训练的参数对模型进行初始

化,输入图像的分辨率为 256 × 128,采用水平翻转、
填充、随机裁剪和随机擦除等操作实现数据增强。
通过 SGD 优化器端到端的进行训练,动量为 0. 9,权
重衰减 1 ×10 -4,学习率初始为余弦学习率衰减将学

习率初始化为 0. 008,模型批次为 64,因为需要进行

OpenPose 人体姿态估计,所以占用比较高,该模型采

用在 COCO 数据集上进行预训练的模型,生成 17 个

关键点和置信度来预测人体姿态。 前景分割中的

Mask R-CNN 同样采用在 COCO 数据集上的预训练模

型。 总体网络训练了180 轮,网络在 ubuntu 系统上的

Pytorch 平台下利用两张 RTX 4090 进行训练。
3. 4　 对比试验

表 1 所示为与当前常用模型的对比结果,在与

之对比的模型包括了解决整体行人重识别的方法

(Aligned,PCB),基于部分匹配的方法(DSR),基于

外部语义信息的方法(PVPM,PGFA,HOReID)和基

于 Transfomer 的方法(PAT,TransReID,DPM)。 由结

果可以看出,利用前景分割消除背景等杂波,再利

用人体姿态作为定位重要局部特征是可行的,在 3
个数据集上的结果都达到领先的水平。

如表 2 所示,在 Market-1501 数据集和 DukeMT-
MC 数据集上,本文方法在 Rank-1 和 mAP 指标上分

别达到了 95. 3% ,91. 2%和 88. 9% ,82. 4% 。 这些

表 1　 遮挡数据集对比结果

Table 1　 Comparison results of occlusion datasets

模型
O-REID P-REID O-DukeMTMC

Rank-1 mAP / % Rank-1 mAP / % Rank-1 mAP / %

PCB[3] 41. 3 38. 9 66. 3 63. 8 42. 6 33. 7
Aligned[19] — — — — 28. 8 20. 2
DSR[20] 72. 8 62. 8 73. 7 68. 07 40. 8 30. 4
PGFA[7] — — 69. 0 61. 5 51. 4 37. 3
PVPM[21] 70. 4 61. 2 — — 47. 0 37. 7

HOReID[22] 80. 3 70. 2 85. 3 — 55. 1 43. 8
OAMN[23] — — 86. 0 — 62. 6 46. 1
PAT∗[24] 81. 6 72. 1 88. 0 — 64. 5 53. 6

TransReID[25] 70. 2 67. 3 71. 3 68. 6 64. 2 55. 7
DPM[26] 85. 5 79. 7 — — 71. 4 61. 8

FGMS 本文 86. 3 80. 1 87. 3 77. 4 71. 7 61. 6
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结果表明,提出的方法不仅在遮挡场景下表现出

色,还在全身行人重识别任务中优于大多数现有方

法。 尽管网络主要针对遮挡场景设计,但其鲁棒性

和泛化性使其在无遮挡场景中同样具有出色的性

能。 这归功于本文方法不仅保留了全局特征,还综

合利用了多粒度的局部特征,从而在不同场景下都

能进行有效识别。
为了进一步检验每个模块在整体网络中是否

有效,设计了消融实验,将一个 ResNet50 作为基线

模型,然后依次添加各模块,以探究它们的真实

作用。
实验设置每 10 轮保存一次最佳模型文件,总计

训练 180 轮。 表 3 中可以看出,设计的各个模块均有

效。 在没有引入人体姿态估计模块,仅依靠 PCB 方

法对前景分割后的图像进行 3 块区域的分割,效果有

着少许提升。 引入块状特征的处理后,ViT 模型依靠

自身网络结构的特性,使得模型准确度大幅度上升。
关键点特征的引入使得网络同时关注了图片中行人

的拓扑信息,规避了被遮挡特征引起的信息不足。

表 2　 全身数据集对比结果

Table 2　 Comparison results of full-body datasets

模型
Market1501 DukeMTMC

Rank-1 mAP / % Rank-1 mAP / %

PCB[3] 93. 8 81. 6 81. 8 66. 1
MGN[27] 95. 7 86. 9 88. 7 78. 4
ISP[28] 95. 3 88. 6 89. 6 80. 0

Trans ReID[25] 95. 2 88. 9 90. 7 82. 0
FPR[29] 95. 4 86. 6 88. 6 78. 4
PGFA[7] 91. 2 76. 8 82. 6 65. 5

HOReID[22] 94. 2 84. 9 86. 9 75. 6
PAT∗[24] 95. 4 88. 0 88. 8 78. 2
DPM[26] 95. 5 89. 7 91. 0 82. 6

FGMS 本文 95. 3 88. 9 91. 2 82. 4

表 3　 消融实验对比结果

Table 3　 Comparison results of ablation studies

方法 Rank-1 mAP / %

ResNet50 37. 4 30. 6
ResNet50 + Mask R-CNN 39. 8 34. 8

ResNet50 + stipe 48. 1 40. 6
ResNet50 + patch 60. 7 55. 3

ResNet50 + keypoint 71. 7 61. 6

4　 结论

遮挡的行人重识别任务是一个细粒度问题,由
于现有的网络在实际中会将关注点投入更具判别

的信息中,但是在遮挡的图片中更重要信息占语义

信息较低。 提出了一种结合前景分割和多尺度特

征结合的模型,首先,将图片输入改进的 Mask R-
CNN 进行行人的实例分割,排除掉背景,然后将之

输入 3 个尺度的网络中,以获得更具有判别力的特

征,在条状特征中,引入一个可学习的参数调整不

同的占比,图卷积模块进一步利用人体姿态信息中

的关键点处理被遮挡部分,加入扩充感受野的注意

力机制使得网络可以更好地利用全局特征。 在公

开数据集上进行验证,结果表明本文模型表现良

好,在遮挡场景下具有较强的竞争力。
提出的改进前景分割模块显著提高了 Mask R-

CNN 在目标检测与分割任务中的表现,尤其在复杂

场景下能够更好地平衡对局部细节与全局信息的

关注,从而为深度学习在视觉任务中的应用提供了

新的思路和方法。 例如在智慧城市中的安防与监

控,利用改进的目标检测算法,结合摄像头和传感

器数据,开发智能安防系统可以实时监测公共区域

中的异常行为,如人群聚集、非法入侵等。 在智能

驾驶领域,结合激光雷达 ( lightlaser detection and
ranging,LiDAR)和摄像头数据,能够实时识别和分

割行人、车辆、障碍物等。 特别是在复杂的城市道

路环境中,提出的多尺度特征融合方法和注意力机

制能够帮助车辆更好地理解复杂的场景,提高安全

性和驾驶决策能力。 在医学影像分析领域,特别是

在肺部计算机断层(computed tomography,CT)图像

分析中,通过多尺度特征融合的方法,能够同时捕

捉到肺结节的细节特征以及全局信息,提高早期肺

癌诊断的准确性。 研究内容和方法都可以提供一

定的借鉴,而不单单仅在行人重识别领域,充分体

现了本文模型和方法的泛用性。
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