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损坏图像下基于风格归一化与全局注意力的行
人重识别
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摘要:针对当前网络难以应对各种损坏类型的行人图像与易丢失跨维信息的问题,提出了一种损

坏图像下基于风格归一化与全局注意力的行人重识别(pedestrainre-identification,ReID)方法。该

方法通过平滑极大单元的风格归一化与恢复(smoothmaximumunit-stylenormalizationandrestitu-
tion,SM-SNR)模块中的实例规范化(instancenormalization,IN)过滤掉域中的风格变化,同时平滑

极大单元(smoothmaximumunit,SMU)能使该模块更充分地从删除的信息中提取行人相关特征

并将其恢复至网络中,缓 解 损 坏 图 像 带 来 的 风 格 差 异。此 外,全 局 注 意 力 机 制(globalattention
mechanism,GAM)通过关注通道与空间之间的相互作用,以捕获3个维度上的显著行人特征,减
少跨维信息的丢失,最终使本模型在面对行人损坏图像时的识别能力得到有效提高,且保留了在

干净数据集上的竞争力。实验结果表明,本算法在损坏测试 集 上 的 各 项 指 标 与 目 前 主 流 算 法 对

比具有显著的优越性。其中,本模型与2021年的CIL模型使用CUHK03数据集比较的结果为:在
CorruptedEval上,R-1、mAP 和 mINP 分别提高了15.18%、15.75%与11.65%;在 CleanEval上,

R-1与 mINP 仅降低了0.24%、0.75%,mAP 提升了0.25%。
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Abstract:Aimingattheproblemthatthecurrentnetworkisdifficulttodealwithvariouscorruptedpe-
destrianimagesandeasilylosescross-dimensionalinformation,apedestrianre-identification(ReID)
methodbasedonstylenormalizationandglobalattentionisproposedforcorruptedimages.Themethod
filtersoutstylechangesinthedomainbysmoothmaximumunit-stylenormalizationandrestitution(SM-
SNR)moduleintheinstancenormalization(IN),andatthesametimesmoothmaximumunit(SMU)
enablesthemoduletomorefullyextractpedestrian-relatedfeaturesfromthedeletedinformationandre-
storethemtothenetwork,soastoalleviatethestyledifferencecausedbycorruptedimages.Inaddition,
theglobalattentionmechanism(GAM)capturesthesalientpedestrianfeaturesinthreedimensionsby
focusingontheinteractionbetweenthechannelandthespace,reducingthelossofcross-dimensionalin-
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formation.Finally,therecognitionabilityofthemodelinrecognizingpedestriancorruptedimagesiseffec-
tivelyimproved,andthecompetitivenessoncleandatasetsisretained.Theexperimentalresultsshow
thattheindicatorsofthealgorithmonthecorruptedtestsethassignificantadvantagescomparedwith
thecurrentmainstreamalgorithms.Amongthesealgorithms,theresultofcomparisonwiththe2021CIL
modelusingtheCUHK03datasetisthat:OnCorruptedEval,R-1,mAPandmINPincreaseby
15.18%,15.75%and11.65%respectively;onCleanEval,R-1andmINPonlydecreaseby0.24%,
0.75%,andmAPincreasedby0.25%.
Keywords:pedestrianre-identification(ReID);pedestriancorruptedimage;smoothmaximumunit-style
normalizationandrestitution(SM-SNR)module;globalattentionmechanism(GAM)

0 引 言

  行 人 重 识 别 (pedestrianre-identification,
ReID)旨在跨摄像机、时间与地点检索特定行人。
因深度学习的飞速发展,计算机视觉领域取得了

质的飞跃[1]。随之基于深度学习的 ReID在视频

监控、智 能 安 防 和 无 人 超 市 等 方 面 得 以 广 泛 应

用[2],并成为了一个热门的研究方向。
研究人员在现实中采集的行人图像却易被噪

声、模糊、天气和数字等因素所损坏,且当前 ReID
模型在评估时,仅考虑了在干净(常规)数据集下

的性能,却忽略了在各式各样损坏情况下的行人

图像。因此,2019年,文献[3]建立了ImageNet-C
和ImageNet-P两个新基准,用于评估并提高模型

在损坏图像下的性能,为ReID的研究带来了新思

路。为进一步提高损坏图像下的鲁棒性,2020年,
文献[4]提出了一种数据增强技术 AugMix,通过

混合多个增强图像,在ImageNet-C上的性能获得

了显著提升。为全面地研究损坏行人图像下模型

的识别能力,2021年,文献[5]首次使用干净数据

集通过ImageNet-C算法并额外引入了一种新的

损坏类型-“雨”,生成了覆盖真实生活中常见的

20种损坏类型的行人损坏数据集:Market1501-C、
CUHK03-C和 MSMT17-C,以此用于评估模型的

鲁棒性。该文献通过对随机擦除、BNNeck和ID
Loss进行改进,建立了一个针对损坏图像的 ReID
新基线CIL。虽然该模型性能相比之前的主流模

型在损坏图像下的性能得到了大幅提升,但是整

体指标仍很低,相比干净数据集下的指标存在相

当大的差距,如在 Market1501数据集的损坏测试

集上,mINP 指标仅为1.76%,其与干净测试集下

的差值达到了56.14%。同时,激活函数在 ReID
网络 的 训 练 中 起 着 核 心 作 用[6],而 ReLU(linear
rectificationfunction)非线性激活函数在负空间会

直接将值置为0,造成导数为0,因此出现参数不

更新 的 情 况,使 神 经 元 在 训 练 期 间 死 亡。于 是

2013年,LeakyReLU函数被提出,通过给定一个

非常小的系数,使在负空间的导数接近于零而不

等于零,以此让参数得到更新。2017年,谷歌提出

了Swish非线性激活函数[7],用于改 善 ReLU 的

上述问题,但LeakyReLU、Swish在实际使用中不

太稳定,导致在面对复杂的损坏类型图像时,效果

不佳。
近年来,越来越多的注意力机制也被运用于

ReID以提升模型性能,如 WANG等[8]通过编码

-解码器残差注意力模块以增加对行人特征的提

取能力;WOO等[9]使用通道注意力与空间注意力

机制依次进行操作,且将BAM 并行运行,可从通

道与空间两个维度提取显著行人的注意力特征。
但由于信息的减少与维度分离,使模块忽略了通

道、空间宽度和空间高度之间的交互作用,丢失了

跨维信息。
为解决上述问题,本文在CIL网络基础上,提

出了一种损坏图像下基于风格归一化与全局注意

力的ReID方法。本方法使用风格归一化和恢复

(stylenormalizationandrestitution,SNR)模块[10],
过滤掉各种损坏图像中的干扰,并从过滤信息中

捕获出行人相关特征恢复至网络中,同时在该模

块中加 入 平 滑 极 大 单 元(smoothmaximumunit,
SMU)代替 ReLU,解决梯度消失问题,使模块能

够稳定地提取行人特征。最后,利用全局注意力

机制(globeattentionmechanism,GAM)[11]减少信

息弥散以放大“全局”跨维度的交互作用,使本模

型在面对损坏但不丢失原始语义信息的行人图像

时,能够更充分地捕捉到相对原始图像不变的行

人表征。

1 损坏图像下的ReID模型

1.1 基于风格归一化与全局注意力的ReID网络

框架

  本文针对图像损坏情形提出了一种基于风格归

一化与全局注意力的ReID网络框架,该网络结构简

单,未引入额外的局部支路,如图1所示。
本网络框架以ResNet50作为骨干网,并在其网
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络的4个Layer层之后添加使用了平滑极大单元的

风格 归 一 化 和 恢 复 (smoothmaximumunit-style
normalizationandrestitution,SM-SNR)模块,将特

征通过实例规范化(instancenormalization,IN)来弱

化损坏图像与干净图像之间的风格差异,同时恢复

在进行归一化操作时所丢失的行人相关信息。其

次,在最后一个SM-SNR模块后加入GAM,并以该

SM-SNR模块的输出做为输入,通过减少全局信息

的缺失和提高全局特征的交互,达到提高网络识别

性能的目的。之后删除ResNet50尾部的池化层和

全连接层,将最后一个block的步长由2改为1,通过

增大GAM输出特征的尺寸,使得细粒度特征更加丰

富;并将该特征通过广义均值池化(generalizedmean
pooling,GeM)得到大小为192×2048×1×1的全局

特征F。因为损坏图像与干净图像的统计信息(均
值方差)有着较大差异,若用BNNeck后的特征做推

断会降低模型的鲁棒性,因此本网络使用全局特征F
用于tripletloss进行度量学习。最后将F 经过BN-

图1 基于风格归一化与全局注意力的行人重识别网络框架

Fig.1 Anetworkframeworkforpedestrianre-identificationbasedonstylenormalizationandglobalattention

Neck归一化处理得到大小为192×2048的特征f,
用于一致性IDLoss(consistentidentityloss,CID
loss)。

1.2 平滑极大单元的风格归一化和恢复(SM-SNR)
模块

  由于现实世界中的损坏类型众多且不可预测,
使得全监督ReID方法通常因域的差异而导致鲁棒

性能较差。为了解决该问题,本文引入了SNR模

块,并将该模块中平均池化后的 ReLU 层替换成

SMU,构成本文所提出的SM-SNR模块。在消除图

像风格差异的同时确保行人ID特征不丢失,并解决

传统激活函数的缺点,在模型面对风格多变的目标

域时,提升其辨别能力。

1.2.1 风格归一化和恢复(SNR)模块

  为使网络能够应对损坏图像复杂且多变的风

格,本文使用了SNR模块。通过IN 消除当前域的

风格,以减少行人样本之间的差异性,从而增强网络

的鲁棒性[12]。然而,IN 不可避免地会删除一些鉴

别信息,导致网络的鉴别能力减弱[13,14],因此本模块

可从删除的IN 信息中提取具有特定任务的鉴别性

特征,并将其进行还原。

该模块以特征图F ∈RC×H×W 作为输入,F
􀮨+∈

RC×H×W 作为输出,C、H 和W 分别表示为特征图的通

道数、高度和宽度,如图2所示。首先在风格归一化

阶段:通过IN 来减少输入特征域的差异性。

  F
􀮨

=IN F  =λ F-θF  
ω F    +α, (1)

式中,θ·  和ω·  表示每个通道和样本在空间维

度上独立计算的平均值与标准偏差,λ,α∈RC 是从

数据中学习到的参数;接着是风格恢复阶段:虽然

图2 风格归一化和恢复模块结构图

Fig.2 Thestructurediagramofthestylenormalizationandrestitutionmodule
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IN 减少了风格差异,提高了模型的鲁棒性,但是数

学运算具有确定性与任务无关性,它不可避免地会

丢失一些具有辨别性的行人信息。于是通过从残差

特征R中提取与ID相关的特征,并将其恢复至网

络中:

  R=F-F
􀮨 。 (2)

  该残差特征R 表示原始输入特征F 和风格归一

化特征F
􀮨

之间的差异,通过学习通道注意力向量a=
[a1,a2,…,aC]⊂RC:

R+ :,:,k  =akR :,:,k  , (3)
式中,R :,:,k  ∈RH×W 为特征图R 的第k个通道,

k=1,2,…,C。通道注意力向量a能够自适应地提

取ID相关特征以达到还原于网络的目的,其操作类

似于SE[15]通道注意力,表达式如下:

a=φ R  =γ T1εT2pool R      。 (4)
其由一个全局平均池化pool和两个其后分别连

接SMUε·  和sigmoid激活函数γ·  的FC全连

接层T1 ∈R
C
r  ×C 、T2 ∈RC× C

r  构成。为了减少

参数量,本文将降维比值r设置为16。最后将a捕

捉到的鉴别性特征R+ 添加至风格归一化后特征F
􀮨

后,得到还原特征:

  F
􀮨+=R++F

􀮨 。 (5)

  本文通过SNR模块充分利用IN 来减少目标域

中损坏图像风格与源域中干净数据集的风格差异,
并进一步从原始信息的残差和归一化信息中恢复所

丢失并具有鉴别性的特征,从而大大提升本网络在

损坏图像下识别候选行人的能力。

1.2.2 平滑极大单元(SMU)
激活函数在保障深度神经网络训练中的有效性

发挥着极其重要的作用,其中ReLU因结构简单而

成为神经网络中最常见的选择。但是其存在一个明

显的缺点,即ReLU很“脆弱”,会导致网络多达50%
的神经元在训练过程中“坏死”,使神经元无法再被

任何数据激活。为让SNR模块能够更加充分地捕

捉残差特征中具有辨别力的信息,本文将该模块中

全局平 均 池 化 后 的 ReLU 非 线 性 激 活 函 数 使 用

SMU进行替换。
该平滑激活函数通过 Maximum函数的平滑近

似来实现,其 Maximum函数表达式如下[6]:

maxx1,x2  = x1+x2  + x1-x2
2

。 (6)

使用xerfμx  作为平滑函数,以达到对 Maxi-
mum函数近似的目的。其中erfx  是高斯误差函

数,定义如下:

erfx  = 2
π∫

x

0
e-t2dt。 (7)

xerfμx  将式(6)中的 x 进行替换,从而得

到 Maximum函数的平滑近似公式[6]:

  f x1,x2;μ  =

  x1+x2  + x1-x2  erfμx1-x2    
2

。(8)

当x1=x,x2=ηx 时,代入式(8)中,得到SMU
的表达式[6]:

f x,ηx;μ  =

  1+η  x+ 1-η  xerfμ1-η  x  
2

。 (9)

其对x的求导式如下:

  ddxf
(x,ηx;μ)=

1
2
[1+μ  + 1-μ  

  erf(μ1-η  x)+2πμ1-η  2xe-μ 1-η  x2],

(10)
最后通过反向传播技术更新激活函数的参数η、μ,
且η与μ 的梯度可从如下两个公式中计算得到:

  ∂f∂η
=

 x-xerfμ1-η  x  -μ1-η  x2e- μ 1-η  x  2

2
,

(11)

  ∂f∂μ
= 1-η  2x2e- μ 1-η  x  2

2
, (12)

式中,η、μ是超参数或可训练的参数。
当η=0.25,μ=1.0时,式(10)的函数图和

ReLU函数图如图3所示。因SMU在输入x≤0时

值不为0,避免了训练时参数不更新,解决了梯度消

失 的问题。因此,将SMU激活函数作用于SNR模

图3 SMU函数的一阶导数和ReLU函数图

Fig.3 ThefirstorderderivativesgraphofSMU
functionandtheReLUfunctiongraph
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块中时,可更好地进行非线性映射,提升整个模块的

表达能力。

1.3 全局注意力机制(GAM)

  GAM与以往注意力不同之处在于:其可以通过

专注于通道和空间方面的信息来提升“全局”跨维度

的交互作用。该注意力采用序贯的通道-空间注意力

机制,如图4所示,设第4个SM-SNR模块后的输出

特征为F1∈RC×H×W ,以此做为GAM的输入,F2 为

处于中间状态时的特征,F3为最终输出特征,定义

如下:

F2 =MC F1  ⊗F1, (13)

  F3 =MS F2  ⊗F2, (14)
式中,MC 是通道注意力图,MS 是空间注意力图,⊗
则表示按元素进行乘法操作。在通道注意力中,使

用三维排列在3个维度上保留信息;再通过一个多

层感知器(multilayerperception,MLP)来放大跨维

通道-空间的依赖性,而 MLP是一种与BAM类似的

编 码-解 码 结 构,其 降 维 比 值 为 r;将 F1 与

MC F1  按元素进行乘法操作后得到了F2 。其次,
为捕获空间信息,空间注意力以F2为输入,使用了两

个7×7Conv进行空间信息融合;同时,因最大池化

减少了维度信息的运用,则通过删除最大池化以此

保 留 更 多 的 行 人 相 关 特 征;最 后 再 将 F2 与

MS F2  按元素进行乘法操作后得到了具有多维度

信息的特征F3 。

  本文将GAM运用于ResNet50第4个Layer层

之后,放大了最后一个SNR模块输出特征跨维度的

交互作用,使网络能够在3个维度上捕捉行人显著

图4 全局注意力机制结构图

Fig.4 Structurediagramofglobalattentionmechanism

特征,提高模型的辨别力和鲁棒性。

1.4 损失函数

  因当前IDLoss[16]仅能计算每张图像的单个增

广样本的损失,则本文使用了对IDLoss改进后的一

致性CIDloss。通过利用原始样本xo 与増广样本的

后验分布之间的JS(Jenson-Shannon)散度,使模型

对各式各样的数据(损坏图像)响应更加平滑,如下

式所示[4]:

Lcid(po;pa1;pa2)= 1
3KL po‖M  +

KL pa1‖M  +KL pa2‖M  , (15)

式中,M=13 p0+pa1+pa2  ,po=p y xo  ,pa1

=p y xa1  ,pa2=p y x2  。而xo 为带有标签y
的一个原始输入图像,po 表示用softmax函数将xo

识别为类别y的预测概率,pa1与pa2同理。KL表示

KL散度函数,式(15)通过3个不同KL散度之和取

均值,来表达xo 与増广样本xa1 、xa2 的后验分布之

间的JS散度。
本文同时使用三元组损失(tripletloss)[17]作为

度量学习损失函数,首先任意选取一个图像A、正样

本P 和负样本N,设定正负样本相似度的阈值为β,
则dA,P 和dA,N 分别表示样本A 与其正、负样本的相

似度。三元组损失的表达式如下:

Lt = dA,P -dA,N +β  + , (16)
式中,·  + 表示取绝对值。

为了更好地发挥损坏图像数据增强的作用并且

加快模型的收敛速度,本文将CIDloss和tripletloss
进行联合训练,其总损失表达式如下:

Ltotal=Lcid+Lt。 (17)
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2 实验结果分析

2.1 损坏数据集与评价指标

  本文选用 Market1501数据集、CUHK03数据集

和 MSMT17大规模数据集对网络进行训练,分别包

含1501、1467和4101个行人,共计32668、14097和

126441张行人图像。因国外行人隐私问题,文中未

使用DukeMTMC-ReID数据集。同时本文选用了文

献[4]提出的损坏数据集 Market1501-C,CUHK-03-
C和 MSMT17-C 对 模 型 进 行 评 估,例 如,Mar-
ket1501-C是由算法对 Market1501测试集人为进行

破坏生成的行人损坏图像。上述损坏图像类型分为

噪声、模糊、天气和数字4个大类,详细信息如表1所

示。每种损坏有5个不同程度的级别,从而组成了

100种不同程度、不同类型的行人损坏图像。同时,
为了更加充分地评估模型的鲁棒性,从干净测试集

中的每个图像中随机选择一种损坏类型和一种程度

的损坏来创建以下3种损坏测试集:Corruptedque-
ryandgallery(corruptedeval),query和gallery都

是损坏类型的图像库;Corruptedquery,损坏查询样

本;Corruptedgallery,损坏图像库。

  为 评 估 本 模 型 性 能 ,共 采 用3种ReLD评

价指标。如CMC-k(cumulativematchingcharacter-
istics),又 称 rank-k;mAP (meanaveragepreci-
sion);mINP (meaninversenegativepenalty)。本

文通过mINP 来衡量模型在最难正确匹配项上的检

索能力,表达式如下:

  mINP = 1n∑
n

i=1

(1-NPi)=

1
n∑

n

i=1

Rhard
i - Zi

Rhard
i

= 1n∑
n

i=1

Zi

Rhard
i
,

(18)
式中,Rhard

i 为最难匹配项的rank值,Zi 是查询第

i个图片正确匹配样本的总数值。

表1 损坏类型

Tab.1 Corruptionclass

Corruptionclass Corruptiontype

Noise Gaussian,Shot,Impulse,Speckle

Blur Defocus,FrostedGlass,Motion,Zoom,Gaussian

Weather Snow,Frost,Fog,Brightness,Spatter,Rain

Digital Contrast,Elastic,Pixelate,JPEGCompression,Saturate

2.2 实验设置

  实验采用Pytorch=1.8.0的深度学习框架,操
作系 统 为 Ubuntu20.04。硬 件 配 置 为:GeForce
GTXTitanGPU,Intel(R)Core(TM)i7-10700F
CPU,32GB显存,16GB内存。使用了两种新颖的

局部数据增强方法:自增补混合算法(selfpatchmix-
ing)和软随机擦除(softrandomerasing),以帮助模

型挖掘更多样性的细粒度信息,提升模型面对损坏

图像时的鲁棒性。设置超参数η=0.25,并将μ视为

可训练参数,并对SMU初始化为1.0;本文对 Mar-
ket1501(M-1501)、CUHK03数据集进行10次评估,
对 MSMT17大规模数据集进行3次评估,最终结果

取均值。在训练与测试时,batchsize分别设置为64
和128,训练150个epoch。
2.3 实验分析

  为验证SM-SNR模块中的IN 在网络中所发挥

的关键作用,本文分别使用 BN 层与IBN 层替换

SM-SNR模块中的IN 层,在 M-1501和 CUHK03

数据集上进行了实验与评估,实验结果如表2所示。
从实验数据分析可知,在两个数据集上,虽然使用

IBN层的网络在干净测试集上的性能整体上有微小

的优势;但是在3个损坏测试集上,3种网络的性能:

IN 最优,IBN次之,BN垫底,且两两之间相差较大。
证明了IN 相较于BN与IBN能够更好地消除域的

风格差异,从而使SM-SNR模块过滤出与行人无关

的干扰,学习到损坏图像中行人的显著特征。

  此外,为证明本文在SM-SNR模块中使用SMU
激活函数的合理性,该实验分别使用 ReLU、Leak-
ReLU(L-ReLU)和SMU3种激活函数作为SNR模

块中平均池化后的激活函数,并在 M-1501和CU-
HK03数据集上进行了实验,结果如表3所示。实验

发现,使用SMU代替原始的ReLU激活函数后,在
干净数据集上各指标至少提升一个百分点,在各损

坏测 试 集 上 也 取 得 了 最 佳 的 整 体 性 能。验 证 了

SMU通过减少神经元在训练过程中“坏死”的现象,
使SNR模块更充分地还原了所丢失的行人特征。
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表2 BN、IN和IBN3种归一化层对网络影响的实验结果

Tab.2 TheexperimentalresultsoftheinfluenceofBN,INandIBNonthenetwork

Dataset Method
CleanEval

R-1 mAP mINP
CorruptedEval

R-1 mAP mINP
Corruptedquery
R-1 mAP mINP

Corruptedgallery
R-1 mAP mINP

M-1501
BN 93.1283.7257.0156.5329.54 1.94 65.3555.0631.3486.1950.07 3.54
IN 93.4584.6258.8074.3250.1411.6479.6366.6138.8089.7365.1216.49
IBN 93.5684.8358.2367.7941.02 5.23 73.8162.6736.5088.4559.01 9.05

CUHK03
BN 66.9664.8552.8323.5815.66 4.56 35.2236.0125.4946.1332.41 9.38
IN 67.0565.4153.1238.1432.0815.9046.4345.9735.3254.1443.8923.23
IBN 67.3565.2353.2430.2525.32 9.11 41.8942.0132.2352.1838.9516.08

表3 SMU激活函数的验证实验

Tab.3 VerificationexperimentofSMUactivationfunction

Dataset Method
CleanEval

R-1 mAP mINP
CorruptedEval

R-1 mAP mINP
Corruptedquery
R-1 mAP mINP

Corruptedgallery
R-1 mAP mINP

M-1501
ReLU 92.1583.5657.5573.2149.2311.7178.6865.8837.6288.0164.0315.11
L-ReLU92.6483.5157.9774.1850.0211.5578.8465.3637.8988.1464.3715.21
SMU 93.4584.6258.8074.3250.1411.6479.6366.6138.8089.7365.1216.49

CHUK03
ReLU 65.9064.1252.0237.2831.1715.0145.7645.3134.6954.5543.0422.56
L-ReLU65.2164.8051.9837.0931.2115.2445.8144.9334.5554.1043.1822.53
SMU 67.0565.4153.1238.1432.0815.9046.4345.9735.3254.1443.8923.23

  为验证本文所使用的3个模块对网络性能的影

响,此消融实验以ResNet50和GeM池化作为Base-
line,然后使用SNR、SMU和GAM3个模块在CU-
HK03数据集上进行,其实验结果与消融实验中

mAP 数据的可视化见表4和图5。分析数据可得

出,在Baseline基础上使用SNR模块后,模型在干净

数据集上的性能有所降低,但是在损坏数据上的识

别能力得到了大幅度提升;再分别使用SMU激活函

数和 GAM 后,模型在干净数据集上的性能随之提

升,同时各损坏测试集上的指标也存在一定的提高。
由此验证了本算法加入的3个模块可让网络更有效

地识别不同域中不变的行人显著特征。

表4 不同模块的消融实验

Tab.4 Ablationexperimentofdifferentmodules

Method
CleanEval

R-1 mAP mINP
CorruptedEval

R-1 mAP mINP
Corruptedquery

R-1 mAP mINP
Corruptedgallery

R-1 mAP mINP
Baseline 66.48 63.92 52.41 23.93 16.05 4.39 34.04 33.85 25.28 46.93 31.23 9.02
+SNR 64.95 63.12 50.54 36.41 30.12 14.16 44.82 43.69 33.84 52.64 41.78 22.13
+SMU 65.91 64.18 51.67 36.89 30.53 14.24 44.71 43.84 33.97 52.72 42.26 22.18
+GAM 67.05 65.41 53.12 38.14 32.08 15.90 46.43 45.97 35.32 54.14 43.89 23.23

图5 消融实验数据可视化

Fig.5 Datavisualizationofablationexperiment

2.4 对比实验

  为证明所提出的算法在面对行人图像损坏情形

时的优越性,将与BoT[18]、AGW[19]、SBS[20]和CIL[4]

4个SOTA模型在所述的3个数据集上进行对比实

验,数据如表5所示。通过实验数据对比可得到,本
模型在CleanEval上性能表现并不出色,但与以上

模型差距不大。在损坏测试集上,本模型取得的各

项指标相比BoT、AGW和SBS3个常规的模型有相

当大的突破;对比2021年提出的行人损坏图像新基

准CIL模型,本模型的性能也取得了很大的提升。
例 如,在CUHK03数 据 集 的CorruptedEval上,本
模型的R-1、mAP 和mINP 相较于CIL模型的分别
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提高了15.18%、15.75%与11.65%;在CleanEval
上,本模型的R-1和mINP相较于CIL模型仅降低

了0.24%、0.75%,mAP提升了0.25%。由此证明

本模型在面对损坏行人图像时,对比其他模型具有

明显的优势,同时在干净数据集上也具有一定的竞

争力。

表5 本算法与主流模型的性能对比

Tab.5 Performancecomparisonbetweenthisalgorithmandmainstreammodels

Dataset SOTA
CleanEval

R-1 mAP mINP

CorruptedEval

R-1 mAP mINP

Corruptedquery

R-1 mAP mINP

Corruptedgallery

R-1 mAP mINP

M-1501

BoT 93.3885.0659.3027.05 8.42 0.20 31.9226.8914.5676.7826.82 0.39
AGW 94.0086.5164.0331.9012.13 0.35 35.2531.7519.4480.4533.38 0.67
SBS 95.9088.3360.0334.1311.54 0.29 42.0635.3318.4783.1132.65 0.53
CIL 93.3884.0457.9055.5728.03 1.76 62.2952.5329.9985.5248.95 3.45
Ours 93.4584.6258.8074.3250.1411.6479.6366.6138.8089.7365.1216.49

CUHK03
AGW 64.6462.2549.97 5.90 3.45 0.46 16.2617.2012.6933.4319.40 2.89
CIL 67.2965.1653.8722.9616.33 4.25 34.0334.6226.6146.8131.81 9.07
Ours 67.0565.4153.1238.1432.0815.9046.4345.9735.3254.1443.8923.23

MSMT17

BoT 73.5348.34 9.91 20.20 5.28 0.07 25.9215.78 2.75 59.0616.10 0.09
AGW 75.2151.8412.3822.77 6.53 0.08 28.0618.42 3.82 61.4518.08 0.15
SBS 82.0256.6210.2628.77 7.89 0.05 36.6822.71 3.23 70.6521.16 0.12
CIL 76.1052.4012.4539.7915.33 0.32 45.5129.08 5.84 68.3127.99 0.50
Ours 76.8052.1011.9751.1623.36 1.11 55.8535.02 6.54 70.5034.85 1.75

〛

2.5 损坏图像与结果可视化

  本文对损坏严重性为一级程度的雪、斑点、散焦和

像素4种模拟的损坏类别进行了可视化处理,同时对

GAM层输出的特征进行了热力图、映射图可视化,如
图6所示,其中图(a)从左至右分别为行人原图、雪损

坏类别行人图、损坏时行人特征热力图和损坏时行人

特征映射图。从热力图和映射图可以观察到,对于雪、
斑点和像素3类损坏,本模型提取的特征图响应区域

仍较为精准,进一步验证了本模型出色的鲁棒性能。
但在面对散焦类别的损坏时,效果不太理想,是因为该

损坏图像丢失了部分原始的语义信息,导致模型无法

充分地学习到相对原始行人图像不变的表征。

图6 损坏图像结果可视化:(a)雪;(b)斑点;(c)散焦;(d)像素

Fig.6 Resultvisualizationofcorruptedimages:(a)Snow;(b)Speckle;(b)Defocus;(b)Pixelate
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3 结 论

  本文提出了一种基于风格归一化与全局注意力

的ReID方法,解决了网络面对复杂且风格多样的损

坏图像时,难以提取显著行人特征以及缺失“全局”
跨维度信息的问题。本网络框架以ResNet50为主

干网,使用SM-SNR模块,减少风格变化带来的干

扰,并充分地恢复IN 所丢失的行人特征。同时利用

GAM放大通道和空间宽度、高度之间跨维度的交互

作用,以在“全局”中捕获更多具有鉴别性的行人特

征。各项实验分析证明,本文所提出的网络对比当

前先进方法,在损坏图像下,能更好地学习到相对原

始数据不变的行人表征,使得R-1、mAP 和mINP
得到明显增长,但依旧存在很大的提升空间,且在干

净图像下的识别性能略有降低。所以如何进一步提

高模型面对现实世界中各式损坏行人图像的识别能

力,并保证在干净数据集下的性能仍具优越性,乃是

未来探索的重点。
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