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基于多尺度混合注意力与度量融合的小样本行人重识别

陈贵震, 邹国锋†, 刘 月, 傅桂霞, 高明亮
(山东理工大学电气与电子工程学院，山东淄博 255049)

摘 要: 针对行人重识别中可用行人图像不足导致的小样本问题,以双相似网络为基础,提出一种基于多尺度混
合注意力与度量融合的小样本行人重识别方法.首先,将多尺度混合注意力机制引入特征嵌入模块,即在不同尺
度层内的特征提取中引入空间注意力,在不同尺度层间的特征融合中引入通道注意力,实现更具判别力的小样本
行人特征提取;然后,在度量模块,提出欧氏距离与余弦距离融合的双重度量方法,实现行人特征的空间绝对距离
和方向差异的综合度量,提升行人相似性度量的可靠性;接着,采用双重度量方式和关系度量方式,分别获得行人
特征的相似度得分;最后,通过加权融合获得联合度量得分,构建联合损失实现网络的整体优化和训练.在Market-
mini、Duke-mini和MSMT17-mini三个小型数据集上的实验表明,所提出方法在5-way 1-shot和5-way 5-shot两种
模式下的平均识别准确率分别达到90.40%和95.69%、86.77%和94.96%、71.08%和82.63%,与其他小样本学习
算法相比,识别性能有较大提升.
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Few-shot for person re-identification based onmulti-scale mixed attention
and metric fusion
CHEN Gui-zhen, ZOU Guo-feng†, LIU Yue, FU Gui-xia, GAO Ming-liang
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Abstract: To solve the few-shot problem caused by insufficient available pedestrian images in person re-identification,
based on the Bi-Similarity, a few-shot person re-identification method based on multi-scale mixed attention and metric
fusion is proposed. In this work, firstly, a multi-scale mixed attention method is introduced into the feature embedding
module. This method introduces spatial attention in different feature extraction layers and introduces channel attention
in the feature fusion between different scale layers, which can extract more discriminative pedestrian features.
Secondly, a dual metric method combining Euclidean and cosine distance is proposed in the metric module to
comprehensively measure the absolute spatial distance and directional difference of pedestrian features. In this way, the
reliability of pedestrian similarity measurement is improved. Then, pedestrian feature similarity scores are obtained
separately using the dual metric and relation metric methods. Finally, the combined metric score is obtained by
weighted fusion, and the combined metric score is used to construct the joint loss to realize the overall optimization and
training of the network. Experimental results on three small datasets, Market-mini, Duke-mini, and MSMT17-mini,
show that the proposed method significantly improves recognition performance compared to other few-shot learning
algorithms. Specifically, in scenarios 5-way 1-shot and 5-way 5-shot, the average recognition accuracies are 90.40%
and 95.69%, 86.77% and 94.96%, and 71.08% and 82.63%, respectively.
Keywords: person re-identification；few-shot learning；Bi-Similarity network；multi-scale mixed attention；metric
fusion；dual metric

0 引 言

行人重识别 (person re-identification)是跨视域行
人身份关系的匹配过程,属于图像检索的子问题[1-2].

近年来,基于深度学习[3-8]的行人重识别算法越来越

受到研究者的青睐,但是,该类算法严重依赖于海量
的高质量标注行人图像.然而,受遮挡、光照以及人工
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标注成本昂贵等因素影响,在很多应用场景中,仅能
够采集到少量的可用行人图像和标记缺失的行人数

据.因此,样本数量或类别标记不足导致的小样本问
题成为行人重识别领域的一项巨大挑战.
受人类仅通过一个或几个示例即可建立对新事

物认知的启发,小样本学习[9]的概念被提出.其中,小
样本学习主要解决两类问题: 1)数据集规模有限,各
类样本数量有限的学习和识别问题; 2)数据集规模
较大,但是,数据集中样本类别标记缺失或标记错误
的学习和识别问题.小样本行人重识别面临同样的
挑战.
针对类别标记不足的小样本行人重识别问题,

国内外学者做了大量的研究工作[10-16]. Wu等[13]提

出了渐进式行人重识别学习技术,放大采样的带伪
标记数据子集,为每个未标记数据分配标签; Xu等[14]

提出了特征空间正则化方法的行人重识别方法,利用
特征空间正则化损失来平衡特征空间中样本的分布;
行人步态特征也可作为鲁棒性的识别特征,贲晛烨
等[15]对行人步态识别的现状进行综述,并对步态识
别的各种方法进行了总结和分析; Ge等[16]提出了双

网络协同训练的行人重识别技术,通过无监督框架柔
化目标领域的伪标签,提炼“硬”伪标签和“软”伪标
签来学习目标领域更好的特征.
当前,解决数据量不足问题的小样本算法大致分

为两类:基于元学习和基于度量的方法.基于元学习
的方法侧重于学会学习,使得模型根据经验,学习良
好的初始化、优化器或参数,如Finn等[17]、Ravi等[18]

和Gidaris等[19]的研究;基于度量的方法侧重于学习
良好的特征嵌入或相似度量或两者兼而有之,如
Vinyals等[20]、Snell等[21]以及Sung等[22]的研究. 2020
年, Li等[23]提出了双相似网络 (BSNet)结构,以解决
小样本环境下鸟类和汽车识别问题.尽管针对数据
不足的小样本学习问题已有较多研究,但是,受到行
人重识别中干扰因素的影响,以上研究并未在行人
重识别领域得以应用.鉴于数据量不足的行人重识
别问题的重要性以及缺乏相关研究的现状,本文将以
BSNet为基础,结合行人图像的特点,研究适用于小
样本行人重识别的深度网络架构.

BSNet由单个特征嵌入模块和包含两个相似度
量模块 (关系模块和余弦模块)的双相似模块组成.
在训练过程中,网络先通过特征嵌入模块提取图像特
征;再将特征输入至双相似模块,得到关系和余弦度
量得分;最后,根据相似得分计算网络联合损失,进行
反向传播调整参数.该网络在处理数据不足的图像

识别问题时,表现出良好的性能.但是,仍然存在两个
方面的问题: 1)网络中的特征嵌入模块仅采用4层卷
积,其卷积层数不足,导致特征缺乏语义信息,含有较
多噪声.因此,无法获取少量样本关键的特征表示,从
而影响网络的识别性能. 2)网络中的余弦模块仅考
虑特征的方向差异,而未考虑其绝对距离,这意味着
并没有完全考虑特征间的差异,导致在样本量有限的
情况下,难以获得可靠的度量得分.
综上分析,为了解决行人图像不足情况下的小样

本识别问题,本文以双相似网络为基础,提出一种基
于多尺度混合注意力与度量融合的小样本行人重识

别算法.首先,在特征嵌入模块中引入多尺度混合注
意力机制,增强小样本行人图像特征的判别能力,其
中,所提出多尺度混合注意力机制,先由空间注意力
模块从不同的尺度中获取样本更为充足的特征信息,
再将空间注意力模块获得的特征以Add方式融合,
由通道注意力模块将融合后的特征在通道维度重标

定,使得提取的行人特征更具判别性,从而弥补行人
数据不足的问题;然后,在行人特征的度量过程中,特
征经双重度量模块和关系模块得到不同的度量得

分,再经加权融合得到联合度量得分,其中,所提出双
重度量模块以及欧氏距离作为余弦度量权重,综合考
虑样本特征的方向差异和绝对距离,从而获得更加可
靠的度量得分,关系模块采用双相似网络中的方法;
最后,在元训练过程中,根据两种度量得分计算网络
联合损失, 用以反向调整网络参数.实验中, 在
Market-1501、DukeMTMC-reID和MSMT17数据集
上分别随机抽取部分数据,生成 3个小型数据集:
Market-mini、Duke-mini和MSMT17-mini,并在小型
数据集上进行实验验证,表明所提出算法的有效性.

1 双相似网络(BSNet)
双相似网络是一个通过计算支持集与查询集样

本间关系得分,对新类别样本图像进行识别的小样本
学习框架,双相似网络结构如图1所示.
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图 1 双相似网络结构

特征嵌入模块 fϕ用于提取样本图像抽象特征,
生成支持集和查询集样本的特征表示.该模块由4个
卷积块构成,前两个卷积块各自包含一个最大池化
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层.其中:每个卷积块由一个卷积核大小为3×3,通道
数为64的卷积层、一个批归一化层、一个Relu激活
层以及一个池化层组成.输入图像经特征嵌入模块
提取特征后,进入双相似模块.双相似模块由关系模
块gφ和余弦模块hγ构成.

关系模块由2个卷积块和2个全连接层组成.该
模块最终产生支持集样本每个类的原型与查询集间

的关系相似度得分,该得分公式如下式所示:

S1
i,j = gφ

( 1

K

K∑
k=1

fϕ(xi,k)||fϕ(xj)
)
. (1)

其中:S1
i,j为关系模块的相似度得分,K为支持集中

每个类别包含的样本个数,xi,k为第i个类别的第k个

样本,xj为查询集图片, ||为特征级联.
余弦模块由2个卷积块和1个余弦相似层组成.

其中:第1个卷积块包含最大池化层,第2个卷积块包
含平均池化层.其查询样本与给定支持集样本的每
个类原型间的余弦相似度得分公式如下式所示:

S2
i,j = hcosγ

(
hemγ

( 1

K

K∑
k=1

fϕ(xi,k)
)
, hemγ (fϕ(xj))

)
. (2)

其中:S2
i,j为余弦模块的相似度得分,hcosγ 为余弦相似

层,hemγ 为余弦模块的2个卷积块.双相似模块的联合
得分Si,j如下式所示:

Si,j =
1

2
S1
i,j +

1

2
S2
i,j . (3)

训练中的损失函数采用均方误差MSE[24],其联
合损失 loss如下式所示:

loss1 =
1

C ×Q

C−1∑
i=0

Q∑
j=1

(S1
i,j(i)− 1(yi = yj))

2
,

loss2 =
1

C ×Q

C−1∑
i=0

Q∑
j=1

(S2
i,j(i)− 1(yi = yj))

2
,

loss = λ× loss1 + (1− λ)× loss2. (4)

其中: loss1、loss2分别为关系模块和余弦模块的均方
误差损失;C为支持集中不同行人类别数;Q为查询
集样本数;λ为联合损失权重系数; yi、yj分别为支持
集和查询集样本对应标签,当yi = yj时, 1(yi = yj) =

1,反之则为0.

2 基于多尺度混合注意力与度量融合的小

样本行人重识别网络

借鉴双相似网络结构,本文提出了基于多尺度混
合注意力与度量融合的小样本行人重识别网络,该网
络由特征嵌入模块和度量模块组成.其中:特征嵌入
模块包含特征提取模块和多尺度混合注意力模块,度
量模块包含基于度量融合的双重度量模块和关系模

块.网络的整体架构如图2所示.
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图 2 本文网络整体架构

2.1 元框架小样本行人重识别学习

数据量不足的小样本问题,通常被形式化为
C-wayK-shot问题,在此问题中,模型可将未标记的
行人,正确地识别出C类中属于该行人的类.在传统
的深度学习中,训练集、验证集和测试集的标签集是
共享的,而在小样本学习中, 3者的标签集是不相交
的.具体而言,给定一个数据集D = {(xi, yi), yi ∈
L}Ni=1,将其划分为Dtrain = {(x̃i, ỹi), ỹi ∈ Ltrain}Ntrain

i=1 、

Dval = {(⌢xi,
⌢

y i),
⌢

y i ∈ Lval}Nval
i=1以及Dtest = {(⌣xi,

⌣

y i),
⌣

y i ∈ Ltest}Ntest
i=1 .其中: (xi, yi)为第 i幅图片的原始特征

向量和标签信息;标签集Ltrain、Lval和Ltest是不相交

的,它们的并集为总标签集.
模型在元学习框架[25]下完成学习,即循环生成

多个元任务 T̃i,利用元任务完成训练、验证和测试.以
训练集为例,实验从Ltrain中随机选取C个不同的行

人,并从Dtrain中随机选取每个行人中的M张图片.
其中:每个行人的M张图片,分为K和M − K张图

片两组,即C×K张图片作为支持集Si,C× (M −K)

张图片作为查询集Qi,以此构成一个元任务.同样地,
在验证集和测试集上按照相同方法生成元任务.实
验的目标是在训练集的元任务中训练改进的神经网

络,以学习到可转移的行人重识别知识,通过验证集
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的元任务调整超参数,最后由测试集元任务中的模型
精度平均值,报告泛化精度.

2.2 多尺度混合注意力机制

如图 3所示,多尺度混合注意力模块由 SAM
(spatial attention module)和 CAM(channel attention
module)组成.其中: SAM用于探索不同尺度特征空
间维度内的关注区域, CAM用于探索融合后特征通
道间的相关性.为了保证特征经SAM后满足可加性,
对不同尺度特征进行尺度变换操作.

!"#$
%&

#$'( Add)* +,%&

SAM

CAM

SAM

∙∙∙
∙∙∙

图 3 多尺度混合注意力模块

空间注意力模块SAM定义为

Ms = sigmoid(conv(fmp(F )||cfap(F ))). (5)

首先,特征图F分别经过最大池化层fmp和平均

池化层 fap后,经过 ||c按通道维度拼接在一起;然后,
拼接后的特征利用卷积层 conv和 sigmoid函数生成
最终空间注意图Ms;最后,Ms × F得到空间加权的

新特征.
通道注意力模块CAM定义为

Mc = sigmoid(fmlp(fmp(F )) + fmlp(fap(F ))). (6)

首先,特征图F分别经过最大池化层fmp和平均

池化层fap后,通过共享的多层感知机fmlp,该感知机
包含两个全连接层FC和一个ReLU激活函数;然后,
将得到的特征相加后,输入 sigmoid函数生成通道注
意图Mc;最后,Mc × F得到通道加权的新特征.
行人特征包含的位置以及细节等信息,由低层向

高层逐层递减,包含的语义信息,由低层向高层逐层
递增,因此,所提出多尺度特征融合策略按照由低层
特征到高层特征顺序,逐层减少参与融合的低层特
征;然后,根据残差网络[26]构思,经多尺度混合注意力
机制处理后的样本特征,引入特征提取模块的输出映
射,以保证传入双度量模块的特征包含更多有用的图
像信息;最后,基于多尺度混合注意力机制的特征嵌
入模块的表达式如下式所示:

x =

F4 × Cn ×Mc

( 4∑
n

Fn ×Ms(Fn)
)
, n = 1, 2, 3, 4;

Cn =

4∑
n

Fn ×Ms(Fn). (7)

其中:x为特征嵌入模块总输出;Fn为特征提取模块

第n个卷积块输出.整体结构如图4所示.
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图 4 不同n取值对应嵌入模块结构

2.3 基于度量融合的双重度量

本文提出以欧氏距离为权重,修正余弦相似度的
度量融合方法,网络结构如图5所示.

!"#1 !"#2$% $&

'()*

+,-.

÷

图 5 基于度量融合的双重度量模块

首先,支持集样本和查询集样本特征经过两个分
别包含最大池化层和平均池化层的卷积块;然后,将

得到的特征同时输入余弦相似层和欧氏距离度量层,
分别得到样本特征间的余弦相似得分和欧氏距离得

分;最后,根据下式计算双重度量得分:

D2
i,j = hedγ

(
hemγ

( 1

K

K∑
k=1

fϕ(xi,k)
)
, hemγ (fϕ(xj))

)
,

N2
i,j =

S2
i,j

D2
i,j

. (8)

其中:D2
i,j为欧氏距离得分,hedγ 为欧氏距离度量层,

N2
i,j为重新修正后的度量得分.支持集样本中不包含
查询集图片,因此,二者间的欧氏距离D2

i,j不为0,式
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(8)中分式成立.基于此,所提出网络的最终相似得分
和双重度量模块损失 loss2分别由式(3)和(4)更新为

Si,j =
1

2
S1
i,j +

1

2
N2

i,j , (9)

loss2=
1

C ×Q

C−1∑
i=0

Q∑
j=1

(N2
i,j(i)− 1(yi = yj))

2
. (10)

当样本同属一类时,余弦相似得分S2
i,j较大,欧

氏距离D2
i,j较小,由二者同时约束的双重度量得分

N2
i,j更大;反之,得分更小.
所提出双重度量模块通过上述方法,利用欧氏距

离和余弦距离综合考虑行人特征的绝对距离和方向

差异,以获得更为可靠的行人相似性度量得分.

3 实验和分析

3.1 实验设置

实验对Market-mini、Duke-mini、MSMT17-mini
三个数据集采用 5-way 1-shot和 5-way 5-shot两种模
式进行训练.训练过程随机取样并设置epoch为200,
每个epoch中构建100个episode,共20 000个episode,
在每个训练的 episode中,每个行人设置为16张查询
图像,即在一个episode中, 5-way 1-shot模式下训练图
像有16 × 5 + 1 × 5=85张, 5-way 5-shot模式下训练
图像有16×5+5×5=105张.每个epoch结束后进行
100次元验证任务得到验证平均识别准确率,其中查
询图像数量设置与训练任务相同.测试时,查询图像
数量设置与训练任务相同, episode数量设置为1 000,
得到模型泛化精度.

3.1.1 数据集介绍

本文基于MAarket-1501、DukeMTMC-reID以及
MSMT17 三个数据集, 随机抽取部分样本组成
Market-mini、Duke-mini和MSMT17-mini三个小型数
据集进行实验.对于每个数据集,实验以2 : 1 : 1的比

例将其分为元训练集Dtrain、元验证集Dval以及元测

试集Dtest. Dtrain、Dval、Dtest中所有图片的大小调整为

84× 84.数据集介绍如下.
Market-1501数据集包含1 501个行人、32 668个

行人矩形框,本文随机抽取其中200个行人,共7 228
张图片,组成Market-mini数据集.

DukeMTMC-reID数据集共包含1 812个行人的
36 411张图片,本文随机抽取其中 200个行人,共
10 775张图片,组成Duke-mini数据集.

MSMT17数据集共包含4 101个行人的126 441
张图片,本文随机抽取MSMT17数据集中200个行
人,共13 199张图片,组成MSMT17-mini数据集.

3.1.2 评价指标介绍

本文使用平均识别准确率 (avg-acc)评价指标衡
量在3个数据集上所提出方法的性能.在元验证和元
测试任务中,对于每个待查询样本,均会得到C个行

人的预测值,其中预测最大值所对应标签即为预测标
签,再与查询标签对比,相等则记为识别正确.由此求
得单任务下识别准确率Acc,其计算公式如下式所示:

Acc =
Q∑
i=1

Ai

/ Q∑
i=1

(Ai +Ni). (11)

其中:Q为单任务中的查询样本总数,Ai为正确识别

的样本个数,Ni为错误识别的样本个数.为了合理规
范识别准确度,以平均精度作为最终模型指标.在验
证和测试时,以任务数为基准,将所有识别任务执行
完成后,求得总任务的平均识别准确率.

3.2 实验结果分析

3.2.1 对比实验分析

为了验证所提网络的有效性,实验在Market-
mini、Duke-mini和MAMT17-mini三个数据集上与
匹配 (matching)网络[20]、原型 (prototypical)网络[21]、

MAML网络[17]、关系 (relation)网络[22]、CBG+Bsnet

表 1 与其他同类方法的对比实验

method backbone
Market-mini /% Duke-mini /% MSMT17-mini /%

5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot

Matching conv 4 84.62 92.69 79.78 92.21 59.74 74.57
Prototype conv 4 85.46 94.04 78.66 92.12 53.15 76.59
MAML conv 4 83.83 91.74 80.21 92.57 62.33 77.61
Relation conv 4 89.06 94.44 84.47 94.14 65.13 77.70
CBG+Bsnet conv 4 88.97 94.85 85.07 93.10 68.51 80.11
UARenet conv 4 89.58 95.09 84.22 94.17 68.57 82.19
FRN conv 4 85.05 94.41 63.71 83.53 59.65 78.92
FRN+TDM conv 4 89.72 94.79 75.95 90.48 67.85 82.14
SetFeat conv 4 89.85 95.06 84.16 93.71 67.70 82.26
DeepBDC Resnet 12 89.53 95.86 82.65 93.61 70.02 83.52
Prime+DDA Resnet 50 31.62 − 21.29 − 12.94 −
MML+Circle Resnet 50 36.19 − 31.92 − 27.55 −
ours conv 4 90.40 95.69 86.77 94.96 71.08 82.63
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网络[27]、UARRenet网络[28]、FRN网络[29]、FRN+

TDM网络[30]、 SetFeat网络[31]、DeepBDC网络[32]、

Prime+DDA网络[33]和MML+Circle网络[34]12种
相关研究方法进行对比实验,实验结果如表 1所示
(所提出网络的λ和n参数设置为0.8和2).为了表明
所提出方法在复杂度方面的优势,分别计算对比了
conv 4、Resnet 12与Resnet 50的参数量 (params)和计
算量(FLOPs),结果如表2所示.

表 2 不同网络模型复杂度比较

backbone image size params FLOPs

Resnet 50 84×84 25.56M 688.86M
Resnet 12 84×84 12.42M 3.52G
conv 4 84×84 0.11M 97.16M

表1中数据表明,相较于以conv 4进行特征提取
的其他方法,所提出算法在3个数据集上的5-way 1-
shot和5-way 5-shot两种实验场景下均实现了最高的
识别准确率,其主要原因如下:一方面利用多尺度混
合注意力机制,在不同尺度层的特征提取中引入空
间注意力,在不同尺度层的特征融合中引入通道注意
力,提取到了更具判别力的行人特征;另一方面利用
双重度量融合方法,综合度量行人特征的空间绝对距
离和方向差异,提升了行人相似性度量的可靠性.在
两方面共同作用下,所提出方法实现了最优的识别效
果.
另外,以Resnet 12为特征提取网络的DeepBDC

方法,在Market-mini和MSMT17-mini两个数据集上
的5-way 5-shot实验场景下的识别性能略优于所提出

方法.其原因是, Resnet 12相比于conv 4,拥有更多的
参数量和计算量,如表2所示.即DeepBDC方法在获
得较高识别准确率的同时,增加了模型的时间复杂
度.与其相比,所提出算法在具有较少参数量和计算
量的同时,又保持较高的识别准确率,表明了所提出
方法具有更高的综合性能.
基于Resnet 50的Prime+DDA和MML+Circle

两种方法,在3个数据集上的识别准确率与所提出方
法相比,存在明显差距.由于Resnet 50网络过于复杂,
在行人数据规模有限的情况下,网络提取的原始特征
过多,存在大量嘈杂特征,导致模型过拟合,使得两种
方法在3个小型数据集上的识别效果不佳.表明其无
法有效解决真实小样本环境下,数据量不足的行人重
识别问题.
综上分析,相比于其他方法,所提出多尺度混合

注意力机制与度量融合方法,在保证参数量和计算量
较少的情况下,可有效地解决小样本环境下的行人重
识别问题.

3.2.2 参数调优分析

由式 (4)和 (7)可知,实验共有两个参数,包含λ和

n.其中:λ为联合损失权重系数,n为多尺度混合注意
力模块所选不同尺度特征.
首先,针对λ对网络平均识别准确率的影响,在

Market-mini、Duke-mini和MSMT17-mini三个数据
集上实验,由于参数λ与n相互独立,n的取值不影响
调整参数λ时平均识别准确率的变化趋势.实验将参
数n的取值设置为2,实验结果如表3所示.

表 3 λ对平均识别准确率的影响

λ
Market-mini /% Duke-mini /% MSMT17-mini /%

5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot

0.1 89.54 94.14 86.33 93.55 68.84 82.53
0.2 88.70 95.22 84.36 94.81 66.79 81.26
0.3 89.33 95.29 85.96 94.16 66.32 82.51
0.4 88.98 95.56 85.44 94.30 68.15 81.76
0.5 89.75 95.10 85.59 94.61 68.74 81.48
0.6 88.04 95.51 86.65 93.64 63.90 80.60
0.7 89.39 95.45 85.43 94.09 64.59 80.76
0.8 90.40 95.69 86.77 94.96 71.08 82.63
0.9 89.48 95.06 85.77 94.69 68.13 81.08

由表3可见,当λ取值为0.8时,所提出方法的平
均识别准确率在Mrket-mini、Duke-mini和MSMT17-
mini三个数据集中的 5-way 1-shot和 5-way 5-shot两
种模式下同时达到最大值, 分别为 90.40% 和
95.69%、86.77%和 94.96%、71.08%和 82.63%.表
明联合损失 loss以关系模块损失 loss1为主,以双重度
量模块损失 loss2为辅,可提升模型性能,当λ取值为

0.8时,网络模型性能达到最优.
固定参数λ值为0.8,在Market-mini、Duke-mini

和MSMT17-mini三个数据集上继续验证参数n对实

验结果的影响,实验结果如表4所示.
由表4可见,当n取值为2时,在3个数据集的两

种模式下,网络的平均识别准确率同时取得最大值,
即特征嵌入模块采用图4中n=2所示结构时,网络性
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表 4 n对平均识别准确率的影响

n
Market-mini /% Duke-mini /% MSMT17-mini /%

5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot

1 88.13 95.48 86.40 94.53 67.02 81.29

2 90.40 95.69 86.77 94.96 71.08 82.63

3 89.23 95.19 86.38 94.09 57.81 71.45

4 89.48 95.15 85.40 94.60 65.66 77.64

表 5 消融实验

method
Market-mini /% Duke-mini /% MSMT17-mini /%

5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot

BSNet 88.84 94.15 85.77 92.78 68.67 80.34

BSNet+MA 89.69 95.20 86.51 94.09 69.03 80.84

BSNet+DS 89.99 95.19 86.18 94.41 69.46 81.83

BSNet+MA+DS 90.40 95.69 86.77 94.96 71.08 82.63

能达到最优.

3.2.3 消融实验分析

为了验证所提出网络部件的有效性,以BSNet

网络为基线,在Marke-mini、Duke-mini和MSMT17-

mini三个数据集上设计多组消融实验,验证多尺度混

合注意力模块和基于度量融合的双重度量模块的有

效性.其中:MA为多尺度混合注意力模块, DS为双

重度量模块,实验结果如表5所示.

由表5可见,在BSNet网络基础上,加入所提出多

尺度混合注意力模块后,网络的最终平均识别准确

率在Market-mini、Duke-mini和MSMT17-mini三个

数据集的5-way 1-shot和5-way 5-shot两种模式下均

得到了提升,分别提升了0.85%和1.05%、0.74%和

1.31%、0.36%和0.50%.这表明所设计的多尺度混

合注意力模块可提取更具判别性的行人特征,而当

采用所提出双重度量模块训练网络时,最终平均识别

准确率在3个数据集的两种模式下也均得到了提升,

分别提升了1.15%和1.04%、0.41%和1.63%、0.79%

和1.49%.表明采用双重度量模块后,使得少量样本

间的度量更加可靠,从而提升识别准确率.最后,当多

尺度混合注意力模块和双重度量模块共同加入网络

时,平均识别准确率在3个数据集的两种模式下均取

得较大提升,分别提升了1.56%和1.54%、1.00%和

2.18%、2.41%和2.29%.表明同时采用所提出的两

种方法,提升了模型的鲁棒性和有效性,使得模型性

能达到最佳效果.

3.2.4 可视化结果分析

为了直观地表现所提出网络的效果,在本节利用

Gard-Cam可视化方法生成热力图,与BSNet网络、匹

配 (matching)网络、原型 (prototypical)网络、MAML网

络、CBG+Bsnet网络、UARenet网络、关系 (relation)

网络、FRN网络、FRN+TDM网络、SetFeat网络、

DeepBDC网络、Prime+DDA网络和MML+Circle

网络进行效果对比.热力图展示了网络特征嵌入模

块输出特征,其中颜色越深,表明网络对该区域越关

注.
如图 6所示,分析可得无论在数据集Market、

Duke还是MSMT17的图像上,所提出网络在特征图
中会捕捉更有效的行人信息,表明了该网络对解决样
本量不足的行人重识别问题的有效性.

BSNet matching prototype MAML relation CBG +
Bsnet

UARenet FRN FRN + TDM SetFeat DeepBDC Prim +
DDA

MML +
circle

ours

Market

Duke

MSMT 17

图 6 实验效果
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4 结 论

针对行人重识别中行人数据量不足问题,本文提
出了一种基于多尺度混合注意力与度量融合的小样

本行人重识别方法.在特征嵌入模块中引入了所提
出多尺度混合注意力机制,缓解了因卷积层数不足导
致特征含有较多噪声问题,所提取的小样本行人数据
更具判别性的特征表示.此外,所提出双重度量模块,
综合考虑了行人特征的方向差异和绝对距离,生成
比余弦度量更为可靠的度量得分.基于Market-mini、
Duke-mini以及MSMT17-mini三个数据集进行验证,
实验结果表明,该网络能够有效克服行人数据量不足
问题,实现较高的小样本行人重识别准确率.在未来
的工作中,将以所提出算法为基础,继续深入开展行
人图像不足情况下的跨域重识别问题研究,以期为解
决真实开放环境的行人重识别问题提供解决思路.
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