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摘    要：现有行人搜索方法着重于从有限的标注场景图中学习有效的行人表征，虽然这些方法取得了一定的效

果，但学习更具有身份辨别力的行人表征通常依赖于大规模的标注数据，而获取大规模的标注数据是一个资

源、劳动密集型的过程。为此，该文提出了一种场景图多粒度遮挡特征增强算法，对原始场景图进行多粒度随

机遮挡，扩充训练数据，并从遮挡后的场景图中生成具有多样化信息的虚拟特征，最后利用生成的虚拟特征增

强真实特征中的行人表征。进一步，基于生成对抗学习，该文设计了多粒度特征对齐模块，用于对齐遮挡图像

特征和原始图像特征，保持两者语义一致性。实验结果表明，在 CUHK-SYSU 和 PRW 数据集上，该算法能够显

著提升行人搜索任务的搜索精度。
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person search
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Abstract: Existing person search methods focus on efficiently learning pedestrian representations from limited labeled
scene images. Although these methods have achieved good results, learning more identity-discriminative pedestrian rep-
resentations usually relies on large-scale labeled images, while obtaining large-scale labeled data is a resource and labor
intensive process. Therefore, we propose a novel multi-granularity occlusion feature enhancement algorithm for person
search,  which first  performs multi-granularity random occlusion on original  scene images to expand the training data,
and then generates virtual features with diverse information from the occluded scene images. Finally, the generated vir-
tual features are used to enhance the pedestrian representation in the real features. Furthermore, based on generative ad-
versarial learning, a multi-granularity feature alignment module is designed to align the occluded image features and the
original image features, and thereby maintain their semantic consistency. Experiments on CUHK-SYSU and PRW data-
sets show that the proposed algorithm can significantly improve the search accuracy of person search.
Keywords: deep learning; computer vision; person search; object detection; granular computing; data processing; fea-
ture extraction; generative adversarial networks; alignment

行人搜索任务指在跨摄像头的场景图像中检

测和识别特定行人，可细分为行人检测和行人重

识别 (person re-identification, ReID) 两个子任务。
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行人搜索在安防、计算机视觉等领域 (例如搜索

与救援、交通管理、城市安全与监控等) 具有广泛

的应用前景，能够为社会的智能化和安全性提供

更多的解决方案。

目前，行人搜索框架主要分为两阶段框架和

端到端框架。两阶段框架依次完成行人检测和

ReID 任务，该框架需要训练两个独立的模型，包

含两个主干网络，产生较大的时间和资源消耗。

为此，有学者提出了端到端框架[1]，旨在单个模型

中同时处理行人检测和行人重识别两个子任务，此

类框架仅需一个主干网络，通常基于 Faster R-CNN
(faster region-based convolutional neural networks)[2]、

FCOS (fully convolutional one-stage object detection)[3]、

DETR (detection transformer)[4] 等模型构建，并且在

搜索精度上取得了显著提升。

现有的基于端到端框架的改进方法主要通过

优化网络结构，从有限的标注场景图像中挖掘更

多的信息 [5-9]，学习身份辨别性更强的行人表征，

从而获得更高的行人搜索精度。在当前阶段，此

类方法的表征提取受到了标注数据规模的限制，

而获取大规模的标注数据是资源、劳动密集型的

工作。因此如何高效扩充标注数据集，进一步增

强行人表征的可辨别性成为一个关键挑战。一些

研究尝试通过图像增强的方式丰富训练数据[10-12]，

用于表征学习的训练，以提升表征的鲁棒性。然

而，此类方法并未有效解决新训练样本中引入的

噪声信息导致行人表征的空间分布发生偏移的问

题。另有研究者尝试利用真实的无标注场景图像

辅助模型训练 [13-15]，增强标注图像中的行人表征，

但由于其与标注图像数据在领域上的差异，且缺

少行人边界框标注信息，该表征增强方法对搜索

精度提升有限。

因此，为了有效增强行人表征的辨别能力，本

文提出了一种新的多粒度遮挡特征增强 (multi-
granularity occlusion feature enhancement, MGOFE)
算法。该算法在扩充标注数据集的同时，通过多

粒度特征对齐模块对齐新增样本特征与原始样本

特征，保持两者语义一致性，并利用多粒度融合

特征增强模块对原始样本中的行人表征进行补充

和增强。

首先，通过多粒度区域遮挡 (multi-granularity
region occlusion, MGRO) 操作，随机遮挡图像的不

同区域，获得多个新的遮挡训练样本。其中，多

粒度随机性包括遮挡框大小的随机、遮挡框数量

的随机和遮挡框位置的随机。多粒度遮挡虽然能

够有效增加训练图像的多样性，但会导致图像中

不同粒度的细节丢失，从而引起图像特征的分布

偏移。

针对上述分布偏移问题，本算法进一步设计

了一个多粒度特征对齐 (multi-granularity feature
alignment, MGFA) 模块。MGFA 通过生成对抗网

络对齐多粒度遮挡图像和原始图像之间的语义信

息。具体而言，所有粒度遮挡图像的特征均被送

入生成器，重新生成遮挡部分的虚拟特征，由于

遮挡位置的不同，生成器能够捕获不同区域之间

的语义关系，提升特征重构能力。判别器被用于

区分不同粒度遮挡图像中生成的虚拟特征与真实

特征，并引导生成器生成足够 “真实 ”的虚拟特

征。通过对齐虚拟特征和真实特征的语义信息，

本算法不仅扩大了训练数据的规模，同时避免了

新增图像特征与原始图像特征之间的分布偏移，

从而充分发挥标注样本扩增的优势。

最终，在特征语义一致的前提下，通过多粒度

融合特征增强 (multi-granularity fusion feature en-
hancement, MGFFE) 模块，挖掘新增样本表征中的

关键信息，对重识别行人表征进行增强，即多粒

度虚拟特征中的行人表征进一步用于强化真实特

征中的行人表征，提高其可辨别性。 

1   相关工作

目前，行人搜索已经在计算机视觉领域引起

了广泛关注。根据子任务的结合方式，现有行人

搜索框架可划分为两阶段框架和端到端框架。如

图 1(a) 所示，两阶段框架是级联行人检测模型 [16]

和重识别模型。Zheng 等[17] 对各种检测模型和重

识别模型组合进行了系统评估，并为了调整匹配

相似度，提出了一种重加权算法，以抑制假阳性

检测。Chen 等 [18] 首次揭示了行人检测与行人重

识别之间存在的固有优化冲突，并提出了 MGTS
(mask-guided two-stream) 算法，通过掩码引导两个

并行卷积神经网络，消除优化冲突问题。Dong 等[19]

提出了 IGPN (instance guided proposal network) 减
少区域提议的数量，从而减轻重识别的负担。

端到端框架联合优化行人检测模型和行人重

识别模型，更简单更高效，如图 1(b) 所示。Xiao
等[1] 基于 Faster R-CNN 模型设计了首个端到端的

行人搜索框架，并提出了 OIM (online instance
matching) 损失函数监督行人表征学习。为了缓

解两个子任务的优化目标矛盾性，Chen 等 [5] 提出

了 NAE (norm-aware embedding) 算法，通过将行人

表征分解为范数和角度，解耦检测和重识别，以

更好地处理不同子任务的优化目标，从而提高行
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人搜索性能。为了在高质量边界框中提取行人表

征，Li 等 [20] 提出了 SeqNet (sequential end-to-end
network)，将检测和 ReID 作为一个渐进的过程，

依次用两个 R-CNN (region-based convolutional
neural networks) 头部网络处理。此外，为了更好

地利用图像上下文信息，Li 等[20] 还提出了 CBGM
(context bipartite graph matching) 后处理方法，将搜

索过程建模为一个图匹配问题，以更好地捕获目

标行人的身份信息。Jaffe 等 [8] 设计了 GFN (gal-
lery filter network) 算法，在检测前根据硬阈值有

效剔除不相关场景图像，只对相似度高的图像进

行检测和重识别，以减小搜索的图库规模。针对

行人边界框内的外观变化和遮挡现象，Zhang 等[21]

提出了 AMPN (attentive multi-granularity perception
network)，利用局部区域的区分性特征，提高行人

表征的辨别能力。另外，为了解决遮挡和子任务

优化冲突的问题，Zhang 等[22] 设计了 ASTD (adapt-
ive shift and task decoupling) 方法，通过尺度感知

变换器和任务解耦机制提高行人表征的准确性和

鲁棒性。
 
 

(b) 端到端框架

检测
子网络

(a) 两阶段框架

检测子网络

重识别子网络

重识别
子网络

 
图 1    行人搜索框架对比

Fig. 1    Compare of person search frameworks
 

除了上述基于 Faster R-CNN 构建的模型，Yan
等[23] 提出了基于全卷积单阶段 (fully-convolution-
al one-stage，FCOS) 检测器 [3] 的 AlignPS (feature-
aligned person search network) 模型，该模型自动学

习特征点之间的关系，无需预定义的锚框。鉴于

Transformer 在计算机视觉领域中的优异性能，部

分研究者将其引入到行人搜索的研究中 [24]。Cao
等 [25] 设计的 PSTR (person search with transfor-
mers) 由用于行人检测的编码器−解码器和用于行

人重识别的判别式解码器组成。Yu 等 [9] 设计了

COAT (cascade occluded attention transformer) 模

型，即级联 R-CNN 样式的变体，该模型利用 Trans-
former 增强的模型从粗到细地学习姿态、尺寸不

变的特征。

上述方法侧重于网络结构的优化，从有限的

标注场景图像中充分挖掘行人相关信息，以提高

行人表征的辨别力。这类方法取得了良好的效

果，然而，目前提升行人搜索性能最有效的方法

之一是扩充标注数据集，扩大标注数据的规模，

并充分提取行人身份相关信息，以进一步提高行

人表征的辨别力。然而大规模标注数据集的获取

是成本高昂且耗时的[26]。

因此，部分研究者从图像增强的角度出发，增

加训练样本的多样性，让图像数据产生更大信息

量，以达到提高模型精度、泛化能力的效果。Zhong
等 [10] 用随机像素值遮盖图像中的随机矩形区域，

防止模型提取的特征过拟合于特定区域，确保模

型关注整幅图像。DeVries 等 [11] 使用零值掩码裁

剪随机正方形区域。Yun 等 [27] 在随机选择的矩

形区域填充其他图像的区域像素值。Chen 等 [12]

提出的 GridMask 方法对图像进行网格遮盖，优化

擦除带来的过度删除问题。然而，上述方法虽然

扩充了图像数据，但会引入噪声信息，使得增强

图像中提取的行人表征与原始图像中提取的行人

表征的空间分布存在差异。

另有研究者采用生成图像的方式丰富图像数

据 [28]。Wei 等 [29] 在尽可能保持前景不变的前提

下，通过对图像背景进行转换，生成新的训练样

本，但该方法无法进行端到端训练。为此，Zheng
等 [30] 设计了图像生成模块和融合特征学习模块

联合学习框架，允许模型端到端训练。虽然这些

方法生成了新的图像，但生成图像需要耗费额外

的资源，且图像级别的生成策略可控性略差，由

于场景图包含的信息丰富且范围大，难以保证生

成的场景图质量优异。

因而，另有一类方法利用无标注数据辅助模

型训练。Li 等 [13] 侧重于数据源域与目标域之间

的对齐，以及目标域行人检测结果的优化，以提

高行人搜索性能。Wang 等 [14] 针对标注数据欠缺

导致模型泛化性差的问题，使用虚拟数据集丰富

数据，并动态训练数据集生成和学习域不变特

征。Qi 等 [26] 利用非对称领域对抗模块从新增数

据中学习迁移信息，增强原始数据集中的特征，

解决领域差异问题。Chen 等 [15] 通过自监督学习

从大量未标注的数据集中学习通用的人类表征，

但由于数据量庞大，其训练时间和训练成本较
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高。上述方法新增数据集与原始数据集的数据分

布差异较大，模型需要通过大量训练解决其分布

偏移问题，且缺少标注信息，导致对性能提升有限。

综上所述，本文在原始数据集场景图的基础

上，利用多粒度思想 [31-34] 对场景图进行不同粒度

的随机区域遮挡，以扩充标注数据集；随后，提出

多粒度特征对齐模块将多粒度遮挡图像的虚拟特

征与原始图像特征进行对齐，以保持两者之间的

语义关系；进一步，构建多粒度融合特征增强模

块对生成的虚拟行人表征进行有效融合，以增强

真实特征中的行人表征，从而提高行人搜索精度。 

2   多粒度遮挡特征增强算法
 

2.1    问题描述

i m
m

M = {i′1, i′2, · · · , i′m}

f
E = {e′1,e′2, · · · ,e′m} E

F′ = { f ′1,
f ′2, · · · , f ′m} F′ f

端到端行人搜索任务的目标是通过一个网络

架构检测场景图像中行人的位置，并识别行人的

身份。给定一个原始场景图像 ，对图像进行 次

不同粒度的随机遮挡，得到 张多粒度遮挡图像，

记为 。经过主干网络提取原始场

景图和多粒度遮挡场景图的特征，得到原始场景

图的真实特征 和多粒度遮挡场景图特征的集合

，然后，将集合 输入多粒度特征

对齐模块的生成器生成虚拟特征图集合

。在 和 的基础上，通过两个头部网

络逐步精确行人的位置并提取行人表征。第 2 个

P = {p′1, p′2, · · · , p′m, pt}
p′i i f ′i
pt f

头部网络利用第 1 个头部网络输出的行人边界

框，在特征图上定位行人特征图，并提取具有辨

别力的行人表征 用于重识

别。其中， 为在第 个虚拟特征 中提取的虚拟

行人表征； 为在真实特征 中提取的真实行人表

征。本算法的目标是通过训练数据扩充、特征对

齐和特征增强提高行人搜索任务的搜索精度。 

2.2    架构概述

M
E

F′ F′ f

512×14×14

多粒度遮挡特征增强 (MGOFE) 算法的总体

架构如图 2 所示。该算法基于端到端框架，通过

多粒度区域遮挡进行数据扩充，新增训练样本集

合 ，并由 ConvNeXt[35] 主干网络提取多粒度遮

挡图像的特征集合 。其次，本算法采用多粒度

特征对齐 (MGFA) 模块保持生成的虚拟特征与真

实特征语义信息的一致性。其中，生成器将多粒

度遮挡图像的特征作为输入，生成虚拟特征图集

合 ，判别器评估 与真实特征 的差异。进一

步，MGFA 利用 JS 散度 (Jensen-Shannon diver-
gence, JSD) 拉近真实特征与各个粒度遮挡图像的

虚拟特征之间的空间分布。接下来，利用区域提

议网络 (region proposal network, RPN) 生成初步候

选框。随后，兴趣区域对齐操作 (region of interest
align, RoI-Align) 根据候选框的位置信息和场景图

像特征图，聚合候选框中的特征，并将其尺寸规

范为 。
 
 

原始
图像

ConvNeXt

遮挡
图像

RoI-Align

边界框RPN 检测损失

Res5 边界框

MGFFE

(m+1)×512×40×40 

f
i

f1′

f1′ fm′
i1′

im′

fm′

Query

Key

Value

Softmax

Res5

Res5
累加融合 检测损失

重
识
别
损
失

对抗
损失

MGFA

JS散度

GMP L2-Norm

参数共享

MGFA 生成器

判别器

(m+1)×512×14×14

MGFFE

NAE

f

RoI-Align

···

······

······

···

···

···

 

图 2    MGOFE 的总体架构

Fig. 2    Overall architecture of the MGOFE
 

为了使提取的行人表征更具代表性，算法包

含两个头部网络，第 1 个头部网络由 Res5 组成，

对边界框的位置和尺寸进一步微调，从而引导模

型生成更具辨别力的行人表征。其中，Res5 由卷

积神经网络和全局最大池化 (global max pooling,
GMP) 组成。第 2 个头部网络为多粒度融合特征

增强模块 (MGFFE)。该模块利用跨粒度注意力机

制，计算不同粒度的虚拟特征与真实特征中提取
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的行人表征之间的多粒度融合权重，以提取多粒

度遮挡图像中虚拟行人表征的关键信息，并与真

实行人表征进行累加融合，从而增强行人表征的

区分能力，提高行人搜索精度。此外，采用规范−
感知嵌入 (norm-aware embedding, NAE)[5] 将行人

表征分解为范数和角度，分别进行行人检测和行

人重识别。 

2.3    多粒度区域遮挡

m

多粒度区域遮挡（MGRO）通过随机遮挡原始

场景图中不同粒度的区域，得到更多标注图像用

于模型训练。该操作的多粒度思想体现在 个遮

挡图像之间遮挡粒度的差异上。MGRO 根据遮

挡框的尺寸动态计算遮挡框的数量，以模拟现实

场景中遮挡物尺寸和数量的多样性。图像的遮挡

粒度由遮挡框的尺寸和数量共同决定，从而避免

遮挡粒度过大导致行人信息完全被遮盖，或遮挡

粒度过小以致无法对行人形成有效遮挡的情况。

m ρ m
ρ ρ ∼ U(0,1)

具体而言，首先，为了保证遮挡框大小的随机

性，本文生成 个随机数 ，决定 个遮挡图像的

遮挡框尺寸， 在均匀分布中采样，记为 。

其次，为了将遮挡图像产生的变化控制在合理的

范围内，本文根据遮挡框的大小，确定遮挡框的

数量。遮挡框越大，数量越少；遮挡框越小，数量

越多。基于此，遮挡框大小和遮挡框数量的计算

方式为

wb =
ρ ·W

2

hb =
ρ ·H

2
Nb = m−⌊ρ ·m⌋

(wb,hb) Nb

[1,m] W H
Nb

式中： 为遮挡框大小； 为遮挡框的数量，

范围为 ； 为场景图的宽； 为场景图的

高。值得注意的是，遮挡图像内的 个遮挡框粒

度相同，不同遮挡图像间的遮挡框粒度不同，数

量不同。

Nb µ

接下来，随机选择遮挡框的位置，即生成

个随机数 。本文通过遮挡框的左上角点确定

其位置，计算公式为

xlu = µ ·W
ylu = µ ·H

(xlu,ylu)
µ U(0,1−ρ/2)

式中： 为左上角点的位置坐标，为了保证遮

挡框不超出场景图的边界， 在均匀分布

中采样。

m最终，将遮挡框内的像素置为 0，得到 幅不

同粒度的遮挡图像。通过引入多粒度随机区域

遮挡，可以使模型在后续生成特征时，关注图像

的不同区域，从而提高生成特征的多样性和鲁棒性。 

2.4    多粒度特征对齐模块

多粒度特征对齐模块 (MGFA) 作用于所有粒

度遮挡图像的特征和原始图像的特征之间，通过

生成对抗网络对齐每个粒度的遮挡图像与原始图

像的语义信息，减少遮挡噪声带来的特征分布偏

移。如图 2 所示，MGFA 由生成对抗网络和 JS 散

度组成，其中，生成器为多个卷积层的组合，用于

生成多粒度遮挡区域的虚拟特征，判别器为全连

接层和激活函数的组合，用于衡量生成的多粒度

虚拟特征与真实特征之间的差距。

E

F′

首先，不同粒度的遮挡场景图特征集合 被

送入生成器中，以生成虚拟特征，得到不同粒度

的虚拟特征集合 。生成器的损失函数为

LG =
1

mB

B∑
i=1

m∑
k=1

[log(1−D(G(e′ik)))]

m B

e′ik i k

G(e′ik)
e′ik

D(G(e′ik))
LG

式中： 代表遮挡粒度数量； 代表训练批量的大

小； 为第 个原始场景图对应的第 个粒度的遮

挡图像经过主干网络提取的特征； 为生成器

函数，利用遮挡场景图特征 生成虚拟特征；判

别器函数 输出的值表示虚拟特征为真实

特征的概率。通过最小化生成器损失 ，生成器

的目标是生成与真实特征在语义层面相似的虚拟

特征。

F′ f
然后，通过全局最大池化 (GMP) 和 L2 正则

化，三维虚拟特征集合 和真实特征 被转为一

维张量并送入到判别器网络。判别器的损失函数为

LD =
1
B

B∑
i=1

[log(1−D( fi))]+

1
mB

B∑
i=1

m∑
k=1

[log D(G(e′ik))]

m B

fi i e′ik i

k

式中： 代表遮挡粒度数量； 代表训练批量的大

小； 表示第 个真实特征； 为第 个场景图对应

的第 个粒度的遮挡图像经过主干网络提取的特

征。该损失函数包含两项，第 1 项表示判别器对

真实特征的识别能力，用于提高其对真实特征的

敏感度；第 2 项表示判别器对生成器生成的虚拟

特征的判别能力。通过最小化判别器损失，判别

器被优化以尽可能区分真实特征和虚拟特征，从

而有效捕获两类特征之间的差异。MGFA 利用生

成器和判别器之间的对抗训练，引导生成器在多

粒度遮挡图像特征中生成与真实特征空间分布相

似的虚拟特征。

为了进一步缩小虚拟特征和真实特征分布之

间的差距，MGFA 使用 JS 散度拉近真实特征与各

粒度虚拟特征之间的相似度分布。本文将每个粒
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度的虚拟特征均与真实特征计算 JS 散度，并利用

所有粒度 JS 散度的均值优化 MGFA 模块训练，

计算公式为

Ldist =
1
m

m∑
i=1

DJS(P( f )||P( f ′i ))

P( f ) f

P( f ′i ) i

f ′i
DJS

式中： 代表真实特征 与其他真实特征之间

的相似度概率分布，即将真实特征之间的相似度

转换为概率分布； 表示第 个粒度虚拟特征

与其他同粒度虚拟特征之间的相似度概率分

布； 代表 JS 散度，计算公式为

DJS(P( f )||P( f ′i )) =
1
2

∑
f

P( f ) log
P( f )

M
+

1
2

∑
f ′i

P( f ′i ) log
P( f ′i )

M

M = (P( f )+P( f ′i ))/2式中 为混合概率分布。

该模块的损失函数计算公式为

Lmgfa = LG+LD+Ldist

这种联合损失函数有助于对齐生成的虚拟特

征与真实特征，以保持两者的语义一致性。 

2.5    多粒度融合特征增强模块

为了进一步利用 MGFA 模块生成的遮挡图

像的虚拟特征信息，本文基于注意力机制 [36]，设

计了多粒度融合特征增强 (MGFFE) 模块。给定

真实特征中提取的行人表征和不同粒度遮挡图像

虚拟特征中提取的行人表征，MGFFE 通过计算所

有粒度虚拟行人表征与真实行人表征之间的融合

权重，动态融合虚拟行人表征中的关键信息，使

真实行人表征可以接收不同粒度虚拟行人表征中

的身份信息进行特征增强。

WQ

Q
WK WV

如图 2 所示，具体来说，MGFFE 通过参数共

享的 Res5 网络进一步提取真实特征和不同粒度

虚拟特征中的行人表征，并通过全局最大池化转

为一维张量。接下来，利用跨粒度注意力机制，

实现多粒度特征融合，以增强真实行人表征。其

中，真实行人表征经过全连接层 处理得到

Query，记为 ，虚拟行人表征分别经过两个不同

的全连接层 和 处理得到 Key 和 Value，分别

记为 K和 V，公式化表示为
Q = pWQ

K = p′WK

V = p′WV

p p′

WQ、WK、WV

式中： 代表真实行人表征， 代表虚拟行人表

征， 代表不同全连接层的权重。

Q K
Q K

和 用于计算真实表征和所有粒度虚拟表

征之间的注意力权重。具体而言， 和 通过点

积计算得到注意力分数，为了避免点积值随维度

dk 1/
√

dk QKT

W W

的增大而逐渐变大，采用缩放因子 对

进行缩放。随后，利用 softmax 函数将缩放后的

值归一化为概率分布，得到多粒度融合的注意力

权重 。 计算公式为

W = softmax
(
QKT

√
dk

)
dk K V

g
式中 代表 的维度。将此权重与 相乘，得到多

粒度的增强信息 ，其计算公式为

g =WV =
[
g1 g2 · · · gm

]
gi式中 代表不同粒度的增强信息。

g p
p̄ p

将 与真实行人表征 累加融合，得到增强后

的行人表征 ，从而 可以接收不同粒度虚拟行人

表征中的身份相关信息，实现多粒度融合特征增

强，增强行人表征的计算公式为

p̄= p+
m∑

j=1

(g j)

j p̄式中： 代表不同的遮挡粒度， 代表原始场景图

的增强行人表征，其会接收不同粒度虚拟行人表

征过滤的信息。 

2.6    行人搜索损失函数

MGOFE 的检测损失是由 RPN 以及两个头部

网络的边界框分类损失和回归损失总和构成 [20]，

其表示形式为

Ldet =
∑
m∈M

(λmLm
cls+γmLm

reg)

M = {RPN,RCNN1,RCNN2} λm γm式中： ； 和 为损失的

权重。

回归损失计算公式为

Lreg =
1
Np

Np∑
i=1

Lloc(ri,∆i)

Np ri

∆i Lloc Smooth-
L1-Loss

式中： 为正样本的数量， 为第 i个正样本计算

的回归值， 为对应的真实回归值， 为

。

边界框的分类损失计算公式为

Lcls = −
1
N

N∑
i=1

ci log(pi)

pi

ci

式中：N为样本的数量， 为第 i个样本的预测分

类概率， 为真实标记。

此外，本文采用 OIM 损失 [1 ] 监督行人重识

别，重识别损失计算公式为

Lreid = log pt

pt式中 是行人表征属于真实身份 t 的概率，即表

征相似度。该损失函数能够推动行人表征向量与

目标表征向量相似，同时拉远与其他身份表征向

量的距离。

最终，完整的行人搜索损失函数表示为
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L = Ldet+Lreid

即检测损失和重识别损失的总和。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

CUHK-SYSU[1] 是一个大规模行人搜索数据

集，包含手持摄像机街拍和电影中捕获的 18 184
张图像，共 96 143 个行人边界框，具有 8 432 个行

人 ID。该数据集分为训练集和测试集，其中训练

集包含 11 206 张图像和 5 532 个不同的行人 ID，

测试集包括 6 978 张图像和 2 900 个查询人员。

值得注意的是，训练集和测试集在图像和行人

ID 上没有重叠。为了评估搜索性能，数据集为每

个查询预先定义了不同规模的图库，范围为 [50,
4 000]。如果未指定，图库默认大小为 100。

PRW[17] 数据集由清华大学中 6 台同步监控

摄像机拍摄的视频帧组成。该数据集包含 11 816
帧图像，共 43 110 个行人边界框。训练集包含

5 704 帧图像，涵盖 482 个行人 ID，测试集包含

6 112 帧图像和 2 057 个查询人员。查询图库是整

个测试集，即图库规模为 6 112。 

3.2    实验设置与评估指标

实验在 NVIDIA Tesla V00 GPU 上进行，使用

ConvNeXt[35] 作为主干网络。在主干网络提取的

特征图上，本文遵循 NPSM[37] 中的锚点设置构建

区域提议网络 (RPN)。在 RPN 中，本文将与真实

边界框的 IoU≥0.5 的候选框采样为正样本，将 IoU
值在 [0.1, 0.5) 的候选框设置为负样本。

在训练过程中，批量大小设置为 6，采用自适
应矩估计 (adaptive moment estimation, Adam) 对模
型参数进行优化。在两个数据集上，模型均训练
30 个轮次，同时对梯度进行了修剪，将其范数限
制为 10。初始学习率设置为 0.000 1，在第 15 和
第 25 个轮次时减小学习率，缩小因子为 10。需
要注意的是，本文首先训练多粒度特征对齐模
块，待其收敛后，再利用生成的高质量虚拟特征
与真实特征共同优化行人搜索任务。

参考先前研究的设置 [1,38-39]，本文使用召回率

(recall) 和 0.5IoU 下的平均精度 (average precision,
AP) 评估行人检测的性能，使用均值平均精度

(mean average precision, mAP) 和 top-1 评估行人重

识别的性能。 

3.3    定量分析 

3.3.1   性能对比

为了验证 MGOFE 算法的有效性，本节将

MGOFE 和现有最先进的行人搜索算法进行比

较，结果如表 1 所示。其中，两阶段的对比算法

为 MGTS[18]、CLSA (cross-level semantic alignm-
ent)[40]、IGPN[19]、RDLR (Re-ID driven localization ref-
inement)[41] 和 TCTS (task-consistent two-stage frame-
work)[42]。单阶段的对比算法包括基于 Faster R-CNN
的 OIM[1]、IAN (individual aggregation network)[43]、

NAE+[5]、AGWF (adaptive gradient weighting func-
tion)[44]、SeqNet[20]、MHGAM (multi-head global at-
tention module)[45]、SeqNeXt[8] (enhanced SeqNet with
a ConvNeXt base)；基于 FCOS 的 AlignPS[23]；基于

Transformer 的 COAT[9]、PSTR[25]、SOLIDER (se-
mantic controllable self-supervised learning)[15]。
 
 

表 1    CUHK-SYSU 和 PRW 数据集上的实验结果对比
 

Table 1    Experimental results comparison on CUHK-SYSU
and PRW datasets %

 

框架

类别
对比算法

CUHK-SYSU PRW
mAP top-1 mAP top-1

两阶段

框架

MGTS[18] (ECCV2018) 83.0 83.7 32.6 72.1
CLSA[40] (ECCV2020) 87.2 88.5 38.7 65.0

IGPN[19] (CVPR2020) 90.3 91.4 47.2 87.0

RDLR[41] (ICCV2019) 93.0 94.2 42.9 70.2

TCTS[42] (CVPR2020) 93.9 95.1 46.8 87.5

端到端

框架

OIM[1] (CVPR2017) 75.5 78.7 21.3 49.4
IAN[43] (PR2019) 76.3 80.1 23.0 61.9

NAE+[5] (CVPR2020) 92.1 92.9 44.0 81.1

AGWF[44] (ICCV2021) 93.3 94.2 53.3 87.7

AlignPS[23] (CVPR2021) 94.0 94.5 46.1 82.1
SeqNet+CBGM[20]

(AAAI2021)
94.8 95.7 47.6 87.6

COAT[9] (CVPR2022) 94.2 94.7 53.3 87.4
MHGAM[45]

(IMAVIS2021)
94.9 95.9 47.9 88.0

PSTR[25] (CVPR2022) 95.2 96.2 56.5 89.7

SeqNeXt[8] (WACV2023) 96.1 96.5 57.6 89.5
SOLIDER[15]

(CVPR2023)
95.5 96.1 59.8 86.7

MGOFE (本文算法) 96.5 96.9 59.0 90.0
注：加粗数字表示最优结果。
 

在 CUHK-SYSU 数据集上，MGOFE 表现出优

异的性能，在两个常用指标 mAP 和 top-1 上，搜索

精度优于所有对比算法。具体而言，相比于 Se-
qNeXt 算法，MGOFE 在 mAP 和 top-1 指标上均提

升了 0.4 百分点；相比于 SOLIDER 算法，mAP 和

top-1 指标分别提升 1.0 和 0.8 百分点。性能上的

显著提升充分验证了 MGOFE 通过多粒度随机遮

挡扩充数据集，进一步利用对齐的遮挡图像特征

增强原始图像特征对于搜索精度提升的有效性。

在 PRW 数据集上，虽然 MGOFE 算法在 mAP
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指标上略逊于 SOLIDER，但是 MGOFE 算法在

top-1 指标上超越了 SOLIDER 算法 3.3 百分点，这

是由于 SOLIDER 使用的模型专注于提取人类通

用表征，因此在行人搜索领域中，行人表征缺乏针

对性，top-1 精度会降低。需要注意的是，SOLIDER
算法需要在大规模无标注行人数据集上进行额外

的预训练，增加了模型对于外部数据和计算资源

的依赖。 

3.3.2   消融实验

为了验证多粒度特征对齐模块 (MGFA) 和多

粒度融合特征增强模块 (MGFFE) 的有效性，本文

在 CUHK-SYSU 和 PRW 数据集上进行了详细的

消融实验。具体而言，本文将 MGOFE 与以下变

体进行比较：1) 基准算法为以 ConvNeXt 为主干

网络的 SeqNet 模型[20]，2) w MGRO 代表在基准算

法的基础上，只增加数据扩充，3) w/o MGFFE 代

表在 MGOFE 中剔除了 MGFFE，4) w/o MGFA 代

表在 MGOFE 中只去除 MGFA。表 2 给出了消融

实验对比结果，其中计算量用浮点运算次数

（floating-point operations, FLOPs）衡量。
 
 

表 2    消融实验对比结果
 

Table 2    Ablation experiment comparison results %
 

算法 GPU 参数量/106 计算量/109 CUHK-SYSU PRW
mAP top-1 mAP top-1

基准算法 V100(14.1) 119.0 522.4 95.8 96.2 57.9 88.5
w MGRO V100(14.1) 119.0 522.4 96.0 96.2 58.2 88.8

w/o MGFFE V100(14.1) 120.1 527.5 96.2 96.4 58.5 89.3
w/o MGFA V100(14.1) 119.2 522.6 96.3 96.6 58.6 89.5

MGOFE V100(14.1) 120.3 527.7 96.5 96.9 59.0 90.0

注：加粗数字表示最优结果。

由表 2 可知，总体上，本文提出的 MGOFE 与

所有变体相比，实现了最优性能，验证了两个子

模块的有效性和互补性。具体而言，仅采用 MGRO
扩充数据集，带来的性能提升有限，这是由于 MGRO
未能充分挖掘图像数据中的信息。与 MGOFE 相

比，缺失 MGFFE 模块会导致性能下降明显，在

PRW 数据集上 mAP 和 top-1 指标分别下降 0.5 和

0.7 百分点，在 CUHK-SYSU 数据集上 mAP 和 top-
1 指标分别下降 0.3 和 0.5 百分点。这表明利用生

成的虚拟行人表征对真实行人表征进行增强是非

常重要的，模型能从更多样化的数据中学习身份

信息更丰富的行人表征。

此外，MGOFE 的性能优于 w/o MGFA，MGFA
模块对 PRW 数据集上的 mAP 和 top-1 指标分别

带来了 0.4 和 0.5 百分点的提升，对 CUHK-SYSU
数据集上的 mAP 和 top-1 指标分别带来了 0.2 和

0.3 百分点的提升。这表明遮挡图像特征和原始

图像特征的分布对齐后，真实行人表征能在虚拟

行人表征中得到更加丰富的信息。

表 2 的第 3、4 列分别表示算法的参数量和计

算量。从表中分析可得，相较于基准算法，MGOFE
算法增加了约 1.3×106 的参数量（增幅约为 1.1%）

和 5.3×109 的 FLOPs（增幅约为 1.0%）。然而，在

有限的参数量和计算量增加的前提下，MGOFE
算法显著提升了行人搜索任务的精度。与基准算

法相比，在 PRW 数据集上，mAP 和 top-1 分别提

升了 1.1 和 1.5 百分点；在 CUHK-SYSU 数据集

上，mAP 和 top-1 均提升了 0.7 百分点。同时，后

续实验进一步验证了 MGOFE 算法在鲁棒性和行

人表征提取方面的优势。 

3.3.3   参数实验

m = 1，2，3 m

为了确定 MGRO 中数据扩充的最佳粒度数

量，本文分别在粒度数为 1、2、3 的情况下进行对

比实验，即 。从表 3 中可以看出，

为 2 时，MGOFE 的精度最高，这表明粒度数为

2 时，模型在数据多样性和性能之间取得平衡。

更多的粒度设置虽然能够进一步增加数据多样

性，但可能导致训练样本有较多的信息冗余，不

利于模型提取更具辨别力的行人表征。
  

表 3    参数 m定量实验
 

Table 3    Quantitative experiment with the parameter m %
 

m
CUHK-SYSU PRW

mAP top-1 mAP top-1

1 96.2 96.5 58.6 89.7

2 96.5 96.9 59.0 90.0
3 96.4 96.7 58.7 89.8

注：加粗数字表示最优结果。
 

针对模型训练的批量大小，本文设计了参数

实验，如表 4 所示。实验结果表明，随着批量大小

的增加，模型的训练精度整体呈上升趋势。然

而，当批量大小超过 6 时，这一趋势较为平缓。此

外，由于批量大小越大显存占用越多，综合考虑

算法性能和显存消耗，本文选择批量大小为 6。
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表 4    批量大小参数实验
 

Table 4    Batch size parameter experiment %
 

批量大小
CUHK-SYSU PRW

mAP top-1 mAP top-1

3 96.3 96.5 58.8 89.7

4 96.4 96.7 58.7 89.9

5 96.5 96.8 58.9 89.8

6 96.5 96.9 59.0 90.0

7 96.5 96.8 58.9 90.1
8 96.6 96.8 59.0 90.0

注：加粗数字表示最优结果。
 

14×14

针对 RoI-Align 的池化尺寸，本文设计了相关

参数实验。从表 5 中可以看出，随着池化尺寸的

增加，搜索精度的增长趋势逐渐变缓。值得注意

的是，较大的池化尺寸会显著增加显存消耗，因

此本文默认使用 的池化尺寸，以在搜索精

度与内存消耗之间取得平衡。
  

表 5    RoI-Align 池化尺寸参数实验
 

Table 5    RoI-Align pooling size parameter experiment %
 

RoI-Align
池化尺寸

CUHK-SYSU PRW
mAP top-1 mAP top-1

7×7 96.3 96.8 58.8 89.8

14×14 96.5 96.9 59.0 90.0

18×18 96.6 96.9 59.1 90.0

注：加粗数字表示最优结果。
 

此外，为了确定本文的训练轮次，表 6 给出了

模型在训练 24、26、28、30 和 32 个轮次后的精

度。结果显示，当模型训练 30 个轮次时已经收

敛，再进行训练并未带来精度的提升。
  

表 6    训练轮次参数实验
 

Table 6    Training epochs parameter experiment %
 

训练轮次
CUHK-SYSU PRW

mAP top-1 mAP top-1

24 96.2 96.5 58.6 89.7

26 96.4 96.7 58.8 89.8

28 96.5 96.8 58.8 90.0

30 96.5 96.9 59.0 90.0
32 96.4 96.7 59.0 89.9

注：加粗数字表示最优结果。
  

3.3.4   复杂场景实验

为了验证 MGOFE 提取的行人表征在遮挡和

低分辨率等复杂情况下的有效性，本实验选择被

遮挡的查询行人和低分辨率查询行人进行测试。

该样本源于 CUHK-SYSU 数据集的测试集，Occlu-
sion 子集包含 187 个有遮挡的查询行人，Resolu-
tion 子集包含 290 个低分辨率查询行人。结果如

表 7 所示，在遮挡的情形下，MGOFE 的 mAP 指标

较基准算法提升了 0.9 百分点，在低分辨率的情

形下，MGOFE 相较于基准算法性能提升 0.6 百分

点。这表明，即使在复杂场景下，MGOFE 仍能提

取更具有身份辨别力的行人表征。
  

表 7    特殊情况下两个算法 mAP 指标对比
 

Table 7    Comparison of mAP metrics between two algori-
thms in special scenarios %

 

算法 Occlusion Resolution
基准算法 91.3 91.5
MGOFE 92.2 92.1

 

由于 PRW 数据集来源于监控摄像头拍摄的

图像，因此本文设计实验，在跨摄像头场景下构

建图库评估算法的性能。跨摄像头场景是指搜索

图像的摄像头 ID 与查询行人的摄像机 ID 不一

致。跨摄像头的行人图像通常伴随显著的姿态和

视角变化，正确匹配需依赖具有较强辨别力的行

人表征。从表 8 可以看出，MGOFE 算法在此场景

中展现出更优的适用性，能够更全面、更准确地提

取行人表征，使得行人表征具有强大的区分能力。
  

表 8    PRW 数据集跨摄像头场景测试
 

Table 8    Cross-camera test on the PRW dataset %
 

算法 mAP top-1
基准算法 54.8 76.9
MGOFE 55.3 77.5

 

为了进一步验证 MGOFE 算法的鲁棒性，本

文进行了跨数据集的性能测试。具体而言，本实

验采用在 PRW 数据集中训练的模型，测试其在

CUHK-SYSU 数据集上的精度；使用在 CUHK-
SYSU 数据集中训练的模型，评估其在 PRW 数据

集上的表现。本实验利用 MGOFE 算法、基准算

法以及 OIM 算法进行比较，结果如表 9 所示。从

表 9 可以看出，尽管在跨数据集的情形下所有算

法的精度均有所下降，但本算法仍保持较高的性

能，展现出良好的鲁棒性。
  

表 9    跨数据集性能测试
 

Table 9    Performance evaluation in a cross-dataset
scenario %

 

算法
CUHK-SYSU→PRW PRW→CUHK-SYSU

mAP top-1 mAP top-1

OIM 20.4 42.2 49.2 54.8

基准算法 27.5 76.6 52.4 57.4
MGOFE 27.7 76.8 52.6 57.7

注：加粗数字表示最优结果。
 

3.3.5   大规模图库搜索

本文在不同图库规模下对基准算法和 MGOFE
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的性能进行了比较。如图 3 所示，随着图库规模

的增加，这两种算法的性能均呈单调下降趋势，

这表明在庞大的搜索范围内寻找目标行人的难度

增加。然而，值得注意的是，MGOFE 算法在不同

图库规模下，其 mAP 和 top-1 指标的性能均优于

基准算法。这表明 MGOFE 能够提取身份信息更

丰富的行人表征，从而在面对不同规模的图库时

保持相对稳定的搜索性能。
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图 3    基准算法和 MGOFE 在不同图库规模下的性能对比
Fig. 3    Performance comparison of baseline algorithm and

MGOFE under different gallery sizes
  

3.4    定性分析

f f ′j

为了直观地展示多粒度特征对齐模块 (MGFA)
的有效性，本实验使用 t-SNE 可视化原始场景图

特征和遮挡场景图特征在对齐前后的分布差异，

结果如图 4 所示。其中，蓝色点表示原始图像特

征，橙色点表示遮挡图像特征。图 4(a) 表示未对

齐的原始图像特征和遮挡图像特征的分布情况，

即 和 ，能够看到两种分布存在显著差异。图 4(b)
表示对齐后原始图像特征和遮挡图像特征分布情

况，能够看到两种特征在分布上已不存在偏差。

t-SNE 可视化对比直观地展示了 MGFA 能够有效

对齐遮挡图像特征和原始图像特征，有助于多粒

度融合特征增强模块通过生成的遮挡图像虚拟特

征增强原始图像的行人表征。
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图 4    在 PRW 数据集上原始特征和遮挡特征的 t-SNE 可

视化
Fig. 4    t-SNE  visualization  of  original  and  occluded  fea-

tures on the PRW dataset
 

为了更直观地分析 MGOFE 对行人的关注情

况，本实验将基准算法和 MGOFE 算法中行人的

特征图进行了可视化。如图 5 所示，MGOFE 算法

能更准确地关注到行人区域，且包含的行人身份

信息更丰富，尤其是当边界框中有干扰的情况

下，效果更为明显。这表明 MGOFE 通过扩充数

据集、对齐多粒度图像特征分布和多粒度融合特

征增强，能够提取身份信息更加丰富、更具有辨

别力的行人表征。
 
 

(c) MGOFE(b) 基准算法(a) 原图 
图 5    特征图可视化

Fig. 5    Visualization of feature maps
  

4   结束语

本文提出了一种新的场景图多粒度遮挡特征

增强算法，它由多粒度区域遮挡、多粒度特征对

齐模块和多粒度融合特征增强模块组成。这些部

分协同扩充标注数据集，并对齐多粒度遮挡图像

的虚拟特征与真实特征的语义关系，最后充分利

用遮挡样本的行人表征进一步增强真实样本的行

人表征。在 CUHK-SYSU 和 PRW 数据集上的实

验结果验证了本文算法优越的搜索性能，可视化

实验直观地展示了算法的有效性。本文从数据扩

充、特征对齐和特征增强的角度提升搜索精度，

未来的研究将着重通过多视角辅助信息，进一步

提升行人搜索的性能。
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第二届中国具身智能大会（CEAI 2025）
The 2rd China Embodied Al Conference（CEAI 2025）

由中国人工智能学会（CAAI）主办，CAAI 具身智能专委会（筹）、中国科学院计算技术研究所、同济大学
和上海交通大学承办的中国具身智能大会（CEAI 2025）定于 2025 年 3 月 28—30 日在北京市举行。本次大
会聚焦具身智能领域的最新科研进展和产业应用前沿，以构建广泛覆盖学术界、产业界、政策制定部门以及
社会公众的高水平交流与合作平台为目标，推动技术创新、成果转化与产业协同发展。大会立足具身智能
技术发展的全局需求，围绕科学研究、技术突破与产业实践的关键议题，致力于促进国内外专家学者深入交
流，强化学术界与产业界的互动合作，形成跨领域、多维度的协同创新体系。

CEAI 2025 诚邀国内外顶级专家学者参与，阵容强大，涵盖院士、行业领军人物以及一线科研人员，共同
探讨具身智能领域的未来发展。CAAI 名誉理事长、中国工程院李德毅院士，CAAI 理事长、中国工程院戴琼
海院士担任大会荣誉主席；中国工程院高文院士， CAAI 监事长、中国工程院蒋昌俊院士，中国工程院于海
斌院士共同担任大会主席；中国科学院计算技术研究所蒋树强研究员，上海交通大学卢策吾教授，清华大学
刘华平教授，浙江大学杨易教授共同担任程序主席。

大会具体详情请见通知：https://www.caai.cn/index.php?s=/home/article/detail/id/4385.html。
大会秘书处：CAAI 具身智能专委会（筹）

联系方式：caaiembodiedai@163.com，18503@tongji.edu.cn
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