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摘要：在行人重识别任务中存在数据集标注难度大，样本量少，特征提取后细节特征缺失等问题。针对以上问题提出

深度双重注意力的生成与判别联合学习的行人重识别。首先，构建联合学习框架，将判别模块嵌入生成模块，实现图

像生成和判别端到端的训练，及时将生成图像反馈给判别模块，同时优化生成模块与判别模块。其次，通过相邻的通

道注意力模块间连接和相邻空间注意力模块间连接，融合所有通道特征和空间特征，构建深度双重注意力模块，将其

嵌入教师模型，使模型能更好地提取行人细节身份特征，提高模型识别能力。实验结果表明，该算法在 Market-1501
和 DukeMTMC-ReID 数据集上具有较好的鲁棒性、判别性。 
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Abstract: In the task of person re-identification, there are problems such as difficulty in labeling datasets, small 
sample size, and detail feature missing after feature extraction. The joint discriminative and generative learning for 
person re-identification of the deep dual attention is proposed against the above issues. Firstly, the author constructs 
a joint learning framework and embeds the discriminative module into the generative module to realize the 
end-to-end training of image generative and discriminative. Then, the generated pictures are sent to the discrimina-
tive module to optimize the generative module and the discriminative module simultaneously. Secondly, according to 
the connection between the channels of the attention modules and the connection between the attention modules in 
spaces, it merges all the channel features and spatial features and constructs a deep dual attention module. By 
embedding the models in the teacher model, the model can better extract the fine-grained features of the objects and 
improve the recognition ability. The experimental results show that the algorithm has better robustness and discrim-
inative capability on the Market-1501 and the DukeMTMC-ReID datasets. 
Keywords: person re-identification; image generative; joint learning; attention; deep learning 

 
 

1 引  言 
行人重识别(Person re-identification, Person ReID)

也称行人再识别，在多视角摄像头拍摄的情况下，利

用计算机视觉技术判断特定摄像头拍摄的行人图像是

否能在大规模行人图像库中检索到相同身份的行人，

是图像检索的一类子问题[1]。由于行人重识别应用场

景的复杂性，存在视角、遮挡、姿态、尺度和光照变

化以及低分辨率等[2]因素的影响，给重识别任务带来

极大的挑战。 
在传统的行人重识别研究中包括特征提取[3]和距

离度量[4]，是基于人工设计的特征，一般应用于小数

据集。2014 年以来，随着深度学习的兴起，深度神经

网络广泛应用在重识别领域，而小规模数据集无法满

足神经网络的需求，且易造成过拟合等问题。Zheng[5]

等将生成对抗网络(GAN)应用在重识别领域，提出将

无条件 GAN 生成数据融合到训练数据中的半监督模

型，解决了训练数据不足的问题。由于数据集之间存

在域差异性，使得不同数据集之间训练与测试性能降

低。因此，Wei[6]等提出不同数据集之间行人图像的迁

移，即保证行人本身前景不变的情况下，将背景风格

转换为其他数据集的风格。在行人重识别领域中，姿

势的变化也会影响识别的精度，因此，Ge[7]等提出姿

态引导的生成对抗网络(pose-guide feature distilling 
GAN, FD-GAN)，在改变姿态的情况下保持身份特征

一致性，通过姿态引导去除冗余特征。Deng[8]等人提

出了一种风格迁移学习的框架以及一种生成对抗网

络，用无监督学习的方法将有标记图像从源域迁移到

目标域，然后通过有监督学习训练迁移图像。然而，

上述方法均为数据生成和重识别阶段，是相对独立的，

使生成数据利用不充分。 

近年来，视觉注意力广泛应用于行人重识别方向。

Song[9]等提出一种对比注意模型(mask-guided contras-
tive attention model, MGCAM)从身体和背景区域对比

学 习 特 征 。 Xu[10] 等 提 出 注 意 力 感 知 组 成 网 络

(attention-aware compositional network, AACN)，利用

注意力模块获取精确的目标部位以及对全局特征对

齐，排除背景干扰。 Li[11] 等提出协调注意力模型

(harmonious attention network for person 
re-identification, HA-CNN)，共同学习基于像素的软注

意力特征和硬注意力特征，将其应用于错位图像。上

述注意力的方法均为排除背景噪声干扰，且只考虑单

独注意力模块提取的特征。 
针对上述方法存在的问题，本文提出基于深度双

重注意力的生成与判别联合学习的行人重识别模型。

将生成模块与判别模块联合统一[12]，使生成数据在线

反馈给判别模块，同时优化生成模块和判别模块，实

现模块间端到端的训练。受文献[13-14]启发，提出深

度双重注意力模块(DDA)，通过连接相邻注意力模块，

促使注意力模块之间信息交流，增强注意力模块提取

特征的能力。 

2  基本原理 

2.1 师生联合网络框架 

本文网络框架主要由学生模型和基于深度双重注

意力机制的教师模型组成，如图 1 所示。学生模型包

括外观编码器(appearance encoder, Ae)，结构编码器

(structure encoder, Se)，解码器(decoder, De)，鉴别器

(discriminator, D)等。其中外观编码器也是判别模块，

即判别模块通过共享外观编码器嵌入生成模块。图像

生成方式包括：身份一致的图像重构，交叉身份交叉 
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图像的合成。以上方法均为将图像分别输入外观编码

器和结构编码器，输出外观特征向量和结构特征向量，

通过解码器交换外观和结构特征向量生成图像[12]。由

于学生模型中图像生成和判别是联合统一训练，使得

生成图像实时反馈给外观编码器，优化判别模块的同

时也改善外观编码器生成的外观特征向量。通过教师

模型[15]辅助学生模型学习主要身份特征，将生成的图

像作为训练样本。但由于生成的图像相似度高，增加

教师模型的识别难度，进而会影响学生模型识别的准

确率。为了解决该问题，提出基于深度双重注意力机

制的教师模型，该模型由 ResNet50[15]网络和深度双重

注意力机制组成。将卷积得到的特征图输入到通道注

意力模块，得到具有通道注意力的特征图，作为空间

注意力模块的输入，再通过注意力连接网络将同类的

注意力模块连接，使各模块间提取的注意力特征融合，

提高注意力模块的学习能力，避免信息在传递过程中

频繁变化[14]。 

2.2 学生模型 
用 1={ }Ni iX x = 表示真实图像， 1={ }Ni iY y = 表示身份标

签，N 为图像数目， [1, ]iy K∈ ，K 为图像编码在数据

集中身份编号。 
2.2.1 身份一致的图像重构 

身份一致的图像重构即相同身份的一张或两张图

像重构。给定一张图像，分别输入到外观编码器和结

构编码器，得到外观特征向量和结构特征向量，再通

过解码器得到合成图像。相同身份重构的图像使生成

器起到正则化的作用。 
imag1
r e 1[|| ( ,s ) || ]i i iL ξ x D a= −  。       (1) 

如式(1)所示，该图像的重构采用像素级的损失函

数，即若生成的图像与目标图像相同，则像素差为 0。 
由于同一个人的不同图像其外观特征相近，且具

有相同身份标签。因此，采用式(2)所示的损失函数，

缩短相同身份外观特征向量的距离，增大不同身份的

外观特征向量。 
imag2
r e 1[|| ( ,s ) || ]i t iL ξ x D a= −  ,        (2) 

id [ log( ( | ))]s
i iL ξ p y x= −  。       (3) 

由于外观特征携带身份信息，因此采用式(3)所示

的损失函数， ( | )i ip y x 是基于外观特征向量去预测 ix
属于真实类别 iy 的概率。 
2.2.2 交叉身份交叉图像的合成 

交叉身份交叉图像的合成即任意两张不同身份和

不同图像进行的重构。合成图像无身份标签，无法采

用像素级别的监督。将合成图像重新编码为新的外观

特征向量和结构特征向量，利用式(4)、式(5)所示的损

失函数计算合成图像和真实图像之间的损失。 
1

r e e 1[|| ( ( ,s )) || ]c
i i jL ξ a A D a= −  ,       (4) 

图 1  师生联合网络框架 
Fig. 1  Framework for teacher- student network 
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2
r e e 1[|| ( ( , )) || ]c

j i jL ξ s S D a s= −  。      (5) 

利用式(6)提供身份监督，让其与提供外观特征向

量的真实图像保持身份一致性。 

id [ log( ( | ))]c
i iL ξ p y x= −  。        (6) 

利用式(7)使生成数据的分布接近真实数据的分

布。 
e[log ( ) log(1 ( ( , )))]a i i jL ξ D x D D a s= + −  。 (7) 

2.2.3 图像判别 
判别模块通过共享外观编码器嵌入到图像生成模

块中，本文通过融合主要身份特征和细粒度特征对行

人图像进行判别。由基于注意力机制的教师模型辅助

学生模型学习主要身份特征，学生模型单独学习细粒

度特征。 

1

( )
[ ( | )log( )]

( )

iK ji
p j i

i j

p x
L ξ q k x

q x=
= −  ,       (8) 

[ log( ( | ))]f i iL ξ p y x= −  。        (9) 

如式(8)所示，学生模型预测 ( )ijp x 概率分布和教

师模型预测的 ( )ijq x 概率分布之间采用最小化 KL 距

离。将合成的图像作为训练样本，迫使学生模型学习

与衣附无关的一些细粒度特征，由于外观特征包括身

份信息，因此采用式(9)所示的身份损失函数，保证在

学习细粒度特征的同时保持身份一致性。 

2.3 基于深度双重注意力机制的教师模型 
教师模型采用 ResNet50[15]作为基础网络。残差网

络加速深度神经网络的训练，提升深度网络的准确率。

此外，残差网络在很大程度上避免网络层数的增加而

产生的梯度消失或梯度爆炸的问题[16]。将生成图像作

为训练样本，无需手动标记行人属性，可自动从合成

的图像中采集细节属性。采用师生监督模型，教师模

型动态地分配一个软标签给合成图像 i
jx ，外观来自

ix ，结构来自 jx 。由于行人图像相似度高且图像质量

差，增加教师模型的识别难度，降低教师模型的辅助

学生模型学习主要身份特征的能力，因此引入深度双

重注意力机制，帮助教师模型挖掘更深层的身份特征，

提高学生模型判别性。 
2.3.1 深度双重注意力机制 

自我注意力机制在许多视觉任务中表现出优越的

效果，但仅考虑了单独注意力模块提取的特征，无法

充分融合注意力块之间的特征。受文献[13-14]启发，

本文提出了深度双重注意力机制，将相邻的通道注意

块与通道注意块、空间注意块与空间注意块之间连接

起来，使得注意力模块之间可以互相进行信息交流，

联合所有注意力模块进行训练，增强注意力模块学习

的能力，挖掘更深的注意力特征。 
通道注意块为给定一个特征图 C H WF R × ×∈ 作为输

入，首先经过平均池化和最大池化聚合特征映射的空

间信息，生成两个不同的空间上下文描述符: avg
cF 和

max
cF ，分别表示平均池化和最大池化。两个描述符送

到一个共享网络，以产生通道注意力图 1 1C
CM R × ×∈ 。

将共享网络应用于每个描述符之后，使用逐元素求和

合并输出特征向量[13]。 
通道注意模块的数学式： 

( ) ( (AvgPool( )) (MaxPool( )))CM F σ MLP F MLP F= +  

1 0 avg 1 0 max( ( ( )) ( ( )))c cσ W W F W W F= +  。     (10) 

将通道注意力输出的特征图作为空间注意力块的

输入，使用最大池化和平均池化操作聚合特征映射的

通道信息。然后经过卷积层降维，再经过 Sigmoid 函

数产生二维空间注意图。空间注意块的计算式： 
7 7( ) ( ([AvgPool( );MaxPool( )]))SM F σ f F F×=  
7 7

avg max( ([ ; ]))s sσ f F F×=  ,             (11) 

其中：σ 表示 Sigmoid 函数， C/
0

r CW R ×∈ ， /
1

C C rW R ×= ，

7×7 表示卷积核大小。 
总体过程可以概括为 

( ) ( )C SF M F F F M F F′ ′′ ′ ′= ⊗ = ⊗，  ,     (12) 

其中： ⊗ 表示逐元素相乘， F ′′ 是最终的优化输出。 
注意力连接网络[14]通过参数化的加法操作将当前

注意力特征与之前的注意力特征结合，确保信息在注

意力块间以前馈的方式传递，避免信息在传递过程中

频繁变动的问题，在不改变模型内部结构的同时，提

高注意力模块的学习能力。 
通道与通道、空间与空间注意力模块之间的连接

函数： 
( , )n n n nf αT βF αT βF= +   ,        (13) 

其中：n 是特征的索引， nF 可以看作是 T 的增强。α 和

β均为可学习参数，T 为特征提取器提取的特征， nF 为

前一个注意力模块生成的注意力映射特征图。如果将

α 和 β分别设置为 1 和 0，此时为普通的注意力模块。 

3  实验结果与分析 

3.1 数据集评估与评价标准 
为 了 验 证 提 出 模 型 的 有 效 性 , 本 文 分 别 在

Market1501，DukeMTMC-ReID 两个主流公开数据集

上进行有效性的验证。Market1501 数据集包含 6 个摄
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像头(其中 5 个高清摄像头和 1 个低清摄像头)，共有

1501 个行人的 32668 张图像，其中训练集 751 人，包

含 12936 张图像；另外测试集 750 人，包含 19732 张

图像。DukeMTMC-ReID 数据集是 DukeMTMC 数据

集的一个子集，用于研究行人重识别，该数据集包含

8 个摄像头，共 1404 个行人的 36411 张图像，随机选

择 702 个行人的 16522 张图像作为训练集，另外的 702
个行人的 19889 张图像作为测试集。 

本次实验使用首位命中率 Rank-1 和平均精度均

值 mAP 作为评价指标。 

3.2 实验配置 
实验基于 PyTorch 1.1 框架，硬件配置采用处理器

为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1650 V4 3.60 GHz，两块

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 的 GPU，软件环境为

Ubuntu-16.04。本实验中联合网络训练数据的最大迭

代次数为 100000 次，每批次的样本数为 8，训练共耗

时 22 h。 

3.3 实验细节 
使用 c h w× × 表示特征映射的大小。外观编码器

是基于 ResNet50 预训练的 ImageNet 模型，移除全局

平均池化层和全连接层，然后添加一个最大池化层输

出外观特征向量，采用 SGD 优化器，其学习率设置为

0.002，动能设置为 0.9。编码器和解码器均由 4 个卷

积层和 4 个跳跃连接块组成。鉴别器采用多尺度图像

输入。结构编码器、解码器、鉴别器使用 Adam 优化

器，其学习率设置为 0.0001。 

3.4 实验结果分析 
教师模型的参数设置对学生模型学习主要特征的

能力影响较大，在 ResNet50 基础网络上优化教师模

型，在 Market1501 数据集和 DukeMTMC-ReID 数据

集上 Rank-1 精度和 mAP 分别为 86.66%、65.14%、

81.32%、64.08%。 
本实验中当教师模型的参数设置训练次数 epoch

为 60，每批次的样本数为 8、学习率为 0.02 时，结果

达到最优。如图 2 所示，当学习率为 0.02 时，Rank-1
精度和 mAP 分别为 90.74%和 75.05%。由图 3 可知，

加入双重注意力模块后，会比基准网络多耗时近半小

时，是因为双重注意力模块促进基准网络提取通道和

空间位置的信息，然后进行特征融合。而在此基础上

加入深度注意力连接网络，耗时增加近 1 h，是因为深

度注意力连接网络增强了双重注意力模块提取特征的

能力，将前一个通道注意力模块的提取特征以前馈方

式传递给相邻的通道注意力模块，空间注意力模块同

理，最后融合通道特征和空间特征，降低训练速度，

提高了提取特征的性能。 
当学习率为 0.02 时教师模型最优，为验证所提算

法的有效性，分别将双重注意力机制(DA)和深度双重

注意力机制(DDA)引入最优的教师模型，进行消融实

验。 
在 Market1501 数据集和 DukeMTMC-ReID 数据

集上，加入双重注意力机制之后，如表 1 所示，相对

基准网络识别精度稍有提升。由此可以看出，双重注

意力模块能有效地捕捉通道和空间位置特征，对于教

师模型的识别效果有相应的提升，使得该模型能更好

地关注主要特征。将深度双重注意力机制引入教师模

型之后，相对基准网络，在 Market1501 数据集和

DukeMTMC-ReID 数据集上 Rank-1 精度和 mAP 分别

提高了 4.04%、9.91%、2.07%和 1.47%。这说明深度连

接注意力网络增强了双重注意力模块获取通道和空间

位置信息的能力，充分融合了通道特征和空间特征， 
以挖掘更深层次的特征。将引入深度双重注意力机制 

图 2  学习率 
Fig. 2  Learning rate 

图 3  不同方法的耗时对比 
Fig. 3  Time-consuming comparison of different methods
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的最优教师模型用于辅助学生模型学习主要特征，如

表 1 所示，在 Market1501 数据集和 DukeMTMC-ReID
数据集上 Rank-1 精度和 mAP 分别提升至 94.15%、

85.44%、85.91%和 74.52%。由于判别模型是由主要特

征的学习和细粒度特征的学习联合作用进行判别，故

最终识别结果为在 Market1501 数据集上 Rank-1 精度

和 mAP 分 别 提 升 至 94.74% 和 86.39% ， 在

DukeMTMC-ReID 数据集上 Rank-1 精度和 mAP 分别

提升至 86.49%和 75.01%。 
为验证深度注意力模块的有效性，对加入注意力

机制的不同阶段进行可视化对比，如图 4 所示。 

图 4(a)为原始输入图像；图 4(b)为基准网络可视

化结果，此时该网络所关注的重心仅在其右侧，关注

重点较少；图 4(c)在基准网络的基础上加入双重注意

力机制，网络关注的重心有所扩大，可以看出注意力

模块增加网络所关注的重点；图 4(d)为基准网络结合

深度双重注意力机制，此时网络关注的重心聚焦在具

有明显区分行人信息的上半身，证明注意力连接网络

将各模块间的注意力特征融合，避免了信息传递过程

中频繁变动的问题，确保关注重点不变的情况下增加

关注范围；图 4(e)为深度双重注意力机制结合教师模

型辅助学生模型所学的主要特征信息，此时网络关注

的重点范围有所延伸。由此可知，深度双重注意力模

块可以使教师模型准确且全面地学习主要身份特征，

提高模型的识别精度。 
为验证本文算法的优越性，将本文算法与近年来

相 关 算 法 在 两 个 数 据 集 Market1501 和

DukeMTMC-ReID 上进行对比，如表 2 所示。相关算

法如下文。 
1) 注 意 力 相 关 算 法 ： 注 意 力 感 知 组 成 网 络

(attention-aware compositional network, AACN)、协调

注意力网络(harmonious attention network，HA-CNN)、
局 部 注 意 力 网 络 (a part-based attention network ，

PBAN)。 

图 4  注意力机制不同阶段可视化对比结果 
(a) 输入图像；(b) 基准网络；(c) 加入双重注意力机制；(d) 加入深度双重注意力机制；(e) 教师模型辅助学生模型

Fig. 4  Visual contrast results of different stages of attention mechanism. 
 (a) Input image; (b) Baseline; (c) Add dual attention mechanism; 

 (d) Add the deep dual attention mechanism; (e) Teacher model aided student model 

(a) (b) (c)

(d) (e)

表 1  消融实验 
Table 1  Ablation study 

Methods 
Market1501  DukeMTMC-ReID

Rank-1 mAP  Rank-1 mAP 

Baseline 86.66 65.14  81.32 64.08

Baseline+DA 87.73 69.57  81.23 64.45

Baseline+DDA 90.74 75.05  83.39 65.55

Prime+DDA 94.15 85.44  85.91 74.52

Ours  94.74 86.39  86.49 75.01
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2) 未采用生成数据进行训练的方法：用于行人检

索的全局局部对齐描述符(global-local-alignment de-
scriptor for pedestrian retrieval，GLAD)、基于遮挡行

人的姿势引导的特征对齐(pose-guided feature align-
ment for occluded person re-identification，PGFA)。感

知重点：学习残缺行人的可视化局部特征(perceive 
where to focus: learning visibility-aware part-level fea-
tures for partial person re-identification, VPM)、学习判

别性的深度特征(learning discriminative deep features 
for person re-identification, Deep-Person)、基于相机批

量归一化的行人分布差距的再思考(rethinking the 
distribution gap of person re-identification with cam-
era-based batch normalization, CBN)等。 

3) 数据生成和判别相对独立的方法：姿态归一化

的图像生成(pose-normalized image generative for per-
son re-identification，PN-GAN)、基于鲁棒行人的姿态

引导的特征提取的生成对抗网络(pose-guided feature 
distilling gan for robust person re-identification, 
FD-GAN)等。由表中数据可知，本文提出的方法相较

于其他主流方法性能明显提高。 
相较于关注部分注意力的 AACN 和关注像素的

软注意力特征和硬注意力特征的 HA-CNN，PBAN 利

用注意机制来缓解错位问题，并利用全局-局部特征的

互补效应，稳定地描述行人特征，在两个数据集上精

度有效地提高，但 PBAN 无法充分地将注意力模块间

信息相互传递。在本方法中，通过注意力连接网络分

别将通道注意力模块相互连接和空间注意力模块相互

连接，使模型中所有的注意力模块联合训练，提高注

意力模块的学习能力。 
相较于经典的 GLAD，PGFA 使用关键点信息解

决行人遮挡的问题，CBN 解决了相机之间差异问题造

成识别精度低的问题，Deep-person 考虑不同部件之间

的上下文信息和空间信息，VPM 解决了行人局部识别

所造成的空间不对齐的现象，但以上方法无充足的样

本量。在本方法中，采用生成的数据进行训练模型，

扩充数据样本，提高模型性能。 
相较于针对重识别中的姿态归一化而设计的

PN-GAN，FD-GAN 解决了姿态变化的问题，但此方

法采用的生成数据和判别是相对独立的两个阶段，无

法将生成的图像及时用做训练样本。在本方法中，采

用生成数据和判别联合学习的网络，使生成模块和判

别模块采用对抗原理相互优化，提高模型的识别能力。 
为进一步验证算法的实时性，将该算法与相关算

法的在数据集 Market1501 中进行测试对比，如表 3 所

示。 
由表 3 可知，所提算法识别速度优于 GLAD 和

CBN，但略差于 PGFA，以运行速度换取精度。由于

在实时监控系统中，图像检索库也在实时增加，在匹

配时考虑新增行人即可，本文匹配单张图像所耗费时

间为 0.0162 s，足以满足实时监控的条件。 

4  结  论 
本文提出的深度双重注意力的生成与判别联合学

习的行人重识别，通过联合框架将生成模块与判别模

块联合统一，将生成数据在线反馈给判别模块，同时

优化生成模块与判别模块，充分利用生成数据。通过

引入深度双重注意力模块，使得注意力块之间的信息

相互流动，强化注意力块获取通道和空间位置信息的

能力，提高教师模型的教学能力，帮助学生模型学习

表 2  与主流行人重识别方法精度对比 
Table 2  Accuracy comparison with the main popular 

re-identification method 

Methods 
Market1501  DukeMTMC-ReID 

Rank-1 mAP  Rank-1 mAP 

AACN[10] 85.90 66.87  76.84 58.25 

HA-CNN[11] 91.2 75.7  80.5 63.8 

PBAN[17] 93.6 81.7  84.7 69.4 

GLAD[18] 89.9 73.9  - - 

PGFA[19] 91.2 76.8  82.6 65.5 

CBN[20] 91.3 77.3  82.5 67.3 

Deep-Person[21] 92.31 79.58  80.90 64.80 

VPM[22] 93.0 80.8  83.6 72.6 

PN-GAN[23] 89.4 72.6  73.6 53.2 

FD-GAN[7] 90.5 77.7  80.0 64.5 

Ours 94.74 86.39  86.49 75.01 

表 3  算法测试时间对比结果 
Table 3  Comparative results of test time of 

 different methods 

Methods 
Time/s 

Test time Per match(19732) 

GLAD[18] 368 0.0186 

PGFA[19] 315 0.0159 

CBN[20] 347 0.0175 

Ours 321 0.0162 
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较深层次的特征，结合细粒度特征之后达到最优性能。

通过在 Market1501 和 DukeMTMC-ReID 两个数据集

上的实验验证本文提出的方法有效性，相较于其他主

流算法有较大地精度提升。 
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Framework for teacher-student network 

Overview: Person re-identification is a technology that uses computer technology to determine whether there is a spe-
cific object in an image or video sequence. In the task of person re-identification, there are problems such as difficulty in 
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thor constructs a joint learning framework and embeds the discriminative module into the generative module to realize 
the end-to-end training of images generative and discriminative. Then the generated pictures are sent to the discrimina-
tive module to optimize the generative module and discriminative module simultaneously. Secondly, we construct a 
deep dual attention module. Through the connection between the channels of the attention modules and the connection 
between attention modules in spaces, the information collected by the previous attention module is passed to the next 
attention module. The attention feature is fused with the currently extracted attention feature to ensure that the infor-
mation between attention modules of the same dimension can flow in a feed-forward manner, effectively avoiding the 
frequent changes of the information between attention modules. At last, the author merges all channel features and spa-
tial features. Due to the high similarity of the appearance of the images in the dataset, the teacher model recognition 
becomes more difficult. Therefore, the deep dual attention module is embedded in the teacher model to improve the 
recognition ability of the teacher model. The teacher model is used to assist the student model to learn the main features. 
The generated images are used as training samples to force students to learn fine-grained features independent of ap-
pearance features. The author merges the main features and fine-grained features to re-identification person. The ex-
perimental results show that Rank-1 and mAP used in this paper are superior to the advanced correlation algorithms. 
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