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摘   要：行人重识别(ReID)旨在跨监控摄像头下检索出特定的行人目标。为聚合行人图像的多粒度特征并进一步

解决深层特征映射相关性的问题，该文提出基于CNN和TransFormer多尺度学习行人重识别方法(CTM)进行端对

端的学习。CTM网络由全局分支、深度聚合分支和特征金字塔分支组成，其中全局分支提取行人图像全局特

征，提取具有不同尺度的层次特征；深度聚合分支循环聚合CNN的层次特征，提取多尺度特征；特征金字塔分支

是一个双向的金字塔结构，在注意力模块和正交正则化操作下，能够显著提高网络的性能。大量实验结果表明了

该文方法的有效性，在Market1501, DukeMTMC-reID和MSMT17数据集上，mAP/Rank-1分别达到了

90.2%/96.0%, 82.3%/91.6%和63.2%/83.7%，优于其他现有方法。
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Abstract: Person Re-IDentification (ReID) aims to retrieve specific pedestrian targets across surveillance

cameras. For the purpose of aggregating the multi-granularity features of pedestrian images and further solving

the problem of deep feature mapping correlation, Person Re-Identification based on CNN and TransFormer

Multi-scale learning (CTM) is proposed. The CTM network is composed of a global branch, a deep aggregation

branch and a feature pyramid branch. Global branch extracts global features of pedestrian images, and extracts

hierarchical features with different scales. The deep aggregation branch aggregates recursively the hierarchical

features of CNN and extracts multi-scale features. The feature pyramid branch is a two-way pyramid structure,

under the attention module and orthogonal regularization operation, it can significantly improve the

performance of the network. Experiments on three large scale datasets show the effectiveness of CTM. On the

Market1501, DukeMTMC-reID and MSMT17 datasets, mAP/Rank-1 reached 90.2%/96.0%, 82.3%/91.6% and

63.2%/83.7%, which is superior to other existing methods.
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1    引言

行人重识别[1](Person Re-Identification, ReID)
也称为行人再识别，旨在跨监控摄像头下检索同一

个行人，即给定一个摄像机拍摄的行人图片，从图

片库中重新识别该行人的过程，属于图片检索子问

题。近年来，随着深度学习的兴起和人们安全意识

的提高，行人重识别技术在智能城市、社区安防、

罪犯追踪等领域有着广阔的应用前景，已成为计算

机视觉领域的热点问题，取得了快速的发展。但是

由于现实场景的复杂性，行人重识别存在着诸如背

景噪声、人体姿态变化、光照、遮挡、相似性人干

扰等问题，且监控图片的分辨率较低，导致行人重

识别仍然很具有挑战性。

行人重识别的常见步骤为特征提取和相似性度

量，特征提取的目的是提取具有辨别力且鲁棒性强

的特征表达，例如颜色、HOG、SIFT、行人步态

特征[2]等。相似度度量的目的是设计度量函数，类

内距离越小的同时使类间距离越大，例如LMNN，
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XQDA等。

基于卷积神经网络(CNN)的模型如ResNet[3],

InceptionNet[4], OsNet[5]，能够作为骨干网络从图

片中提取具有辨别力的特征表示。CTL-model[6]在

检索过程中使用类质心作为特征表示，同时提出了

新的损失函数(Centroid Triplet Loss, CTL)；

MFN[7]提出了由全局分支、特征擦除分支和局部切

块分支组成的网络体系结构，提取更丰富的多粒度

特征。虽然CNN模型在行人重识别领域能够取得

不错的结果，但会存在两个问题：(1)CNN模型更

多地关注局部特征，缺少建立远程依赖关系。虽然

注意力模块[8,9]的引入能够在一定程度上缓解这种

问题，但其仍然倾向于关注大的连接区域，并不能

解决CNN模型的原理问题。(2)下采样操作会降低

输出特征图的空间分辨率，影响识别能力。

2017年Vaswani等人[10]率先提出TransFormer

网络用于机器翻译，近年来，使用TransFormer来

完成视觉任务成为一个新的研究方向[11]。ViT[12]首

次证明了当数据足够大时，TransFormer结构模型

可以达到最先进的图片分类精度。TransReID[13]首

次将TransFormer网络结构引入行人重识别领域，

提出拼图块模块(Jigsaw Patch Module, JPM)和侧

信息嵌入(Side Information Embeddings, SIE)，以

此来产生更鲁棒的特征，同时减少相机/视图变化

带来的特征偏差。但是，与CNN模型相比，基于

TransFormer的模型往往忽视了局部特征，并且缺

乏诸如移位、尺度变化、分层结构等特性，这使得

如今CNN模型仍是计算机视觉任务的主流方法。

对此，有学者提出可以把CNN与TransFormer

这两种基本结构结合起来，融合这两种结构的优

点。Conformer[14]以交互式的方式融合不同分辨率

下的局部特征和全局特征；PVT[15]使用一个渐进的

金字塔结构来实现高分辨率的输出，同时减少特征

图的计算；HAT[16]将CNN+TransFormer结构引入

行人重识别领域，提出深度监督聚合模块(Deeply

Supervised Aggregation, DSA)来递归聚合来自

CNN网络的层次特征，然后引入一种基于Trans-

Former的特征校准模块(Transformer-based Fea-

ture Calibration, TFC)，将TFC插入到每个层次

特征中，极大提升模型的性能。然而HAT中TFC

模块重复堆叠并不能有效降低深层特征映射的相关

性，对图像多粒度特征的学习未做到充分的监督。

对此，本文在文献[16,17]的启发下，提出基于

CNN和TransFormer多尺度学习行人重识别方法

(person re-Identification based on CNN and

TransFormer Multi-scale learning, CTM)。CTM
模型是一种3分支网络结构，利用了CNN网络的优

势(局部接受域、共享权重、空间自采样)，同时保

持了TransFormer网络的优势(动态注意力、全局

上下文融合、更好的泛化能力)。CTM模型由全局

分支、深度聚合分支、特征金字塔分支组成，3条
分支相互作用，相互促进，提取更加丰富的多粒度

特征。在全局分支中，使用Resnet提取具有不同尺

度和语义信息的层次特征；在深度聚合分支中，引

入基于TransFormer的特征校准模块(Transformer-
based Feature Calibration, TFC)[16]，通过从全局

视图探索信息和促进局部信息来合并多尺度特征；

在特征金字塔分支中，提出一个跨尺度连接的金字

塔结构(Feature Prymaid Branch, FPB)，提取并

整合不同尺度上的不同特征，此外使用正交正则化

操作，能够有效地降低特征深层特征映射相关性，

从而能够有效提高提取特征的多样性。最后在

Market1501[18], DukeMTMC-reID[19], MSMT17[20]

数据集上实验结果验证了本文方法的有效性，同时

在mAP, Rank1两项指标上大多超越现有方法。 

2    本文网络

本节分3个部分介绍CTM，首先介绍本文网络

的整体架构；然后具体介绍网络的深度聚合分支、

特征金字塔分支、正交正则化操作；最后介绍网络

中使用的损失函数。 

2.1  网络结构

图1是本文的网络结构图，该网络是一个3分支

网络结构，由全局分支(global branch)、深度聚合

分支(Deeply Supervised Aggregation Branch,
DSAB)、特征金字塔分支(Feature Pyramid Branch,
FPB)组成。全局分支，以行人图片作为输入，使

用ResNet50作为主干网络提取行人特征。

深度聚合分支基于TFC模块提取多尺度特征，

周期性地监督多尺度特征从低级到高级的聚合。首

先从Res2, Res3, Res4和Res5中提取不同尺度的层

次特征。然后，将TFC模块插入到每个层次特征

中，TFC模块用于整合当前尺度特征的语义和细节

信息，为下一尺度特征生成全局先验。

基于ResNet50骨干网络，特征金字塔分支首

先把Res3, Res4中的浅层特征输入到金字塔结构

中，这些浅层特征可以从图像中保存更多的局部特

征。然后在该双层金字塔特征结构中，在注意力模

块(self-attention module)[21]的基础上，通过正交正

则化操作(orthogonal regularizer)降低深层特征相

关性的同时，进一步加强了特征的多样性。同时具

有不同空间分辨率的特征图之间存在两种不同尺度
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的连接，从下到上通过最近邻插值来增大特征图的

尺寸，从上到下通过2×2最大池化来减小特征图的

尺寸。最后，通过平均池化、降维操作将1024维度

转换为256维度向量，优化分类损失。 

2.1.1  深度聚合分支DSAB

X2,X3,X4

在行人重识别任务中，单纯将低级、中级、高

级特征进行简单的连接会导致更糟糕的性能，究其

原因在于低级特征的语义信息较少。对此基于HAT，
引入深度聚合分支(DSAB)，通过多粒度监督聚合

过程，缓解低级特征中语义信息较少的问题。

TFC模块将层次特征 输入TFC模块中，

作用在于从全局视图集成先前尺度的特征，然后聚

合先前尺度和当前尺度的特征，为下一尺度特征生

成全局先验。

Xs ∈ RCs×H×W Cs,H,W

Xs

Zs = [Xs;Zs−1] ∈ R(Cs+Cs−1)×H×W

Zp
s ∈ RN×Cp Cp

N = H ×W/P 2 Cp = Cs + Cs−1 × P 2 P

P = 1

如图2所示为TFC模块的结构图，对于第s层的

层次特征 ，其中 分别表示

当前特征图的通道数、高度和宽度。Bottleneck由
一系列残差块组成，通过bottleneck将特征 转换

成特征嵌入。尺度变化由最大池化或双线性插值上

采样组成，目的是将层次特征调整到相同的分辨

率，进行集成。令 ，

其中Xs表示当前尺度的层次特征，Zs–1表示上一尺

度TFC模块的输出特征。首先，先将Zs展开成2D
特征块 ，其中 表示当前2D块的通道

数，N表示切块的数量，在实现的过程中具体表现

为 , ，其中 表

示块的大小，本文中令 。然后为每个块添加

可学习的位置嵌入结合空间信息，进而输入到

TransFormer中。

TransFormer包含多头注意力层(Multi-head
Self-attention Layer)、前馈网络(Feed-forward
Network)、归一化层和残差连接。值得注意的是，

在自注意力层，输入向量首先会转换成3种截

然不同的向量：查询向量 q 、键向量 k 和值向量

v，三者的维度均为512。在TransFormer中，近邻

域特征在局部特征区域更为明显。因此，除了CLS

token，将TransFromer的输出特征大小重塑成与

输入端相同的大小，然后输入到一个领域调整模块

(neighborhood adjustment module)，其由一组具

有批量归一化的卷积层组成。因此TFC模块的最终

输出是

Zs = Conv(Reshape(TransFormer(Zp
s ))) (1)

此外，引入辅助损失来监督分层聚合，以此来

增强TFC交互中语义信息的提取，这个辅助损失由

交叉熵损失和3元组损失组成。深度聚合分支的输

出可以表示为

 

 
图 1 本文的网络结构

 

 
图 2 TFC模块
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DSAB(X1,X2, ...,Xn) =
X1，n = 1

TFC(CA(

DSAB(X1,X2, ...,Xn−1),Xn))，其他

(2)

CA其中， 表示级联。 

2.1.2  特征金字塔分支

随着模型训练加深，DSAB中TFC模块重复堆

叠并不能有效降低深层特征映射的相关性。对此，

本文引入所设计的特征金字塔分支(FPB)，与现有

结构不同，本文特征金字塔存在一种双向的跨尺度

链接，在注意力模块和正交正则化的协同下，有效

降低特征映射相关性同时显著提升网络性能。

如图1所示，特征金字塔分支从主干网络Res-

net50的第3层和第4层获取较浅的特征作为分支的

输入，由于获取的较浅层特征具有不同分辨率，因

此在两层FPN中存在这两层跨尺度连接，自上而下

采用最近邻插值(Nearest Interpolation)，增加特征

图大小，自下而上采用2×2的最大池化(Max Pool-

ing)，以此来减小特征图尺寸。同时，如图1中弯

曲的箭头所示，类似于Resnet中残差结构的降采

样，每层FPN中存在着下采样操作，为输出提供额

外具有鉴别力的信息。

特征f_branch的生成过程为

yi = Lateral_Filter

(Xi), i = 3, 4

(1) 转换为统一的维度： 
；

yl3 = Conv1(attention(y3)+

Neareast_Interpolate(y4))
(2) 最近邻插值计算：

；

yl′3 = Conv2(yl3)+

Downsample3(y3)
( 3 )  最 大 池 化 计 算 ：

；

yl4 =Conv4(Conv0(y4) +Max_Pooling(yl′3))
+Downsample4(y4)；

f_branch = Conv5(yl4)(4) 最终： 。

Convi，i = 1, 2, ..., 5

attention
其中， 表示不同的卷积滤波器，

表示注意力机制，受文献[21]启发，本文

在FPB中引入空间信息感知全局注意力(Spatial

Relation-aware Global Attention, RGA-S)和通道

信息感知全局注意力(Channel Relation-aware

Global Attention, RGA-C)，从空间(通道)位置探

索节点间的亲和性，更好地捕获全局结构信息。

×

特征f_branch经过平均池化操作将通道数恢

复到1024，得到f_avg。f_avg一方面经过2元自适

应均值汇聚层(AdaptiveAvgPool2d)将特征图降采

样成3 1，从而进行3元组损失计算；一方面经过降

维操作后将特征图平均分割成3等份，级联切块后

的局部特征得到f_part，进行ID损失的计算，旨在

减少因分割带来的信息损失，提高行人重识别准确率。 

2.1.3  正交正则化

本文在注意力模块后使用正交正则化，主要包

括传统的软正交正则化[22](Soft Orthogonality Reg-
ularizers, SOR)和交叉正交正则化(Cross Ortho-
gonality Regularizers, COR)。需要注意的是SOR
只能作用于单张特征图，而本文提出的COR同时

监督两张特征图生成，两种正交正则化操作相互作

用，共同加强特征多样性。

传统硬正交正则化(Hard Orthogonality Regu-
larizers)对权重的正交性施加严重的约束，其计算

依赖于奇异值分解(SVD)。但是对于高维特征，

SVD的计算是非常昂贵的，对此，软正交正则化不

失为一种可行的替代方案。在此基础上，通过直接

正则化FFT的条件数来加强正交正则化的效果，该

SOR定义为

LSOR = β||λla(FF T)− λsm(FF T)||22 (3)

β λla(FF T) λsm(FF T)

FF T

其中， 是系数， 和 分别表示矩

阵 的最大特征值和最小特征值。

f l fh

交叉正交正则化(COR)的工作原理与SOR类

似，不同的是COR同时监督两张特征图 和 的

生成，影响多个分支达到互补的效果，能够加强不

同位置、不同通道上的正交性，如图1所示。通过

最大池化操作，将两张分辨率不同的特征图统一起

来，连接成一个更高维的特征图，再应用正交正则

化操作进一步增加提取特征的多样性，能够显著提

升模型的性能。 

2.2  损失函数

Lid Ltri

Lid

在行人重识别研究中，大多通过联合度量损失函

数和分类损失函数一起训练，共同约束特征。本文使

用ID损失 (Softmax Loss)、困难3元组损失

(Hard Triplet Loss)[23]两个损失函数共同训练网络。

同时，对身份标签进行平滑操作(Label Smoothing,
LS)[24]。ID损失函数 为

Lid = −
N∑
i=1

qi ln(pi) (4)

qi =

{
1− N − 1

N
ε，i = y

ε/N，其他
(5)

N pi

y

y ε

ε = 0.1

其中， 为训练集中行人的个数， 为输出的行人

身份的预测概率， 表示行人身份的真实标签信息。

式(5)表示对身份标签 进行LS操作， 是一个数值

较小的超参数，本文中令 。

Ltri α p

α n

在三元组损失函数 中，图片 和图片 为一

对正样本对，图片 和图片 是一对负样本对，表

达式如式(6)所示
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Ltri = (da,p − da,n + α)+ (6)

da,n da,p

(z)+ = max (z, 0)+ α α = 0.3

其中， , 分别表示正、负样本对的相对距离，

， 是训练阈值，令 。

综上所述，损失函数为

Ltotal =
∑
i

Li
id +

∑
i

Li
tri + λ

nal∑
j=1

LDSAB
auxj ，

i ∈ {Global,DSAB,FPB} (7)

λ λ = 0.5

Laux

其中， 为权重因子，本文令 。辅助损失

由交叉熵损失和3元组损失组成。 

3    实验及分析
 

3.1  数据集

实验在3个主流公开数据集进行有效性验证。

Market1501数据集是在清华大学校园中采集

的，由6个摄像头拍摄的1 501个行人和32 668张图

片组成。训练集包含751个行人的12 936张图片，

测试集包含750个行人的19 732张图片。

DukeMTMC-reID数据集是DukeMTMC的行

人重识别子集，包括8个摄像头拍摄的1 404个行人

和36 411张图片。其中，训练集包含来自702个行

人的16 522张图片，其他的702个行人的17 661张
图片作为测试集。

MTMT17数据集是目前最大的单帧数据集。

该数据集采集至15个摄像头包含4 101个行人，总计

126 441张图片。训练集有3 060个行人，包含32 621
张图片；测试集有3 060个行人，包含93 820张图

片，其中 11 659张query和82 161张gallery。 

3.2  实现细节

实验操作系统为Ubuntu 18.04.6，使用4张

NVIDIA RTX 3090 GPU的工作站，显存为24 GByte。
基于Pytorch框架，使用ResNet50作为骨干网络，

在第4层取消最后一层下采样卷积操作，同时输入

图像的大小调整为256×128，使用数据规范化、水

平随机旋转和随机擦除作为数据增强的方法。训练

时，batch_size设为64(16×4)，使用Adam优化策

略优化网络，初始学习率为4e-06，并设置权重衰

减为0.000  5，总共训练180个epoch，在前10个
epoch中，用warm_up learning，使学习率增长至

4e-05，在[50, 70, 90, 110, 130, 150]个epoch后，学

习率分别是[1.64e-04, 6.40e-05, 2.56e-05, 1.02e-05,
4.10e-06, 1.64e-06]。 

3.3  与最新方法的比较

在上述3个数据集上，与近3年最新的尤其是顶

会(CVPR, ICCV, ECCV)所提方法进行比较，比

较结果如表1所示。使用平均精度均值(mAP)和首

位命中率(Rank-1)指标来评价模型的性能。

正如表1所示，在Market1501数据集上，CTM
在mAP, Rank-1指标分别达到90.2%和96.0%，

mAP指标以0.1%略低于最好的结果，但是CACE-
Net[28]引入了额外的特征对齐模块。在DukeMT-
MC-ReID数据集上，mAP和Rank-1分别达到

82.3%和91.6%，大幅领先其他方法。在MSMT17
数据集中，相比于目前精度表现最好的CACE-Net,
CTM在mAP和Rank-1上分别提高了1.2%, 0.2%。

在3个数据集中，本文模型在各种最新的方法中均

接近或取得了最好的性能，显著地提高行人重识别

的准确率。 

3.4  可视化分析

图3使用Grad-CAM得到可视化结果，图3(a)

表 1  不同方法在公开数据集上的性能比较(%)

方法 出处
Market-1501 DukeMTMC-reID MSMT17

mAP Rank-1 mAP Rank-1 mAP Rank-1

MHN[8] CVPR2019 85.0 95.1 77.2 89.1 – –

SONA[25] ICCV2019 88.6 95.6 78.1 89.3 – –

OSNet[5] ICCV2019 84.9 94.8 73.5 88.6 52.9 78.7

HOReID[26] CVPR2020 84.9 94.2 75.6 86.9 – –

SNR[27] CVPR2020 84.7 94.4 72.9 84.4 – –

CACE-Net[28] CVPR2020 90.3 96.0 81.3 90.1 62.0 83.5

ISP[29] ECCV2020 88.6 95.3 80.0 89.6 – –

CDNet[30] CVPR2021 86.0 95.1 76.8 88.6 54.7 78.9

HAT[16] MM2021 89.8 95.8 81.4 90.4 61.2 82.3

L3DS[31] CVPR2021 87.3 95.0 76.1 88.2 – –

PAT[32] CVPR2021 88.0 85.4 78.2 88.8 – –

本文 90.2 96.0 82.3 91.6 63.2 83.7
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是输入图片，图3(b)是使用Torchreid[33]复现出Baseline
网络热力图，图3(c)—图3(e)分别是CTM网络全局

分支、深度聚合分支和特征金字塔分支输出特征的

热力图，图中区域颜色越高亮，表示训练中网络关

注越多。相比于Baseline网络关注行人图片的部分

区域且时常关注到背景等无用信息，CTM关注区

域基本覆盖整个行人，能够勾画出行人的轮廓，对

网络有个很好的补充。 

3.5  消融实验 

3.5.1  不同分支对实验结果的影响

表2展示了不同分支对实验结果的影响，结果

显示DSAB在HAT中加入正交正则化操作，同时引

入通道(空间)注意力模块RGA-C(RGA-S)，在mAP
和Rank-1上提升0.7%和0.6%。仅仅使用FPB,
mAP和Rank-1能达到82.0%和91.2%。与基准网络

HAT相比，CTM网络的识别率大大提升。 

3.5.2  分块策略对实验结果的影响

表3展示了分块策略对实验结果的影响，结果

显示把特征图分为3等份，而后将等分后的特征级

联合成进行单一的损失计算，这时的网络性能最

好，其关键指标mAP和Rank-1在DukeMTMC-re-
ID数据集上达到82.3%和91.6%。 

3.5.3  正交正则化对实验结果的影响

表4更加直观地展示了不同的正交正则化操作

对实验结果的影响，可以看到在CTM模型中不使

用SOR, COR操作，mAP和Rank-1指标较基线分

别提升0.6%, 0.8%，同时在DukeMTMC-reID数据

集上仅使用COR/SOR, mAP和Rank-1分别提升

0.1%, 0.2%/0.3%, 0.3%。在SOR和COR相互作用

下，CTM网络能够达到最佳的性能。 

3.5.4  注意力模块对实验结果的影响

表5展示了注意力模块对实验结果的影响，结

果表明仅使用RGA-C(RGA-S)在mAP和Rank-1上
提升0.7%, 0.8%(0.6%, 1.0%)，亦能够很好地提升

网络性能。同时，注意力机制要放置在合适的位置

上才能对整个模型产生积极的影响，本文在RseNet
上第2, 3, 4层和FPB较浅层同时部署注意力模块，

此时网络能够获得最佳的性能。 

4    结束语

本文提出CTM，通过搭建全局分支、深度聚

表 2  不同分支对实验结果的影响(DukeMTMC-reID)(%)

Branch mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

HAT(Baseline) 81.4 90.4 95.6 97.1

+DSAB 82.1 91.0 95.7 96.8

+FPB 82.0 91.2 95.7 97.2

CTM 82.3 91.6 95.9 97.5

注：+表示网络中仅使用该分支

表 3  分块策略对比实验(DukeMTMC-reID)(%)

Part-Level mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

+2 part-level 81.9 90.8 95.3 96.8

+3 part-level 82.3 91.6 95.9 97.5

+4 part-level 82.3 91.2 95.4 97.0

+5 part-level 81.8 90.2 95.6 97.2

表 4  正交正则化对实验的影响(DukeMTMC-reID)(%)

Method mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

HAT(Baseline) 81.4 90.4 95.6 97.1

–SOR, COR 82.0 91.2 95.8 96.9

+COR 82.1 91.4 95.6 97.2

+SOR 82.3 91.5 95.6 97.1

CTM 82.3 91.6 95.9 97.5

(注：+表示网络中仅使用该操作，-表示均不使用操作)

表 5  注意力模块对实验结果的影响(DukeMTMC-reID)(%)

Attention mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

HAT(Baseline) 81.4 90.4 95.6 97.1

+RGA-C 82.1 91.2 95.8 96.8

+RGA-S 82.0 91.4 95.6 97.4

+Attention on backone 81.9 91.4 95.4 96.9

+Attention on FPB 82.2 91.3 95.9 97.2

CTM 82.3 91.6 95.9 97.5

 

 
图 3 Market1501数据集可视化结果
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合分支、特征金字塔3分支网络，最小化ID损失和

3元组损失函数，完成表征提取。通过实验和特征

可视化表明，本文的3分支模型中全局分支提取行

人图像特征并生成层次特征作为另两个分支的输

入，深度聚合分支能够通过从全局视图探索信息和

促进局部信息来合并多尺度特征，特征金字塔分支

能够整合不同尺度上的不同特征同时有效地降低特

征深层特征映射相关性。后续工作将研究如何简化

网络模型的复杂度，同时寻求更高识别率的方法。
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