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摘   要：行人重识别的关键依赖于行人特征的提取，卷积神经网络具有强大的特征提取以及表达能力。针对不同

尺度下可以观察到不同的特征，该文提出一种基于多尺度和注意力网络融合的行人重识别方法(MSAN)。该方法

通过对网络不同深度的特征进行采样，将采样的特征融合后对行人进行预测。不同深度的特征图具有不同的表达

能力，使网络可以学习到行人身上更加细粒度的特征。同时将注意力模块嵌入到残差网络中，使得网络能更加关

注于一些关键信息，增强网络特征学习能力。所提方法在Market1501, DukeMTMC-reID和MSMT17_V1数据集

上首位准确率分别到了95.3%, 89.8%和82.2%。实验表明，该方法充分利用了网络不同深度的信息和关注的关键

信息，使模型具有很强的判别能力，而且所提模型的平均准确率优于大多数先进算法。
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Abstract: The key to person re-identification depends on the extraction of pedestrian characteristics.

Convolutional neural networks have powerful feature extraction and expression capabilities. In view of the fact

that different features can be observed at different scales, a pedestrian re-identification method based on Multi-

Scale Attention Network(MSAN) fusion is proposed. This method samples the features at different depths of

the network and fuses the sampled features to predict pedestrians. Feature maps of different depths have

different expressive powers, enabling the network to learn more fine-grained features of pedestrians. At the

same time, the attention module is embedded in the residual network, so that the network can pay more

attention to some key information and enhance the network feature learning ability. The accuracy of the

proposed method on the datasets such as Market1501, DukeMTMC-reID and MSMT17_V1 reaches 95.3%,

89.8% and 82.2%, respectively. Experiments show that the method makes full use of the information of different

depths of the network and the key information of interest, so that the model has strong discriminating ability,

and the average accuracy of the proposed model is better than most state-of-the-art algorithms.
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1    引言

行人重识别(person re-identification)也称行人

再识别，是继人脸识别后的又一研究热点，被广泛

认为是一个图像检索的子问题。行人重识别是利用

计算机视觉技术判断图像或者视频中是否存在特定

行人的技术，即给定一个监控行人图像，检索跨设

备下该行人的图像。由于不同摄像头下行人的姿

态、远近存在差别，很多情况下无法获取可用的人

脸图像，这时候行人重识别技术就发挥作用了。行

人姿态的多变性、行人视角差异、不同行人的相似

性以及外部因素干扰等多种原因也为行人重识别带

来了诸多挑战。传统方法主要基于手工设计特征

(颜色空间、纹理空间、局部特征[1]和专用特征)和
距离度量[2](欧式距离、马氏距离[3]和余弦距离)来判

断跨设备下是否是同一行人。虽然这些方法可以根

据行人的很多属性设计相应的手工特征，但人为设

计特征具有一定的局限性。

近年来，深度神经网络以及高性能计算硬件迅

速发展，尤其是卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN)的快速发展使得图像处理

在各方面有了新的突破。CNN可以自动从原始的

图像数据中根据任务需求提取出特征，在行人重

识别的应用中取得了显著效果。Sun等人[4]提出的

PCB方法将行人的局部特征进行水平切块，将网络

最终输出的特征图水平分为6块，每一个水平块都

进行分类处理。预测时把6个局部特征拼接起来。

Luo等人[5]为了解决行人姿态不对齐的问题提出了

Aligned-ReID方法，首先将特征图水平切块，然后

通过计算两张图片局部信息之间的距离，利用最短

路径的方式来找到最有效的动态连接。Wang等
人[6]提出的MGN方法从行人身上的细粒度特征出

发，提出了多粒度网络。该网络用全局特征来得到

行人粗略的特征，用局部特征来得到行人身上比较

细粒度的特征。陈鸿昶等人[7]从行人属性的角度出

发，提出一种行人属性分级识别的神经网络模型，

根据上一级的识别结果，调整下一级的识别策略，

从而提高了小目标属性的识别准确率，进而提高了

网络的识别能力。Dai等人[8]提出的BFENET方法

不让网络太关注于那些显而易见的全局特征，提出

了一种批量特征擦除的方法，即对于一个批量的特

征图，随机遮挡住同样大小的一块区域，强迫网络

去学习剩余区域的一些细节特征。

上述基于深度学习的方法虽然都取得较好的性

能，但都是利用网络最后输出的特征进行预测，而

没有将网络不同深度的特征利用起来。为此，本文

提出一种多尺度和注意力融合的网络结构(Multiple
Scale Attention Network, MSAN)，利用网络不同

深度的特征尺度不同，融合不同尺度特征图的信

息，这样可以获得更多中间层的有用信息，从而完

成不同的预测任务。同时引入卷积注意力模块

(Convolutional Block Attention Module, CBAM)[9]，
使网络更加关注具有判别力的特征，增强网络对特

征的学习能力。对网络的最后一层输出的特征图，

采用不同的池化(平均池化和最大池化)，然后将池

化后的特征进行相关处理，提高网络的学习效率。

2    基本原理

2.1  算法流程

目标检测中的特征金字塔网络(Feature Py-
ramid Network, FPN)[10]将不同尺度的特征进行融

合和不同尺度的特征进行预测两种机制一起使用，

即将高层的特征添加到相邻的低层中组合成新的特

征，也可以将低层的特征添加到高层，每一层单独

进行预测。受FPN网络这种多尺度融合预测的启

发，本文基于ResNet50提出了一种多尺度融合预

测的网络结构，如图1所示。与ResNet50结构不同

的是在Conv4_x之后没有进行下采样，即Conv4_x

 

 
图 1 多尺度和注意力融合模型框架图
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和Conv5_x输出的特征图的大小是一样的。如图1
所示，整个流程可以分为3个部分，其中第1部分主

要负责从模型不同深度提取不同尺度的特征图。第

2部分将提取的特征图分别进行平均池化和最大池

化，这是为了增加预测所用特征信息，然后将得到

的两个池化向量进行叠加处理，最终得到一个

1×1×C的特征向量。为了得到更多特征图信息，

对Conv5_x输出的特征图采用不同的池化方式，

分别得到1×1×C和2×2×C两种不同的特征向量。

第3部分则对处理后的特征向量进行分类和度量

学习。

2.2  ResNet50网络

经典的卷积神经网络显示，网络有足够的深度

是模型表现良好的前提，但是网络达到一定深度以

后，简单的网络堆叠反而效果变差了。在许多的数

据集上都显示出一个普遍的现象：增加网络深度到

一定程度时，更深的网络意味着更高的训练误差。

误差升高的原因是网络越深，梯度消失的现象就越

明显，所以在反向传播的时候，无法有效地把梯度

更新到前面的网络层，靠前的网络层参数无法更

新，导致训练和测试效果变差。所以针对这个问题

He等人 [ 11 ]提出了一种全新的网络，叫深度残差

网络，它允许网络尽可能地加深，如图2所示为

ResNet50网络架构图。

ResNet50分别由Conv1, Conv2_x, Conv3_x,
Conv4_x ,  Conv5_x和池化层6个模块构成。

Conv1模块由一个7×7的卷积核提取特征，且卷积

核的步长为2，使图像的长宽降低为原图像的1/2，
然后再经过一个最大池化层，进一步降低图像的分

辨率。Conv2_x, Conv3_x, Conv4_x和Conv5_x
模块都使用重复的残差块提取特征，Conv2_x的
网络结构如图3所示，其基本思想是，对输入的特

征图，扩展通道至原来的1倍，而长宽都缩减为原

先的1/2，每个阶段都会由1个下采样块和2个残差

块构成，其中下采样块通过设置最初的卷积步长为

2对特征图进行下采样，使得长宽得到缩减。而在

残差块中，通过设置卷积相关参数，可以使残差块

的输入和输出的特征图尺寸一致，从而进行相加处

理，避免深层网络的梯度消失和退化问题。

2.3  多尺度模块

所谓多尺度，就是对信号的不同粒度的采样，

一般来说粒度更小、更密集的采样可以看到更多的

细节，而粒度更大、更稀疏的采样可以看到整体的

趋势。卷积神经网络通过逐层抽象的方式来提取目

 

 
图 2 ResNet50网络架构图

 

 
图 3 Conv2_x模块架构图
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标的特征，其中最重要的一个概念就是感受野。如

果感受野太小，则只能观察到局部的特征，反之感

受野太大，则获得更多无效的信息。行人重识别需

要根据行人的属性来进行再识别，所以不仅需要感

受野小的局部特征来得到行人身上的细粒度特征，

还需要感受野大的全局特征得到全局的粗粒度信

息。如图4所示，分别从ResNet50网络的Conv4_1,
Conv4_x和Conv5_x 3个不同深度对特征进行采

样，得到3个特征图，然后利用3个特征图形成不同

的网络分支，最后利用这3个分支处理后的信息进

行融合预测。

2.4  CBAM模块

CBAM模块包括通道注意力和空间注意力两个

子模块，如图5所示。输入特征图首先经过通道注

意力，然后通过空间注意力。为了使注意力机制更

加高效，通道注意力采用最大池化和平均池化两种

方法，得到两个1×1×C的通道权重的矩阵，这两

个权重矩阵会被输入到同一个多层感知机中，如

式(1)和式(2)所示

MC (F ) =σ {MLP [AvgPool (F )]

+MLP [MaxPool (F )]} (1)

F
′
= MC (F )× F (2)

F AvgPool (F ) MaxPool (F )

MLP
式中， 表示输入特征， 和

分别为平均池化和最大池化， 为多层感知器，

σ MC (F )

F
′

为Sigmoid激活函数， 为通道注意力模

块， 表示经过通道注意力机制后得到的特征。

空间注意力模型和通道注意力相似，采用平均

池化和最大池化对特征进行处理。不同的是在通道

维度上进行压缩采样，生成两个W×H的2维的空

间矩阵，然后把它们拼接在一起，输入一个卷积

层，进行权重的学习优化，得到空间注意力模块，

如式(3)和式(4)所示

MS

(
F

′
)
=σ

(
f
{[

AvgPool
(
F

′
)
;

MaxPool
(
F

′
)]})

(3)

F
′′
= MS

(
F

′
)
× F

′
(4)

MS

(
F

′
)

f

AvgPool
(
F

′
)

MaxPool
(
F

′
)

σ F
′′

式中， 为空间注意力模块， 为卷积层运

算， 和 分别为平均池化

和最大池化， 为Sigmoid激活函数， 表示经过

空间注意力机制后得到的特征。

2.5  损失函数

为了增加网络对特征的识别能力，使用交叉熵

损失和3元组损失联合训练。在深度Re-ID任务

中，这两种损失被广泛使用，交叉熵损失用于分

类，3元组损失作为度量学习。对于基础的识别任

务，将识别任务当作一个多分类问题。交叉熵损失

函数如式(5)所示

LSoftmax = −
N∑
i=1

lg
exp

(
W T

yi
fi + byi

)
C∑

k=1

exp
(
W T

k fi + bk
) (5)

fi

yi Wk W k b

式中，N表示批量大小，C表示类别数目，即训练

集中行人的类别数； 是第i个样本的深度特征，

其类别为 ， 表示 的第 行参数， 为偏置项。

在行人重识别任务中，如图6所示，有时候会

遇到距离相对较大的两个相同行人的图片，而两张

 

 
图 4 多尺度结构图

 

 
图 5 CBAM模块图
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不同行人图片之间的距离却很小，为了挖掘这种难

样本，使用3元组损失(triplet loss)[12]来优化，选

3张图片，分别是锚点图、正样本和负样本，利用

这3张图片分别构成正样本对和负样本对，然后拉

近相同行人之间的距离，拉远不同行人之间的距

离。旨在使减小类内距离，增大类间距离。提高重

识别的准确率，3元组损失函数如式(6)所示

LTriplet =−
P∑
i=1

K∑
a=1

α+ max
p=1···K

∥∥∥f (i)
a − f (i)

p

∥∥∥
2

− min
n=1···K
j=1···P
j ̸=i

∥∥∥f (i)
a − f (j)

n

∥∥∥
2

 (6)

f
(i)
a f

(i)
p f

(j)
n

α

式中， ,  ,  表示从随机选择的锚点图片、

正样本和负样本中提取的特征，这里的正样本是指

和随机选择的锚点图片是同一个行人，负样本则相

反， 表示距离间隔，P和K表示从批量中选P个行

人，每个行人抽取K张图片。

3    实验结果与分析

3.1  实验环境

实验中采用TITAN Xp×2进行运算加速，操

作系统为64位Ubuntu16.04，基于python3.6.4的深

度学习框架Pytorch1.1.0完成程序编程，基础学习

率为0.03，迭代次数为300，批量大小为64。
3.2  实验数据集

为了验证提出模型的有效性，分别在Market-
1501[13], DukeMTMC-reID[14]和MSMT17_V1[15]3个
主 流 公 开 数 据 集 上 进 行 有 效 性 实 验 验 证 ，

Market1501数据集包含6个摄像头下1501个行人的

32668张图片，其中751个行人的12936张图片作为

训练集，另外750个行人的19732张图片作为测试

集。DukeMTMC-reID数据集是DukeMTMC数据

集的一个子集，用于研究行人重识别，共包含8个
摄像头下1812个行人的36411张图片，702个行人的

16522张图片，随机选择作为训练集，另外的702个

行人的19889张图片作为测试集。MSMT17_V1数
据集包含4101个行人的126441张图片，训练集包含

1041个行人共32621张图片，而测试集包括3060个
行人共93820张图片，对于测试集，11659张图片被

随机选出来作为查询图片，而其它82161张图片作

为图库，这些图片是由15个摄像头在不同场景下拍

摄的，涵盖了早上、中午、下午3个时间段，很好

地模拟了现实场景下数据的分布。为了能找出效果

最佳的模型和调整模型参数，将3个数据集的训练

集按9:1的比例分为训练集和验证集。

3.3  评价指标

本文使用目前行人重识别普遍采用的两种评价

指标：平均精确均值(mean Average Precision,

mAP)和首位准确率(Rank-1)。

平均精确均值综合考虑了查准率和查全率，能

够反映查询图片在图像库中所有正确的图片排在检

索列表前面的程度，能更加全面地衡量ReID算法

的性能。平均精度均值首先需要计算每一个物体类

别的平均精度(AP)。平均精度可以用式(7)表示

AP =

∑
Pk

IC
(7)∑

Pk

IC

式中， 表示验证集中第C类的所有精确率的

和， 表示含有第C个类别目标的图像的数量。平

均精度均值为每一个类别的平均精度的均值，如式(8)

所示

mAP =

C∑
k=0

APk

C
(8)∑C

k=0
APk式中， 表示每一个类别的平均精度，

C代表总类别数。

Rank-n表示搜索结果中最靠前(置信度最高)的

n张图有正确结果的概率，首位准确率(Rank-1)

表示搜索结果中置信度最高的图即为正确结果的

概率。

3.4  实验仿真与结果分析

3.4.1  多尺度模型有效性验证

多尺度与注意力网络融合模型(MSAN)包含

CBAM注意力模块以及从ResNet50网络Conv4_1,
Conv4_x和Conv5_x 3个不同深度抽取的特征分

支，为了验证多尺度模型的有效性，模型只保留

CBAM模块和ResNet50网络Conv5_x层输出的特

征图进行实验。表1给出了单尺度和多尺度模型在

3个公开数据集Market1501, DukeMTMC-reID和
MSMT17_V1上的实验结果。其中RK[16]表示对需

要检测的图库中的图片用k阶导数编码的方式进行

 

 
图 6 3元组损失
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重排序，主要流程是利用获取的图像特征计算出马

氏距离和杰卡德距离[17]，然后对这两个距离做一个

加权求和，得到最终的距离。单尺度注意力网络

(Single Scale Attention Network, SSAN)表示仅使

用ResNet50网络Conv5_x输出的特征图，而不使

用Conv4_1和Conv4_x输出的特征图。MSAN
表示分别使用网络不同深度的特征图和注意力融合

的多尺度注意力网络。如表1所示，以不加多尺度

特征的SSAN网络作为基础网络，再此基础上添加

多尺度特征后得到MSAN网络，分别在不同的数据

集上进行实验，可以从表1中实验结果发现MSAN
网络在Market1501数据集上首位准确率达到了95.3%，
较SSAN网络首位准确率提升0.4%；在DukeMT-
MC-reID数据集上首位准确率达到了89.8%，较SSAN
网络首位准确率提升3.7%；在MSMT17_V1数据

集上首位准确率达到了82.2%，较SSAN网络首位

准确率提升0.8%。实验结果表明，添加多尺度特征

信息可以提高网络的识别能力。

3.4.2  CBAM模块有效性实验验证

为了进一步验证CBAM模块的有效性，同样

地，只保留多尺度模块(Conv4_1, Conv4_x和
Conv5_x输出的特征图)而不包含CBAM模块构成

多尺度网络(Multiple Scale Network, MSN)，分别

在Market1501, DukeMTMC-reID和MSMT17_V1
3个主流公开数据集上的进行实验。在此基础上，

添加CBAM模块的MSN网络，分别在3个不同的数

据集上进行实验。可以从表2中实验结果发现，相

较于基础网络MSN，添加CBAM模块的MSN网
络，MSAN(MSN＋CBAM)网络在Market1501数
据集上首位准确率达到了95.3%，较MSN网络提升

0.9%，平均准确率达到了87.9%，较MSN网络提升

1.7%；在DukeMTMC-reID数据集上首位准确率达

到了89.8%，较MSN网络提升2.3%，平均准确率达

到了78.8%，较MSN网络提升1.6%；在MSMT17_V1
数据集上首位准确率达到了82.2%，较MSN网络提

升2.6%，平均准确率达到了60.6%，较MSN网络提

升4.6%。实验结果表明，添加CBAM模块有助于

网络对特征学习，可以增加网络的识别能力。

3.4.3  本算法与主流算法的比较

表3给出了在Market1501, DukeMTMC-reID
和MSMT17_V1 3个主流公开数据集上，算法MSAN
与当前最新的几种主流算法性能的比较结果，其中

包括PCB, Aligned-ReID, MGN, BFENET,
IANet[18], DGNet[19]和OSNet[20]等先进的算法。所

提算法与这些先进算法都是以ResNet50网络为架

构的。

由表3可以看出，相对于基础网络，在进行改

进后(添加了多尺度和CBAM模块)，MSAN网络在

Market1501数据集上首位准确率达到了95.3%，平

均准确率达到了87.9%；在DukeMTMC-reID数据

集上首位准确率达到了89.8%，平均准确率达到了

78.8%；在MSMT17_V1数据集上，首位准确率达

到了82.2%，平均准确率达到了60.6%。MSAN算
法与Aligned-ReID, MGN, BFENET, IANet等算

法相比在3个数据集上识别效果有显著提升，并且

在DukeMTMC-reID和MSMT17_V1数据集上首位

准确率和平均准确率达到了最高。实验结果表明，

添加多尺度和注意力的单一改进策略较本文完整算

法，首位准确率和平均准确率有所下降，将两种方

法进行结合，可以得到更好的实验结果。

表 1  多尺度融合模型准确率验证实验结果(%)

方法
Market1501 DukeMTMC-reID MSMT17_V1

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

SSAN 94.9 87.9 86.1 67.7 81.4 66.3

SSAN(+RK) 95.3 93.7 86.0 75.6 84.6 73.8

MSAN 95.3 87.9 89.8 78.8 82.2 60.6

MSAN (+RK) 95.9 93.9 92.3 89.7 85.0 74.6

表 2  CBAM模块准确率验证实验结果(%)

方法
Market1501 DukeMTMC-reID MSMT17_V1

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

MSN 94.4 86.2 87.5 77.2 79.6 56.0

MSN (+CBAM) 95.3 87.9 89.8 78.8 82.2 60.6

MSN(+RK) 95.3 93.1 90.9 89.2 83.2 72.0

MSN(+CBAM+RK) 95.9 93.9 92.3 89.7 85.0 74.6
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4    结论

本文提出了一种多尺度和注意力融合学习的行

人重识别算法。首先，算法通过采样不同深度的特

征，并利用得到的不同尺度的特征进行融合预测。

其次，在残差网络中加入了注意力模块，使网络能

学习到行人的关键特征。最后，在网络的最后一层

输出的特征图，分别采用最大池化和平均池化来获

取更多的特征信息。损失函数利用分类损失和3元

组损失联合约束，充分利用样本的信息。通过这些

方面的改进使得网络可以学习到判别力较强的特

征，提高了行人重识别的精度。并在公开主流数据

集上对模型进行了验证，实验证明，该模型具有很

强的判别力。
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