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基于Res2Net-Transformer的多尺度特征融
合行人重识别算法

葛娟娟

（桂林理工大学 计算机科学与工程学院，广西 桂林 541006）
摘 要： 为了能够准确地对行人图像进行识别，提出一种基于 Res2Net-Transformer 的多尺度特征融合行人重识别算

法。该算法由全局特征提取模块、深度聚合模块和特征对齐模块组成，在全局特征提取模块中将Res2Net模块引入到

ResNet50网络中，使网络提取到更细粒度的特征；通过多尺度深度聚合模块实现多尺度特征的循环聚合；利用特征对

齐模块降低因特征不对齐对识别造成的影响。在 Market1501、DukeMTMC-reID 和 MSMT17 数据集上的实验结果表

明，与现有方法相比，该方法具有更强的鲁棒性，在行人重识别上取得了更好效果。
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Person Re-identification Algorithm Based on Res2Net-Transformer for 

Multi-Scale Feature Fusion

GE Juanjuan
（School of Computer Science and Engineering， Guilin University of Technology， Guilin 541006， China）

Abstract： To accurately recognize pedestrian images ， a person re-identification algorithm based on Res2Net-Transformer for multi-scale 
feature fusion is proposed. This method consists of a global feature extraction module， a deep aggregation module， and a feature alignment 
module. In the global feature extraction module， the Res2Net module is introduced into the ResNet50 network， enabling the network to extract 
more fine-grained features. The multi-scale deep aggregation module achieves the recursive aggregation of multi-scale features. The feature 
alignment module is used to mitigate the recognition impact caused by feature misalignment. Comparison with existing methods， this method 
approach demonstrates better robustness on Market1501、DukeMTMC-reID and MSMT17 dataset， it yields superior results in pedestrian re-
identification.
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0 引 言

行人重识别（ Person Re-Identification，ReID）也称行人

再识别，其目的是从给定的监控行人图像中，根据姿态、衣

着等特征检索不同设备下是否存在相同的行人［1］。该技

术在智能监控、自动驾驶、失踪人员搜寻等领域有着广阔

的应用前景，亦是计算机视觉领域的热点话题。但由于监

控摄像头分辨率不同，再加上光照变化、姿态改变及遮挡

等问题的存在，给行人重识别方法的研究带来了诸多

挑战。

随着深度学习的发展，基于卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Networks， CNN）的行人重识别方法取得了很

大成功，如 ResNet［2］、SeNet［3］、OSNet［4］等在行人重识别方

面都有了广泛应用。但基于CNN的方法也存在一些问题，

例如在对行人图像进行特征提取时，CNN会更多地关注局

部特征，导致很多细节性的特征被忽略。为了解决以上问

题，一些学者在行人重识别中引入注意力机制，例如

Mixed High-order Attention Network（MHN）利用高阶注意

力（High-Order Attention，HOA）模块建模，并利用复杂的高
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阶统计信息捕捉行人之间的细微差别［5］。Zhang等［6］提出

一种全局关系感知注意模块（Relation-Aware Global Atten⁃
tion，RGA），通过对特征位置关系进行堆叠，使全局范围内

的结构信息和局部外观信息更加紧凑，从而更好地进行注

意力学习。虽然加入注意力机制能够在一定程度上改善

CNN所存在的问题，但大多数注意力都无法捕捉到更大范

围的上下文。如果将其放在全局范围内，很难实现对丰富

结构化信息的利用。

近年来，随着 Dosovitskiy 等［7］将 Transformer 应用于计

算机视觉领域，一些学者提出利用 Transformer进行行人重

识别。例如Wang等［8］提出的邻居 Transformer网络NForm⁃
er，通过引入地标代理注意力和互惠邻居 Softmax 两个模

块，在有效建模图像之间关系映射的低秩分解与特征空间

少数地标的同时，还能够减轻不相关表示的干扰，从而抑

制离群特征。然而，Transformer 也存在一定不足，相较于

CNN，其在位移、缩放、畸变不变性以及层次结构等方面表

现较差。为此，也有学者提出将CNN与Transformer两种结

构相结合进行行人重识别的方法。例如Zhang等［9］提出的

HAT（Hierarchical Aggregation Transformer）模型将 CNN 与

Transformer 联合起来应用于行人重识别，引入基于 Trans⁃
former 的特征校准模块（Transformer-based Feature Calibra⁃
tion，TFC）插入到各个层次中，并提出深度监督聚合模块

DSA（Deeply Supervised Aggregation）对来自各层次的网络

特征递归地进行聚合，极大地提高了模型的识别能力。但

是由于行人姿态的变化，再加上存在遮挡等问题，在进行

特征对比时仅进行融合可能发生空间特征错位的情况。

针对以上问题，本文在文献［9］、［10］的启发下，提出

基于 Res2Net-Transformer 的多尺度特征融合行人重识别

算法。以 ResNet50 为主干网络，引入 Res2Net 模块以增强

在更细粒度上的多个感受野，引入 Transformer的特征校准

模块（TFC），从全局视角探索信息并促进局部信息的融

合，从而整合多尺度特征［11］。同时，引入特征对齐模块以

减少空间错位导致的误差。最后在 Market1501、Duke MT⁃
MC-reID、MSMT17 3 个公开数据集上进行实验评估，结果

证明，本文算法在行人重识别方面取得了较好效果。

1 网络整体结构

如图 1 所示，基于 Res2Net-Transformer 的多尺度特征

融合的行人重识别方法主要由全局特征提取模块、深度聚

合模块、特征对齐模块 3部分组成。为了获得更细粒度的

特征，本文在全局特征提取模块中以ResNet50作为骨干网

络，以Res2Net模块替代ResNet50中的原始瓶颈模块，以行

人图片作为输入进行全局行人特征的提取。在深度聚合

模块中，通过引入TFC模块并将其插入Res2、Res3、Res4层

中，以更好地对当前尺度特征的语义和细节信息进行整

合，并利用监督聚合模块（Deeply Supervised Aggregation 
Model，DSAM）对聚合过程进行监督，从而实现对其多尺度

特征从低级到高级聚合进行周期性的监督。在特征对齐

模块中，将经过主干网络 Res5 提取的特征输入到特征对

齐模块，然后利用水平方向上的全局池化对图像进行分

割，以降低行人特征不对齐造成的影响。最后，为了对分

类损失进行优化，使用平均池化、降维操作对图像维度进

行转换。

1.1　全局特征提取模块

在行人重识别任务中，所提取到的特征信息越多，越

能够对行人进行准确的识别。为了能够在更细粒度级别

上获得多个可用的感受野，本文在骨干网络中引入

Res2Net 模块来替代原始的瓶颈模块。Res2Net 模块结构

如图 2 所示。与原始 ResNet50 瓶颈模块相比，Res2Net 模
块用一组较小的滤波器组对原始瓶颈模块 n个通道的 3 ×
3卷积进行替换，同时以分层残差的方式将不同的滤波器

组连接起来，使网络在拥有更强的多尺度特征提取能力的

同时，还能够保持相似的计算负载。
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Fig. 1　Overall network architecture

图1　网络整体架构
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具体来说，在进行 1 × 1卷积后，输入的特征图会被均

匀 划 分 为 s 个 不 同 的 特 征 子 集 ，用 xi 表 示 ，其 中

i ∈ {1，2，...，s}。为了减少参数数量，除 x1 外，每个 xi 都有一

个对应的 3 × 3 卷积，用 Ki () 表示。对于被划分后的特征

图，若用 yi 表示各组输入特征对应的输出，则 yi 可以表示

为： 

y i =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xii = 1；

Ki ( xi )i = 2；

Ki ( xi + yi - 1 )2 < i ≤ s.
   (1)

即当 i > 2时，所得输出特征 yi 为前一组输出特征 yi - 1
与下一组输入特征 xi 相加后一起发送至下一组滤波器后

经过 3 × 3卷积后的结果。当 i < s时，该过程会一直持续，

直到处理完为止。

当所有输入特征图被处理完获得输出特征后，所有组

的输出特征将会被连接起来，发送至另一组 1 × 1卷积中，

将所有信息融合在一起。每个 3 × 3卷积算子 Ki () 可能会

从所有分裂特征 ( xj，j ≤ i ) 中接收特征信息，而每个特征子

集 xj 在经过 3 × 3 卷积后一般都能够输出比 xj 更大的感

受野。

本文用Res2Net模块替换原本在ResNet50中的原始瓶

颈模块后，输入的图像特征经过网络后能够输出比原始更

多数量与组合的感受野尺度，使图像能够在更细粒度级别

上获得多个可用的感受野，更有利于全局和局部特征信息

的提取。

1.2　深度聚合模块

融合多尺度特征信息能够在行人重识别过程中更准

确地对行人进行识别，但是由于底层特征语义信息较少，

简单的聚合结果会导致行人重识别的性能变差。因此，受

HAT 的启发，本文在深度聚合模块中引入 TFC 模块和

DSAM 监督聚合模块，通过串联的方式集成低级层次特征

作为高级层次特征的全局先验，从而实现不同层次特征的

聚合，并通过多粒度监督的方式完成对聚合过程的监督。

1.2.1　TFC模块

为了增加不同层次特征之间的交互能力，在 TFC模块

中，利用 Transformer对特征中的信息进行加强和抑制。该

方式既能够捕获长距离的依赖关系，又能够从全局角度对

多样化的信息进行关注，还能够在不同尺度特征交互过程

中保持语义信息。TFC模块具体结构如图 3所示。

为了便于后期对特征的集成和优化，首先应用残差块

将 s 层提取到的特征 Xs ∈ RCs × H × W 转换为紧凑的嵌入特

征，其中 Cs、H、W 分别为当前特征图的通道数、高度和宽

度。然后利用最大池化或双线性插值对分层特征进行调

整，将其转换为相同的分辨率。

由于 TFC模块需要接收令牌嵌入序列作为输入，将经

过TFC模块上一层次的输出特征记为Zs - 1 ∈ RCs - 1 × H × W，则

在 进 入 TFC 模 块 之 前 首 先 对 输 入 的 特 征 Zs =
[ Xs；Zs - 1 ] ∈ R(Cs + Cs - 1 ) × H × W 进行处理，将其展平为 2D 的

patchesZ P
s ，并通过对每个 patch 添加可学习的位置嵌入

（Positional Embedding，PE）对空间信息进行整合。因此，

每一个 patch可以得到序列输入公式如下：

Z p
s = PE(Flattening (Zs ) )Z P

s ∈ R(N + 1) × CP (2)
其中，PE 表示对可学习的位置嵌入的添加，P 表示

patch 的大小，N = H × W/P2 表示 patch 的数量，Cp = Cs +
Cs - 1 × P2表示 patch的通道数量，本文令P为 1。

网络获取到输入的序列后，将其输入到 Transformer中
进行处理。在 Transformer 中，特征将从头部送入，经由自

注意力层生成 3个不同的向量，并在不同特征之间建立可

训练的关联关系。通过该方式可以在跨级别特征串联输

入时实现在全局视图中多级信息的交互，从而更有效地捕

捉到长距离的依赖关系。但是与CNN相比，Transformer在
位移、尺度、失真不变性以及层次结构等特性上仍存在不

足。因此，为了使整个深度聚合模块能够联合 CNN 和

Transformer 的优点，在 Transformer 之后添加邻域调整模块

对特征进行调整。其主要由批量归一化的卷积层堆栈组

成，以保证能够将ResNet50的位移、尺度、失真不变性及提
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Fig. 3　TFC module
图3　TFC模块

1x1

X1   X2 X3 X4

3x3

3x3

3x3

y1  y2 y3 y4

1x1

   

  

K2

   

  

K3

   

  

K4

 

Fig. 2　Res2Net module
图2　Res2Net 模块

·· 202



第 3 期 葛娟娟：基于Res2Net-Transformer的多尺度特征融合行人重识别算法

取局部信息的能力与 Transformer的能力相结合。所以，经

过TFC模块的最终输出可以表示为：

Zs = Conv ( Reshape (Z P
s ) )  (3)

其中，Reshape表示重塑过程，将输出特征调整为与输

入特征相同大小。

1.2.2　DSAM监督聚合模块

由于网络提取到的底层特征信息较少，若直接对不同

层次进行聚合可能会导致模型的性能更差，因此本文引入

DSAM监督聚合模块对TFC模块提取的特征进行聚合和监

督。其跟随不同层次特征划分出的堆叠块进行迭代，对

TFC模块所提取出的特征进行逐步聚合，并利用多粒度监

督机制对聚合过程进行监督，从而减少直接对不同层次特

征融合造成的对网络性能的限制。此外，为了对 TFC模块

交互过程中的语义信息提取能力进行增强，引入识别损失

和三元组损失对分层聚合进行监督。具体公式如下：

          DSAM( X1，...，Xn )=
        { X1                                                                         n=1

TFC (Concat ( DSAM( X1，...，Xn-1 )，Xn ) )     other     (4)
最终，通过在深度聚合模块引入 TFC 模块和 DSAM 监

督聚合模块，使模型能够实现在保留较高层次语义信息的

同时，完成循环的对具有拥有更多细节信息和更少语义信

息的深层特征的合并，在直接将较深层次和较浅层次连接

的情况下完成多层次特征的聚合，从而更好地实现多尺度

信息的融合。

1.3　特征对齐模块

在行人重识别中，由于所获取的行人图片中的信息比

较杂乱，再加上行人的姿态发生变化，使得所查询的行人

图像与原始行人图像往往在空间上会有一定区别，导致在

对所提取到的特征进行比较时，由于空间出现一定的错

位，无法对行人进行准确的识别。针对该问题，本文在网

络中引入一个特征对齐模块，通过对所提取到的图片进行

分割处理，以降低因为空间特征不对齐带来的误差。

如图 1所示，特征对齐模块以主干网络Res5的输出特

征 作 为 分 支 的 输 入 。 若 将 Res5 的 输 出 特 征 记 为

X ∈ RC × H × W，其中C表示通道数，H表示高度，W表示宽度。

在特征对齐模块中，首先对所获取到的特征进行水平方向

上的全局池化，并利用 1 × 1 卷积将原始的通道数 C 减少

到 c，从而得到 H 个代表图像水平部分的局部特征表示。

特征分支的最终输出为：

{y1，y 2，...， }yH = conv ( HP ( X ) )  (5)
其中，HP代表水平方向上的全局池化。

通过分割，在进行最后的特征对齐的比较时，不再是

对整个图像特征进行对齐的比较，而是对分割后的每H个

局部特征进行比较。该方式可使对比的特征信息更加精

细，对比结果也更加准确，从而在一定程度上降低了因特

征不对齐带来的误差。

1.4　损失函数

为了学习到更有辨别性的特征，本文联合使用标签平

滑损失和三元组损失对网络进行训练。其中，标签平滑损

失用于对主干网络和 Transformer网络训练过程进行监督。

识别损失的计算公式如下：

Lid = -∑
i = 1

N

qi log ( pi )
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

qi = ε
N，y ≠ i

qi = 1 - N - 1
N ε，y = i

(6)

其中，N是训练集的类别数，pi 是输出的行人图像属于

第 i 类的预测概率，y 是行人的真实标签信息，ε 是用于提

高泛化能力的一个常数。

三元组损失用于对不同的样本图像进行区分，从而使

类内距离小于类间距离。若 da，p、da，n 分别表示正负样本对

的相对距离，则具体公式如下：

Ltri = (da，p - da，n + α )+    (7)
其中，(•)+表示max (•，0)，α表示函数阈值参数。

综上所述，模型的总体损失函数为：

Lreid = Lid + Ltri + ∑
j = 1

nal ( Lal )  (8)
其中，nal 为级联块数量，Lal 由识别损失和三元组损失

组成。

2 实验与分析

2.1　数据集及评价标准

为了验证本文方法的有效性，选用 3个公开的数据集

对实验进行评估。其中，Market1501 数据集由 6 个摄像头

采集，DukeMTMC-reID 数据集是从 8 个摄像头采集的

DukeMTMC 数据集中截取得到的，MSMT17数据集由 15个

摄像头采集。具体如表 1所示。

实验使用累积匹配特征（Cumulative Match Characteris⁃
tic，CMC）中的 Rank-k 和平均精度（mean Average Preci⁃
sion，mAP）作为评价指标进行行人重识别模型性能评估。

其中，Rank-k 是前 k 个图像中出现所查询图像的概率，本

文使用Rank-1作为评价指标。mAP是对所有类别平均精

度进行综合加权平均的值。mAP的值越高，说明模型检测

越准确。

2.2　实验设置

本文实验基于深度学习框架 Pytorch，使用 64位 Ubun⁃
tu 20.04 操作系统、RTX 3090 的显卡对网络进行训练和评

Table 1　Dataset introduction
表1　数据集介绍

数据集

Market1501
DukeMTMC-reID

MSMT17

训练集

行人

751
702

3 060

图像

12 936
16 522
32 621

测试集

行人

750
702

3 060

图像

19 372
19 889
93 820

总计

行人

1 501
1 404
4 101

图像

32 668
36 411

126 441
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估。在将图像输入网络前，将输入图像的大小调整为

256 × 128，并且利用随机翻转、随机裁剪和随机擦除等方

式对训练集中的每张图像进行随机数据增强。之后，将

batchsize 大小设为 64，采用 Adam 作为网络优化器进行网

络训练。

2.3　实验结果对比与分析

为验证本文算法的有效性，本文在 3个数据集上进行

实验，并将其与近年来的先进方法进行比较。由表 2 可

见，在Market1501数据集上，本文方法在mAP与Rank-1上

分别达到了 90.4% 和 96.2%，比其他方法最好的结果提升

了 0.1% 和 0.2%。在 DukeMTMC-reID 数据集上，mAP 和

Rank-1 分别达到了 82.6% 和 92.3%，比其他方法最好的结

果提升了 1.2% 和 1.3%。因此，在 Market1501 和 DukeMT⁃
MC-reID 数据集上，本文方法能够提取到鲁棒性更强的行

人特征，相比其他方法具有更好的性能。

由表 3 可见，在 MSMT17 数据集上，本文方法在 mAP
与 Rank-1 上分别达到了 63.1% 和 83.8%，在 Rank-1 上与

其他方法最好的结果持平，但在 mAP 上相比 SCSN 的结果

提升了 4.6%，表明在 MSMT17 数据集上，本文方法在行人

检测过程中能够取得更准确的结果。

通过以上对比可以看出，本文方法无论是在行人检测

准确性方面，还是在提取到的行人特征鲁棒性方面都具有

更优异的表现。

2.4　消融实验

为了验证各模块的有效性，本文在Market1501数据集

和 DukeMTMC-reID 数据集上分别进行了消融实验。具体

来说，本文以原始的主干网络 ResNet50 和在主干网络的

Res2、Res3、Res4 引入深度聚合模块后的网络作为基线

（Baseline），分别在基线的基础上增加 Res2Net 模块、特征

对齐模块，通过消融实验验证每个模块对行人重识别结果

的影响。

从表 4 可以看出，在 Market1501 数据集中，与 Baseline
相比，添加特征对齐模块后 mAP 与 Rank-1 分别提升了

0.2% 和 0.3%，添加 Res2Net 模块后 mAP 与 Rank-1 分别提

升了 0.5% 和 0.4%。两个模块共同作用时，mAP 与 Rank-1
分别提升了 0.7%。

从表 5 可以看出，在 DukeMTMC-reID 数据集中，与

Baseline相比，添加特征对齐模块后mAP与Rank-1分别提

升了 0.3% 和 0.2%，添加 Res2Net 模块后 mAP 与 Rank-1 分

别提升了 1.3% 和 0.9%。两个模块共同作用时，mAP 与

Rank-1分别提升了 1.4%和 2.0%。

通过在上述两个公开数据集上的消融实验结果可以

看出，引入深度聚合模块的 Baseline 能够很好地对不同层

次的多尺度特征进行融合。添加特征对齐模块能够在一

定程度上降低原始网络中空间特征不对齐带来的影响，使

模型检测的准确率得到一定提升，而添加 Res2Net 模块后

能够在更细粒度的方向上提取到更多行人特征，更好地帮

助网络对行人进行识别。因此，本文算法能够更准确地对

行人进行识别，从而有效提升行人重识别的性能。

3 结语

本文提出一种基于 Res2Net-Transformer 的多尺度特

征融合行人重识别算法，添加 Res2Net 模块对 ResNet50 网

络进行改进，使其能够提取到更细粒度的特征，添加 TFC

Table 2　Comparison results of different methods on Market1501 and 
DukeMTMC-reID

表2　在Market1501与DukeMTMC-reID上不同方法对比结果

Methods
HA-CNN［19］

LANet［22］

PCB+RPP［10］

OSNet［4］

MHN［5］

CDNet［15］

CACE-Net［16］

PAT［20］

ABD-Net［17］

SCSN［18］

DGNet［21］

HAT［9］

本文方法

Market1501
mAP
75.7
83.1
81.6
84.9
85.0
86.0
90.3

88.0
88.3
88.5
86.0
89.8
90.4

Rank-1
91.2
94.4
93.8
94.8
95.1
95.1
96.0

95.4
95.6
95.7
94.8
95.8
96.2

DukeMTMC-reID
mAP
63.8
73.4
69.2
73.5
77.2
76.8
81.3
78.2
78.6
79.0
74.8
81.4

82.6

Rank-1
80.5
87.1
83.3
88.6
89.1
88.6
90.9
88.8
89.0
91.0

86.6
90.4
92.3

Table 3　Comparison results of different methods on MSMT17
表3　在MSMT17上不同方法对比结果

Methods
LANet［22］

PCB+RPP［10］

OSNet［4］

CDNet［15］

CACE-Net［16］

ABD-Net［17］

SCSN［18］

DGNet［21］

HAT［9］

本文方法

MSMT17
mAP
46.8
40.4
52.9
54.7
62.0
60.8
58.5
52.3
61.2
63.1

Rank-1
75.5
68.2
78.7
78.9
83.5
82.3
83.8

77.2
82.3
83.8

Table 4　Comparison of ablation experiment results on Market1501
表4　在Market1501上消融实验结果比较

方法

Baseline
+特征对齐

+Res2Net
本文方法（（+Res2Net与特征对齐））

mAP
89.7
89.9
90.2
90.4

Rank-1
95.5
95.8
95.9
96.2

Table 5　Comparison of ablation experiment results on DukeMTMC-
reID

表5　在DukeMTMC-reID上消融实验结果比较

方法

Baseline
+特征对齐

+Res2Net
本文方法（（+Res2Net与特征对齐））

mAP
81.2
81.5
82.5
82.6

Rank-1
90.3
90.5
91.2
92.3
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模块可实现对多尺度特征的融合，同时构建特征对齐模块

来降低特征不对齐带来的影响，最后使用标签平滑损失和

三元组损失对网络进行联合训练。在 Market1501、Duke 
MTMC-reID 和 MSMT17数据集上的实验对比结果证明，本

文方法能够在行人重识别上取得较好性能。未来将进一

步对模型性能进行优化，同时探索更高效的特征提取方法

以增强跨领域应用的适应性。
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