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摘  要 视频行人重识别在监控场景中起着非常重要的作用. 但是，大多数现有方法没有充分利用行人视频序列

的时空信息. 具体来说，这些方法以相同的分辨率和网络结构处理每一帧图像，造成连续帧特征的高度相似. 此

外，现有方法通常通过引入各种复杂的操作提高精度，过多的计算开销使其不利于真实场景的部署. 针对上述问

题，本文提出了一个时序多尺度互补网络，旨在高效地为视频的连续帧提取互补的特征. 具体来说，时序多尺度

互补网络包含多个具有不同输入分辨率的分支. 其中，高分辨率分支处理原始分辨率帧，用于保留行人的细节线

索；低分辨率分支处理以不同降采样率得到的低分辨率帧，用于捕捉更全局的行人信息. 通过将连续帧输入到不

同分支中，连续帧能关注不同粒度的空间区域，生成互补的特征. 进一步，设计了一个多分支批量归一化层，保

证了训练时分支之间的互补性. 后，提出一个跨分支融合模块，将低分辨率分支的全局信息逐步传播到高分辨

分支中，得到一个融合了多尺度全局粗粒度和局部细粒度互补信息的特征. 在 iLIDS-VID，MARS 和 LS-VID 三个

数据集上的实验显示，本文提出的方法达到了比目前 好方法更好的性能，例如，在 LS-VID 上提升了 4.5% mAP

和 3.1% top-1 精度，证明了该方法的有效性. 此外，通过降低输入帧的分辨率和使用更小的网络处理低分辨率帧，

本文方法大幅度降低了计算开销，仅需要大多数现有方法约 35%的计算开销.  
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Abstract   Person re-identification (reID) aims to match the same person across multiple non-overlapped 

cameras, which plays an important role in surveillance video analysis. Recently, with the emergence of 

large video benchmarks and the growth of computational resource, video-based person reID has been 

attracting a lot of attention. However, most existing methods do not make full advantage of rich spatial and 

temporal clues in the videos. To be specific, the consecutive frames of a pedestrian video are highly similar, 

but the existing methods conduct the same operation with the same input resolution on each frame. As a 

result, the existing methods typically produce highly redundant features for consecutive frames. The 
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redundant frames easily focus on the same most representative local part, which may be difficult to 

distinguish the persons with seemingly similar local part. In addition, it is common for recent methods to 

improve the accuracy by introducing more operations, which is not conducive to deployment in many real 

scenes. In this paper, we present a powerful and efficient video person reID network, Temporal Multi-Scale 

Complementary Network (TMSCN), to extract complementary features for consecutive frames of a video 

efficiently. Specifically, TMSCN is built on a multi-branch architecture where each branch has a specific 

input resolution. High-resolution Branch processes frames at original resolution to preserve the detailed 

visual clues, and Low-resolution Branches with different down-sampling rates are employed to 

progressively enlarge the receptive field for capturing global information. By feeding consecutive frames 

into different branches, TMSCN can enforce consecutive frames to focus on the regions with different 

spatial scales. Such that the diverse visual features can be discovered for consecutive frames and finally 

form an integral characteristic of the target identity. Furthermore, since low-resolution images contain fewer 

details, a small network is sufficient to extract its discriminative features. While high-resolution images 

contain richer details and require a larger network to process. So TMSCN uses network structures of 

different capacities for different branches, which can reasonably allocate the computational resources. 

TMSCN also shares the parameters of the same stage for different branches, which needs no extra 

parameters over single-branch video reID networks. Furthermore, we design a Multi-Branch Batch 

Normalization (MBBN) which uses separated mean and variance for BN layer on each branch. MBBN can 

ensure stable training and maintain the complementarity among branches. At last, a Cross-Branch Fusion 

Module (CBPM) is proposed to successively propagate the global and coarse features of low-resolution 

branch to high-resolution branch. In this way, the final multi-scale feature contains both local details and 

global complementary information, showing stronger discrimination ability. Experiments on three 

benchmarks, MARS, LS-VID and iLIDS-VID, show that the proposed method achieves state-of-the-art 

performance. Specifically, it improves the performance of existing video reID methods by about 4.5% mean 

Average Precision (mAP) and 3.1% top-1 accuracy on LS-VID benchmark, validating the effectiveness of 

the proposed method. Moreover, by down-sampling some frames to low-resolution and using small network 

for low-resolution frames, TMSCN greatly reduces the computations, requiring about 65% less 

computation cost than most existing methods. 
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1  引  言 

行人重识别（Person Re-identification, ReID）是

指在多个非重叠摄像头的场景下，给定目标行人图

像/视频，从大规模行人图像/视频库中检索出具有相

同身份的行人. 由于不受识别距离和环境约束的特

点，行人重识别可以广泛应用于视频监控、智能安

防等领域. 因此，行人重识别研究具有很好的应用

价值.  

行人重识别根据数据源的不同分为基于图像的

行人重识别 [1,2]和基于视频的行人重识别 [3,4]. 其中

基于图像的行人重识别的样本为单帧图像；基于视

频的行人重识别的样本为图像序列. 相比于单帧图

像，视频数据具有天然的优势. 首先，视频数据具

有更广泛的应用场景. 单帧的方法要求图像质量很

高，这对相机的布置和使用的场景是非常大的限制. 

而视频数据包含更丰富的信息，对图像质量要求相

对较低，可以应用在复杂的监控场景中. 其次，视

频数据包含更丰富的行人表观和时序信息 . 一方

面，行人视频序列的不同帧可能包含行人的不同姿

态和视角，有助于建模丰富的行人表观特征. 另一

方面，视频序列包含丰富的时序信息，有助于建模

行人的动作特征，从而区分表观相似的行人. 基于

以上优势，基于视频的行人重识别受到了研究者越

来越多的关注.  

近几年，随着深度学习的发展[5-7]，基于深度网
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络的视频行人重识别方法[8-11]的性能不断提升，远

优于传统的方法. 目前主流的基于深度学习的方法

通常采用一个统一的框架：给定输入的行人视频序

列，首先利用卷积神经网络独立地提取每一帧图像

的特征，然后通过池化[4]或者时序注意力机制[12,13]

融合所有帧的特征生成一个视频级别的行人特征表

示. 通过使用强大的神经网络[14]以及大规模的标注

数据集[4,15]，这些基于深度学习的方法能够取得优于

传统方法的性能.  
 

 

（a）输入序列和现有方法[4]得

到的特征激活图[16]（连续的三

帧都关注到同一个局部区域） 

（b）输入序列和我们的方法得

到的特征激活图（通过将第二

帧和第三帧以不同降采样率执

行降采样操作，连续的三帧能

关注到不同粒度的空间区域，

联合这些互补的区域更容易区

分这两个相似的行人） 

图 1  结果比较 
 

尽管视频行人重识别技术取得了很大的进展，

但是大多数现有方法仍然没有充分利用视频中的时

空信息. 具体来说，这些方法以相同的分辨率和网

络结构处理每一帧图像，造成连续帧特征的高度相

似和冗余. 这些高度相似的特征趋向于关注同一个

显著但是局部的区域[9,16]，导致其很难区分局部相似

的不同行人. 如图 1（a）所示，在现有方法中，视频

序列的连续帧都关注到黄色上衣区域，但是这个局部

区域却难以区分图中的这两个行人. 因此，对于视频

行人重识别任务，对视频的连续帧挖掘互补的视觉线

索形成一个更丰富的完整行人表示是至关重要的.  

此外，现有视频行人重识别方法通常引入各种

复杂的操作来提高精度. 例如，VRSTC[17]引入了一

个复杂的图像补全网络处理遮挡序列，增加了大约

一倍的计算量；MGH[18]引入了一个多尺度图卷积网

络建模时序信息，增加了大约 10%的计算开销. 但

是，许多设备，例如机器人、自动驾驶汽车和智能

手机这样的移动设备无法部署耗电的强大 GPU，因

此有限的计算资源阻碍了先进视频行人重识别模

型 [11,18,19]的实际应用. 这启发我们开发一个高效的

视频行人重识别模型，以尽可能少的计算开销充分

挖掘行人序列的时空信息.  

为了实现上述目标，本文提出了一种新型的视频

行人重识别网络 -时序多尺度互补网络（Temporal 

Multi-Scale Complementary Network, TMSCN）. 由

于降低图像的分辨率能够有效提升网络在原始图像

的感受野，从而关注到一个更全局的区域[20]，并且

使用低分辨率的输入帧能够有效降低计算开销. 因

此 TMSCN 通过以不同的分辨率处理连续的帧，达

到高效互补建模的目的. 具体来说，TMSCN 包含多

个具有不同输入分辨率的分支. 其中，高分辨率分

支处理原始分辨率的帧，用于保留行人的细节视觉

特征；低分辨率分支处理以不同降采样率得到的低

分辨率帧，用于增大网络的感受区域从而捕捉到更

全局的内容. 通过将视频的连续帧输入到不同的分

支，TMSCN 能够使连续帧关注到不同尺度的空间

区域，从而提取到帧间互补的特征. 如图 1 (b) 所

示，通过降采样操作，连续的三帧关注到从局部到

全局的互补区域（第一帧关注黄色上衣；第二帧关

注黄色上衣 + 棕色/迷彩裤子，第三帧关注黄色上

衣 + 棕色/迷彩裤子 + 运动鞋/拖鞋），从而更容易

区分这两个相似的行人. 此外，Yang 等人[21]指出，

低分辨帧含有较少的细节信息，使用一个小网络便

足够提取其判别性信息，过大的网络反而增加了过

拟合的风险；而高分辨率帧含有丰富的细节信息，

需要一个更大的网络进行处理. 因此，TMSCN 提出

在更低分辨率分支上使用更小的网络结构，更高效

地为其提取判别性特征.  

为了进一步提高帧间互补建模的能力，本文设

计了一个多分支批量归一化层（Multi-Branch Batch 

Normalization, MBBN）. 具体来说，TMSCN 的

终目标是使不同的分支提取互补的特征，即不同分

支上的特征应该具有不同的均值和方差. 而原始的

批量归一化层（Batch Normalization, BN）会整合所

有分支的特征更新均值和方差，并且使用这个混合

的均值和方差进行归一化. 这导致对于特定分支来

说，归一化使用的均值和方差并不是该分支上特征

分布的均值和方差，使特征归一化出现偏差，扰乱

了训练进程. 因此，MBBN 提出对每个分支使用独

立的均值和方差，使每个分支能够正常训练，保证
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了分支的互补性. 后，设计了一个跨分支融合模

块（Cross-Branch Fusion Module, CBPM），将低分

辨率分支上的全局粗粒度特征传播到相邻的高分辨

率分支中. 通过逐级跨分支融合， 终生成了一个

整合所有分支信息的特征. 这个特征包含了行人多

尺度的全局粗粒度和局部细粒度的互补信息，具有

更强的判别性.  

本文的方法在 iLIDS-VID[3], MARS[4]和 LS- 

VID[22]三个常用的视频行人重识别数据集上进行了

对比实验，在多个指标上本文方法都达到了与已有

方法同样优秀甚至更好的性能. 此外，通过对部分

帧使用更低的分辨率和更小的网络进行处理，本文

的方法大幅度降低了计算开销，仅仅需要大多数现

有方法约 35%的计算开销.  

本文第 2 节对已有的视频行人重识别方法进行

综述，并讨论本文方法与已有方法的区别；第 3 节

和第 4 节对本文方法进行详细的介绍；第 5 节在通

用的大规模视频行人重识别数据集上进行了对比实

验，验证本文方法的有效性；第 6 节对本文工作进

行总结和展望.  

2  相关工作 

行人重识别旨在实现跨摄像头的目标检索，基

于图像的行人重识别[2,23]已经被广泛研究， 近研究

者开始关注基于视频的行人重识别[4,8]. 早期的视频

行人重识别较多使用手工特征[24,25]，比如方向梯度

直方图. 但是人工设计的特征严重依赖于设计者的

先验知识和手工调参，很难适用复杂场景下的大规

模任务. 近几年，以卷积神经网络[26]为代表的深度

学习被广泛应用在视频行人重识别领域. 相比于人

工设计的特征，深度网络能够自动从大数据中学习

到特定的特征，减少了对特征工程的依赖，并且更

适用于复杂的应用场景. 目前，基于深度学习的视

频行人重识别方法已经在性能上大大超越了传统的

方法. 基于深度学习的视频行人重识别方法一般可

以分为两类：基于集合建模的方法[4,12,13,27]和基于时

空建模的方法[8,28,29].  

（1）基于集合建模的视频行人重识别. 基于集

合建模的方法把视频中的每一帧看作独立的图像，

用无序的图像集合表示视频序列. 这类方法一般可

以整合到一个网络框架中，给定输入的行人图像序

列，首先利用卷积神经网络独立提取每一帧的特征，

然后将这个特征集合整合成一个统一的行人表示 . 

Zheng 等人[4]使用时序的平均或者 大池化整合所

有帧的特征. Li 等人[12]提出加权融合策略，使用一

个质量估计模块预测每帧的分数，并进行加权求和

得到 终的视频特征. Song 等人[13]和 Li 等人[27]进

一步考虑局部特征的加权融合. 基于集合建模的方

法可以直接使用已有的图像重识别模型，具有很强

的适用性. 但是这类方法忽略了视频的时序关联，

限制了视频特征建模能力.  

（2）基于时空建模的视频行人重识别. 基于时

空建模的方法保留了视频的时序关系，利用时序信息

增强行人的表观特征或者提取运动特征. 早期的研究

工作[8,30]经常采用光流编码相邻帧的短时动作信息. 

但是手工提取光流的算法复杂度很高，计算量十分巨

大. Maclaughlin 等人[8]第一次将循环网络（Recurrent 

neural network, RNN）用于视频行人重识别任务，

将所有帧提取的卷积特征送入到 RNN 建模时序关

系. 但是 Zhang 等人[31]发现打乱 RNN 输入帧的时间

顺序后甚至能得到比正常输入更高的性能，说明循

环网络可能无法很好地对序列信息进行有效建模 . 

Liao 等人[28]提出使用三维卷积（3D Convolution）[32]

提取行人视频的时空特征 . Li 等人 [29]提出多尺度

三维卷积层，利用多个不同尺度的时序卷积同时

捕捉行人序列的短时和长时时序关系 . 近，一些

研究 [19,22,32]采用非局部模块 [33]或者图网络 [34]建模

行人序列的长时时序关联，取得了优越的性能.  

基于帧间互补建模的视频行人重识别. 上述的

方法都对每一帧执行相同的操作，由于相邻图像帧的

高度相似性，卷积网络对连续帧提取的特征是高度相

似的. 针对这个问题，一些工作提出利用时序信息对

连续的视频帧提取互补的特征，丰富行人的特征表

示. Hou 等人[9]提出了时序显著性擦除模块（Temporal 

Saliency Erasing, TSE）. 给定一个视频帧，首先在

该帧中擦除掉相邻帧关注的区域，从而迫使该帧关

注新的部件信息. 尽管 TSE 能够对相邻帧提取到互

补的特征表示，但是擦除操作直接丢弃显著性特征，

损害了特征表征能力. Hou 等人[35]进一步提出了一个

双分支互补网络（Bilateral Complementary Network, 

BiCnet），两个分支分别处理原始分辨率和降采样后

的帧. BiCnet 的双分支结构只能对相邻两帧提取两

种尺度的特征，而 TMSCN 的多分支结构能够使连

续的多帧关注多个尺度的互补区域. 此外，TMSCN

提出的多分支批量归一化层，有效保证了分支之间的

互补性. 综合以上分析, 相比于之前的方法，TMSCN

对更多的连续帧挖掘尺度互补的特征，具有更强的

帧间互补建模能力，并 终得到一个更丰富的多尺

度行人特征表示.  

此外，大多数现有方法没有考虑计算开销，通
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过引入各种复杂的操作来提高精度. TMSCN 通过对

部分帧使用更低的分辨率和更小的网络进行处理，

大幅度降低了计算开销，仅仅需要大多数现有方法

约 35%的计算开销.  

多模态融合方法. 多模态融合[36]是一种典型的

联合多个模态的信息执行预测的方法. 在本文中，

由于相邻帧通过不同分支进行处理，本文称它们为

两个视图，以和模态（例如，图像、文本和音频）

区分. 除了输入源不同，多视图的融合方法与多模

态非常相似. 通常，多模态融合方法分为双线性融

合和注意力融合两类. 双线性池化[37]是双线性融合

的一个基础方法，该方法计算不同模态特征的外积

构建一个联合表示空间，从而捕捉多模态特征之间

的二阶交互. 但是双线性池化需要一个高维的投影

矩阵和大量的模型参数，限制了其可用性. 后续工

作[38-40]利用矩阵分解技术，将高维的投影矩阵分解

为两个低秩矩阵，有效减小了参数量和计算时间 .  

在注意力融合方法中， 早期工作[41-43]采用晚融合机

制，即分别基于单模态的数据训练模型，然后根据

终特征联合推理出每个模态的全局注意分布 .  

近，一些研究[44,45]使用 Transformer[46]结构实现多

模态间的信息交互.  

本文提出的跨分支融合模块 CBFM-A 可以归类

到注意力融合. 相比于双线性融合方法[37-40]，CBFM- 

A 考虑了相邻帧存在的空间不对齐问题，利用注意

力机制实现相邻帧的特征对齐，从而在帧间融合相

同部件的信息，产生更具表现力的融合特征；相比

于早期的注意力融合方法[41-43]，CBFM-A 在特征学

习阶段融合了另一模态信息，并且对每个局部位置

自适应生成注意力图，融合与之相关的另一模态信

息，有利于增强每个特征单元的表征能力；相比于

复杂的 Transformer 结构[44,45]，CBFM-A 具有更少的

计算量和参数. 此外，Transformer 利用数据驱动的

方式学习特征之间的关联值，在数据量较少的行人

重识别任务中可能无法学习到准确的特征关联. 而

CBFM-A 直接计算特征之间的外观相似性，更容

易定位到相邻帧的关联区域，实现更精准的跨分

支融合 . 

3  时序多尺度互补网络 

在视频行人重识别任务中，大多数方法无差别

地处理每一个视频帧，导致连续帧的特征高度相似，

甚至冗余. 如图 1 所示，这些冗余的特征趋向于关

注到同一个局部区域，很难区分局部相似的不同行

人. 针对这个问题，本文设计了时序多尺互补度网

络（Temporal Multi-Scale Complementary Network, 

TMSCN），使连续帧关注多个粒度的空间区域，提

高了帧间互补建模的能力.  

3.1  多分支结构 

如图 2 所示，TMSCN 构建在一个多分支架构

上. 其中，每个分支具有不同的输入分辨率和不同

大小的网络结构. 通过将连续的帧输入到不同的分

支中，连续帧能够关注到不同粒度的空间区域，形

成一个鲁棒的多尺度行人表示 . 本节详细介绍了

TMSCN 的网络结构. 

输入层. 给定一个分辨率序列 1{( , )}K
k k kH W  ，其

中 K 是一个表示时序多尺度互补网络的分支个数；

分 辨 率 序 列 降 序 排 列 ， 即 1 2 KH H H   ，

1 2 KW W W   . 给定一个包含 K 帧的视频片段，

1{ }K
k kI I ，其中 kI 表示视频片段的第 k 帧，首先

将 kI 通过降采样操作调整到 ( , )k kH W 分辨率， 

11 I I  

 
[ | ( , )], ( 1)k kk kdownsample H W k I I  (1) 

 

 

图 2  时序多尺度互补网络（Temporal Multi-Scale Complementary Network, TMSCN）结构 
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其中， [ | ( , )]k k kdownsample H WI 表示将 kI 降采样到

( , )k kH W 分辨率. 然后将降采样后的序列帧 1{ }K
k kI

送入到 TMSCN 的不同分支中.  

分支网络. 如图 2 所示，TMSCN 包含 K 个卷积

分支，分别处理不同分辨率的帧，其中每个分支都

是一个包含多个卷积阶段（Conv Stage）的深度神经

网络. Yang 等人[21]指出，低分辨率帧含有较小的细

节特征，使用一个小网络便足够提取其判别性特

征；而高分辨率帧包含丰富的细节内容，需要更大

的网络进行处理. 因此，TMSCN 在不同的分支上

使用深度不同的网络结构. 但是，多分支架构带来

的直接问题是多个分支会引入几倍的参数量，增加

了模型过拟合的风险. 因此，TMSCN 提出共享分

支间相同位置卷积阶段的结构和参数，有效减小了

参数的数量.  

具体来说，假定 TMSCN的 高分辨率分支有 L

个卷积阶段，低分辨率分支依次递减卷积阶段的个

数，即第 k 个分支包含 1L k  个卷积阶段. 不同分

支间相同位置处的卷积阶段共享结构和参数. 给定

输入的序列帧 1{ }K
k kI ，TMSCN 将 kI 送入到第 k 个

卷积分支中，提取其卷积特征. 通过分支间相同的

卷积阶段结构和参数共享，TMSCN 具有与单分支

行人重识别网络相同的参数量，有效规避了模型过

拟合的风险.  

3.2  多分支批量归一化的参数共享 

但是分支间的参数共享带来了一个问题：不同

分辨率的分支共享归一化层[47]（BN）是不合理的. 这

是由于不同分辨率的分支上的特征趋向于有不同的

分布. 为了比较不同分支下的特征分布，本节单独

训练每一个分支，然后可视化 高分辨率和 低分

辨率分支的均值和方差在不同维度上的取值. 从图

3 中可以观察到如下现象：（1）两个分支的均值分

布不同，并且在不同的维度上，两个分支的均值有

不同的大小关系. Zhang 等人[48]指出，卷积特征的每

个通道维度一般都对应某个特定区域的响应 . 因

此，对于对应高分辨率帧响应区域的维度，由于高

分辨率帧含有更多的细节，这个维度在高分辨率分

支上会更具有表现力，因此会得到更高的均值统计

量. 此外，由于低分辨率帧能够关注更多的区域，

关注低分辨率额外响应区域的维度会在低分辨率分

支上更具表现力，产生更高的均值. 比如，图 3 中

的第 23 维度集中提取行人上衣的特征，对应的高分

辨率分支关注的区域，此时高分辨率分支在这个维

度上具有较高的均值；而第 56 维度集中提取行人下

衣的特征，对应低分辨率引入的新区域，此时低分

辨率分支在这个维度上具有较高的均值. 因此，在

不同的维度上，不同分辨率分支的均值呈现不同大

小的取值. （2）低分辨率分支的方差整体取值小于

高分辨率分支. 这是由于低分辨率帧具有更多的低

频信息，因此方差较小；而高分辨率帧含有更多的

高频信息，因此方差较大. 综合以上分析，不同分

辨率的分支会产生不同的均值和方差. 分支间共享

BN 会整合所有分支上的特征更新均值和方差，得到

一个混合的统计量. 这个统计量不能代表特定分支

上的特征分布，导致批量归一化出现偏差，扰乱了

训练过程.  
 

 

图 3  高分辨率分支和 低分辨率分支 BN 层的均值/方差的可视化（不同的分支具有不同的均值/方差取值） 
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图 4  本文的跨分支融合模块 
 

针对这个问题，本文提出多分支批量归一化

（Multi-Branch Batch Normalization，MBBN），即每

一个分支具有自己独立的均值和方差统计量. 具体

来说，给定批大小为 m 的一批视频序列，首先将其

输入到 TMSCN 中，得到 BN 层前的卷积特征

1{ }i m
k ix ，其中 i

kx 为第 i 个视频样本的第 k 帧的卷积

特征. 然后，每个分支独立计算输入批次样本的均

值和方差： 

 
1

1
m

i
k k

i
m



 u x  

 2 2

1

1
( )

m
i

k k k
i

m


 σ x u   (2) 

ku 和 2
kσ 分别表示第 k 个分支的均值和方差 . 每个

分支根据自己的均值和方差对输入特征执行归一化

操作： 

 

 
2

  
, 1

i
k kk

i
k

k K 
 
  
  

x u
y

σ 
≤ ≤  (3) 

其中  和  是分支间共享的仿射变换参数. 分支间

共享仿射变换参数可以将不同分支上的特征映射到

相同的特征空间，更利于后续分支间共享卷积参数

的训练. 因此 MBBN 采用分支间使用独立的均值和

方差，但是共享仿射变化参数的设计.  

3.3  跨分支融合模块 

本文进一步引入跨分支融合模块（Cross-branch 

Fusion Module, CBFM），对不同分支上的特征进行跨

分支融合. 如图 2 所示，CBFM 将低分辨率分支上的

特征传播到相邻高分辨率分支上. 通过逐分支的特

征融合，第一个（ 高分辨率）分支 终整合了所有

分支的尺度互补信息，生成一个多尺度行人特征表示.  

Guo 等人[49]指出，不同深度的卷积阶段提取不

同级别的行人特征，比如浅层的特征更关注纹理，

颜色等低阶视觉信息，深层的特征包含了行人性别

等高阶语义信息. 因此，CBFM 将低分辨率分支上

的特征传播到相邻高分辨率分支相同位置的卷积阶

段上，对相同级别的特征进行融合. 具体来说，给

定第 k 个分支的 后一个 1L k  卷积阶段得到的

特征图. 1 k kh w cL k
k

   F ，其中 kh ， kw 和 c 分别表

示特征图的长、宽和通道个数，CBFM 将它与第 1k 

个分支对应卷积阶段的特征（ 1
1

L k
k
 
F ）进行融合. 形

式化如下： 

 
1 1 1

1( ) (2 )L k L k L k
k k kCBFM k K     

Y F F ≤ ≤，  (4) 

更新后的特征 1L k
k
 Y 经过第 1k  个分支上余下的卷

积阶段，生成第 1k  个分支 终的特征.  

本文设计了两个跨分支融合模块，基于采样的

跨分支融合模块（Cross-branch Fusion Module based 

on Sampling, CBFM-S）和基于注意力的跨分支融合

模块（Cross-branch Fusion Module based on Attention, 

CBFM-A）. 接下来分别予以介绍.  

（1）基于采样的跨分支融合模块. CBFM-S 对不

同帧同一位置的特征进行融合. 如图 4 (a) 所示，给定

相邻分支的特征图 k kh w c
k

 F 和 1 1
1

k kh w c
k

  
 F

（为了简单起见，本节省略了 F 的上标 1L k  ），

CBFM-S 首先对 kF 执行上采样操作将其调整到

1 1k kh w c   大小，然后将上采样后的特征图与

1kF 按元素相加，得到整合后的特征. 

 1 1( )k k kunsample  Y F F   (5) 

（2）基于注意力的跨分支融合模块. 尽管操作

简单，CBFM-S 忽视了相邻帧存在的空间不对齐现

象. Gu 等人[10]指出，由于视频行人重识别的数据来

源于检测算法得到的行人裁剪图像，当检测算法存

在误差时（检测框偏移、过大或者过小），相邻帧之

间会出现空间不对齐现象. 例如，图 5（a）中相邻

帧红框框住的同一位置的区域分别对应头部和背

景. 当相邻帧存在空间不对齐时，CBFM-S 会把来
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自不同部件的特征融合成一个值，在一定程度上破

坏了行人的表观特征. 针对这个问题，本文设计了

基于注意力的跨分支融合（CBFM-A）机制，对相

邻帧对应部件的特征进行融合.  

由于卷积网络的中间层特征图包含一些语义信

息[33]. 因此，具有相同表观的特征通常具有较高的

相似性，而具有不同表观的特征具有较低的相似性. 

图 5（b）可视化了第 1k  帧标注位置与第 k 帧所有

位置的特征相似性，可以观察到表观相同的区域呈

现了更高的相似性. 因此，CBFM-A 根据帧间像素

的相似性实现同一部件在不同帧的定位.  

 

 
（a）由于检测误差导致

相邻帧出现空间不对齐 
（b）帧标注位置与 1k  帧所有位置

的 特征 相 似 图 （ 使用 合 理 的  ，

CPFM-A 能在相邻帧中定位到同一部

件的区域） 

图 5  结果比较 

 

CBFM-A 的结构如图 4（b）所示. 具体来说，

给 定 相 邻 分 支 的 特 征 图 k kh w c
k

 F 和 1k F  
1 1k kh w c   ，首先将它们分别调整为 k kh w c

k
E

和 1k E 1 1k kh w c   大小，然后计算 kE 和 1kE 任意

两个空间位置的余弦相似性，之后使用 softmax 函

数对结果沿着行进行归一化得到相似性矩阵 S  
1 1 .k k k kh w h w    

 

1

1 2 2

( )
( )

(

)

)

(

( )

T
k i k j

ij
k i k j

softmax  



 
 
 
 

E E
S

E E
 (6) 

其中， 是一个调整相似性矩阵分布的超参数. 越大

的  会产生一个熵更小的相似性矩阵，相似性矩阵

的值会集中在少数几个高响应的位置. 如图 5（b）

所示，通过使用一个合理的 ，相似性矩阵 S 能够

精确定位到相邻帧中相同部件的对应位置.  

后，基于注意力的跨分支融合根据 S 整合 kE
和 1kE . 如等式 6 和图 5 所示，( )ijS 表示了 kE 第 j

个位置与 1kE 第 i 个位置的特征相似性. 因此，对于

1kE 的第 i 个位置，以 ( )ijS 作为 kE 第 j 个位置的权

重，对 kE 的所有位置的特征进行加权求和，得到对

应的融合特征： 

 

( ) ( )i ij k j

j

z S E  (7) 

然后将所有 iz 整合成一个特征图 1 1
1

k kh w c
k

  
 Z ，

并将其与 1kE 相加得到融合后的特征，再将其调整

为原始特征的大小， 

 1 1 1( )k k kR   Y Z E  (8) 

其中 R 为调整（Reshape）操作，将特征调整为 1kh    

1kw c  大小.  

4  基于 TMSCN 的视频行人重识别 

整体流程. 在视频行人重识别任务中，给定一

个包含T 帧的视频序列，首先以 K 帧为间隔将其划

分为多个子序列；然后分别将每个子序列输入到

TMSCN. 由于第一个（ 高分辨率）分支整合了所

有分支的信息，对第一个分支 终的卷积特征图进

行全局平均池化（Global Average Pooling, GAP）得

到子序列的特征向量； 后对所有子序列的特征向

量取平均得到该视频的特征. 在训练阶段，根据网

络输出的视频特征计算损失，利用梯度下降算法训

练整个网络.  

网络结构. 本文采用在大规模数据集 ImageNet[50]

上预训练的 ResNet-50[14]模型为主干网络. ResNet-50

包含四个连续的卷积阶段. 为了增大特征图的感受

野，本文将 ResNet-50 网络 后一个卷积阶段的步

长设置为 1. TMSCN 的分支构建在 ResNet-50 上，

其中第一个（ 高分辨率）分支使用完整的 ResNet- 

50 结构，余下的分支依次递减卷积阶段的个数. 本

文将 TMSCN 的分支个数设置为 ResNet-50 的卷积

阶段个数，因此 后一个分支个数仅包含一个卷积阶

段. 本文将ResNet-50的BN都替换为提出的MBBN，

并将 CBFM 加在相邻分支上进行跨分支特征融合.  

计算开销. 为了说明 TMSCN 的计算开销，本节

考察一个常用的视频行人重识别基准模型（Baseline），

使用 ResNet-50 以原始分辨率为每一帧提取特征. 假

定 ResNet-50 处理原始帧的浮点运算次数（FLOPs）

为 p ，可以计算出 ResNet-50 的前 3/2/1 个卷积阶段

处理原始帧的 FLOPS 分别为 0.52p / 0.29p / 0.12p . 

给定一个包含 N 帧的视频序列，Baseline 需要的计

算量为 Np . TMSCN 将不同帧降采样到不同的分辨

率，用 ks 表示第 k 帧的降采样率（ /k ks H H ）， 

TMSCN需要的计算量约为 2 2
2 3( 0.52 0.29

4

N
p s p s p    

2
40.12 )s p （CBFM 的计算量与特征提取的计算量 

相比可以忽略不计）. 相比于 Baseline，TMSCN 减

小了 2 2
2 3(75 13 7.25s s   2

43 )%s 的计算量.  

可以观察到，TMSCN 的计算复杂度随着 ks 的

减小而降低. 但是，当 ks 过小时，输入的低分辨率

图像会丢失大部分行人信息，引入干扰性信息，从
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而造成模型性能的严重下降. 本文将 2 3 4{ , , }s s s 设置

为 0.75,0.5,0.375 ，可以在计算成本和精度之间取得

良好平衡. 此时，TMSCN 的计算开销仅仅是 Baseline

的 35%，能够更有效地提取视频序列的特征表示.  

损失函数. 本文实验使用的损失函数为交叉熵

损失，困难样本三元组损失和对比损失. 行人重识

别可以被视为分类任务. Zheng 等人[4]提出使用交叉

熵损失训练视频行人重识别网络. 交叉熵损失通过

行人重识别网络预测的行人类别概率与真实标签进

行损失评估，公式如下： 

 
1 ( )c c

c

L y log p   (9) 

其中， cp 代表网络预测的输入序列属于 c 类的概率，

cy 代表真实概率.  

三元组损失旨在一定距离上把正负样本分开 . 

本文使用困难样本三元组损失[51]，对于每个目标样

本，在一个训练批次内挑选出距离 远的正样本和

距离 近的负样本组成三元组计算损失， 

 
2 ( )( )

max ( , ) min ( , ) ,0a p a n
n N ap P a

d dL 
 

    
f f f f

 

(10) 

其中， af ， pf ， nf 分别为目标样本、正样本和负

样本的特征向量； ( )P a ， ( )N a 分别表示 af 的所有

正样本的索引集合和所有负样本的索引集合； (, )d

表示余弦距离； 为目标样本与正负样本的间隔参

数，设置为 0.5.  

对于每个目标样本，三元组损失仅仅考虑一个

正负样本对. Hou 等人[35]在视频行人重识别任务中

引入对比损失[52]. 对比损失在输入的批次样本中，

考虑所有的正负样本对，定义如下， 

 

3
( ) ( )

( ( , ))

( ( , ))

a p

a np P a n N a P

exp d
L log

exp d 

 


 

f f

f f
 (11) 

时序多尺度互补网络通过上述三个损失（交叉

熵损失、三元组损失以及对比损失）联合训练，综合

上述分析，时序多尺度互补网络的整体损失函数为 

 1 1 2 2 3L L L L      (12) 

1 和 2 是用来平衡各个损失的超参数.  

5  实验验证 

在本节中，通过在三个常用的视频行人重识别

数据集上进行对比试验，验证本文方法相对于已有

方法的优越性. 此外，本节采取了一系列消融实验，

验证了本文方法各个模块的有效性，并对参数的敏

感性进行分析.  

5.1  数据集 

数据集. 本文在三个极具挑战性的视频行人重

识别数据集：MARS 数据集[4]、LS-VID 数据集[22]

和 iLIDS-VID 数据集[3]进行实验.  

MARS 数据集是第一个大规模的视频行人重识

别数据集. 该数据集通过 6 个摄像头捕捉得到，包

含 1261 个行人，共有 17503 个行人视频片段和 3248

个干扰视频片段. 其中，每个视频序列平均有 58 帧. 

在 1261 个行人中，625 个行人用于训练，636 个行

人用于测试.  

LS-VID 是 近提出的一个大规模视频行人重

识别数据集. 该数据集一共部署了 15 个摄像头，包

含 3,772 个行人，共有 14,943 个行人视频片段，每

个序列平均有 200 帧. 其中训练集包含 842 个行人，

验证集包含 200 个行人，测试集包含 2,730 个行人.  

iLIDS-VID 数据集包含 300 个行人和 600 个行

人序列，其中每一个行人有来自两个摄像头的序列. 

每一个序列平均含有 71 帧. 相比其他的数据集，

iLIDS-VID 包含更多的遮挡样本，更具挑战性. 与文

献[25]相似，本文随机选取 150 个行人用于训练，其

余行人用于测试.  

评价指标 . 本文使用累计匹配特征曲线 CMC

和平均准确率 mAP 评估模型的性能.  

实验环境. 本文使用 Pytorch[53]进行代码编写，在

配置 Intel(R) Xeon(R) Silver 4114 CPU @ 2.20GHz 和

NVIDIA 2080Ti GPU 的服务器进行实验.  

5.2  实验细节 

训练阶段. 本文采用 Adam 进行网络优化，共

训练 150 个回合. 初始化学习率设为 43.5 10 ，每训

练 40 个回合后下降 10 倍. 训练使用的小批量大小

为 64，其包含 16 个行人类别，每个类别包含 4 个

视频片段. 在训练时，输入的视频片段的长度应该

相同，并且每一帧应该以相同的概率被采样. 因此，

对于每个原始视频，以 4 帧为间隔随机采样 8 帧形

成一个视频片段. 本文采用水平翻转和随机擦除作

为数据增广. 在时序多尺度互补网络中，网络的分支

个数 K 设为4，输入的分辨率序列设为{256 128,92   

96,128 64,96 48}  ， 设为 6. 如果没有特殊说明，

本文默认使用基于注意力的跨分支融合模块 . 在

MARS 数据集上，使用交叉熵和三元组损失联合优

化. 在 iLIDS-VID 和 LS-VID 数据集上，使用交叉熵

和对比损失联合优化. 不同损失具有相同的权重. 本

文的所有实验都是多次实验求平均的结果. 具体而

言，对于每个实验，本文都采用固定的 5 个随机种子
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进行了 5 次实验，并报告了这 5 次实验的平均结果.  

测试阶段. 与现有视频重识别方法相同，本文使

用视频的全部帧进行测试. 首先将每个原始测试视

频等分为多个含有 K 帧的视频片段，然后利用训练

好的 TMSCN 提取每个视频片段的特征表示， 后取

所有片段的特征均值作为原始测试视频的特征表示.  

对于每个要查询的视频（query），计算它与所

有候选视频（gallery）特征的余弦相似性；然后，

根据计算出的特征余弦相似性对所有的候选视频进

行排序，选出 相似的候选视频，达到目标检索的

目的.  

 

5.3  与已有方法对比 

本节将本文提出的方法与现有视频行人重识别

方法进行比较. 对比方法主要是 近提出的深度学

习的方法，包括基于集合建模的方法：QAN[12]，

DRSA[27]，VRSTC[17]；基于时空建模的方法：M3D[29]，

V3D[28]，GLTP[22]， I3D[54]，P3D[55]，STGCN[19]，

AP3D[10]，MGH[18]，MGRAFA[11]；基于帧间互补建

模的方法：TCLNet[9]，BiCnet-TKS[35]. 对比结果见

表 1，本文提出的 TMSCN 与众多对比模型相比均

达到了较高水平.  

 

表 1  与现有视频行人重识别方法性能对比（本文方法（TMSCN）的结果见最后一行. 比较的方法分为以下三组：集合建

模方法（S），时空建模方法（ST），帧间互补建模方法（C）. GFLOPs 表示模型平均处理一帧的浮点运算次数）  

MARS LS-VID iLIDS-VID 
  方法 GFLOPs 

mAP top-1 top-5 mAP top-1 top-5 top-1 top-5 

QAN[12] 1.6 51.7 73.7 84.9 – – – 68.0 86.8 

DRSA[27] 4.1 65.8 82.3 – – – – 80.2 – S 

VRSTC[17] 7.4 82.3 88.5 96.5 – – – 83.4 95.5 

M3D[29] 74.1 84.4 93.8 40.1 57.7 76.1 74.0 94.3 

V3D[28] 77.0 84.3 – – – – 81.3 – 

GLTP[22] 78.5 87.0 95.8 44.3 63.1 77.2 86.0 98.0 

I3D[54] 83.0 88.6 – 33.9 51.0 70.1 – – 

P3D[55] 83.2 88.6 – 35.0 53.4 71.2 – – 

STGCN[19] 83.7 89.9 96.4 – – – – – 

AP3D[10] 85.1 90.1 – 73.2 84.5 – 86.7 – 

MGH[18] 85.8 90.0 96.7 – – – 85.6 97.1 

ST 

MGRAFA[11] 

≥4.1 

85.9 88.8 97.0 – – – 88.7 98.0 

TCLNet[9] 4.1 85.1 89.8 96.5 70.3 81.5 92.7 86.6 96.9 

BiCnet[35] 1.9 85.6 89.8 96.6 74.3 83.1 93.0 – – C 

BiCnet–TKS[35] 2.0 86.0 90.2 96.6 75.1 84.6 94.5 – – 

C TMSCN(ours) 1.4 86.2 90.7 97.1 79.6 87.7 96.0 90.0 98.0 

 

与基于集合建模和基于时空建模的方法相比，

TMSCN 具有更高的性能和更少的计算开销. 基于

集合建模和基于时空建模的方法以相同的分辨率和

网络结构处理视频序列的每一帧，忽略了相邻帧的

冗余. TMSCN 以不同的分辨率和网络处理不同的连

续帧，使其能够提取从局部到全局的互补特征，形

成一个多尺度行人特征，从而取得更好的性能. 相

比于上述结果 好的方法 MGRAFA[11]，TMSCN 在

MARS 数据集上的 top-1 提升了 1.9%，mAP 提升了

0.3%. 

从表 1 可见，TMSCN 具有比 TCLNet[9]更好的

性能. 在 LS-VID 数据集上，TMSCN 的 mAP 提升

了 9.3%，top-1 精度提升了 6.2%. 性能的大幅度提

升验证了 TMSCN 具有更强的帧间互补性建模能力. 

具体来说，TCLNet 的显著性擦除操作直接丢弃掉显

著性特征，不可避免地损害了特征的表示能力. 此

外，TCLNet 只考虑了单尺度的特征提取，TMSCN

通过采用多个不同分辨率的分支，为连续的多帧提

取尺度互补的特征，得到一个更鲁棒的多尺度表示.  

从表 1 可见，TMSCN 具有比 BiCnet[35]更好的

性能. 在 LS-VID 数据集上，TMSCN 的 mAP 提升

了 5.3%，top-1 精度提升了 4.6%. 这是由于（1）

BiCnet 仅仅考虑了两种尺度的输入帧，帧间互补性

建模能力有限；TMSCN 的多分支结构为更多的连

续帧提取多尺度互补的特征，具有更强的帧间互补

性建模能力；（2）BiCnet 使用分支间共享的 BN 层，
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导致模型训练不稳定；TMSCN 提出的 MBBN 稳定

了模型的训练过程，保证了分支间的互补性；（3）

BiCnet 采用简单的加和形式融合不同分支的特征；

而 TMSCN 考虑帧间不对齐现象，设计了 CBFM-A

模块，进行更有效的跨分支特征融合.  

本节进一步比较了 TMSCN 与已有方法的计算

开销. QAN[12]使用 GoogleNet[56]作为主干网络，具有

比较小的计算开销. 相比于 QAN，TMSCN 减小了

0.2GFLOPs 的计算量，并且在 MARS 数据集上提升了

高达 30%的 mAP. 其余基于集合建模和时空建模的方

法都使用 ResNet50 作为主干网络，并在 ResNet50 上

添加提出的集合建模或时空建模模块. 因此这些方

法 的 计 算 量 都 高 于 ResNet50 ， 需 要 大 于 等 于

4.1GFLOPs 的 计 算 量 处 理 视 频 帧 . TCLNet[9] 在

ResNet50 上添加了一个非常轻量级的显著性擦除模

块，具有与 ResNet50 相当的计算量. BiCnet[35]通过

降低输入帧的分辨率减小了计算开销，处理一帧平

均需要 2.0GFLOPs. 相比之下，TMSCN 通过使用小

网络处理低分辨率帧，具有更少的计算开销，仅仅

需要 BiCnet 模型 70%的计算量.  

5.4  与动作建模方法的结合 

本文 TMSCN 集中建模行人序列的表观特征，

即对视频的连续帧提取互补的特征，形成一个完整

的行人表观描述. 然而，相比于单帧图像，行人视

频序列一方面包含更丰富的表观信息，另一方面包

含动作信息，动作信息能够用来帮助区分表观相似

的不同行人. 因此，可以将 TMSCN 与现有的动作

建模方法相结合，使重识别模型具备同时提取行人

序列表观特征和动作特征的能力. 本节在 MARS 数

据集上测试了 TMSCN 与不同动作建模方法结合之

后的性能.  

本节考察了 4 个常用的动作建模方法，AP3D[10], 

TKS[35], NonLocal[33]和 TGCN[19]. 其中，AP3D 和 TKS

基于 3D 卷积建模时序关系；NonLocal 和 TGCN 利

用图网络捕捉序列长期的动作信息. 为了简单起见，

本文只考虑嵌入一个模块，即分别将这四种模块嵌入

到 TMSCN 的第二个卷积阶段后. 结果如表 2 所示. 

可以看到上述结合方法引入了很少的计算开销和参

数，并且能够进一步提升模型性能. 例如，AP3D 和

NonLocal 在 mAP 上分别提升了 0.3%和 0.5%. 这个

结果说明了 TMSCN 模型的鲁棒性和兼容性 . 因

此，后续的视频行人重识别工作能够以 TMSCN 作

为表观建模的基准模型，集中研究更先进的动作建

模方式.  

表 2  TMSCN+动作建模模块在 MARS 数据集上的性能

（Param.表示模型的参数量） 

模型 GFLOPs Param. mAP top-1 

TMSCN 1.44 23.5M 86.2 90.7 

+TGCN[19] 1.44 23.8M 86.4 90.7 

+TKS[35] 1.44 25.1M 86.4 90.9 

+AP3D[10] 1.46 24.4M 86.5 91.1 

+NonLocal[33] 1.46 24.0M 86.7 90.9 

 

5.5  图像行人重识别的应用 

本文的 TMSCN 能够应用到基于图像的行人重

识别任务上. 实现上，对单张图像复制成四张，分

别作为 TMSCN四个分支的输入. 本节将 TMSCN与

一个基准模型（使用 ResNet-50 提取图像特征），以

及 近的图像行人重识别方法进行比较. 对比结果

见表 3. 在 Market-1501[63]和 MSMT[64]数据集上，相

比于基准模型，TMSCN 的 mAP 分别提升了 3.1%和

4.4%，top-1 分别提升了 1.7%和 2.8%. 性能的提升

归功于 TMSCN 可以建模图像的多粒度信息，形成

一个更鲁棒的行人表征. 此外，TMSCN 与 近先进

的图像行人重识别方法相比也达到了较高水平，进

一步验证了本文方法对图像行人重识别任务的有效

性. 但是 TMSCN 应用到图像重识别任务的一个缺

陷是会引入额外的计算量.  

 

表 3  与现有图像行人重识别方法性能的对比 

Market-1501 MSMT17 
方法 GFLOPs

mAP top-1 mAP top-1 

PCB+RPP[2] 81.6 93.8 40.4 68.2 

IANet[57] 
≥4.1

83.1 94.4 46.8 75.5 

OSNet[58] 84.9 94.8 52.9 78.7 

CtF[59] 
1.0 

84.9 93.7 – – 

CDNet[60] 86.0 95.1 54.7 78.9 

PAT[61] 
≥4.1

88.0 95.4 – – 

Baseline[62] 4.1 85.2 93.5 54.5 76.8 

TMSCN 5.6 88.3 95.2 58.9 79.6 

 

5.6  TMSCN时序信息的利用 

本文主要利用视频的时序性提取连续帧粒度互

补的特征. 实现上，给定一个 L 帧的视频，将其等

划分为多个包含连续 K 帧的视频片段. 对于每个视

频片段，TMSCN 依次递减这 K 帧的输入分辨率进

行处理. 通过这个操作，视频的连续 K 帧具有互补

性，能够分别关注从局部到全局不同粒度的互补区
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域，提取到粒度互补特征. 同时，视频的非连续帧

（时间间隔大于 K ）具有独立性，利用远距离帧之

间的姿态和视角等差异变化进一步丰富行人特征.  

综上分析，本方法利用了以下的视频时序信息：

视频的时序连贯性导致相邻帧更为相似，而时序间

隔较远的帧由于姿态和视角变化具有一定的差异

性.  图 6 展示了基准模型中第 1 帧与第 M 帧的特

征余弦相似性. 可以观察到，随着时序间隔的增加，

不同帧之间的特征相似性随之降低，验证了时序上

连续帧的特征相似与远距离帧的特征差异. 因此基

于上述时序信息，TMSCN 互补建模连续 K 帧，鼓

励连续 K 帧的特征互补；同时独立建模间隔大于 K

的不同帧，全面捕捉远距离帧的差异化特征.  
 

 

图 6  在 MARS 数据集上，基准模型中所有测试序列第 1

帧与第 M 帧的特征余弦相似性的均值 

 

为了验证 TMSCN 中时序信息的有效性，引入

了两个比较模型，TMSCN-PV 和 TMSCN-PC. 给定

一个 L 帧的视频，TMSCN-PV 随机改变视频的所有

L 帧的时序顺序；TMSCN-PC 将原始视频等划分为

多个包含连续 K 帧的视频片段，然后随机改变每个

片段的 K 帧的时序顺序. 实验结果如表 4 所示. 可

以观察到，TMSCN-PV 的 top-1 和 mAP 分别降低了

1.9%和 0.7%，验证了时序信息的有效性. 这是由于

改变所有帧的时序顺序之后，模型可能对远距离的

不同的帧关注不同区域，从而丢失了相同区域中由

于姿态、视角变化带来的新的视觉线索. TMSCN- 

PC 的 top-1 和 mAP 分别降低了 0.4%和 0.5%，验证

了在视频片段内保留时序信息的有效性. 这主要是

由于相邻帧的特征更为相似（图 6 所示），将相邻帧

输入到相邻分支时，CBFM-A 能够利用特征相似性

更精确定位到相邻帧中同一部件的区域，产生更好

的融合结果.   

本节引入了两个比较模型：TMSCN-RV和TMSCN- 

RC. 给定一个 L 帧的视频，TMSCN-RV 逆序排列 L

帧；TMSCN-PC 将原始视频等划分为多个包含连续

K 帧的视频片段，然后逆序排列每个片段的 K 帧. 

如表 4 所示，TMSCN-RV 和 TMSCN-RC 取得了与

TMSCN 相当的性能. 这是由于行人的运动具有周期

性，逆序的视频保留了时序性，同时维持了相邻帧更

相似的时序特点，因此不会影响重识别性能. 为了实

现方便，本文维持了视频的原始时序顺序.  
 

表 4  时序信息的有效性 

模型 mAP top-1 

TMSCN-PV 85.5 88.8 

TMSCN-PC 85.7 90.3 

TMSCN-RV 86.0 90.6 

TMSCN-RC 86.1 90.5 

TMSCN 86.2 90.7 

 

5.7  消融实验 

本节通过在 MARS 数据集上采取一系列消融实

验验证了 TMSCN 各个模块的有效性. 首先引入了

一个常用的基准模型（Baseline），使用 ResNet-50

独立提取每一帧的特征，然后通过时序平均池化融

合多帧特征得到视频特征. 基准模型以相同的分辨

率（默认为 256 128 ）处理所有的输入帧，并且使

用与 TMSCN 相同的损失函数进行训练. 消融实验

结果如表 5 所示.  

 

表 5  TMSCN 在 MARS 上不同模块的消融实验 

模型 GFLOPs Param. mAP top-1

Baseline 4.08 23.5M 85.2 89.6 

BiCnet[35] 1.89 27.6M 85.6 89.8 

TMSCN-S 1.98 23.5M 85.8 89.9 

TMSCN-BN 1.44 23.5M 83.9 89.3 

TMSCN-CBFM-S 1.41 23.5M 85.7 89.9 

TMSCN-LF 1.46 26.3M 85.4 89.9 

TMSCN(-CBFM-A) 1.44 23.5M 86.2 90.7 

 

分支个数的影响. 本节测试了 TMSCN 的分支

个数（ K ）对于模型性能的影响. 由于 ResNet-50

包含 4 个卷积阶段，且 TMSCN 多个分支依次递减

一个卷积阶段，因此 TMSCN 的 大分支个数设置

为 4. 实验结果如表 6 所示. 从表 6 可以观察到：（1）

在合适的低分辨率上训练 ResNet-50 仍然能够提供

较高的精度. 相比于原始分辨率，采用192 96 分辨

率，top-1 仅降低了 1.3%；采用128 64 分辨率，top-1

仅降低了 2.6%. 同时采用低分辨率的输入大幅减小

了计算开销，192 96 分辨率降低了 44%的计算开销，
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128 64 降低了 75%的计算开销；（2）太小的输入分

辨率会导致严重的性能下降 . 当输入分辨率为

96 48 时，基准模型的 mAP 降低了 12.7%. 这可能

是由于当输入分辨率太小时，模型仅仅能够捕捉到

全局信息，丢失了细节线索，从而很难区分类间变

化小的不同行人；（3）多分支模型（ 1K  ）的性能

一致优于单分支模型（ 1K  ），说明了多分支结构

对于视频行人重识别任务的有效性 . 当 4K  时，

TMSN 取得了 高的性能，并且计算量只是基准模

型的 35%. 因此，TMSCN 采用 4 分支结构.  
 

表 6  分支个数 K 对时序多尺度网络（TMSCN）性能的影

响（高度 H 表示分支的输入帧的分辨率为 H×H/2） 

高度 H 
K 

256 192 128 96 
GFLOPs mAP top-1

        4.08 85.2 89.6

        2.30 83.1 88.3

       1.02 78.8 87.0
1 

       0.57 72.5 81.9

2         2.64 85.9 89.9

3         1.87 86.1 90.1

4         1.44 86.2 90.7

  

训练时采样的视频片段长度的影响. 训练时，

本文对每个原始视频采样 8 帧形成一个视频片段，

且每个批量包含 64 个视频片段. 使用 8 帧视频片段

主要有以下两方面的原因. 一方面，一个短的视频

片段的特征容易受到低质量帧的干扰，导致训练过

程不稳定. 相反，一个长的视频片段能够整合更多

帧的信息，得到一个更鲁棒的视频特征，有利于训

练的稳定性. 另一方面，当采样的视频片段过长时，

由于 GPU 显存的限制，无法使用一个大的批量大小

进行训练，导致梯度震荡严重，不利于收敛. 表 7

展示了视频片段长度对模型性能的影响，由于网络

分支个数为 4，视频片段长度应该是 4 的整倍数，

且批量大小根据 GPU 显存进行调整. 可以观察到，

相比于 4/16 帧片段，使用 8 帧片段进行训练能够取

得 优的性能. 因此，TMSCN 使用 4 分支、8 帧片

段的方式进行训练.  
 

表 7  训练时采样的视频片段长度的影响（批量大小根据

GPU 显存进行调整） 

帧长 批量大小 mAP top-1 

4 128 84.3 89.2 

16 32 84.1 89.8 

8 64 86.2 90.7 

多分支结构的影响. 本节测试了不同多分支结

构的影响，引入了一个比较模型 TMSCN-S ：

TMSCN-S 的不同分支采用相同的 ResNet-50 结构. 

比较结果如表 5 所示. 可以观察到，TMSCN 具有更

优的性能. TMSCN-S 的 mAP 和 top-1 分别降低了

0.4%和 0.8%. 这是由于 TMSCN-S 在低分辨率上使

用一个大网络，增大了模型对于低分辨率输入过拟

合的风险 . 其次，TMSCN 具有更低的计算开销 . 

TMSCN 在低分辨率上使用更小的网络，降低了计

算开销， 计算开销仅是 TMSCN-S 的 72%. 综合上

述分析，TMSCN 具有比 TMSCN-S 更高的性能和更

低的计算开销. 因此，本文采用 TMSCN 的网络设

计，即对低分辨率分支使用更小的网络结构.  

相同位置卷积阶段结构/参数共享的有效性. 为

了进一步验证不同分支相同位置上的卷积阶段共享

结构和参数的有效性，本节引入了两个比较模型，

TMSCN-WoSA 和 TMSCN-WoSP. 其中 TMSCN- 

WoSA 对不同的分支同一位置的卷积阶段使用不同

的网络结构，即从高分辨率分支到低分辨率分支分

别使用 ResNet-50，ResNet-34，ResNet-18 和更轻量

级模型 MobileNetv2[64]；TMSCN-WoSP 对不同分支

的相同位置卷积阶段使用相同的网络结构，但是分

支间不共享参数. 比较结果如表 8 所示，可以观察

到 TMSCN-WoSA 和 TMSCN-WoSP 都带来了性能

的降低. 这是由于这两个模型都引入了过多的参数

量，其中 TMSCN-WoSA 引入了几乎 2 倍的参数量，

增加了模型过拟合的风险，导致性能降低. 相反，

TMSCN 共享分支间相同位置处的卷积结构和参

数，共享的参数能够通过多个分辨率的输入共同优

化，避免了过拟合在单个分辨率上，增加了模型的

泛化性，从而取得了更好的测试性能.  

 

表 8  TMSCN 的多分支结构设计 

模型 GFLOPs Param. mAP top-1 

TMSCN-S 1.98 23.5M 85.8 89.9 

TMSCN-WoSA 1.69 60.1M 85.2 89.7 

TMSCN-WoSP 1.44 33.7M 85.6 89.0 

TMSCN 1.44 23.5M 86.2 90.7 

 

多分支归一化层的有效性. 本节测试了多分支

批量归一化（MBBN）的有效性，引入了一个比较

模型 TMSCN-BN. TMSCN-BN 使用原始的批量归一

化层（BN），即网络的不同分支共享均值和方差统计

量. 如表 5 所示，TMSCN 的性能显著优于 TMSCN- 

BN，其中 mAP 提升 2.3%，top-1 提升 1.4%. 这个
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结果验证了对不同分辨率的分支使用独立的均值和

方差的合理性，说明了 MBBN 在多分支模型中的有

效性.  

接着进一步对 MBBN 进行消融实验，引入了三

个比较模块：MBBN-u、MBBN- 和 MBBN-WoSA. 

其中 MBBN-u 对不同的分支使用独立的均值和共享

的方差；MBBN-对不同的分支使用独立的方差和

共享的均值；MBBN-WoSP 对不同的分支使用独立

的均值和方差，并且不共享仿射变换参数. 比较结

果如表 9 所示. 可以观察到，仅仅使用独立的均值

（MBBN-u）或者方差（MBBN-）都会造成性能大

量降低，其中 MBBN-u 的 mAP 降低了 2.0%，MBBN- 

的 mAP 降低了 3.2%. 这个现象说明了同时对不同

的分支使用独立的均值和方差的有效性 . 此外，

MBBN-WoSA 的性能略低于 MBBN，mAP 降低了

0.2%，top-1 降低了 0.3%. 这是由于分支间共享相同

位置卷积的参数不同，当 MBBN 使用不同的仿射变

化参数时，可能将不同分支上的特征映射到不同的

特征空间，不利于后续分支间共享参数的训练. 因

此，MBBN 采用分支间使用独立的均值和方差，但

是共享仿射变化参数的设计.  

 

表 9  MBBN 模块的消融实验 

模型 GFLOPs Param. mAP top-1 

MBBN- u  1.44 23.5M 84.2 88.9 

MBBN-  1.44 23.5M 83.0 88.3 

MBBN-WoSP 1.44 23.6M 86.0 90.4 

MBBN(TMSCN) 1.44 23.5M 86.2 90.7 

 

跨分支融合模块的有效性. 本节测试了不同跨

分支模块对模型性能的影响. 其中 TMSCN-CBFM-S

和 TMSCN 分别使用基于采样的跨分支融合模块

（CBFM-S）和基于注意力的跨分支融合模块（CBFM- 

A）. 如表 5 所示，TMSCN-CBFM-S 和 TMSCN 的

性能一致优于基准模型，说明了这两个跨分支融合

模块的有效性. 此外，CBFM-A 能够取得比 CBFM-S

更高的性能，mAP 提升了 0.5%，top-1 提升了 0.8%. 

这是由于 CBFM-S 忽略了相邻帧之间的空间不对齐

现象，可能将不同部件的特征融合成一个值，破坏了

行人的表观特征. 而 CBFM-A 利用注意力机制对相

邻帧进行相同部件的融合，产生更具表现力的融合特

征，因此具有更高的性能.  

跨分支融合模块的放置位置. 本节进一步测试

了 CBFM-A 放置位置，引入了一个变体，TMSCN- 

LF. TMSCN-LF 将低分辨率的卷积特征与相邻高分

辨率分支 终卷积阶段的特征进行融合. 由于不同

卷积阶段的特征通道数不一样，TMSCN-LF 首先对

低分辨率特征采用1 1 卷积将其映射到高分辨率分

支 终特征的维度. 结果如表 5 所示，TMSCN-LF

的 mAP 为 85.4%，top-1 为 89.9%. 相比于 TMSCN，

TMSCN-LF 的 mAP 和 top-1 分别降低了 0.8%和

0.9%. 这个结果说明了在分支间融合相同阶段的卷

积更为有效. 这是因为：（1）相同卷积阶段的特征

提取相同级别的信息，更具有可比性. 因此，将相

同阶段的特征进行融合时，CBFM-A 能够更精确的

定位到相邻帧中同一部件的区域，产生更好的融合

结果；（2）由于更深的卷积特征一般具有更强的判

别性，TMSCN-LF 将低分辨率的低层特征与高分辨

率高层特征结合，可能损害了高层特征的判别性，

导致性能降低.  

多尺度多分支结构的有效性 . 本节验证了

TMSCN 采用的多尺度多分支结构的有效性，引入

了两个比较模型 TCN 和 TMS. 其中 TCN 采用同尺

度多分支结构设计，不同的分支都使用相同的输入

分辨率 256 128，并保持与 TMSCN 一致的多分支

结构；TMS 采用多尺度同分支结构设计，不同的帧

使用与 TMSCN 一致的不同分辨率处理，但是都经

过同一个 ResNet50 分支结构. 实验结果如表 10 所

示. （1）相比于 TCN，TMSCN 的 top-1 和 mAP 分

别提升了 0.7%和 0.5%，验证了多尺度的有效性. 这

是由于在多尺度结构下，大尺度的输入帧能够保留

行人的细节视觉特征，小尺度的输入帧能够增大网

络感受区域捕捉到更全局的内容，此时连续帧能够

提取到尺度互补的特征，增强了视频特征的表征能

力. 此外，TMSCN 仅仅需要 TCN 方法 56%的计算

量，进一步说明了多尺度结构的优越性. （2）相比

于 TMS，TMSCN 的 top-1 和 mAP 分别提升了 0.8%

和 0.4%，验证了多分支的有效性. 这是由于 TMS 对

不同的尺度都采用同一个 ResNet50 分支，增大了模

型对小尺度输入的过拟合风险. 其次，TMSCN 具有

更低的计算开销，仅是 TMS 的 72%. 综上，TMSCN

具有更少的计算开销和更高的性能，并且性能的提

升来自于两个方面：不同帧的多尺度输入以及不同

尺度下的多分支结构. 

 

表 10  TMSCN 中多尺度/多分支的消融实验 

模型 GFLOPs Param. mAP top-1 

TCN 2.59 23.5M 85.7 90.0 

TMS 1.98 23.5M 85.8 89.9 

TMSCN 1.44 23.5M 86.2 90.7 
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多帧特征融合的有效性. 为了验证多帧特征融合

的有效性，本节比较了两个单帧特征融合方法，Wang

等人[65]提出的 DaRe 和本文方法的变体 TMSCN-SF. 

其中，DaRe 在输入视频片段中随机抽取一帧图像，

然后融合单帧图像在网络的不同深度层特征用于重

识别；TMSCN-SF 在输入视频片段中随机抽取一帧

图像，然后将单帧图像同时输入到 TMSCN 的多个

分支中，进行单帧图像间的跨分支特征融合. 实验

结果如表 11 所示. 可以观察到，TMSCN 的性能显

著优于 DaRe 和 TMSCN-SF，在 mAP 上大约提升了

2%，验证了多帧特征融合的有效性. 这是由于视频

的不同帧可能包含不同的姿态和视角，多帧特征融

合更能充分利用视频丰富的行人信息，从而建模更

鲁棒的行人表示，取得更高的性能水平.  
 

表 11  多帧特征融合的有效性 

模型 mAP top-1 

DaRe[65] 84.2 89.3 

TMSCN-SF 84.5 89.4 

TMSCN 86.2 90.7 

 

5.8  参数分析 

超参数 . CBFM-A 引入了超参数（等式 6）. 

在这一节中，进一步测试  对模型的影响. 如图 5 

(b) 所示，过小的  （ 1  ）得到的相似性矩阵的

值过于分散，可能引入一些噪声区域；相反，过大

的 （ 8  ）得到的相似性矩阵的值集中在少数几

个高响应的位置，虽然过滤掉了噪声区域，但可能

只定位到部分目标区域. 因此，需要选择一个合理

的  值实现帧间相同部件的精准定位 . 图 7 是

TMSCN 采用不同的 时在 MARS 和 LS-VID 上的性

能. 如图 7 所示，当 6  时，TMSCN 取得了 好的

性能. 值得注意的是，当 取不同的值时，TMSCN

的性能浮动较小（小于 1%）并且一致优于 Baseline

的性能，说明了 TMSCN 对超参 的鲁棒性. 

损失函数. 本节测试了不同损失函数对模型性

能的影响. 在 MARS，LS-VID 和 iLIDS-VID 数据集

上的结果如表 12 所示. 从表 12 可以得到如下结论. 

（1）交叉熵损失和三元组损失/对比损失的联合使

用取得更好的实验效果. 这主要得益于两种损失的

互补性. 交叉熵损失将每一个身份的行人当做一个

类别，属于分类损失. 三元组损失/对比损失旨在拉

近正样本对距离，推开负样本对距离，属于度量损

失. 分类损失可以近似看作为学习样本在特征空间

的分类面 .  度量学习进一步缩小类内距离，增大 

 

图 7  超参数 对模型 TMSCN 性能的影响 
 

表 12  损失函数对模型性能的影响（L1 为交叉熵损失，

L2 为困难样本三元组损失，L3 为对比损失） 

损失函数 MARS LS-VID iLiDS

L1 L2 L3 mAP top-1 mAP top-1 top-1

   82.3 87.8 66.4 77.8 74.0

   78.8 86.7 72.5 82.6 84.7

   78.1 86.3 72.7 82.9 86.0

   86.2 90.7 78.9 87.2 86.0

   85.7 89.6 79.6 87.7 90.0

   86.2 90.0 79.2 87.5 86.7

 

类间距离，可以近似看作样本在特征空间进行聚类. 

因此，两种损失联合使用会取得更优的性能. （2）

联合使用交叉熵损失和三元组损失在 MARS 数据集

上性能更好；联合使用交叉熵损失和对比损失在另

外两个数据集上性能更好. 这可能是由于对比损失

考虑了更多的正负样本对，一般能取得比三元组损

失更好的结果. 但是由于 MARS 数据集含有大量的

标注错误[66]，对比损失会引入过多的错误样本对，

损害了模型的性能.  

损失函数的权重. 本节测试了损失函数的权重

对模型性能的影响. 如等式 12 所示， 1 和 2 分别为

三元组损失和对比损失相对于交叉熵损失的权重 . 

（1） 本节首先评估三元组损失权重 1 的影响. 图 8

是 TMSCN 采用不同的 1 时在 MARS 数据集上的性

能. 如图 8 所示，当 1 1  时，TMSCN 取得了 好

的性能 . 此外，当 1 在一定范围内取不同的值时

（ 10.4 2≤ ≤ ） ,TMSCN 的性能浮动很少（小于

1%），说明了 TMSCN 对于三元组损失的权重是不

敏感的. （2）本节进一步评估对比损失权重 2 的影
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响. 图 9 是 TMSCN 采用不同的 2 时在 LS-VID 数

据集上的性能. 如图 9 所示，当对比损失权重为 1

时，TMSCN 取得了 好的性能. 此外，当对比损失

权重很小时， 2 0.1  ，引入对比损失依然能大幅度

提升模型性能，在 mAP 和 top-1 上分别提升了 8.6%

和 5.2%. 同时，当 2 在一定范围内取不同的值时

（ 20.6 2≤ ≤ ），TMSCN 的性能浮动小于 1%，说

明了 TMSCN 对对比损失的权重是不敏感的.  基于

上述分析，本章将不同损失函数设定为 1.  
 

 

图 8  三元组损失权重 1 对模型 TMSCN 性能的影响. 

MARS 数据集上的实验结果 

 

 

图 9  对比损失权重 2 对模型 TMSCN 性能的影响 . 

LS-VID 数据集上的实验结果 
 

本节进一步测试了自适应权重下模型的性能 . 

采用文献[67]提出的多损失动态训练方法，在每一次

迭代中，根据每个损失值减小的可能性动态确定该

损失的权重. 实验结果如表 13 所示. 可以观察到，

自适应确定不同损失的权重并不能带来性能的提

升. 这是由于 TMSCN 对于损失函数的权重是非常

不敏感的，因此在一定范围内波动时不会带来性能

的提升. 此外，多损失动态训练方法根据批量数据

（mini-batch）的损失值确定权重. 由于批量数据的

随机性，该方法无法精确地估计损失值的变化趋势，

导致动态估计的权重存在偏差，其性能可能低于本

文采用的固定权重策略. 
 

表 13  自适应确定损失权重对模型性能的影响 

MARS LS-VID 
方法 

mAP top-1 mAP top-1 

固定权重为 1 86.2 90.7 79.6 87.7 

自适应权重[67] 86.0 90.3 79.4 87.7 

5.9  跨分支融合模块与多模态融合方法的对比 

本节将 CBFM-A 与一些常用的多模态融合方法

进行对比分析. 对比的方法包括双线性融合方法、

MFB[39]、BAN[40]以及注意力融合方法 DAN[42]、

DRA[43]、Transformer[45]. 在 MARS 数据集上的实验

结果如表 14 所示. 相比于双线性融合方法[39,40]，

CBFM-A 具有更高的性能和更少的计算开销和参数

量. 不同于图像、文本等不同模态的特征差异较大，

相邻帧具有相同的模态和相似的外观，特征差异较

小，因此不需要高阶的双线性融合机制. 此外，双

线性融合方法没有考虑相邻帧的空间不对齐现象，

可能破坏行人的表观特征，导致性能降低. 相比于

DAN[42]和 DRA[43]，CBFM-A 在 mAP 和 top-1 上分

别提升了大约 1%. 这是由于早期的注意力融合方

法采用晚融合机制，没有在特征学习时考虑分支之

间的关系. 而 CBFM-A 使用早融合机制，在特征学

习时融合了相邻帧信息，因此能够学习到表征能力

更强的特征. 相比于 Transformer 结构[45]，CBFM-A

在只需 10%的计算开销下取得了略高的性能水平. 

这可能是因为 Transformer 引入多头注意力，以数据

驱动的方式学习每个注意力捕捉的特征关联. 然而

由于行人重识别任务数据量较小，Transformer 可能

无法学习到有意义的帧间关联. 相反，CBFM-A 直

接计算特征之间的外观相似性，更容易定位到相邻

帧的关联区域，从而取得更优的性能.  
 

表 14  CBFM-A 与常用的多模态融合模块的对比分析

（GFLOPs 表示融合模块平均处理一帧增加的浮

点运算次数，Param.表示融合模块增加的参数量） 

 模型 GFLOPs Param. mAP top-1 

MFB[39] 0.33 7.5M 85.3 89.6 双线性

方法 BAN[40] 0.12 3.5M 85.2 89.4 

DAN[42] 0.11 8.2M 85.3 89.3 

DRA[43] 0.15 17.9M 85.0 89.5 

Transformer[45] 0.34 8.3M 86.0 90.3 

注意力

方法

CBFM-A 0.03 0M 86.2 90.7 

 

5.10  可视化分析 

为了定性分析，本节比较了 Baseline 和 TMSCN

特征图的可视化结果. 此外，本节还可视化了一个不

含 CBFM 的多分支模型，TMSCN-wo-CBFM. TMSCN- 

wo-CBFM 的分支之间没有交互，能够清楚地可视化

每个分辨率分支独自关注的区域. 如图 10 所示，

Baseline 的特征仅仅集中在一个局部区域（黄色上

衣），很难区分图中不同行人. 相反，多分辨率分支
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结构能够对不同的帧挖掘互补的视觉线索. 从图 10

中可以观察到：（1）低分辨率分支通过降采样输入

帧能够关注到更大的空间区域. 比如第三个分支开

始关注行人的裤子区域. 通过低分辨率分支关注的

互补区域，这些局部相似的行人更容易被模型区分；

（2）不同的行人对可能需要不同的分支个数 . 比

如，图 10 中的（a）和（b）的下衣不同，利用前三

个分支的信息便能够很好的区分；（a）和（c）序列

的上衣和下衣都非常相似，需要引入第四个分支挖

掘的鞋子信息才能够区分开. 这个现象也说明了，

相比于 BiCnet 的双分支模型，TMSCN 的多分支结

构具有更强的互补性建模能力，能够处理更多的难

样本对；（3）尽管低分辨率分支能够关注更多的行

人身体区域，但是也引入了噪声区域. 比如图（b）

的第三个分支关注的区域扩散到了上衣周围的背景

区域. 这是由于低分辨率帧丢失了细节信息，增大

了前景和背景的区分难度. 因此，需要将低分辨率

分支和高分辨率分支联合使用，一方面利用高分辨

率分支更强的判别性，另一方面利用低分辨率分支

更多的关注区域，提取到更具表现力的行人特征；

（4）TMSCN 利用跨分支传播模块有效整合了不同

分支的互补信息. 如图 10 所示，TMSCN 终整合

的特征能够关注到行人多个具有判别性的部件区

域，并且不会扩散到背景区域，从而使得局部相似

的不同行人变得容易区分.  

 

 

图 10  基准模型（Baseline）和本文方法（TMSCN）特

征图的可视化（每个视频片段包含连续的四帧） 

 

6  总  结 

本文提出了一个用于视频行人重识别的时序多

尺度互补网络. 在大规模的视频行人重识别评测数

据集上的大量实验表明，本文提出的方法达到了目

前 好的性能，并且相比于大多数现有方法，本文

提出的时序多尺度网络没有引入额外的参数量，并

且减小了大约 65%的计算开销，说明了本文方法的

优越性和可行性. 由于时序多尺度互补网络用不同

的输入分辨率和网络结构处理不同的连续帧，避免

了目前大多数方法中存在的连续帧特征冗余的问

题，因此可以达到更好的性能. 后续工作中，计划

在更多的视频任务中进行测试，比如视频人脸识别

和视频行为分类，检测本文方法的通用性.  
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Background 

Person re-identification (reID) aims at retrieving a 

particular person across multiple non-overlapped cameras. 

It is widely regarded as a sub-problem of image retrieval. 

There are two common problems for recent video reID 

methods. Firstly, existing methods do not take full advantage 

of rich spatial-temporal clues in the videos. To be specific, 

the consecutive frames of a pedestrian video are highly 

similar but the existing methods conduct the same operation 

on each frame at the same input resolution. As a result, 

these methods typically produce highly redundant features 

for consecutive frames. Secondly, it is common for recent 

methods to improve the accuracy by introducing more 

operations. However, many devices cannot deploy powerful 

GPUs that are power-hungry, so the limited computational 

resources prevent the application of state-of-the-art video 

reID models. This inspires us to develop efficient video 

reID models that can fully mine the spatial-temporal clues 

in the video using as little computations. 

In this paper, we propose a powerful and efficient video 

reID network, namely TMSCN. TMSCN aims to extract 

complementary features for consecutive frames of a video 

with less computations. In our design, TMSCN is built on a 

multi-branch architecture where each branch has a specific 

input resolution. High-resolution Branch processes frames at 

original resolution to preserve the detailed visual clues, and 

Low-resolution Branches with different down-sampling rates 

are employed to enlarge the receptive field for capturing 

global information. By feeding consecutive frames into 

different branches, TMSCN can enforce consecutive frames 

to focus on the diverse regions with different spatial sizes. 

Such that the complementary visual features can be disco-

vered for consecutive frames and finally form an integral 

characteristic of the target identity. To further reduce the 

computations, TMSCN uses a smaller network for lower- 

resolution branch. It is reasonable since a lower- resolution 

image contains fewer details, a smaller network is sufficient 

to extract its discriminative feature. By down-sampling some 

frames to low-resolutions and using small network for these 

frames, TMSCN greatly reduces the computations, requiring 

about 65% less computation cost than most existing methods. 

Experiments on three widely studied datasets validate the 

effectiveness and efficiency of the proposed method.  
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