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基于互预测学习的细粒度跨模态行人重识别
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摘要 目前，有监督行人重识别方法着重关注单一模态（可见光）的行人检索问题。然而，在 24 h的监控系统中，除

可见光图像外，还存在大量的红外图像（这类图像缺少颜色和纹理信息）。因此，跨模态的行人检索方法可有效提

升行人重识别技术的实用性。针对当前跨模态行人重识别方法存在忽视不同模态下独有判别性特征而导致的模

型性能受限问题，提出了一种跨模态身份互预测学习和细粒度特征学习的跨模态行人重识别方法。该方法通过对

模态专有身份分类器的设计，提升了模态内专有特征的判别性和鲁棒性，并通过构建交叉学习机制，促使网络将不

同模态下的专有特征转化为模态不变特征，有效利用了模态特有判别性信息。此外，细粒度特征学习进一步从局

部和全局两方面增强了网络特征表示的判别性。所提方法在公开数据集 SYSU-MM01和 RegDB上与同类方法相

比，其结果优势明显，证明了所提方法的优越性。
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Mutual Prediction Learning
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Abstract At present, the supervised person re-identification methods focus on the problem of single modality
(visible image). However, in addition to visible images, there are a large number of infrared images which lack color
and texture information in the 24-hour surveillance system. Therefore, the cross-modality pedestrian retrieval
method can effectively improve the practicability of person re-identification technology. The current cross-modality
person re-identification methods ignore the unique discriminant features from different modalities, which leads to the
performance limitation. This paper proposes a cross-modality person re-identification method based on cross-

modality identity mutual prediction learning and fine-grained feature learning. A modal specific identity classifier is
designed to improve the discrimination and robustness of modal specific features. A cross learning mechanism is
constructed to promote the network to transform the specific features of different modal into modal invariant
features, so as to make effective use of the modal specific discriminant information. In addition, fine-grained feature
learning further enhances the discrimination of network feature representation from both local and global aspects.
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Comparisons with the state-of-the-art methods on open datasets SYSU-MM01 and RegDB show the advantages of
the proposed method.
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1 引 言

行人重识别任务［1-4］旨在通过多个非重叠的相机

视角进行特定行人图像的检索。由于该任务在智能

视频监控上具有较高的实用价值，因此受到了计算

机视觉研究人员的广泛关注。目前的 24 h监控摄像

头在白天为可见光拍摄模式，夜晚自动转为红外拍

摄模式。拍摄原理的不同，使得可见光模态图像和

红外模态图像存在差异：相较于可见光图像，红外模

态下的图像缺少纹理以及颜色信息；而相较于红外

图像，可见光图像缺少红外图像所具备的热信息。

因此，模态差异给跨模态行人重识别带来了挑战。

此外，传统可见光图像行人重识别所遇到的挑战，如

视角差异、光照差异、分辨率差异、姿态差异，也同样

给跨模态行人重识别带来了挑战。所以，跨模态行

人重识别任务主要面临两个挑战：1）模态差异带来

的图像判别性信息不匹配问题，如颜色在可见光行

人重识别任务中是重要的判别性信息，但在跨模态

任务中，这是一个冗余信息，因为在红外模态下无法

找到相匹配的颜色信息；2）模态内变化带来的挑战，

如果完全忽视了模态内的判别性特征学习，即使能

够消除模态差异，也无法进行正确的跨模态的行人

检索。

现有的跨模态行人重识别主要包括模态共享

特征学习和图像迁移两类方法。基于图像迁移的

方法通常借助已有的对抗生成网络进行像素级别

的图像迁移，通过将可见光图像风格转变为红外图

像风格来达到将跨模态行人重识别任务转化为单

模态行人重识别任务的目的，从而实现跨模态行人

重识别任务的性能提升。但这类算法在训练识别

模型时需要使用额外的模型对训练数据进行特定

的预处理，这极大地影响了模型在实际场景中的应

用效率。此外，这类算法的性能极其依赖图像迁移

算法的能力，因此图像风格迁移的图像质量直接决

定了最终的识别性能。从已有的工作来看，图像风

格迁移生成的图像质量与真实图像还有较大的差

距，这限制了跨模态行人重识别性能。

模态共享特征学习方法往往倾向于通过消除

模态的特有特征（如颜色、热信息）来学习模态的公

共特征，通常此类方法采用双流浅层网络、共享深

层网络和模态共享分类器来将不同模态的特征映

射到潜在的公共空间，从而学习模态共有知识。从

传统行人重识别来看，模态的特有特征（如颜色等）

是重要的判别性特征，因此消除模态的特有特征实

际上抛弃了一些重要的判别性特征。这导致在消

除模态差异的同时，模态内特征的判别性也被削

弱，进而限制了跨模态行人重识别的性能。

因此，除了模态共有信息以外，模态特有的判

别性信息对于跨模态任务也很重要。如果能够充

分利用这些模态特有的判别性信息，就能极大提升

跨模态行人重识别的性能。为此，本文提出了基于

互预测学习的细粒度跨模态行人重识别方法，其从

细粒度特征学习和有效利用模态特有判别性信息

两方面进行行人判别性特征的学习。用不同模态

的数据分别训练各自模态下的身份分类器以及编

码器，该过程能够促使编码器从给定图像中编码出

具有模态内强判别性的特征。另外，为有效利用模

态特有的判别性信息，使用交叉分类机制迫使编码

器学习从输入图像中编码出其他模态下的判别性

特征。这一设计迫使编码器不断地从单一模态下

挖掘其他模态的特有判别性特征，不仅能够消除模

态间的差异而且能够最大可能地保留模态特有判

别性特征，同时实现不同模态下的特征在身份层面

的对齐。此外，为了更加全面地学习行人判别性特

征，对全局特征图和局部特征图分别进行池化得到

粗、细两种粒度的判别性特征并进行有效的结合，

最后作为行人的外貌描述。所提方法在两个公开

数据集 SYSU-MM01和 RegDB取得了有竞争力的

性能，充分证明了其有效性和优越性。

2 相关工作

2. 1 可见光模态下的行人重识别

已存在的行人重识别大多聚焦于可见光模态下

的行人重识别，这类方法主要解决不连续摄像头下

的行人图像匹配问题。针对行人重识别数据集的不

足（规模较小、不符合实际等），Zheng等［5］提出了一个

大规模可见光模态下的数据集Market-1501，并提供

一个基准分类方法。然而这类常规的分类模型仅仅

考虑类间的关系，并没有考虑样本之间的关系。为

此，Chen等［6］在分类模型的基础上增加一个验证损失

来判断两个图像是否是同一行人。为增强行人特征

表示的判别性，Cheng等［7］在三元组损失的基础上提

出了一个改进的三元组损失，相比于原有的三元组

损失仅仅要求类内距离小于类间距离，该损失要求

类内距离也要小于一个设定的边缘参数。这使得同

类特征更相似从而有效地提升了特征判别性。考虑

到仅仅依赖单尺度的行人重识别方法可能会丢失其

他尺度下的潜在有用信息，从而导致识别性能不高，

Qian等［8］提出了多尺度深度学习网络，该网络能够在

不同尺度下学习深度判别性特征表示，并自动确定

最适合匹配的尺度。Li等［9］设计了一个多尺度注意

力机制来挖掘图像中的显著信息和次显著信息，从

而提升特征判别性。考虑到行人重识别数据量有限

的问题，Zheng等［10］提出通过 GAN网络（Generative
adversarial network）来进行训练集数据的扩充，从而

通过更多的数据参与训练以提高模型的识别性能。

由于早期的行人重识别主要学习全局判别性特征，

忽略了局部重要特征，Sun等［11］将行人特征图切分成

局部特征图，并通过部分精炼池化策略将各局部特

征图的极端值进行重新分配以获得更有效的细粒度

特征，从而提升识别性能。为解决行人不同图片语

义信息不对齐、局部遮挡等造成识别性能受限的问

题，Zhao等［12］提出了 Spindle网络，该网络通过人体

关键点引导来进行行人局部特征的提取，并将这些

局部特征和全局特征融合得到语义对齐的判别性特

征表示。为应对行人姿态变化给行人重识别带来的

干扰，Zheng等［13］通过姿态估计生成 PoseBox来引导

行人和标准姿态对齐从而获得姿态不变特征。目

前，有监督的可见光模态行人重识别已经取得了极

好的成绩，然而大的模态差异导致这些方法无法直

接应用于跨模态行人重识别任务。

2. 2 基于度量学习的跨模态行人重识别

为了学习模态共享信息，Wu等［14］将相同模态相

似性作为约束提出了焦点模态感知相似性保护损失

（Focal modality-aware similarity-preserving loss）。为

解决不同相机环境和姿态导致的模态间和模态内的

差异问题，Ye等［15］提出双向中心约束 Top-Ranking
损失，该损失同时考虑了模态间和模态内的变化。

此外，在特征度量上，该损失用样本与类中心计算相

似度替换了样本与样本之间计算相似度。同样地，

为了缓解模态间和模态内的差异，Liu等［16］基于三元

组 损 失 提 出 了 双 模 态 三 元 组 损 失（Dual-modality
triplet loss）来引导模型学习模态间和模态内的判别

性特征。Lin等［17］提出了五元组损失（Hard pentaplet
loss）来提升交叉模态下的特征判别性。Zhu等［18］提

出了异中心损失（Hetero-center loss），具体来说，该损

失通过约束类内不同模态间的类中心相似性来达到

缩小模态差异，进而学习模态不变特征的目的。Hao
等［19］针对分类损失和度量损失结合训练忽略了分类

子空间和特征嵌入子空间的相关性的问题，提出了

通过 Sphere Softmax学习一个超球体流行嵌入，并通

过互惠排序损失（Reciprocal ranking loss）和 Sphere
Loss对模态间和模态内变化进行约束。这类方法通

常倾向于提取模态共享特征，忽略了模态特有的判

别性特征，因此导致识别性能受限。

2. 3 基于图像风格迁移的跨模态行人重识别

基于图像风格迁移的方法通常借助 GAN网络

将不同模态的图像风格进行统一，从而将跨模态行

人重识别任务转化为单模态行人重识别任务 。

Kniaz等［20］第一次使用GAN网络将可见光图像风格

由可见光转化为红外图像风格，然后在红外模态下

进行单模态行人重识别任务的学习。然而，由于

GAN网络是独立训练的，基于 GAN网络的两阶段

算法不利于跨模态行人重识别。为此，Wang等［21］提

出了一个端到端对齐生成对抗网络（AlignGAN），该

网络联合像素级对齐和特征级对齐两种策略对图像

风格迁移和特征学习两个任务进行统一优化，从而

缓解模态间和模态内的差异。为了同时解决跨模态

行人重识别任务中的外观差异和模态差异，Wang
等［22］提出了端到端的双路差异减少方法（D2RL），该

方法首先通过双向循环 GAN网络将可见光模态图

像和红外模态图像迁移到多光谱图像，从而实现模

态风格统一，然后通过特征级网络训练来减少行人

外观差异。Choi等［23］提出了层次跨模态解纠缠（Hi-
CMD）方法来处理模态间和模态内的差异，该方法

通过生成不同光照和不同姿态变化的图像来学习可

见光图像和红外图像之间的公共判别性特征。这类

基于风格迁移的方法能够取得较为优异的识别性

能，然而这类算法需要额外模型参与训练，这极大地

影响了模型在实际场景中的应用效率。且从目前的

图像风格迁移结果来看，其图像生成质量与真实图

像还存在较大的差距，这也是图像风格迁移模型性

能受限的原因之一。
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考虑类间的关系，并没有考虑样本之间的关系。为

此，Chen等［6］在分类模型的基础上增加一个验证损失

来判断两个图像是否是同一行人。为增强行人特征

表示的判别性，Cheng等［7］在三元组损失的基础上提

出了一个改进的三元组损失，相比于原有的三元组

损失仅仅要求类内距离小于类间距离，该损失要求

类内距离也要小于一个设定的边缘参数。这使得同

类特征更相似从而有效地提升了特征判别性。考虑

到仅仅依赖单尺度的行人重识别方法可能会丢失其

他尺度下的潜在有用信息，从而导致识别性能不高，

Qian等［8］提出了多尺度深度学习网络，该网络能够在

不同尺度下学习深度判别性特征表示，并自动确定

最适合匹配的尺度。Li等［9］设计了一个多尺度注意

力机制来挖掘图像中的显著信息和次显著信息，从

而提升特征判别性。考虑到行人重识别数据量有限

的问题，Zheng等［10］提出通过 GAN网络（Generative
adversarial network）来进行训练集数据的扩充，从而

通过更多的数据参与训练以提高模型的识别性能。

由于早期的行人重识别主要学习全局判别性特征，

忽略了局部重要特征，Sun等［11］将行人特征图切分成

局部特征图，并通过部分精炼池化策略将各局部特

征图的极端值进行重新分配以获得更有效的细粒度

特征，从而提升识别性能。为解决行人不同图片语

义信息不对齐、局部遮挡等造成识别性能受限的问

题，Zhao等［12］提出了 Spindle网络，该网络通过人体

关键点引导来进行行人局部特征的提取，并将这些

局部特征和全局特征融合得到语义对齐的判别性特

征表示。为应对行人姿态变化给行人重识别带来的

干扰，Zheng等［13］通过姿态估计生成 PoseBox来引导

行人和标准姿态对齐从而获得姿态不变特征。目

前，有监督的可见光模态行人重识别已经取得了极

好的成绩，然而大的模态差异导致这些方法无法直

接应用于跨模态行人重识别任务。

2. 2 基于度量学习的跨模态行人重识别

为了学习模态共享信息，Wu等［14］将相同模态相

似性作为约束提出了焦点模态感知相似性保护损失

（Focal modality-aware similarity-preserving loss）。为

解决不同相机环境和姿态导致的模态间和模态内的

差异问题，Ye等［15］提出双向中心约束 Top-Ranking
损失，该损失同时考虑了模态间和模态内的变化。

此外，在特征度量上，该损失用样本与类中心计算相

似度替换了样本与样本之间计算相似度。同样地，

为了缓解模态间和模态内的差异，Liu等［16］基于三元

组 损 失 提 出 了 双 模 态 三 元 组 损 失（Dual-modality
triplet loss）来引导模型学习模态间和模态内的判别

性特征。Lin等［17］提出了五元组损失（Hard pentaplet
loss）来提升交叉模态下的特征判别性。Zhu等［18］提

出了异中心损失（Hetero-center loss），具体来说，该损

失通过约束类内不同模态间的类中心相似性来达到

缩小模态差异，进而学习模态不变特征的目的。Hao
等［19］针对分类损失和度量损失结合训练忽略了分类

子空间和特征嵌入子空间的相关性的问题，提出了

通过 Sphere Softmax学习一个超球体流行嵌入，并通

过互惠排序损失（Reciprocal ranking loss）和 Sphere
Loss对模态间和模态内变化进行约束。这类方法通

常倾向于提取模态共享特征，忽略了模态特有的判

别性特征，因此导致识别性能受限。

2. 3 基于图像风格迁移的跨模态行人重识别

基于图像风格迁移的方法通常借助 GAN网络

将不同模态的图像风格进行统一，从而将跨模态行

人重识别任务转化为单模态行人重识别任务 。

Kniaz等［20］第一次使用GAN网络将可见光图像风格

由可见光转化为红外图像风格，然后在红外模态下

进行单模态行人重识别任务的学习。然而，由于

GAN网络是独立训练的，基于 GAN网络的两阶段

算法不利于跨模态行人重识别。为此，Wang等［21］提

出了一个端到端对齐生成对抗网络（AlignGAN），该

网络联合像素级对齐和特征级对齐两种策略对图像

风格迁移和特征学习两个任务进行统一优化，从而

缓解模态间和模态内的差异。为了同时解决跨模态

行人重识别任务中的外观差异和模态差异，Wang
等［22］提出了端到端的双路差异减少方法（D2RL），该

方法首先通过双向循环 GAN网络将可见光模态图

像和红外模态图像迁移到多光谱图像，从而实现模

态风格统一，然后通过特征级网络训练来减少行人

外观差异。Choi等［23］提出了层次跨模态解纠缠（Hi-
CMD）方法来处理模态间和模态内的差异，该方法

通过生成不同光照和不同姿态变化的图像来学习可

见光图像和红外图像之间的公共判别性特征。这类

基于风格迁移的方法能够取得较为优异的识别性

能，然而这类算法需要额外模型参与训练，这极大地

影响了模型在实际场景中的应用效率。且从目前的

图像风格迁移结果来看，其图像生成质量与真实图

像还存在较大的差距，这也是图像风格迁移模型性

能受限的原因之一。
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3 方 法

3. 1 问题定义

在跨模态行人重识别任务中，数据集包含可见

光图像和红外图像。将可见光和红外图像训练集

数 据 分 别 定 义 为 V={ ( x v，i，yv，i) |nvi= 1 }、T=
{ ( x t，i，y t，i) |n ti= 1 }，其中 xv，i、x t，i 分别表示可见光数据

和 红 外 数 据 的 第 i 张 图 像 ，xv，i∈ RH×W× 3，

x t，i∈ RH×W× 3，H、W分别表示图像的长和宽，yv，i表

示 xv，i 对应的身份标签，y t，i 表示 x t，i 对应的身份标

签，yv，i∈{1，2，3，⋅ ⋅ ⋅，K }，y t，i∈{1，2，3，⋅ ⋅ ⋅，K }，K表

示训练集中身份总数，nv、n t分别表示数据集中可见

光图像数据量和红外图像数据量，因此整个数据集

训练集的图像数量为 n= nv + n t。在训练阶段，通

过V和 T对编码器 E进行训练；在测试阶段，给定一

张红外（或可见光）图像作为查询图像，可见光（或

红外）模态下的图像作为被查询对象。通过余弦距

离进行查询图像和被查询图像相似度的度量，根据

相似度从大到小给出与查询图像相似的图像序列。

针对该任务，提出了基于互预测学习的细粒度

跨模态行人重识别方法，主要分为双流网络（DSN，

Dual stream network）、细粒度特征学习（FGFL，Fine
grained feature learning）和跨模态身份互预测学习

（CMIMPL，Cross-modality identity mutual predictive
learning）三个模块。

3. 2 双流网络

本 文 所 提 出 的 方 法 以 双 流 网 络 为 基 准

（baseline）方法，本节通过双流网络结构和双流网络

损失对其进行介绍。

3. 2. 1 双流网络结构

在跨模态行人重识别任务中，编码器往往采用

双流网络进行模态共享特征的提取，双流网络由特

征提取子网络和特征嵌入子网络两部分组成。如

图 1中 DSN模块所示，特征提取子网络由两个权重

不 同 的 Resnet 浅 层 网 络 构 成（包 括 Conv1、BN1、
ReLU以及Maxpool层），特征嵌入子网络由 Resnet
的深层网络组成（Conv2~5层）。该设计的目的是让

特征提取子网络能够针对不同模态进行图像特征提

取，进而促使特征嵌入子网络进行跨模态共享特征

的提取。不同模态的图像信息若能够被共享权重的

特征嵌入子网络进行有效编码，则表明特定模态下

的特征提取子网络能够一定程度地消除模态差异。

3. 2. 2 双流网络损失

令可见光特征提取子网络为 E v，红外特征提取

子网络为E t，特征嵌入子网络为E vt。因此，该网络提

取的可见光图像特征和红外图像特征可以表示为

fv，i=GAP(Evt(Ev ( xv，i) ) ) 和 ft，i=GAP ( )E vt( )E t( )x t，i ，

其中 GAP表示全局平均池化。为了使该网络能够

提取到具有身份判别性的模态共享特征，本文采用

交叉熵损失和三元组损失对特征 fv，i 和 f t，i 进行约

束。交叉熵损失可以表示为

LID=-
1
nb ∑i=1

nb

qv，i log (W id ( fv，i) )+qt，i log (W id ( ft，i) )，（1）

图 1 互预测学习的细粒度跨模态网络结构图

Fig. 1 Diagram of fine-grained cross-modality network for mutual prediction learning

式中：W id表示身份分类器；nb表示批处理图像数量

（Batch size）；qv，i∈ RK× 1和 q t，i∈ RK× 1均为 onehot向
量，只有第 yv，i个和第 y t，i个元素为 1。

除了使用交叉熵损失对网络进行优化以外，还

通过三元组损失约束模态内和模态间的相同身份

特征具有高相似度，不同身份具有低相似度。具体

优化公式为

L tri =-
1
n2b ∑i= 1

n2b

[m+ || f i- f pi ||2 - || f i- f ni ||2 ]
+
，（2）

式中：L tri 表示同时对模态间和模态内样本进行约

束，因此 n2b = 2nb，即 nb 个红外样本和 nb 个可见光

样本均参与该损失的计算。 f i 表示 n2b个样本中的

一个，f pi 表示 f i对应的难正样本，f ni 表示 f i对应的难

负样本，m设置为 0. 3。

3. 3 细粒度特征学习

在基准方法中，通过GAP对整体特征图进行池

化，将其转变为特征向量，用于三元组损失和交叉熵

损失的计算以及推理阶段进行特征相似度计算。然

而，用 GAP操作对整体特征图进行池化是粗糙的，

这是因为该操作是通过计算特征图所有像素值的平

均值实现的，这导致网络在关注全局判别性信息的

同时忽略了局部重要判别性信息。为了使网络关注

的模态不变特征更加全面从而增强模型特征表示的

身份判别性，从全局和局部两方面出发进行特征图

池化使得网络能够同时关注全局特征和局部特征。

如图 1中的 FGFL所示，为了获得细粒度的特

征，将特征图从上往下进行均匀切分，得到 6个局部

特征图，然后对局部特征图进行GAP得到局部特征

向量。因此第 p个局部特征 f pv，i和 f pt，i表示为

f pv，i=GAP (ReLU (Convp1× 1 ( cutp(E vt(E v ( x v，i) ) ) ) ) )， （3）

f pt，i=GAP (ReLU (Convp1× 1 ( cutp(E vt(E t( x t，i) ) ) ) ) )， （4）

式中：p= 0，1，2，3，4，5；Convp1× 1 表示 f pv，i 和 f pt，i 对应

的 1× 1卷积操作，其输入通道为 2048，输出通道为

256，目的是将局部特征维度减少以节省计算量；

ReLU表示 Rectified Linear Units激活函数。

对 于 全 局 特 征 图 ，直 接 对 全 局 特 征 图 进 行

GAP，得到

f gv，i=GAP (E vt(E v ( x v，i) ) )， （5）

f gt，i=GAP (E vt(E t( x t，i) ) )， （6）

式中，上标 g表示全局的含义。为了从局部和全局

两方面来增强特征的判别性，将全局和局部特征进

行通道上的拼接得到兼顾全局和局部信息的特征

向量。即

f mv，i=Cat ( f gv，i，f 0v，i，f 1v，i，f 2v，i，f 3v，i，f 4v，i，f 5v，i)， （7）

f mt，i=Cat ( f gt，i，f 0t，i，f 1t，i，f 2t，i，f 3t，i，f 4t，i，f 5t，i)， （8）
式中，上标m表示兼顾全局和局部信息的含义。同

样地，为了使上述细粒度特征能够具有一定的模态

不变性和身份判别性，本文使用交叉熵损失和三元

组损失约束 f mv，i和 f mt，i。

L ID=-
1
nb ∑nb=1

nb

qv，i log (W id ( f mv，i) )+q t，i log (W id ( f mt，i) )，
（9）

L tri=-
1
n2b ∑i=1

n2b

[m+|| f mi -f m，pi ||2-|| f mi -f m，ni ||2 ] +，（10）

式中，f m，pi 表示 f mi 对应的难正样本，f m，ni 表示 f mi 对应

的难负样本。

目前，大多数跨模态行人重识别方法仅关注行

人全局特征。与该类方法相比，本文提出的细粒度

特征学习模块不仅能够关注全局判别性特征还能

够进行局部细粒度特征的学习，有效地增强了行人

外貌特征表示的判别性，提升了模型的性能。

3. 4 跨模态身份互预测学习

细粒度特征学习模块通过对全局和局部特征

的挖掘，提升了模型挖掘模态共享特征的能力，使

模型特征表示具有一定的模态不变性。然而这忽

视了模态内的判别性信息，使得特征表示在单模态

内不具备强判别性。同时，这也导致特征表示在模

态间的判别性不足，最终限制了模型的性能。

为解决上述问题，提出了跨模态身份互预测学

习，如图 2所示。具体地，通过可见光模态身份分类

器W v和红外模态身份分类器W t来提升编码器 E vt、

E v和 E t提取具有模态内强判别性特征的能力。同

时，这也能够促使W v和W t进行单模态下类原型的

学习。该过程通过 L v - t
ID 损失对编码器 E vt、E v、E t以

及W v、W t进行训练实现：
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式中：W id表示身份分类器；nb表示批处理图像数量

（Batch size）；qv，i∈ RK× 1和 q t，i∈ RK× 1均为 onehot向
量，只有第 yv，i个和第 y t，i个元素为 1。

除了使用交叉熵损失对网络进行优化以外，还

通过三元组损失约束模态内和模态间的相同身份

特征具有高相似度，不同身份具有低相似度。具体

优化公式为

L tri =-
1
n2b ∑i= 1

n2b

[m+ || f i- f pi ||2 - || f i- f ni ||2 ]
+
，（2）

式中：L tri 表示同时对模态间和模态内样本进行约

束，因此 n2b = 2nb，即 nb 个红外样本和 nb 个可见光

样本均参与该损失的计算。 f i 表示 n2b个样本中的

一个，f pi 表示 f i对应的难正样本，f ni 表示 f i对应的难

负样本，m设置为 0. 3。

3. 3 细粒度特征学习

在基准方法中，通过GAP对整体特征图进行池

化，将其转变为特征向量，用于三元组损失和交叉熵

损失的计算以及推理阶段进行特征相似度计算。然

而，用 GAP操作对整体特征图进行池化是粗糙的，

这是因为该操作是通过计算特征图所有像素值的平

均值实现的，这导致网络在关注全局判别性信息的

同时忽略了局部重要判别性信息。为了使网络关注

的模态不变特征更加全面从而增强模型特征表示的

身份判别性，从全局和局部两方面出发进行特征图

池化使得网络能够同时关注全局特征和局部特征。

如图 1中的 FGFL所示，为了获得细粒度的特

征，将特征图从上往下进行均匀切分，得到 6个局部

特征图，然后对局部特征图进行GAP得到局部特征

向量。因此第 p个局部特征 f pv，i和 f pt，i表示为

f pv，i=GAP (ReLU (Convp1× 1 ( cutp(E vt(E v ( x v，i) ) ) ) ) )， （3）

f pt，i=GAP (ReLU (Convp1× 1 ( cutp(E vt(E t( x t，i) ) ) ) ) )， （4）

式中：p= 0，1，2，3，4，5；Convp1× 1 表示 f pv，i 和 f pt，i 对应

的 1× 1卷积操作，其输入通道为 2048，输出通道为

256，目的是将局部特征维度减少以节省计算量；

ReLU表示 Rectified Linear Units激活函数。

对 于 全 局 特 征 图 ，直 接 对 全 局 特 征 图 进 行

GAP，得到

f gv，i=GAP (E vt(E v ( x v，i) ) )， （5）

f gt，i=GAP (E vt(E t( x t，i) ) )， （6）

式中，上标 g表示全局的含义。为了从局部和全局

两方面来增强特征的判别性，将全局和局部特征进

行通道上的拼接得到兼顾全局和局部信息的特征

向量。即

f mv，i=Cat ( f gv，i，f 0v，i，f 1v，i，f 2v，i，f 3v，i，f 4v，i，f 5v，i)， （7）

f mt，i=Cat ( f gt，i，f 0t，i，f 1t，i，f 2t，i，f 3t，i，f 4t，i，f 5t，i)， （8）
式中，上标m表示兼顾全局和局部信息的含义。同

样地，为了使上述细粒度特征能够具有一定的模态

不变性和身份判别性，本文使用交叉熵损失和三元

组损失约束 f mv，i和 f mt，i。

L ID=-
1
nb ∑nb=1

nb

qv，i log (W id ( f mv，i) )+q t，i log (W id ( f mt，i) )，
（9）

L tri=-
1
n2b ∑i=1

n2b

[m+|| f mi -f m，pi ||2-|| f mi -f m，ni ||2 ] +，（10）

式中，f m，pi 表示 f mi 对应的难正样本，f m，ni 表示 f mi 对应

的难负样本。

目前，大多数跨模态行人重识别方法仅关注行

人全局特征。与该类方法相比，本文提出的细粒度

特征学习模块不仅能够关注全局判别性特征还能

够进行局部细粒度特征的学习，有效地增强了行人

外貌特征表示的判别性，提升了模型的性能。

3. 4 跨模态身份互预测学习

细粒度特征学习模块通过对全局和局部特征

的挖掘，提升了模型挖掘模态共享特征的能力，使

模型特征表示具有一定的模态不变性。然而这忽

视了模态内的判别性信息，使得特征表示在单模态

内不具备强判别性。同时，这也导致特征表示在模

态间的判别性不足，最终限制了模型的性能。

为解决上述问题，提出了跨模态身份互预测学

习，如图 2所示。具体地，通过可见光模态身份分类

器W v和红外模态身份分类器W t来提升编码器 E vt、

E v和 E t提取具有模态内强判别性特征的能力。同

时，这也能够促使W v和W t进行单模态下类原型的

学习。该过程通过 L v - t
ID 损失对编码器 E vt、E v、E t以

及W v、W t进行训练实现：
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L v - t
ID =-

1
nb ∑nb= 1

nb

qv，i log (W v ( f mv，i) ) +
q t，i log (W t( f mt，i) )， （11）

通过 L v - t
ID 的约束，f mv，i和 f mt，i在模态内的判别性得到了

保证，然而强模态内判别性也会使得模型提取的不同

模态特征具有较大的模态差异，从而导致跨模态特征

相似度匹配的性能下降。这是因为上述学习仅仅迫

使模型对单模态内判别性信息关注，忽略了模态间的

特征差异。若能够将不同模态下的强模态内判别性

特征映射到同一潜在子空间从而建立起联系，将能够

使得模型的特征表示同时具备强模态内判别性和模

态不变性。为实现上述目的，在通过式（11）更新W v

和W t的权重后，采用交叉训练机制促使权重固定的

W v来引导 f mt，i 将红外模态特有的判别特征转化为可

见光模态下的特征从而建立起与可见光模态特征下

的联系。反之，通过权重固定的W t来引导 f mv，i进行模

态特有判别性特征的转化。具体为

L t - vID =-
1
nb ∑nb= 1

nb

qv，i log (W t( f mv，i) ) +
q t，i log (W v ( f mt，i) )， （12）

该模块首先通过模态专有分类器的训练保证了模

态内特征的判别性，然后通过模态专有分类器来构

建交叉学习机制，从而实现网络在不同模态下的互

预测学习。该学习机制不仅能够增强模态内特征

表示的判别性，还能够充分利用单模态下的特征来

增强模态间的识别性能。相比于仅关注不同模态

图像下共享特征的方法，该模块能够利用不同模态

图像的更多判别性信息来提高模型性能。

3. 5 网络结构和优化

3. 5. 1 网络结构

使用 Resnet-50作为基准网络，其中第一个卷积

层（Conv1）作为特征提取子网络，后面的卷积层

（Conv2~5）作为特征嵌入子网络。W v 和W t 的结

构相同，均采用输入通道为 2048，输出通道为 K的

全连接层。W id采用输入通道为 3584，输出通道为

K的全连接层。

3. 5. 2 优 化

在训练阶段，本文的整体优化函数为

L full = L ID + L tri + αL v - t
ID + βL t - vID 。 （13）

这里的 α，β≥0作为权重去平衡相关损失项的

重要性。所有损失均参与双流网络（E v、E t和 E vt）的

优化，L v - t
ID 损失除了优化双流网络以外，还对分类器

W v和W t进行优化。网络一共迭代 80次。在 20代之

前，仅仅使用L ID和L tri对网络进行优化使网络具备提

取细粒度模态共有特征的能力。20代之后，L v - t
ID 或

L t - vID 交替（间隔 5代）参与网络优化促使网络具备将模

态特有判别性特征转变为模态不变特征的能力。

4 实 验

4. 1 数据集及评估协议

4. 1. 1 数据集

SYSU-MM01［24］是一个大规模的跨模态（红外-

可见光）行人重识别基准数据集。如表 1所示，该数

据集由 6个摄像头采集获得，其中 3个摄像头对应

室内场景，另外 3个摄像头用于采集户外场景数据，

不同场景下的数据也给该数据集增加了一定的难

度。该数据包含 491个行人的 287628张可见光图

像和 15792张红外图像。其中，训练集包含 395个
行人的 19659张可见光图像和 12792张红外图像。

测试集一共有 96个行人，其中查询集（query set）有

3803张红外图像，301张可见光图像作为图库集

（gallery set）。该数据集有 2个评估模式，分别是

图 2 跨模态身份互预测学习

Fig. 2 Cross-modality identity mutual prediction learning

表 1 SYSU-MM01数据集采集环境以及采集设备

Table 1 SYSU-MM01 dataset collection environment and
collection equipment

Camera
1
2
3
4
5
6

Location
room1
room2
room2
gate
garden
passage

（In/Out）door
indoor
indoor
indoor
outdoor
outdoor
outdoor

Camera type
rgb
rgb
ir
rgb
rgb
ir

Device
Kinect V1
Kinect V1
-
-
-
-

indoor-search和 all-search。在 all-search模式下，红

外摄像头 3和 6作为查询集，可见光摄像头 1、2、4、5
作为图库集。相较于 all-search模式，indoor-search
模式在图库集中移除了可见光摄像头 4、5，因此

indoor-search模式的测试难度比 all-search模式低。

RegDB［25］的数据通过 2个摄像头（可见光摄像

头型号为 Logitech C600，红外摄像头型号为 Tau2
camera）采集获得，共有 412个行人的 8240张图像，

训练集和测试集分别包含 206个行人。其中，每个

行人有 10张可见光图像和 10张红外图像。该数据

集 包 含 2 种 评 估 模 式 ：可 见 光 查 红 外（visible-
thermal）和红外查可见光（thermal-visible）。根据文

献［25］，该数据集包含 10种不同的训练集测试集划

分方式，因此取 10次实验结果的平均指标作为提出

方法在该数据集上的最终性能。

4. 1. 2 评估协议

根据已有跨模态行人重识别方法的标准评估

协议，查询集和图库集使用不同模态下的数据，并

采 用 CMC（Cumulative matching characteristics）和

mAP（Mean average precision）来进行性能的测试。

4. 2 实验细节

在训练阶段，图像尺寸被统一到 288 pixel×
144 pixel。与文献［26］相似，笔者通过随机裁剪、随机

翻转来实现数据增强。实验中，batch size设置为 32，
整个网络采用 SGD（Stochastic gradient descent）优化

器，权重衰减设为 0. 0005，学习率为 0. 1。根据文献

［27］，在 0~10代通过 warm-up策略［28］线性调节学习

率。学习率在 20代和 50代按 1/10减少。对于SYSU-

MM01数据集，超参数 α和 β分别设置为 12. 2和 0. 4。
对于 RegDB数据集，α和 β设置为 35和 4。所有实验

均在单张 2080TI GPU上，基于Pytorch框架实现。

4. 3 方法比较

本节将提出方法与近年该研究领域最好的跨模

态行人重识别方法进行了比较，主要包括 Zero-

Pad［24］（Zero-padding）、cmGAN［29］（Cross-modality
generative adversarial network）、HCML［30］（Hierarchical
cross-modality metric learning）、HSME［19］（Hypersphere
manifold embedding）、D2RL［22］（Dual-level discrepancy
reduction learning） 、 MAC［31］ （Modality-aware
collaborative） 、AliGAN［21］ （Alignment generative
adversarial network）、HPILN［17］（Hard pentaplet and
identity loss network） 、DFE［32］（Dual-alignment
feature embedding）、Hi-CMD［23］（Hierarchical cross-

modality disentanglement）、EDFL［16］（Enhancing the
discriminative feature learning） 、CDP［33］（Cross-
spectrum dual-subspace pairing） 、eBDTR［15］（Bi-
directional center-constrained top-ranking）、XIV［34］（X-

infrared visible）、expAT［35］（Bidirectional exponential
angular triplet） 、 MSR［36］ （Modality-specific
representations）、JSIA［37］（Joint set-level and instance-
level alignment）、CMSP［14］（Cross-modality similarity
preservation）、DFLA［38］（Deep feature learning with
attributes） 、AGW［26］（Attention generalized mean
pooling with weighted triplet loss）、cm-SSFT［39］

（Cross-modality shared specific feature transfer）、

HAT［40］ （Homogeneous augmented tri-modal） 。

RegDB数据集和 SYSU-MM01数据集的结果分别展

示在表 2和表 3。如表 2所示，提出方法在 RegDB数

据集的 visible-thermal和 thermal-visible模式下均能

够超过次优方法 cm-SSFT 。具体来看，在 visible-
thermal模式上，提出方法 Rank1 超出了 15. 34%，

mAP超出了 5. 55%，在 thermal-visible模式上，Rank1
和 mAP 分 别 超 出 了 13. 82% 和 4. 63%。 对 于

SYSU-MM01数据集，在 all-search模式中，提出方法

的 Rank1和 mAP比次优的 AGW分别高出 8. 98%
和 4. 26%，在 indoor-search 模 式 中 ，提 出 方 法 的

Rank1/mAP 比 次 优 方 法 AGW 高 5. 52%/2. 89%。

AGW与提出方法均采用了双流网络的结构，该方

法在双流网络的基础上添加了非局部自注意力

（Non-local attention）和 GEM（Generalized-mean
pooling）池化层。非局部自注意力能够促使网络关

注到更多的模态间共有判别性信息，GEM池化层相

较于普通池化层提取到更多判别性全局特征。但

该方法忽视了模态内的判别性信息以及细粒度判

别性特征，这是提出方法在性能上超过 AGW的主

要原因。相比于AGW这一类仅关注模态间共有判

别性信息的方法，提出方法能够将细粒度的模态特

有特征和共有特征一起映射到统一的潜在空间，因

此能够在不削弱模态内特征判别性的基础上减少

模态间的差异，进而提升特征表示的判别性。

4. 4 消融实验

提出方法主要包括细粒度特征学习和跨模态身

份互预测学习 2个模块，为验证其有效性，对每个模

块进行分析以确保每个模块的有效性，如表 4所示。

在 SYSU-MM01和 RegDB上的消融实验分别采用

all-search模式和 visible-thermal（trial=1）模式。
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indoor-search和 all-search。在 all-search模式下，红

外摄像头 3和 6作为查询集，可见光摄像头 1、2、4、5
作为图库集。相较于 all-search模式，indoor-search
模式在图库集中移除了可见光摄像头 4、5，因此

indoor-search模式的测试难度比 all-search模式低。

RegDB［25］的数据通过 2个摄像头（可见光摄像

头型号为 Logitech C600，红外摄像头型号为 Tau2
camera）采集获得，共有 412个行人的 8240张图像，

训练集和测试集分别包含 206个行人。其中，每个

行人有 10张可见光图像和 10张红外图像。该数据

集 包 含 2 种 评 估 模 式 ：可 见 光 查 红 外（visible-
thermal）和红外查可见光（thermal-visible）。根据文

献［25］，该数据集包含 10种不同的训练集测试集划

分方式，因此取 10次实验结果的平均指标作为提出

方法在该数据集上的最终性能。

4. 1. 2 评估协议

根据已有跨模态行人重识别方法的标准评估

协议，查询集和图库集使用不同模态下的数据，并

采 用 CMC（Cumulative matching characteristics）和

mAP（Mean average precision）来进行性能的测试。

4. 2 实验细节

在训练阶段，图像尺寸被统一到 288 pixel×
144 pixel。与文献［26］相似，笔者通过随机裁剪、随机

翻转来实现数据增强。实验中，batch size设置为 32，
整个网络采用 SGD（Stochastic gradient descent）优化

器，权重衰减设为 0. 0005，学习率为 0. 1。根据文献

［27］，在 0~10代通过 warm-up策略［28］线性调节学习

率。学习率在 20代和 50代按 1/10减少。对于SYSU-

MM01数据集，超参数 α和 β分别设置为 12. 2和 0. 4。
对于 RegDB数据集，α和 β设置为 35和 4。所有实验

均在单张 2080TI GPU上，基于Pytorch框架实现。

4. 3 方法比较

本节将提出方法与近年该研究领域最好的跨模

态行人重识别方法进行了比较，主要包括 Zero-

Pad［24］（Zero-padding）、cmGAN［29］（Cross-modality
generative adversarial network）、HCML［30］（Hierarchical
cross-modality metric learning）、HSME［19］（Hypersphere
manifold embedding）、D2RL［22］（Dual-level discrepancy
reduction learning） 、 MAC［31］ （Modality-aware
collaborative） 、AliGAN［21］ （Alignment generative
adversarial network）、HPILN［17］（Hard pentaplet and
identity loss network） 、DFE［32］（Dual-alignment
feature embedding）、Hi-CMD［23］（Hierarchical cross-

modality disentanglement）、EDFL［16］（Enhancing the
discriminative feature learning） 、CDP［33］（Cross-
spectrum dual-subspace pairing） 、eBDTR［15］（Bi-
directional center-constrained top-ranking）、XIV［34］（X-

infrared visible）、expAT［35］（Bidirectional exponential
angular triplet） 、 MSR［36］ （Modality-specific
representations）、JSIA［37］（Joint set-level and instance-
level alignment）、CMSP［14］（Cross-modality similarity
preservation）、DFLA［38］（Deep feature learning with
attributes） 、AGW［26］（Attention generalized mean
pooling with weighted triplet loss）、cm-SSFT［39］

（Cross-modality shared specific feature transfer）、

HAT［40］ （Homogeneous augmented tri-modal） 。

RegDB数据集和 SYSU-MM01数据集的结果分别展

示在表 2和表 3。如表 2所示，提出方法在 RegDB数

据集的 visible-thermal和 thermal-visible模式下均能

够超过次优方法 cm-SSFT 。具体来看，在 visible-
thermal模式上，提出方法 Rank1 超出了 15. 34%，

mAP超出了 5. 55%，在 thermal-visible模式上，Rank1
和 mAP 分 别 超 出 了 13. 82% 和 4. 63%。 对 于

SYSU-MM01数据集，在 all-search模式中，提出方法

的 Rank1和 mAP比次优的 AGW分别高出 8. 98%
和 4. 26%，在 indoor-search 模 式 中 ，提 出 方 法 的

Rank1/mAP 比 次 优 方 法 AGW 高 5. 52%/2. 89%。

AGW与提出方法均采用了双流网络的结构，该方

法在双流网络的基础上添加了非局部自注意力

（Non-local attention）和 GEM（Generalized-mean
pooling）池化层。非局部自注意力能够促使网络关

注到更多的模态间共有判别性信息，GEM池化层相

较于普通池化层提取到更多判别性全局特征。但

该方法忽视了模态内的判别性信息以及细粒度判

别性特征，这是提出方法在性能上超过 AGW的主

要原因。相比于AGW这一类仅关注模态间共有判

别性信息的方法，提出方法能够将细粒度的模态特

有特征和共有特征一起映射到统一的潜在空间，因

此能够在不削弱模态内特征判别性的基础上减少

模态间的差异，进而提升特征表示的判别性。

4. 4 消融实验

提出方法主要包括细粒度特征学习和跨模态身

份互预测学习 2个模块，为验证其有效性，对每个模

块进行分析以确保每个模块的有效性，如表 4所示。

在 SYSU-MM01和 RegDB上的消融实验分别采用

all-search模式和 visible-thermal（trial=1）模式。
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表 3 在 SYSU-MM01数据集上的对比实验

Table 3 Comparative experiments on SYSU-MM01 dataset unit: %

Method

Zero-Pad［27］

cmGAN［29］

HCML［30］

HSME［19］

D2RL［22］

MAC［31］

AliGAN［21］

HPILN［17］

DFE［32］

Hi-CMD［23］

EDFL［16］

CDP［33］

expAT［35］

XIV［34］

eBDTR［15］

MSR［36］

JSIA［37］

CMSP［14］

DFLA［38］

AGW［26］

Ours

All-search
r=1
14. 80
26. 97
14. 32
20. 68
28. 90
33. 26
42. 40
41. 36
48. 71
34. 94
36. 94
38. 00
38. 57
49. 92
27. 82
37. 35
38. 10
43. 56
47. 14
47. 50
56. 48

r=10
54. 12
67. 51
53. 16
62. 74
70. 60
79. 04
85. 00
84. 78
88. 86
77. 58
85. 42
82. 30
76. 64
89. 79
67. 34
83. 40
80. 70
86. 25
87. 93
‒

88. 25

r=20
71. 33
80. 56
69. 17
77. 95
82. 40
90. 09
93. 70
94. 51
95. 27
‒

93. 22
91. 70
86. 39
95. 96
81. 34
93. 34
89. 90
‒

94. 45
‒

94. 43

mAP
15. 95
27. 80
16. 16
23. 12
29. 20
36. 22
40. 70
42. 95
48. 59
35. 94
40. 77
38. 40
38. 61
50. 73
28. 42
38. 11
36. 90
44. 98
47. 08
47. 65
51. 91

Indoor-search
r=1
20. 58
31. 63
24. 52
‒
‒

36. 43
45. 90
45. 77
52. 25
‒
‒
‒
‒
‒

32. 46
39. 64
43. 80
48. 62
48. 03
54. 17
59. 69

r=10
68. 38
77. 23
73. 25
‒
‒

62. 36
87. 60
91. 82
89. 86
‒
‒
‒
‒
‒

77. 42
89. 29
86. 20
89. 50
88. 13
‒

92. 80

r=20
85. 79
89. 18
86. 73
‒
‒

71. 63
94. 40
98. 46
95. 85
‒
‒
‒
‒
‒

89. 62
97. 66
94. 20
‒

95. 14
‒

97. 55

mAP
26. 92
42. 19
30. 08
‒
‒

37. 03
54. 30
56. 52
59. 68
‒
‒
‒
‒
‒

42. 46
50. 88
52. 90
57. 50
56. 84
62. 97
65. 86

表 2 在 RegDB数据集上的对比实验

Table 2 Comparative experiments on RegDB dataset unit: %

Method

Zero-Pad［24］

HCML［30］

HSME［19］

D2RL［22］

MAC［31］

AliGAN［21］

DFE［32］

eBDTR［15］

MSR［36］

JSIA［37］

EDFL［16］

XIV［34］

CDP［33］

expAT［35］

CMSP［14］

Hi-CMD［23］

HAT［40］

cm-SSFT［39］

AGW［26］

Ours

Visible-thermal
r=1
17. 75
24. 44
50. 85
43. 40
36. 43
57. 90
70. 13
34. 62
48. 43
48. 50
52. 58
62. 21
65. 00
66. 48
65. 07
70. 93
71. 83
72. 30
70. 05
87. 64

r=10
34. 21
47. 53
73. 36
66. 10
62. 36
‒

86. 32
58. 96
70. 32
‒

72. 10
83. 13
83. 50
‒

83. 71
86. 39
87. 16
‒
‒

95. 61

r=20
44. 35
56. 78
81. 66
76. 30
71. 63
‒

91. 96
68. 72
79. 95
‒

81. 47
91. 72
89. 60
‒
‒
‒

92. 16
‒
‒

97. 6

mAP
18. 90
20. 80
47. 00
44. 10
37. 03
53. 60
69. 14
33. 46
48. 67
49. 30
52. 98
60. 18
62. 70
67. 31
64. 50
66. 04
67. 56
72. 90
66. 37
78. 45

Thermal-visible
r=1
16. 63
21. 70
50. 15
‒

36. 20
56. 30
‒

34. 21
‒

48. 10
51. 89
‒

65. 3
67. 45
‒
‒

70. 02
71. 00
‒

84. 82

r=10
34. 68
45. 02
72. 40
‒

61. 68
‒
‒

58. 74
‒
‒

72. 09
‒

84. 5
‒
‒
‒

86. 45
‒
‒

94. 64

r=20
44. 25
55. 58
81. 07
‒

70. 99
‒
‒

68. 64
‒
‒

81. 04
‒

91. 0
‒
‒
‒

91. 61
‒
‒

97. 03

mAP
17. 82
22. 24
46. 16
‒

39. 23
53. 40
‒

32. 49
‒

48. 90
52. 13
‒

62. 1
66. 51
‒
‒

66. 30
71. 70
‒

76. 33

4. 4. 1 细粒度特征学习的有效性

为验证细粒度特征学习模块的有效性，用细粒

度特征学习模块替换了基准方法中对应的部分，并

用相同的交叉熵损失和三元组损失对模型进行优

化。如表 4所示，与基准方法比较，Rank1/mAP在

SYSU-MM01（RegDB）上 超 出 了 3. 05%/4. 04%
（6. 07%/3. 07%）。这表明细粒度特征学习模块不

仅能够促使网络关注全局判别性特征，也能够关注

局部的重要特征。

4. 4. 2 跨模态身份互预测学习的有效性

跨模态身份互预测学习模块的有效性验证通过

在细粒度特征学习的基础上添加跨模态身份互预测

学习模块实现。从表 4可以观察到，与只添加细粒

度特征学习模块的性能相比，在 RegDB和 SYSU-

MM01上，Rank1（mAP）分别从 73. 69%（65. 81%）

提升到了 89. 37%（80. 30%），从 51. 22%（49. 43%）

提升到了 56. 48%（51. 91%）。这是因为跨模态互

预测学习能够使网络提取的模态不变特征中不仅包

含模态共有特征，还含有重要的模态特有判别性特

征。此外，这也表明细粒度特征学习和跨模态互预

测学习具备互补性，两者的结合使网络能够关注到

更多的模态不变的关键信息并对其进行编码。

4. 5 参数分析

本文中涉及两个超参数 α和 β。在超参数作用

的分析中，通过固定一个参数，来分析另一个参数

对实验性能的影响。为了获得每个数据集上的最

佳的超参数，分别对 SYSU-MM01和 RegDB两个

数据集进行超参数分析。

4. 5. 1 超参数 α

在式（13）中，超参数 α主要起调节 L v - t
ID 的作用。

该损失项主要用来保证双流网络（E v、E t和 E vt）能够

提取模态内的判别性特征，并为每个模态训练模态专

有身份分类器（W v和W t）。图 3（a）和图 3（b）中展示

表 4 消融实验

Table 4 Ablation experiment
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4. 4. 1 细粒度特征学习的有效性

为验证细粒度特征学习模块的有效性，用细粒

度特征学习模块替换了基准方法中对应的部分，并

用相同的交叉熵损失和三元组损失对模型进行优

化。如表 4所示，与基准方法比较，Rank1/mAP在

SYSU-MM01（RegDB）上 超 出 了 3. 05%/4. 04%
（6. 07%/3. 07%）。这表明细粒度特征学习模块不

仅能够促使网络关注全局判别性特征，也能够关注

局部的重要特征。

4. 4. 2 跨模态身份互预测学习的有效性

跨模态身份互预测学习模块的有效性验证通过

在细粒度特征学习的基础上添加跨模态身份互预测

学习模块实现。从表 4可以观察到，与只添加细粒

度特征学习模块的性能相比，在 RegDB和 SYSU-

MM01上，Rank1（mAP）分别从 73. 69%（65. 81%）

提升到了 89. 37%（80. 30%），从 51. 22%（49. 43%）

提升到了 56. 48%（51. 91%）。这是因为跨模态互

预测学习能够使网络提取的模态不变特征中不仅包

含模态共有特征，还含有重要的模态特有判别性特

征。此外，这也表明细粒度特征学习和跨模态互预

测学习具备互补性，两者的结合使网络能够关注到

更多的模态不变的关键信息并对其进行编码。

4. 5 参数分析

本文中涉及两个超参数 α和 β。在超参数作用

的分析中，通过固定一个参数，来分析另一个参数

对实验性能的影响。为了获得每个数据集上的最

佳的超参数，分别对 SYSU-MM01和 RegDB两个

数据集进行超参数分析。

4. 5. 1 超参数 α

在式（13）中，超参数 α主要起调节 L v - t
ID 的作用。

该损失项主要用来保证双流网络（E v、E t和 E vt）能够

提取模态内的判别性特征，并为每个模态训练模态专

有身份分类器（W v和W t）。图 3（a）和图 3（b）中展示

表 4 消融实验

Table 4 Ablation experiment

Ablation study setting

Baseline
Baseline+FGFL

Baseline+FGFL+CMIMPL

SYSU-MM01（all-search）
r=1
48. 17
51. 22
56. 48

r=10
82. 2
85. 59
88. 25

r=20
89. 32
93. 40
94. 43

mAP
45. 39
49. 43
51. 91

RegDB（visible-thermal）
r=1
67. 62
73. 69
89. 37

r=10
85. 63
86. 46
95. 44

r=20
91. 41
91. 21
96. 89

mAP
62. 74
65. 81
80. 30

图 3 超参数 α和 β的有效性分析。（a）（b）α的有效性分析；（c）（d）β的有效性分析

Fig. 3 Effect analysis on hyperparameters α and β. (a)(b) Effect analysis of α; (c)(d) effect analysis of β
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了在 SYSU-MM01和RegDB数据集中，α为不同值时

对 Rank-1 和 mAP 的 影 响 。 对 于 数 据 集 SYSU-

MM01，当 α∈[ 0.1，12.2]时，本文算法在两个任务上

的 Rank-1和 mAP 识别精度有整体提升之势；当

α∈[ 12.2，2]时，两个任务上的Rank-1和mAP出现下

降，因此 α=12.2是最佳选择。对于数据集 RegDB，
当 α=35时性能达到最优，因此 α应当设为 35。
4. 5. 2 超参数 β

超参数 β起到调整式（13）中损失 L t - vID 作用。该

损失项是通过W v和W t来引导双流网络将模态特

有特征转化为模态不变特征。通过固定超参数 α，，
进 行 β 的 参 数 分 析 。 在 SYSU-MM01 数 据 集 和

RegDB数据集上，β取不同值时的 Rank-1和 mAP
变化如图 3（c）和图 3（d）所示，由此可以看出 β分别

为 0. 4和 4时，所提方法获得最优的性能，因此将 β

设为 1是合理的。

4. 6 鲁棒性和适用性分析

对于 RegDB数据集，主要通过 visible-thermal
和 thermal-visible模式对模型性能进行评估，前者通

过可见光图像检索红外图像，后者用红外图像检索

可见光图像。两种模式下的实验结果一定程度下

验证了本文方法的鲁棒性和有效性。

由 4. 1节可知，RegDB数据集仅由 2个摄像头

所采集的图像且相同身份的行人在不同模态下的

姿态变化不大，这导致了该数据集的检索难度偏

低。为进一步验证本文方法在复杂环境下的性能，

在更具挑战性的 SYSU-MM01数据集上进行了实

验。SYSU-MM01数据集具有 indoor-search和 all-
search两种模式。在 indoor-search协议下，摄像头 3
（room2）和摄像头 6（passage）采集的图像作为查询

集，摄像头 1（room1）和摄像头 2（room2）采集的图

像作为图库集，因此该模式能够对室内环境下跨模

态行人检索的性能进行评估。相对于 indoor-search
模式，all-search模式更具挑战性。该模式在 indoor-
search的基础上，增加摄像头 4（gate）和摄像头 5
（garden）的数据至图库集，将模型性能评估的难度

从室内提升到户外。

从 4. 3节的实验结果来看，本文方法在两个数

据集上的实验结果均取得了较好的成绩，具有较强

的鲁棒性和适用性。

5 结 论

提出了一种新颖的跨模态行人重识别方法。

该方法主要由细粒度特征学习和跨模态身份互预

测学习两部分组成。其中，细粒度特征学习模块通

过对全局信息和局部信息的关注促进网络进行不

同粒度下的模态共有判别性特征的挖掘；跨模态身

份互预测学习模块通过增强模态内特征的判别性

并将其转化为模态不变的判别性特征，有效地消除

了不同模态间的差异，促进了识别性能的大幅提

升。此外，本文方法不需要进行像素级的图像风格

迁移，因此具有更强的现实意义。在两个公共基准

数据集上的实验验证了本文方法在跨模态行人重

识别任务上的有效性以及相对于同类算法的优

越性。
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