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融合注意力机制的多损失联合跨模态
行人重识别方法
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摘要 跨模态行人重识别任务的难点在于提取出更有效的模态共享特征，为解决该问题，提出基于注意力机制的多损

失联合跨模态行人重识别方法。在ResNet50网络中嵌入注意力模型，保留细节信息。将特征切割成六块局部特征，以

使网络关注局部深层信息，增强网络的表征能力。对提取出的局部特征列向量进行批归一化处理，并选用交叉熵损失

和改进的异质中心损失进行联合监督学习，以加速模型收敛，提升模型精度。所提方法在 SYSU-MM01、RegDB数据

集下的平均精度（mAP）分别达到 56. 82%和 75. 44%，实验结果表明，本文方法有效地提升了跨模态行人重识别精度。
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Abstract The difficulty of cross-modality person re-identification task is to extract more effective modal shared
features. To solve the problems, this paper proposes a multi-loss joint cross-modality person re-identification method
based on attention mechanism. Firstly, the attention model is embedded in the ResNet50 network, preserving the
details. Secondly, the feature is divided into six local features to make the network focus on local deep information and
enhance the representation ability of the network. Finally, the extracted local feature column vectors were normalized
by batch processing, and the cross-entropy loss and improved hetero-center loss were used for joint supervised learning
to accelerate the model convergence and improve the model accuracy. The proposed method achieves an average
accuracy of 56. 82% and 75. 44% in the SYSU-MM01 and RegDB datasets, respectively. The experimental results
show that the proposed method can effectively improve the accuracy of cross-modality person re-identification.
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1 引 言

随着人们安全防范意识的提升，监控摄像头逐

渐普及。查询监控画面成为公安系统查人寻踪的

一个重要技术手段。行人重识别就是对行人的再

次识别，其任务就是跨监控摄像头的行人检索。行

人重识别技术是一项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，它可以弥

补固定摄像头的视觉局限［1］，从不同监控摄像头捕

获的图像或视频中检索出特定行人。

目前，行人重识别方法主要基于深度学习，其

中，表征学习和度量学习的方法都属于深度学习范

畴。表征学习法的实质是利用行人的身份属性作

为标签进行分类训练；度量学习法则是计算图片间

的相似度距离。跨监控摄像头在白天光照良好的

情况下捕获 RGB图像，在夜晚光线不佳的环境下主

要由红外摄像头捕获红外（IR）图像。RGB和 IR图

像间的信息差异较大，例如，RGB图像中的颜色信

息是行人重识别任务中的重要识别依据，IR图像却

丢失了大量的颜色信息。因此，传统行人重识别中

利用单一模态中的特有信息作为特征描述符的方

法在处理跨模态问题上具有局限性［2-4］。此时，RGB
和 IR图像间更具鲁棒性的模态共享信息就成为了

跨模态行人重识别任务中的关键。 2017年，Wu
等［5］提出了一种深层单流网络架构的跨模态行人重

识别方法。2018年，Ye等［6］提出了 TONE双流网

络，该网络是一种包含了表征学习和度量学习的两

阶段网络框架。然而，两阶段网络训练需要人工干

预，不适合实际的大规模应用。于是，Ye等［7］在

TONE双流网络的基础上研究出一个端到端的网

络架构来学习模态不变的共享特征，该网络被称为

双向双约束高阶损失（BDTR）网络［8］。2020年，Zhu
等［9］从提高类内跨模态相似性的角度出发设计了双

流局部特征网络（TSLFN）和异质中心损失函数；其

中 TSLFN关注了局部特征，但是对全局信息中的

次显著信息关注不足；异质中心损失函数使用均方

误差（MSE）算法计算损失值，然而，MSE算法对离

群点、异常值较为敏感，梯度变化较大。

针对上述问题，本文从网络结构和损失函数的

角度出发，提出了一种基于融合注意力机制的多损

失联合网络：1）采用双流网络来提取 RGB、IR图像

的深层特征，获取高层语义信息；2）特征提取模块

利用注意力机制并融合原有特征，提高了网络对高

级别模态共享特征的捕获和表征能力；3）设计特征

约束模块来提高模型精度，使用交叉熵损失和平滑

中心损失联合训练网络模型，从而减小离群点对网

络的负面影响。

2 算法原理

2. 1 算法流程

本文基于 ResNet50［10］网络设计了一种双流跨

模态行人重识别算法，如图 1所示。

图 1 融合注意力模型的多损失联合跨模态网络结构图

Fig. 1 Diagram of multi-loss joint cross-modality network structure of fused attention model

所提算法的具体步骤如下：

1）使用 ResNet50网络模型提取基础全局特

征，为扩大感受野范围、增强细粒度，去除 ResNet50
第 4层和第 5层之间的下采样过程，设计并使用注

意力机制对特征信息进行加权并融合基础全局特

征，以增强模型对高级共享语义信息的捕获能力。

2）在平均池化层后输出 6个局部特征列向量，

深层网络的感受野很大，所以每块局部特征在包含

全局信息的基础上更加关注当前的局部区域。

3）各块局部特征分别通过两层全连接（FC）层，

且第二层参数共享。将特征约束模块嵌入两个全连

接层之间，以提高模型精度与稳定性。为了减小离

群点对损失值的影响，在异质中心损失（HC）的基础

上设计了平滑中心损失。最后使用平滑中心损失和

交叉熵损失对各块局部特征进行联合监督学习。

2. 2 深层跨模态共享特征提取网络

ResNet50解决了网络随深度的增加而出现的

退化问题，提高了深层网络的鲁棒性，其本质是一

个恒等映射：

F ( x )= H ( x )- x， （1）
式中：x为输入；H ( x )为期望输出；F ( x )为残差函

数，表示学习到的残差。当 F ( x )= 0时，残差网络

满足恒等映射关系。

本文可共享的深层跨模态特征提取网络由改进

的 ResNet50网络和注意力模块组成，采用了双流网

络设计，每层结构相同；其中，针对 RGB图像的特征

提取模块如图 2所示。首先，ResNet50网络去除了

第 4层 Conv4_x和第 5层 Conv5_x之间的下采样过

程，这有效扩大了感受野的范围，为后续局部特征的

切割、池化操作提供基础，Conv5_x层后输出维度为

2048×18×9的特征图。其次，在 ResNet50网络的

第 5层（Conv5_x）和平均池化层之间嵌入注意力模

块，以加强局部跨通道交互，增强网络共享特征提取

能力。受残差单元的启发，本文将基础全局特征和

加权后的高层重要特征进行融合。平均池化层将特

征图切割成 6块 2048×6×1的局部特征列向量，由

于高层网络有较大的感受野，此时每一块局部特征

在聚焦局部的同时也关注了全局信息。

2. 3 注意力模块

红外图像的特殊性导致颜色信息和红外信息

在跨模态行人重识别任务中的鲁棒性降低，于是其

他信息变得异常关键。注意力机制的本质就是通

过一系列权重参数来对图像的重要信息进行加强，

并抑制一些无关信息。网络越深，注意力机制捕获

的特征级别也越高，信息共享能力就越强。

本文算法将全局特征水平分割并分别计算损

失，由于深层网络具有较大的感受野，此时的局部

特征并未完全丢失全局信息。为了防止全局特征

中 的 重 要 信 息 丢 失 ，首 先 ，注 意 力 模 型 ECA［11］

（efficient channel attention）在 ResNet50的 Conv5_x
和平均池化层之间关注高层特征并对其进行加权，

这些高层特征中富含的语义信息能够帮助跨模态

网络辨别行人身份；其次，为了让网络更加均匀化，

设计了一个平直的流行结构，即让 2048×18×9的
特征图和加权后的高层特征进行融合，以进一步保

留全局特征中的重要信息和次重要信息；最后，对

最终的全局特征进行水平切割，此时的局部特征中

融合了更多的全局高语义共享信息。

本文的注意力模型是在 SE［12］基础上改进的，它

会自适应地对特征图进行特征通道筛选，强调学习

突出的信息，并抑制无关的通道。如图 3所示（图中

W表示宽，H表示高，GAP表示全局平均池化），它

主要包括三项工作：

1）避免降低通道维数。

图 2 特征提取模块

Fig. 2 Feature extraction module
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所提算法的具体步骤如下：

1）使用 ResNet50网络模型提取基础全局特

征，为扩大感受野范围、增强细粒度，去除 ResNet50
第 4层和第 5层之间的下采样过程，设计并使用注

意力机制对特征信息进行加权并融合基础全局特

征，以增强模型对高级共享语义信息的捕获能力。

2）在平均池化层后输出 6个局部特征列向量，

深层网络的感受野很大，所以每块局部特征在包含

全局信息的基础上更加关注当前的局部区域。

3）各块局部特征分别通过两层全连接（FC）层，

且第二层参数共享。将特征约束模块嵌入两个全连

接层之间，以提高模型精度与稳定性。为了减小离

群点对损失值的影响，在异质中心损失（HC）的基础

上设计了平滑中心损失。最后使用平滑中心损失和

交叉熵损失对各块局部特征进行联合监督学习。

2. 2 深层跨模态共享特征提取网络

ResNet50解决了网络随深度的增加而出现的

退化问题，提高了深层网络的鲁棒性，其本质是一

个恒等映射：

F ( x )= H ( x )- x， （1）
式中：x为输入；H ( x )为期望输出；F ( x )为残差函

数，表示学习到的残差。当 F ( x )= 0时，残差网络

满足恒等映射关系。

本文可共享的深层跨模态特征提取网络由改进

的 ResNet50网络和注意力模块组成，采用了双流网

络设计，每层结构相同；其中，针对 RGB图像的特征

提取模块如图 2所示。首先，ResNet50网络去除了

第 4层 Conv4_x和第 5层 Conv5_x之间的下采样过

程，这有效扩大了感受野的范围，为后续局部特征的

切割、池化操作提供基础，Conv5_x层后输出维度为

2048×18×9的特征图。其次，在 ResNet50网络的

第 5层（Conv5_x）和平均池化层之间嵌入注意力模

块，以加强局部跨通道交互，增强网络共享特征提取

能力。受残差单元的启发，本文将基础全局特征和

加权后的高层重要特征进行融合。平均池化层将特

征图切割成 6块 2048×6×1的局部特征列向量，由

于高层网络有较大的感受野，此时每一块局部特征

在聚焦局部的同时也关注了全局信息。

2. 3 注意力模块

红外图像的特殊性导致颜色信息和红外信息

在跨模态行人重识别任务中的鲁棒性降低，于是其

他信息变得异常关键。注意力机制的本质就是通

过一系列权重参数来对图像的重要信息进行加强，

并抑制一些无关信息。网络越深，注意力机制捕获

的特征级别也越高，信息共享能力就越强。

本文算法将全局特征水平分割并分别计算损

失，由于深层网络具有较大的感受野，此时的局部

特征并未完全丢失全局信息。为了防止全局特征

中 的 重 要 信 息 丢 失 ，首 先 ，注 意 力 模 型 ECA［11］

（efficient channel attention）在 ResNet50的 Conv5_x
和平均池化层之间关注高层特征并对其进行加权，

这些高层特征中富含的语义信息能够帮助跨模态

网络辨别行人身份；其次，为了让网络更加均匀化，

设计了一个平直的流行结构，即让 2048×18×9的
特征图和加权后的高层特征进行融合，以进一步保

留全局特征中的重要信息和次重要信息；最后，对

最终的全局特征进行水平切割，此时的局部特征中

融合了更多的全局高语义共享信息。

本文的注意力模型是在 SE［12］基础上改进的，它

会自适应地对特征图进行特征通道筛选，强调学习

突出的信息，并抑制无关的通道。如图 3所示（图中

W表示宽，H表示高，GAP表示全局平均池化），它

主要包括三项工作：

1）避免降低通道维数。

图 2 特征提取模块

Fig. 2 Feature extraction module
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2）捕获局部的跨通道交互。本文算法共享通

道参数，其中每个通道的注意力模块会涉及 k× c个
参数，参数量减少了。这种局部性约束避免了跨所

有通道的交互，从而提高了模型效率。

ωi= σ ( αji y ji )，y ji ∈ Ω k
i ， （2）

式中：ωi为特征 yi的权重；αji表示特征 y ji 的权重；y ji
表示特征 yi 的第 j列；Ω k

i 表示特征 yi 的 k个邻域的

集合。

3）自适应选择卷积核大小。使用一维卷积实

现局部的跨通道交互时，卷积核 k的大小决定了局

部的交互范围。卷积核 k可以表示为

k=
|

|

|
||
| log2 c
γ

+ b
γ

|

|

|
||
|
， （3）

式中：c表示通道数；b= 1；γ= 2。
2. 4 损失函数

在跨模态行人重识别任务中，特征描述符由网

络提取出的模态共享特征组成。为了提高样本的

类间距离和类内相似度，本文使用交叉熵损失和改

进的异质中心损失（LHC）对网络进行联合监督学习。

总损失（L）等于交叉熵损失（Lsoftmax）与平滑中心损失

（LSC）的和，L可表示为

L= L softmax + λLSC， （4）
式中：λ为平滑中心损失值占总损失值的比例；Lsoftmax
可以表示为

L softmax =-∑
i= 1

K

ln
exp (W T

yi x i+ byi )

∑
j= 1

n

exp (W T
j x i+ bj )

， （5）

式中：K为批次大小；xi为第 yi类中第 i个样本的特

征；W T
yi 为第 yi类中权值矩阵的转置；W j为 W 的第 j

行参数组成的向量；byi 为第 j行的偏置量；bj为第 yi
类中的偏置大小。LHC 约束的是样本中心距离，损

失值越小说明类内相似度越高，LHC可表示为

LHC =∑
i= 1

U

||Ci，1 - Ci，2||22， （6）

式中：U表示类别数目；Ci，1表示第 i类中 RGB图像

的特征中心，Ci，2表示第 i类中 IR图像的特征中心，

可分别表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Ci，1 =
1
M∑j= 1

M

Xi，1，j

C i，2 =
1
N∑j= 1

N

Xi，2，j

， （7）

式中：Xi，1，j 和 Xi，2，j 分别表示第 i类中第 j幅 RGB图

像和 IR图像；M、N分别表示第 i类中 RGB图像和

IR 图像的数量。Ci，1和 Ci，2满足
∂LHC
∂Xi，1，j

=
∂LHC
∂Ci，1

∂Ci，1

∂Ci，1
= 2
N
(Ci，1 - Ci，2 )。 （8）

异质中心损失选用 MSE算法计算两个局部

中心的差值。MSE算法具有可导、快速收敛的优

点。但是，当差值较大时，MSE算法会给予较大的

惩罚；当差值较小时，MSE会给予较小的惩罚。因

此，MSE算法具有对偏离中心点较为敏感的特点，

离群点会获得更高的权重，从而对模型造成负面

影响。

平滑中心损失 LSC可表示为

LSC =∑
i= 1

U ||Ci，1 - Ci，2||22
2 ， （9）

LSC =∑
i= 1

U

 Ci，1 - Ci，2
2
- 1
2。 （10）

在异质中心损失函数的基础上，本文设置惩罚

阈值 β：当中心距离小于 β时，平滑中心损失函数如

（9）式所示，为异质中心损失的 1/2；当中心距离大

于等于阈值 β时，平滑中心损失函数如（10）式所示。

与异质中心损失不同的是，平滑中心损失采用了分

段函数的设计，在阈值范围内，平滑中心损失采用

MSE算法计算中心距离，超出阈值范围则计算中心

点差值的二范数值再减去 1/2。平滑中心损失对于

阈值范围外的局部中心离群样本的关注更少，这减

小了离群点对网络的负面影响。平滑中心损失关

于 xi，1，j的偏导数为

∂LSC
∂xi，1，j

= ∂LSC
∂Ci，1

∂Ci，1

∂Ci，1
= 1
N
(Ci，1 - Ci，2 )，（11）

∂LSC
∂xi，1，j

= 1
N

。 （12）

从（8）、（11）式中可以看出，在阈值范围内，平

滑中心损失函数的回传梯度是异质中心损失的一

半。（12）式表示，当中心距离大于阈值时，平滑中心

损失函数的偏导数为 1 N，即图片数量N越大，梯度

越小。SC损失在拉近类内中心距离的同时，受离群

图 3 Attention结构图

Fig. 3 Attention structure

点的影响更小，表现更为平滑。

2. 5 特征约束模块

为了加速模型收敛、提升模型精度、缓解梯度

弥散，采用本文算法，如图 4所示。首先将提取出的

局部模态不变特征直接作为平滑中心损失的优化

目标；其次利用 BNNeck［13］对特征进行批归一化处

理，特征近似地分布在超球面；最后将归一化后的

特征送入分类器中，使得两种损失函数同时在适合

的空间里同步收敛，约束特征。

为了对每一批次的数据进行归一化，首先计算

每一批次的均值 μB和方差 σ 2B：

μB =
1
m∑i= 1

m

|| x i ， （13）

σ 2B =
1
m∑i= 1

m

( || x i - μB )2， （14）

式中：m表示批次大小。

利用批均值 μB和批方差 σ 2B对每一批次的输入

数据进行归一化，可得

x̂ i=
|x i | - μB

σ 2B + ε
， （15）

式中：ε为微小正数，以避免（15）式的除数为零。最

后，对 xi，1，j进行尺度变换和偏移操作得到规范后的

网络响应 yi：

yi= γx̂i+ β， （16）
式中：γ、β表示学习参数。

3 实验结果与分析

3. 1 实验设置

实验使用的操作系统为Ubuntu 16. 04，GPU选

用 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti（11 GB），处理器

为英特尔 Core i9-10900@3. 7 GHz，深度学习框架

为 Pytorch 1. 2. 0。
将行人图像预处理为 288×144大小；数据增广

策略采用对图像进行随机旋转和剪裁的方式；epoch

大 小 设 置 为 60；初 始 学 习 率 设 为 0. 01，前 30 个

epoch的学习率为 10−2，后 30个 epoch的学习率为

10−4；优化器采用 SGD，其中动量设置成 0. 9；batch
size大小为 32。
3. 2 数据集和评价标准

RegDB数据集共采集到 4120张可见光图像和

4120张红外图像；其中包括 412个行人，每个行人具

有 10张RGB图像、10张 IR图像。训练集包含 206个
行人 ，4120 张 图 ；测 试 集 包 含 206 个 行 人 身 份 ，

4120张图。SYSU-MM01数据集有 287628张 RGB
图像、15792张 IR图像，共有 491个不同身份的行人

信息。其中训练集含有 395人，测试集含有 96人；

训练集中有 22258张 RGB图像和 11909张 IR图像；

测试集中有 3803 张可查询图像，将随机选取的

301张 RGB图像作为图库集。

SYSU-MM01数据集测试模式分为两种：一种

是全搜索模式，包括所有摄像头；另一种是室内模

式，使用室内摄像头搭建。全搜索模式比室内模式

的环境更加多样复杂，因此全搜索模式的难度更

大，而室内模式能够更好地评估跨模态网络模型的

检索能力，更接近理想状态。采用本文算法进行测

试 时 选 用 全 搜 索 模 式 并 且 设 置 了 Single-hot 和
Multi-hot。

测 评 时 ，使 用 Rank-n、mAP 作 为 评 估 标 准 ；

Rank-n表示搜索结果最靠前的 n张图片的准确率，

当 n=1，10，20时计算测试集中前 1，10，20张与查

询集中图片经相似度排序后为同一标签的准确率。

重复 10次实验，取平均值作为最终评估结果。mAP
可表示为

VmAP =
∑
i= 1

n

VAP，i

C
， （17）

式中：VAP，i 表示每个类别的平均精度；C 表示类

别数。

3. 3 实验过程

为了展现平滑中心损失对总损失值的影响，本

文进行了对照组实验。在保持相同网络结构的前提

下，异质中心损失和平滑中心损失分别与交叉熵损

失联合监督网络。图 5展现了训练过程中损失值与

准确值随 epoch变化的关系图。损失值与 epoch的
关系如图 5（a）所示，my_loss曲线始终位于 base_loss
下 方 。 准 确 度 与 epoch 的 关 系 如 图 5（b）所 示 ，

my_acc基本位于 base_acc上方。实验结果说明本文

算法的总损失值更小，约束力更强，平滑中心损失受

图 4 特征约束模块

Fig. 4 Feature constraint module
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点的影响更小，表现更为平滑。

2. 5 特征约束模块

为了加速模型收敛、提升模型精度、缓解梯度

弥散，采用本文算法，如图 4所示。首先将提取出的

局部模态不变特征直接作为平滑中心损失的优化

目标；其次利用 BNNeck［13］对特征进行批归一化处

理，特征近似地分布在超球面；最后将归一化后的

特征送入分类器中，使得两种损失函数同时在适合

的空间里同步收敛，约束特征。

为了对每一批次的数据进行归一化，首先计算

每一批次的均值 μB和方差 σ 2B：

μB =
1
m∑i= 1

m

|| x i ， （13）

σ 2B =
1
m∑i= 1

m

( || x i - μB )2， （14）

式中：m表示批次大小。

利用批均值 μB和批方差 σ 2B对每一批次的输入

数据进行归一化，可得

x̂ i=
|x i | - μB

σ 2B + ε
， （15）

式中：ε为微小正数，以避免（15）式的除数为零。最

后，对 xi，1，j进行尺度变换和偏移操作得到规范后的

网络响应 yi：

yi= γx̂i+ β， （16）
式中：γ、β表示学习参数。

3 实验结果与分析

3. 1 实验设置

实验使用的操作系统为Ubuntu 16. 04，GPU选

用 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti（11 GB），处理器

为英特尔 Core i9-10900@3. 7 GHz，深度学习框架

为 Pytorch 1. 2. 0。
将行人图像预处理为 288×144大小；数据增广

策略采用对图像进行随机旋转和剪裁的方式；epoch

大 小 设 置 为 60；初 始 学 习 率 设 为 0. 01，前 30 个

epoch的学习率为 10−2，后 30个 epoch的学习率为

10−4；优化器采用 SGD，其中动量设置成 0. 9；batch
size大小为 32。
3. 2 数据集和评价标准

RegDB数据集共采集到 4120张可见光图像和

4120张红外图像；其中包括 412个行人，每个行人具

有 10张RGB图像、10张 IR图像。训练集包含 206个
行人 ，4120 张 图 ；测 试 集 包 含 206 个 行 人 身 份 ，

4120张图。SYSU-MM01数据集有 287628张 RGB
图像、15792张 IR图像，共有 491个不同身份的行人

信息。其中训练集含有 395人，测试集含有 96人；

训练集中有 22258张 RGB图像和 11909张 IR图像；

测试集中有 3803 张可查询图像，将随机选取的

301张 RGB图像作为图库集。

SYSU-MM01数据集测试模式分为两种：一种

是全搜索模式，包括所有摄像头；另一种是室内模

式，使用室内摄像头搭建。全搜索模式比室内模式

的环境更加多样复杂，因此全搜索模式的难度更

大，而室内模式能够更好地评估跨模态网络模型的

检索能力，更接近理想状态。采用本文算法进行测

试 时 选 用 全 搜 索 模 式 并 且 设 置 了 Single-hot 和
Multi-hot。

测 评 时 ，使 用 Rank-n、mAP 作 为 评 估 标 准 ；

Rank-n表示搜索结果最靠前的 n张图片的准确率，

当 n=1，10，20时计算测试集中前 1，10，20张与查

询集中图片经相似度排序后为同一标签的准确率。

重复 10次实验，取平均值作为最终评估结果。mAP
可表示为

VmAP =
∑
i= 1

n

VAP，i

C
， （17）

式中：VAP，i 表示每个类别的平均精度；C 表示类

别数。

3. 3 实验过程

为了展现平滑中心损失对总损失值的影响，本

文进行了对照组实验。在保持相同网络结构的前提

下，异质中心损失和平滑中心损失分别与交叉熵损

失联合监督网络。图 5展现了训练过程中损失值与

准确值随 epoch变化的关系图。损失值与 epoch的
关系如图 5（a）所示，my_loss曲线始终位于 base_loss
下 方 。 准 确 度 与 epoch 的 关 系 如 图 5（b）所 示 ，

my_acc基本位于 base_acc上方。实验结果说明本文

算法的总损失值更小，约束力更强，平滑中心损失受

图 4 特征约束模块

Fig. 4 Feature constraint module
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到异常值的影响更小，这弱化了离群点对总损失值

的贡献。其次，基于平滑中心损失的多损失联合网

络比基线网络的准确度上升得更快，且波动幅度更

小。因此，平滑中心损失的有效性得到验证。

为了验证本文算法关键部分的有效性，如表 1
所示，在 RegDB数据集下分别对 ECA模型和 BN模

块进行实验，训练过程采用平滑中心损失与交叉熵

损失联合监督学习。对多损失联合基础跨模态网

络进行测试，其 mAP达到 69. 89%，首位击中率为

79. 17%。添加 BN后首位击中率大幅提升 5. 3%，

由此可见 BN有效缓解了梯度弥散，对网络稳定性

起到促进作用。在基础网络上添加注意力模块，实

验发现融合注意力模型的网络首位击中率和平均

精度都有所提升，这验证了注意力机制对网络特征

的提取能力有加强作用，丰富了特征描述符。在基

础网络中同时引入 BN和 ECA模型，算法 mAP达

到 75. 44%，Rank-1达到 85. 63%，与基础网络相比

mAP和 Rank-1分别提升了 5. 55%和 6. 46%，且较

单独添加 BN或 ECA模块的基础网络性能都得到

大幅度提升。

图 6显示的是本文算法与 TSLFN［9］在训练阶

段的 mAP对比图，base_mAP表示 TSLFN算法的

训练过程，my_mAP为本文算法的训练过程。从

图 6 可以看出，本文算法比 TSLFN 算法的起始

mAP值高 10%，且收敛更快。整个训练过程中本文

算法的平均精度持续高于TSLFN。

3. 4 与其他方法的对比

为了验证本文算法的有效性，将本文算法与其

他方法在同一数据集 SYSU-MM01下进行对比，并

且采用同一评估指标 Rank-n和mAP；其中，HPILN
（ResNet50）［14］、AGW［15］、LZM［16］和本文算法都是基

于 ResNet50 网 络 框 架 。 图 7、图 8 分 别 表 示 在

SYSU-MM01数据集全搜索模式下本文算法与其

他方法的比较结果［5-9，14-27］。从图中可以看出，本文

算法的首位击中率和平均精度大幅优于传统行人

重识别法。本文算法较 HPILN（ResNet50）在全搜

索 single、multi 设 置 下 的 mAP 提 升 了 13. 87%、

13. 14%，Rank-1 分 别 增 加 16. 83%、16. 34%。

HPILN（ResNet50）采用的是 soft-max函数作为分

类损失，联合 HPI loss和 soft-max loss共同学习；其

中HPI loss由全局难样本三元组和跨模态难样本三

图 5 训练阶段损失值与准确度的变化趋势。（a）损失值；（b）准确度

Fig. 5 Trends of loss and accuracy during training stage. (a) Loss; (b) accuracy

图 6 训练阶段的mAP变化趋势

Fig. 6 Trend of mAP in training stage

表 1 各模块在 RegDB数据集下的实验结果

Table 1 Experimental results of each module in RegDB
dataset %

BN
×
×
√
√

ECA
×
√
×
√

Rank-1
79. 17
79. 81
84. 47
85. 63

Rank-10
94. 08
94. 71
96. 80
96. 84

Rank-20
97. 52
97. 72
98. 16
98. 50

mAP
69. 89
70. 50
72. 10
75. 44
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元组损失函数组成；三元组损失函数通过计算基准

样本、正样本、负样本间的距离来实现样本间的相

似性计算；但是，它计算的是相对距离，损失大小与

正负样本的绝对距离无关。而本文算法采用的是

平滑中心损失函数，具有很强的聚类能力，能大幅

减小类内跨模态中心距离。本文算法与 AGW、

LZM算法相比，在全搜索模式 single模式下的mAP
分别提升了 9. 17%和 19. 92%。AGW和 LZM算法

基于图像的全局特征，本文算法设计出的双流局部

网络结构在不丢失全局信息的同时更关注局部信

息。对比实验结果表明本文算法对跨模态图像的

深层共享特征的提取能力更强。

表 2为在 SYSU-MM01数据集室内模式下本文

算法与其他先进方法的比较结果，从表中可以看出

本文算法在室内 single-hot和multi-hot设置下，mAP
分别为 68. 11%、60. 29%，Rank-1分别为 60. 19%，

71. 56%。本文算法比HPILN算法在室内 single-hot
和 multi-hot 设 置 下 的 mAP 分 别 高 出 11. 59% 和

12. 81%，Rank-1分别高出 14. 42%和 18. 51%；本文

算法较 JSIA算法［17］在室内 single-hot和 multi-hot设
置下的mAP分别高出 15. 21%和 17. 59%。

图 7 在 SYSU-MM01全搜索 single模式下本文算法和其他先进方法的对比

Fig. 7 Comparison of proposed method and other advanced methods for SYSU-MM01 all-search single mode

图 8 在 SYSU-MM01全搜索multi模式下本文算法和其他先进方法的对比

Fig. 8 Comparison of proposed method and other advanced methods for SYSU-MM01 all-search multi mode
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4 结 论

提出了融合注意力机制的多损失联合跨模态

行人重识别方法。首先使用加入 ECA模型的改进

双流 ResNet50网络提取跨模态共享特征，在确保获

取全局信息的同时加强了局部深层特征的提取能

力；其次，在 FC层间嵌入特征约束模块；最后，使用

平滑中心损失和交叉熵损失进行联合监督学习，以

提高网络对离群点的敏感度，提高稳定性。将本文

算法与TSLFN算法相比，可得：本文算法在 RegDB
数据集上的总损失值更小，mAP提高了 3. 44%，

Rank-1增加了 2. 63%；本文算法在 SYSU-MM01数
据 集 全 搜 索 multi 设 置 下 ，mAP 提 升 了 1. 87%，

Rank-1增加了 1. 23%。本文算法有效提升了网络

精度和模型收敛速度，并且提高了模型稳定性。
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GSM［18］
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