
1410007-1

研究论文第  60 卷  第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

基于通道重组和注意力机制的跨模态行人重识别

霍东东， 杜海顺*

河南大学人工智能学院，河南  郑州  450046

摘要  近年来，跨模态行人重识别逐渐成为了计算机视觉领域的热门研究方向之一。然而，在跨模态行人重识别任务

中，高效地提取行人特征，进一步实现图像之间的交互融合、挖掘行人图像之间的潜在关系是至关重要的。为了解决这

一问题，提出一种基于通道分组重组和注意力机制的双流网络来提取两种模态之间更加稳定且丰富的特征。具体地：首

先在主干网络中嵌入模态内特征通道分组重组模块以提取跨模态图像的共享特征，实现模态信息的交互融合；然后，通

过聚合特征注意力机制及跨模态自适应图结构来挖掘不同模态行人图像之间的潜在关系，提取更具判别力的局部特征。

在主流数据集 SYSU-MM01、RegDB 上进行的大量实验结果表明，所提算法在多个数据集上具有较好的泛化能力，与现

有的主要算法相比，跨模态行人重识别精度达到较高的水准。
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Cross-Modal Person Re-Identification Based on Channel Reorganization 
and Attention Mechanism
Huo Dongdong, Du Haishun*

School of Artificial Intelligence, Henan University, Zhengzhou 450046, Henan, China

Abstract In recent years, cross-modal pedestrian re-identification has gradually become one of the hotspots in the field of 
computer vision.  However, it is crucial to effectively extract pedestrian features, further realize the interactive fusion of 
photos, and mine any potential relationships between pedestrian images while performing cross-modal pedestrian re-

identification.  To address this issue, a dual stream network based on channel grouping reorganization and attention 
mechanisms is proposed to extract more stable and rich features between the two modes.  Specifically, to extract the shared 
characteristics of cross-modal images and to achieve the interactive fusion of modal information, the intra-modal feature 
channel grouping rearrangement module (ICGR) was inserted in the backbone network.  Furthermore, to extract additional 
distinct local features, the possible association between pedestrian images captured using various modes was mined using 
the aggregated feature attention mechanism and cross-modal adaptive graph structure.  A large number of experimental 
results on mainstream datasets such as SYSU-MM01 and RegDB demonstrate that the proposed algorithm has good 
generalization ability on multiple datasets.  The cross-modal pedestrian re-identification algorithm achieves higher accuracy 
compared with the existing main algorithms.
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1　引 言

行人重识别是指给定某监控场景下的特定行人图

像，利用计算机视觉与机器学习等技术来检索跨摄像

头或跨时间域下的同一身份行人图像［1］。随着时代的

发展，人们的安全意识水平随之提高，特别是近年来，

城市监控网络不断完善，行人重识别技术被广泛应用

于智能视频监控领域［2］。因此，行人重识别技术引起

了众多学者们的关注并成为了计算机视觉领域热门的

研究方向之一。

然而，在实际的监控系统中，特别是在光照不足的

条件下，摄像机通常需要从可见光模式切换到红外模

式来捕获行人的有效外观信息［3-5］。由于广泛的应用

需求，基于可见光图像和红外图像的跨模态行人重识

收稿日期：2022-06-15；修回日期：2022-08-02；录用日期：2022-08-29；网络首发日期：2022-09-10
基金项目：河南省自然科学基金（202300410093）
通信作者：*jddhs@henu.edu.cn

https://dx.doi.org/10.3788/LOP221850
mailto:E-mail:jddhs@henu.edu.cn
mailto:E-mail:jddhs@henu.edu.cn


1410007-2

研究论文 第  60 卷第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

别应运而生，并成为近年来业内的一个重要关注点，其

任务是对可见光状态下和红外状态下的行人进行

匹配［6］。

相对于单一模态行人重识别，跨模态行人重识别

除了要面对行人图像因角度变化、姿势变化等因素造

成的外观差异挑战，还要关注可见光图像和红外图像

成像过程中所产生的模态差异［7］。上述并存的差异使

得可见光红外跨模态行人重识别更具有挑战性。最

初，Wu 等［8］提出一种基于深度零填充的方法将可见光

红外两种模态以参数共享的方式进行训练从而完成跨

模态行人重识别。后来，多数方法利用双流网络结构

来学习共享特征。此外，伴随着生成对抗网络（GAN）

的快速发展，CycleGAN、PNGAN、FDGAN 等方法相

继应用于可见光图像与红外图像跨模态行人重识别

中［9-11］。然而，现有的学习方法主要关注如何尽可能地

缩小两种异质模态之间的差异，对于各个模态共享信

息的挖掘和利用还不够充分，难以快速有效地获取行

人特征。

常用的提取特征方式通过卷积操作提取特征。在

传统卷积中，每一个输出通道都与输入通道相连接，通

道之间采用稠密连接，该方法计算复杂度高且易生成

多余的参数。Ye 等［12］采用传统卷积操作，虽然识别率

能够达到一定的标准，但是卷积计算效率未有进一步

的提升。分组卷积可以有效提高模型训练效率且拥有

较强特征表示能力，然而分组卷积中不同组的特征图

之间无信息交流，降低了网络的特征提取能力。此外，

现有的卷积操作多在空间上进行特征融合，很少关注

通道上的特征融合，忽略了通道上特征融合的重要性。

针对以上问题，本文提出一种基于通道重组和注

意力机制的双流网络模型（DCA-Net）。DCA-Net 不
仅能够实现图像之间的交互融合，提高网络效率，还能

够进一步挖掘行人身体不同部位之间的联系，获取更

加丰富的行人特征信息。具体地：首先设计模态内特

征通道分组重组模块（ICGR）以实现图像之间的交互

融合，提升模型提取行人图像不同模态之间共享特征

的能力，提高模型训练效率；然后采用聚合特征注意力

机制（AFA）挖掘每个模态中行人身体不同位置之间

的联系，加强模型对行人信息的挖掘能力；最后使用跨

模态自适应图结构（CGSA），结合跨模态两种模式的

结构关系来加强特征表示。所提网络能够提取行人两

个模态之间的共享特征，挖掘不同模态行人图像之间

的潜在关系，加强模型对行人图像信息的挖掘能力。

实 验 结 果 表 明 ，所 提 DCA-Net 在 SYSU-MM01 和

RegDB 两个常用基准数据库上的性能表现优于大多

数先进的跨模态行人重识别网络。

2　相关工作

2. 1　单模态行人重识别

单模态下的可见光行人重识别可以分为基于表征

学习和基于度量学习两类，以解决行人的外观变化、光

照变化等［13］问题。基于表征学习的方法主要通过提取

图像的颜色、纹理等信息来实现行人重识别，主要采用

方向梯度直方图特征（HOG）［14］、尺度不变特征变换特

征（SIFT）［15］等方法以人工方式提取行人特征。基于

度量学习的核心思想是使同一类样本间的距离最小，

使各类样本间的距离最大，如 LMNN［16］、XQDA［17］等。

Li 等［18］首次采用深度学习的方法来解决行人重识别

问题，并取得了显著的效果。与传统方法相比，基于深

度学习的方法［19-21］可以有效提高行人重识别的准确

率。但由于不同模态间存在较大的异质性，目前的单

模态行人重识别方法不能直接应用于跨模态行人重

识别。

2. 2　跨模态行人重识别

跨模态行人重识别旨在解决不同模态图像之间的

行人匹配问题，例如可见光图像与红外图像的匹配、图

像与文本的匹配、可见光图像与素描图像的匹配等。

近年来，基于可见光红外图像跨模态行人重识别

逐渐成为热点研究方向。Wu 等［8］提出“可见光-红外”

跨模态行人重识别的数据集——SYSU-MM01，并采

用深度零填充的方法缓解跨模态数据信息之间的错位

问题，获得了较好的识别精度。Ye 等［1］利用双流神经

网络提取不同模态之间的特征，将其映射到相同特征

空间中，并采用对比损失函数来约束不同模态数据分

布之间的一致性。Wang 等［22］提出一种将可见光图像

和红外图像互相转换的方法以减小模态间的差异。

Wang 等［11］提出像素对齐的方法来缓解模态差异问

题，并提出联合判别策略来保持对齐过程中的身份一

致性。Hao 等［23］采用一种端到端的双流超球面流形嵌

入模型来约束模态内和模态间的变化。Zhu 等［24］提出

异质中心损失，对两个异质模态之间的类内中心距离

进行约束，从而监督网络学习跨模态图像间的不变信

息，减小了类内交叉模态的变化。Lu 等［25］提出跨模态

共享及非共享特征转移算法，采用多流结构的基线网

络来提取特征。为了减少两种模态图像差异，Dai等［26］

首次在跨模态行人重识别中引入 GAN，提出一种全新

的跨模态生成对抗网络（cmGAN），从两种模态中学习

具有判别力的特征。随着 GAN 的发展，基于 GAN 的

跨模态行人重识别方法有效地实现了图像风格的转

变，进一步减小了模态差异，保留身份一致性。然而，上

述的研究往往着眼于学习全局特征，忽略了行人之间

局部共享特征和同一行人不同模态图像之间的潜在关

系，对模态内部信息挖掘不够充分。此外，这些方法还

容易引入噪声从而影响跨模态行人重识别的准确率。

2. 3　注意力机制

注意力机制广泛应用于语音识别、自然语言处理

及图像识别等各种机器学习任务中。在神经网络中，

注意力机制可以引导网络关注获取输入的某些部分，

或者赋予输入部分不同的权重，以增强数据特征表示。

Wang 等［27］提出一种非局部神经网络（non-local），通过

建模像素之间的相互关系来捕获特征的长距离依赖，

并以像素间关系的重要程度作为权重以进一步地提取

显著性特征。Hu 等［28］提出压缩和激励（SE）模块，首

次关注模型通道层面的依赖关系，通过对各通道添加

注意力权重提高网络表达能力。Fu 等［29］提出双注意

力网络（DANet），基于自注意力机制来分别捕获空间

维度和通道维度中的特征依赖关系。Wang 等［30］通过

对 SE 模块的改进，设计了一种能够解决错位问题，并

对差异性局部特征定位的注意力模块。Gui 等［31］提出

无参数的空间注意力（SA）模块，该模块通过对不同空

间位置赋予不同的权重，从而获得更具表现力的特征。

然而，这些注意力机制对于较大的模态差异和噪声

会着重强化某一特定的信息从而忽略行人的其他

特征。

为了解决以上问题，设计了注意力模块 AFA 来引

导网络挖掘更丰富的局部特征，从而提升模型的泛化

能力。该注意力模块还能够和 CGSA 互相配合，减小

不同模态图像之间特征差异，提升模型在跨模态行人

重识别中的性能。

3　基本原理

DCA-Net的主体结构如图 1 所示。该网络主要由

主干网络 ResNet-50、ICGR、AFA、CGSA 构成。其

中：主干网络用于提取行人图像的特征；ICGR 被嵌入

ResNet-50 共享层中以更高效地提取跨模态图像的共

享特征；AFA 和 CGSA 用来获取行人图像更丰富的局

部特征，实现模态信息的交互融合。

3. 1　跨模态行人重识别基础网络框架

随着深度学习的发展，学者们提出了很多有效的

网络模型，如 GoogleNet、VGG 和 ResNet 等［32］。由于

ResNet 不仅能够有效地解决梯度爆炸和梯度消失的

问题，还可以提取具有丰富高层语义信息和判别力的

特征，因此选择 ResNet-50 作为主干网络。为了获取

两种不同模态图像的独有特征，选取 ResNet-50 网络

的第一层卷积块作为独有特征提取网络。记行人的可

见光图像为 x rgb，红外图像为 x ir，通过可见光模态独有

特征提取卷积块 Convrgb 和红外模态独有特征提取卷

积块 Convir 分别提取可见光图像特征 X rgb 和红外图像

特征 X ir。

3. 2　特征通道分组重组模块

由于跨模态数据之间包含模态共享和模态特有信

息，因此跨模态行人重识别任务期望学习到更多模态

共享特征信息。

为了解决上述问题，设计了模态内特征通道分组

重组模块。首先对输入特征 X in 进行分组卷积操作，在

减少参数量的同时增加相邻特征图之间的相关性，然

后对输出特征进行通道重组以融合多通道特征信息，

获取更具有判别力的特征图，最后得到整个模块的输

出特征 X out。

分组卷积不同于一般意义上的标准卷积，分组卷

积需要先对输入的特征图进行分组，然后逐个进行卷

积，最后对卷积得到的特征进行拼接作为分组卷积的

输出。分组卷积的计算公式为

y i = f ( ∑i= 1
N/GW j ⊗ x + b j )，j= 1，2，…， （1）

式中：y i表示每个分组卷积输出的特征；x表示输入特

征；W j、b j分别表示每个分组卷积的权值和偏置值；f表
示 ReLU 激活函数；N表示输出的特征个数；G表示分

组数。

由于分组卷积中，每一组都独立进行卷积运算，这
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Fig.  1　Overall framework of DCA-Net
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Wang 等［27］提出一种非局部神经网络（non-local），通过

建模像素之间的相互关系来捕获特征的长距离依赖，

并以像素间关系的重要程度作为权重以进一步地提取

显著性特征。Hu 等［28］提出压缩和激励（SE）模块，首

次关注模型通道层面的依赖关系，通过对各通道添加

注意力权重提高网络表达能力。Fu 等［29］提出双注意

力网络（DANet），基于自注意力机制来分别捕获空间

维度和通道维度中的特征依赖关系。Wang 等［30］通过

对 SE 模块的改进，设计了一种能够解决错位问题，并

对差异性局部特征定位的注意力模块。Gui 等［31］提出

无参数的空间注意力（SA）模块，该模块通过对不同空

间位置赋予不同的权重，从而获得更具表现力的特征。

然而，这些注意力机制对于较大的模态差异和噪声

会着重强化某一特定的信息从而忽略行人的其他

特征。

为了解决以上问题，设计了注意力模块 AFA 来引

导网络挖掘更丰富的局部特征，从而提升模型的泛化

能力。该注意力模块还能够和 CGSA 互相配合，减小

不同模态图像之间特征差异，提升模型在跨模态行人

重识别中的性能。

3　基本原理

DCA-Net的主体结构如图 1 所示。该网络主要由

主干网络 ResNet-50、ICGR、AFA、CGSA 构成。其

中：主干网络用于提取行人图像的特征；ICGR 被嵌入

ResNet-50 共享层中以更高效地提取跨模态图像的共

享特征；AFA 和 CGSA 用来获取行人图像更丰富的局

部特征，实现模态信息的交互融合。

3. 1　跨模态行人重识别基础网络框架

随着深度学习的发展，学者们提出了很多有效的

网络模型，如 GoogleNet、VGG 和 ResNet 等［32］。由于

ResNet 不仅能够有效地解决梯度爆炸和梯度消失的

问题，还可以提取具有丰富高层语义信息和判别力的

特征，因此选择 ResNet-50 作为主干网络。为了获取

两种不同模态图像的独有特征，选取 ResNet-50 网络

的第一层卷积块作为独有特征提取网络。记行人的可

见光图像为 x rgb，红外图像为 x ir，通过可见光模态独有

特征提取卷积块 Convrgb 和红外模态独有特征提取卷

积块 Convir 分别提取可见光图像特征 X rgb 和红外图像

特征 X ir。

3. 2　特征通道分组重组模块

由于跨模态数据之间包含模态共享和模态特有信

息，因此跨模态行人重识别任务期望学习到更多模态

共享特征信息。

为了解决上述问题，设计了模态内特征通道分组

重组模块。首先对输入特征 X in 进行分组卷积操作，在

减少参数量的同时增加相邻特征图之间的相关性，然

后对输出特征进行通道重组以融合多通道特征信息，

获取更具有判别力的特征图，最后得到整个模块的输

出特征 X out。

分组卷积不同于一般意义上的标准卷积，分组卷

积需要先对输入的特征图进行分组，然后逐个进行卷

积，最后对卷积得到的特征进行拼接作为分组卷积的

输出。分组卷积的计算公式为

y i = f ( ∑i= 1
N/GW j ⊗ x + b j )，j= 1，2，…， （1）

式中：y i表示每个分组卷积输出的特征；x表示输入特

征；W j、b j分别表示每个分组卷积的权值和偏置值；f表
示 ReLU 激活函数；N表示输出的特征个数；G表示分

组数。

由于分组卷积中，每一组都独立进行卷积运算，这
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AFA
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图 1　DCA-Net整体框架

Fig.  1　Overall framework of DCA-Net
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种方式会导致各组之间无法进行信息交流。通道重组

操作通过对分组卷积之后的特征图以均匀打乱的方式

进行特征图重新组合，从而确保分组卷积层之后的网

络层输入来自不同的组。因为通道重组融合了多通道

的特征信息，所以输出的特征图更具有判别力。

具体地：首先进行第 1 次特征维度重塑，将输入特

征按照通道维度拆分为 [ n，m ]两个维度；随后进行转

置操作得到 [ m，n ]；最后进行第 2 次特征维度重塑得

到 1 个通道维度为 n× m的特征。通道重组可描述为

F ( x' )= F r2{FT[F r1 ( x' )] }， （2）

式中：x'表示输入特征；F r1 代表第 1 次特征维度重塑操

作；FT 代表转置操作；F r2 代表第 2 次特征维度重塑

操作。

所设计的特征通道分组重组模块如图 2 所示。具

体地，该模块由N个分组卷积层及通道重组操作构成。

该模块以提取到的可见光图像特征 X rgb 或红外图像特

征 X ir 作为输入 X in。首先将输入特征 X in 均分为N组进

行卷积，得到 N个输出，记为 y1，y2，⋯，yn，然后将其沿

通道方向进行拼接得到特征图
-X in。将

-X in 进行第 1 次

特征维度重塑，随后进行转置操作，最后进行第 2 次特

征维度重塑，得到模块输出 X out。

3. 3　注意力机制

3. 3. 1　聚合特征注意力机制

在跨模态行人重识别任务中，注意力机制能够有

效抑制无关的背景信息，关注行人特征。然而，当两种

模态之间图像差异过大时，仅仅通过一个注意力模块

难以挖掘更加具有判别力的局部特征，从而影响跨模

态行人重识别的精度。

为解决以上问题，提出聚合特征注意力模块，其结

构如图 3 所示。该注意力机制分为两个分支，其中，一

个分支包含通道注意力模块（CAM）和空间注意力模

图 2　模态内特征通道分组重组模块

Fig. 2　Intra-modal feature channel grouping and reorganization module

图 3　聚合特征注意力机制模块

Fig. 3　Aggregated feature attention mechanism module

块（SAM），另一个分支为位置注意力模块（PAM）。

给定输入特征 X ∈ RC× H×W，首先通过第一个分支中的

通道注意力模块得到特征映射 XC，然后通过空间注意

力模块得到特征映射 XS；另一分支中，通过位置注意

力模块得到特征映射 XP；最后将上述所得到的特征映

射 XS、XP 相加。最终特征映射为

XOUT = XS + XP。 （3）
聚合特征注意力模块以多模块及多层级的嵌入方

式协同三种注意力模块，捕获多尺度上下文信息，进而

保留显著细节特征，增强特征间的相互依赖性，挖掘行

人图像之间的潜在关系，提取到更具有判别力的行人

特征，提高模型对行人特征的敏感度，进而提高模型的

识别性能。

3. 3. 2　通道注意力模块

通道注意力能够通过赋予每个通道不同的权重系

数以增强具有显著性特征的通道和抑制不重要的通

道。为此，设计了一个通道注意力模块来构建通道之

间的相互关联并获取各通道信息的重要程度。具体如

图 4 所示，该通道注意力模块由 2 个池化层（全局平均

池化和全局最大池化）、2 个全连接层和 1 个 Sigmoid
层构成。给定输入特征映射 X ∈ RC× H×W，其中，C表

示通道数，H、W表示特征映射的高和宽。该通道注

意力模块生成的通道注意特征图 AC ∈ RC× 1 的表达

式为

AC = σ [W 1 XMP；W 2 XAP ]， （4）
式中：[⋅；⋅] 表示沿通道拼接操作；σ (⋅) 表示 Sigmoid 函

数；XMP、XAP 分别表示经过全局最大池化和全局平均

池化处理后的特征映射；W 1 ∈ R
C
r

× C
、W 2 ∈ R

C
r

× C
分别

表示全连接层的参数，其中，r表示降维比。

在得到通道注意力特征图 AC 后，将输入特征映射

与 AC 相乘得到该通道注意力模块最终输出特征映射

XC = X ⊗ AC，⊗ 表示对应元素相乘。

3. 3. 3　空间注意力模块

空间注意力特征能够使网络在关注行人图像中最

显著区域特征的同时，抑制背景干扰信息。所提空间

注意力模块包含两个池化层（全局最大池化和全局平

均池化）、一个卷积核大小为 1 × 1 的卷积层和一个

Sigmoid 层，如图 5 所示。

给定一个特征映射 X ∈ RC× H×W，空间注意力模块

产生的空间注意力特征图 AS ∈ R 2 × H×W的表达式为
AS = σ{φ [ XMP；XAP ]}， （5）

式中：φ (⋅)表示卷积核为 1 × 1 的卷积运算。

图 4　通道注意力模块

Fig.  4　Channel attention module

图 5　空间注意力模块

Fig.  5　Spatial attention module
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块（SAM），另一个分支为位置注意力模块（PAM）。

给定输入特征 X ∈ RC× H×W，首先通过第一个分支中的

通道注意力模块得到特征映射 XC，然后通过空间注意

力模块得到特征映射 XS；另一分支中，通过位置注意

力模块得到特征映射 XP；最后将上述所得到的特征映

射 XS、XP 相加。最终特征映射为

XOUT = XS + XP。 （3）
聚合特征注意力模块以多模块及多层级的嵌入方

式协同三种注意力模块，捕获多尺度上下文信息，进而

保留显著细节特征，增强特征间的相互依赖性，挖掘行

人图像之间的潜在关系，提取到更具有判别力的行人

特征，提高模型对行人特征的敏感度，进而提高模型的

识别性能。

3. 3. 2　通道注意力模块

通道注意力能够通过赋予每个通道不同的权重系

数以增强具有显著性特征的通道和抑制不重要的通

道。为此，设计了一个通道注意力模块来构建通道之

间的相互关联并获取各通道信息的重要程度。具体如

图 4 所示，该通道注意力模块由 2 个池化层（全局平均

池化和全局最大池化）、2 个全连接层和 1 个 Sigmoid
层构成。给定输入特征映射 X ∈ RC× H×W，其中，C表

示通道数，H、W表示特征映射的高和宽。该通道注

意力模块生成的通道注意特征图 AC ∈ RC× 1 的表达

式为

AC = σ [W 1 XMP；W 2 XAP ]， （4）
式中：[⋅；⋅] 表示沿通道拼接操作；σ (⋅) 表示 Sigmoid 函

数；XMP、XAP 分别表示经过全局最大池化和全局平均

池化处理后的特征映射；W 1 ∈ R
C
r

× C
、W 2 ∈ R

C
r

× C
分别

表示全连接层的参数，其中，r表示降维比。

在得到通道注意力特征图 AC 后，将输入特征映射

与 AC 相乘得到该通道注意力模块最终输出特征映射

XC = X ⊗ AC，⊗ 表示对应元素相乘。

3. 3. 3　空间注意力模块

空间注意力特征能够使网络在关注行人图像中最

显著区域特征的同时，抑制背景干扰信息。所提空间

注意力模块包含两个池化层（全局最大池化和全局平

均池化）、一个卷积核大小为 1 × 1 的卷积层和一个

Sigmoid 层，如图 5 所示。

给定一个特征映射 X ∈ RC× H×W，空间注意力模块

产生的空间注意力特征图 AS ∈ R 2 × H×W的表达式为
AS = σ{φ [ XMP；XAP ]}， （5）

式中：φ (⋅)表示卷积核为 1 × 1 的卷积运算。

图 4　通道注意力模块

Fig.  4　Channel attention module

图 5　空间注意力模块

Fig.  5　Spatial attention module
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在得到空间注意力特征图 AS 后，将输入特征映射

与 AS 相 乘 得 到 该 空 间 注 意 力 模 块 最 终 输 出 特 征

映射 XS。

3. 3. 4　位置注意力模块

位置注意力特征能够对差异性特征信息进行合理

约束，提升网络挖掘相似特征信息的能力，从而获得更

丰富的局部特征。为此设计了一个位置注意力模块来

加强模型对行人图像信息的挖掘能力。

位置注意力模块如图 6 所示，该模块包含 3 个卷

积核大小为 1 × 1 的卷积层，即 m (⋅)、n (⋅)、o (⋅)，1 个归

一化层（BN），一个可学习权重向量 W p。给定一个

特征映射 X ∈ RC× H×W，位置注意力特征图 AP 如下

所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

a i，j =
exp [ ]m ( xpi )Tn ( xpj )

∑
i= 1

N

exp [ ]m ( xpi )Tn ( xpj )

AP =W p[ ]api *ο ( xpi )

， （6）

式中：a i，j 是指 i位置对 j位置的影响；m ( xpj )、n ( xpi )、
ο ( xpi )分别表示将特征映射 X ∈ RC× H×W 划分为 p个非

重叠部分后通过卷积的特征图；m ( xpj )与 n ( xpi )相乘得

到局部注意力特征图 api；W p代表不同部分的可学习权

重向量。

在得到位置注意力图 AP 后，将输入特征图经过全

局自适应池化、归一化操作后与 AP 相加，该位置注意

力模块最终的输出特征映射为

XP = B ( xο )+ AP， （7）
式中：xο 代表输入特征图 X 的全局自适应池化输出；

B (⋅)为批归一化操作。

3. 3. 5　跨模态自适应图结构

可见光 -红外模态图像对视觉差异较大，如图 7 所

示，导致模型无法充分学习到辨别性行人特征，破坏了

优化过程。引入跨模态自适应图结构用于跨模态行人

图 6　位置注意力模块

Fig.  6　Position attention module

图 7　可见光图像与红外图像对比

Fig.  7　Comparison of visible images and infrared images

重识别问题，通过学习两种模态图像之间的结构关系，

以加强特征表示。主要思想是属于同一身份的不同模

态图像的特征表示是互利的［12］。

图注意力可以衡量单节点 i对另一模态中节点 j

的重要性。用池化层的输出 X ο ={x οk ∈ RC× 1}K
k= 1

表示

输入节点特征。图关注系数 α g
i，j ∈ [ 0，1 ]K× K 的表达

式为

α g
i，j =

exp{ }Γ{ }[ ]h ( x οi )，h ( x οj ) ⋅ wg

∑
∀Ag ( i，k )> 0

exp{ }Γ{ }[ ]h ( x οi )，h ( x οj ) ⋅ wg
， （8）

式中：Γ (⋅) 代表 Leaky ReLU 操作；[ ⋅，⋅ ]表示连词运

算；h (⋅)表示将输入节点特征维度 C缩减为 d的变换矩

阵，实验中设 d为 256；wg ∈ R 2d× 1 表示可学习的权重向

量，用来衡量不同特征维度在串联特征中的重要性；Ag

为规范化邻接矩阵的无向图。

在每一输入批次中随机选取 N个行人样本，对每

个行人样本选取M张可见光图像和M张红外图像，从

而在每一训练批次中都生成 K (2 × N×M )个图像。

图结构用归一化邻接矩阵表示：

ì
í
î

Ag = A g
i + K

A g
i ( i，j )= l i*l j

， （9）

式中：l i与 l j分别为图节点与相应的独热编码； K 是由

其自身构成的矩阵，表示各节点都与其自相连。

将具有相同身份的上下文信息和跨模态的图像之

间的关系结合起来，可以提高特征的表达。通过学习

两个不同模态间的关系，结合跨模态两种模式的结构

关系来加强特征表示，最后输出特征表示为

X g' = { xg'
i ∈ RC× 1 }mi= 1， （10）

式中：m表示当前输入批次样本数；C表示最后一个池

化层输出的特征维度。

3. 4　损失函数

3. 4. 1　跨模态三元组损失

在所提方法中，每一批的网络训练过程包含 N个

不同身份的行人，每个行人包含M个可见光图像和M
个红外图像，所以每一批次总计 2NM个样本。针对每

个样本 X，选择另一种模态的正样本 X i - p，相同模态的

负样本 X i - N 组成跨模态三元组［12］。例如：对于可见光

图像特征 T 'RGB，选择红外模态的正样本 T 'IR - P，可见光模

态的负样本 T 'RGB - N 组成跨模态三元组；对于红外图像

特征 T 'IR，选择可见光模态的正样本 T 'RGB - P，红外模态的

负样本 T 'IR - N 组成跨模态三元组。跨模态三元组损失

的表达式为

L tri = max [ D (T 'RGB，T 'IR -P )-D (T 'RGB，T 'RGB -N )+
Vmargin ]+ max [ D (T 'IR，T 'RGB -P )-D (T 'IR，T 'IR -N )+
Vmargin ]， （11）

式中：距离度量D选择欧氏距离；Vmargin 为阈值。

3. 4. 2　身份损失

身份损失针对属于同一类别的样本图像，可以引

导网络模型学习到更相似的行人特征图，在样本图像

的语义特征空间减小类内距离。身份损失使用交叉熵

函数，具体形式如下：

L id ( xi )= yi log ( pi )+( 1 - yi ) log ( 1 - pi )，（12）
式中：对于每个样本 xi，其对应的行人身份标签为 yi；
使用分类器网络预测样本 xi 属于该身份类别的概

率为 pi。
跨模态三元组损失 L tri 优化了两种模式下不同人

物图像之间的三重态关系，身份损失 L id 引导网络模型

学习到更相似的行人特征图。所提学习判别特征部分

包括跨模态三元组损失和身份损失，该部分的损失为

L b = L tri + L id。 （13）
3. 4. 3　动态多注意聚合学习

为更好地解决跨模态行人重识别任务中行人图像

特征差异较大的问题，需将以上提出的聚合特征注意

力机制和跨模态自适应图结构整合。由于这两个部分

侧重于不同学习目标，若将其损失函数进行简单组合

用于监督网络训练，跨模态自适应图结构约束模块部

分将会十分不稳定。

为了解决上述问题，采用动态多注意聚合学习的

方法。具体实现如下，将整个联合学习框架分解为两

个不同的任务，分别作用于模态内聚合特征学习损失

L p 和跨模态自适应图结构模块 L g 两部分。其中，L p 是

学习目标损失 L b 和聚合特征注意力机制损失 L p - c 的

组合：

L p - c = - 1
N ∑i= 1

N yi log [ p ( yi |x *
i )]， （14）

L p = L b + L p - c， （15）
式中：N代表每一批次的图片数量；p表示特征被正确

分类的概率；yi 表示输出的图片特征；x *
i 表示输入的图

片特征。

为了引导跨模态自适应图结构的学习，选择负对

数似然损失作为跨模态自适应图结构约束模块部分的

损失表示：

L g = -∑
i

M

log [Softmax ( xg'
i )]， （16）

式中：xg'
i 为通过图卷积操作后的输出特征。

受多任务学习的启发［12］，动态多注意力聚合学习

策略实质上是将 L p 看作主要损失，逐步增加学习损失

L g。其主要原因是，在初期训练阶段能够更简单地学

习到作用于图像级部分聚合特征。在经过监督网络学

习一段时间后，引入跨模态间的全局特征学习损失 L g

可以对网络进一步优化，而不会导致过分剧烈的震荡。

动态多注意力聚合学习损失为

Le = 1
1 + E ( Le- 1

p )
Le

g + Le
p， （17）
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重识别问题，通过学习两种模态图像之间的结构关系，

以加强特征表示。主要思想是属于同一身份的不同模

态图像的特征表示是互利的［12］。

图注意力可以衡量单节点 i对另一模态中节点 j

的重要性。用池化层的输出 X ο ={x οk ∈ RC× 1}K
k= 1

表示

输入节点特征。图关注系数 α g
i，j ∈ [ 0，1 ]K× K 的表达

式为

α g
i，j =

exp{ }Γ{ }[ ]h ( x οi )，h ( x οj ) ⋅ wg

∑
∀Ag ( i，k )> 0

exp{ }Γ{ }[ ]h ( x οi )，h ( x οj ) ⋅ wg
， （8）

式中：Γ (⋅) 代表 Leaky ReLU 操作；[ ⋅，⋅ ]表示连词运

算；h (⋅)表示将输入节点特征维度 C缩减为 d的变换矩

阵，实验中设 d为 256；wg ∈ R 2d× 1 表示可学习的权重向

量，用来衡量不同特征维度在串联特征中的重要性；Ag

为规范化邻接矩阵的无向图。

在每一输入批次中随机选取 N个行人样本，对每

个行人样本选取M张可见光图像和M张红外图像，从

而在每一训练批次中都生成 K (2 × N×M )个图像。

图结构用归一化邻接矩阵表示：

ì
í
î

Ag = A g
i + K

A g
i ( i，j )= l i*l j

， （9）

式中：l i与 l j分别为图节点与相应的独热编码； K 是由

其自身构成的矩阵，表示各节点都与其自相连。

将具有相同身份的上下文信息和跨模态的图像之

间的关系结合起来，可以提高特征的表达。通过学习

两个不同模态间的关系，结合跨模态两种模式的结构

关系来加强特征表示，最后输出特征表示为

X g' = { xg'
i ∈ RC× 1 }mi= 1， （10）

式中：m表示当前输入批次样本数；C表示最后一个池

化层输出的特征维度。

3. 4　损失函数

3. 4. 1　跨模态三元组损失

在所提方法中，每一批的网络训练过程包含 N个

不同身份的行人，每个行人包含M个可见光图像和M
个红外图像，所以每一批次总计 2NM个样本。针对每

个样本 X，选择另一种模态的正样本 X i - p，相同模态的

负样本 X i - N 组成跨模态三元组［12］。例如：对于可见光

图像特征 T 'RGB，选择红外模态的正样本 T 'IR - P，可见光模

态的负样本 T 'RGB - N 组成跨模态三元组；对于红外图像

特征 T 'IR，选择可见光模态的正样本 T 'RGB - P，红外模态的

负样本 T 'IR - N 组成跨模态三元组。跨模态三元组损失

的表达式为

L tri = max [ D (T 'RGB，T 'IR -P )-D (T 'RGB，T 'RGB -N )+
Vmargin ]+ max [ D (T 'IR，T 'RGB -P )-D (T 'IR，T 'IR -N )+
Vmargin ]， （11）

式中：距离度量D选择欧氏距离；Vmargin 为阈值。

3. 4. 2　身份损失

身份损失针对属于同一类别的样本图像，可以引

导网络模型学习到更相似的行人特征图，在样本图像

的语义特征空间减小类内距离。身份损失使用交叉熵

函数，具体形式如下：

L id ( xi )= yi log ( pi )+( 1 - yi ) log ( 1 - pi )，（12）
式中：对于每个样本 xi，其对应的行人身份标签为 yi；
使用分类器网络预测样本 xi 属于该身份类别的概

率为 pi。
跨模态三元组损失 L tri 优化了两种模式下不同人

物图像之间的三重态关系，身份损失 L id 引导网络模型

学习到更相似的行人特征图。所提学习判别特征部分

包括跨模态三元组损失和身份损失，该部分的损失为

L b = L tri + L id。 （13）
3. 4. 3　动态多注意聚合学习

为更好地解决跨模态行人重识别任务中行人图像

特征差异较大的问题，需将以上提出的聚合特征注意

力机制和跨模态自适应图结构整合。由于这两个部分

侧重于不同学习目标，若将其损失函数进行简单组合

用于监督网络训练，跨模态自适应图结构约束模块部

分将会十分不稳定。

为了解决上述问题，采用动态多注意聚合学习的

方法。具体实现如下，将整个联合学习框架分解为两

个不同的任务，分别作用于模态内聚合特征学习损失

L p 和跨模态自适应图结构模块 L g 两部分。其中，L p 是

学习目标损失 L b 和聚合特征注意力机制损失 L p - c 的

组合：

L p - c = - 1
N ∑i= 1

N yi log [ p ( yi |x *
i )]， （14）

L p = L b + L p - c， （15）
式中：N代表每一批次的图片数量；p表示特征被正确

分类的概率；yi 表示输出的图片特征；x *
i 表示输入的图

片特征。

为了引导跨模态自适应图结构的学习，选择负对

数似然损失作为跨模态自适应图结构约束模块部分的

损失表示：

L g = -∑
i

M

log [Softmax ( xg'
i )]， （16）

式中：xg'
i 为通过图卷积操作后的输出特征。

受多任务学习的启发［12］，动态多注意力聚合学习

策略实质上是将 L p 看作主要损失，逐步增加学习损失

L g。其主要原因是，在初期训练阶段能够更简单地学

习到作用于图像级部分聚合特征。在经过监督网络学

习一段时间后，引入跨模态间的全局特征学习损失 L g

可以对网络进一步优化，而不会导致过分剧烈的震荡。

动态多注意力聚合学习损失为

Le = 1
1 + E ( Le- 1

p )
Le

g + Le
p， （17）



1410007-8

研究论文 第  60 卷第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

式中：e为训练次数；E ( Le- 1
p )代表前一个训练轮次的

平均损失值；Le
p 代表当前轮次模态内聚合特征学习损

失值；Le
g 代表当前轮次跨模态自适应图结构约束

数值。

学习判别特征 L b 及动态多注意聚合损失 Le之和

即为所提网络的总体损失函数：

L= L b + Le。 （18）

4　实验与结果分析

4. 1　实验设置

所提算法在 PyTorch 框架上实现，使用 NVIDIA 
3090 GPU 进行模型训练。采用 ResNet-50［32］作为骨

干网络进行特征提取，将输入图像大小调整到 288×
144，然后采用模态内特征通道分组重组模块，对于注

意力机制部分采用文献［12］中同样的设置。采用随机

梯度下降优化算法，将动量参数设置为 0. 3，将两个数

据集的初始学习率都设置为 0. 1，学习率在第 20 轮次

时衰减到 0. 01，在第 50 轮次时衰减到 0. 001，在两个数

据集上各有 80 个训练轮次。

4. 2　数据集和评价标准

RegDB 数据库［6］包含 412 个不同身份行人，针对

每个行人身份采集 10 张可见光图像及 10 张红外图像，

训练集和测试集分别包含 206 个行人，4120 张图像。

对于 RegDB 数据库，常规的测试方法利用可见光进行

检索，将红外图像作为待检索图像［1］。

SYSU-MM01 数据集［8］是跨模态行人重识别的公

认权威数据集，包含 287628 张可见光图像和 15792 张

红外图像，共计 491 个行人信息。SYSU-MM01 数据

集分为训练集和测试集，分别包含 395 个和 96 个行人，

训练集中有 22258 张可见光图像和 11909 张红外图像；

测试集中有 3803 张可查询图像和随机选取的 301 张可

见光图像作为图库集。根据其标准评估协议，数据集

包括 all-search 模式和 indoor-search 检索模式。

使用累计匹配特性（CMC）曲线中的 Rank-1 识别

率 、Rank-10 识 别 率 和 Rank-20 识 别 率 作 为 评 价 指

标［1］。此外，还采用均值平均精度（mAP）作为评价指

标。CMC 统计在前 k次检索结果中出现正确的人物

图像的概率，mAP 衡量图库集中出现多个匹配图像时

的检索性能。

4. 3　与其他算法的比较

将所提算法与现有的跨模态行人重识别算法进行

比较，在 SYSU-MM01 数据集上的两种查询模式的实

验结果如表 1 所示，可以看出，所提算法在性能相较于

现有算法有着一定程度的提高。DCA-Net 在具有挑

战性的 SYSU-MM01 数据集全局查询模式下实现了

59. 23% 的 Rank-1 精度和 56. 55% 的 mAP 准确率。

特 别 地 ，相 比 于 先 进 方 法 DDAG，在 all-search 下 ，

DCA-Net 的 Rank-1 精度和 mAP 分别提高了 4. 48 个

百分点和 3. 53 个百分点。这进一步验证了所提解决

方案的有效性。

在 RegDB 数据集上的实验结果如表 2 所示，所提

模型在两种查询设置中都获得了较高的性能，对于可

见光到红外查询设置，Rank-1 和 mAP 的数值分别为

78. 16% 和 71. 18%。

4. 4　消融实验

4. 4. 1　模块有效性分析

为 了 评 估 DCA-Net 中 每 个 组 件 的 有 效 性 ，在

SYSU-MM01 数据集上进行了消融实验。具体地，以

表 1　DCA-Net和目前先进方法在 SYSU-MM01 数据集上的性能比较

Table 1　Performance comparison of DCA-Net and current state-of-the-art methods on the SYSU-MM01 dataset
Setting
Method
HOG［14］

BDTR［33］

HSME［23］

D2RL［22］

MAC［34］

MSR［35］

AlignGAN［11］

cmGAN［26］

HPILN［36］

LZM［37］

AGW［1］

X-modal［38］

DDAG［12］

Proposed method

all-search
r=1
2. 76

17. 01
20. 68
28. 90
33. 26
37. 35
42. 40
26. 97
41. 36
45. 00
47. 50
49. 92
54. 75
59. 23

r =10
18. 30
55. 43
32. 74
70. 60
79. 04
83. 40
85. 00
67. 51
84. 78
89. 06
84. 39
89. 79
90. 39
91. 83

r =20
31. 90
71. 96
77. 95
82. 40
90. 09
93. 34
93. 70
80. 56
94. 31
95. 77
92. 14
95. 96
95. 81
96. 63

mAP /%
4. 24

19. 66
23. 12
29. 20
36. 22
38. 11
40. 70
31. 49
42. 95
45. 94
47. 65
50. 73
53. 02
56. 55

indoor-search
r=1
3. 22

36. 43
39. 64
45. 90
31. 63
45. 77
49. 66
54. 17

61. 02
63. 22

r =10
24. 70

62. 36
89. 29
87. 60
77. 23
91. 82
92. 47
91. 14

94. 06
94. 39

r =20
44. 50

71. 63
97. 66
94. 40
89. 18
98. 46
97. 15
95. 98

98. 41

98. 20

mAP /%
7. 25

37. 03
50. 88
54. 30
42. 19
56. 52
59. 81
62. 97

67. 98
69. 54

由主干网络 ResNet-50、损失函数组成的网络模型作

为基线（Baseline），并在此基础上构建了以下 3 个网

络 ：1）Baseline+CGSA；2）Baseline+CGSA+AFA；

3）Baseline+CGSA+AFA+ICGR。消融实验结果如

表 3 所示。从表 3 可以看出，在 SYSU-MM01 数据集

上，与 Baseline 相比，Baseline+CGSA 的 Rank-1 精度

提升了 2. 57 个百分点，mAP 提升了 2. 09 个百分点，这

说 明 CGSA 能 够 有 效 提 高 基 线 网 络 的 性 能 。 在

SYSU-MM01 数 据 集 上 ，与 Baseline+CGSA 相 比 ，

Baseline+CGSA+AFA 的 Rank-1 精 度 提 升 了 6. 98
个百分点，mAP 提升了 4. 69 个百分点，这充分说明

AFA 模 块 能 够 有 效 提 升 网 络 性 能 。 与 Baseline+
CGSA+AFA 相比，Baseline+CGSA+AFA+ICGR
的 Rank-1 精度提升了 1. 50 个百分点，mAP 提升 2. 13
个百分点，这充分说明 ICGR 模块能够进一步提升网

络的性能。

4. 4. 2　ICGR 插入位置有效性探究

模态内特征通道分组重组模块通过提取不同模态

样本的共享特征，以缓解跨模态差异。为了验证模态

内特征通道分组重组模块的有效性，在 SYSU-MM01
数据集上进行了实验。首先，将保留主干网络、注意力

机 制 、损 失 函 数 的 网 络 模 型 设 置 为 基 线 模 型

（Baseline）。然后分成以下 4 组实验：1）不使用 ICGR
模块（对应 Baseline）；2）在 ResNet-50 的第 2 个卷积块

后插入 ICGR 模块；3）在 ResNet-50 的第 2、3 个卷积块

后插入 ICGR 模块；4）在 ResNet-50 的第 2、3、4 个卷积

块后插入 ICGR 模块。

所有实验采用相同的参数设置，对应方法的实验

结果如表 4 所示，使用 Rank-1 和 mAP 作为评价指标。

从表 4 可以看出，在 SYSU-MM01 数据集上，当没

有插入模态内特征通道分组重组模块时，方法 1 基线

模型在 all-search 模式下获得 57. 73% 的 Rank-1 准确

率和 54. 42% 的 mAP。当插入模态内特征通道分组

重组模块后，方法 2、方法 3、方法 4 的性能得到明显提

升，这是因为模态内特征通道分组重组模块通过获取

两种模态的语义信息，可以将一种模态的图像语义信

息融合至其他模态特征中，提高局部特征敏感度，从而

提高单一模态图像特征的语义丰富度，缓解跨模态差

异。方法 4 提升了 1. 5 个百分点的 Rank-1 准确率和

2. 13 个百分点的 mAP，这是因为方法 2、方法 3 中，模

态内特征通道分组重组模块插入较低层的网络中，此

时网络学习到的低级信息相对较多，容易导致通道重

表 2　DCA-Net和目前先进方法在 RegDB 数据集上的性能比较

Table 2　Performance comparison of DCA-Net and current state-of-the-art methods on RegDB dataset

表 3　在 SYSU-MM01 数据集上的消融实验研究

Table 3　Experimental study of ablation on SYSU-MM01 dataset
unit: %

表 4　ICGR 插入位置在 SYSU-MM01 在数据集下的实验结果

Table 4　Experimental results of ICGR inserted different 
position under SYSU-MM01 dataset   unit:%
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由主干网络 ResNet-50、损失函数组成的网络模型作

为基线（Baseline），并在此基础上构建了以下 3 个网

络 ：1）Baseline+CGSA；2）Baseline+CGSA+AFA；

3）Baseline+CGSA+AFA+ICGR。消融实验结果如

表 3 所示。从表 3 可以看出，在 SYSU-MM01 数据集

上，与 Baseline 相比，Baseline+CGSA 的 Rank-1 精度

提升了 2. 57 个百分点，mAP 提升了 2. 09 个百分点，这

说 明 CGSA 能 够 有 效 提 高 基 线 网 络 的 性 能 。 在

SYSU-MM01 数 据 集 上 ，与 Baseline+CGSA 相 比 ，

Baseline+CGSA+AFA 的 Rank-1 精 度 提 升 了 6. 98
个百分点，mAP 提升了 4. 69 个百分点，这充分说明

AFA 模 块 能 够 有 效 提 升 网 络 性 能 。 与 Baseline+
CGSA+AFA 相比，Baseline+CGSA+AFA+ICGR
的 Rank-1 精度提升了 1. 50 个百分点，mAP 提升 2. 13
个百分点，这充分说明 ICGR 模块能够进一步提升网

络的性能。

4. 4. 2　ICGR 插入位置有效性探究

模态内特征通道分组重组模块通过提取不同模态

样本的共享特征，以缓解跨模态差异。为了验证模态

内特征通道分组重组模块的有效性，在 SYSU-MM01
数据集上进行了实验。首先，将保留主干网络、注意力

机 制 、损 失 函 数 的 网 络 模 型 设 置 为 基 线 模 型

（Baseline）。然后分成以下 4 组实验：1）不使用 ICGR
模块（对应 Baseline）；2）在 ResNet-50 的第 2 个卷积块

后插入 ICGR 模块；3）在 ResNet-50 的第 2、3 个卷积块

后插入 ICGR 模块；4）在 ResNet-50 的第 2、3、4 个卷积

块后插入 ICGR 模块。

所有实验采用相同的参数设置，对应方法的实验

结果如表 4 所示，使用 Rank-1 和 mAP 作为评价指标。

从表 4 可以看出，在 SYSU-MM01 数据集上，当没

有插入模态内特征通道分组重组模块时，方法 1 基线

模型在 all-search 模式下获得 57. 73% 的 Rank-1 准确

率和 54. 42% 的 mAP。当插入模态内特征通道分组

重组模块后，方法 2、方法 3、方法 4 的性能得到明显提

升，这是因为模态内特征通道分组重组模块通过获取

两种模态的语义信息，可以将一种模态的图像语义信

息融合至其他模态特征中，提高局部特征敏感度，从而

提高单一模态图像特征的语义丰富度，缓解跨模态差

异。方法 4 提升了 1. 5 个百分点的 Rank-1 准确率和

2. 13 个百分点的 mAP，这是因为方法 2、方法 3 中，模

态内特征通道分组重组模块插入较低层的网络中，此

时网络学习到的低级信息相对较多，容易导致通道重

表 2　DCA-Net和目前先进方法在 RegDB 数据集上的性能比较

Table 2　Performance comparison of DCA-Net and current state-of-the-art methods on RegDB dataset
Setting
Method

HCML［24］

BDTR［33］

D2RL［22］

HSME［23］

MAC［39］

MSR［35］

EDFL［40］

AlignGAN［11］

LZM［37］

X-modal［38］

AGW［1］

DDAG［12］

Proposed method

Visible to thermal
r=1

24. 44
33. 56
43. 40
50. 85
36. 43
48. 43
52. 58
57. 90
57. 03
62. 21
70. 05
69. 34
78. 16

r =10
47. 53
58. 61
66. 10
73. 36
62. 36
70. 32
72. 10

76. 10
83. 13
86. 21
86. 19
91. 75

r =20
56. 78
67. 43
76. 30
81. 66
71. 63
79. 95
81. 47

84. 34
91. 72
91. 55
91. 49
94. 66

mAP /%
20. 08
32. 76
44. 10
47. 00
37. 03
48. 67
52. 98
53. 60
58. 06
60. 18
66. 37
63. 46
71. 18

Thermal to visible
r=1

21. 70
32. 92

50. 15
36. 20

51. 89
56. 30

70. 49
68. 06
77. 62

r =10
45. 02
58. 46

72. 40
61. 68

72. 09

87. 12
85. 15
91. 60

r =20
55. 58
68. 43

81. 07
70. 99

81. 04

91. 84
90. 31
94. 47

mAP /%
22. 24
31. 96

46. 16
36. 63

52. 13
53. 40

65. 90
61. 80
70. 56

表 3　在 SYSU-MM01 数据集上的消融实验研究

Table 3　Experimental study of ablation on SYSU-MM01 dataset
unit: %

Baseline

√
√
√
√

CGSA

√
√
√

AFA

√
√

ICGR

√

SYSU-MM01
Rank-1
48. 18
50. 75
57. 73
59. 23

mAP
47. 64
49. 73
54. 42
56. 55

表 4　ICGR 插入位置在 SYSU-MM01 在数据集下的实验结果

Table 4　Experimental results of ICGR inserted different 
position under SYSU-MM01 dataset   unit:%

Baseline

√
√
√
√

Conv2

√
√
√

Conv3

√
√

Conv4

√

SYSU-MM01
Rank-1
57. 73
58. 27
59. 19
59. 23

mAP
54. 42
54. 73
56. 19
56. 55
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组后的图像表征包含大量的混杂信息，影响最终的高

层语义匹配。而方法 4 将模态内特征通道分组重组模

块插入高层网络中，此时网络能更好地利用高级语义

信息，可以有效降低跨模态图像之间的差别，提高特征

匹配精度。因此，在网络高层更容易获得语义信息，从

而缓解跨模态差异，提高检索性能。

4. 5　损失函数的有效性

探究了不同损失函数对模型性能的影响，从而验

证所提方法的有效性，结果如表 5 所示。可以看出：仅

采用身份损失 L id 时，准确率较低；当加入跨模态三元

组 L tri 后，类间距离扩大，准确率有一定的提升；当再次

加入动态多注意聚合损失 Le后，模态间的差距较小，

模型的准确率进一步提升。

4. 6　复杂度分析

还比较了所提 DCA-Net 与 AGW［1］、DDAG［12］的

计算时间和参数量，结果如表 6 所示，其中，时间代表

的是每训练一个 epoch 所用的时间。可以看出，相对

于 AGW 模型和 DDAG 模型，所提方法并未引入额外

较大的计算开销。具体地：相对于 AGW 模型，所提方

法训练时间与其相近，而训练模型所占内存有一定增

量，但相较于模型性能的提升，不足 100 MB 的模型内

存增量是合理的；相对于 DDAG 模型，所提方法训练

时间更短，训练模型所占内存只增加了 1. 52 MB，几乎

可以忽略不计。

5　结 论

提出一个基于通道重组和注意力机制的双流网络

DCA-Net，用来提取不同模态行人图像之间更加稳定

的共享特征和更加丰富的行人特征信息。DCA-Net
包括模态内特征通道分组重组模块、聚合特征注意力

机制和跨模态自适应图结构。模态内特征通道分组重

组模块用于提取不同模态图像的共享特征；聚合特征

注意力机制用以挖掘行人图像之间的潜在关系；跨模

态自适应图结构用于加强特征表示。大量实验结果表

明，所提 DCA-Net 跨模态行人重识别精度达到了目前

先进水平。
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