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跨模态身份不一致的交叉分类素描行人重识别
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摘要  素描行人重识别旨在从可见光行人图像库中查找与给定素描行人图像身份相同的图像。虽然已经有较多的跨模

态检索算法可以应用于该类问题，但这些算法的背景设定较为单一，没有考虑到训练集中部分身份的行人仅有一个模态

样本，即跨模态身份不一致，这极大限制了算法在实际场景下的应用。为此，提出了基于交叉分类的素描行人重识别网

络。该网络包括交叉分类和基于距离的身份信息对齐两部分。其中，交叉分类利用单一模态数据训练的分类器引导编

码器从另一模态提取到模态不变的信息。而基于距离的身份信息对齐能够将同身份不同模态间的特征距离减小，同时

抑制跨模态身份不一致的影响，进而强化了特征的判别性和鲁棒性。为验证跨模态身份不一致时模型的性能表现，基于

Matket-1501 数据集生成了新的素描行人重识别数据集 S-Market1501，并在该数据集上将 Rank-1 指标提升了 11. 0 个百

分点。同时模型在公开数据集 Sketch Re-ID 上 Rank-1 指标达到了 60%，所设计的数据集将开源在“https：//github. com/
huangdaichui/Sketch_dataset”。
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Abstract Sketch person re-identification aims to identify images with identities similar to those of sketched person images 
located in an RGB image gallery.  Although several cross-modal retrieval algorithms can be adopted for this purpose, the 
background settings of such algorithms are relatively simple and fail to consider that certain identities have only one modal 
sample in the training set, that is, the cross-modal identity is inconsistent.  This significantly limits the application of such 
algorithms in practical scenarios.  In this paper, a sketch re-identification network based on cross-classification is proposed.  
The network consists of two parts: cross-classification and identity information alignment based on distance.  Among 
these, cross-classification guides the encoder to extract modal-invariant information from one modal using constraints of 
the classifier trained using other modal data.  The alignment of identity information based on distance can reduce the feature 
distance between different modals of the same identity, suppress the influence of cross-modal identity inconsistencies, and 
strengthen the discrimination and robustness of features.  To verify the performance of the re-identification network when 
the cross-modal identity is inconsistent, a new sketch re-identification dataset is generated based on Market-1501.  The 
Rank-1 is improved by 11. 0 percentage points on this dataset.  Simultaneously, the model also achieves a Rank-1 of 60% 
on the public dataset Sketch Re-ID.  The dataset used in this study is an open-source dataset available on “https://github.
com/huangdaichui/Sketch_dataset”.
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1　引 言

素描行人重识别［1］（Sketch re-identification）任务

旨在从彩色行人图像库中检索与提供的素描行人图像

同身份的图像。作为行人重识别任务的一个重要分

支，该任务与社区安防、犯罪预防、走失人口查询等社

会需求密切相关，所以一经提出便受到了广泛的关注。

传统的行人重识别任务查询图像和图库图像均为彩色

图像［2-3］，无需考虑模态间信息的差异。众多研究人员

利用表征学习的 Re-ID 方法［4-5］在封闭世界下产生了优

秀的性能效果。然而随着行人重识别任务与实际需求

接轨，该任务需要对跨域［6-7］或跨模态数据［1，8］进行检

索。其中，与刑侦密切相关的素描行人重识别问题受

到了广泛关注。

素描行人重识别模型需克服模态间信息差异并进

行精确的检索，这对素描行人重识别网络提出了更高

的要求。未经特殊设计网络难以在不同模态的行人图

像中提取与身份相关且不随模态变化的信息（即模态

不变信息）。尽管现阶段有大量的针对跨模态行人重

识别任务的研究［9-11］，也存在一定数量的针对素描行人

重识别的研究［1，8］，但这些方法仍面临着诸多问题。一

方面，虽然相关的研究使用生成对抗网络来生成行人

另一模态的图像并同原数据一起训练［9-12］，以此约束网

络提取模态不变信息，缓解模态间数据差异导致的网

络性能下降。但该类方法难以进行端到端训练，且引

入判别器等参数量较大的神经网络，提高了训练成本。

而基于解纠缠的思想所设计的跨模态网络［11-13］，虽然

可以进行端到端的训练，但依旧需要进行图像级别的

生成和判断，这依旧有着不小的计算成本。另一方面，

现阶段的素描行人重识别研究所使用的数据集中所有

身份的行人均同时具有 2 个模态的训练集样本。在这

一条件下，以往的方法利用了三元组损失或其他损失

函数来约束网络能够拉近同身份样本之间特征的距

离，进而提取模态不变的特征，这一点和实际应用场景

相差较大。在训练集制作时，同时获取同身份的素描

和可见光图像难度较高。

为解决以上问题，本文提出了一种交叉分类素描

行人重识别网络。该网络包含两部分：交叉分类和基

于距离的身份信息对齐。首先，交叉分类设计了 2 个

分类器，在第一阶段分别对 2 种模态的图像特征进行

分类，约束网络获得编码行人身份相关特征的能力。

而在第二阶段将交换 2 个分类器的分类任务，并固定

分类器的参数，约束编码器能够提取模态不变的特征。

其次，基于距离的身份对齐考虑了消极样本之间的关

系，约束网络能够缓解模态间信息差异和跨模态身份

不一致的影响，提取模态不变的信息。利用 Market-
1501［14］生成了一个新素描图像数据集 S-Market1501，
该数据集可以模拟真实的工程环境，更好地验证模型

在贴合实际场景下的性能表现。同时，本文设计的模

型在 S-Market1501 上的实验结果相比于 Baseline 的首

位命中率（Rank-1）和平均正确率（mAP）分别提升了

11. 1% 和 9. 1%，并在 Sketch Re-ID 数据集上取得了

Rank-1 高达 60% 的出色效果。

2　相关工作

现阶段针对素描行人重识别文献较少。但由于素

描行人重识别是跨模态行人重识别的子任务，且存在

的问题与跨模态行人重识别较为相似，同时，素描行人

重识别也是素描图像检索的子任务，所以本文将从模

态不变特征提取的行人重识别与素描图像检索两方面

展开相关工作介绍。

在本节，将对引言中阐述的问题进行图文并茂的

说明。如图 1 所示，第一行为可见光模态的样本，第二

行为素描模态的样本。在理想情况下，如图 1（a）框中

样本，训练集应当包含每个行人的 2 种模态的样本。

但实际上，尽管美术学院等机构可以提供大量素描的

作品，却无法保证每一幅素描肖像都有便于获取的匹

配可见光图像。这说明数据集存在着跨模态身份不一

致现象，如图 1（b）所示。在跨模态身份不一致的场景

下，跨模态任务中常用的三元组损失无法通过拉近同

身份不同模态样本特征之间距离的方式来提升网络提

取模态不变信息的能力。

2. 1　模态不变特征

约束网络提取模态不变特征是缓解模态信息差异

对网络性能影响的重要方法。而对抗学习［12］是引导网

络提取模态不变特征的常用技术路线，在跨模态行人

图 1　跨模态身份不一致现象。（a）理想场景；（b）真实场景

Fig.  1　Cross modal identity inconsistence.  (a) Perfect scene; 
(b) real scene

重识别和域自适应行人重识别网络中都有大量的应

用。Wang 等［9］利用生成对抗网络生成了对应模态下

的图像，并利用该图像与原图像一同训练。 Zhang
等［10］利用生成网络转化得到的另一模态的图像作引

导，并使用教师网络帮助学生网络更快地获得提取红

外模态图像身份相关信息的能力。虽然生成的图像

参与训练可以帮助网络提取模态不变的信息，但是训

练一个生成对抗网络需要较大的训练成本，并且训练

得到的网络通常只能进行两种特定模态之间的信息

转化。生成网络在任务涉及的两种模态发生变化时，

需重新训练。Wang 等［11］利用解纠缠的方法将图像中

信息编码为模态相关和模态无关的信息，并强化模态

相关信息的判别性。与之类似，Choi 等［13］利用了层次

编码的方式，缓解了模态相关信息的影响，也缓解了

行人姿态变化对特征鲁棒性的影响。在解纠缠方法

的基础上，Lu 等［15］在两种模态间传播信息，以达到降

低模态间图像检索难度的目的。这些解纠缠方法试

图将图像中蕴含的信息分为身份相关和身份无关特

征，但是在测试阶段网络得到的身份无关特征身份没

有使用，这造成了算力浪费，也意味着该类方法需要

引入至少两个编码器，还有大量的鉴别器，训练成本

依旧较大。

与上述需要进行生成对抗的方法不同，本文提出

的交叉分类的网络模型仅使用一个编码器，这有效降

低了训练成本。同时利用两个参数较少的全连接层分

类器进行交叉分类，引导网络获得提取模态不变信息

的能力，这也极大地降低了训练成本。

2. 2　素描-RGB图像检索

素描 -RGB 图像检索在电商推荐等领域有着广泛

应用，存在着大量的研究小商品素描 -RGB 图像检索

的文献。Yu 等［16］针对鞋子设计了基于三元组的训练

方法。Liu 等［17］利用语义信息对素描图像进行检索，

强化了模型的泛化性。Lei 等［18］利用边缘图作为两种

模态之间的桥梁，弱化了网络受到模态信息差异的影

响。而 Bhunia 等［19］基于强化学习构建了一种探究以

最少笔画的素描图进行检索的模型。Pang 等［20］利用

自监督学习和拼图的手段使网络理解图像中图像块的

意义，借此强化了模型的鲁棒性。

尽管素描图像检索有着巨大成功，但是素描-RGB
图像检索的方法直接用于素描行人重识别任务效果不

佳。这是因为行人图像的构成相比鞋、茶杯等小商品

的图像构成更加复杂。Pang 等［1］针对素描行人重识别

问题设计了基于对抗的素描行人重识别网络，并首次

提出了 Sketch Re-ID 素描行人重识别数据集。 Gui
等［8］利用灰度图像辅助网络提取模态不变特征，并加

入注意力机制强化了网络对行人特征的提取能力。但

文献［1］、文献［8］没有考虑行人素描图像的收集工作

相比于小商品难度更大，在训练集中同一身份的行人

难以同时具备两种模态的样本。这对模态之间行人身

份信息对齐提出了更高的要求。

同时，常用的三元组损失无法通过拉近同身份不

同模态样本特征之间距离的方式，来提升网络提取模

态不变信息的能力。图 2 中生动地展示了这一点，图

中每一个小图形代表着一张图像样本，图 2（a）左侧为

可见光图像，右侧为素描模态图像。而同样的图形表

示样本属于同一身份。菱形与圆形所代表的两个身份

不存在另一模态的样本。由于在批中负样本与锚点极

有可能属于不同的模态，二者距离本就很大。此时，即

使类内样本距离较大，三元组损失也会为 0，从而失去

约束网络的能力。正样本难以被拉近，同时不同模态

之间的信息将难以对齐。本文设计的基于距离的身份

信息对齐避免了损失函数对跨模态正样本的依赖，能

够有效地缓解跨模态身份不一致带来的影响，更好地

对齐身份信息，提取模态不变的特征。

3　跨模态身份不一致数据集

3. 1　旧有数据集的问题

Sketch Re-ID［1］是现阶段唯一的素描行人重识别

数据集。对数据驱动的深度学习算法而言，该数据集

的 300 张训练图像过少。同时该数据集没有收集跨模

态身份不一致的数据，不能很好地验证模型在现实场

景下的表现。为此需要一个更加贴合现实场景的大数

图 2　三元组损失与基于距离的身份信息对齐效果图。（a）原始数据；（b）加入三元组损失的结果；（c）本文对齐损失的结果

Fig.  2　Triplet loss and modal information alignment based on distance.  (a) Original data; (b) result with triplet loss; 
(c) result with our alignment loss
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重识别和域自适应行人重识别网络中都有大量的应

用。Wang 等［9］利用生成对抗网络生成了对应模态下

的图像，并利用该图像与原图像一同训练。 Zhang
等［10］利用生成网络转化得到的另一模态的图像作引

导，并使用教师网络帮助学生网络更快地获得提取红

外模态图像身份相关信息的能力。虽然生成的图像

参与训练可以帮助网络提取模态不变的信息，但是训

练一个生成对抗网络需要较大的训练成本，并且训练

得到的网络通常只能进行两种特定模态之间的信息

转化。生成网络在任务涉及的两种模态发生变化时，

需重新训练。Wang 等［11］利用解纠缠的方法将图像中

信息编码为模态相关和模态无关的信息，并强化模态

相关信息的判别性。与之类似，Choi 等［13］利用了层次

编码的方式，缓解了模态相关信息的影响，也缓解了

行人姿态变化对特征鲁棒性的影响。在解纠缠方法

的基础上，Lu 等［15］在两种模态间传播信息，以达到降

低模态间图像检索难度的目的。这些解纠缠方法试

图将图像中蕴含的信息分为身份相关和身份无关特

征，但是在测试阶段网络得到的身份无关特征身份没

有使用，这造成了算力浪费，也意味着该类方法需要

引入至少两个编码器，还有大量的鉴别器，训练成本

依旧较大。

与上述需要进行生成对抗的方法不同，本文提出

的交叉分类的网络模型仅使用一个编码器，这有效降

低了训练成本。同时利用两个参数较少的全连接层分

类器进行交叉分类，引导网络获得提取模态不变信息

的能力，这也极大地降低了训练成本。

2. 2　素描-RGB图像检索

素描 -RGB 图像检索在电商推荐等领域有着广泛

应用，存在着大量的研究小商品素描 -RGB 图像检索

的文献。Yu 等［16］针对鞋子设计了基于三元组的训练

方法。Liu 等［17］利用语义信息对素描图像进行检索，

强化了模型的泛化性。Lei 等［18］利用边缘图作为两种

模态之间的桥梁，弱化了网络受到模态信息差异的影

响。而 Bhunia 等［19］基于强化学习构建了一种探究以

最少笔画的素描图进行检索的模型。Pang 等［20］利用

自监督学习和拼图的手段使网络理解图像中图像块的

意义，借此强化了模型的鲁棒性。

尽管素描图像检索有着巨大成功，但是素描-RGB
图像检索的方法直接用于素描行人重识别任务效果不

佳。这是因为行人图像的构成相比鞋、茶杯等小商品

的图像构成更加复杂。Pang 等［1］针对素描行人重识别

问题设计了基于对抗的素描行人重识别网络，并首次

提出了 Sketch Re-ID 素描行人重识别数据集。 Gui
等［8］利用灰度图像辅助网络提取模态不变特征，并加

入注意力机制强化了网络对行人特征的提取能力。但

文献［1］、文献［8］没有考虑行人素描图像的收集工作

相比于小商品难度更大，在训练集中同一身份的行人

难以同时具备两种模态的样本。这对模态之间行人身

份信息对齐提出了更高的要求。

同时，常用的三元组损失无法通过拉近同身份不

同模态样本特征之间距离的方式，来提升网络提取模

态不变信息的能力。图 2 中生动地展示了这一点，图

中每一个小图形代表着一张图像样本，图 2（a）左侧为

可见光图像，右侧为素描模态图像。而同样的图形表

示样本属于同一身份。菱形与圆形所代表的两个身份

不存在另一模态的样本。由于在批中负样本与锚点极

有可能属于不同的模态，二者距离本就很大。此时，即

使类内样本距离较大，三元组损失也会为 0，从而失去

约束网络的能力。正样本难以被拉近，同时不同模态

之间的信息将难以对齐。本文设计的基于距离的身份

信息对齐避免了损失函数对跨模态正样本的依赖，能

够有效地缓解跨模态身份不一致带来的影响，更好地

对齐身份信息，提取模态不变的特征。

3　跨模态身份不一致数据集

3. 1　旧有数据集的问题

Sketch Re-ID［1］是现阶段唯一的素描行人重识别

数据集。对数据驱动的深度学习算法而言，该数据集

的 300 张训练图像过少。同时该数据集没有收集跨模

态身份不一致的数据，不能很好地验证模型在现实场

景下的表现。为此需要一个更加贴合现实场景的大数

图 2　三元组损失与基于距离的身份信息对齐效果图。（a）原始数据；（b）加入三元组损失的结果；（c）本文对齐损失的结果

Fig.  2　Triplet loss and modal information alignment based on distance.  (a) Original data; (b) result with triplet loss; 
(c) result with our alignment loss
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据量数据集。

3. 2　设计的新的数据集

受制于数据收集的成本，在已有的数据集上进行

转化，以保证图像的数量。在 Market-1501［14］数据集基

础上进行调整得到 S-Marke1501，将数据集中的 query
图像和所有训练集图像利用 OpenCV 进行处理，经过

高斯模糊和二值化操作后得到类似素描的图像，图 3
展示了转化前后的图像。

该数据集包括 7 个以不同比例将素描图和原图

组合的训练集，用以分析不同程度的身份不一致对

性能的影响，具体比例及数据量如表 1 所示。在后续

训练中，将分别对比提出的模型在不同程度的跨模态

身份不一致的情况下的性能，以证明本文模型有

效性。

4　提出的模型

4. 1　模型概览

提出的模型如图 4 所示，其中特征提取网络 E（亦

称编码器）能够将输入图像编码为特征向量，分类器

C r、C s 和 C 能够促使编码器提取模态不变的特征，基

于距离的身份信息对齐能够在距离层面约束网络，在

跨 模 态 身 份 不 一 致 条 件 下 能 够 提 取 模 态 不 变 的

信息。

定义数据集为 D，x r
i 和 x s

j 分别为训练集的第 i张可

见光图像和第 j张素描图像，yi 和 yj 分别为图像 x r
i 和 x s

j

的身份标签。利用特征提取器 E 从可见光图像 x r
i 中提

取信息并编码为特征图 F r
i ∈ R c × 16 × 8，c 为特征图的通

道数，16 与 8 为特征图的高和宽。

F r
i = E ( x r

i ) 。 （1）
与之类似，E 从素描图像 x s

j 中提取信息并编码为

特征图 F s
j ∈ R c × 16 × 8。利用全局平均池化（GAP），可将

图 3　新构造的数据集样本图像

Fig.  3　Sample images of the newly constructed dataset

表 1　S-Market1501 构成

Table 1　Composition of S-Market1501

Training set 
number

1
2
3
4
5
6
7

Identity inconsistent 
sketch image

0
1618
2157
3235
4313
4852
6468

Identity inconsistent 
RGB image

0
1616
2155
3233
4311
4850
6468

Identity consistent 
image
12936

9702
8624
6468
4312
3234

0

All identity 
inconsistent image

0
3234
4312
6468
8624
9702

12936

Proportion of 
inconsistent identity

0
1/4
1/3
1/2
2/3
3/4

1

特征图 F r
i、F s

j 分别聚合为特征向量 f r
i = GAP (F r

i )和特

征向量 f s
j = GAP (F s

j )，其中 f r
i ，f s

j ∈ R c。

4. 2　交叉分类

为提取行人模态不变特征，提出了交叉分类学习

策略。与基于对抗方法来提取模态不变信息的网络不

同，这里利用了 2 个分类器之间的交替训练，引导特征

提取器获得提取模态不变信息的能力，避免了过大的

计算量和不能端到端学习的问题。交叉分类分为两

步：第 1 步是单模态特征学习；第 2 步是模态不变特征

学习。在训练中两步将持续迭代直到最大轮次。

4. 2. 1　单模态特征学习

在单模态特征学习中，编码器 E 将在分类器 C r 和

C s 的引导下获得编码单一模态下身份相关信息的能

力。分类器 C r 和 C s 将对输入的特征向量对应图像的

身份进行预测，并分别得到预测向量 ŷ r
i 和 ŷ s

j 。该向量

的每一维度的数值代表图像 x r
i 和 x s

j 是该维度对应身

份的概率，具体公式为

ŷ r
i = C r( f r

i )， （2）
ŷ s

j = C s( f s
j )， （3）

式中：ŷ r
i、ŷ s

j 分别为分类器 C r、C s 对可见图像光 x r
i 特征

向量 f r
i 和素描图 x s

j 特征向量 f s
j 的预测结果。该预测

过程在图 4 中以单模态线（single modal）标出，利用交

叉熵损失对编码得到的特征向量进行约束，进而迫使

编码器编码具有身份判别性更强的特征。利用标签和

预测向量进行损失计算，可得到单模态下的分类损失。

L s
single = ∑

i = 1

R

CE ( )yi，ŷ r
i + ∑

j = 1

S

CE ( )yj，ŷ s
j  ， （4）

式中：CE ( ·，·)为交叉熵损失函数。R 和 S 分别为训练

集中具有同身份素描样本的可见光样本总数和具有同

身份可见光样本的素描样本总数。通过最小化式（4）
能够优化编码器 E 和分类器 C r、C s 参数，强化身份相

关信息的编码能力。

但仅依赖 2 个分类器并不能约束网络编码模态不

变的特征，这是因为 2 个分类器在损失函数的约束下，

仅能够提取单一模态下的身份相关信息，却不能消除

模态信息的干扰。特别是在跨模态身份不一致的情况

下，网络更难以提取不随模态变化的身份相关信息。

因此引入第 2 步的模态不变特征学习。

4. 2. 2　模态不变特征学习

尽管第一阶段编码器不能够消除模态信息干扰，

但是第一阶段分类器 C r、C s 获得了区分特定模态样本

的能力。如果素描模态对应的分类器 C s 能够将可见

光图像 x r
i 经网络 E 编码得到的特征 f r

i 进行正确分类，

意味着编码器 E 具有了编码模态不变特征的能力，反

之亦然。

为获得此编码能力，C s 的参数将被冻结，并将可见

光图像特征 f r
i 送入分类器 C s输出预测结果 y͂ r

i，具体为

y͂ r
i = C s( f r

i ) 。 （5）
类似地，素描图像 x s

j 对应的特征 f s
j 将被送入分类

器 C r 进行分类，并得到分类预测结果 y͂ s
j ：

y͂ s
j = C r( f s

j ) 。 （6）
该交叉预测流程在图 4 中以交叉模态线条（Cross 

modal）标出。与式（4）类似，利用交叉熵损失优化编码

器网络 E 使其具有提取模态不变特征的能力。

L s
in = ∑

i = 1

R

CE ( )yi，y͂ r
i + ∑

j = 1

S

CE ( )yj，y͂ s
j  。 （7）

在 2 个分类器的交叉优化下，本文的网络能以较

小的训练成本获得提取模态不变特征的能力。

4. 3　基于距离的身份信息对齐

在跨模态身份不一致的场景下，使用三元组损失

在距离层面对编码器进行引导优化，不利于身份信息

对齐，如图 2 所示。但如果能够约束不同模态之间负

样本的距离与同一模态负样本对的距离，则有助于网

络提取模态不变信息。换言之，无论负样本是何种模

图 4　模型总架构

Fig.  4　General structure of the model
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特征图 F r
i、F s

j 分别聚合为特征向量 f r
i = GAP (F r

i )和特

征向量 f s
j = GAP (F s

j )，其中 f r
i ，f s

j ∈ R c。

4. 2　交叉分类

为提取行人模态不变特征，提出了交叉分类学习

策略。与基于对抗方法来提取模态不变信息的网络不

同，这里利用了 2 个分类器之间的交替训练，引导特征

提取器获得提取模态不变信息的能力，避免了过大的

计算量和不能端到端学习的问题。交叉分类分为两

步：第 1 步是单模态特征学习；第 2 步是模态不变特征

学习。在训练中两步将持续迭代直到最大轮次。

4. 2. 1　单模态特征学习

在单模态特征学习中，编码器 E 将在分类器 C r 和

C s 的引导下获得编码单一模态下身份相关信息的能

力。分类器 C r 和 C s 将对输入的特征向量对应图像的

身份进行预测，并分别得到预测向量 ŷ r
i 和 ŷ s

j 。该向量

的每一维度的数值代表图像 x r
i 和 x s

j 是该维度对应身

份的概率，具体公式为

ŷ r
i = C r( f r

i )， （2）
ŷ s

j = C s( f s
j )， （3）

式中：ŷ r
i、ŷ s

j 分别为分类器 C r、C s 对可见图像光 x r
i 特征

向量 f r
i 和素描图 x s

j 特征向量 f s
j 的预测结果。该预测

过程在图 4 中以单模态线（single modal）标出，利用交

叉熵损失对编码得到的特征向量进行约束，进而迫使

编码器编码具有身份判别性更强的特征。利用标签和

预测向量进行损失计算，可得到单模态下的分类损失。

L s
single = ∑

i = 1

R

CE ( )yi，ŷ r
i + ∑

j = 1

S

CE ( )yj，ŷ s
j  ， （4）

式中：CE ( ·，·)为交叉熵损失函数。R 和 S 分别为训练

集中具有同身份素描样本的可见光样本总数和具有同

身份可见光样本的素描样本总数。通过最小化式（4）
能够优化编码器 E 和分类器 C r、C s 参数，强化身份相

关信息的编码能力。

但仅依赖 2 个分类器并不能约束网络编码模态不

变的特征，这是因为 2 个分类器在损失函数的约束下，

仅能够提取单一模态下的身份相关信息，却不能消除

模态信息的干扰。特别是在跨模态身份不一致的情况

下，网络更难以提取不随模态变化的身份相关信息。

因此引入第 2 步的模态不变特征学习。

4. 2. 2　模态不变特征学习

尽管第一阶段编码器不能够消除模态信息干扰，

但是第一阶段分类器 C r、C s 获得了区分特定模态样本

的能力。如果素描模态对应的分类器 C s 能够将可见

光图像 x r
i 经网络 E 编码得到的特征 f r

i 进行正确分类，

意味着编码器 E 具有了编码模态不变特征的能力，反

之亦然。

为获得此编码能力，C s 的参数将被冻结，并将可见

光图像特征 f r
i 送入分类器 C s输出预测结果 y͂ r

i，具体为

y͂ r
i = C s( f r

i ) 。 （5）
类似地，素描图像 x s

j 对应的特征 f s
j 将被送入分类

器 C r 进行分类，并得到分类预测结果 y͂ s
j ：

y͂ s
j = C r( f s

j ) 。 （6）
该交叉预测流程在图 4 中以交叉模态线条（Cross 

modal）标出。与式（4）类似，利用交叉熵损失优化编码

器网络 E 使其具有提取模态不变特征的能力。

L s
in = ∑

i = 1

R

CE ( )yi，y͂ r
i + ∑

j = 1

S

CE ( )yj，y͂ s
j  。 （7）

在 2 个分类器的交叉优化下，本文的网络能以较

小的训练成本获得提取模态不变特征的能力。

4. 3　基于距离的身份信息对齐

在跨模态身份不一致的场景下，使用三元组损失

在距离层面对编码器进行引导优化，不利于身份信息

对齐，如图 2 所示。但如果能够约束不同模态之间负

样本的距离与同一模态负样本对的距离，则有助于网

络提取模态不变信息。换言之，无论负样本是何种模

图 4　模型总架构

Fig.  4　General structure of the model
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态和何种身份的数据，其与锚点图像之间的距离应当

近乎相等。基于此本文设计了一种损失函数，称作跨

模态身份对齐损失。该损失函数考虑锚点特征 fai
、最

难正样本特征 fpi
、与锚点不同模态的难负样本特征

f diff
ni

、与锚点同一模态的难负样本 f same
ni

以及与锚点不同

模态的任意负样本 f diff
n′i 之间的关系。

L a = max (dai，pi
- dai，diff + m，0)+ max (da，diff -

dai，same + m，0)+ max (dni，n′i - dai，diff + m，0)，（8）
式中：dai，pi

为样本的特征向量 fai
与 fpi

之间的欧氏距离；

da，diff 为样本特征向量 fai
和 f diff

ni
的距离；dai，same 为向量 fai

与 f same
ni

之间的距离；dni，n′i 为 f diff
ni

和 f diff
n′i 之间的距离；m 为

阈值。

该损失函数的第 1 项能够推动网络拉近类内样本

距离，推远类间样本距离，第 2 项能够利用 2 个不同模

态的负样本引导网络提取模态不变的信息，而第 3 项

能够利用 2 个不同身份的负样本促进模态不变特征的

提取。不仅如此，该损失函数没有利用任何跨模态的

正样本做引导，这意味着本文提出的模型在跨模态身

份不一致的情况下更为适用。在实验中，使用不同的

损失约束所产生的数据分布如图 5 所示，本节所提出

的损失效果如该图中图（c）所示，其中每个图形代表一

个样本，同形状的图形表示同一身份的样本，不同模态

的身份特征得以对齐。

4. 4　总损失函数

为进一步约束编码器 E 编码模态不变的信息，引

入了分类器 C。如图 4 双模态线（double modal）所示，

C 对两种模态图像 x r
i 和 x s

j 的身份进行预测，得到预测

结果 ŷ i 和 ŷ j。使用该预测结果，对分类器 C 以及编码

器 E 进行优化。

L cl = ∑
i = 1

R′
CE ( )yi，ŷ i + ∑

j = 1

S′
CE ( )yj，ŷ j  。 （9）

式中：R′为训练集中可见光图片总数；S′为训练集中素

描图片总数。定义单模态分类损失为 L cl + L s
single + L a，

模态不变性损失为 L cl + L s
in + L a。在训练网络时，这

两种损失将交替约束网络，并优化编码器 E 和分类器

C r、C s 和 C。

在表 2 的算法流程下，在每代的 Step1 内，编码器

E 和 3 个分类器中的参数将被优化，更好地提取与行

人身份相关的特征；在 Step2 中，C r、C s 的参数将被固

定，编码器 E 将着重学习模态不变的特征；在达到最终

迭代次数后，编码器 E 将获得提取模态不变特征的能

力；在测试阶段，图像经过编码器 E 后获得的特征向量

将用于最终的检索。

5　实 验

为验证本文模型的有效性和相较于现有方法的优

越性，本节进行了详尽的对比实验和消融实验。

图 5　特征向量的降维可视化。（a）无三元组损失结果；（b）三元组损失结果；（c）本文三元组损失结果

Fig.  5　Dimensionality reduction and visualization of eigenvectors.  (a) Result without triplet loss; (b) result with triplet loss; 
(c) result with our alignment loss

表 2　训练算法

Table 2　Training algorithm

Input：Initialize encoder E， classifierC r，C s and C， the maximum 
number of iterations T，dataset D

for  t=1，2，3，…，T do：
Step1：

Calculate f r
i ， f s

j  by Eq （1）
Calculate ŷ r

i， ŷ s
i  by Eqs （2） and （3）

Update E， C r， C s and C by minimizing Eqs （4）， （8） 
and （9）

Step2：
Extractor features with E
Calculate y͂ r

i， y͂ s
i  by Eqs （5） and （6）

Update E， C by minimizing Eqs （7）， （8） and （9） 
while freeze C r， C s

end for
Output：Encoder E

5. 1　实现细节

实验以 Bag of tricks［4］作为 Baseline，以 Resnet50
网络作为特征提取器（编码器），并利用全连接层分类

器进行分类。设定首轮学习率为 0，在后续 10 轮逐轮

匀速上涨至 0. 0002。设定总优化轮次为 115。实验于

一张 RTX 2080Ti 显卡，PyTorch 1. 6 学习框架下完

成。测试中使用余弦相似度计算相似性。

5. 2　数据集及评价指标

在广泛使用的数据集 Sketch Re-ID［1］数据集和新

构造的数据集 S-Market1501 上进行实验。Sketch Re-

ID 数据集共包含 200 个身份行人的 600 张图像。每个

行人包含 2 张 RGB 图像和 1 张素描图像。其中 150 个

身份的图像用于训练，剩余 50 个身份的图像用作测

试 。 S-Market1501 数 据 集 由 Market-1501［14］转 化 而

来。该数据集共包括身份 1501 个，与 Market-1501 数

据集的测试协议一致，指定的 750 个身份用于训练，指

定的另外 751 个身份用于测试。数据集中的素描图像

由可见光图片经高斯模糊与二值化处理得到。数据

集中训练集共 7 个，分别验证在不同程度的跨模态身

份不一致影响下模型的鲁棒性。这些训练集分别约

有占总身份数的 0、1 4、1 3、1 2、2 3、3 4、1 的身份存

在跨模态身份不一致现象。测试集中的 query 图像均

为 Market-1501 中 query 经 过 转 化 的 素 描 图 像 ，而

Gallery 中的图像均为 Market-1501 数据集中的原始

Gallery 图像。

评价指标：和主流行人重识别研究一致［12］，采用累

加匹配特性（CMC（Rank-1））与 mAP 两种评价指标。

CMC 能反映出检索排序中特定名次的正确率。而

mAP 反映了所有 query 图像的平均正确率。

5. 3　对比实验

5. 3. 1　S-Market1501 上的性能

在提出的数据集 S-Market1501 上进行了对比实

验 。 由 于 相 关 的 行 人 重 识 别 代 码 尚 未 开 源 ，将

CycleGan［21］进行扩充后的行人图像与 S-Market1501
数据集中的原始图像数据作为 Baseline 训练集并与本

文模型的性能进行对比，如表 3 所示。

在表 3 中，Baseline 的 Rank-1 与 mAP 较低，这是由

于 Baseline 并没有设计相关的模块来约束网络提取模

态不变的特征。Baseline+CycleGan 利用了生成网络

生成的图像，所以即使在身份不一致图像占比较大的

情况下进行训练，其性能也与身份不一致图像占比较

小时的 Baseline 性能相接近。但是，在跨模态身份完

全不一致的场景下，GAN 网络由于缺少一致身份图像

的引导，不能由可见光模态的身份信息生成素描模态

的身份信息。这导致模型无法学习到模态不变的信

息，所以该方法在跨模态身份完全不一致时正确率较

低。而相比于 Baseline，本文模型在跨模态身份不一

致图像占比很高的情况下依旧有着稳定的性能表现。

这体现了本文设计的模型在跨模态身份不一致情境下

的 鲁 棒 性 。 同 时 ，模 型 性 能 相 比 于 Baseline+
CycleGan 有着极大的提升，证明了本文模型在素描行

人重识别任务中性能的优越性。

5. 3. 2　Sketch Re-ID 上的性能

将本文模型的实验结果与其他 5 个文献提出方法

的结果进行对比。其中，包括 1 个手工设计特征的方

法 Dense-HOG［22］+LBP+rankSVM，以及 4 个利用深

度 学 习 的 方 法 Triplet SN［23］，GN Siamese［24］，AFL 
Net［1］，LMDIF［8］。Triplet SN 以及 GN Siamese 被设计

用于手绘图像检索，而 AFL Net 和 LMDIF 是为素描

行人重识别任务专门设计的。表 4 展示了本文设计模

型的性能，“ -”代表相关文章未提及该指标，提出的方

法相比于手工建模的方法有着极大的提升，Rank-1 提

升 了 54. 9 个 百 分 点 。 相 比 于 Triplet SN 和 GN 
Siamese 至少提升了 31. 1 个百分点。而相比于近年针

对素描行人重识别的方法，本文方法的 Rank-1 提升了

11. 0 个百分点，这体现了本文方法的优越性。

表 3　模型在 S-Market1501 上的性能

Table 3　Performance of the model on S-Market1501

表 4　Sketch Re-ID 性能对比

Table 4　Performance comparison of Sketch Re-ID
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5. 1　实现细节

实验以 Bag of tricks［4］作为 Baseline，以 Resnet50
网络作为特征提取器（编码器），并利用全连接层分类

器进行分类。设定首轮学习率为 0，在后续 10 轮逐轮

匀速上涨至 0. 0002。设定总优化轮次为 115。实验于

一张 RTX 2080Ti 显卡，PyTorch 1. 6 学习框架下完

成。测试中使用余弦相似度计算相似性。

5. 2　数据集及评价指标

在广泛使用的数据集 Sketch Re-ID［1］数据集和新

构造的数据集 S-Market1501 上进行实验。Sketch Re-

ID 数据集共包含 200 个身份行人的 600 张图像。每个

行人包含 2 张 RGB 图像和 1 张素描图像。其中 150 个

身份的图像用于训练，剩余 50 个身份的图像用作测

试 。 S-Market1501 数 据 集 由 Market-1501［14］转 化 而

来。该数据集共包括身份 1501 个，与 Market-1501 数

据集的测试协议一致，指定的 750 个身份用于训练，指

定的另外 751 个身份用于测试。数据集中的素描图像

由可见光图片经高斯模糊与二值化处理得到。数据

集中训练集共 7 个，分别验证在不同程度的跨模态身

份不一致影响下模型的鲁棒性。这些训练集分别约

有占总身份数的 0、1 4、1 3、1 2、2 3、3 4、1 的身份存

在跨模态身份不一致现象。测试集中的 query 图像均

为 Market-1501 中 query 经 过 转 化 的 素 描 图 像 ，而

Gallery 中的图像均为 Market-1501 数据集中的原始

Gallery 图像。

评价指标：和主流行人重识别研究一致［12］，采用累

加匹配特性（CMC（Rank-1））与 mAP 两种评价指标。

CMC 能反映出检索排序中特定名次的正确率。而

mAP 反映了所有 query 图像的平均正确率。

5. 3　对比实验

5. 3. 1　S-Market1501 上的性能

在提出的数据集 S-Market1501 上进行了对比实

验 。 由 于 相 关 的 行 人 重 识 别 代 码 尚 未 开 源 ，将

CycleGan［21］进行扩充后的行人图像与 S-Market1501
数据集中的原始图像数据作为 Baseline 训练集并与本

文模型的性能进行对比，如表 3 所示。

在表 3 中，Baseline 的 Rank-1 与 mAP 较低，这是由

于 Baseline 并没有设计相关的模块来约束网络提取模

态不变的特征。Baseline+CycleGan 利用了生成网络

生成的图像，所以即使在身份不一致图像占比较大的

情况下进行训练，其性能也与身份不一致图像占比较

小时的 Baseline 性能相接近。但是，在跨模态身份完

全不一致的场景下，GAN 网络由于缺少一致身份图像

的引导，不能由可见光模态的身份信息生成素描模态

的身份信息。这导致模型无法学习到模态不变的信

息，所以该方法在跨模态身份完全不一致时正确率较

低。而相比于 Baseline，本文模型在跨模态身份不一

致图像占比很高的情况下依旧有着稳定的性能表现。

这体现了本文设计的模型在跨模态身份不一致情境下

的 鲁 棒 性 。 同 时 ，模 型 性 能 相 比 于 Baseline+
CycleGan 有着极大的提升，证明了本文模型在素描行

人重识别任务中性能的优越性。

5. 3. 2　Sketch Re-ID 上的性能

将本文模型的实验结果与其他 5 个文献提出方法

的结果进行对比。其中，包括 1 个手工设计特征的方

法 Dense-HOG［22］+LBP+rankSVM，以及 4 个利用深

度 学 习 的 方 法 Triplet SN［23］，GN Siamese［24］，AFL 
Net［1］，LMDIF［8］。Triplet SN 以及 GN Siamese 被设计

用于手绘图像检索，而 AFL Net 和 LMDIF 是为素描

行人重识别任务专门设计的。表 4 展示了本文设计模

型的性能，“ -”代表相关文章未提及该指标，提出的方

法相比于手工建模的方法有着极大的提升，Rank-1 提

升 了 54. 9 个 百 分 点 。 相 比 于 Triplet SN 和 GN 
Siamese 至少提升了 31. 1 个百分点。而相比于近年针

对素描行人重识别的方法，本文方法的 Rank-1 提升了

11. 0 个百分点，这体现了本文方法的优越性。

表 3　模型在 S-Market1501 上的性能

Table 3　Performance of the model on S-Market1501

Method

Baseline

Baseline+CycleGan

Ours

Rank-1 /%
mAP /%

Rank-1 /%
mAP /%

Rank-1 /%
mAP /%

Proportion of inconsistent identity
0

37. 4
21. 1
37. 7
21. 0
41. 8
23. 5

1/4
36. 4
20. 6
36. 4
21. 1
41. 6
23. 2

1/3
35. 9
19. 3
37. 5
20. 6
40. 7
23. 1

1/2
32. 6
17. 1
37. 3
20. 1
40. 5
22. 0

2/3
30. 8
15. 2
35. 9
20. 8
39. 7
21. 1

3/4
29. 2
15. 7
30. 9
17. 3
39. 9
21. 4

1
18. 0
11. 8
22. 7
13. 6
29. 1
20. 9

表 4　Sketch Re-ID 性能对比

Table 4　Performance comparison of Sketch Re-ID

Method
Dense-HOG+LBP+rankSVM

Triplet SN
GN Siamese

AFL Net
LMDIF

Ours

Rank-1 /%
5. 1
9. 0

28. 9
34. 0
49. 0
60. 0

mAP /%
-

-

-

-

-

54. 4
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5. 4　消融实验

使用  S-Market1501 数据集中的 4 号训练集训练

模型，以此独立验证模型中每一个模块所起的作用。

在 Baseline 的基础上，本文所设计的模块独立地加入

训练，并将模型性能记录在表 5 中。

在模型仅使用交叉熵损失和三元组损失优化网络

时（Baseline），模 型 Rank-1 和 mAP 仅 有 32. 6% 和

17. 1%。将交叉分类（Baseline+C）加入训练后，模型

性能有着显著的提升。而将基于距离的身份信息对齐

（Baseline+D）加入后，模型的性能也得到提升。这证

明本文提出的模型中，每个部分都对网络性能有着明

显提升。而当两个模块共同作用于网络（Baseline+
C+D）时，本模型达到了最佳效果。

为进一步说明本文设计网络每个模块起到的效

果，在图 5 中展示了特征向量降维可视化结果，其中每

个图形代表一个样本，同形状的图形表示同一身份的

样本。图 5（a）为 Baseline 编码得到特征的可视化结

果 ，各 身 份 之 间 没 有 清 晰 的 决 策 边 界 ；图 5（b）为

Baseline+C 网络编码得到的特征，可以发现同叉状图

形样本与圆形样本虽然有着清晰的边界，却依旧受到

跨模态身份不一致现象的影响；当 Baseline+C+D 对

网络进行训练时，特征向量的可视化结果如图 5（c）所

示。每一类均有较为清晰的决策边界。

5. 5　S-Market1501对真实场景素描图检索的贡献

为展示本文提出的 S-Market1501 对真实场景下

的素描图检索的贡献，设计了相关实验。具体地，分别

利用 Market-1501 的训练集和 S-Market1501 中 1 号训

练集训练 Baseline，并在真实的素描数据集 Sketch Re-

ID 上进行测试。其结果如表 6 所示。

由表 6 可知，S-Market1501 训练得到的 Baseline 有

着更高的性能，意味着本文设计的转化图在真实应用

中有一定的贡献。

6　结 论

针对素描行人重识别中的跨模态身份不一致现象

进行了分析，并提出了交叉分类的素描行人重识别网

络。该网络能够有效地提取模态不变特征，缓解因跨

模态身份不一致现象引起的性能下降，且无需引入参

数量较大的判别器进行辅助训练，具有更低的计算成

本。对比实验体现了本文所关注的跨模态身份不一致

现象对模型性能的严重影响，也体现了本文提出的模

型性能的优越性。消融实验体现了本文模型中每一个

模块的有效性。在今后的工作中，将进一步探索并解

决行人重识别任务在现实中所受到的挑战，为行人重

识别技术的应用创造条件。
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