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跨模态行人重识别的对称网络算法
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（安徽大学 电子信息工程学院，安徽 合肥　２３０６０１）

摘　要：针对模态间差异，提出基于对称网络的跨模态行人重识别算法，该网络将基于概率分布的模态
混淆与对抗学习结合，通过对称网络产生模态不变特征，从而达到模态混淆的目的；针对外观差异和模态内

差异，使用不同隐藏层的网络卷积特征构造混合三元损失，提高网络的特征表征能力。ＲｅｇＤＢ和 ＳＹＳＵ－
ＭＭ０１数据集上的大量实验结果表明了该方法的有效性。
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　　行人重识别旨在多摄像头多场景下寻找同一
个目标人物，因其在目标追踪、公共安防、视频监

控等领域起到重要的作用，行人重识别受到了学

者们的普遍关注。行人重识别难点主要在于视角

变化、遮挡、行人姿态变化、光照差异和背景杂乱

等，目前已经提出了大量行人重识别算法［１－６］，推

动了行人重识别的快速发展。传统的行人重识别

属于单模态的检索任务，是仅在可见光图像之间

进行检索的技术。但随着社会发展，传统行人重

识别并不能满足社会需求，跨模态行人重识别便

从行人重识别衍生出来，它比传统行人重识别更

具有挑战性。跨模态行人重识别旨在红外光图像

与可见光图像之间匹配同一个目标人物的技术，

跨模态行人重识别作为一个新兴的研究课题，已

成为当前的一个研究热点。

在夜间，可见光摄像机无法捕获足够的行

人外观信息，行人的信息由红外摄像机或深度

摄像机来获取。由于红外摄像机和可见光摄像

机成像机制不同，两种模态之间存在巨大的模

态差异。可见光图像和红外光图像示例如图 １
所示，两类图像在外观上有很大的不同，可见光

图像比红外光图像包含更多的颜色信息，模态

差异成为跨模态行人重识别需要解决的另一个

难题。

图１　可见光图像和红外光图像示例
Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｖｉｓｉｂｌｅｉｍａｇｅｓａｎｄｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓ

 收稿日期：２０２０－０７－２２
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１７７２０３２，６１８７１４１１）；国家重点研发计划资助项目（２０１８ＹＦＣ０８０７３０２）
作者简介：张艳（１９８２—），女，安徽宣城人，副教授，博士，硕士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｙａｎ＠ａｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ；

唐俊（通信作者），男，教授，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｔａｎｇｊｕｎａｈｕ＠１６３．ｃｏｍ



　第１期 张艳，等：跨模态行人重识别的对称网络算法

可见光模态和红外光模态之间的模态差异可

分为特征差异和外观差异。为了减小特征差异，

文献［７－９］试图利用统一的嵌入空间来对齐跨
模态特征，但忽略了两个模态之间巨大的外观差

异。文献［７，１０］使用生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）来实现跨模态的图像
转换，从而减少外观差异的影响。虽然由 ＧＡＮ
生成的虚拟图像与原始图像相似，但是并不能

保证生成与身份相关的细节信息。文献［１１］采
用双流网络分别处理不同模态的图像，并将隐

藏层卷积特征与网络输出特征进行融合以增强

特征的鉴别能力。这表明隐藏层卷积特征具有

描述结构和空间信息的能力，利用隐藏层卷积

特征来缩小两种模态间差异是一种有效的解决

方案。

针对模态间和模态内差异问题，本文提出基

于对称网络的跨模态行人重识别算法。针对模态

间差异，受文献［１２］的启发，本文算法将基于概
率分布的模态混淆这一思想与对抗学习结合，为

可见光模态和红外光模态分别构造分类器，构成

了对称网络，通过最小化两个分类器输出概率分

布的差异来产生模态不变特征，从而达到模态混

淆的目的；本文还提出混合三元损失，并在对称网

络的不同深度对齐特征，以减少模态内差异带来

的影响；针对可见光模态和红外光模态之间存在

的外观差异，本文利用隐藏层卷积特征增强网络

学习空间结构信息的能力，以减少外观差异带来

的影响。

１　方法实现

１．１　问题描述

从可见光图像集 Ｖ中选取一个样本 Ｖｉ，再从
红外光图像集Ｔ中选取一个样本Ｔｊ，其中Ｖｉ和Ｔｊ
是同一个人 ｙ在不同模态下的图像，ｙ∈ Ｙ，Ｙ是
行人身份（ＩＤｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＩＤ）的集合。将 Ｖｉ和 Ｔｊ
输入到主干网络中提取模态特定特征，然后将特

征嵌入公共空间中，获得特征Ｘ，最后输入到对应
的分类器中，获得相应的概率分布 Ｄｉ、Ｄｊ。在检
索过程中，给定一个待检索图像，通过网络提取图

像特征Ｘ，然后将待检索行人图像特征和检索库
中的图像特征逐一进行距离相似性度量计算，根

据距离的大小排序得到前ｋ张与待检索行人最为
相似的图像。

１．２　网络结构

本文提出了一个对称网络，网络由生成器和

鉴别器组成，网络结构如图２所示。生成器由两
列独立的ＲｅｓＮｅｔ５０和两列独立的全连接层构成，
生成器模块通过两列 ＲｅｓＮｅｔ５０提取特定模态下
的特征，全连接层将特定模态特征嵌入公共空间

中，学习两种模态下的公共特征，以减小模态间差

异的影响；生成器通过学习数据分布来减小模态

差异，混淆鉴别器。鉴别器由可见光分类器和红

外光分类器组成，通过各分类器得到相应的类别

概率分布以区分数据来自哪一模态。本文算法通

过对鉴别器与生成器进行交替训练，减小可见光

模态和红外光模态间的模态差异。

图２　本文提出的网络结构
Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ
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１．３　基于类别概率分布的模态混淆

从Ｖ、Ｔ中分别选取一个样本Ｖｉ和Ｔｊ，并将它

们输入到对应的 ＲｅｓＮｅｔ５０分支中提取模态特定
特征，然后输入到对应的分类器中，获得 Ｖｉ和 Ｔｊ
的概率分布Ｄｉ和Ｄｊ。如果将Ｔｊ的特征输入到可
见光分类器中获得Ｄ′ｊ，则概率分布 Ｄ′ｊ与 Ｄｉ是不
同的，甚至有很大的偏差，因为可见光分类器无法

很好地对红外光特征进行分类。据此，本文认为

特定模态分类器只能对特定模态特征进行准确的

分类，在已知Ｖｉ和 Ｔｊ以及 ｙ的情况下，分类器能
够通过Ｄ′ｊ与Ｄｉ概率分布的差异来判定数据来自
哪个模态。本文使用ＫＬ散度来衡量 Ｄ′ｊ与 Ｄｉ之
间的概率分布差异，定义ＫＬ散度损失为：

Ｌｋｌ＝ＫＬ（Ｄ′ｊ，Ｄｉ） （１）
式中，Ｄ′ｊ与Ｄｉ是分类器输出的概率分布。

本文采用交叉熵损失作为分类器的身份损

失，则两个分类器的身份损失为：

Ｌｉｄ ＝－
１
Ｎ１∑

Ｎ１

ｉ＝１
ｌｇ（ｙｉＶｉ）－

１
Ｎ２∑

Ｎ２

ｊ＝１
ｌｇ（ｙｊＴｊ）

（２）
式中，Ｎ１和Ｎ２是该训练批次下相应模态下的样
本数量，等号右边第一项是可见光分类器身份损

失，第二项是红外光分类器身份损失。

１．４　混合三元损失

为了解决模态间差异和模态内差异问题，常

见的思路是提取特定模态下特征，然后通过三元

损失来缩小模态间差异和模态内差异。图３为模
态间差异和模态内差异示意图，其中模态间差异

指可见光域图像和红外光域图像因成像原理不同

而导致成像后图像上的差异；模态内差异是指在

同一模态下由于行人的姿态不同、行人类别不同、

遮挡、摄像机视角变化等造成的差异。图３中，Ｖａ
代表样本１的可见光图像，Ｖｐ代表样本１姿态不
同的另一可见光图像，Ｖｎ代表样本２的可见光图
像，Ｖｎ与Ｖａ包含的ＩＤ信息不同；而Ｔａ、Ｔｐ代表样
本１的红外光图像，Ｔｎ代表样本 ２的红外光图
像。可见光域图像 Ｖ与红外光域图像 Ｔ之间存
在模态间差异；Ｖａ、Ｖｐ、Ｖｎ之间，以及 Ｔａ、Ｔｐ、Ｔｎ之
间存在模态内差异。为解决这些差异，文献［１１，
１３］将三元损失分为模态间损失和模态内损失两
部分。

与之前方法不同，本文将三元损失与对抗学

习结合，提出了一种混合三元损失来减小模态间

的差异。当通过对抗学习达到模态混淆时，不再

需要区分样本来自哪个模态，即在不区分模态的

图３　模态间差异和模态内差异示意图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｉｎｔｅｒｍｏｄａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｔｈｅｉｎｔｒａｍｏｄａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ

情况下选择正样本特征和负样本特征，以进行特

征对齐，减小模态差异。根据文献［１４］，混合三
元损失定义为：

Ｌｔｒｉ（Ｘ）＝∑
Ｐ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ａ＝１
［ρ＋ ｍａｘ

ｐ＝１，２，…，Ｋ
Ｄ（Ｘｉａ，Ｘ

ｉ
ｐ）－ ｍｉｎ

ｊ＝１，２，…，Ｐ
ｎ＝１，２，…，Ｋ
ｊ≠ｉ

Ｄ（Ｘｉａ，Ｘ
ｊ
ｎ）］

（３）
式中，Ｘａ代表锚点样本的特征，Ｘｐ代表正样本的
特征，Ｘａ代表负样本的特征，Ｄ代表样本特征之
间的欧式距离，ρ为混合三元损失中预定义的最
小间隔。设置每个训练批次大小为Ｐ·Ｋ，其中选
取Ｐ个行人 ＩＤ身份，并从训练集中随机为每个
行人 ＩＤ选取 Ｋ张可见光图像和 Ｋ张红外光图
像，在将所有的样本图像输入网络后，获得相应特

征，本文采用欧氏距离度量的方式来衡量样本特

征之间相似度的大小。首先选取一个特征作为锚

点样本特征；然后从中选取与锚点样本特征ＩＤ信
息相同，但是与锚点样本特征欧氏距离最远的正

样本特征作为最不相似的正样本特征；最后从中

选取与锚点样本特征ＩＤ信息不同，且与锚点样本
特征欧氏距离最近的负样本特征作为最相似的负

样本特征，以此组成混合三元损失来训练网络。

根据文献［１１］的思想，为了使网络能够学习
到更多的空间结构信息，减小颜色差异的影响，本

文采用隐藏层卷积特征即来自 ＲｅｓＮｅｔ５０模块 ３
的特征作为后面全连接层的输入。在 ＲｅｓＮｅｔ５０
的模块３和模块４的输出层使用混合三元损失来
优化网络，则总的混合三元损失定义为：

Ｌｔｒｉａｌｌ＝Ｌｔｒｉ１＋Ｌｔｒｉ２ （４）
式中，Ｌｔｒｉ１是表示模块３的混合三元损失，Ｌｔｒｉ２是表

·４２１·
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示模块４的混合三元损失。

１．５　训练细节

本文的网络属于端到端的对称网络结构，具

体的算法步骤如下所示。

Ｓｔｅｐ１：训练网络的生成器和鉴别器，使网络
能对样本正确分类。使用身份损失和混合三元损

失训练网络，使网络能够捕获模态可鉴别特征。

则该步骤总损失为：

Ｌ１＝Ｌｉｄ＋βＬｔｒｉａｌｌ （５）
Ｓｔｅｐ２：训练鉴别器，固定生成器的参数，通

过最大化Ｄ′ｊ与Ｄｉ的概率分布差异，提升网络分
辨图片模态属性的能力。该步骤总损失为：

Ｌ２＝Ｌｉｄ－αＬｋｌ （６）
Ｓｔｅｐ３：训练生成器以最小化 Ｄ′ｊ与 Ｄｉ的概

率分布差异。此时冻结鉴别器的参数，在训练过

程中，该步骤循环三次以平衡生成器和鉴别器。

总损失为：

Ｌ３＝αＬｋｌ＋βＬｔｒｉａｌｌ （７）
在对样本正确分类前提下，通过对生成器和

鉴别器的交替训练，使 Ｄ′ｊ与 Ｄｉ的概率分布差异
最小化，达到模态混淆的目的。

２　实验设置

本节首先介绍实验所用的数据集和评价标

准，其次介绍实验环境及参数设置。

２．１　数据集及评价标准

２．１．１　跨模态行人重识别数据集介绍
ＳＹＳＵＭＭ０１［１５］是由４个可见光摄像机和 ２

个红外光摄像机收集的大规模跨模态数据集。该

数据集一共有室内和室外两种场景，训练集包含

３９５个行人ＩＤ数据，其中包括１１９０９张红外光图
像和２２２５８张可见光图像。测试集包含９６个行
人ＩＤ数据，本文采用文献［１５］的设置，将测试集
３８０３张红外图像作为查询集，并随机选择可见光
图像作为测试集。

ＲｅｇＤＢ［１６］共有４１２个行人ＩＤ数据，这些数据
由双摄像头系统捕获。每个ＩＤ包含１０张可见光
图像和１０张红外光图像。采用文献［８，１３］的设
定，将数据集随机分为两个部分，每部分随机选择

一半数据分别用于训练和测试。

２．１．２　评价标准
本文采用首位命中率（Ｒａｎｋ－ｋ，Ｒ－ｋ）、平均

准确率均值（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）和累
积匹配特征曲线 （ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＣｕｒｖｅ，
ＣＭＣ）作为评价指标。ＣＭＣ为在检索库图像集合

中与待查询图像匹配相似度最高的前 ｋ张图片
命中查询图像的概率，其常以 Ｒ－ｋ的形式体现。
其中ｍＡＰ的定义为：

ｍＡＰ＝ＡＰＱ （８）

式中，Ｑ代表查询集数量，ＣＭＣ可认为是Ｒａｎｋｌｉｓｔ
的可视化。

ＣＭＣ（ｒ）＝ｍ（ｒ）Ｑ （９）

２．２　实验环境及参数设置

本文实验环境如下：操作系统为ｕｂｕｎｔｕ１６０４，
深度学习框架为Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１，编程语言为ｐｙｔｈｏｎ３６，
ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ。本文采用
ＲｅｓＮｅｔ５０作为骨干网络，并采用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上预
训练的参数初始化网络权重，行人的特征维度设

置为１０２４。在数据处理阶段，将输入图像大小调
整为２８８像素 ×１４４像素，然后对边缘进行１０层
补零填充，将其随机左右翻转并裁剪为 ２８８像
素×１４４像素进行数据增广，设置 Ｋ＝４，Ｐ＝１６，
Ｎ＝Ｐ·Ｋ＝２Ｎ１＝２Ｎ２张图像构成一个批次。本
文使用自适应梯度优化器对网络模型进行优化，

其中指数衰减率被设置为 ｂ１＝０９，ｂ２＝０９９９。
网络在训练时，遍历整个数据集总次数为８０次，
初始学习速率设置为０００００１，然后在第５０次中
衰减为原来的０．１倍。对于本文提出的混合三元
损失，预定义的最小间隔均设置为ρ＝０５，对于
ＫＬ系数α和混合三元损失系数 β，设置为 α＝１
和β＝１４。

３　实验结果及分析

本节首先对比分析本文算法与现有的跨模态

行人重识别算法，最后，通过全面的消融研究，来

分析模中每个组成部分对算法性能的影响。

３．１　与现有算法对比

将本 文 方 法 与 跨 模 态 行 人 重 识 别 算

法［７－９，１１，１３，１５，１７－１８］等实验结果进行对比，对比结果

见表１，表１中加粗数值是最大值。由表１可知，
本文算法提取到的特征更具有表征能力，这证明

了本文算法的有效性。

对比跨模态算法［８－９，１５，１７］，本文算法有很大

的提升。本文算法在 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１数据集的
Ｒ－１结果比文献［１３］的跨模态行人重识别算法
的Ｒ－１结果提升１０９８％，比文献［７］的跨模态行
人重识别算法的结果提升８９６％；ｍＡＰ结果也比
文献［７］的算法结果提升 １００２％，与文献［７，
１３］的两种对抗学习相关的方法对比，证明了本
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文算法的有效性。本文在这两个数据集上的结

果比文献［１１］的跨模态行人重识别算法有所提
升，在 ＲｅｇＤＢ的 Ｒ－１结果比文献［１１］的算法
提升 １１６％，Ｒ－２０提 升 １．５９％，对 比 文
献［１１］的算法通过跨层融合的方式来使用隐藏
层特征，本文使用隐藏层特征的策略更为有效。

本文算法在 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１数据集上 ｍＡＰ的结

果略低于文献［１１］的算法，但检索算法在实际
应用中更注重于 Ｒ－ｋ指标，Ｒ－ｋ代表在样本
按照相似度排序后，前 ｋ个样本的命中概率，更
能体现检索算法的实用性和检索准确度。本文

算法在 Ｒ－１，Ｒ－１０，Ｒ－２０的结果均优于其他
跨模态算法，通过 Ｒ－ｋ的结果足以说明本文算
法的有效性和鲁棒性。

表１　在ＲｅｇＤＢ数据集和ＳＹＳＵＭＭ０１数据集上的比较实验结果
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｎＲｅｇＤＢｄａｔａｓｅｔａｎｄＳＹＳＵＭＭ０１ｄａｔａｓｅｔ

％

方法
ＲｅｇＤＢ ＳＹＳＵＭＭ０１

Ｒ－１ Ｒ－１０ Ｒ－２０ ｍＡＰ Ｒ－１ Ｒ－１０ Ｒ－２０ ｍＡＰ

ＺｅｒｏＰａｄｄｉｎｇ［１５］（ＣＶＰＲ２０１７） １７．７５ ３４．２１ ４４．３５ １８．９０ １４．８０ ５４．１２ ７１．３３ １５．９５

ＴＯＮＥ［８］（ＡＡＡＩ２０１８） １６．８７ ３４．０３ ４４．１０ １４．９２ １２．５２ ５０．７２ ６９．６０ １４．４２

ＴＯＮＥ＋ＨＣＭＬ［８］ ２４．４４ ４７．５３ ５６．７８ ２０．８０ １４．３２ ５３．１６ ６９．１７ １６．１６

ＢＣＴＲ［９］ ３２．６７ ５７．６４ ６６．５８ ３０．９９ １６．１２ ５４．９０ ７１．４７ １９．１５

ＢＤＴＲ［９］ ３３．４７ ５８．４２ ６７．５２ ３１．８３ １７．０１ ５５．４３ ７１．９６ １９．６６

ｃｍＧＡＮ［１３］ — — — — ２６．９７ ６７．５１ ８０．５６ ２７．８０

ＭＡＣ［１７］ ３６．４３ ６２．３６ ７１．６３ ３７．０３ ３３．２６ ７９．０４ ９０．０９ ３６．２２

Ｄ２ＲＬ［７］（ＣＶＰＲ２０１９） ４３．４０ ６６．１０ ７６．３０ ４４．１０ ２８．９０ ７０．６０ ８２．４０ ２９．２０

ＨＳＭＥ［１８］（ＡＡＡＩ２０１９） ５０．８５ ７３．１６ ８１．６６ ４７．００ ２０．６８ ６２．７４ ７７．９５ ２３．１２

ＥＤＦＬ［１１］ ５２．５８ ７２．１０ ８１．４７ ５２．９８ ３６．９４ ８４．５２ ９３．２２ ４０．７７

本文方法 ５３．７４ ７４．７１ ８３．０６ ５３．６７ ３７．８６ ８４．５６ ９４．５２ ３９．２２

３．２　消融研究

首先，研究参数α和 β取值对模型性能的影
响。不同α值在 ＲｅｇＤＢ数据集上的结果如图 ４
所示。当α＝１时，网络的性能达到了最优，Ｒ－１
结果为５３７４％，ｍＡＰ结果为５３６７％。不同α值
在ＳＹＳＵＭＭ０１数据集上的结果如图５所示。当
α＝１时，Ｒ－１结果最高为３７８６％，ｍＡＰ结果为
３９２２％，此时在该数据集上的结果达到了最优。

图４　不同α值在ＲｅｇＤＢ数据集上的结果
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔαｖａｌｕｅｓｏｎｔｈｅ

ＲｅｇＤＢｄａｔａｓｅｔ

图５　不同α值在ＳＹＳＵＭＭ０１数据集上的结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔαｖａｌｕｅｓｏｎｔｈｅ

ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ｄａｔａｓｅｔ

图６和图７给出了在 β不同取值下，网络在
两个数据集上的性能，当 β＝１４时，网络性能达
到最优。当β＝１４时，在 ＲｅｇＤＢ数据集上，Ｒ－
１为 ５３４０％，ｍＡＰ为 ５３７５％；在 ＳＹＳＵＭＭ０１
上，Ｒ－１为３７８６％，ｍＡＰ为３９２２％。从以上
实验还可以看出，本文提出的模型在 α和 β较宽
泛的取值范围内都能取得较好的结果，这也反映

了模型的鲁棒性。
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图６　不同β值在ＲｅｇＤＢ数据集上的结果
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔβｖａｌｕｅｓｏｎｔｈｅ

ＲｅｇＤＢｄａｔａｓｅｔ

图７　不同β值在ＳＹＳＵＭＭ０１数据集上的结果
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔβｖａｌｕｅｓｏｎｔｈｅ

ＳＹＳＵＭＭ０１ｄａｔａｓｅｔ

本文方法在 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１数据集上的消融
实验结果见表２。基准网络（ｂａｓｅｌｉｎｅ）由两个并
行独立的 ＲｅｓＮｅｔ５０以及两列共享的全连接层构
成，ｂａｓｅｌｉｎｅ仅采用身份损失。ｂａｓｅｌｉｎｅ的 Ｒ－１
结果为１２．９６％，ｍＡＰ为１７１２％。第二组实验仅
增加混合三元损失模块（即ｍｔｒｉ，模块４的特征），
与ｂａｓｅｌｉｎｅ结果相比，增加混合三元损失模块后，
Ｒ－１结果提升了 １００７％，ｍＡＰ结果提升了
９１３％，这证明了混合三元损失的有效性。此外，
将第二组实验与第三组实验（ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋
ｍｔｒｉ（４），ＡＬ代表基于概率分布的模态混淆）进
行对比，当增加基于概率分布的模态混淆模块后，

Ｒ－１的结果提升了 ３８７％，ｍＡＰ也提升了
５８６％，这也证明了基于概率分布的模态混淆模
块的有效性。

ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋ｔｒｉ（４，３）从不同深度优化网络
（即从模块４，３优化网络但不使用隐藏层特征），
对比ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋ｍｔｒｉ（４）的结果，其 Ｒ－１结
果提升了 ６．０２％，ｍＡＰ提升了 ２７２％；对比
ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋ｍｔｒｉ（３，４）（即从模块３，４优化网
络，使用隐藏层特征）和ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋ｍｔｒｉ（３）实

表２　在ＳＹＳＵＭＭ０１数据集上的消融实验结果
Ｔａｂ．２　ＡｂｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＳＹＳＵＭＭ０１ｄａｔａｓｅｔ

％

ＳＹＳＵＭＭ０１ Ｒ－１ Ｒ－１０ Ｒ－２０ ｍＡＰ

ｂａｓｅｌｉｎｅ １２．９６ ５５．９８ ７３．９７ １７．１２

ｂａｓｅｌｉｎｅ＋
ｍｔｒｉ（４）

２３．０３ ７２．１５ ８７．６７ ２６．２５

ｂａｓｅｌｉｎｅ＋
ＡＬ＋ｍｔｒｉ（４）

２６．９０ ７３．７０ ８６．０８ ３２．１１

ｂａｓｅｌｉｎｅ＋
ＡＬ＋ｍｔｒｉ（３）

３０．２７ ８１．０１ ９３．７２ ３４．１７

ｂａｓｅｌｉｎｅ＋
ＡＬ＋ｍｔｒｉ（４，３）

３２．９２ ８１．７８ ９３．７９ ３４．８３

ｂａｓｅｌｉｎｅ＋
ＡＬ＋ｍｔｒｉ（３，４）

３７．８６ ８４．５６ ９４．５２ ３９．２２

验结果，在都采用隐藏层特征前提下，证明了从不

同深度使用混合三元损失优化网络，可以使网络

获得更好的表征能力。对比 ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋
ｍｔｒｉ（３）和ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋ｍｔｒｉ（４）的结果，当网络
采用隐藏层特征时，ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋ｍｔｒｉ（３）的
Ｒ－１结果提升了 ３３７％，ｍＡＰ结果提升了
２０６％；对比ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＡＬ＋ｍｔｒｉ（３，４）和 ｂａｓｅｌｉｎｅ＋
ＡＬ＋ｍｔｒｉ（４，３）结果，从不同深度优化网络的前提
下，（３，４）使用隐藏层特征，（４，３）不使用隐藏层
特征，证明了隐藏层特征可以使网络更好地学习

空间结构信息。

４　结论

本文根据基于概率分布的模态混淆思想，提

出了基于对称网络的跨模态行人重识别算法。将

基于概率分布的模态混淆、对抗学习以及混合三

元损失结合在一起，解决模态间差异和模态内差

异，提高网络对空间结构的关注度，降低外观差异

带来的负面影响。此外，充分利用了隐藏层特征，

提高了特征对空间结构的表征能力。在 ＲｅｇＤＢ
和ＳＹＳＵＭＭ０１的实验结果证明了本文方法的有
效性。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　吴彦丞，陈鸿昶，李邵梅，等．基于行人属性先验分布的
行人再识别［Ｊ］．自动化学报，２０１９，４５（５）：９５３－９６４．
ＷＵＹＣ，ＣＨＥＮＨＣ，ＬＩＳＭ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｐｒｉｏｒｉｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１９，４５（５）：９５３－９６４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］　ＺＨＯＮＧＺ，ＺＨＥＮＧＬ，ＺＨＥＮＧＺＤ，ｅｔａｌ．Ｃａｍｅｒａｓｔｙｌｅ

·７２１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４４卷

ａｄａｐｔａｔｉｏｎｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１８：５１５７－５１６６．

［３］　ＹＡＮＧＪＷ，ＳＨＥＮＸ，ＴＩＡＮＸＭ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，
２０１８：１０７４－１０８２．

［４］　ＳＵＮＸＸ，ＺＨＥＮＧＬ．Ｄｉｓｓｅｃｔｉｎｇｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｒｏｍ
ｔｈｅｖｉｅｗｐｏｉｎｔｏｆｖｉｅｗｐｏｉｎｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０１９：６０８－６１７．

［５］　ＱＩＡＮＸＬ，ＦＵＹＷ，ＸＩＡＮＧＴ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２０１８：６６１－６７８．

［６］　ＬＵＯＣＣ，ＣＨＥＮＹＴ，ＷＡＮＧＮＹ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２０１９：４９７５－４９８４．

［７］　ＷＡＮＧＺＸ，ＷＡＮＧＺ，ＺＨＥＮＧＹＱ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏ
ｒｅｄｕｃｅｄｕａｌｌｅｖｅｌｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄｖｉｓｉｂｌｅｐｅｒｓｏｎｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１９：６１８－６２６．

［８］　ＹＥＭ，ＬＡＮＸＹ，ＬＩＪＷ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｖｉｓｉｂｌｅｔｈｅｒｍａｌｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：７５０１－７５０８．

［９］　ＹＥＭ，ＷＡＮＧＺ，ＬＡＮＸＹ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｉｂｌｅｔｈｅｒｍａｌｐｅｒｓｏｎ
ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａ ｄｕａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｔｏｐｒａｎｋｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：１０９２－１０９９．

［１０］　ＷＡＮＧＧＡ，ＺＨＡＮＧＴＺ，ＣＨＥＮＧＪ，ｅｔａｌ．ＲＧＢｉｎｆｒａｒｅｄ
ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａｊｏｉｎｔｐｉｘｅｌａｎｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１９：３６２２－
３６３１．　

［１１］　ＬＩＵＨ Ｊ，ＣＨＥＮＧＪ，ＷＡＮＧＷ，ｅｔａｌ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒｖｉｓｉｂｌｅｔｈｅｒｍａｌｃｒｏｓｓ
ｍｏｄａｌｉｔｙｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２０，
３９８：１１－１９．

［１２］　ＳＡＩＴＯＫ，ＷＡＴＡＮＡＢＥＫ，ＵＳＨＩＫＵＹ，ｅｔａｌ．Ｍａｘｉｍｕｍ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１８：３７２３－３７３２．

［１３］　ＤＡＩＰＹ，ＪＩＲＲ，ＷＡＮＧＨＢ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙｐｅｒｓｏｎ
ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：６７７－６８３．

［１４］　ＨＥＲＭＡＮＳＡ，ＢＥＹＥＲＬ，ＬＥＩＢＥＢ．Ｉｎｄｅｆｅｎｓｅｏｆｔｈｅｔｒｉｐｌｅｔ
ｌｏｓｓｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１７－９－２１）
［２０２０－０７－１４］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０３．０７７３７．

［１５］　ＷＵＡＣ，ＺＨＥＮＧＷＳ，ＹＵＨＸ，ｅｔａｌ．ＲＧＢｉｎｆｒａｒｅｄｃｒｏｓｓ
ｍｏｄａｌｉｔｙｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０１７：
５３９０－５３９９．

［１６］　ＮＧＵＹＥＮＤＴ，ＨＯＮＧＨＧ，ＫＩＭ ＫＷ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｓｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｂｏｄｙｉｍａｇｅｓ
ｆｒｏｍｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔａｎｄｔｈｅｒｍａｌｃａｍｅｒａｓ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ（Ｂａｓｅｌ，
Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ），２０１７，１７（３）：６０５．

［１７］　ＹＥＭ，ＬＡＮＸＹ，ＬＥＮＧＱＭ．Ｍｏｄａｌｉｔｙａｗａｒｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｖｉｓｉｂｌｅｔｈｅｒｍａｌｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１９：３４７－３５５．

［１８］　ＨＡＯＹ，ＷＡＮＧＮＮ，ＬＩＪ，ｅｔａｌ．ＨＳＭＥ：ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅ
ｍａｎｉｆｏｌｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｖｉｓｉｂｌｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｅｒｓｏｎ
ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，３３（１）：８３８５－８３９２．

·８２１·


