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摘 要: 为了解决当前跨模态行人重识别算法因采用权值共享的卷积核而造成模型针对不同输入动态调整能力差,

以及现有方法因仅使用高层粗分辨率的语义特征而造成信息丢失的问题, 提出一种双向动态交互网络的跨模态行人

重识别方法. 首先通过双流网络分别提取不同模态各个残差块后的全局特征; 然后根据不同模态的全局内容动态地

生成定制化卷积核, 提取模态特有信息, 并将其作为模态互补信息在模态间进行双向传递以缓解模态异质性; 最后

对各层不同分辨率的特征进行相关性建模, 联合学习跨层的多分辨率特征以获取更具有判别性和鲁棒性的特征表示.

在 SYSU-MM01 和 RegDB 跨模态行人重识别数据集上的实验结果表明, 所提方法在第一命中率(R1)分别高于当前最

好方法 4.70%和 2.12%; 在平均检索精度(mAP)上分别高于当前最好方法 4.30%和 2.67%, 验证了该方法的有效性.
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Abstract: Current cross-modality person re-identification methods mainly use weight-sharing convolution
kernels, which leads to poor dynamic adjustment ability of the model for different inputs. Meanwhile, they
mainly use high-level coarse-resolution semantic features, which leads to great information loss. Therefore,
this paper proposes a bi-directional dynamic interaction network for cross-modality person re-identification.
Firstly, the global feature of different modalities after each residual block is extracted by the dual-flow
network. Secondly, according to the global content of different modalities, it dynamically generates a
customized convolution kernels to extract the modality-specific characteristics, followed by the integration of
modality-complementary characteristics transferring between modalities to alleviate heterogeneity. Finally, the
characteristics of different resolutions of each layer are modified to boost a more discriminative and robust
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characteristic representation. Experimental results on two benchmark RGB-infrared person Re-ID datasets,
SYSU- MM01 and RegDB demonstrate the effectiveness of the proposed method, which outperforms the
state-of- the-art methods by 4.70% and 2.12% on R1 accuracy respectively, while 4.30% and 2.67% on mAP.

Key words: person re-identification; cross-modality; dynamic convolution; cross-layer multi-resolution;
convolutional neural network

给定一幅监控行人图像 , 利用计算机视觉技

术判断其是否出现于跨设备监控视域 , 该任务被

称为行人重识别或行人再识别 . 行人重识别被认

为是图像检索的子问题 , 旨在弥补固定摄像头的

视觉局限, 可与行人检测、行人跟踪等任务相结合,
应用于视频监控、公共安全、智慧城市等领域. 然

而, 由于跨相机行人姿态、光照、遮挡、视角变化

等影响, 使得类间差异小, 类内差异大, 成为行人

重识别的核心挑战.
现有的行人重识别方法主要致力于基于可见

光图像的单模态行人重识别问题 , 主流工作包括

特征学习 [1-2]和度量学习 [3]. 虽然这些方法在行人

重识别任务上取得了巨大进步 , 但是可见光相机

在弱光照条件下成像的局限性限制了行人重识别

在夜晚、恶劣天气等复杂场景的应用, 而此类场景

是安防监控的关键. 近年来, 红外相机因可以克服

可见光相机在弱光照条件下的成像局限性 , 被广

泛应用于现实监控环境中 . 许多监控相机在弱光

条件下自动切换到夜间红外监控模式, 因此, 基于

可见光-红外跨模态行人重识别技术也得到了广泛

关注. 与传统的单模态行人重识别任务相比, 跨模

态行人重识别可以在夜晚、室内、恶劣天气等弱光

照条件下呈现清晰的成像 . 除了单模态行人重识

别问题中存在的跨相机外观变化挑战外, 跨模态

行人重识别还面临着由可见光和红外相机成像差

异导致的模态异质性挑战 . 为了解决模态异质性

带来的挑战, 已有方法可归纳为 2 类: 模态共享特

征学习和模态特定特征补偿 . 模态共享特征学习

旨在将任意模态的特征嵌入同一特征空间 , 可见

光图像的颜色、红外图像的热性等模态特定特征作

为冗余信息被剔除 ; 模态特定特征补偿旨在将模

态特定特征作为补偿信息 , 弥补跨模态匹配过程

中丢失的模态特定信息.
虽然现有方法在一定程度上解决了可见光与

红外图像的模态异质性带来的挑战 , 但其卷积参

数均在空间域共享 . 权值共享无法针对不同模态

的输入图像做出动态调整 , 无法更好地捕捉更具

表达能力的模态特定特征. 针对这一问题, 本文提

出双向动态交互模块 , 利用特征图的全局内容学

习一组权值; 再与基础卷积核进行聚合, 生成特定

于输入的定制化卷积核 ; 提取不同模态图像的特

定信息并作为模态互补信息, 在模态间双向传递 .
为了使提取的特定信息具有身份鉴别性, 使用身

份损失进行约束 , 通过双向传递操作将模态特定

信息在模态间相互传递以缓解模态差异.
现有的可见光-红外跨模态行人重识别方法仅

利用网络学习到的高层特征用于行人图像匹配和

检索, 而这种特征的分辨率较低, 往往丢失过多的

细节空间信息 . 卷积神经网络的高层特征主要编

码语义信息, 尽管语义信息在行人重识别及其他

视觉问题上都发挥重要作用[4], 却严重丢弃了颜色

和纹理等浅层信息, 如行人服饰图案结构或背包、

鞋帽配饰的特定形状等 , 而这些细节信息是重识

别的关键线索. 针对该问题, 本文提出跨层多分辨

率特征融合模块 , 对不同残差块卷积网络层上的

特征进行相关性建模 , 并通过可学习的权重矩阵

线性加权得到最终的融合特征 . 由于不同残差块

卷积网络层的特征分辨率不同 , 且浅层及中层的

高分辨率特征包含丰富的细节信息 , 高层的粗分

辨率特征包含语义信息 , 因此通过跨层联合学习

高分辨率和粗分辨率信息, 能够有效地融合多分辨

率的特征、增强特征的表达能力、提高模型在复杂

场景中的准确率. 多层特征融合的思想已有效地应

用在行人重识别领域中, 常见的 2 类融合方法——
直接融合 [5-6]和多分类器 [7]存在以下问题: 直接融

合. 由于跨模态任务中的模态异质性会引入噪声,
因此影响模型性能. 多分类器方法. 需训练多个分

类器, 将成倍地增加训练成本; 且由于浅层特征语

义信息不足, 强行在不同层建立身份的映射关系

会增加噪声. 本文提出的跨层多分辨特征融合模

块通过对不同残差块的不同分辨率特征的相关性

建模, 从而抑制噪声的影响, 使之更适用于跨模态

行人重识别, 且无需训练多个分类器.
综上所述, 本文提出一个双向动态交互网络,
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包括 3 个组件: (1) 双流主干网络. 分别提取可见

光模态和红外模态各个残差块不同分辨率的特征;
(2) 双向动态交互模块 . 针对不同模态的输入图

像, 动态地生成定制化卷积核 , 提取特定的信息 ,
并将其在模态间进行双向传递; (3) 跨层多分辨率

特征融合模块 . 对不同残差块卷积网络层上的不

同分辨率的有效嵌入进行相关性建模 , 得到最终

的融合特征.

1 相关工作

1.1 行人重识别

行人重识别 [8]的目的是给定一幅目标行人查

询图像 , 在匹配库中搜索与目标图像身份相同的

行人图像 . 通常将行人重识别任务构建为多类分

类问题, 其中相同身份的行人图像属于同一类别.
目前的研究工作主要集中于利用深度学习方法来获

取更具有判别能力的特征表示[9], 包括: (1) 基于身

体部位的局部特征学习方法[10]. 利用深度网络模型

更好地发现、对齐和表示身体部位. (2) 基于度量学

习的方法. 设计合适的损失函数, 如对比损失[11]、

三元组损失 [12]等 . (3) 基于解耦的方法 [13-14]. 将每

个样本分割成与身份相关和与身份无关的特征 ,
学习没有冗余信息的特征表示. (4) 基于对抗生成

方法 [15-16]. 解决不同摄像机拍摄图像及不同域图

像的差异问题. (5) 基于注意力机制方法 [17]. 通过

引入注意力机制学习更鲁棒的特征表示, 取得了

较好的效果. 上述方法都是单独处理每个样本, 忽

略了行人和图像之间的关系 . 最近也有一些工作

利用自注意力[18]和图学习[19]的方法建立样本对之

间的关系模型. Luo 等[20]使用谱特征变换来融合不

同身份样本之间的特征 ; Shen 等 [21-22]提出了组一

致性约束条件和相似性引导图神经网络来融合不

同样本的残差特征, 从而获得更鲁棒的表示. 为了

解决监督问题中大量人工数据标注的弊端, 无监督

行人重识别问题得到了广泛的发展[23-24]. 此外, 还有

一些方法用于解决行人重识别的域适应问题 [25-26].
现有的行人重识别方法集中于可见光相机间的单

模态行人重识别 , 但可见光相机对光照的依赖性

使其在弱光照条件下成像不清晰 , 在复杂光照条

件下成像差异大 , 限制其在弱光照和复杂环境中

的应用.
1.2 可见光-红外跨模态行人重识别

可见光-红外跨模态行人重识别[27-28]的目标是

匹配同一个行人在不重叠相机下的可见光图像和

红外图像, 其方法可划分为 2 类: 模态共享特征学

习和模态特定特征补偿.
(1) 模态共享特征学习方法 . Wu 等 [29]首先创

建 SYSU-MM01 数据集用于可见光-红外行人重识

别的评估; Ye 等 [30-31]使用双流网络结构提取不同

模态的行人特征 , 再利用双向限制排序损失约束

共享特征嵌入 , 进一步缩小 2 种模态数据间的差

异; 随后, Ye等[32]又提出基于模态感知的协同学习

方法, 用于解决跨模态差异的问题. 为了提取模态

不变特征, Hao 等[33]提出基于空间对齐和模态对齐

的 2 种特征对齐方式来提取模态不变特征; Hao 等
[34]又提出了一种具有分类约束和识别约束的双流

超球面流形嵌入网络 , 在超球面上约束模内变化

和模态差异 . 为了使共享特征中没有冗余信息 ,
Dai 等 [35]提出一种生成式对抗训练方法用于共享

特征学习 ; Choi 等 [36]提出分层的跨模态解纠缠算

法 , 自动地从可见光图像和红外图像中将包含身

份的特征和不包含身份的特征分离出来, 最终只

使用包含身份的特征进行重识别 . 为了解决模态

差异, Li等[37]引入辅助 X模态, 并将可见光-红外 2
个模态的任务重新定义为 X-可见光-红外的三模态

学习任务; Jia 等 [38]提出一种用于跨模态行人重识

别的相似性度量方法 . 上述方法都只关注共享特

征的学习, 忽略了特定特征的作用.
(2) 模态特定特征补偿方法. 针对模态共享特

征学习方法中存在的问题, 研究人员侧重于跨模

态生成 , 提出一系列基于模态特定特征补偿的方

法. Kniaz 等 [39]利用可见光图像生成对应的红外图

像; Wang 等 [40]提出基于双向循环生成的双级差异

减少学习 , 以缩小不同模态之间的差距 ; Lu 等 [41]

提出一种共享与特定特征变换算法 , 同时使用共

享特征和特定特征并进行相互转化 , 达到目前较

为先进的水平.
除了解决单模态行人重识别任务中光线变化、

视角不同、姿势不同等挑战外, 跨模态行人重识别

还需解决由不同光谱相机拍摄的图像带来的模态

异质性挑战. 尽管上述方法在一定程度上解决了

模态异质性带来的挑战 , 但其卷积参数在空间域

上权值共享; 针对行人重识别问题, 全局共享的加

权向量无法较好地解决相同身份行人的局部差异

问题 . 并且现有工作主要使用高层信息作为最终

的识别特征, 忽略了浅层及中间层不同分辨率特

征对重识别的重要性, 限制特征表达的能力.
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2 本文方法

为了学习不同模态图像的特有信息, 并将其

作为互补信息在模态间进行相互传递, 缓解模态

差异 , 同时充分挖掘多分辨率特征 , 本文提出一

个用于跨模态行人重识别的双向动态交互网络 ,
网络框架如图 1 所示 . 该框架包括 3 个组件 : (1)
双流主干网络 ; (2) 双向动态交互模块 ; (3) 跨层

多分辨率特征融合模块. 首先使用 ResNet50[42]作
为主干网络 , 获取各个残差块不同分辨率的特征

及特征图; 然后在双向动态交互模块中使用卷积

核预测网络利用全局内容预测一组权重系数, 并

与基础卷积核进行组合 , 生成特定于输入的定制

化卷积核 , 利用生成的卷积核对原始的特征图进

行特征提取 , 并将特征在 2 个模态间双向传递 ;
采用身份损失约束使提取的特征具有判别力 ; 最

后在跨层多分辨率特征融合模块中使用多分辨率

注意模块对相同维度的不同分辨率特征的相关性

进行建模 , 得到注意力图 , 利用可学习权重对各

个残差块不同分辨率的特征进行线性加权, 得到

最终的特征表示 . 整个网络以端到端的方式进行

训练.

图 1 双向动态交互网络的结构示意图

2.1 双流主干网络

本文采用双流结构网络分别提取可见光和红

外模态各个残差块不同分辨率特征 , 每个分支中

可采用任何为图像分类而设计的深度卷积神经网

络作为主干 . 本文以 ResNet50 为主干网络 , 由 4
个残差块组成: 前 3 个残差块网络参数不共享, 用

来提取模态特有特征; 第 4 个残差块参数共享, 共

享层将特定于模态的信息嵌入公共空间中 , 学习

多模态共享空间 , 以弥补 2 种异构模态之间的差

距. 对模态嵌入特征分块划分, 一共分为 P块, 以

充分学习局部特征表示.
2.2 双向动态交互模块

预训练的 ResNet50 提取特征后, 卷积神经网

络将图像编码为特征图 . 特征图可粗略捕获输入

图像的语义特征 , 根据全局内容对特征图线性加

权, 增强特征的语义表达能力. 然而, 目前主流的

卷积操作采用卷积核参数共享方式 . 由于不同图

像的特征不同 , 在图像间共享卷积核不能高效地

提取其特有特征, 因此, 本文通过设计定制化卷积

核来专注不同图像的特性 . 与卷积核参数共享方

法不同, 为了挖掘更多的视觉特征, 本文侧重于使

用空间维度上的多个卷积核 , 利用语义信息的多

样性 , 根据输入图像动态生成每个区域对应的卷

积核, 提取其特定的细节信息; 同时, 将一个模态

特定的细节信息作为另一个模态的互补信息 , 其

中 , 双向设置可实现可见光模态和红外模态之间

特定细节信息的双向传递以缓解模态差异 . 双向

动态交互模块结构示意图如图 2所示, 分为 4个步

骤 : (1) 卷积核预测 ; (2) 卷积核生成 ; (3) 动态卷

积操作; (4) 双向交互 . 网络训练阶段可简述为将

可见光和红外模态的特征图输入共享的卷积核预

测网络 , 预测一组自适应权值 { }1 2, , , kρ ρ ρ= …ρ ,

再与基础卷积核聚合 , 得到特定于输入的卷积滤

波器, 下面详细介绍这 4 个步骤.
(1) 卷积核预测. 卷积核预测网络根据原始的

特征图预测一组权重系数. 与文献[43]不同, 本文

不利用生成网络直接生成卷积核 . 首先定义传统

的或静态的感知机的表达式为 ( )Ty G= +W x b ;

其中, W 表示权重向量, b表示偏置向量. 动态卷

积的动态性通过学习将输入映射到卷积核的函数

实现. 如图 2 所示, 网络分别以可见光模态和红外

模 态 的 特 征 图 m h w c× ×∈X R 作 为 输 入 , 其 中 ,
{ },m V I∈ , V 和 I 分别表示可见光模态和红外模
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态; , ,h w c分别表示特征图的高度、宽度和通道数.

2 个模态的特征图分别经过共享的卷积核预测网

络为各自生成一组预测权重 ( ){ }k mρ X , 权重不是

固定的, 依赖于输入 mX . 通过聚合 k 个线性函数

{ }T
k k+ ��W x b 来定义动态感知机, 公式为

( ) ( )( )Ty G= + ��W x x b x (1)

其 中 , ( ) ( )
1

K

k k
k

ρ
=

=Σ� �W x x W , ( ) ( )
1

K

k k
k

ρ
=

=Σ� �b x x b ,

kρ 表示第 k 个线性函数的权值. 卷积核预测网络

由 1 个全局平均池化、2 个全连接层和 1 个 softmax
激活函数构成. 因为卷积核预测网络依赖于输入,
因此卷积核预测网络对 2 个模态共享.

(2) 卷积核生成. 在卷积核预测网络中学习一

组预测权值后对基础卷积核进行聚合 , 得到应用

于特征图的卷积核, 这里卷积核也不固定, 它依赖

于输入的特征图 . 基础卷积核由 k 个具有不同大

小的传统卷积核组成, 包括 1×1, 3×3, 5×5 的卷积

核. 各个卷积核未进行线性无关约束, 但通过不同

尺寸的卷积核可利用不同的感知域实现多样性 .
利用卷积核预测和卷积核生成能够增强网络捕获

不同图像特性的能力 , 根据输入的特征动态生成

卷积核 , 每个卷积核的关注可根据输入的特性自

动调整, 以捕获不同模态不同图像特定的信息.
(3) 动态卷积操作. 经过卷积核预测及卷积核

生成模块后, 网络学到基于输入图像的卷积核, 对

特征图线性加权, 以实现提取特定信息的目的.
(4) 双向交互. 经过上述 3 个步骤后已提取特

定于不同模态不同图像的信息 , 将其在模态间双

向传递, 从而达到互补的目的.
2.3 跨层多分辨率特征融合模块

双流的主干网络 ResNet50 包含 4 个不同残差

块, 每个残差块特征分辨率减半. 该子网先利用多

分辨率注意力模块学习各残差模块不同分辨率特

征的注意力图 , 再利用一组可学习权重对特征线

性加权, 网络结构如图 3 所示.

图 2 双向动态交互模块结构示意图

图 3 跨层多分辨率特征融合模块结构示图

(1) 多分辨率注意力模块. 跨层多分辨率特征

融合模块的输入是每个残差块的特征 , 计算不同

残差块后的不同分辨率特征之间的相关性可得到

注意力图, 跨层联合学习, 增强特征表示能力. 双

流主干网络提取每个残差块的特征图 , 对其使用

全局平均池化和 2 个全连接层得到不同残差块的
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不同分辨率特征 , 全连接层操作将所有的特征嵌

入相同维度 . 使用 { }1 1

ss s C
i i

×
== ∈X x 表示每个残

差块的特征, 其中, C 表示通道数, s表示主干网

络的不同残差块个数. 多分辨率注意模块的输入为

不同残差块的特征, 该模块由 2个 1× 1的卷积组成,
通过计算不同残差块特征之间的相似性得到相似性

矩阵. 不同残差块特征之间的注意力表示为

( )
( ),
,

,

s s
i js

i j s s
i j

j

f

f
α

∀

=
Σ

x x

x x
(2)

其中 , [ ], 0,1 s ss
i jα ×∈ ; ( ),s s

i jf x x 表示 2 个不同分辨

率特征之间的相似度 , s
ix 表示第 i 个残差模块后

的特征, s
jx 表示第 j个残差模块后的特征, s表示

残差块个数. 为了增强识别能力, 使用指数函数放

大关系, 从而增大不同分辨率特征之间的差异, 公

式为

( ) ( ) ( )( )T
, exps s s s
i j i jf u v=x x x x (3)

其中, ( )s s
i u iu =x W x 和 ( ) ss

v jjv =W xx 分别表示经过

多分辨率注意力模块 2 个 1 × 1 的卷积操作后的结

果, uW 和 vW 分别表示卷积核的参数矩阵. 注意力

图的尺寸为 s s× , 比像素级注意力图的尺寸

hw hw× 小得多; 同时 , 该模块对人物图像不同分

辨率特征的噪声区域和局部杂波具有较好的鲁棒

性. 如图 3所示, 将输入特征送入另一个 1 × 1的卷

积层中提取嵌入特征 , 与多分辨率注意模块的输

出进行内积操作得到注意力增强的特征, 公式为

( )s s s
i i iz= *x a x (4)

其中, { }, s ss s s
i i jA α

×
∈ =a 表示不同分辨率的注意力

图. 因此, 细化的多分辨率特征考虑不同分辨率特

征之间的关系 . 最后 , 利用一组可学习的权重

{ }1 2, , , nw w w= …w 对不同分辨率特征线性加权, 得

到最终的融合特征( n 表示不同分辨率特征个数 ,
本文中取 n=4), 公式为

fusion
1

n
s

i i
i

F w
=

=Σ x (5)

2.4 损失函数

本文利用行人图像的真值标签监督学习特征

表示 . 受文献 [44]启发 , 本文采用模态对齐损失

maL 和身份损失 idL 联合监督网络训练 , 传统的身

份损失只能扩大类间差异 , 而类内相似度对跨模

态行人重识别具有十分重要的作用. 此外, 2 种模

态的数据分布存在较大差异, 直接约束模态分布

的距离比较困难 , 但数据分布的中心一定程度上

反映了特征分布信息. 为了解决这个问题, 本文通

过拉近类内模态分布的中心距离 , 达到提高类内

跨模态特征相似度的目的. 通过 maL 和 idL 达到扩

大类间差异和拉近类内模态相似性 2 个重要目标.

maL 计算公式为

2
,1 ,2ma 2

1

U

i i
i

L
=

■ ■-= ■ ■Σ c c (6)

其中, U 表示类的数量; ,1 ,2,i ic c 分别表示第 i类可

见 光 模 态 和 红 外 模 态 特 征 的 平 均 嵌 入 中 心 ,

,1 ,1,
1

1 M

i i j
jM =

= Σc x , ,2 ,2,
1

1 N

i i j
jN =

= Σc x , M 和 N 分别表

示第 i 类可见光图像和红外图像的数量 , ,1,i jx 和

,2,i jx 分别表示第 i 类中第 j 个可见光图像和红外

图像特征. idL 公式为
T

T
id

1

1

elog
e

y i yi i

j i j

B

n
i

j

L
+

+=

=

= -Σ
Σ

w x b

W x b
(7)

其中, B 表示批处理数, ix 表示第 i个样本所提取

属于 iy 类的特征 , jW 表示第 j列的权重 , b是偏

差项.
在跨层多分辨率特征融合模块中 , 只有在每

个特征向量对重识别具有足够的鉴别能力时 , 考

虑多分辨特征之间的关系及融合多分辨率特征才

有意义 . 因此 , 对融合特征使用 idL 进行监督 . 最

终总损失函数为

id maL L Lλ= + (8)

3 实验结果及分析

为了验证本文方法及其各组成部分的有效性,
在跨模态行人重识别的 2 个公开数据集 SYSU-
MM01 和 RegDB[45]上与当前主流的跨模态行人重

识别的方法进行对比.
3.1 实验设置

3.1.1 数据集

SYSU-MM01 是跨模态行人重识别任务的大

规模公开数据集, 其中的图像由 4个可见光摄像机

和 2 个红外摄像机分别在室内和室外环境中采集.
训练集 395 个行人 , 包含 22 258 幅可见光图像 ,
11 909 幅红外图像; 测试集 96 个行人, 包含 3 803
幅红外图像作为查询图像, 随机选取 301/3 010 幅
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(一幅 /多幅)可见光图像作为匹配集 . 采用室内搜

索和全搜索 2 种评估模式.
RegDB 由双摄像头系统采集, 共 412 个行人,

8 240 幅图像. 其中, 206 人用于训练, 206 人用于测

试; 每个行人包括 10幅不同的红外图像和 10幅不

同的可见光图像 . 采用可见光图像搜索热红外图

像和热红外图像搜索可见光图像 2种评估模式. 为

了获得统计上稳定的结果, 实验结果均为 10 次实

验的平均结果.
3.1.2 模型的训练与测试

本文以端到端的方式训练整个网络, 训练时,
将可见光图像和红外图像对作为输入 , 利用

ResNet50 分别提取可见光和红外图像来自不同残

差块的不同分辨率特征 , 双向动态交互模块对网

络第 3个残差块的特征图进行动态卷积操作, 并在

模态间双向传递提取的特征 . 跨层特征融合模块

融合来自不同残差块的不同分辨率特征. 测试时,
利用单一可见光(或红外)图像作为查询图像搜索

对应的红外(或可见光)图像.
3.1.3 评价指标

所有实验均遵循现有可见光-红外跨模态行人

重识别方法的标准评估方案. 查询图像和匹配集图

像来自不同的模态, 采用累积匹配曲线(cumulative
match characteristic, CMC)和平均检索精度 (mean
average precision, mAP)作为评价指标 . CMC 曲线

是一种 Rank-k 的击中概率, mAP 则评价算法的平

均检索性能.
3.1.4 实验细节

训练过程在跨模态行人重识别的 2 个公开数

据集 SYSU-MM01 和 RegDB 上进行. 本文使用预

训练的 ResNet50 为主体框架, 将行人图像调整为

288 144× 像素 , 使用随机裁剪和随机水平翻转作

为数据增强. 训练过程中, 批大小设置为 32, 设超

参数 0.5.λ = 优化器使用随机梯度下降(stochastic
gradient descent, SGD)算法, 动量 0.9M = . 主干的

输出特征等分为 6P = 个块 , 并将特征维数降至

512. 预训练网络的初始学习率为 0.001, 分类器的

初始学习率为 0.01, 数据集经过训练迭代 30 轮后,
所有网络的学习率降为原来的 1 10 . 使用 Pytorch

1.1.0 框架实现代码, 共训练 60 轮, 在训练过程中

本文使用 GTX1080Ti 显卡加速.
3.2 与主流方法对比结果

SYSU-MM01数据集包括 2种模态数据: 可见

光模态和近红外模态. 在此数据集上, 本文使用行

人的红外图像搜索可见光图像.

RegDB 数据集存在 2 种搜索模式: 可见光图

像搜索红外图像和红外图像搜索可见光图像.
3.2.1 在 SYSU-MM01 数据集上的实验结果

在 SYSU-MM01数据集上的对比结果如表 1所

示, 其中, R1, R10, R20 分别表示 Rank-1, Rank-10 和

Rank-20 准确率. 可以看出: (1) 由于双流网络可同

时学习模态特定和模态共享特征, 双流网络的动态

双 注 意 力 聚 合 学 习 [46](dynamic dual-attentive
aggregation learning, DDAG)和本文方法具有较大

优势; (2) 由于本文方法不仅考虑模态异质性对跨

模态重识别的影响 , 同时引入跨层多分辨特征融

合模块进一步解决类内变化, 因此无论是 R1 还是

mAP 均具有显著提升; (3) 与同时学习模态共享信

息 和 特 定 信 息 的 方 法 (cross-modality
shared-specific feature transfer, cm-SSFT)相比 , 在

各种设置下本文方法均具有明显优势 . 虽然在全

搜索且每个 ID 取多幅图像(all-search, multi-shot)
设置下, 本文方法的 mAP 较 cm-SSFT 方法略显劣

势, 但 R1 提升了 9.2%, 其主要原因是本文未挖掘

相同 ID不同图像间的联系; 此外, 本文方法训练过

程简单, 无需进行对抗训练和构图. 为了公平起见,
本文对比 cm-SSFT 方法测试过程中未使用辅助数

据集下的实验结果.
3.2.2 在 RegDB 数据集上的实验结果

在 RegDB 数据集上的对比结果如表 2 所示 .
可以看出: (1) 无论是可见光图像搜索红外图像还

是红外图像搜索可见光图像, 本文方法相较主流

方法均有显著提升; (2) 与 SYSU-MM01 数据集相

比, 由于 RegDB 数据集是由双摄像机系统相机采

集, 数据变化小, 重识别挑战小, 本文方法在此数

据集上提升较高.
3.3 消融实验

为了评估双向动态交互模块和跨层多分辨率

特征融合模块 2 个组件的有效性, 在 SYSU-MM01
数据集全搜索模式下 , 通过定量分析来评估各个

组件的有效性, 结果如表 3 所示.
双向动态交互模块是由卷积核生成和双向交

互 2个子部件组成的. 下面验证这 2个子部件的必

要性. (1) 直接将 2 个模态的特征双向交互, 通过

对比表 3 中情况 1 与情况 2 可以看出, 直接将 2 个

模态的特征进行双向交互会大大降低模型精度 ,
这是由于模态异质性会引入大量噪声 ; 但通过对

比情况 4 与情况 5, 可以验证卷积核生成后, 再进

行双向交互来缓解模态差异的必要性. (2) 通过对

比表 3 中的情况 2 与情况 5, 可以验证卷积核生成
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表 1 在 SYSU-MM01 数据集上与主流方法的对比结果 %

方法

全搜索 室内搜索

单镜头 多镜头 单镜头 多镜头

R1 R10 R20 mAP R1 R10 R20 mAP R1 R10 R20 mAP R1 R10 R20 mAP

HOG[47] 2.8 18.3 31.9 4.2 3.8 22.8 37.6 2.2 3.2 24.7 44.5 7.3 4.8 29.2 49.4 3.5

LOMO[48] 3.6 23.2 37.3 4.5 4.7 28.2 43.1 2.3 5.8 34.4 54.9 10.2 7.4 40.4 60.3 5.6

Zero-Padding[29] 14.8 54.1 71.3 15.9 19.1 61.4 78.4 10.9 20.6 68.4 85.8 26.9 24.4 75.9 91.3 18.6

HCML[30] 14.3 53.2 69.2 16.2

BDTR[31] 17.0 55.4 72.0 19.7

D-HSME[34] 20.7 62.8 78.0 23.2

IPVT+MSR[49] 23.2 51.2 61.7 22.5

cmGAN[35] 27.0 67.5 80.6 27.8 31.5 72.7 85.0 22.3 31.6 77.2 89.2 42.2 37.0 80.9 92.1 32.8

D2RL[40] 28.9 70.6 82.4 29.2

DGD+MSR[50] 37.4 83.4 93.3 38.1 43.9 86.9 95.7 30.5 39.6 89.3 97.7 50.9 46.6 93.6 98.8 40.1

JSIA-ReID[51] 38.1 80.7 89.9 36.9 45.1 85.7 93.8 29.5 43.8 86.2 94.2 52.9 52.7 91.1 96.4 42.7

AlignGAN[27] 42.4 85.0 93.7 40.7 51.5 89.4 95.7 33.9 35.9 87.6 94.4 54.3 57.1 92.7 97.4 45.3

XIV-ReID[37] 49.9 89.8 96.0 50.7

DDAG[46] 54.8 90.4 95.8 53.0 61.2 94.1 98.4 68.0

TSLFN+HC[44] 57.0 91.5 96.8 55.0 62.1 93.7 97.9 48.0 59.7 92.1 96.2 64.9 69.8 95.9 98.9 57.8

cm-SSFT[41] 47.7 54.1 57.4 59.1

本文 61.7 94.0 98.0 59.3 66.6 96.3 98.8 52.5 64.5 96.1 98.9 70.8 75.8 98.8 99.7 64.3

注. 加粗和加下划线数值分别表示排名最优和次优结果.

表 2 在 RegDB 数据集上与主流方法的对比结果 %

方法
可见光搜索红外图像 红外搜索可见光图像

R1 R10 R20 mAP R1 R10 R20 mAP

HOG[47] 13.5 33.2 43.7 10.3

MLBP[52] 2.0 7.3 10.9 6.8

LOMO[48] 0.9 2.5 4.1 2.3

GSM[53] 17.3 34.5 45.3 15.1

One-stream[29] 13.1 33.0 42.5 14.0

Two-stream[29] 12.4 30.4 41.0 13.4

TONE[30] 16.9 34.0 44.1 14.9 13.9 30.1 40.1 17.0

Zero-Padding[29] 17.8 34.2 44.4 18.9 16.6 34.7 44.3 17.8

BDTR[31] 33.5 58.4 67.5 31.8 32.7 58.0 68.9 31.1

D-HSME[34] 50.9 73.4 81.7 47.0 50.2 72.4 81.1 46.2

D2RL[40] 43.4 66.1 76.3 44.1

AlignGAN[27] 57.9 53.6 56.3 53.4

XIV-ReID[37] 62.2 83.1 91.7 60.2

DDAG[46] 69.3 86.2 91.5 63.5 68.1 85.2 90.3 61.8

TSLFN+HC[44] 83.0 96.1 98.0 72.0 80.9 95.4 96.9 71.4

cm-SSFT[41] 65.4 65.6

本文 85.1 96.2 98.3 74.7 83.3 95.9 98.0 72.9

注. 加粗和加下划线数值分别表示排名最优和次优结果.
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表 3 SYSU-MM01 全搜索模式下的消融实验 %

情况
卷积核

生成

双向

交互

跨层多分辨率

特征融合模块
R1 mAP

1 × × × 56.3 55.2

2 × √ × 23.7 25.2

3 × √ √ 32.5 33.6

4 √ × × 58.9 56.9

5 √ √ × 59.8 58.0

6 × × √ 60.4 59.0

7 √ × √ 60.5 58.8

8 √ √ √ 61.7 59.3

部件的必要性. (3) 通过对比表 3 中的情况 1 与情

况 4, 可进一步验证卷积核生成部件的有效性. (4)
通过对比表 3 中的情况 5 与情况 1, 可以验证双向

动态交互整个模块的有效性 . 为了验证跨层多分

辨率特征融合模块的有效性 , 首先联合执行双向

交互和跨层多分辨率特征融合模块 , 实验结果如

表 3 中情况 3 所示, 通过与表 3 中情况 2 对比, 可

以验证跨层多分辨率特征融合模块的有效性; 其

次, 对比表 3 中的情况 5 与情况 8, 进一步验证跨

层多分辨率特征融合模块的有效性.
3.4 其他实验结果与分析

3.4.1 不同网络层使用双向动态交互模块有效性

为了进一步验证双向动态交互模块的有效性,
在主干网络 ResNet50 的 4 个不同层(残差块)分别

引入双向动态交互模块进行测试 . 表 4 所示为在

SYSU-MM01数据集全搜索模式下的实验结果. 实

验结果表明, 图像的底层特征(网络浅层部分提取

的特征)与特征在图像中的位置无关, 而高层特征

一般与位置相关 [54]. 由表 4 可以看出, (1) 双向动

态交互模块在 ResNet50 前 2 层没有明显优势, 因

此本文针对网络前 2层采用权值共享的方式, 可进

一步减少参数量; (2) 由于网络中高层特征信息更

加抽象, 且一般与位置相关, 双向动态交互模块在

网络的第 3 层后提升效果最优. 因此, 本文将其位

置固定在网络的第 3 层后.
3.4.2 特征融合方式影响

为了进一步验证跨层多分辨率特征融合的有

表 4 在不同层后使用双向动态交互模块结果 %

层 R1 mAP

骨干网络 56.3 55.2

第 1 层 56.5 55.6

第 2 层 56.8 55.4

第 3 层 59.9 58.0

第 4 层 59.2 57.5

效性 , 分别与直接融合各层不同分辨率特征和利

用各层不同分辨率特征的多分类器方式进行对比,
在 SYSU-MM01 数据集全搜索模式下的实验结果

如表 5 所示 . 可以看出 , 相较于直接融合的方式 ,
跨层多分辨率特征融合在 R1 和 mAP 这 2 项指标

中分别提高 2.5%和 1.9%, 原因是跨模态行人重识

别任务中的模态异质性会引入噪声 , 从而影响模

型性能. 虽然多分类器的方式优越于直接融合, 但

训练多个分类器将成倍地增加训练成本; 由于浅

层特征语义信息不足 , 强行在不同层建立身份的

映射关系会增加噪声, 且 R1和 mAP这 2项指标均

逊色于本文跨层多分辨率特征融合模块 1.7%. 综

上所述 , 本文的跨层多分辨率特征融合模块能够

提取更加丰富的行人特征, 且冗余信息少.

表 5 各层不同分辨率特征融合方式结果 %

方法 R1 mAP

骨干网络 56.3 55.2

直接融合[5-6] 57.9 57.1

多分类器[7] 58.7 57.3

跨层多分辨率特征融合模块 60.4 59.0

3.4.3 λ 的影响

为了研究模态对齐损失在总体损失函数中权

重的影响 , 在 SYSU-MM01 数据集全搜索模式下

对式(8)中的 λ 进行分析, 结果如表 6所示. 可以看

出, 本文方法受 λ 影响相对稳定, 这是由于提出的

双向动态交互模块通过模态间的局部信息双向传

递实现互补, 弥补了骨干网络中共享信息不足的

缺点; 而骨干网络在 0.5λ > 后模型准确率大幅下

降, 原因是模态对齐损失主要依赖于共享信息, 由

于骨干网络局部特征共享信息有限 , 过度依赖会

限制模型性能造成过拟合.

表 6 SYSU-MM01 数据集 λ 对模型的影响 %

方法 λ R1 mAP

骨干网络

0.1 52.6 51.0

0.3 56.0 55.0

0.5 56.3 55.2

0.7 27.7 30.6

0.9 1.1 3.0

本文

0.1 57.8 55.7

0.3 60.2 57.9

0.5 61.7 59.3

0.7 58.4 57.4

0.9 51.8 52.2
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4 结 语

本文提出一种面向跨模态行人重识别的双向

动态交互网络方法, 包括双流主干网络、双向动态

交互模块和跨层多分辨率特征融合模块 3 个组件.
其中 , 双向动态交互模块利用特征图的全局内容

学习不同空间位置的权值信息 , 生成定制化的卷

积核, 从而捕获不同模态图像的特有信息, 并将此

信息作为互补信息在 2 个模态间进行双向传递以

缓解模态差异 ; 跨层多分辨率特征融合模块对卷

积网络层的有效嵌入进行建模 , 以应对更加复杂

的挑战. 实验结果表明, 本文方法性能显著. 相对

于单模态行人重识别 , 跨模态行人重识别面临着

更大的挑战 , 如何缓解模态差异以及建模更丰富

的视觉特征是跨模态匹配的关键问题 , 也是未来

工作的重点.
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