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摘    要：跨模态行人重识别研究的重难点主要来自于行人图像之间巨大的模态差异和模态内差异。针对这些

问题，提出一种结合多尺度特征与混淆学习的网络结构。为实现高效的特征提取、缩小模态内差异，将网络设

计为多尺度特征互补的形式，分别学习行人的局部细化特征与全局粗糙特征，从细粒度和粗粒度两方面来增强

网络的特征表达能力。利用混淆学习策略，模糊网络的模态识别反馈，挖掘稳定且有效的模态无关属性应对模

态差异，来提高特征对模态变化的鲁棒性。在大规模数据集 SYSU-MM01 的全搜索模式下该算法首位击中率

和平均精度 (mean average precision, mAP) 的结果分别为 76.69% 和 72.45%，在 RegDB 数据集的可见光到红外模

式下该算法首位击中率和 mAP 的结果分别为 94.62% 和 94.60%，优于现有的主要方法，验证了所提方法的有效性。
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Abstract:  The  difficulties  of  cross-modal  person  re-identification  research  mainly  come  from  the  huge  modal  differ-
ences and intra-modal  differences between pedestrian images.  To address  these issues,  a  network structure combining
multi-scale features with obfuscation learning is proposed. In order to achieve high-efficiency feature extraction and re-
duce intra-modal differences, the network is designed as a complementary form of multi-scale features to learn local re-
finement features and global rough features of pedestrians respectively. The feature expression ability of the network is
enhanced from fine-grained and coarse-grained aspects. Confusion learning strategy is used to fuzzy the modal identific-
ation feedback of the network, and mine the stable and effective modal-independent attributes to cope with modal differ-
ences, so as to improve the robustness of features to modal changes. In the all-search mode of the large-scale data set
SYSU-MM01,  the  results  of  the  first  hit  rate  and  mean  average  precision  (mAP)  of  the  algorithm  are  76.69%  and
72.45%, respectively. In the Visible to Infrared mode of the RegDB data set, the results of the first hit rate and mAP of
the algorithm are 94.62% and 94.60%, respectively, which are better than the main existing methods, verifying effective-
ness of the proposed method.
Keywords: machine vision; person re-identification; cross-modal; multi-scale characteristics; coarse-grain; fine-grain;
confusion learning; modal independent attribute

 

行人重识别[1-2]（person re-identification, ReID）

旨在不同时间、地点跨越不同的摄像头来检索目

标行人图像，其对于智能监控领域具有重要的研

究意义。随着深度学习技术 [3] 的发展与应用，单
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模态的行人重识别[4-5] 研究取得重大进展。然而，

由于夜晚的能见度较低，为了保证实际的监控系

统能够全天候作用，摄像机需要由可见光 (red
green blue, RGB) 模式转换到红外 (infrared radi-
ation, IR) 模式来捕获行人的外观特征。因此，

RGB 图像和 IR 图像之间的跨模态行人重识别问

题[6-7] 被提出，且受到视觉领域的广泛关注。与单

模态 ReID 相比，跨模态 ReID 研究最大的挑战是

由相机原始的成像方式引起的模态差异，该差异

使得可见光图像中如行人衣服颜色等重要的判别

信息在红外图像中丢失，增加了识别的难度。另

一方面，跨模态行人重识别还要应对传统 Re-
ID 中行人模态内差异的挑战。

为解决以上难题，跨模态行人重识别研究重

点关注如何获取具有鉴别性的跨模态共享信息，

来改善网络模型的性能。如在单流网络方面，

Wu 等 [8] 提出了深度零填充（zero-padding）的方

法来训练网络，以自适应地学习模态共享特征，

并且构建了一个可见光–红外的大规模行人数据

集 SYSU-MM01。在双流网络方面，Ye 等 [9] 提出

双流卷积神经网络 (two-stream CNN network,
TONE) 网络框架，通过学习模态特异性信息与模

态共享矩阵来分别处理交叉模态差异和模态内变

化。随后，Ye 等 [10] 又针对跨模态行人重识别研

究提出了端到端的双路径学习框架，该框架由一

个用于捕获特征的双路径和用来判别特征的双

向双约束顶级损失构成，以保证网络的识别率。

Zhu 等[11] 构建了双流的局部特征网络 (two-stream
local feature network, TSLFN)，该网络具有 2 个独

立的分支分别用来提取 2 种模态的特征，并且将

输出的特征均匀划分为多条条纹进行局部特征学

习，接着将来自不同模式的特征投射到同一子空

间用共享权值的方式来学习模态共享特征。在模

态转换网络方面，随着生成对抗网络 (generative
adversarial network, GAN) 的发展，越来越多人应

用 GAN 技术或图片风格转换的方式来解决跨模

态行人重识别问题。如 Wang 等[12] 使用生成对抗

网络来解决跨模态差异问题，通过像素对齐模块

将可见光图像合成虚拟的红外图像再与真实的红

外图像进行匹配，以缓解图像的模态差异；同时

考虑到行人身份信息的完整，利用联合鉴别模块

优化图像和特征对之间的分布，确保网络不受新

噪声的干扰，来进一步优化网络模型。Li 等[13] 采

用轻量级生成器生成 x 模态图像，该模态作为辅

助与其他 2 个模态图像共同输入到权值共享的学

习器中进行交叉模态学习，达到减少模态差异的

目的。Zhang 等 [ 1 4 ] 提出了一个中间模态网络

(middle modality network, MMN)，利用非线性的中

间模态发生器将 RGB 和 IR 图像有效地投射到统

一的图像空间，生成中间模态图像来辅助网络减

少模态差异，最后采用分布一致性损失使生成的

图像分布尽可能一致。上述的研究通常仅着眼于

捕获全局或局部共享特征来形成行人的特征描述

符，以缩小跨模态差距，忽略了将行人的局部与

全局信息相结合的作用。并且，对于使用 GAN
技术或类似生成的方式来缓解模态差异，由于生

成图像质量差，往往容易在网络中引入额外的噪

声，导致网络的识别率下降。而生成的图像又不

能完全取代对应的缺失图像，从而带来额外的模

态差异。

因此，为了克服上述方法的局限性，本文提出

了一种基于多尺度特征与混淆学习的网络框架，

其目的是充分获取行人图像中具有判别性且与模

式无关的信息，以获得更强大的行人特征描述

符。本文从全局特征与局部特征互补的角度出

发，挖掘图像中有效的行人粗细粒度信息，获取

丰富的鉴别性特征表示。同时，通过混淆模态识

别反馈，提取与模态无关的高级语义层特征来抑

制模态差异，增强表示学习对模态变化的抗干扰

能力。该策略直接作用于网络中，避免了额外噪

声和模态差异的影响。最后，联合损失函数来监

督网络进行更新和训练，进一步提高跨模态行人

重识别模型的整体性能。 

1   多尺度特征及混淆学习
 

1.1    整体网络

网络结构如图 1 所示，主要由双流主干网络、

多尺度特征互补模块、混淆学习策略 (confusion
learning strategy, CLS) 和损失函数等部分组成。

双流网络采用修改后的 Resnet50[15] 作为骨干来提

取行人图像的特征，分别输入可见光图像和红外

图像在第 1 层和第 2 层进行模态特定特征提取，

这两层的网络参数独立。而骨干网络的后 3 层共

享权重作为特征嵌入部分，将网络提取的不同模

态特征拼接后输入以提取模态共享特征，并且将

最后一个卷积块的步幅由 2 改为 1，以获得较细

粒度的行人特征；接着将网络分为双路径，分别

聚焦于细腻和粗糙的特征区域，引入特征多样

性，并采用混淆学习策略，确保优化专注于与模

态无关的信息，从而提高共享特征表示的泛化

能力。
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图 1    整体网络结构

Fig. 1    Overall network structure diagram
 
  

1.2    多尺度特征互补模块

身体结构是一个人的固有特征，无论图像模

态如何变化，如图 2 所示人的身体结构信息都是

基于模态不变的，可以作为跨模态共享的判别信

息来表示一个人。因此，为提取更多具有鉴别性

的特征信息，以实现缩小模态差异的目的，本文

设计了多尺度特征互补模块，采用局部深度特征

和全局深度特征互补的形式来学习身体的局部结

构与全局结构，挖掘有效的粗细粒度信息，提高

特征的判别能力。
 

 

粗粒度 细粒度

 
图 2    行人粗细粒度特征划分

Fig. 2    Pedestrian coarse and fine granularity feature divi-
sion

 
 

如图 1 所示，网络由可见光和红外 2 条路径

组成，分别提取来自 2 种模态的图像特征，图像在

经过双流网络之后转化为三维特征图。表 1 列出

了 2 个分支的结构设置。对于局部特征提取分

支，采用局部卷积基线网络 (part-based convolu-
tional baseline, PCB)[16] 均匀划分策略。将三维特

p

p = 6

Fpart

p

Fglobal

p

p

征图在水平方向均匀划分为 条，生成局部特征

图以学习细粒度特征表示，引入内容粒度的多样

性，其中 。接着采用广义均值池化 (general-
ized-mean, GeM)[17] 将三维的部分级特征转化为一

维特征向量，并且使用 1×1 卷积块降低局部特征

向量的维数，得到局部特征 。在分支的最后，

将 块条纹特征连接用来描述人的身体结构，由

异质中心三元组损失监督。对于全局深度特征提

取部分，与部分级特征提取不同，该分支采用自

适应平均池化 (adaptive average pooling, Avg) 来处

理三维特征图，通过减小特征图大小来减少网络

的计算量。然后，将特征向量输入批处理归一化

(batch normalization, BN) 层进行归一化，并且采用

维数为 2 048 的全连接 (fully connected, FC) 层进

行分类，将维度降至 512，可得到全局特征 。

最后，对于网络中提取的局部和全局特征采用异

质中心三元组损失进行度量学习，然后采用标签

平滑的识别损失对具有期望维数的全连接层输出

的特征进行识别，而均匀划分的 块局部特征使

用 个参数不共享的分类器。总的来说，多尺度

特征互补模块使网络在捕获深层细化特征的同时

也学习粗糙的全局深度特征，保持特征的多样

性，以获取行人图像中完整的身体结构信息，从

而增强行人的特征描述符。
 

  
表 1    局部和全局分支结构设置

Table 1    Local and global branch structure settings
 

分支 划分条数 特征维度 特征

局部分支 6 256 Fpart

全局分支 1 2 048 Fglobal
 
  

1.3    混淆学习策略

由于可见光图像和红外图像来自 2 种不同的
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模态，难以进行特征对齐比较。为减少模态之间

的差异，受 Hao 等 [18] 的启发，将网络设置为忽略

模态信息的结构，学习共享的特征表示。但共享

的特征不等于有用的特征，故为了使网络在共有

的视角下集中于收集有用的共享信息，而不过分

关注琐碎的信息，本文采用一种混淆学习策略

(confusion learning strategy, CLS)，利用对抗性学习

的思路，混淆可见光和红外模态来欺骗网络，通

过最小化不同模态间差异及最大化交叉模态相似

度来实现特征对模态变化的鲁棒性。该方法直接

嵌入在网络中，避免了生成图像质量差和多余噪

声的影响，如图 3 所示。
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图 3    混淆学习结构

Fig. 3    Confuse learning structure
 
 

xi

yi ti

oi xi

oi

θc

xi fxi

pc( fxi
) ti

具体地来说，混淆学习策略由特征提取器和

混淆模块组成。每个样本图像 都有一个身份标

签 、一个真实的模态标签 和一个混淆的模态标

签 。对于每个输入的图像 ，使用一个二维向量

来定义模态标签，将可见光图像和红外图像的真

实模态标签分别设置为 [1,0] 和 [0,1]，而来自 2 种

模态所有样本混淆的模态标签 设置为 [0 .5 ,
0.5]。混淆模块由 2 个分类器构成，对输入图像的

模态进行分类，其使用参数 来表示。将样本图

像 经过特征提取器得到维度为 2 048 的特征 输

入混淆模块，并利用其得到的模态预测概率

与真实的模态标签 进行比较，可得到混淆

模块的损失函数表达式为

Lc(θc) = −
1
N

N∑
i=1

ti log pc( fxi
, θc;θe) (1)

xi

θe θc

pc( fxi
, θc;θe)

式中：N 为一批中的样本数， 为第 i 个输入的样

本图像， 和 分别为学习到的特征提取器和模态

分类器， 为样本被正确分类的概率。

θe

oi

特征提取器用来提取与模态无关且有鉴别性

的特征。特征提取器为本文的 ResNet50 结构，用

参数 来表示。为了使特征提取器所捕获的特征

达到混淆模态的作用，将特征提取器的预测概率

与标签 进行比较，可得到：

Le(θe) = −
1
N

N∑
i=1

oi log pc( fxi
, θe;θc) (2)

pc( fxi
, θe;θc)式中 表示提取到的样本特征能够实现

模态混淆的概率，且式（1）和式（2）都使用 soft-
max 函数进行标准化。

θe θc

θe θc

在网络训练时，交替地更新 和 直到达到平

衡，则可构成一个对抗损失， 和 的优化为

L(θc, θe) = Lc(θc)+Le(θe)

θ̂c = argmin
θc

L(θc, θ̂e)

θ̂e = argmin
θe

L(θ̂c, θe)

θe

θc

Lc

优化过程中，每次仅更新一个部分。即 使

行人的特征分布相似来增加混淆模块的损失。而

通过不断地减少混淆模块分类器的损失，使网

络能够正确辨别模态。最后，通过对抗训练实现

特征提取器所捕获的特征使模态分类器不能够区

分图像的模态。当网络实现混淆时， 即可忽略。 

1.4    损失函数

Lid Lhc_tri

在本文提出的网络模型中，前部分通过多尺

度特征学习和混淆学习操作得到了消除一定模态

差异的特征。为了进一步处理跨模态和类内变

化，保证行人图像分类的可行性和有效性，本文

使用识别损失 和异质中心三元组损失 联合

监督，引导网络模型的训练。

识别损失的目的是对行人身份进行分类，通

过将不同模态同一个人的特征视为同一类来整合

行人的特征，学习模态特定特征来处理模态内变

化。本文中采用标签平稳操作的识别损失，以防

止模型训练过拟合，计算方式为

Lid =

N∑
i=1

−qi log(pi)

qi =


1− N −1

N
ξ, y = i

ξ

N
, y , i

pi i

ξ ξ = 0.1

式中：N 为总训练集的身份个数；对于一个图像，

y 为真实 ID 的标签； 为第 类的 ID 预测对数；

为一个常数，本文中 ，用来减少模型对训练

集的置信度。

在跨模态行人重识别任务中通常采用三元组

损失作为度量学习，但由于三元组损失通过锚与

其他样本的比较来计算损失，具有强大的约束

力，可能存在一些异常值，这将形成不利的三元

组从而破坏其他成对距离。因此，本文采用异质

中心三元组损失监督网络学习。该损失将三元组

损失与中心损失的优势相结合，考虑使用每个人
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的中心作为身份，通过替换锚点中心与其他样本

的比较来放松约束，从而缓解不利的影响。故每

个模态的身份特征中心的计算公式为

ci
v =

1
K

K∑
j=1

vi
j

ci
t =

1
K

K∑
j=1

ti
j

vi
j ti

j

ci
v

ci
t

式中： 为第 i 个行人的第 j 张 RGB 图像， 为第

i个行人的第 j张 IR 图像， 为第 i个行人 RGB 图

像的中心， 为第 i个行人 IR 图像的中心。

{
ci

v |i = 1,2, · · · ,P }{
ci

t |i = 1,2, · · · ,P }

异质中心三元组损失不仅关注类内交叉模态

紧凑型，还集中于挖掘类间可分离性特征，弥补

了识别损失不能够应对跨模态变化的缺点。基

于 PK 采样的方法，在每个小批中都有 P 个可见

光图像的中心 和 P 个红外图像的

中心 。因此，在跨模态行人重识别

中，基于 PK 采样策略和中心距离公式，异质中心

三元组损失可表述为

Lhc_tri =

P∑
i=1

ρ+ ∥∥∥ci
v− ci

t

∥∥∥
2
−min

n∈{v,t}
j,i

∥∥∥ci
v− c j

n

∥∥∥
2


+

+

P∑
i=1

ρ+ ∥∥∥ci
t − ci

v

∥∥∥
2
−min

n∈{v,t}
j,i

∥∥∥ci
t − c j

n

∥∥∥
2


+

c j
n ρ

Lhc_tri

式中： 为第 j个行人的难挖掘负样本中心， 为异

质中心三元组损失的边缘值。对于每个身份，

只关注一个交叉模态的正对和在模态内和模

态间挖掘最难的负对。

总的来说，对于局部特征分支，本文采用标签

平滑的识别损失和异质中心三元组损失对细化特

征进行处理，而拼接后的细化特征仅使用异质中

心三元组损失监督：

Lpart =

p∑
i=1

(
Li

id1+λL
i
hc_tri1

)
+Lhc_tri2

λ式中：p 为部分级条纹特征数， 为预定义的权衡

参数。

对于全局特征分支，分别采用标签平滑的识

别损失、异质中心三元组损失和混淆学习策略的

对抗损失进行联合学习：

Lglobal = Le+Lhc_tri3+Lid2

因此，本文的总体损失函数为
Lall = Lpart+Lglobal 

2   实验结果与分析
 

2.1    数据集描述及评价标准

本文所提方法在 2 个常用的公共数据集上进

行评估，包括 SYSU-MM01 和 RegDB。

SYSU-MM01 数据集由 4 个 RGB 摄像机和

4 个 IR 摄像机所捕获，分为室内和室外环境。训

练集包含 395 个行人，其中 RGB 图像为 22 258 张，

IR 图像为 11  909 张。测试集包含 96 个人，其中

探针图像为测试集中的 3 803 张 IR 图像，图库集

为 301 张 RGB 图像。在全搜索模式下，RGB 摄像

机捕获的所有图像都被用作图库。在室内搜索模

式下，只使用 2 个室内 RGB 摄像机捕获的图像作

为图库。

RegDB 数据集由一对重叠的摄相机构建，共

4  120 张可见光图像和 4  120 张红外图像，包含

412 个行人，每个人有 10 张由可见光摄像机所捕

获的 RGB 图像和 10 张由红外摄像机捕获的 IR
图像。训练时，任意选择 206 个行人身份图像，剩

下 206 个行人身份图像用于测试。训练时将数据

集进行 10 次自由划分，完成 10 次交叉验证，最终

取平均值作为结果，使用可见光到红外和红外到

可见光 2 种不同的测试设置。

在实验中，采用标准的累计匹配特征 (cumu-
lative matching characteristics, CMC) 曲线、平均精

度 (mean average precision, mAP)mAP 和平均逆负惩

罚 (mean of inverse negative penalty, mINP)[19]mINP

作为评估标准。CMC 为第 k次命中的概率，即根

据相似度计算前 k个结果中正确检索到图片的百

分比，称为 R-k(Rank-k)。当 k=1、10、20 时计算测

试集中前 1、10、20 张图片与查询集中图片相似

度排序后为同一标签的准确度。mAP 表示测量

所有类之间的平均检索性能，能够反应查询图片

在图库图像中所有正确的图片排在检索列表前面

的程度，其为多分类任务中平均精度 AP 求和后

再取平均值的结果：

mAP =

n∑
i=1

Ai

C
Ai式中： 为类别的平均精度，C为类别数。

mINP 为所有查询样本的平均逆置负样本惩

罚率，表示检索最难正确匹配的工作量：

mINP =
1
n

∑
i

(1−N i) =
1
n

∑
i

|Gi|
Rhard

i

Rhard
i |Gi|式中： 为最难匹配的排名位置， 为查询 i 次

正确匹配的总数，Ni 为最难检索目标的匹配难度。 

2.2    实验参数设置

本文实验环境：CPU 为 4 核 Intel(R) Xeon(R)
Silver 4  110 CPU @ 2.10 GHz，内存 16 GB，显卡

NVIDIA GeForce RTX2080Ti(显存 11 GB)，操作系
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统为 Ubuntu 16.04，深度学习框架 Pytorch1.1.0。
行人图像大小为 288×144，数据增强通过对图像

进行随机裁剪和翻转实现。异质中心三元组损失

预定义的边缘值设置为 0.3。采样策略中，SYSU-
MM01 数据集下设置了 P=6、K=8，RegDB 数据集

下设置了 P=8、K=4，即在 1 个批次中，随机选取

P个行人身份，每个身份包含 K张 RGB 图像和 K张

IR 图像。参数 λ是一个预定义的权衡参数，其取

值采取文献 [20] 中的设置，即在 SYSU-MM01 数

据集中，λ=0.1；在 RegDB 数据集中，λ=0.2。部分

级条纹特征 p 设置为 6。训练阶段 epoch 大小为

80；初始学习率为 0.1，在 20、50 个 epoch 时学习

率衰减 0.1 和 0.01，在前 10 个 epoch 应用热身策

略；采用动量参数为 0.9 的随机梯度下降 (stochastic
gradient descent, SGD) 来优化网络。 

2.3    与其他方法进行比较

为验证本文算法的有效性，本节将所提出的

算法与现有的跨模态行人重识别算法进行比较。

在 2 个公开数据集 SYSU-MM01 和 RegDB 的实验

结果如表 2 和表 3 所示，主要包括双向双重约束

排序 (bi-directional dual-constrained top-ranking,
BDTR) 损失的双流网络 [10]、对齐生成对抗网络

(alignment generative adversarial network, Align
GAN)[12]、Xmodal[13](x modality)、双流的局部特征

网络 (two-stream local feature network, TSLFN)[11]、

异质中心三元组 (hetero-center triplet, HCT) 损

失 [20]、中间模态网络 (middle modality network,
MMN)[14] 和记忆增强单向度量 (memory-augmen-
ted unidirectional metric, MAUM)[21] 等算法。

 

  
表 2    在 SYSU-MM01 数据集和其他方法对比实验结果

 

Table 2    Experimental results compared with other methods in the SYSU-MM01 data set %
 

算法
全搜索模式 室内搜索模式

R-1 R-10 R-20 mAP mINP R-1 R-10 R-20 mAP mINP

Zero-padding[8]
14.80 54.12 71.33 15.95 — 20.58 68.38 85.79 26.92 —

TONE[9]
12.52 50.72 68.60 14.42 — 20.82 68.86 84.46 26.38 —

HCML[9]
14.32 53.16 69.17 16.16 — 24.52 73.25 86.73 30.08 —

BDTR[10]
27.32 66.96 81.07 27.32 — 31.92 77.18 89.28 41.86 —

eBDTR[22]
27.82 67.34 81.34 28.42 — — — — — —

D2RL[23]
28.90 70.60 82.40 29.20 — — — — — —

MAC[24]
33.26 79.04 90.09 36.22 — 33.37 82.49 93.69 44.95 —

DPMBN[25]
37.02 79.46 89.87 40.28 — 44.17 87.12 95.24 54.51 —

Align GAN[12]
42.40 85.00 93.70 40.70 — 45.90 87.60 94.40 54.30 —

LZM[26]
45.00 89.06 95.77 45.94 — 54.28 94.22 98.22 63.92 —

Xmodal[13]
49.92 89.79 95.96 50.73 — — — — — —

DDAG[27]
54.75 90.39 95.81 53.02 — 61.02 94.06 98.41 67.98 —

TSLFN[11]
59.96 91.50 96.82 54.95 — 59.74 92.07 96.22 64.91 —

HCT[20]
61.68 93.10 97.17 57.51 39.54 63.41 91.69 95.28 68.17 64.26

DG-VAE[28]
59.49 93.77 — 58.46 — — — — — —

cm-SSFT[29]
61.60 89.20 93.90 63.20 — 70.50 94.90 97.70 72.60 —

MMN[14]
70.60 96.20 99.00 66.90 — 76.20 97.20 99.30 79.60 —

MPANet[30]
70.58 96.21 98.80 68.24 — 76.74 98.21 99.57 80.95 —

MAUM[21]
71.68 — — 68.79 — 76.97 — — 81.94 —

MIFL+CFIM[31]
61.67 91.67 96.27 57.72 — 64.45 92.29 96.34 68.97 —

本文算法 76.69 94.89 97.48 72.45 59.64 81.19 94.32 97.27 82.78 79.42
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表 3    在 RegDB 数据集和其他方法对比实验结果
 

Table 3    Experimental results compared with other methods in the RegDB dataset %
 

算法
可见光到红外 红外到可见光

R-1 R-10 R-20 mAP mINP R-1 R-10 R-20 mAP mINP

Zero-padding[8]
17.75 34.21 44.35 18.90 — 16.63 34.68 44.25 17.82 —

HCML[9]
24.44 47.53 56.78 20.08 — 21.70 45.02 55.58 22.24 —

BDTR[10]
33.56 58.61 67.43 32.76 — 32.92 58.46 68.43 31.96 —

eBDTR[22]
34.62 58.96 68.72 33.46 34.21 58.74 68.64 32.49

MAC[24]
36.43 62.36 71.63 37.03 — 36.20 61.68 70.99 36.63 —

Align GAN[12]
57.90 — — 53.60 — 56.30 — — 53.40 —

Xmodal[13]
62.21 83.13 91.72 60.18 — — — — — —

HCT[20]
91.05 97.16 98.57 83.28 68.84 89.30 96.41 98.16 81.46 64.81

cm-SSFT[29]
72.30 — — 72.90 — 71.00 — — 71.70 —

MMN[14]
91.60 97.70 98.90 84.10 — 87.50 96.00 98.10 80.50 —

MPANet[30]
83.70 — — 80.90 — 82.80 — — 80.70 —

MAUM[21]
87.87 — — 85.09 — 86.95 — — 84.34 —

MIFL+CFIM[31]
95.12 98.07 99.00 91.06 — 94.42 97.85 98.81 90.23 —

本文算法 94.62 97.20 98.72 94.60 92.96 92.77 96.17 98.16 93.39 91.95
 
 

从实验数据可看出，本文方法在 SYSU-MM01
数据集的全搜索设置下 R-1、mAP 和 mINP 的结

果分别为 76.69%、72.45% 和 59.64%，在 RegDB 数

据集的可见光到红外设置下 R-1、mAP 和 mINP
的结果分别为 94.62%、94.60% 和 92.96%，均优于

对比方法，证明了本文方法的先进性。具体来看，

双流卷积神经网络 (two-stream CNN network,
TONE)、BDTR、双向中心约束排序 (bi-directional
center-constrained top-ranking, eBDTR) 损失等以往

的方法主要利用双流网络来提取红外图像和可见

光图像的模态特定特征，并通过改进损失函数来

约束行人特征的距离，但网络忽略了模态共享特

征对处理模态间变化的重要性。本文方法将网络

的主干部分划分为参数特定和参数共享的 2 个阶

段，以分别提取行人的模态特异性信息和模态共

享信息，为深层的网络学习特征表示奠定了基

础。双水平差异减少学习 (dual-level discrepancy
reduction learning, D2RL)、Align GAN、Xmodal、
MMN 等方法利用转换图片风格的方式来减轻模

态差异带来的影响，但生成的图像不仅扩大了工

作量还容易引入新的噪声干扰。而本文算法在不

混入多余噪声的前提下利用最大–最小博弈的方

法，混淆网络提取 2 种模态的特征，迫使网络专注

于优化与模态无关的共享特征，同样缓解了模态

差异的影响。由实验对比结果可知，与此类方法

中效果最好的 M M N 算法相比，所提方法在

SYSU-MM01 数据集全搜索设置下 R-1 结果提升

6.09%，mAP 结果提升 5.55%；在 RegDB 数据集的

可见光到红外设置下 R-1 结果提升 3.02%，mAP
结果提升 10.5%。TSLFN、HCT 等方法通过对行

人特征均匀划分进行细化学习，来最大化跨模态

特征的相似性。如 HCT算法对提取的特征进行

切块处理，使网络仅关注行人图片中的细粒度信

息，并在此基础上联合基于样本中心的损失函数

来监督学习，通过拉近同一个人的特征距离，推

远不同人的特征距离来提高行人识别的准确率。

但由于网络过于依赖细节信息，而忽略了对整体

特征的把握，导致模型精准度不高。本文网络将

细粒度局部特征与粗粒度全局特征相结合，增加

特征的丰富度来弥补这一缺陷，使模型精度得到

明显提升。在 SYSU-MM01 数据集与 HCT 方法相

比，全搜索设置下本文算法的 R-1、mAP 和 mINP
分别高出 15.01%、14.94% 和 20.10%；在 RegDB 数

据集与 HCT 方法相比，可见光到红外设置下本文

算法的 R-1、mAP 和 mINP 分别高出 3 .57%、

11.32% 和 24.12%。

次优的 MAUM 方法针对模态不平衡问题提

出了记忆增强单向度量学习，即在 2 个单一方向

学习显式的跨模态度量，并通过基于记忆的增强

进一步提高网络精度。虽然该算法获得了一定的
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优越性，但与本文方法相比工作量较大，且不适

用于大规模数据集。 

2.4    消融实验

为评估网络结构中各个模块对网络的影

响，在 SYSU-MM01 数据集的 2 种模式下进行

了一系列消融实验，结果如表 4 所示。具体

来说 Base 表示基线，即在 HCT 网络的基础上

采用 k-reciprocal[32] 重排序操作；global 表示全

局特征分支；CLS 表示在网络中使用混淆学习

策略。
 

  
表 4    SYSU-MM01 数据集下的消融实验

 

Table 4    Ablation experiments under the SYSU-MM01 data set %
 

算法
全搜索模式 室内搜索模式

R-1 R-10 R-20 mAP R-1 R-10 R-20 mAP

Base 71.32 92.45 96.14 66.59 76.75 92.26 95.82 78.46

Base+global 73.94 94.04 97.37 71.35 79.68 93.41 96.33 81.44

Base+global+CLS 76.69 94.89 97.48 72.45 81.19 94.32 97.27 82.78
 
 

由表 4 可知，在 Base 基础上将全局特征分支

与部分级特征分支共同作用，进一步提升了网络

模型的性能。即在全搜索模式下 R-1 提升了 2.62%，

mAP 提升了 4.76%，在室内搜索模式下，R-1 提升

了 2.93%，mAP 提升了 2.98%，可见该方法提取到

不同粒度特征能够使网络学习到更多具有鉴别性

信息的特征，从而获得更具鲁棒性的行人表示，

有效地对行人图像进行识别分类。接着在全局特

征提取部分融入混淆学习策略，使网络在全搜索

模式下 R-1 和 mAP 分别提高了 2.75% 和 1.1%，在

室内搜索模式下检索性能也得到进一步提高。说

明网络通过最大–最小博弈的方法，能够使优化

集中于与模式无关且有用的特征上，增强了表示

学习对模态变化的泛化能力。总的来说与基线相

比，本文方法在 SYSU-MM01 数据集的全搜索模

式下 R-1 结果提升了 5.37%，mAP 结果提升了 5.86%；

在室内搜索模式下 R-1 和 mAP 分别提升了 4.44%
和 4.32%。 

2.5    不同池化与混淆模块位置分析

为进一步探索全局分支中不同池化方式和不

同特征进行混淆学习对网络性能的影响，在

SYSU-MM01 数据集下进行了一系列实验。

图 4 为使用广义均值池化 (GeM)、最大池化

(max pooling, Max) 和自适应平均池化 (Avg) 来分

别构建全局分支。由实验结果可以看出，使用自

适应平均池化的网络平均精度与平均逆置负样本

惩罚率最高，说明平均池化能够代替其他池化来

整合全局空间信息，增强对输入空间变化的鲁棒

性，从而提升网络模型的精度，故所提方法采用

自适应平均池化构建全局分支。表 5 为本文分别

对池化 (Pooling) 层、批量归一化 (batch normaliza-
tion, BN) 层和全连接 (fully connected, FC) 层得到

的行人特征进行混淆学习。具体的，将各层输出

的特征作为混淆学习策略中特征提取器的输出来

测试网络的性能。如表 5 所示，在全搜索模式和

室内搜索模式下的各个指标都表明对 Pooling 层

输出的特征进行混淆学习效果最佳，而 BN 层和

FC 层输出的特征均难以实现模态混淆的目的，侧

面验证了本文选择在 ResNet50 后靠前的高级语

义层进行模态混淆学习的有效性。
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图 4    全局分支中不同池化方式的实验结果

Fig. 4    Performance experimental results of different pool-
ing methods in the global branch

 
 

 

  
表 5    混淆模块不同位置对模型性能影响的实验结果

 

Table 5    Experimental  results  of  the  influence  of
different positions of obfuscation module
on model performance %

 

位置
全搜索模式 室内搜索模式

R-1 mAP R-1 mAP

BN 73.25 70.49 79.21 81.97

FC 75.29 71.06 78.23 80.55

Pooling 76.69 72.45 81.19 82.78
 
  

2.6    t-SNE 可视化及分析

为进一步验证本文算法所捕获特征的鉴别
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能力，在二维特征空间中绘制特征表示，使用

t 分布 –随机邻近嵌入 (t-distributed stochastic
neighbor embedding, t-SNE) 在 SYSU-MM01 数据

集随机抽取 8 人，进行特征可视化。如图 5 所

示， “ 1 ~ 8 ”表示从测试集中随机选出的 8 个身

份，“C”表示特征中心，相同颜色的样本来自同

一个人，“ ○ ”和“△”标记分别表示来自 RGB 和

IR 模式的图像。由图 5 可视化结果可以看出，

与基线网络相比本文网络的特征可视化图中同

类的特征分布更为紧凑，特征中心距离也更近，

而不同行人的特征可分离性也更强，说明本文

算法有效缩短了 2 个模式下相同身份特征之间

的距离，同时扩大了类间差异，从而减少了模态

间和模态内差异。 

 

(a) 基线网络特征可视化图 (b) 本文网络特征可视化图
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图 5    SYSU-MM01 数据集特征可视化对比结果

Fig. 5    SYSU-MM01 data set feature visualization comparison results
 
  

3   结束语

本文从充分利用行人的跨模态特征和缓解模

态差异的角度出发，针对跨模态行人重识别任务

提出了一种基于多尺度特征与混淆学习的双流网

络，该网络联合多尺度特征互补模块、混淆学习

策略和多种损失函数，兼顾学习具有鉴别性和模

态无关的特征。具体地说，网络通过多尺度特征

互补模块同时捕获不同尺度的语义信息，丰富了

行人特征图的可鉴别性，提高了特征表示的泛化

能力。同时考虑到模态变化，利用混淆学习混淆

不同模态的特征输入，使网络在与模式无关的视

角下学习有用的特征，提高了表征对跨模态差异

的抗干扰能力。最后，在损失函数的引导下，完

成了网络的进一步优化。在 2 个公共数据集取得

了先进的识别精度，并通过实验对比和可视化验

证，证明了所提方法对行人有效特征的挖掘和识

别能力。下一步工作中将考虑不同模态的特征对

齐来进一步改善图像间跨模态差异，计划通过新

的数据集或拓展数据集来提高网络的泛化能力。
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