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基于特征学习的双路径红外可见光行人重识别算法

朱松豪，吕址函，宋　杰
（南京邮电大学 自动化学院 人工智能学院，江苏 南京２１００２３）

摘　要：由于拍摄视角、行人姿态的变化以及不同的相机光谱造成的额外跨模态差异，ＲＧＢ图像和红外图像之间存

在着明显的差异，提取有效的模态共享特征是红外可见光行人重识别中的难点。本研究提出一种双路径学习算

法来识别特征，利用改进的ＢＮＮｅｃｋ模块来提取ＲＧＢ和红外图像的特征信息，改善算法的识别性能。该算法首先

将注意力机制引入双路径特征学习网络，获取ＲＧＢ图像在空间维度和通道维度上的特征信息，实现红外特征信息

匹配；然后，将ＢＮＮｅｃｋ模块引入至跨模态行人重识别算法，减少模态特征信息差异，加快算法收敛速度；最后，在

异质中心损失函数和交叉熵损失函数的基础上，引入跨模态下行人身份损失函数，提高行人识别的准确性。ＳＹ

ＳＵＭＭ０１和ＲｅｇＤＢ数据集的实验结果表明，相对于目前大多数已有算法，所提算法具有更好的泛化能力和鲁棒

性，Ｒａｎｋ１／ｍＡＰ分别达到５９．３９％／８５．４４％和５７．８１％／７３．１９％，比最新算法分别提高２．４３％／２．８６％和２．４４％／

１．１９％。
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行人重识别是指利用计算机视觉技术来确定一个目标行人是否在图像或视频中存在。近年来，随着社

会对公共安全问题的关注越来越多，行人重识别引起了人们极大的研究兴趣。许多行人重识别算法被提出，

包括手工特征算法［１］、度量特征算法［２］以及深度学习算法［３］，这些算法一定程度上解决了行人重识别问题。

深度学习算法目前已成为行人重识别的主流算法，包括单模态和多模态行人重识别算法。

现有的大部分研究［４６］都专注于ＲＧＢ模态中的行人重识别，主要集中在ＲＧＢ模态中外部条件变化的挑

战，包括光照条件、视点变化、不对称等方面。文献［４］利用排序优化框架中的相似性和差异性线索进行行人

识别。为提高行人重识别的精度，文献［５］研究了跨模态支持一致性和跨模态投影一致性的算法。Ｃｈｅｎ

等［６］利用自然语言描述作为有效的视特征，识别不同身份的额外训练监督。然而，现有的单模态行人重识别

算法只能解决ＲＧＢ图像中的识别问题，不能很好地解决跨模态行人重识别问题。

如图１所示，虽然图１（ａ）和１（ｃ）是不同的行人图像，但是图１（ａ）所对应的红外图像图１（ｂ）与图１（ｃ）非

常相似，说明拍摄角度、行人姿态和光照变化等因素严重影响对红外可见光行人重识别的准确性。双模态

摄像机很好地弥补了单模态ＲＧＢ摄像机的缺陷，并且将单模态行人重识别研究延伸至跨模态领域，目前已

提出多种针对跨模态行人重识别的方法。文献［７］提出ＳＹＳＹＭＭ０１大规模跨模态行人重识别数据集，得

出零填充有利于提高识别精度的结论。文献［８］引入一种分层跨模态解调算法，有效减少模态间差异。文献

［９］提出双向中心约束顶级排序算法，通过引入模态间约束和模态内约束，刻画尺寸变形和类内变化。文献

［１０］通过在网络中添加Ｘ模态，辅助学习不同模态特征，提高识别性能。

图１　红外可见光行人重识别中复杂的变化

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐｌｅｘｖａｒｉａｔｉｏｎｓｉｎｉｎｆｒａｒｅｄｖｉｓｉｂｌｅｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　上述算法着重于缩小ＲＧＢ与红外模态间差异，在模态信息不共享情况下，识别精度不太理想。本研究

提出一种基于特征学习的双路径红外可见光行人重识别算法，在引入注意力机制刻画模态内和模态间特征

差异的同时，利用身份损失函数、身份异质中心损失函数和交叉熵损失函数，提高行人重识别准确性。

１　基于特征学习的双路径红外可见光行人重识别算法

本研究提出的红外可见光行人重识别的双路径学习算法，通过在ＲＧＢ分支中引入注意机制来获得更

多行人信息，在特征嵌入阶段引入ＢＮＮｅｃｋ（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｎｅｃｋ）模块加快身份损失收敛速度，其双路

径网络结构如图２所示。

１．１　双路径局部特征网络

在ＲＧＢ单模态行人图像重识别中，常用算法是对行人图像进行水平分割，提取局部特征，然后对行人图

像进行特征匹配。由于红外图像只有行人的外观信息和姿态信息，没有颜色和光照等信息，故不能解决红

外可见光行人重识别问题。本研究采用的双路特征学习算法主要包括特征提取和特征嵌入两部分。

１）特征提取。首先，利用卷积注意力机制提取ＲＧＢ图像特征，并结合红外图像特征构建特征描述子；

然后，水平切割具有高层语义信息的红外ＲＧＢ行人特征，并将其作为共享层的输入。由于训练数据有限，

网络预训练参数通过大规模数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ训练得到。

·３８·
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图２　本研究算法的双路径网络结构

Ｆｉｇ．２　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｄｕａｌｐａｔｈｎｅｔｗｏｒｋ

　　２）特征嵌入。首先，为更好学习模态间可区分的低维嵌入特征，将提取的特征引入共享层；然后，使用

Ｌ２正则化方法平滑特征表示；最后，利用提出的ＢＮＮｅｃｋ身份损失函数，以及ＲＧＢ图像身份损失函数、红外

图像身份损失函数、交叉熵、损失函数和中心异质损失函数，得到准确的行人身份。

为减少模态间差异，本算法采用操作：①为表征不同模态的低级特征，ＲＧＢ特征网络和红外特征网络的

ＲｅｓＮｅｔ５０的第一个卷积块参数不完全相同；②为表征模态的中层特征，每个特征网络共享深层卷积块参数；

③在自适应池化卷积层后，使用共享的ＢＮ（ｂａｔｃｈｎｏｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层学习共享特征。

１．２　注意力机制

在ＲＧＢ分支中加入ＣＢＡＭ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ）注意力机制，学习不同图像区域权值

获得更有鉴别性的信息。

１）通道注意力模块。不同场景的不同通道刻画不同的重要性，通过引入通道注意力机制选择不同通

道。如图３所示，通道注意力机制以ＲＧＢ图像特征作为输入，先使用全局平均池化和最大池化聚合特征图

的空间信息，生成空间上下文描述图犉Ｃ
ａｖ和犉

Ｃ
ｍａｘ；再将两个描述图通过两个全连接层做进一步处理并相加，

得到通道注意力犕Ｃ∈犻
犮×１×１（犮为通道数）：

犕Ｃ＝σ（犠１（犠０（犉
Ｃ
ａｖ））＋犠１（犠０（犉

Ｃ
ｍａｘ）））。 （１）

式中，σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，犠０ 和犠１ 分别为两个全连接层的参数。该通道注意力机制能够较好地从模态层

面把握ＲＧＢ图像的特征信息，减小ＲＧＢ图像与红外图像的差异，可视为不同的半动态语境选择语义属性的

过程。

图３　通道注意力模块结构

Ｆｉｇ．３　Ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　２）空间注意力模块。由于摄像机的角度、视野等原因，行人图像会呈现远近大小不一问题，导致算法无

法准确定位行人。由于通道注意力机制忽略了行人在图像中的空间结构，导致行人位置信息不够精准，影响
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了图像语义描述的准确性。为刻画行人空间结构信息，引入空间注意力机制，弥补通道注意力机制的不足。

空间注意力机制关注的是“在哪里”，利用特征图空间信息的内在关系，构建聚焦于信息丰富的空间注意力

图，实现行人准确定位。如图４所示，空间注意力机制先在通道维度上使用全局平均池化和最大池化聚合特

征图的通道信息，生成特征描述图犉Ｓａｖ∈犻
１×犎×犠 和犉Ｓｍａｘ∈犻

１×犎×犠（犎、犠 分别为图像的高度和宽度）；再使用

ｃｏｎｃａｔ连接两幅特征描述图；最后，使用ｓｉｇｍｏｉｄ函数做进一步处理，生成空间注意力机制

犕Ｓ＝σ（φ
７×７
ｃｏｎｖ（犉

Ｓ
ａｖ；犉

Ｓ
ｍａｘ））。 （２）

式中，σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，φ
７×７
ｃｏｎｖ表示卷积核大小为７×７的卷积操作。

图４　空间注意力模块结构

Ｆｉｇ．４　Ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　红外行人图像是一个只包含语义结构

和形状信息的单通道图像［１１］，而ＲＧＢ图

像是一个包括外观和颜色等高级语义信息

的多通道图像。为避免在特征提取中损失

重要信息，尽量获得更多行人信息，减少模

态间差异，本算法在ＲＧＢ分支加入注意力

机制（如图５所示）进行特征提取。具体的

特征提取过程为：①在输入２８８×１４４×３

的ＲＧＢ行人图像后，利用注意力机制，针对Ｃｏｎｖ５＿ｘ和平均池化层间的高层特征进行加权，得到１８×９×

２０４８的特征映射，有效扩大感受野范围；②利用提出的平直流行结构，融合１８×９×２０４８的特征映射和加

权后的特征映射，加强全局跨通道交互。

图５　基于注意力机制的特征提取过程示意图

Ｆｉｇ．５　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　　基于注意力机制提取的特征映射，为后续处理提供包含重要信息和次要信息的全局特征，有助于从模态

层面把握ＲＧＢ图像的特征信息，减少两种模态之间的差异。

１．３　跨模态犅犖犖犲犮犽和损失函数

１．３．１　概述

本研究利用ＲＧＢ图像丰富的信息来学习模态特征，缩小模态间的差异。如图２所示，利用特定模态的

网络和身份损失提取模态相关信息，并在ＲＧＢ分支中引入卷积注意力模块，对行人图像进行特征提取，使其

更具有判别特征；将ＢＮＮｅｃｋ模块与模态共享层相结合，提高深度模态共享的协调性。得到的最终总损失

函数为：

犔＝犔
Ｖ
ｉｄ＋犔

Ｉ
ｉｄ＋犔

ＢＮＮｅｃｋ
ｉｄ ＋λ１犔ＨＣ＋λ２犔ＣＥ 。 （３）

式中：犔Ｖ
ｉｄ和犔

Ｉ
ｉｄ分别代表ＲＧＢ和红外分支上的身份损失，犔

ＢＮＮｅｃｋ
ｉｄ 为跨模态的共同身份损失，犔ＨＣ为跨模态中

心异质损失，犔ＣＥ为交叉熵损失，λ１ 和λ２ 为惩罚项。

１．３．２　身份损失

１）特定模态身份损失。由于ＲＧＢ图像和红外图像中行人的视觉特征差别很大，需要在提取每个分支

的特征时使用不同的权重来学习每个模态的单一网络。每个网络分支采用特定的身份损失来学习其特征，
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本研究采用Ｓｏｆｔｍａｘ损失进行身份预测，表示为：

犔Ｖ
ｉｄ＝－∑

犖Ｖ

狀＝１

ｌｇ
ｅ
（犠Ｖ狔狏狀

）Ｔ狓犞狀＋犫
Ｖ
狔犞狀

∑
犕

犿＝１

ｅ
（犠Ｖ犿）

Ｔ狓Ｖ狀＋犫
Ｖ
犿

，

犔Ｉｉｄ＝－∑
犖Ｉ

狀＝１

ｌｇ
ｅ
（犠Ｉ狔Ｉ狀

）Ｔ狓Ｉ狀＋犫
Ｉ
狔Ｉ狀

∑
犕

犿＝１

ｅ
（犠Ｉ犿）

Ｔ狓Ｉ狀＋犫
Ｉ
犿

。

烅

烄

烆

（４）

式中：狓Ｖ
狀 和狓

Ｖ
狀 分别表示属于狔

Ｖ
狀 和狔

Ｉ
狀 类的第狀个ＲＧＢ和红外图片的特征；犠

Ｖ
犿 和犠

Ｉ
犿 表示上一全连通层

中权重为犠Ｖ 和犠Ｉ的第犿 列；犫Ｖ 和犫Ｉ是指特定模态的偏置，犕 表示总的身份个数；犖Ｖ 和犖Ｉ表示在一个

批次中训练样本的数量。

为更好提取ＲＧＢ图像的特征并学习其全局不变性，在ＲＧＢ分支中加入注意力机制，将式（４）改写为：

犔Ｖ
ｉｄ＝－∑

犖Ｖ

狀＝１

ｌｇ
ｅ
（犠Ｖ狔Ｉ狀

）Ｔ狓Ｖ狀＋犫
Ｖ
狔犞狀

∑
犕

犿＝１

ｅ
（犠Ｖ犿）

Ｔ狓Ｖ狀＋犫
Ｖ
犿

＋λ犔犮，

犔Ｉｉｄ＝－∑
犖Ｉ

狀＝１

ｌｇ
ｅ
（犠Ｉ狔Ｉ狀

）Ｔ狓Ｉ狀＋犫
Ｉ
狔Ｉ狀

∑
犕

犿＝１

ｅ
（犠Ｉ犿）

Ｔ狓Ｉ狀＋犫
Ｉ
犿

。

烅

烄

烆

（５）

则卷积注意力模块在ＲＧＢ分支特征提取中造成的偏置。

犔Ｃ＝
１

狑×犺∑
狑

犻＝１
∑
犺

犼＝１

‖犡Ｃ（犻，犼）－犡′（犻，犼）‖ 。 （６）

式中：狑 和犺分别表示图像的宽度和高度，λ用来限制损失。

２）跨模态ＢＮＮｅｃｋ身份损失。身份损失将识别任务视为一个分类任务，并通过余弦距离优化身份损

失。如果直接将两个模态的特征相结合并计算身份损失，很可能导致两种模态下的目标行人身份不一致，损

失函数无法收敛。为解决这一问题，在双分支网络的全链接层后引入名为跨模态ＢＮＮｅｃｋ的模块，在共享

全连接分类层后增加一个ＢＮ层。从网络中提取的原始特征为犳，经过ＢＮ层后变为犳′。在训练阶段，分别

使用犳和犳′计算身份损失，并通过ＢＮ层得到正则化后的特征。ＢＮＮｅｃｋ减少了身份损失的限制，使其更容

易收敛，同时，正则化进一步缩小了同一行人ＲＧＢ图像特征和红外图像特征间的差异。跨模态ＢＮＮｅｃｋ身

份损失公式为：

犔
ＢＮＮｅｃｋ

ｉｄ ＝
１

２犖∑犖
１

犓Ｖ
犻犓

Ｉ
犻
∑

犓Ｖ犻

狆＝１
∑

犓Ｉ犻

狇＝１

‖狓
Ｖ
犻狆 －狓

Ｉ
犻狇‖

２

２
。 （７）

式中：１≤犻≤犖，１≤狆 ≤犓
Ｖ
犻，１≤狇≤犓

Ｉ
犻，犓

Ｖ
犻 和犓

Ｉ
犻 分别表示不同模态下第犻个行人的身份，狓

Ｖ
犻狆和狓

Ｉ
犻狇分别

表示不同模态下第犻个行人的第狆个和第狇个身份。

１．３．３　中心异质损失和交叉熵损失

为缩小内在差异，引入中心异质损失和交叉熵损失。中心异质损失公式为

犔ＨＣ＝∑
犝

犻＝１

（‖犮犻，１－犮犻，２‖
２
２），

犮犻，１＝
１

犕∑
犕

犼＝１

狓犻，１，犼，

犮犻，２＝
１

犖∑
犕

犼＝１

狓犻，２，犼。

烅

烄

烆

（８）

式中：犮犻，１和犮犻，２分别为第犻个行人的ＲＧＢ模态和红外模态特征分布中心，犝 为行人个数，犕 和犖 为第犻个

行人的ＲＧＢ图像和红外图像数，狓犻，１，犼和狓犻，２，犼分别为第犻个行人的第犼个ＲＧＢ图像和红外图像的特征。

由于中心异质损失仅通过约束每个行人的中心距离提高模态内相似度，并不能通过网络学习判别特征
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来扩大模态间差异。因此，采用中心异质损失和交叉熵损失联合监管，交叉熵损失函数为：

犔ＣＥ＝－∑
犓

犻＝１

ｌｇ
ｅ犠

Ｔ
狔犻
狓犻＋犫狔犻

∑
狀

犼＝１

ｅ犠
Ｔ
犼狓犻＋犫犼

。 （９）

式中：犓 为批次数，狓犻 是第狔犻 类中第犻个特征，犠犼 是犠 中第犼行参数，犫表示模态的偏置。

２　实验

实验环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，ＧＰＵ选用ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０７０，深度学习框架Ｐｙｔｏｒｃｈ的版本为

１．０．０。输入图像大小设置为２８８×１４４。为提升训练和测试精度，采用随机裁剪和随机水平翻转对数据集

进行扩充，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ的大小为３２，设置总训练周期为６０个ｅｐｏｃｈ。

２．１　数据集

本研究选用公开的数据集ＳＹＳＵＭＭ０１
［５］和ＲｅｇＤＢ

［１１］，使用首位排序精度（Ｒａｎｋ１，Ｒ１）、前１０位排序

精度（Ｒａｎｋ１０，Ｒ１０）、前２０位排序精度（Ｒａｎｋ２０，Ｒ２０）和平均精度（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）共同对

算法性能进行评估。

ＳＹＳＵＭＭ０１共有４９１位行人，其中３９５个行人用于训练，９６个行人用于测试；同时，２２２５８张ＲＧＢ图

像和１１９０９张红外图像用于训练，３０１张ＲＧＢ图像和３８０３张红外图像用于测试。由于单镜头全景搜索方

式更接近现实，因此采用该搜索方式进行性能评估。

ＲｅｇＤＢ共有４１２位行人，其中２０６个行人用于训练，２０６个行人用于测试。测试过程中，ＲＧＢ图像作为

查询示例，红外图像作为图库集用以验证算法性能。

２．２　犛犢犛犝犕犕０１数据集上的测试结果

与本研究所提算法进行性能比较的算法包括方向梯度直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）等

在内的传统算法以及包括ｃｍＧＡＮ等在内的深度学习算法共１４种，从全景搜索／室内搜索和单镜头／多镜头

两个角度进行评估，４个方面的比较数据见表１。可以看出，室内搜索的性能优于全景搜索的性能，这是因为

室内环境较为单一，无明显光线变化，行人匹配更容易；全搜索下，多镜头Ｒ１的准确率高于单镜头Ｒ１，但多

镜头Ｒ１的ｍＡＰ低于单镜头排序Ｒ１，这是因为多镜头可以从各个角度收集更多的行人照片，更容易进行匹

配，而单镜头模式则相反。

表１　犛犢犛犝犕犕０１数据集的实验对比

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｏｔｈｅｒｗｏｒｋｓｏｎＳＹＳＵＭＭ０１ｄａｔａｓｅｔ

算法

全景搜索

单镜头

Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

多镜头

Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

室内搜索

单镜头

Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

多镜头

Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

ＨＯＧ［１２］ ２．７６ １８．３０ ３２．００ ４．２４ ３．８２ ２２．８０ ３７．７０ ２．１６ ３．２２ ２４．７０ ４４．３０ ７．２５ ４．７５ ２９．１０ ４９．４０ ３．５１

ＬＯＭＯ［１３］ ３．６４ ２３．２０ ３７．３０ ４．５３ ４．７０ ２８．３０ ４３．１０ ２．２８ ５．７５ ３４．４０ ５４．９０ １０．２０ ７．３６ ４０．４０ ６０．４０ ５．６４

ＴｗｏＳｔｒｅａｍ［７］ １１．７０ ４８．００ ６５．５０ １２．９０ １６．４０ ５８．４０ ７４．５０ ８．０３ １５．６０ ６１．２０ ８１．１０ ２１．５０ ２２．５ ７２．３０ ８８．７０ １４．００

ＯｎｅＳｔｒｅａｍ［７］ １２．１０ ４９．７０ ６６．８０ １３．７０ １６．３０ ５８．２０ ７５．１０ ８．５９ １７．００ ６３．６０ ８２．１０ ２３．００ ２２．７０ ７１．８０ ８７．９０ １５．１０

Ｚｅｒｏｐａｄｄｉｎｇ
［７］ １４．０８ ５４．１２ ７１．３３ １５．９５ １９．１３ ６１．４０ ７８．４１ １０．８９ ２０．５８ ６８．３８ ８５．７９ ２６．９２ ２４．４３ ７５．８６ ９１．３２ １８．６４

ＨＣＭＬ［８］ １４．３２ ５３．１６ ６９．１７ １６．１６ － － － － － － － － － － － －

ＢＤＴＲ［１４］ １７．０１ ５５．４３ ７１．６９ １９．６６ － － － － － － － － － － － －

ｃｍＧＡＮ［１５］ ２６．９７ ６７．５１ ８０．５６ ２７．８０ ３１．４９ ７２．７４ ８５．０１ ２２．２７ ３１．６３ ７７．２３ ８９．１８ ４２．１９ ３７．００ ８０．９４ ９２．１１ ３２．７６

Ｄ２ＲＬ［１１］ ２８．９０ ７０．６０ ８２．４０ ２９．２０ － － － － － － － － － － － －

ＤＧＤ＋ＭＳＲ［３］ ３７．３５ ８３．４０ ９３．３４ ３８．１１ ４３．８６ ８６．９４ ９５．６８ ３０．４８ ３９．６４ ８９．２９ ９７．６６ ５０．８８ ４６．５６ ９３．５７ ９８．８０ ４０．０８

ＤＰＭＢＮ［１６］ ３７．０２ ７９．４６ ８９．８７ ４０．２８ － － － － ４４．４７ ８７．１２ ９５．２４ ５４．５１ － － － －

ＸＭｏｄａｌｉｔｙ
［１０］ ４９．９２ ８９．７９ ９５．９６ ５０．７３ － － － － － － － － － － － －

ＤＤＡＧ［１７］ ５４．７５ ９０．３９ ９５．８１ ５３．０２ － － － － ６１．０２ ９４．０６ ９８．４１ ６７．９８ － － － －

ＴＳＬＦＮ＋ＨＣ［１８］ ５６．９６ ９１．５０ ９６．８２ ５４．９５ ６２．０９ ９３．７４ ９７．８５ ４８．０２ ５９．７４ ９２．０７ ９６．２２ ６４．９１ ６９．７６ ９５．８５ ９８．９０ ５７．８１

本算法 ５９．３９ ９３．３５ ９７．８９ ５７．８１ ６５．６４ ９５．５７ ９８．７０ ５０．９２ ６１．８０ ９５．２７ ９８．５８ ６８．５４ ７２．３４ ９５．６６ ９９．５７ ６１．６２

·７８·
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　　由表１中可见，ＨＯＧ／ＬＯＭＯ在Ｒ１和ｍＡＰ中分别只有２．７６％／３．６４％和４．２４％／４．５３％，说明传统算

法难以在跨行人重识别中取得良好效果；单流（ＯｎｅＳｔｒｅａｍ）、双流（ＴｗｏＳｔｒｅａｍ）和零填充（ＺｅｒｏＰａｄｄｉｎｇ）

将Ｒ１和ｍＡＰ的性能提高了近８％，说明分类损失有助于特征的学习；在Ｒ１和ｍＡＰ的识别性能上，相比于

零填充，ｃｍＧＡＮ和Ｄ２ＲＬ的性能均提高了近１０％，说明通过网络优化和训练，算法的有效性得到了很大提

高；ＤＤＡＧ和ＴＳＬＦＮ＋ＨＣ的Ｒ１和ｍＡＰ均达５５％左右，同时Ｒ１０和Ｒ２０也分别高出１．８５％和１．０７％，

这证明了双路径网络的有效性。综上，本研究算法在Ｒ１和ｍＡＰ分别达到５９．３９％和５７．８１％，Ｒ１０和Ｒ２０

分别达到９３．３５％和９７．８９％，证明了算法的有效性。

表２　犚犲犵犇犅数据集的实验对比

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｏｔｈｅｒｗｏｒｋｓｏｎＲｅｇＤＢｄａｔａｓｅｔ

算法 Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

ＯｎｅＳｔｒｅａｍ［７］ １３．１１ ３２．９８ ４２．５１ １４．２

ＴｗｏＳｔｒｅａｍ［７］ １２．４３ ３０．３６ ４０．９６ １３．４２

ＺｅｒｏＰａｄｄｉｎｇ
［７］ １７．７５ ３４．２１ ４４．３５ １８．９０

ＨＣＭＬ［８］ ２４．４４ ４７．５３ ５６．７８ ２０．０８

ＢＤＴＲ［１４］ ３３．４１ ５８．４２ ６７．５２ ３１．８３

Ｄ２ＲＬ［１１］ ４３．４０ ６６．１０ ７６．３０ ４４．１０

ＤＧＤ＋ＭＳＲ［３］ ４８．４３ ７０．３２ ７９．９５ ４８．６７

ＸＭｏｄａｌｉｔｙ
［１０］ ６２．２１ ８３．１３ ９１．７２ ６０．１８

ＴＳＬＦＮ＋ＨＣ［１８］ ８３．００ － － ７２．００

本算法 ８５．４４ ９６．１７ ９８．２０ ７３．１９

图６　不同算法的注意力机制热力图

Ｆｉｇ．６　Ｈｅａｔｍａｐｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２．３　犚犲犵犇犅数据集上的测试结果

在数据集ＲｅｇＤＢ上使用ｖｉｓｉｂｌｅ２ｔｈｅｒ

ｍａｌ搜索方式，以 ＲＧＢ图像作为搜索图像

库，红外图像作为待搜索图像库，与其他９个

算法的测试结果对比见表２。

由表２可见，本算法的Ｒ１和 ｍＡＰ分别

为８５．４４％和７３．１９％，比 Ｘ Ｍｏｄａｌｉｔｙ算法

的相应值分别高出２３．２３％和１３．０１％，比性

能最好的 ＴＳＬＦＮ＋ＨＣ算法的相应值分别

高出１．４４％和１．１９％；同时Ｒ１０和Ｒ２０也

达到了最高性能。在ＲｅｇＤＢ数据集上，本算

法的Ｒ１和ｍＡＰ优于其他算法。

２．４　注意力机制的可视化

为直观显示注意力机制的性能，比较

ＳＹＳＵＭＭ０１数据集上的红外图像的热力

图，如图６所示。由图６可以看出，卷积注意

力机制能够很好地保留行人的特征（如行人

姿态），在ＲＧＢ图像中与在红外图像中保持

相同的身份，表明融合注意机制可以使网络

更好地提取行人特征，提高识别精度；与

ＤＳＣＳＮ＋ＣＣＮ
［１９］和 ＲＮＰＲ

［２０］两种算法相

比，ＲＮＰＲ算法因只能识别一小部分行人信

息而降低了行人重新识别的准确性，而本研

究的注意力机制可以更准确地提取行人特

征，更好地保留行人特征信息。

２．５　各模块消融实验

本节评估本算法在全搜索和室内搜索方

式ＳＹＳＵＭＭ０１数据集上每个模块的有效

性（如表３），并评估ＲｅｇＤＢ数据集上每个模

块的有效性（如表４）。表中，Ｄ表示双路径

网络的基线网络结果，Ｂ表示ＢＮＮｅｃｋ模块，Ｃ表示添加到ＲＧＢ分支中的ＣＢＡＭ注意力机制。

由表３和表４可知：①双路径网络具有明显优势，卷积块共享双路径网络在跨模态行人重识别中可以获

得优良的性能。②Ｂ的有效性。在两个数据集上，ＢＮＮｅｃｋ模块（Ｄ＋Ｂ）的加入显著提高了算法的性能。

③Ｃ的有效性。当在网络中加入ＣＢＡＭ注意模块（Ｄ＋Ｃ）时，通过注意力机制将两种模态之间的差异进一

步缩小，从而提高算法的性能。④两个模块的有效性。将ＢＮＮｅｃｋ模块和ＣＢＡＭ 模块合并到网络中（Ｄ＋

Ｂ＋Ｃ），整体性能进一步提高，说明两个模块相互配合，共同促进。

·８８·
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表３　各模块在犛犢犛犝犕犕０１数据集下的实验结果

Ｔａｂ．３　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｎｔｈｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅＳＹＳＵＭＭ０１ｄａｔａｓｅｔ

算法
全景单镜头搜索（ＳＹＳＵＭＭ０１）

Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

室内单镜头搜索（ＳＹＳＵＭＭ０１）

Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

Ｄ ４９．１４ ８８．７１ ９５．２５ ４８．００ ５２．０４ ８９．７８ ９５．６９ ５９．８３

Ｄ＋Ｂ ５７．８３ ９２．６２ ９７．３３ ５６．０６ ５８．４０ ９３．９６ ９８．０８ ６６．１０

Ｄ＋Ｃ ５７．５９ ９２．８１ ９７．６２ ５６．５０ ６０．１１ ９５．２１ ９８．６６ ６７．８２

犇＋犅＋犆 ５９．３９ ９３．３５ ９７．８９ ５７．８１ ６１．８０ ９５．２７ ９８．５８ ６８．５４

表４　各模块在犚犲犵犇犅数据集下的实验结果

Ｔａｂ．４　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｎｔｈｅＲｅｇＤＢｄａｔａｓｅｔ

算法 Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

Ｄ ８０．７８ ９４．９０ ９７．５７ ６９．７１

Ｄ＋Ｂ ８５．１９ ９６．５５ ９８．５９ ７３．０２

Ｄ＋Ｃ ８５．３９ ９６．６０ ９８．４５ ７３．０８

犇＋犅＋犆 ８５．４４ ９６．７９ ９８．２０ ７３．１９

２．６　与基准损失函数的比较

将损失函数与基准损失函数进行比

较，验证所提算法的性能。比较４种不同

的损失函数：Ｓｏｆｔｍａｘ损失、结合图注意力

机制的Ｓｏｆｔｍａｘ损失
［１７］、异中心损失以及

交叉熵损失，实验结果见表５。

可以看到，与其他基线损失函数相比，

本研究提出算法的性能最好。图注意力机

制的Ｓｏｆｔｍａｘ函数比单一的Ｓｏｆｔｍａｘ函数好，说明图注意力机制对于红外可见光行人重识别性能的重要

性。交叉熵的异中心损失增加了模态内相似性，改善了性能。在使用特定模态Ｓｏｆｔｍａｘ和模态共享Ｓｏｆｔ

ｍａｘ进行扩展后，在两个数据集上的识别性能均得到了提高。

表５　双路径网络下，本算法与基准算法间不同损失函数的性能比较

Ｔａｂ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｔｈｅｄｕａｌｐａｔｈｎｅｔｗｏｒｋ

损失函数类型
ＳＹＳＵＭＭ０１（全景单镜头搜索）

Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

ＲｅｇＤＢ

Ｒ１ Ｒ１０ Ｒ２０ ｍＡＰ

Ｓｏｆｔｍａｘ ４７．５０ － － ４７．６５ ７０．０５ － － ６６．３７

Ｓｏｆｔｍａｘ＋图注意力 ５４．７５ ９０．３９ ９５．８１ ５３．０２ ６９．３４ ８６．１９ ９１．４９ ６３．４６

交叉熵＋中心异质损失 ５９．３９ ９１．５０ ９６．８２ ５７．８１ ８３．００ － － ７２．００

Ｓｏｆｔｍａｘ＋交叉熵＋

中心异质损失
５９．３９ ９３．３５ ９７．８９ ５７．８１ ８５．４４ － － ７３．１９

图７　训练阶段损失变化趋势

Ｆｉｇ．７　Ｔｒｅｎｄｏｆｌｏｓｓｄｕｒｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇ

２．７　收敛速度测试

数据集ＳＹＳＵＭＭ０１上的训练阶段损失变化

趋势如图７所示，可见由于网络参数较少，同时采用

端到端的设计，使得训练过程中部分参数能够及时

得到释放，避免参数量过高的问题，因而使得本算法

模型规模小，训练周期短，收敛速度快。

３　结论

本研究提出一种双路径深度学习算法，通过双

路径分别提取ＲＧＢ图像和红外图像特征，获得不同

行人的身份信息。引入注意力机制提取ＲＧＢ图像

·９８·
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特征，通过共享层减少ＲＧＢ图像与红外图像差异，并通过融合跨模态ＢＮＮｅｃｋ得到共享身份信息；通过多

个损失函数交互作用，有效提高算法性能。本算法模型规模小、训练周期短，能有效减小红外图像与ＲＧＢ图

像模态间差异，算法识别精度优于现有算法。但由于数据集较少，训练度不够，本算法仅适用于训练周期较

短的识别任务。
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