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基于融合注意力和特征增强的跨模态行人重识别

摘要
跨模态行人重识别是一项具有挑战

性的任务，目的是在可见光和红外模式之
间匹配行人图像，以便在犯罪调查和智能
视频监控应用中发挥重要作用．为了解决
跨模态行人重识别任务中对细粒度特征
提取能力不强的问题，本文提出一种基于
融合注意力和特征增强的行人重识别模
型．首先，利用自动数据增强技术缓解不
同摄像机的视角、尺度差异，并基于交叉
注意力多尺度 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，通过处
理多尺度特征生成具有更强区分性的特
征表示；接着，提出通道注意力和空间注
意力机制，在融合可见光和红外图像特征
时学习对区分特征重要的信息；最后，设
计损失函数，采用基于自适应权重的难三
元组损失，增强了每个样本之间的相关
性，提高了可见光和红外图像对不同行人
的识别能力．在 ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ 和 ＲｅｇＤＢ 数
据集上进行大量实验，结果表明，本文提
出方法的 ｍＡＰ 分别达到了 ６８ ０５％ 和
８５ １９％，相较之前的工作性能有所提升，
且通过消融实验和对比分析验证了本文
模型的先进性和有效性．
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０　 引言

　 　 行人重识别（Ｒｅ⁃Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，Ｒｅ⁃ＩＤ）是智能监控系统中最重要

的部分之一，它可以在不同的摄像头视图之间识别行人．行人重识别

在许多视频任务中都具有实际应用，包括法证搜索［１］、多摄像头跟

踪［２］、门禁控制［３］和体育分析［４］ ．它还被应用于服务机器人和人机交

互，老年人监控和协助执行个性化任务等［５］ ．然而，由于观察角度、照
明强度、姿势、遮挡和背景杂乱等变化，行人重识别在计算机视觉领

域中仍然是一个具有挑战性的任务．
以往大多数的 Ｒｅ⁃ＩＤ 任务都是在白天或是可见光（ＲＧＢ）充足的

情况下进行单模态的识别，但在夜间，监控摄像头很难利用可见光谱

的摄像头来进行识别［６］ ．故目前的监控摄像头在夜间能转换为红外

（ＩＲ）模式，而 ＩＲ 图像存在缺少颜色信息的重要问题，这就需要 Ｒｅ⁃ＩＤ
能够适用于跨模态的行人检索．

为了解决跨模态行人重识别问题，目前已有多种方法，主要包括

两种思路：第一种是利用网络捕获两种模态下的行人特征来进行行

人图像匹配［７］；第二种是对图像的模态进行转换或生成新的模态来

进行行人重识别．对于第一种思路，Ｙｕａｎ 等［８］引入了并行的多流分类

器，通过使每个流中的分类器关注不同的特征维数，以确保特征提取

器的类内一致性．但是其并未考虑对原始图像进行数据增强，处理数

据时也较为困难．Ｃｈｅｎ 等［９］引入一个新的特征搜索空间，并提出一种

自动选择通道和空间维度中身份信息的特征选择方法．但是其直接将

特征映射到公共特征空间来缩小模态差异，使得一些重要的行人判

别特征丢失，影响模型的性能．对于第二种思路， Ｃｈｏｉ 等［１０］ 提出一种

层次跨模态解耦（Ｈｉ⁃ＣＭＤ）模型，改变光照属性和行人的姿态使得编

码器能够提取到更具有判别性的特征．但是训练一个好的生成器和判

别器需要花费大量的计算资源，且在利用生成对抗网络的同时势必

引入一些噪声，影响模型的稳定性． Ｌｉｕ 等［１１］ 采用对齐灰度模态

（ＡＧＭ）将可见红外双模学习重新表述为灰度⁃灰度单模学习问题，在
图像空间中显著减少了模态差异．Ｘｉａ 等［１２］ 在真实图像上训练图像模

态转换（ＩＭＴ）网络，并生成目标模态样本，以扩大训练数据集的大小

并增加其多样性，同时将源图像和模态传递的图像组合训练 Ｒｅ⁃ＩＤ⁃
ＣＮＮ 模型，以提高跨模态检索性能．但是这些模型网络中需要进行图

像风格转换，不可避免地会增加噪声干扰，影响模型的稳定性，使得



　 　 　 　生成的图像并不可靠，且这些模型高度依赖训练样

本，很难应用于大规模监测场景．
针对以往研究中对细粒度信息提取能力不强的

问题，本文提出了基于交叉注意力多尺度残差

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ （ＶｉＴ）的特征提取器，它能够处理

多尺度特征，生成区分性较强的特征表示．提取到可

见光和红外图像的特征后，采用通道和空间注意力

机制来融合不同模态的特征．最后，利用平滑的标签

损失和自适应权重的难三元组损失对训练过程联合

监督．

图 １　 基于融合注意力和特征增强的行人重识别模型结构

Ｆｉｇ １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ⁃ＩＤ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

本文的贡献可以概括如下：１）提出一种基于交

叉注意力多尺度残差 ＶｉＴ 框架，专注于提取判别性

和鲁棒性更强的特征；２）在融合可见光和红外图像

特征时，在网络中使用通道和空间注意力来学习对

特征区分重要的信息；３）对难三元组损失进行自适

应权重的改进，增强了每个样本之间的相关性；４）在
ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ 和 ＲｅｇＤＢ 数据集上进行评估实验，结果

表明本文提出的方法具有良好的性能．

１　 模型设计

行人重识别是计算机视觉领域中的一个关键任

务，旨在从不同的摄像头视角中识别并匹配同一行

人的图像．该任务通常涉及两个主要组成部分：查询

（ｑｕｅｒｙ）和图库（ ｇａｌｌｅｒｙ）．查询是指用户提供的用于

检索的行人图像，而图库是已存储的、需要与查询图

像进行比较的行人图像集合．整个网络的输入是从

不同摄像头捕获的行人图像，输出是与查询图像相

匹配的行人图像的排名列表．
本节将介绍如图 １ 所示的基于融合注意力和特

征增强的行人重识别模型框架．首先，设计了交叉注

意力多尺度 ＶｉＴ，并对 ＩＲ 和 ＲＧＢ 图像以及它们的灰

度图分别使用 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 提取特征，形成不同的特征

集．接着，设计了通道和空间注意力模块，利用通道

注意 力 （ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＣＡ） 和 空 间 注 意 力

（Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＳＡ）来突出输入的 ＲＧＢ⁃ＩＲ 图像对

的有意义的信息．最后，对标签损失和难三元组损失

进行改进，使用标签平滑和自适应权重实现联合监

督．以下将对各个模块进行详细介绍．

１ １　 自动数据增强

自动数据增强（ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ） ［１３］ 于 ２０１８ 年被

提出，通过强化学习来搜索数据增强策略．但是其搜

索空间过大，使得实验时间过长、计算成本过高，在
实际中难以直接应用． 故提出了 Ｔｒｉｖｉａｌ Ａｕｇｍｅｎｔ
（ＴＡ） ［１４］，它不需要采用 ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ 类似的代理任

务，直接采用简单的网格搜索即可获得更好的效果．
本文使用 Ｔｒｉｖｉａｌ Ａｕｇｍｅｎｔ 的流程如下：在给定

一组图像和一组数据增强操作 Ａ 的情况下，每次随

机选择一张图像 Ｉ，并在 Ａ 中随机选择一个数据增强

操作以及它的增强幅度．在这里，数据增强操作一般

是较为基础的图像处理方法，例如裁剪、翻转、旋转、
锐化、对比度增强等．这样的数据增强方法能够在不

引入额外噪声的同时使模型获得更多样化、更丰富
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的数据，从而提升模型的鲁棒性和泛化能力．

１ ２　 ＣｒｏｓｓＶｉＴ
跨注意力机制确保模型根据不同模态的信息关

注到图像中的重要区域，多尺度特征在图像内捕获

不同空间分辨率或尺度的信息．图像中的行人可能

会因视角或尺度差异而改变大小，而不同尺度的特

征恰能捕获细粒度和粗粒度的结构．
多尺度特征有助于处理图像内行人大小和形状

的变化．本文在标准的 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ （ＶｉＴ） ［１５］

中引入了多尺度残差连接，以分析不同空间分辨率

下的特征，处理由于不同成像条件而引起的外观变

化．ＣｒｏｓｓＶｉＴ 有效地整合了可见光和红外模态的信

息，捕获了空间关系，且考虑了全局和局部语境．它
能够处理多尺度特征，生成区分性较强的特征表示．

图 ２　 交叉注意力 ＶｉＴ 网络结构

Ｆｉｇ ２　 Ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＶｉＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１ ２ １　 ＶｉＴ
ＶｉＴ 是一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的神经网络模型，

最初被设计用于解决图像分类任务．它将图像视为

一系列补丁，并利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构对这些补丁

进行处理．由于 ＶｉＴ 采用了自注意力机制，因此

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器需要包含位置信息．为此，ＶｉＴ 将

位置嵌入到每个含有 ＣＬＳ 的令牌中．该网络的编码

器由一系列块组成，每个块都包含多头自注意力和

一个前馈层网络（ＦＦＮ） ．ＦＦＮ 由两层多层感知器组

成，其中隐藏层包含扩展比率，并在后续层中采用

ＧＥＬＵ 激活函数．每个块都采用层归一化进行处理，
以生成残差特征．记 ＶｉＴ 的输入为 ｚ０，第 ｌ 个块的公

式如下：
ｚ０ ＝ ｘＣＬＳ；ｘｐａｔｃｈ[ ] ＋ Ｅｐｏｓ， （１）
ｚ′ｌ ＝ ＭＳＡ ＬＮ ｚｌ －１( )( ) ＋ ｚｌ －１， （２）

ｚｌ ＝ ＭＬＰ ＬＮ ｚ′ｌ( )( ) ＋ ｚ′ｌ， （３）
ｙ ＝ ＬＮ（ ｚ０ｌ ） （４）

其中： ｘＣＬＳ 和ｘｐａｔｃｈ 分别表示类别和补丁令牌；Ｅｐｏｓ 表

示位置嵌入令牌；ＭＳＡ 为多头注意力机制；ＭＬＰ 为

多层感知机；ＬＮ 为层归一化．由于 ｘＣＬＳ令牌综合了所

有补丁令牌的信息，而不同补丁大小之间的差异将

会影响模型的性能，因此，本文采用具有交叉注意力

的多尺度 ＶｉＴ 来应对这种复杂性．
１ ２ ２　 交叉注意力多尺度特征

图 ２ 展示了使用交叉注意力 ＶｉＴ 学习多尺度特

征的框架．该模型由 Ｌ 个多尺度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器

组成，每个编码器中都包括一个粗粒度分支 Ｃ 和一

个细粒度分支 Ｆ．粗粒度分支负责提取较为粗糙的特

征，具有更多的编码器和嵌入维度，而细粒度分支则

专注于提取更加细致的特征，具有较少的编码器和

嵌入维度．在这两个分支的每个令牌中都需要添加

位置嵌入．在多次应用粗粒度分支和细粒度分支之

后，通过多尺度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器进行处理，并最终

利用 ＣＬＳ 令牌进行分类．该网络的关键在于通过交

叉注意力机制进行特征处理，从而实现多尺度特征

的学习．在交叉注意力机制中，取一个分支的 ＣＬＳ 令

牌，在另一个分支中取补丁令牌并将它们融合在

一起．
ＣＬＳ 令牌能够传递不同分支的补丁令牌信息，

并在融合后返回到原始分支．因此，补丁令牌的信息

已经被 ＣＬＳ 令牌学习，ＣＬＳ 令牌与不同分支的补丁

令牌进行交互，以获取多尺度特征的信息．融合后，
ＣＬＳ 令牌将获得用于后续编码器的补丁令牌，从而

提升了信息交换传递的性能．在编码器上融合 ＣＬＳ
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和补丁令牌的公式如下：
ｚＣ ＝ ＰＣ ＩＣＣＬＳ；ＩＦｐａｔｃｈ( )[ ]  （５）

其中： ＰＣ（·） 为投影函数，用于对齐维度；ＩＣＣＬＳ 和 ＩＦｐａｔｃｈ
分别表示粗粒度 ＣＬＳ 令牌和细粒度补丁令牌，上标

Ｃ 和 Ｆ 分别表示粗粒度和细粒度分支．接着在 ｚＣ 和

ＩＣＣＬＳ 之间使用交叉注意力，其表达式为

ＣｒｏｓｓＡ（ ｚＣ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ｑｋＴ

ｅ
ｈ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
·（ ｚＣ Ｖｖ） ． （６）

其中： ｑ ＝ ＩＣＣＬＳ Ｖｑ；ｋ ＝ ｚＣ Ｖｋ；Ｖｑ、Ｖｋ 和Ｖｖ 为可学习的参

数；ｅ 和 ｈ 分别表示嵌入令牌的大小以及注意力头的

总数．最后，ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的输出结果通过层归一化与残

差特征集融合，其表达式为

ｚＣＣＬＳ ＝ ＰＣ ＩＣＣＬＳ( ) ＋ ＭｕｌｔｉＣｒｏｓｓＡ ＬＮ ｚＣ[ ]( ) ， （７）
ＺＣ ＝ ＢＰＣ ｚＣＣＬＳ；ＩＦｐａｔｃｈ( )[ ] ． （８）

其中：ＢＰＣ（·）表示用于对齐维度的反投影函数．该
模型能够检索特征并根据获取的 ＲＧＢ 图像来精准

识别行人．

１ ３　 通道及空间注意力模块

１ ３ １　 通道注意力

在通过 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 获得行人图像的特征图 Ｍ 后，
本文设计了一个通道注意力模块，旨在生成一个加

权图，以跨特征图进行加权计算，使模型更加关注更

重要的通道．嵌入通道注意模块的网络可以表示为

Ｍ′ ＝ Ａｃ（Ｍ）  Ｍ （９）
其中：表示加权算子； Ａｃ（Ｍ） 表示通道注意力模

块；Ｍ′ 表示通道注意特征．
通道注意力模块通过选择 ＲＧＢ⁃ＩＲ 特征图中更

具意义的通道来优化特征的通道关系．一种常见的

特征图聚合方法是利用平均池化学习输入对象的范

围．为了更好地挑选出具有区分性特征并保留更多

纹理信息，本文进一步引入最大池化［１６］操作．平均池

化和最大池化均被前向传播到卷积块以生成通道注

意力图，最终通过逐元素求和来合并输出特征，其表

达式如下：
Ａｃ（Ｍ） ＝ ＭＡｖｇ ＋ ＭＭａｘ ＝

σ Ｃ２ ＲｅＬＵ Ｃ１Ａｖｇ（Ｍ）( )( ) ＋( Ｃ２ ＲｅＬＵ Ｃ１Ｍａｘ（Ｍ）( )( ) ) 
（１０）

其中： Ｍ为不同层后图像的特征；σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数；
Ｃ１ 和Ｃ２ 为两个不同的卷积层．
１ ３ ２　 空间注意力

为了捕捉特征的空间关系，本文进一步采用空

间注意力模块来强调特征信息，作为通道注意力的

补充信息．嵌入空间注意力模块的网络可以表示为

Ｍ″ ＝ Ａｓ（Ｍ′）  Ｍ′ （１１）
其中： Ｍ″ 表示最终的注意力特征；Ａｓ（Ｍ′） 表示空间

注意力模块．
空间注意力模块的设计与通道注意力模块有所

不同．在空间注意力模块中，首先对输入特征 Ｅ 进行

平均池化和最大池化，得到两个全局空间描述符．具
体来说，平均池化和最大池化都将输入特征图 Ｅ 的

每个通道从原始的 Ｈ × Ｗ维度降维到 １ × １，其中，Ｈ
和Ｗ分别表示特征图的高度和宽度．这两个１ × １ × Ｃ
维的特征图分别对应平均池化和最大池化的结果，
这里的 Ｃ 为通道数．得到的平均池化和最大池化结

果被拼接在一起，形成一个 １ × １ × ２Ｃ 的特征向量，
它随后被送入一个卷积层，减少参数数量并生成最

终的空间注意力图．空间注意力的表达式为

Ａｓ（Ｍ） ＝ ＭＡｖｇ，Ｍａｘ ＝
　 　 σ Ｃｏｎｖ Ａｖｇ（Ｍ） ＋ Ｍａｘ（Ｍ）( )( )  （１２）

１ ４　 损失函数设计

１ ４ １　 标签平滑交叉熵损失

为了增加网络分类的精度，交叉熵损失将行人

的特征分为不同的类别，以便更好地捕获身份相关

的信息．Ｒａｄｅｎｏｖｉｃ 等［１７］使用带有标签平滑的交叉熵

损失来防止网络的过拟合且能提升模型的泛化能

力，本文将该种方法引入损失函数中．对于一张图

像，记 ｙ 为其真实标签，ｐｉ 为模型对其分到第 ｉ 类的

概率，则身份损失Ｌｉｄ 的表达式为

Ｌｉｄ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
－ ｑｉ ｌｏｇ ｐｉ( ) ，

ｓ ｔ ｑｉ ＝
１ － Ｎ － １

Ｎ
ξ，　 ｙ ＝ ｉ；

ξ
Ｎ
， ｙ ≠ ｉ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１３）

这里的 Ｎ 代表训练集中的不同身份数量，而 ξ
是一个常数，它在模型训练中用来调整对样本标签

的依赖程度，有助于提升模型在面对错误标注时的

修正能力．
１ ４ ２　 自适应权重的难三元组损失

三元组损失［１８］ 是一种用于训练人脸识别或行

人重识别模型的损失函数，通过最小化锚点与正样

本之间的距离并最大化锚点与负样本之间的距离，
以实现特征嵌入的优化．为了防止模型陷入局部最

优，人们一般会采用约束性能更好的难三元组损失

作为度量损失，其表达式为

４５４
黄驰涵，等．基于融合注意力和特征增强的跨模态行人重识别．

ＨＵＡＮＧ Ｃｈｉｈａｎ，ｅｔ ａｌ．Ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ．



Ｌｔｒｉｈａｒｄ ＝∑
Ｎ

ｉ
［ｍａｘ ｄ ｘａ，ｘｐ( ){ } － ｍｉｎ ｄ ｘａ，ｘｎ( ){ } ＋ α］ ＋ ．

（１４）
其中： α为边界值；Ｐ为行人类别总数；Ｎ表示一个批

次的大小；ｘａ、ｘｐ、ｘｎ 分别表示锚点和正负样本；ｄ（·）
为欧氏距离．

难三元组损失仅考虑极端样本，而样本的缺失

部分会降低置信水平．本文设计了一种具有自适应

权重的三元组损失类型，其中，自适应权重是基于样

本之间的距离计算的．对于正样本对，距离和权重具

有正相关性；对于负样本对，距离和权重之间存在明

显的负相关性．其表达式如下：

Ｌｔｒｉｈａｒｄｗ
＝∑

Ｎ

ｉ
[∑ωｐ ｄ ｘａ，ｘｐ( )( ) －

　 　 ∑ωｎ ｄ ｘａ，ｘｎ( )( ) ＋ α ] ． （１５）

其中： ωｐ ＝
ｅｄ（ｘａ，ｘｐ）

∑
ｘ∈Ｐ（ａ）

ｅｄ（ｘａ，ｘｐ）
、ωｎ ＝

ｅ －ｄ（ｘａ，ｘｎ）

∑
ｘ∈Ｎ（ａ）

ｅ －ｄ（ｘａ，ｘｎ）
分别表示

正负样本的自适应权重．

２　 实验与分析

２ １　 数据集与实验参数

本实验选用 ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１［１９］ 多模态行人重识别

数据集．该数据集包含了来自室内和室外 ６ 台摄像

机的 ４９１ 个行人的 ２８７ ６２８ 张 ＲＧＢ 图像和 １５ ７９２ 张

红外图像．训练集包含 ３９５ 个身份的 ２２ ２５８ 张 ＲＧＢ
图像和 １１ ９０９ 张红外图像，测试集则包含 ９６ 个身份

的 ３０１ 张 ＲＧＢ 图像和 ３ ８０３ 张红外图像． ＳＹＳＵ⁃
ＭＭ０１ 提供了 ２ 种搜索模式，分别为全搜索 （ ａｌｌ
ｓｅａｒｃｈ）和室内搜索（ｉｎｄｏｏｒ ｓｅａｒｃｈ）．前者将可见光相

机 １、２、４、５ 的图像作为 ｇａｌｌｅｒｙ 集，将红外相机 ３、６
的图像作为 ｑｕｅｒｙ 集；而后者则将可见光相机 １、２ 的

图像作为 ｇａｌｌｅｒｙ 集，将红外相机 ３、６ 的图像作为

ｑｕｅｒｙ 集．
ＲｅｇＤＢ［２０］是一个用于行人重识别的数据集，它模

拟了室外环境下的行人检测和识别任务．ＲｅｇＤＢ 数据

集包含了来自 ２ 个不同摄像头的 ４１２ 个行人的图像

序列，分别为可见光和红外图像，每个人包含 １０ 张可

见光和 １０ 张红外图像．ＲｅｇＤＢ 数据集的评估模式是可

见光到红外（Ｖ ｔｏ Ｉ）和红外到可见光（Ｉ ｔｏ Ｖ）．
本实 验 使 用 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操 作 系 统， 采 用

ＰｙＴｏｒｃｈ １ １３ １ ＋ ｃｕ１１７ 深 度 学 习 框 架， ＰｙＣｈａｒｍ
１７ ４ ０ １ 作为编辑器．Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３ ９，模型训练

过程中利用 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０５０ 图形处理器．

采用累积匹配特性（Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ⁃
ｔｉｃｓ，ＣＭＣ）和平均准确率 ｍＡＰ 作为评估指标，其中，
ＣＭＣ 反映了在不同排名下的命中率．

在实验过程中设定了一系列超参数：批量大小

为 １６，行人图像尺寸为 ２８８×１４４ 像素，图像增强中

随机擦除的概率为 ０ ５；训练轮数设定为 １００，优化

器为 Ａｄａｍ 优化器［２１］，权重衰减设置为 ５×１０－４，动量

为 ０ ９；学习率在前 ２０ 轮设定为 ０ １，在第 ２１～第 ５０
轮设定为 ０ ０１，在第 ５１～第 １００ 轮设定为 ０ ００１；在
自适应权重的难三元组损失中，α 值设定为 １．

２ ２　 模型对比

２ ２ １　 本文提出模型与先进算法的对比

为了验证本文所提出模型的优越性，将本文提

出模型的性能与该领域的先进算法比较，包括

ＩＭＴ［１２］、ＧＰＦＦ［２２］、ＰＤＲＮｅｔ［２３］、ＡＧＭ［１１］、ＦＭＣＮｅｔ［２４］、
ＭＳＯ［２５］、ＰＭＴ［２６］、ＮＦＳ［９］ 和 ＴＶＴＲ［２７］ ．为了更加全面

地比 较，本 文 将 上 述 方 法 在 ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ 的 ａｌｌ
ｓｅａｒｃｈ 和 ｉｎｄｏｏｒ ｓｅａｒｃｈ 两种模式下进行实验，对比

结果如表 １ 所示．从与其他先进算法的对比来看，
本文提出的算法在 ａｌｌ ｓｅａｒｃｈ 模式的 Ｒａｎｋ⁃１、Ｒａｎｋ⁃
１０、Ｒａｎｋ⁃２０ 和 ｍＡＰ 均较高，分别达到了 ７０ ７１％、
９６ ６３％、９８ ８３％和 ６８ ０５％，比其他先进算法至少

高出 １ ０８、０ ３６、０ ０１ 和 １ ９４ 个百分点，这说明本

文提出模型的鲁棒性强，检索和匹配性能较好．然
而，在 ｉｎｄｏｏｒ ｓｅａｒｃｈ 模式中，本文提出算法的 Ｒａｎｋ⁃
１０ 为 ９８ ４９％，不如 ＰＤＲＮｅｔ 模型，比其低了 ０ ４７
个百分点，这反映出本文提出的模型对某些室内场

景下的变化不够敏感，因此这成为下一阶段的工作

重心．
本文方法在 ＲｅｇＤＢ 数据集上与上述先进算法

的对比结果如表 ２ 所示，其中 Ｖ ｔｏ Ｉ 表示可见光到

红外模态的检索，Ｉ ｔｏ Ｖ 表示红外到可见光模态的检

索．从与其他先进算法的对比来看，本文提出的算法

在多数评价指标上达到了较好的性能，Ｒａｎｋ⁃１ 和

ｍＡＰ 都达到了 ＳＯＴＡ，但是在部分 Ｒａｎｋ⁃１０ 和 Ｒａｎｋ⁃
２０ 中没有 ＧＰＦＦ 模型表现得好，这可能是因为模型

在不同域间的泛化性能以及数据规模迁移能力不

强．这也是下一阶段需要解决的问题．
２ ２ ２　 可视化对比

图 ３ 可视化了通过 ＣＳＡ 模块增强的注意力特征

图与基线模型的对比．从特征图的直观比较中可以

观察到，本文模型能够更有效地聚焦行人的关键生

物特征，如头部、肩部和腿部区域．这种精细的注意

５５４
学报，２０２４，１６（４）：４５１⁃４６０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（４）：４５１⁃４６０



表 １　 在 ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ 数据集上与其他先进算法的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｄｖａｎｃｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法
全搜索 室内搜索

Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃１０ Ｒａｎｋ⁃２０ ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃１０ Ｒａｎｋ⁃２０ ｍＡＰ

ＩＭＴ ５６ ６２ ９０ ２６ ９５ ５９ ５７ ４７ ６８ ７２ ９４ ６１ ９７ ４２ ７５ １１

ＮＦＳ ５６ ９１ ９１ ３４ ９６ ５２ ５５ ４５ ６２ ７９ ９６ ５３ ９９ ０７ ６９ ７９

ＭＳＯ ５８ ７０ ９２ ０６ ９７ ２０ ５６ ４２ ６３ ０９ ９６ ６１ ７０ ３１

ＧＰＦＦ ６３ ８３ ９３ ６３ ９７ ６７ ５９ ６２ ６６ ６７ ９３ ３９ ９５ ９７ ７０ ７５

ＴＶＴＲ ６５ ３０ ６４ １５ ７２ ２１ ７７ ９４

ＦＭＣＮｅｔ ６６ ３４ ６２ ５１ ６８ １５ ７４ ０９

ＰＭＴ ６７ ５３ ９５ ３６ ９８ ６４ ６４ ９８ ７１ ６６ ９６ ７３ ９９ ２５ ７６ ５２

ＰＤＲＮｅｔ ６８ ４８ ９５ ７４ ９８ ７３ ６４ ９６ ７４ ５２ ９８ ９６ ９９ ４３ ７８ ８０

ＡＧＭ ６９ ６３ ９６ ２７ ９８ ８２ ６６ １１ ７４ ６８ ９７ ５１ ９９ １４ ７８ ３０

本文 ７０ ７１ ９６ ６３ ９８ ８３ ６８ ０５ ７６ ５８ ９８ ４９ ９９ ６１ ８０ ３６

表 ２　 在 ＲｅｇＤＢ 数据集上与其他先进算法的对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｄｖａｎｃｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＲｅｇＤＢ ｄａｔａｓｅｔ

方法
Ｖ ｔｏ Ｉ Ｉ ｔｏ Ｖ

Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃１０ Ｒａｎｋ⁃２０ ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃１０ Ｒａｎｋ⁃２０ ｍＡＰ

ＩＭＴ ７８ ３０ ９２ ３８ ９５ ０５ ７０ ３７ ７５ ２２ ９１ ２７ ９３ １９ ６７ ２８

ＮＦＳ ８０ ５４ ９１ ９６ ９５ ０７ ７２ １０ ７７ ９５ ９０ ４５ ９３ ６２ ６９ ７９

ＭＳＯ ７３ ６０ ８８ ６０ ６６ ９０ ７４ ６０ ８８ ７０ ６７ ５０

ＧＰＦＦ ９１ ２２ ９７ ３０ ９８ ７９ ８４ ３３ ８９ ８９ ９６ ８２ ９９ ７３ ８２ ２６

ＴＶＴＲ ８４ １０ ７９ ５０ ８３ ７０ ７８ ００

ＦＭＣＮｅｔ ８９ １２ ７４ ４３ ８８ ３８ ８３ ８６

ＰＭＴ ８４ ８３ ７６ ５５ ８４ １６ ７５ １３

ＰＤＲＮｅｔ ８３ ９８ ９３ ０５ ９７ ０５ ７８ ２４ ８２ ０６ ９１ ４９ ９５ ５６ ７７ ２６

ＡＧＭ ８８ ４０ ９５ １０ ９６ ９４ ８１ ４５ ８５ ３４ ９４ ５６ ９７ ４８ ８１ １９

本文 ９２ ４３ ９６ ２２ ９７ ２４ ８５ １９ ８９ ９５ ９７ ０８ ９９ １６ ８４ ３４

力定位表明，本文模型对行人的关键识别信息有更

高的灵敏度．此外，与基线模型相比，本文模型在背

景噪声抑制方面展现出更优的性能．在多个测试场

景中，基线模型的注意力图往往包括大量非目标区

域的活跃响应，它们通常是行人后面的背景或其他

干扰元素．本文模型则通过引入改进的空间注意力

机制，有效地减少了对这些无关区域的关注，从而增

强了模型对实际行人目标的聚焦能力．
为了直观地验证本文所提出模型的先进性，在

ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ 数据集上进行了检索结果的可视化，
如图 ４ 所示．将红外模态图像作为 ｑｕｅｒｙ，可见光模

态图像作为 ｇａｌｌｅｒｙ，绿色外框代表检索正确，红色

外框代表检索错误．从图 ４ 中可以直观地感受到本

文提出的基于融合注意力和特征增强的行人重识

别模型的检索能力远高于基线模型，检索图像和待

检索图像的匹配度较高，能够更加准确地识别行人

身份．

２ ３　 消融实验

２ ３ １　 模块消融实验

为了验证本文提出模型中各个模块的有效性，
对模块的有效性进行消融实验分析，结果如表 ３ 所

示，其中，ＴＡ 表示自动数据增强，ＣＳＡ 表示通道和空

间注意力机制，Ｌｔｒｉｈａｒｄｗ表示自适应权重的难三元组损

失．本文模型在文献［２０］的基础上进行优化，故选取

其作为基线模型．在 ａｌｌ ｓｅａｒｃｈ 模式下，最终本文提出

模型的 Ｒａｎｋ⁃１、Ｒａｎｋ⁃１０、Ｒａｎｋ⁃２０ 和 ｍＡＰ 分别比基

线模型高 ５ ８３、２ ９８、１ ６２ 和 ３ ５９ 个百分点，证明

本文模型的有效性．在使用 ＴＡ 模块后，模型性能有

小幅度的提升，说明自动数据增强确实能够缓解一

部分视角、尺度差异，提升模型鲁棒性．进一步添加

了 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 模块后，模型性能有了巨大提升，说明

ＣｒｏｓｓＶｉＴ 能够在融合并丰富不同模态特征的同时捕

获细粒度信息和高级语义表征．在加入 ＣＳＡ 模块后，
模型性能有一定的提升，说明 ＣＳＡ 模块增强了网络

６５４
黄驰涵，等．基于融合注意力和特征增强的跨模态行人重识别．

ＨＵＡＮＧ Ｃｈｉｈａｎ，ｅｔ ａｌ．Ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ．



图 ３　 注意力特征图可视化

Ｆｉｇ ３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ

捕获不同模态的通道和空间特征的能力．在加入

Ｌｔｒｉｈａｒｄｗ后模型性能有一定的提升，说明自适应权重的

难三元组损失能够有效地约束模型学习方向．

图 ４　 在 ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ 数据集上的 ｔｏｐ⁃１０ 检测结果示例

Ｆｉｇ ４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｏｐ⁃１０ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ ｄａｔａｓｅｔ

２ ３ ２　 损失函数消融实验

在损失函数设计中，本文提出了自适应权重的

难三元组损失．为了验证其相较其他损失函数的优

越性，将其与常见的中心损失Ｌｃｅｎｔｅｒ
［２８］ 和难三元组损

失Ｌｔｒｉｈａｒｄ
［１６］进行对比消融实验，结果如表 ４ 所示．可

以看出，自适应权重的难三元组损失在各个评价指

标上均高于中心损失和难三元组损失． 在 ＳＹＳＵ⁃
ＭＭ０１ 数据集上，Ｒａｎｋ⁃１ 和 ｍＡＰ 在 ａｌｌ ｓｅａｒｃｈ 模式下

至少提高了 ０ ９１ 和 ０ ３１ 个百分点，ｉｎｄｏｏｒ ｓｅａｒｃｈ 模

式下至少提高了 ０ ６２ 和 ０ ５８ 个百分点．在 ＲｅｇＤＢ
数据集上，Ｒａｎｋ⁃１ 和 ｍＡＰ 在 Ｖ ｔｏ Ｉ 模式下至少提高

了 ０ ７８ 和 ０ ４７ 个百分点，在 Ｉ ｔｏ Ｖ 模式下至少提高

了 ０ ４７ 和 ０ ２９ 个百分点．对比实验证明自适应权重

的难三元组损失通过分配不同权重来提高每个样本
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表 ３　 模块有效性消融分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｕｌｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ａｂｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ％

方法 全搜索 室内搜索

ＴＡ ＣｒｏｓｓＶｉＴ ＣＳＡ Ｌｔｒｉｈａｎｄｗ Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃１０ Ｒａｎｋ⁃２０ ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１ Ｒａｎｋ⁃１０ Ｒａｎｋ⁃２０ ｍＡＰ

ｂａｓｅｌｉｎｅ ６４ ８８ ９３ ６５ ９７ ２１ ６４ ４６ ７２ １７ ９５ ８６ ９８ ４２ ７６ ３７

√ ６５ １４ ９３ ８７ ９７ ３５ ６４ ９９ ７２ ７４ ９６ ０７ ９８ ６８ ７６ ８９

√ ６７ ８３ ９５ ４６ ９８ １４ ６５ ７０ ７４ １１ ９７ ３５ ９９ ２６ ７８ １９

√ ６７ １５ ９５ ０８ ９８ ０２ ６５ ４１ ７３ ９２ ９７ ０６ ９９ １４ ７７ ８３

√ √ ６８ ２０ ９５ ９４ ９８ ３６ ６５ ９５ ７４ ６８ ９７ ７９ ９９ ３９ ７８ ５２

√ √ √ ６８ ９３ ９６ ３２ ９８ ５２ ６７ ２６ ７５ ２１ ９８ １３ ９９ ５０ ７９ ０３

√ √ √ √ ７０ ７１ ９６ ６３ ９８ ８３ ６８ ０５ ７６ ５８ ９８ ４９ ９９ ６１ ８０ ３６

表 ４　 不同损失函数的对比消融实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ％

损失函数

ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ ＲｅｇＤＢ

全搜索 室内搜索 Ｖ ｔｏ Ｉ Ｉ ｔｏ Ｖ

Ｒａｎｋ⁃１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１ ｍＡＰ Ｒａｎｋ⁃１ ｍＡＰ
Ｌｃｅｎｔｅｒ ６９ １３ ６７ ４４ ７５ ６０ ７９ ２５ ９１ ３３ ８４ ５９ ８９ ３６ ８３ ９２
Ｌｔｒｉｈａｒｄ ６９ ８０ ６７ ７４ ７５ ９６ ７９ ７８ ９１ ６５ ８４ ７２ ８９ ４８ ８４ ０５
Ｌｔｒｉｈａｒｄｗ ７０ ７１ ６８ ０５ ７６ ５８ ８０ ３６ ９２ ４３ ８５ １９ ８９ ９５ ８４ ３４

的相关性，能够改善度量学习方法的性能并加速网

络收敛速度．

３　 总结

针对以往研究中对细粒度特征提取能力不强的

问题，本文提出一种基于融合注意力和特征增强的

跨模态行人重识别模型．本文的主要工作如下：１）利
用自动数据增强对原始数据进行增强，增加模型的

鲁棒性，缓解视角、尺度等差异；２）提出了基于交叉

注意力多尺度 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 特征提取模型，能够在融合

不同模态特征的同时捕获来自网络不同层次的信

息，并获取细粒度信息和高级语义表征；３）提出了

ＣＳＡ 模块，同时关注通道和空间级特征，在融合可见

光和红外图像特征时学习对区分特征重要的信息；
４）提出了自适应权重的难三元组损失，增强了样本

之间的相关性，提高了可见光和红外图像对不同行

人的识别能力．
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ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
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１３ － １９， ２０２０， Ｓｅａｔｔｌｅ， ＷＡ， ＵＳＡ． ＩＥＥＥ， ２０２０：
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［１９］　 Ｗｕ Ａ Ｃ，Ｚｈｅｎｇ Ｗ Ｓ，Ｙｕ Ｈ Ｘ，ｅｔ ａｌ．ＲＧＢ⁃ｉｎｆｒａｒｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃
ｍｏｄａｌｉｔｙ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｏｃｔｏｂｅｒ

２２－２９，２０１７，Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ．ＩＥＥＥ，２０１７：５３８０⁃５３８９
［２０］　 Ｙｅ Ｍ，Ｓｈｅｎ Ｊ Ｂ，Ｌｉｎ Ｇ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ

ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ：ａ ｓｕｒｖｅｙ ａｎｄ ｏｕｔｌｏｏｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０２２，４４（６）：２８７２⁃２８９３

［２１］　 Ｋｉｎｇｍａ Ｄ Ｐ，Ｂａ Ｊ．Ａｄａｍ：ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ ｅ⁃Ｐｒｉｎｔ，２０１４，ａｒＸｉｖ：１４１２．６９８０

［２２］　 Ｗａｎｇ Ｘ Ｊ，Ｃｏｒｄｏｖａ Ｒ Ｓ．Ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｐａｒｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ
ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，
２０３８，１０：１２２０３８⁃１２２０４６

［２３］　 刘志刚，常乐乐，赵宜珺，等．基于通道干预渐进式差
异减小网络的跨模态行人重识别［Ｊ ／ ＯＬ］．计算机辅助
设计与图形学学报，２０２４：１⁃１１．［２０２４⁃０３⁃１４］．ｈｔｔｐｓ： ／ ／
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