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基于多粒度融合和跨尺度感知的跨模态行人重识别
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摘 要：提出一种基于多粒度融合和跨尺度感知的跨模态行人重识别网络，该网络能够有效提取行人图像特征

并减少图像间的模态差异。首先，提出多尺度特征融合注意力机制并设计一种多粒度非局部融合框架，有效融

合不同模态和不同尺度的图像特征；其次，提出一种跨尺度特征信息感知策略，该策略可有效降低因视角变化、

行人背景变化等产生的无关噪声对行人判别的影响；最后，针对行人图像特征信息不足，设计并行空洞卷积残

差模块，获取更为丰富的行人特征信息。将所提方法在2个标准公共数据集与当前先进的跨模态行人重识别方法

比较。实验结果表明，所提方法在 SYSU-MM01数据集的全搜索模式下的R-1和平均精度（mAP）分别达到

75.9%和 73.3%，在RegDB数据集的可见光到红外的搜索（VIS to IR）模式下的Rank-1和mAP分别达到 93.7%

和89.3%，优于所对比的方法，充分证实了所提方法的有效性。
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Abstract: A cross-modality person re-identification network based on multi-granularity fusion and cross-scale perception 

was proposed, which could effectively extract person image features and reduce the modality discrepancies between im‐

ages. Firstly, a multi-scale feature fusion attention mechanism was proposed, and a multi-granularity non-local fusion 

framework was designed to effectively integrate image features from different modalities and scales. Secondly, a cross-

scale feature information perception strategy was proposed, which could effectively reduce the influence of irrelevant 

noise caused by the change of perspective and person background on person discrimination. Finally, in view of the lack 

of person image feature information, a parallel dilated convolution residual module was designed to obtain more abun‐

dant person feature information. The proposed method was compared with current state-of-the-art cross-modal person re-

identification algorithms on two standard public datasets. Experimental results show that the Rank-1 and mAP of the pro‐

posed method reach 75.9% and 73.3%, respectively, in the all search mode of the SYSU-MM01 dataset, and 93.7% and 

89.3% in the VIS to IR retrieval mode of the RegDB dataset, respectively, which is better than the compared methods, 

which fully confirms the effectiveness of the proposed method.
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0　引言

行人重识别是当今计算机视觉领域的热点研究

内容[1]之一，目的为在不同监控图像和视频中进行

行人检索[2]。该技术被广泛应用于视频监控、智能

安保、智慧寻人[3]等领域。传统的行人重识别方法

致力于检索在白天[4]捕获的可见光图像，这些方法

在黑暗环境下不能有效地检索到行人信息，因此跨

模态行人重识别方法被提出，匹配可见光图像和红

外光图像的同一行人。

粒度大小的具体含义为图像特征处于不同阶段

的细化程度，粒度越细，对图片特征的关注程度越

具体，如图1所示，图像划分的条带越多，表达其

分区的粒度越细，模型能捕捉到的细节越多。行人

重识别模型在早期训练阶段倾向于从全局图像比

较，学习粗粒度和容易的身份信息，很难直接区分

不同行人身份和细粒度信息，其整体难度为如何高

效融合不同粗细粒度的行人特征信息以及如何区分

在细粒度特征上不同的行人特征对象，本文由此引

入多粒度思想设计网络架构，通过关注图像中的粗

粒度和细粒度之间的相互关系，捕捉和检索图像中

不同层次的特征和信息。

从近年来跨模态行人重识别的研究方法来看，

在基于度量学习的方法中，Gao等[5]设计非局部注

意力块，Wang等[6]设计局部特征之间的关系增强

模型，Hu 等[7]设计解耦与模态不变表示（DMIR, 

decoupling and modality-invariant representation）损

失函数，都倾向于直接将特征映射到公共特征空

间，未能充分融合多粒度的行人特征信息，忽视多

粒度特征的重要性及在不同粒度下特征融合的潜

力，忽略分布在不同层上的粒度信息和不同模态间

的具有判别性的自有特征。本文从充分融合不同粒

度行人特征角度出发，设计全局信息和各粒度局部

信息结合的端到端特征学习策略，并通过设计级联

层级结构促进从粗到细的分层细粒度特征学习。

在基于特征对齐的方法中，Ye等[8]提出分层跨模

态匹配模型，Lu 等[9]分离各模态特有信息，Hao

等[10]设计网络最大化跨模态间的相似性，Wu等[11]

加入模态缓解模块和模态对齐模块增强鉴别特征，

由于模态差异和色彩信息缺少、图像清晰度较低等

不利因素，上述方法很难有效将不同模态的图像直

接映射到同一个特征空间，仅聚焦于捕获全局粗粒

度或局部细粒度特征，对行人特征的全面学习存在

明显不足，本文从充分关注行人特征角度出发，设

计分支网络关注各粒度的行人共享特征和重要特

征，同时注重多级特征上下文信息间的传递和交

互，借助粗粒度特征引导网络精准高效识别细粒度

特征信息。

在基于模态互转的方法中，Wang等[12-13]直接将红

外光图像转换为对应可见光图像，Wang等[14]将跨

模态图像配对，Ye等[15]将生成的可见光图像的灰

度图作为辅助模态，Fan等[16]提出基于生成对抗的

模态互转方法，Wang等[17]使用模态编码器和属性

编码器以交换编码生成新的图像，Zhang等[18]构建

生成对抗网络和预训练师生模型，Choi等[19]提出

分层跨模态解纠缠方法，由于缺乏可见光-红外光

图像对，此类方法生成的跨模态图像常伴随许多噪

声，且极易破坏原始图像的结构信息，图像特征丢

失现象严重，本文从充分利用特定粒度的行人特征

角度出发，最大程度保留图像原有结构信息，并通

过空洞卷积扩大感受野增强网络对行人特征信息的

提取能力，针对有限行人图像生成丰富且多样化的

特征嵌入。

综上所述，近年来相关工作中，受可见光和红

外光图像间模态差异、各粒度特征等未被充分挖掘

等因素影响，现有模型未能有效利用并融合不同粒

度的行人特征信息，且本文分别针对其具体问题提

出解决方案，进而提出一种基于多粒度融合和跨尺

度感知的跨模态行人重识别网络。

本文主要贡献总结如下。

1) 提出一种基于多粒度融合和跨尺度感知的

跨模态行人重识别网络，通过加入多粒度非局部融

合框架和跨尺度特征信息感知策略，有效融合不同

模态间的行人特征，提取行人图像信息。

*4, >4,*4, >4,

图1　在行人重识别领域的粗细粒度表示
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2) 提出多粒度非局部融合框架，有效融合不

同模态和尺度的行人特征，促进从粗到细的分层粒

度特征学习，探索具有判别性的身份表示。

3) 设计跨尺度特征信息感知策略，关注行人

跨尺度特征信息，有效减缓行人周边复杂背景等噪

声的影响。

4) 设计并行空洞卷积残差模块，通过扩大感

受野方式增强网络对行人特征信息的提取能力，生

成有效的多样化的嵌入，挖掘潜在行人特征。

1　本文方法

1.1　整体网络结构

针对行人图像中不同模态差异较大、行人背景

变化干扰过多且特征信息不足，本文提出基于多粒

度融合和跨尺度感知的跨模态行人重识别网络，整

体网络框架如图 2所示。该网络以ResNet-50网络

作为主干网络并采用双流网络结构，网络由可见光

路径和红外路径组成，其中浅层卷积模块Layer0参

数不共享，深层卷积模块Layer1~Layer4参数共享，

网络由提取特征的主干网络、多粒度非局部融合框

架和跨尺度特征信息感知策略共同组成，分别用来

提取行人主体特征、融合不同模态和不同尺度的行

人特征和关注行人跨尺度特征信息。

识别网络中，输入图片通过由ResNet-50网络

构成的主干网络学习行人不同模态和不同尺度的细

粒度特征，通过跨尺度特征信息感知策略获取行人

跨尺度特征信息，并输入并行空洞卷积残差模块，

以生成更多嵌入。

此外，针对不同模态和不同尺度的图像特征经

过主干网络的前3层后，均输入多粒度非局部融合

框架，其中在经过主干网络的Layer0后，该融合框

架充分融合不同模态的行人特征，在经过主干网络

的Layer1和Layer2后，该融合框架有效提取上下

文信息。

1.2　多粒度特征融合框架

1.2.1　多尺度特征融合注意力机制

当前注意力机制被证明在行人重识别领域能够

取得较好效果，Xu等[20]提出多样化局部注意力的

网络。Woo等[21]在通道和空间维度依次操作，但

未考虑 2 种注意力的结合，易丢失跨尺度特征信

息。Jia等[22]在遮挡行人重识别过程中引入注意力，

而针对跨模态行人重识别领域应用较少。
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图2　整体网络框架
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为获取图像中的关键特征信息，减少冗余信息干

扰的同时保留多粒度的图像特征信息，本文提出多尺

度特征融合注意力机制并加入多粒度非局部融合框

架，通过可学习的参数和动态矩阵的混合，为每组子

模块赋予不同权重，增强对判别特征的学习能力的同

时抑制对重要特征的过度关注，并通过指定通道数缩

减突出特征图中重要信息，同时利用池化和局部卷积

操作，捕获长距离相互作用，凸显信息丰富区域，从

而增强网络多尺度感知能力，融合多级网络特征。

多尺度特征融合注意力机制如图3所示，在前

向传播过程中，输入特征 xi 为三维张量，φ1 (·)代

表对其进行 1×1卷积操作，通过 3个 1×1卷积层后

线性映射为Q、K、V，其计算过程可描述为

Q,K,V = φ1
Q ( x i ),φ

1
K ( x i ),φ

1
V ( x i ) (1)

通过对K区域输出层激活，得到概率级分布特

征Ksoft，对V区域求解均值，得到区域级分布特征

Vavg，通过Ksoft与Vavg 的矩阵乘法得到区域权重矩

阵，其计算过程可描述为

Ksoft = soft ( K ) (2)

Vavg = avg (V ) (3)

MRW = Ksoft ⊗ Vavg (4)

其中，soft为 softmax激活函数，用于构造输出的

概率分布，avg 为平均池化（average pooling）函

数，用于求解区域均值，⊗为矩阵乘法操作，矩阵

MRW中的不同区域大小的值表示不同区域的重要程

度。通过 sigmoid激活函数进行输入元素映射获取

Q中的重要区域并馈送至7×7卷积层，对关键信息

加权，提取更加丰富的特征信息，调整局部特征学

习范围，消除无关信息干扰，其计算过程可描述为

Qsig = φ7 × 7 (sig (Q ) ) (5)

其中，sig 为 sigmoid 激活函数操作，φ7 × 7 (·) 表示

7×7卷积操作

矩阵MRW与Qsig点乘得到表示特定区域的注意

力特征图MSAA，其计算过程可描述为

MSAA = MRWQsig (6)

最后通过跳跃连接，将注意力特征图MSAA叠

加到原始特征 xi 之上，特征叠加操作用⊕表示，

得到最终输出yout，其计算过程可描述为

yout = xi⊕MSAA (7)

1.2.2　多粒度非局部融合框架

在跨模态行人重识别任务中，高效融合不同粗

细粒度的行人特征信息，能够使网络模型关注到行

人图像各个粒度的信息和全局信息，增强对图像特

征信息的利用率和有效性，如图4所示，粗粒度帮助

人们识别行人目标并区分数据集中其他无关干扰项，

细粒度帮助人们通过鞋帽、姿势、表情等不同特征

辨别从属于不同标签的具有细微差别的不同行人。

受多粒度[23]思想影响，本文提出多粒度非局

部融合框架，以多尺度特征融合注意力机制为主要

构成，并联合通道-空间注意力嵌入主干网络的不

同层，增强空间和通道双重特征，该融合框架通过

端到端特征学习策略，借助级联融合方式，不仅考

虑网络深层次与浅层次信息，同时抽取每层中不同

粒度的图像特征，主要实现如下。

1) 现有跨模态行人重识别方法在处理不同模

态间行人特征时，往往忽视了特征的多粒度特性，

本文特别考虑跨模态行人重识别中的跨模态性，针

对不同模态特征进行融合，通过多尺度特征融合注

意力机制调整特征提取的自适应权重，为不同模态

的差异性特征赋予较大的权重，为其共有特征赋予

较小的权重，从而将可见光图像和红外图像的行人
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图3　多尺度特征融合注意力机制
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特征充分融合，得到具有各模态判别性特征的跨模

态融合特征并促使网络弥补模态间的特征差异，其

具体实现过程如图 5所示。2种模态特征均先依次

经过1×1卷积、批归一化（BN）层、ReLU激活函

数和最大池化操作，保留最重要特征并提高网络的

表达能力，然后经过多尺度特征融合注意力机制和

特征提取层后，通过通道注意力并与通过空间注意

力的特征充分融合得到跨模态融合特征。

2) 针对不同尺度特征进行融合，利用多尺度

特征融合注意力机制联合不同粒度的低维特征和高

维特征，并通过权重的学习聚焦重要的行人身份信

息，聚合来自不同尺度的特征以挖掘不同的通道和

空间特征表示，从粗粒度层到细粒度层逐层进行特

征提取，有效融合不同粒度的特征信息，引导浅层

信息和深层信息充分融合，学习图像中不同粒度层

之间的信息以及每个粒度层之间的信息，并生成有

效的模态共享特征，减少卷积过程中有效特征信息

的丢失，其具体实现如图6所示。该框架从不同粒
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/DA40D

=+−20
DA4
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/DA40D

=+−20
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图6　针对不同尺度的多粒度非局部融合框架
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度特征图提取信息，与特征金字塔结构相比具有更

为简化和高效的模型架构。

1.3　跨尺度特征感知策略

1.3.1　跨尺度特征提取模块

为抑制行人背景干扰，深入挖掘行人与周边复

杂背景的显著性区别，突出图像中关键区域，强化

行人信息与周边背景信息的非关联程度，提出一个

跨尺度特征提取模块，引导网络模型高效关注行人

图像的跨尺度特征信息，如图7所示。

在该模块中，从包含局部细节的低级特征 fl和

包含边界位置信息的高级特征 fh中挖掘与行人对象

相关的跨尺度语义信息，具体过程如下：首先，使

用 2个 1×1卷积层分别将低级特征 fl 和高级特征 fh

的输出通道数更改为64和256，然后对高级特征 fh

执行上采样操作，获取与低级特征 fl相同大小的特

征，最后，低级特征 fl和高级特征 fh拼接后依次通

过 2个 3×3卷积层和 1个 1×1卷积层，获得输出通

道为1的跨尺度语义特征 fout。其计算过程可描述为

fout = FSeq{ Fcat (φ
1
1 × 1 ( fl ),FU (φ1

1 × 1 ( fh ) ) ) } (8)

其中，φ1
1 × 1 (·)代表对其进行 1×1卷积操作，FU (·)

代表执行上采样操作，Fcat (·) 代表拼接操作，

FSeq (·)代表依次执行2次3×3卷积操作和1次1×1卷

积操作。

1.3.2　跨尺度引导特征模块

为有效关注主体特征和共享特征，引导网络借

助粗粒度特征关注有效的细粒度特征信息，提出一

种跨尺度引导特征模块，注重多级特征上下文信息

间的传递和交互，将含有局部细节的低级特征和位

置语义信息的高级特征结合以探索出行人对象中相

关的跨尺度特征，高效利用粗粒度特征深化细粒度

特征学习，如图8所示。

在该模块中，通过跨尺度特征挖提取块后得到

的跨尺度信息特征 fEFM与包含边界位置信息的高级

特征 fh跨通道交互，同时关注其通道特征以探索通

道间的关键线索。

对于得到中间特征 fi，其具体过程如下：对跨

尺度信息特征 fEFM执行下采样操作，获取与高级特

征 fh相同大小的特征并进行元素乘法，与 fh求和后

通过 3×3卷积层得到中间特征 fi。其计算过程可描

述为

fi = φ1
3 × 3 ( fh⊕( fh ⊗ FD ( fEFM ) ) ) (9)

其中，φ1
3 × 3 (·)表示 3×3卷积操作，下同，FD (⋅)表

示下采样操作，⊕表示元素求和，⊗表示元素

乘法。

对于得到最终跨尺度语义特征 fout，其具体过

程如下：对中间特征 fi进行全局平均池化求解通道

在空间维度上平均值，采用1×1卷积操作进行维度

调整，进行 sigmoid函数激活操作分配重要信息权

重，与中间特征 fi进行元素乘法得到最终输出 fout。

其计算过程可描述为

fout = Fsig (φ1
1 × 1 ( Favg ( fi ) ) )⊗ fi (10)

其中，Favg表示全局平均池化，Fsig表示 sigmoid函

数激活。

1.3.3　跨尺度特征信息感知策略

跨尺度特征信息感知策略主要由跨尺度特征提

取模块和跨尺度引导特征模块构成，该策略能够动

态强化网络针对多模态的推理能力，通过潜在空间

中重构不同粒度的图像特征来增强鲁棒的特征学习。

该结构针对行人图像信息做出更具针对性的特

征提取，能够有效关注图像主体特征，通过在不同

U
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图7　跨尺度特征提取模块
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图8　跨尺度引导特征模块
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尺度上对特征信息进行提取，关注共享特征信息的

同时，引导全局特征等粗粒度特征信息关注有效的

细粒度特征信息，有效降低行人背景变化等噪声的

干扰。

如图 9所示，其中包含局部细节的低级特征 fl

和包含边界位置信息的高级特征 fh经由跨尺度特征

提取模块挖掘出与行人对象相关的跨尺度语义信

息，并与包含边界位置信息的高级特征 fh经由跨尺

度引导特征模块得到包含行人对象相关跨尺度特征

的最终输出 fout。

1.4　并行空洞卷积残差模块

空洞卷积被广泛用于语义分割[24]、目标检

测[25]、图像增强[26]等任务中，并在这些相关领域

中取得显著性能提升，成为当前较为有效的操作

之一。

针对红外光图像特征信息不足，提出一种并行

空洞卷积残差模块，该模块针对有限行人图像，生

成有效的多样化的嵌入，获取更为丰富的行人特征

信息。在使用不同膨胀率的基础上，加入残差连接

和3×3卷积，通过加入残差连接减缓网络层数加深

对网络性能的影响，减少卷积层上的信息损失，有

效避免梯度消失的问题，通过加入3×3卷积缓解使

用空洞卷积层导致提取的特征信息不连续的问题，

此外，每个卷积层后均加入激活函数层。

并行空洞卷积残差模块如图10所示，输入 fi通

过 3个膨胀率分别为 1、2、3的空洞卷积并进行输

出层激活，从不同的感受野去捕捉不同尺度的语义

信息，得到不同输出特征图F1,F2,F3，其计算过程

可描述为

F1,F2,F3 =
sig (φ1

3 × 3 ( fi ) ),sig (φ2
3 × 3 ( fi ) ),sig (φ3

3 × 3 ( fi ) )
(11)

通过对F1,F2,F3求和并馈送到3×3卷积层得到

与输入相同维度的嵌入特征F′，其计算式为

F′ = φ1
3 × 3 ( F1 + F2 + F3 ) (12)

对于输出F′，与经过1×1卷积后的残差连接进

行合并拼接得到最终输出 fout，其计算式为

fout = Fcat (φ
1
1 × 1 ( fi ),F′,F′ ) (13)

1.5　损失函数

本文使用中心引导对挖掘损失函数、正交损失

函数、交叉熵损失函数和三元组损失函数约束。

为有效保证并行空洞卷积残差模块生成的嵌入

信息尽可能多样化，并减少可见光图像和红外光图

像之间的模态差异，设计中心引导对挖掘损失，具

体通过拉远生成嵌入和原始嵌入之间的距离；拉近

可见光图像生成嵌入和红外光图像原始嵌入之间的

距离；拉近红外图像生成嵌入和可见光图像原始嵌

入之间的距离；保证类内距离小于类间距离，约束

生成的嵌入，α设置为0.2，其计算过程可描述为

L (cv,cn,ci
v + ) = D (cj

n,ci,j
v + ) - D (cj

v,c
i,j
v + ) - D (cj

v,c
k
v ) + α

(14)

其中，cv、cn分别表示来自可见光模态和红外光模

态的原始类嵌入中心，ci
v +、ci

n +分别表示来自可见

光模态和红外光模态生成的类嵌入中心，i、j表示

不同行人身份。同理，对于由红外光生成的类嵌入

中心的控制，其计算过程可描述为

L (cv,cn,ci
n + ) = D (cj

v,c
i,j
n + ) - D (cj

n,ci,j
n + ) - D (cj

n,ck
n ) + α

(15)

最终的中心引导对挖掘损失函数定义为

fl
3*,
<C

<963

3*,
A+
<C63

fh

fout

图9　跨尺度特征信息感知策略
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图10　并行空洞卷积残差模块
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Lcpm = L (cv,cn,ci
v + ) + L (cv,cn,ci

n + ) (16)

为保证不同分支生成的嵌入学习不同的信息特

征表示，强制要求其在特征空间中保持正交性，设

计正交损失函数，其计算过程可描述为

Lort = ∑
m = 1

i - 1 ∑
n = m + 1

i

( ( f m
+ )T f n

+ ) (17)

其中，f m
+ 和 f n

+ 分别是由原始嵌入生成的第m个和

第n个嵌入，T表示对该嵌入进行转置操作。

为最小化模型输出的概率分布与真实概率分布

之间的差异，提高身份信息的鉴别能力，防止模型

过拟合，设计交叉熵损失函数，在训练过程中使用

该函数用于行人检索过程中的身份识别，把跨模态

行人重识别任务当作图像分类任务。其计算过程可

描述为

Lid = - 1
n∑i = 1

n

log ( p ( yi|xi ) ) (18)

其中，n代表训练的样本数，xi代表行人图像的输

入，yi 代表其对应的身份标签，p ( yi|xi )表示输入

图像和其对应的身份标签经过 softmax函数分类后

被识别为yi的预测概率。

为优化统一身份和不同身份之间的三元组关

系，设计三元组损失函数，其核心思想是保证同一

个行人图像的特征距离小于不同行人间的特征距

离，把跨模态行人重识别任务当作图像检索任务。

其计算过程可描述为

Ltri =∑
i = 1

P ∑
i = 1

P
é
ë
êêêê ù

û
úúúúmax

p = 1,⋯,K
( F ( xa

i ) - F  xp
i

2

2
) - min

n = 1,⋯,K
( F ( xa

i ) - F  xn
i

2

2
) + φ (19)

其中，xa
i、xp

i 和 xn
i 分别代表锚样本、正样本和负样

本，xa
i 和xp

i 属于同一行人的 ID，xa
i 和xn

i 则分别使用

不同行人的 ID；F (⋅)表示特征提取函数， ⋅ 2

2
表示

求解正、负样本之间欧氏距离的过程，最困难的正

样本是与锚样本属于同一类别且距离最远的样本，

最困难的负样本是与锚样本属于不同类别且距离

最近的样本，P表示单批次包含的行人数，K表示

每个行人相应的图片数目，φ表示边缘参数，设置

为0.3。

本文方法通过最小化4个损失函数之和共同优

化网络，比例系数u和v分别确定为0.8和0.1。

Ltotal = Lid + Ltri + uLcpm + vLort (20)

2　实验验证与分析

2.1　实验参数

在训练阶段，输入图片的尺寸统一调整为

384×144，训练迭代次数设置为 150次，通过最小

化总的损失函数的值，优化网络进而约束训练，随

着模型训练轮次的增加，损失函数的值逼近于 0，

模型最终收敛。

由于RegDB数据集行人图片较少，本文使用

ResNet-50结构中前 3个阶段训练，在Layer3前加

入并行空洞卷积残差模块，在Layer2和Layer3间

应用跨尺度特征信息感知策略。

2.2　数据集和评价指标

SYSU-MM01 数据集[27]共包含491个行人，可

见光图像共计287 628张，红外光图像共计15 792张，

并包含2种测试模式：全搜索模式（All-search）和

室内搜索模式（Indoor-search）。RegDB 数据集[28]

通过一个可见光相机和一个红外相机共同收集所

得。该数据集共包含 412个行人，并包含 2种不同

的测试模式：可见光到红外的搜索（VIS to IR）和

红外到可见光的搜索（IR to VIS）。

实验采用R-k和平均精度（mAP, mean average 

precision）评估模型性能，其中R-k表示每张检测

的行人图像匹配时的前 k个结果是否存在正确结果

的概率，mAP用以评估检索的行人正样本在匹配

结果中的分布情况，当行人正样本在匹配结果中越

靠前，mAP越大。

2.3　与现有方法对比

为了验证本文方法的有效性，将所提方法和

近年来的主流方法在SYSU-MM01、RegDB这 2个

公开数据集上进行对比，包括 SMCL[29]、CAJ[30]、

MPANet[11]、CM-EMD[31]、SGIEL[32]、DEEN[33]等

基于特征对齐的方法，LbA[34]、NFS[35]、DART[36]

等涉及图像噪声解决的方法和 Hi-CMD[37]、CM-

NAS[38]、FMCNet[39]等丰富图像特征信息的方法。

本文方法与现有方法在SYSU-MM01和RegDB

数据集上的结果对比分别如表1和表2所示，其中，

加粗和加下划线数据分别表示排名最优和次优结

果。由表 1可知，本文方法在SYSU-MM01数据集

中 All-search 模式下，R-1、R-10、R-20 和 mAP 分

别达到了 75.9%、97.7%、99.5%和 73.3%，相较于
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DEEN 方法，R-1、mAP 分别提升了 1.2%、1.5%，

Indoor-search模式下R-1、R-10、R-20和mAP分别

达到了 83.4%、98.9%、99.8% 和 85.8%，相较于

DEEN 方法，R-1、mAP 分别提升了 3.1%、2.5%，

充分证实方法有效性，并能够针对近年来限制相

关方法进一步提升的几个关键问题进行针对性

解决。

由表2可知，本文方法在RegDB数据集中VIS 

to IR 时，R-1、R-10、R-20 和 mAP 分别达到了

93.7%、98.1%、99.3% 和 89.3%，相较于 DEEN 方

法，R-1、mAP相应提升了2.6%、4.2%，IR to VIS

时 R-1、R-10、R-20 和 mAP 分别达到了 93.6%、

98.7%、99.5%和87.3%，相较于DEEN方法，R-1、

mAP分别提升了 4.1%、3.9%，在多个指标上均达

到领先水平。

为充分评估本文方法在实际场景中受低光照影

响后的模型性能，将其与现有方法在 LLCM数据

集[33]中进行对比，实验结果如表3所示，本文方法

取得较为优异的结果，充分说明在实际应用场景也

能取得出色性能。

2.4　消融实验

2.4.1　不同模块消融

为证明本文方法不同模型的有效性，本节分

别在 SYSU-MM01 和 RegDB 这 2 个数据集上进行

实验验证，结果如表 4 和表 5 所示。其中 ，

CFIP、PDCRM 和 MGNF 分别代表跨尺度特征信

息感知策略、并行空洞卷积残差模块以及多粒

度非局部融合框架。

由表 4和表 5分析可知，加入CFIP在R-1、R-

10、R-20和mAP上的指标均有提高，说明跨尺度特

征信息感知策略能够有效增强具有多重语义的行人

跨尺度特征表示，挖掘有区分性的粒度特征，PD‐

CRM在R-1和mAP指标上较之基准模型有了较大提

升，反映出并行空洞卷积残差模块在生成多样化嵌

  表1　 本文方法与现有方法在SYSU-MM01数据集上的结果对比

方法

Hi-CMD[37]

JSIA-ReID[14]

X-Modality[40]

DDAG[41]

LbA[34]

NFS[35]

CM-NAS[38]

MCLNet[10]

FMCNet[39]

SMCL[29]

DART[36]

CAJ[30]

MPANet[11]

MMN[42]

DCLNet[43]

MAUM[44]

CM-EMD[31]

SGIEL[32]

DEEN[34]

本文方法

All-search

R-1

34.9%

38.1%

49.9%

54.8%

55.4%

56.9%

60.8%

65.8%

66.3%

67.4%

68.7%

69.9%

70.6%

70.6%

70.8%

71.7%

73.4%

75.2%

74.7%

75.9%

R-10

77.6%

80.7%

89.8%

90.4%

—

91.3%

92.1%

93.3%

—

92.9%

96.4%

95.7%

96.2%

96.2%

—

—

—

96.9%

97.6%

97.7%

R-20

—

89.9%

96.0%

95.8%

—

96.5%

96.8%

97.1%

—

96.8%

99.0%

98.5%

98.8%

99.0%

—

—

—

97.3%

99.2%

99.5%

mAP

35.9%

36.9%

50.7%

53.0%

54.1%

55.5%

58.9%

62.0%

62.5%

61.8%

66.3%

66.9%

68.2%

66.9%

65.3%

68.8%

68.6%

70.1%

71.8%

73.3%

Indoor-search

R-1

—

43.8%

—

61.0%

58.5%

62.8%

68.0%

72.6%

68.2%

68.8%

72.5%

76.3%

76.7%

76.2%

73.5%

77.0%

80.5%

78.4%

80.3%

83.4%

R-10

—

86.2%

—

94.1%

—

96.5%

94.8%

97.0%

—

96.6%

97.8%

97.9%

98.2%

97.2%

—

—

—

97.5%

99.0%

98.9%

R-20

—

94.2%

—

98.4%

—

99.1%

97.9%

99.2%

—

98.8%

99.5%

99.5%

99.6%

99.3%

—

—

—

98.9%

99.8%

99.8%

mAP

—

52.9%

—

68.0%

66.3%

69.8%

52.4%

76.6%

74.1%

75.6%

78.2%

80.4%

81.0%

79.6%

76.8%

81.9%

82.7%

81.2%

83.3%

85.8%
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入方面起到了较大作用，MGNF在各个指标的测试

中均有相应提高，说明粒度框架结构实现了先进性

能，多粒度非局部融合框架能有效关注信息丰富区

域，融合多级网络特征。综上所述，本文方法在关

注行人跨模态和跨尺度特征信息、挖掘行人潜在特

征及提取上下文信息方面取得了一定的改进效果。

  表2　 本文方法与现有方法在RegDB数据集上的结果对比

方法

Hi-CMD[37]

JSIA-ReID[14]

X-Modality[40]

DDAG[41]

LbA[34]

NFS[35]

CM-NAS[38]

MCLNet[10]

FMCNet[39]

SMCL[29]

DART[36]

CAJ[30]

MPANet[11]

MMN[42]

DCLNet[43]

MAUM[44]

CM-EMD[31]

SGIEL[32]

DEEN[33]

本文方法

VIS to IR

R-1

70.9%

48.1%

62.2%

69.3%

74.2%

80.5%

82.8%

80.3%

89.1%

83.9%

83.6%

85.0%

82.8%

91.6%

81.2%

87.9%

94.4%

92.2%

91.1%

93.7%

R-10

86.4%

—

83.1%

86.2%

—

91.6%

95.1%

92.7%

—

—

—

95.5%

—

97.7%

—

—

—

—

97.8%

98.1%

R-20

—

—

91.7%

91.5%

—

95.1%

97.7%

96.0%

—

—

—

97.5%

—

98.9%

—

—

—

—

98.9%

99.3%

mAP

66.0%

48.9%

60.2%

63.5%

67.6%

72.1%

79.3%

73.1%

84.4%

79.8%

75.7%

79.1%

80.7%

84.1%

74.3%

85.1%

88.2%

86.6%

85.1%

89.3%

IR to VIS

R-1

—

48.5%

—

68.1%

67.5%

78.0%

81.7%

75.9%

88.4%

83.1%

82.0%

84.8%

83.7%

87.5%

78.0%

87.0%

92.8%

91.1%

89.5%

93.6%

R-10

—

—

—

85.2%

—

90.5%

94.1%

90.9%

—

—

—

95.3%

—

96.0%

—

—

—

—

96.8%

98.7%

R-20

—

—

—

90.3%

—

93.6%

96.9%

94.6%

—

—

—

97.5%

—

98.1%

—

—

—

—

98.4%

99.5%

mAP

—

49.3%

—

61.8%

72.4%

69.8%

77.6%

69.5%

83.9%

78.6%

73.8%

77.8%

80.9%

80.5%

70.6%

84.3%

86.9%

85.2%

83.4%

87.3%

  表3　 本文方法与现有方法在LLCM数据集上的结果对比

方法

DDAG[41]

LbA[34]

AGW[8]

CAJ[30]

MMN[42]

MRCN[45]

DART[36]

DEEN[33]

本文方法

IR to VIS

R-1

42.4%

42.8%

46.4%

49.9%

50.1%

51.3%

53.0%

55.5%

56.7%

R-10

72.7%

77.4%

77.8%

78.9%

79.8%

80.1%

80.8%

83.9%

84.6%

R-20

80.6%

86.1%

85.2%

85.8%

87.3%

87.2%

87.1%

90.0%

90.6%

mAP

49.0%

51.0%

54.8%

56.4%

56.7%

57.7%

59.3%

62.1%

63.4%

VIS to IR

R-1

51.4%

54.8%

63.7%

63.7%

64.0%

65.3%

65.3%

69.2%

70.5%

R-10

81.5%

85.1%

88.7%

88.0%

88.7%

88.1%

89.4%

91.0%

91.7%

R-20

88.3%

91.6%

92.8%

92.4%

93.1%

93.1%

93.3%

95.1%

95.4%

mAP

38.8%

40.8%

47.2%

47.7%

48.5%

49.5%

51.1%

55.5%

56.7%

··117



通 信 学 报 第 46 卷 

2.4.2　并行空洞卷积残差模块嵌入位置的研究

为验证并行空洞卷积残差模块嵌入ResNet-50

主干网络中的哪一阶段取得最佳效果，设置如表6

所示的实验。由表6可知，在Layer3之后嵌入并行

空洞卷积残差模块后，模型取得最佳效果。

2.4.3　跨尺度特征提取模块应用位置的研究

为验证跨尺度特征提取模块应用至ResNet-50

主干网络中的哪两层间取得最佳效果，设置如表7

所示的实验。由表 7可知，在 Layer2~Layer3加入

该模块后取得最佳效果，由此得出跨尺度特征信息

感知策略能够提升关键特征感知能力，得到更具判

别性和全面的提取特征。

2.4.4　联合损失函数系数选择

为评估联合损失函数系数 u、v对于模型训练

过程的影响，设置如表 8和表 9所示的对比实验。

实验结果证明，当u=0.8、v=0.1时，实验取得最佳

效果，考虑该系数搭配在数据集上表现较好，最后

将u=0.8、v=0.1确定为联合损失函数的系数。

  表6　 并行空洞卷积残差模块插入位置的研究

模块插入位置

在Layer1之后

在Layer2之后

在Layer3之后

在Layer4之后

All-search

R-1

61.71%

66.64%

70.56%

65.54%

R-10

93.89%

94.99%

96.26%

94.42%

R20

98.06%

98.45%

99.01%

98.12%

mAP

56.57%

61.44%

66.22%

61.82%

Indoor-search

R-1

67.38%

72.91%

75.02%

72.43%

R-10

96.47%

97.71%

98.04%

96.97%

R-20

99.05%

99.18%

99.33%

99.22%

mAP

72.61%

77.51%

79.08%

77.13%

  表4　 不同模块性能在SYSU-MM01数据集上验证结果

模块

CFIP

×

√
×

×

√
√
×

√

PDCRM

×

×

√
×

√
×

√
√

MGNF

×

×

×

√
×

√
√
√

All-search

R-1

74.70%

74.74%

75.11%

75.44%

75.21%

75.68%

75.25%

75.87%

R-10

97.60%

97.68%

97.24%

97.51%

97.70%

97.56%

97.85%

97.74%

R20

99.20%

99.46%

99.24%

99.37%

99.50%

99.54%

99.38%

99.53%

mAP

71.80%

72.37%

72.31%

73.14%

72.45%

72.42%

73.27%

73.34%

Indoor-search

R-1

80.30%

83.30%

82.75%

82.73%

83.35%

83.39%

82.76%

83.41%

R-10

99.00%

97.71%

98.75%

97.93%

97.85%

98.98%

98.85%

98.92%

R-20

99.80%

99.91%

99.55%

99.70%

99.61%

99.62%

99.65%

99.83%

mAP

83.30%

86.03%

85.33%

85.10%

86.04%

85.45%

85.60%

85.84%

  表5　 不同模块性能在RegDB数据集上验证结果

模块

CFIP

×

√
×

×

√
√
×

√

PDCRM

×

×

√
×

√
×

√
√

MGNF

×

×

×

√
×

√
√
√

VIS to IR

R-1

91.10%

91.41%

91.79%

91.58%

92.01%

91.68%

91.82%

93.71%

R-10

97.80%

97.41%

97.53%

99.04%

97.58%

99.14%

97.78%

98.14%

R20

98.90%

98.83%

99.00%

99.53%

99.01%

99.63%

98.85%

99.34%

mAP

85.10%

87.02%

86.83%

89.29%

89.97%

89.30%

89.20%

89.33%

IR to VIS

R-1

89.50%

88.84%

91.25%

92.28%

92.62%

93.20%

92.66%

93.63%

R-10

96.80%

96.97%

97.46%

98.37%

97.90%

98.47%

97.17%

98.73%

R-20

98.40%

98.51%

99.08%

99.13%

99.01%

99.23%

99.44%

98.74%

mAP

83.40%

85.43%

86.56%

86.19%

87.08%

87.20%

86.79%

87.34%
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2.4.5　时间复杂度对比

此外，为进一步证明本文方法以较低成本实

现，进行浮点运算次数（FLOP, floating point opera‐

tion）实验[46]并与其他方法进行对比，实验结果如

表10所示。

结果表明，本文方法实现了最低的FLOP，拥

有较低时间复杂度的同时，能够拥有最佳性能指标。

2.5　结果可视化

2.5.1　跨尺度特征信息感知策略有效性验证

为直观地展现出本文所提取出的跨尺度特征信息

感知策略有效性，随机检索4个待查询行人，并通过

梯度加权类激活映射（Grad-Cam, gradient-weighted 

class activation mapping）方法[50]绘制热力图。

图 11为使用跨尺度特征信息感知策略有效性

的对比，其中，图 11(a)~图 11(d)左侧为使用结构

前，右侧为使用结构后。由实验结果可知，经过跨

尺度特征信息感知策略后，待检索行人图像的人

脸、胸口、腿部等身体部位标注为高亮，建筑、路

面等周边背景未被明显关注，证明经跨尺度特征信

息感知策略后，行人与周边背景的界限被明显区

分，表现出对周边复杂背景较强的抗干扰能力。

  表9　 不同系数v在SYSU-MM01数据集上的结果对比

v

0

0.05

0.10

0.15

0.20

All-search

R-1

74.80%

74.90%

75.90%

75.12%

74.49%

R-10

97.38%

97.16%

97.65%

97.33%

97.00%

R-20

99.34%

99.21%

99.51%

99.37%

99.23%

mAP

71.63%

72.22%

73.29%

72.67%

72.05%

Indoor-search

R-1

81.27%

82.49%

83.37%

83.93%

82.60%

R-10

98.05%

98.22%

99.77%

99.29%

99.10%

R-20

98.80%

98.95%

99.76%

99.65%

99.93%

mAP

84.94%

85.26%

85.79%

86.04%

85.35%

  表10　本文方法与现有方法在SYSU-MM01数据集上

的时间复杂度比较

方法

CAJ[30]

MMG[45]

PIC[47]

MMD[48]

MCLNet[10]

MCALNet[49]

本文方法

FLOP

31.09%

41.38%

41.38%

20.69%

20.72%

20.69%

14.11%

R-1

69.88%

70.60%

57.50%

66.75%

65.40%

71.16%

75.90%

mAP

66.89%

66.90%

55.10%

62.25%

61.98%

68.01%

73.30%

  表7　 跨尺度特征提取模块应用位置的研究

模块应用位置

Layer0

Layer1~Layer2

Layer2~Layer3

Layer1~Layer3

All-search

R-1

74.70%

70.32%

75.90%

75.14%

R-10

97.60%

96.36%

97.65%

96.58%

R20

99.20%

98.95%

99.51%

99.26%

mAP

71.80%

67.73%

73.29%

72.17%

Indoor-search

R-1

80.30%

79.57%

83.37%

83.35%

R-10

99.00%

98.91%

99.77%

99.09%

R-20

99.80%

99.80%

99.76%

99.86%

mAP

83.30%

82.94%

85.79%

85.78%

  表8　 不同系数u在SYSU-MM01数据集上的结果对比

u

0

0.4

0.6

0.8

1.0

All-search

R-1

71.03%

74.06%

74.11%

75.90%

73.53%

R-10

91.21%

97.20%

96.77%

97.65%

96.88%

R-20

98.66%

99.26%

99.10%

99.51%

99.36%

mAP

68.70%

72.00%

72.65%

73.29%

70.99%

Indoor-search

R-1

78.22%

81.06%

81.29%

83.37%

82.79%

R-10

98.37%

98.92%

98.86%

99.77%

98.19%

R-20

99.66%

99.72%

99.74%

99.76%

99.61%

mAP

81.80%

84.00%

84.36%

85.79%

84.73%
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2.5.2　模型特征分布直观验证

图 12为本文方法与基准方法在特征分布方面

的对比。通过对比可发现，本文方法能够根据不同

颜色的特征形成了不同的簇，且相对基准方法更为

清晰分明，说明本文方法能够有效聚合和区分同一

行人的特征嵌入。

2.5.3　本文方法行人重识别效果

为直观展现本文方法的行人重识别效果，随机

检索4组待查询行人，并与基准方法的行人检索结

果进行对比，如图13所示。

由图13可以看出，本文方法在4组检索结果中

均优于原有基准方法。对于第一组行人，待检索行

人在有正面轮廓且上衣有明显特征的前提下，在黑

暗条件下检索时的基准方法，第 1、4、6、9位序

检索出错，而本文方法只有第7位序检索是不准确

的，错误率更低；对于第二组行人，待检索行人仅

有侧面轮廓且人脸特征部分被遮挡，基准方法在

第4位序检索就出错，而本文方法检索出的10个位

序全部正确。对于第三组行人，待检索的行人仅有

背面轮廓且大半上身被书包所遮挡，基准方法在第

7、8、10 位序检索出错，而本文方法仅在第 8、

10 位序检索出错，出错位序相对靠后。对于第四

组行人，检索部分背面及侧面的行人图像，基准方

法在第2、4、6、8位序检索出错。通过以上4组检

索结果对比，在周边复杂背景干扰和行人部分特征

被遮挡的情况下，本文方法相较于基准方法均表现

出了更优的性能，充分证明本文方法的性能。
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图12　本文方法与基准方法在特征分布方面的对比
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图11　跨尺度特征信息感知策略有效性的对比
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图13　本文方法与基准方法行人检索结果对比
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3　结束语

本文提出了一种基于多粒度融合和跨尺度感知

的跨模态行人重识别网络。多粒度非局部融合框架

通过有效融合多粒度的网络特征，从而有效提取行

人图像特征。跨尺度特征信息感知策略通过增强行

人跨尺度特征表示，有效减少模态差异，并行空洞

卷积残差模块在生成多样化嵌入方面起到了较大作

用。在SYSU-MM01数据集、RegDB数据集中的实

验结果表明，本文方法可有效解决跨模态行人重识

别问题。后续将进一步探索跨模态在匹配时如何建

模更丰富的特征从而缓解模态差异，并考虑如何进

一步在无监督模型中减少模态差异。
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