
第 １２ 卷　 第 ９ 期

Ｖｏｌ．１２ Ｎｏ．９ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２２ 年 ９ 月

　 Ｓｅｐ． ２０２２

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２２）０９－００１７－１０ 中图分类号： ＴＰ３９１．４ 文献标志码： Ａ
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摘　 要： 跨模态行人再识别是对同一行人的可见光图像和红外图像之间进行匹配和识别，相对于单模态行人再识别的难度进

一步加大。 本文采用循环生成对抗网络（Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ）转换和扩充数据集，尽可能减少行人体态变化带来的影响；在 ＲｅｓＮｅｔ５０
网络的基础上引入全局特征对比模块和局部特征模块，减少图像噪声和行人遮挡带来的影响；将交叉熵损失和改进的三元组

损失以比例加和的形式作为多损失联合函数，对网络监督训练。 实验结果表明，该方法的平均精确度均值和前十位命中率都

达到了较高的水平，优于当前多数方法。
关键词： 跨模态行人再识别； 循环生成对抗网络； 全局特征对比模块； 多损失联合函数

Ｃｒｏｓｓ－ｍｏｄａｌ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ＹＵＡＮ Ｒｕｉｃｈａｏ１， ＨＵ Ｘｉａｏｇｕａｎｇ１，２， ＹＡＮＧ Ｓｈｉｘｉｎ１

（１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ， Ｐｅｏｐｌｅ′ｓ Ｐｕｂｌｉｃ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０２６００， Ｃｈｉｎａ；
２ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ， Ｐｅｏｐｌｅ′ｓ Ｐｕｂｌｉｃ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０２６２３， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｃｒｏｓｓ－ｍｏｄａｌ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｒｅ－ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｍａｔｃｈ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｏｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｈａｎ ｓｉｎｇｌｅ －ｍｏｄａｌ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｒｅ － ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｐｏｓｔｕｒｅ ｃｈａｎｇｅｓ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ５０ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａ ｇｌｏｂａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ａ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｕｌｅ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｒｉｐｌｅｔ ｌｏｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｓｕｍｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｍｕｌｔｉ－ｌｏｓｓ ｊｏｉｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｐ ｔｅｎ ｈｉｔ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｈａｖｅ ｒｅａｃｈｅｄ ａ ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｃｒｏｓｓ－ｍｏｄａｌ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ； ｃｙｃｌｅ－ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ； ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｏｄｕｌｅ；
ｍｕｌｔｉ－ｌｏｓｓ ｊｏｉｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目： 上海市现场物证重点实验室开放课题基金（２０２０ＸＣＷＺＫ０５）； 中国人民公安大学新型犯罪研究专项（２０２１ＸＸＦＺ０１０）； 中国人民公

安大学公共安全行为科学实验室开放课题（２０２１ＳＹＳ０３）； 中国人民公安大学 ２０２１ 年度拔尖创新人才培养项目（２０２１ｙｊｓｋｙ０１３）。

作者简介： 袁瑞超（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：行人再识别、智能刑侦技术；胡晓光（１９８０－），男，博士，讲师，硕士生导师，主要研

究方向：人工智能、计算机视觉； 杨世欣（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：行人再识别、智能刑侦技术研究。

收稿日期： ２０２２－０４－１６

０　 引　 言

当前行人再识别方法主要是基于可见光图像和

视频的行人再识别方法，着重解决可见光条件下目

标人物的背景、光照、姿态等问题。 然而，如果目标

人物白天活动较少，夜间活动较多，仅依靠采集的可

见光图像对目标人物再识别，难以应对目前犯罪嫌

疑人昼伏夜出的问题。 较为发达的城市除了大范围

安装彩色（ＲＧＢ）摄像机外，同时还会安装红外（ＩＲ）
摄像机，不仅在白天可以采集到 ＲＧＢ 图像，还会在

夜晚采集到 ＩＲ 图像。 因此，基于 ＲＧＢ 和 ＩＲ 图像的

跨模态行人再识别技术对于目标人物轨迹特征的捕

捉非常重要。
在 ＩＬＳＶＲＣ１２ 的比赛中，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等人［１］ 设计

了识别精度较高的大型卷积神经网络，赢得了比赛

胜利。 自此，以卷积神经网络为代表的深度学习方

法开始流行。 应用在行人再识别领域的深度学习方

法的特点是通过各种卷积神经网络获得丰富的行人

特征，设计各种各样的损失函数来训练网络。 Ｚｈａｎｇ
等人［２］提出了端到端的局部特征联合（Ａｌｉｇｎｅｄ）方

法，采用难采样三元组损失监督训练，达到再识别目

的。 Ｐａｒｋ 等人［３］ 提出了相关关系网络模型，将三元

组损失和交叉熵损失联合，作为最终的损失函数，多
阶段对网络监督训练。 Ｈｅｒｍａｎｓ 等人［４］ 改进传统的

三元组损失函数，在行人类间差距大于类内距离的

基础上，使类内距离要小于某个设定阈值，来对网络

模型监督训练，获得了更好的识别效果。 张涛等

人［５］提出了基于全局特征的三元组损失改进方法，



在传统三元组损失的基础上引入类内距离，增大类

间距离的同时，缩小类内距离，该模型达到了较好的

识别效果。
近年来，基于 ＲＧＢ－ＩＲ 图像的跨模态行人再识别

方法成为了广泛关注点，用 ＲＧＢ 和 ＩＲ 摄像机拍摄的

行人图像，对网络进行训练，提高同一行人 ＲＧＢ 和 ＩＲ
图像的匹配准确率。 目前广泛使用的方法有 ２ 种。
一种是图像生成方法，多采用生成对抗网络，将混合

ＲＧＢ 和 ＩＲ 的多模态图像统一转换为单一模态的

ＲＧＢ 或 ＩＲ 图像；另一种是神经网络学习分类的方法，
对行人的 ＲＧＢ 和 ＩＲ 图像同时进行特征提取，获得具

有鉴别力的特征，使用合理的损失函数对网络进行监

督训练。 对此拟展开阐释分述如下。
（１） 采用图像生成的方法。 Ｄａｉ 等人［６］ 采用

ＧＡＮ 网络，从 ＲＧＢ 和 ＩＲ 图像数据集中学习出具有判

别力的特征，用判别器进行判断，最终提高判别器的

识别能力。 Ｗａｎｇ 等人［７］提出了像级子网络，将 ＲＧＢ
图像转换为 ＩＲ 图像，一定程度上扩充了数据集，在此

基础上训练带有特征嵌入的子网络，从而减小模态差

异，达到再识别目的。 Ｗａｎｇ 等人［８］利用 ＧＡＮ 网络将

ＲＧＢ 图像转换为 ＩＲ 图像，对真实的 ＩＲ 图像和虚假的

ＩＲ 图像进行判别验证，达到再识别目的。
（２）采用神经网络学习分类的方法。 赵立昌等

人［９］提出了灰度能量差异性的红外图像与可见光图

像融合方法，突出了目标信息和对比度。 Ｗｕ 等人［１０］

提出了基于深度零填充的方法，采集了 ＲＧＢ－ＩＲ 图像

数据集 ＳＵＳＵ－ＭＭ０１，解决了再识别的研究问题。 Ｙｅ
等人［１１］ 提 出 了 双 向 中 心 约 束 的 ｔｏｐ － ｒａｎｋｉｎｇ
（ｅＢＤＴＲ）算法，使用了一对网络来分别提取 ＲＧＢ 和

ＩＲ 图像特征，并采用 ＳｏｆｔＭａｘ 损失和双向约束排序损

失（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｒａｎｋｉｎｇ ｌｏｓｓ），对网络进行监督训

练。 杜鹏等人［１２］ 提出自注意力模态融合的方法，利
用 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 生成跨模态图像，使用自注意力模块区

分原始图像和生成图像，使用模态融合模块融合特

征，使用 ＳｏｆｔＭａｘ 损失监督训练，达到再识别目的。
本文提出了基于全局和局部特征的方法。 首

先，采用 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络对数据集进行转换和扩充，
降低行人体态变化带来的影响；在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的

基础上，设计全局特征对比模块和局部特征模块，降
低图像噪声带来的影响和行人图像的遮挡问题带来

的影响；最后，将交叉熵损失和改进的三元组损失以

比例加和的形式作为多损失联合函数，对网络进行

监督训练。 采用 ＲＧＢ 图像和 ＩＲ 图像混合、ＲＧＢ 图

像转换为 ＩＲ 图像、ＩＲ 图像转换为 ＲＧＢ 图像三种实

验思路，做了相关实验。

１　 相关理论介绍

１．１　 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络原理

ＧＡＮ 网络通过构造生成器和判别器，使 ２ 种不

同风格的图像相互学习，相互博弈，不断地提高其生

成能力和鉴别能力，最终将一种风格的图像生成另

外一种风格的图像，其生成效果非常逼真。 虽然

ＧＡＮ 网络的变体模型较多，Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络采用卷

积和反卷积策略，不要求以成对的方式输入图像，生
成图像的质量较好，故本文采用 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络实

现 ＲＧＢ 图像和 ＩＲ 图像之间的转换和扩充。
Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络实现 ＲＧＢ 图像和 ＩＲ 图像转换

和扩充的原理是：ＲＧＢ 图像经过生成器 Ｇ（ＡＢ），生
成 ＩＲ 图像，和原有的 ＩＲ图像经过判别器Ｄ（Ａ），如原

有的 ＩＲ 图像被判别为真（Ｒｅａｌ），生成的 ＩＲ 图像被判

别为假（Ｆａｋｅ）， Ｆａｋｅ －ＩＲ 图像再一次经过生成器

Ｇ（ＢＡ） 生成 Ｃｙｃｌｅ－ＲＧＢ 图像，Ｃｙｃｌｅ－ＲＧＢ 图像和原

始的 ＲＧＢ 图像几乎一致；同理可知，ＩＲ 图像也会转换

为 Ｆａｋｅ－ＲＧＢ 图像和 Ｃｙｃｌｅ－ＩＲ 图像。 Ｆａｋｅ－ＲＧＢ 图

像和Ｆａｋｅ－ＩＲ图像几乎可以以假乱真。 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 的

对 ＲＧＢ 图像和 ＩＲ 图像的转换和扩充示意如图 １ 所

示。
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图 １　 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络对 ＲＧＢ 图像和 ＩＲ 图像转换和扩充的示意图
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１．２　 全局特征对比模块和局部特征模块

使用 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络扩充数据集后，采用双线

性插值算法，将图像分辨率统一为高 ３８４ 像素，宽
１２８ 像素。 使用扩充后的数据集训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网

络，得到大小为 ｈ × ｗ × ｃ的整体特征图，将整体特征

图输入全局特征对比模块，并将整体特征图在 ｈ × ｗ
的层面上沿着 ｈ 划分出 ６ 个相等局部特征区域，获
得局部特征图，将局部特征图输入局部特征模块，如
图 ２ 所示。
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图 ２　 图像通过 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络后输入全局特征对比模块和局部特征模块的示意图
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　 　 全局特征对比模块的原理：扩充后的数据集通

过 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络后得到特征图，将其作为整体，分
别进行全局最大池化和全局平均池化， 得到通道数

为 ｃ 的特征向量 Ｐａ 和 Ｐｍ；采取 Ｐａ － Ｐｍ 方法，使用

１ × １ 的卷积核进行卷积，批处理归一化，ＲｅＬＵ 函数

激活，得到 Ｐｎ；最终将特征图的通道 ｃ降低。 全局特

征对比模块的原理示意如图 ３ 所示。 图 ３ 中，ｈ， ｗ，
ｃ 分别表示特征图的高、宽、通道数，Ａ＿Ｐ、Ａ＿Ｍ 分别

表示平均池化和最大池化。
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图 ３　 全局特征对比模块原理示意图
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　 　 噪声在数字图像中体现为白点，卷积运算的原

理是点乘、相加，噪声同样参与卷积运算，其影响同

样存在于特征图和特征向量当中。 平均池化和最大

池化过程中图像噪声影响示意如图 ４ 所示。 研究假

设图像经过 ２ 个不同的卷积核的卷积运算形成 Ｍ１

和 Ｍ２，假设 Ｍ１ 的 ｘ３、ｘ４ 有噪声的成分，且在数值上

大于 ｘ１、ｘ２，Ｍ１ 经过最大池化（Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ）所形成

的特征值 ｙ１ 也包含噪声成分；平均池化（Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｏｏｌｉｎｇ）不同于最大池化， 是将 Ｍ２ 的所有值加和平

均，含有噪声的 ｘ６、ｘ７ 参与了平均池化运算，形成的

特征值 ｙ２ 也会有噪声成分。 将这 ２个同时含有噪声

成分的特征值 ｙ２ 和 ｙ１ 相减，在一定程度上能够降低

噪声。 因此，全局特征对比模块中，Ｐａ － Ｐｍ 的方法

在一定程度上能够降低图像噪声带来的影响。
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图 ４　 平均池化和最大池化过程中图像噪声影响的示意图
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　 　 局部特征模块如图 ５ 所示，这里将整体特征图

在 ｈ ×ｗ层面上沿着ｈ方向划分为６个大小相等的区

域，选择其中一个区域全局最大池化，得到特征向量

ＬＩ；其余的 ５ 个区域按顺序组合，形成另外一部分特

征图，将这一部分特征图全局最大池化，得到特征向

量ＲＩ。 一方面将ＬＩ 和ＲＩ 分别使用１ × １的卷积核进

行卷积、批处理归一化和 ＲｅＬＵ 函数激活操作，得到

ＰＩ 和 ＱＩ；另一方面将 ＬＩ 和 ＲＩ 拼接，得到特征向量

ＴＩ，对 ＴＩ 使用 １ × １ 的卷积核卷积、批处理归一化和

ＲｅＬＵ 函数激活操作，得到 ＨＩ。 由于将特征图划分

为 ６ 个区域，每次选择其中的一个区域，其余的 ５ 个

区域顺序组合，这样选择局部特征的方式共有 ６ 种，
即 ＰＩ，ＱＩ，ＴＩ 分别有 ６ 种，记 ＰＩ ＝ ｛Ｐ１， Ｐ２， Ｐ３， Ｐ４，
Ｐ５， Ｐ６｝，ＱＩ ＝ ｛ Ｑ１， Ｑ２， Ｑ３， Ｑ４， Ｑ５， Ｑ６｝，ＴＩ ＝ ｛
Ｔ１， Ｔ２， Ｔ３， Ｔ４， Ｔ５， Ｔ６｝。
　 　 由于将特征图均匀分割为 ６ 份， 选取其中的一

份进行运算得到 ＰＩ。 假设行人图像的腿脚区域被

遮挡， 而 ＰＩ 是头部区域运算得到的，这样通过运

算得 到的 ＰＩ 就降低了遮挡带来的影响，局部特征

模块 在一定程度上能够降低遮挡对识别模型的影

响。
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图 ５　 局部特征模块示意图
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１．３　 多损失联合

交叉熵损失经常用于行人再识别中的多分类问

题。 传统的三元组损失在于寻找原始样本、正样本、
负样本，通过网络不断学习，使原始样本和正样本之

间距离不断地缩小，和负样本之间的距离尽可能地

增大。 难采样的三元组损失对其改进，所选择的正

样本和原始样本之间的距离尽可能远，负样本和原

始样本之间距离尽可能近。 本文参考难采样三元组

损失，对三元组损失进行修改：假设所选择的原始样

本是行人的 ＲＧＢ 图像，正样本选取同一行人的 ＩＲ
图像，正样本的背景与行人的动作姿态和原始样本

的差异尽可能大；负样本选取不同行人的 ＲＧＢ 图

像，且和原始样本的 ＲＧＢ 图像在背景和行人姿态方

面尽可能相似。 改进的三元组损失如图 ６ 所示。 图

６ 中， Ａ －ＲＧＢ 表示原始样本的 ＲＧＢ 图像， Ｎ －ＲＧＢ 表示

和原始样本的 ＲＧＢ 图像尽可能相似的负样本图像，
Ｐ －ＩＲ 表示和原始样本 ＲＧＢ 图像之间的距离尽可能

远的正样本 ＩＲ 图像；反之，若原始样本选取为 ＩＲ 图

像，其正样本和负样本的选取策略相似。
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图 ６　 改进三元组损失示意图
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　 　 将交叉熵损失和改进三元组损失以比例加和的

形式作为多损失联合函数，对此可表示为：
Ｌ ＝ ＬＩＴ ＋ ｋＬＣ （１）

　 　 其中， ＬＣ 表示交叉熵损失； ＬＩＴ 表示改进的三元

组损失；参数 ｋ 取正整数。

２　 基于全局和局部特征的跨模态行人再识

别方法的设计

　 　 根据以上原理，本文设计了基于全局和局部特

征的跨模态行人再识别的网络结构，如图 ７ 所示。
由图 ７ 可知，首先利用数据集训练 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络，
分别将所有的 ＲＧＢ 图像转换为 ＩＲ 图像，所有的 ＩＲ
图像转换为 ＲＧＢ 图像。 将同一行人生成的图像和

原始的图像视作拥有同样的行人身份，对图像进行

镜像、裁剪、颜色变换操作，以进一步扩充数据集。
接着使用扩充后的数据集训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络，得到

整体特征图，一方面将整体特征图输入全局特征对

比模块；另一方面将整体特征图输入局部特征模块。
最后，使用多损失联合函数对网络进行监督训练。
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图 ７　 基于全局和局部特征的跨模态行人再识别方法的网络结构图
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　 　 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络实现 ＲＧＢ 图像和 ＩＲ 图像之间

的转换和扩充后，将同一行人生成的图像和原始的

图像视作拥有相同的行人身份，并进行镜像、裁剪、
颜色变换操作，以进一步扩充数据集。 将所有图像

的分辨率统一调整为 １２８×３８４，将生成的图像和原

始的图像一同输入到 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络中进行训练，得
到通道数为 ２ ０４８ 的整体特征图。 一方面，将整体

特征图输入全局特征对比模块，在得到通道数为

２ ０４８的特征向量 Ｐａ 和 Ｐｍ 后，采取 Ｐａ － Ｐｍ 方法， 使

用 ２５６ 个 １×１ 的卷积核进行卷积，批处理归一化，
ＲｅＬＵ 函数激活，得到Ｐｎ，最终将特征图的通道降低

到 ２５６；另一方面，将整体特征图输入局部特征模

块，在得到通道数为 ２０４８ 的特征向量 ＬＩ 和 ＲＩ 后，
使用 ２５６ 个 １×１ 的卷积核进行卷积、批处理归一化

和 ＲｅＬＵ 函数激活操作，得到 ＰＩ 和 ＱＩ，将特征图的

通道数降低到 ２５６；将ＬＩ 和ＲＩ 拼接，得到ＴＩ，对ＴＩ 使

用 ２５６ 个 １×１ 的卷积核进行卷积、批处理归一化和

ＲｅＬＵ 函数激活操作，得到 ＨＩ， 将特征图的通道数降

低到 ２５６；最后，使用多损失联合函数对网络监督训

练，其中参数取正整数。

３　 实验仿真

本文实验均在 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架下运行。 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
设定为 ６４；ｅｐｏｃｈ 设定为 ２００； 初始学习率设定为

０．００１， 从第 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 开始进行衰减，衰减系数为

０．１；多损失联合函数的参数 ｋ 取正整数。
评估指标选择常见的累计匹配特性（ＣＭＣ）曲

线的 ｔｏｐ － １、ｔｏｐ － １０、ｔｏｐ － ２０ 和平均准确率均值

（ｍＡＰ）。 指标越高，表示模型的识别效果越好。
３．１　 数据集

（１）数据集 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１。 分为室内模式和室

外模式，共包含 ２８７ ６２８ 张 ＲＧＢ 图像，１５ ７９２ 张 ＩＲ
图像，共计 ４９１ 个行人。 本文实验选取其中的 ３９５
个行人的图像用于训练和验证，剩余的 ９６ 个行人的

图像用于测试，并对其多次划分，减小模型训练结果

的误差，部分图像示例如图 ８ 所示。
　 　 （２）数据集 ＲｅｇＤＢ。 包含 ８ ２４０ 张行人图像，
４１２ 个行人，每个行人 １０ 张 ＲＧＢ 图像、１０ 张 ＩＲ 图

像。 本文实验对数据集多次划分，一半用于训练和

验证，另一半用于测试，减小模型训练结果的误差，
部分示例图像如图 ９ 所示。

（a）Room1(indoor)

（b）Room2(indoor)

（c）Room2(indoor)

（d）Gate(outdoor)

（e）Garden(outdoor)

（f）passage(outdoor)

图 ８　 数据集 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ 部分图像示例图

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐａｒｔ ｏｆ ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ ｄａｔａｓｅｔ

图 ９　 数据集 ＲｅｇＤＢ 的部分图像示例图
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３．２　 实验结果与分析

３．２．１　 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络对不同模态图像的转换结果

以 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络训练 ＲｅｇＤＢ 数据集为例，损
失曲线如图 １０ 所示。 图 １０ 中， Ｄ＿Ａ 的曲线表示判

别器Ｄ（Ａ） 的损失；Ｇ＿Ａ的曲线表示生成器 Ｇ（ＡＢ） 的

损失；ｃｙｃｌｅ＿Ａ 的曲线表示 Ｒｅａｌ － Ａ 图像经过生成器

Ｇ（ＡＢ） 生成Ｆａｋｅ － Ｂ图像后，由Ｆａｋｅ － Ｂ再经过生成

器 Ｇ（ＢＡ） 生成的Ａ图像，和原始的Ｒｅａｌ － Ａ图像相比

较的损失；Ｄ＿Ｂ的曲线表示判别器 Ｄ（Ｂ） 的损失；Ｇ＿Ｂ
的曲线表示生成器 Ｇ（ＢＡ） 的损失；ｃｙｃｌｅ＿Ｂ 的曲线表

示 Ｒｅａｌ － Ｂ图像经过生成器 Ｇ（ＢＡ） 生成 Ｆａｋｅ － Ａ图

像，由 Ｆａｋｅ － Ａ 图像经过生成器 Ｇ（ＡＢ） 生成的 Ｂ 图

像，和原始的 Ｒｅａｌ － Ｂ 图像相比较的损失；ｉｄｔ＿Ａ 的曲

线表示将 Ｒｅａｌ － Ｂ 图像输入生成器 Ｇ（ＡＢ） 生成的图

像和原始的 Ｒｅａｌ － Ｂ 图像相比较的损失，主要用于判

断生成器 Ｇ（ＡＢ） 对输入的 Ｒｅａｌ － Ｂ 图像能否判断为

其自身；ｉｄｔ＿Ｂ的曲线表示将Ｒｅａｌ － Ａ图像输入生成器

Ｇ（ＢＡ） 生成的图像和原始的 Ｒｅａｌ － Ａ 图形相比较的

损失，主要用于判断生成器Ｇ（ＢＡ） 对输入的Ｒｅａｌ － Ａ
图像能否判断为其自身。
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图 １０　 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 训练 ＲｅｇＤＢ 数据集损失曲线图
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　 　 在选取生成器对数据集转换之前，综合考虑每

一组模型的各个损失，使其尽可能小。 本次实验选

取 ｅｐｏｃｈ 为 ７５ 的一组模型，其中，判别器 Ｄ（Ａ） 的损

失为 ０．２３２；生成器 Ｇ（ＡＢ） 的损失为 ０．４１８；Ｒｅａｌ － Ａ
图像经过生成器 Ｇ（ＡＢ） 生成 Ｆａｋｅ － Ｂ 图像后，由
Ｆａｋｅ － Ｂ 再经过生成器 Ｇ（ＡＢ） 生成的 Ａ 图像，和原

始的 Ｒｅａｌ － Ａ 图像相比较的损失为 ０．５４０；Ｒｅａｌ － Ｂ
图像输入生成器Ｇ（ＡＢ） 生成的图像和原始Ｒｅａｌ － Ｂ
图像相比较的损失为 ０．１２３；判别器 Ｄ（Ｂ） 的损失为

０．２４８，生成器 Ｇ（ＢＡ） 的损失为 ０．２５６；Ｒｅａｌ － Ｂ 图像

经过生成器 Ｇ（ＢＡ） 生成Ｆａｋｅ － Ａ 图像，由 Ｆａｋｅ － Ａ
图像经过生成器 Ｇ（ＡＢ） 生成的 Ｂ 图像，和原始的

Ｒｅａｌ － Ｂ 图像相比较的损失为 ０．２２９；Ｒｅａｌ － Ａ 图像

输入生成器Ｇ（ＢＡ） 生成的图像和原始的Ｒｅａｌ － Ａ图

像相比较的损失为 ０．２１７。
数据集 ＲｅｇＤＢ 经过 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络转换后的

部分图像示意如图 １１ 所示。 图 １１ 中， 第一行人物

图像的Ｆａｋｅ － ＩＲ图像相比于Ｒｅａｌ － ＩＲ图像，轮廓和

动作更加清晰，Ｃｙｃｌｅ － ＲＧＢ 图像、Ｃｙｃｌｅ － ＩＲ 图像与

原始的图像几乎没有大的变化；第二行人物图像的

Ｆａｋｅ － ＩＲ图像相比Ｒｅａｌ － ＩＲ图像，衣着和背包显得

更加清晰，Ｃｙｃｌｅ － ＲＧＢ 图像、Ｃｙｃｌｅ － ＩＲ 图像与原始

图像几乎一致；第三行人物图像的 Ｆａｋｅ － ＩＲ图像相

比于 Ｒｅａｌ － ＩＲ图像，轮廓更为清晰。 Ｒｅａｌ － ＩＲ图像

转换为 Ｆａｋｅ － ＲＧＢ 图像，在图像背景、人物衣着等

有所变化，肢体动作等几乎保持原样，这类情况可以

看作同一行人穿着不同颜色的衣服，在不同的光照

条件下被摄像头捕捉到。 因此，数据集通过 Ｃｙｃｌｅ
ＧＡＮ 网络的转换和扩充，一方面增加了图像的数据

量，另一方面增加了图像的轮廓等细节，这有助于降

低跨模态行人再识别中行人的姿态变化带来的影

响。
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(a)Real (b)Fake (c)Cycle

图 １１　 数据集 ＲｅｇＤＢ 经过 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络转换后的部分图像示意图

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＲｅｇＤＢ ｄａｔａｓｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ

３．２．２　 在 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ 数据集上的识别结果与分析

在数据集 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ 上识别测试有单击和多

击两种模式。 其中，单击模式选取所有的 ＩＲ图像作

为 ｑｕｅｒｙ，并随机选取对应行人的一张 ＲＧＢ 图像组

成 ｇａｌｌｅｒｙ；在多击模式中，ｑｕｅｒｙ 的选取和单击模式

一致，ｇａｌｌｅｒｙ 是每个行人选取 １０ 张对应的 ＲＧＢ 图

像。 室内场景下环境条件较为理想，图像质量较高；

室外场景下行人图像的光照变化较大，存在遮挡现

象，再识别难度较大。 相比之下，单击模式更有实际

意义， 本次测试不论在室内模式、还是全搜索模式

均采用单击模式。 因该数据集存在部分行人缺失

ＲＧＢ 图像或者 ＩＲ 图像的现象，因此研究中采用

ＲＧＢ 图像和 ＩＲ 图像混合的方式进行实验。 本文方

法（ＡＬＬ）的识别精度和其他方法的对比见表 １。

表 １　 在 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ 数据集上单击模式的识别精度和其他方法对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ－ｃｌｉｃｋ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法
室内搜索

ｔｏｐ － １ ｔｏｐ － １０ ｔｏｐ － ２０ ｍＡＰ

全搜索

ｔｏｐ － １ ｔｏｐ － １０ ｔｏｐ － ２０ ｍＡＰ

Ｚｅｒｏ－ｐａｄ［１０］ ２０．５８ ６８．３８ ８５．７９ ２６．９２ １４．８０ ５４．１２ ７１．３３ １５．９５

ＴＯＮＥ［１３］ ２０．８２ ６８．８６ ８４．４６ ２６．３８ １２．５２ ５０．７２ ６８．６０ １４．４２

ＨＣＭＬ［１３］ ２４．５２ ７３．２５ ８６．７３ ３０．０８ １４．３２ ５３．１６ ６９．１７ １６．１６

ＢＤＴＲ［１１］ ３１．９２ ７７．１８ ８９．２８ ４１．８６ ２７．３２ ６６．９６ ８１．０７ ２７．３２

ｃｍ ＧＡＮ［６］ ３１．６３ ７７．２３ ８９．１８ ４２．１９ ２６．９７ ６７．５１ ８０．５６ ２７．８０

ＭＳＲ［１４］ ３９．６４ ８９．２９ ９７．６６ ５０．８８ ３７．３５ ８３．４０ ９３．３４ ３８．１１

Ａｌｉｇｎ ＧＡＮ［８］ ４５．９４ ８７．６３ ９４．４２ ５４．３１ ４２．４２ ８５．０３ ９３．７１ ４０．７２

ＨＰＩＬＮ［１５］ ４５．７７ ９１．８２ ９８．４６ ５６．５２ ４１．３６ ８４．７８ ９４．３１ ４２．９５

自注意力模态融合［１２］ ３８．０９ ８１．６８ ９０．６１ ４７．８６ ３３．３１ ７４．５１ ８５．７９ ３９．７１

本文方法（ＡＬＬ） ３９．６７ ８６．４７ ９２．４３ ５１．６７ ４３．８２ ８６．３７ ９５．４３ ４５．１３

　 　 在全搜索场景下的单击模式，本文方法利用

Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络对数据集 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ 扩充和转

换，将生成的 ＲＧＢ 图像、ＩＲ 图像和原始的图像一同

输入到 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络中进行训练；将特征图分别输

入到全局特征对比模块和局部特征模块，使用参数

ｋ 为 ２ 的多损失联合函数进行监督训练，模型效果
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达到最好。 本文方法（ＡＬＬ）和 Ａｌｉｇｎ ＧＡＮ［８］ 方法相

比 ｔｏｐ － １ 指标提高了 １．４％， ｔｏｐ － １０ 指标提高了

１．３４％；和 ＨＰＩＬＮ［１５］ 方法相比 ｔｏｐ － ２０ 指标提高了

１．１２％， ｍＡＰ 值提高了 ２．１８％。 在 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ 数

据集上测试时部分图像的识别结果如图 １２ 所示。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ｑｕｅｒｙ 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ｇａｌｌｅｒｙ
图 １２　 在 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１ 数据集上测试时部分图像的识别结果图

Ｆｉｇ． １２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｗｈｅｎ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ＳＹＳＵ－

ＭＭ０１ ｄａｔａｓｅｔ

３．２．３　 在 ＲｅｇＤＢ 数据集上的识别结果与分析

在数据集 ＲｅｇＤＢ 上测试时，测试集中所有的 ＩＲ
图像组成 ｑｕｅｒｙ，所有对应的 ＲＧＢ 图像组成 ｇａｌｌｅｒｙ，
识别精度和其他方法的对比见表 ２。
　 　 由表 ２ 可知， 本文方法（ＡＬＬ） 使用参数 ｋ 为 ３
的多损失联合函数进行监督训练，模型精度最高。
本文方法（ＡＬＬ） 的 ｔｏｐ － １０指标达到了 ８９．０３％，比

ＭＡＣＥ［１８］方法提高了 ０．６３％， ｍＡＰ 值达到 ６９．２６％，
比 ＤＦＥ［１９］方法提高了 ０．１２％ 。

本文方法（ ＩＲ）和本文方法（ＲＧＢ）是分别利用

Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络将数据集 ＲｅｇＤＢ 的 ＲＧＢ 图像转换

为 ＩＲ 图像、 ＩＲ 图像转换为 ＲＧＢ 图像，将原始的

图像和转换后的图像一同输入到ＲｅｓＮｅｔ５０网络中

训练，将特征图分别输入到全局特征对比模块和局

部特征模块，并使用参数 ｋ 为 ２ 的多损失联合函数

监督训练，模型识别效果较好。 ｍＡＰ 指标分别达到

了６５．２８％和 ６２．９６％， ｔｏｐ － １ 指标分别达到 ６７．１６％
和６６．６７％， ｔｏｐ － １０ 指标分别达到了 ８６． ４７％ 和

８１．６７％，接近 ＭＡＣＥ［１８］、ＤＦＥ［１９］方法， ｔｏｐ － ２０ 指标

分别达到９１．０６％和 ９０．２３％，与本文方法（ＡＬＬ）较为

接近。
表 ２　 在 ＲｅｇＤＢ 数据集上的识别精度和其他方法的对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ
ＲｅｇＤＢ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法
ＲＧＢ － ＩＲ

ｔｏｐ － １ ｔｏｐ － １０ ｔｏｐ － ２０ ｍＡＰ

Ｚｅｒｏ－ｐａｄ［１０］ １７．７４ ３４．２１ ４４．３５ １８．９０

ＨＣＭＬ［１３］ ２４．４４ ４７．５３ ５６．７８ ２０．０８

ＢＤＴＲ［１１］ ３３．５６ ５８．６１ ６７．４３ ３２．７６

ＨＳＭＥ［１６］ ５０．８５ ７３．３６ ８１．６６ ４７．００

ＪＳＩＡ［１７］ ４８．５２ — — ４９．３２

ＭＳＲ［１４］ ４８．４３ ７０．３２ ７９．９５ ４８．６７

ＭＡＣＥ［１８］ ７２．３７ ８８．４０ ９３．５９ ６９．０９

ＤＦＥ［１９］ ８２．５４ ８６．３２ ９１．９６ ６９．１４

本文方法（ＩＲ） ６６．６７ ８１．６７ ９０．２３ ６２．９６

本文方法（ＲＧＢ） ６７．１６ ８６．４７ ９１．０６ ６５．２８

本文方法（ＡＬＬ） ７４．１８ ８９．０３ ９２．６７ ６９．２６

　 　 在 ＲｅｇＤＢ 数据集上测试时部分图像的识别结

果如图 １３ 所示。 图 １３ 中，图 １３（ｂ）中的蓝色框部

分的图像表示识别正确的图像，红色框部分的图像

表示识别错误的图像。 从识别错误的图像看出，识
别错误的 ＲＧＢ 图像在轮廓和姿势等方面都比较接

近 ＩＲ 图像。

（ａ） ｑｕｅｒｙ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ｇａｌｌｅｒｙ
图 １３　 在 ＲｅｇＤＢ 数据集上测试时部分图像的识别结果图

Ｆｉｇ． １３　 Ｐｌｏｔ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｗｈｅｎ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ＲｅｇＤＢ ｄａｔａｓｅｔ
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３．２．４　 在 ＲｅｇＤＢ 数据集上的消融实验结果与分析

数据集 ＲｅｇＤＢ 的图像分布比较均匀，没有极低

质量的图像，每个行人的图像之间较为相似，姿态变

化较小。 因此，在数据集 ＲｅｇＤＢ 进行消融实验，识
别精度和其他方法对比见表 ３。

表 ３　 在 ＲｅｇＤＢ 数据集上消融实验的结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＲｅｇＤＢ ｄａｔａｓｅｔ ％

Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ
全局特征对比模块和

局部特征模块
损失函数 ｔｏｐ － １ ｔｏｐ － １０ ｔｏｐ － ２０ ｍＡＰ

O O Ｌ ＝ ＬＩＴ ＋ ３ＬＣ １７．７３ ３４．２４ ４４．３２ １８．９４

O P Ｌ ＝ ＬＣ ４７．３２ ６５．３１ ７５．１０ ４９．２３

O P Ｌ ＝ ＬＩＴ ５１．４１ ７５．５２ ８４．２０ ５０．３３

O P Ｌ ＝ ＬＩＴ ＋ ＬＣ ４９．２３ ５８．６１ ７２．２０ ４０．３２

O P Ｌ ＝ ＬＩＴ ＋ ２ＬＣ ５３．２１ ７２．８３ ８２．０４ ５２．３３

O P Ｌ ＝ ＬＩＴ ＋ ３ＬＣ ６４．５３ ８２．４３ ８７．９３ ６３．６２

P（ＩＲ） P Ｌ ＝ ＬＩＴ ＋ ２ＬＣ ６６．７３ ８１．６３ ９０．２０ ６２．９２

P（ＲＧＢ） P Ｌ ＝ ＬＩＴ ＋ ２ＬＣ ６７．２３ ８６．４２ ９１．０３ ６５．２４

P（ＡＬＬ） P Ｌ ＝ ＬＩＴ ＋ ３ＬＣ ７４．２２ ８９．０３ ９２．６２ ６９．２４

　 　 在消融实验当中，使用原始数据集 ＲｅｇＤＢ 训练

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络得到特征图，将特征图输入全局特征

对比模块和局部特征模块，采用参数 ｋ 为 ３ 的多损

失联合函数进行监督训练，与单独使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网

络，采用参数 ｋ 为 ３ 的多损失联合函数进行监督训

练的方法相比， ｍＡＰ、ｔｏｐ － １、ｔｏｐ － １０ 和 ｔｏｐ － ２０ 指

标都有大幅度的提高，证明了全局特征对比模块和

局部特征模块有助于提高模型的精度。
使用原始数据集 ＲｅｇＤＢ 训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络得

到特征图，将特征图输入全局特征对比模块和局部

特征模块，采用参数 ｋ 为 ３ 的多损失联合函数进行

监督训练。 和使用单个的交叉熵损失或改进的三元

组损失监督训练的方法相比较， ｔｏｐ － １ 指标分别从

４７．３２％、５１．４１％ 提高到 ６４．５３％；ｔｏｐ － １０ 指标分别

从 ６５．３１％、７５．５２％ 提高到 ８２．４３％；ｔｏｐ － ２０ 指标分

别从 ７５．１０％、８４．２０％提高到 ８７．９３％；ｍＡＰ值则分别

从４９．２３％、５０．３３％ 提高到 ６３．６２％，证明了本文的参

数 ｋ 为 ３ 的多损失联合函数有助于提高模型的精

度。
本文方法（ＩＲ）和本文方法（ＲＧＢ）是使用 Ｃｙｃｌｅ

ＧＡＮ 网络将数据集分别转换为 ＩＲ 图像和 ＲＧＢ 图

像，输入到 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络得到特征图，将特征图输

入全局特征对比模块和局部特征模块，采用参数 ｋ
为 ２ 的多损失联合函数进行监督训练，和不使用

Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络对数据集转换的方法相比较， ｔｏｐ －
１ 指标从 ５３．２１％ 分别提高到 ６６．７３％ 和６７．２３％；ｔｏｐ
－ １０指标从 ７２．８３％ 分别提高到 ８１．６３％ 和 ８６．４２％；

ｔｏｐ － ２０ 指标从 ８２．０４％ 分别提高到 ９０．２０％ 和

９１．０３％，接近本文方法（ＡＬＬ） 的 ９２．６２％；ｍＡＰ值从

５２．３３％ 分别提高到 ６２．９２％ 和 ６５．２４％， 证明本文使

用 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络将 ＲｅｇＤＢ 数据集统一转换为

ＲＧＢ 图像或 ＩＲ 图像的方法同样对模型的识别精度

有一定程度的提高。
本文方法（ＡＬＬ）和不使用 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络对数

据集扩充和转换的方法相比较， ｔｏｐ － １ 指标从

６４．５３％提高到７４．２２％；ｔｏｐ － １０指标从８２．４３％提高

到 ８９．０３％；ｔｏｐ － ２０ 指标从 ８７．９３％ 提高到 ９２．６２％，
ｍＡＰ 指标从 ６３．６２％ 提高到 ６９．２４％， 证明了采用

Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络扩充和转换的数据集，对于网络模

型的识别精度有较大程度的提高，同时也验证了本

文方法（ＡＬＬ）的有效性。

４　 结束语

本文提出了基于全局和局部特征的跨模态行人

重识别方法。 使用 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络对数据集扩充和

转换，来降低同一行人的 ＲＧＢ－ＩＲ 图像的姿态变化

带来的影响；全局特征对比模块和局部特征模块分

别降低图像噪声和行人遮挡现象带来的影响；将改

进的三元组损失和交叉熵损失以比例加和的形式作

为多损失联合函数，进行监督训练；探索多损失联合

函数参数 ｋ 取不同的值，对模型精度的影响；分别采

取 ＲＧＢ 图像和 ＩＲ 图像联合实验、ＲＧＢ 图像转换为

ＩＲ 图像实验、ＩＲ 图像转为 ＲＧＢ 图像实验。 在当前

的 ＳＹＳＵ－ＭＭ０１、ＲｅｇＤＢ 数据集上与当前多数方法

５２第 ９ 期 袁瑞超， 等： 基于全局和局部特征的跨模态行人再识别方法



相比，识别准确率有一定程度的提升。 通过消融实

验论证了 Ｃｙｃｌｅ ＧＡＮ 网络不论是数据集的扩充，还
是将其统一转换为 ＲＧＢ 图像或 ＩＲ 图像，对于网络

模型的识别精度都有一定程度的提升。 但是，Ｃｙｃｌｅ
ＧＡＮ 网络在 ＩＲ 图像转换为 ＲＧＢ 图像时，转换的图

像有一定的失真，噪声也较大；单流网络架构对于

ＲＧＢ－ＩＲ 图像的跨模态行人再识别存在一定的局限

性。 因此，生成对抗网络对于 ＲＧＢ－ＩＲ 图像数据集

的扩充和转换、图像噪声的抑制、更好的网络模型及

损失函数的探索可能是未来 ＲＧＢ－ＩＲ 图像跨模态行

人再识别研究的热点。
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ｆｅａｔｕｒｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ － ｍｏｄａｌｉｔｙ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ － ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ． Ｎｉｃｅ， Ｆｒａｎｃｅ：ＡＣＭ，２０１９： ５７－６５．
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［１３］ ＩＦＴＩＫＨＡＲ Ｓ， ＳＨＡＨＩＤ Ｓ， ＨＡＳＳＡＮ Ｍ Ｕ， ｅｔ ａｌ． Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｔｌｅｓｓ ｌｅｇ ｓｙｎｄｒｏｍｅ （ＲＬＳ） ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉａｂｅｔｅｓ
ｍｅｌｌｉｔｕｓ ｔｙｐｅ ＩＩ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ＡＩ） ［ Ｊ］ ． Ｐａｋｉｓｔａｎ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２０， ３３ （５ （ Ｓｐ））：２３９９ －
２４０３．

［１４］ ＨＡＩＤＥＧＧＥＲ Ｔ． Ａｕｔｏｎｏｍｙ ｆｏｒ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｒｏｂｏｔｓ： Ｃｏｎｃｅｐｔｓ ａｎｄ
ｐａｒａｄｉｇｍｓ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ
Ｂｉｏｎｉｃｓ，２０１９，１（２）：６５－７６．

［１５］陶洋，邓行，杨飞跃，等． 基于 ＤＴＷ 距离度量的层次聚类算法

［Ｊ］ ． 计算机工程与设计，２０１９，４０（０１）：１１６－１２１．
［１６］黄嘉欣． 改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘妊娠期糖尿病患数据［ Ｊ］ ． 现代

计算机，２０２１，２７（２５）：１４－１９．
［１７］关小明，张意茗，范晓东． 单孔腹腔镜技术的发展及展望［Ｊ］ ． 山

东大学学报（医学版），２０１９，５７（１２）：５－９．
［１８］黄陈，陈庆奎，吴路平，等． 协同感知腹腔镜手术恒压支持系统

及其实现方法： 中国，ＣＮ１１１２４３７２５Ａ［Ｐ］ ． ２０２０－０６－０５．
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