
 

 

基于图像和特征联合约束的跨模态行人重识别
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摘    要   近年来, 基于可见光与近红外的行人重识别研究受到业界人士的广泛关注. 现有方法主要是利用二者之间的相互

转换以减小模态间的差异. 但由于可见光图像和近红外图像之间的数据具有独立且分布不同的特点, 导致其相互转换的图

像与真实图像之间存在数据差异. 因此, 本文提出了一个基于图像层和特征层联合约束的可见光与近红外相互转换的中间

模态, 不仅实现了行人身份的一致性, 而且减少了模态间转换的差异性. 此外, 考虑到跨模态行人重识别数据集的稀缺性,
本文还构建了一个跨模态的行人重识别数据集, 并通过大量的实验证明了文章所提方法的有效性, 本文所提出的方法在经

典公共数据集 SYSU-MM01上比 D2RL算法在 Rank-1和mAP上分别高出 4.2 % 和 3.7 %, 该方法在本文构建的 Parking-01
数据集的近红外检索可见光模式下比 ResNet-50算法在 Rank-1和 mAP上分别高出 10.4 % 和 10.4 %.
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Abstract   In recent years, the research of person re-identification based on visible and near-infrared has attracted
widespread attention from the industry. The existing methods mainly use the mutual conversion between them to
reduce the difference between their modalities. However, due to the problem of data independence and different dis-
tribution between visible image and near-infrared image, there is a large difference between the converted image and
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ferred, realizing the identity consistency of person and reducing the difference of conversion between modalities. In
addition, considering the scarcity of cross modality person re-identification dataset, this paper also constructs a
cross modality person re-identification dataset, and proves the effectiveness of the proposed method through a large
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method is 4.2 % and 3.7 % higher than Rank1 and mAP using the D2RL algorithm, respectively. Compared with
ResNet-50 algorithm, the result of the proposed method on the Parking-01 dataset constructed in this paper is
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近年来, 随着城市监控网络的不断完善, 行人

重识别技术由于其巨大的应用潜力而受到越来越多

的关注. 给定一个需要检索的行人图像, 行人重识

别的任务是检索出一段时间内由非重叠区域下的摄

像机所拍摄到的所有该行人图像, 其在智能监控、

行人追踪、行为分析等计算机视觉应用及公共安全

领域扮演着十分重要的角色[1−4].
当前行人重识别研究方法大多都专注于解决在

可见光条件下人体姿态、背景、光照等的问题. 因此,
此类方法主要采用行人特征提取、相似性判别或基

于生成式[5−8] 的方式来实现行人重识别. 例如, Zhao
等[5] 提出了一种基于人体区域引导的多级特征分解

和树状结构竞争特征融合的 Spindle-Net网络, 其
主要用于对齐人体语义区域来解决行人重识别问题;
Sun等[6] 提出采用基于注意力机制的方式, 把行人

水平均匀分割成六个子块, 并对其进行局部调整对
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齐, 极大地改善了行人重识别的效果; Hermans等[7]

提出了一种改进的三元组损失函数, 其约束条件在

于除要求行人类内距离小于类间距离, 还使其小于

某个阈值来提升行人重识别的效果; PTGAN算法[8]

提出一种保持行人图像前景不变而将背景迁移为目

标图像背景的方法, 极大地缓解了行人重识别研究

所面临的数据标注困难的问题.
然而, 在实际的监控系统中, 特别是在光照不

足的条件下, 摄像机通常需要从可见光模式切换到

近红外模式来应对这种情况. 因此, 在将此类方法

应用于实际场景之前, 有必要考虑可见光与近红外

跨模态下的行人重识别问题.
基于跨模态下的行人重识别已成为近两年来业

内人士的一个重要关注点. 其研究目标是对可见光

状态下 (自然状态)和近红外状态下 (摄像机所捕捉

到行人不同光谱的状态)的行人进行匹配[9−13]. 目前,
该方向主要有两种思路: 一种是基于近红外和可见

光模态下的行人特征提取方法; 另一种是基于生成

式的方式 (Generative adversarial networks, GANs)
将两种跨模态下的行人转换成同一种模态, 以实现

行人重识别过程.
针对前者, Wu等[9] 提出了一种基于深度零填

充的方式将两种模态以参数共享的方法进行训练来

解决行人重识别问题. Ye等[10] 提出了一种基于双

向双约束 Top-ranking损失的双路网络来提取行人

特征. 此外, 在其另一项工作中[11], 他们提出了一个

层级跨模态匹配模型来联合优化行人在特定模态和

共享模态下的特征描述. 对于后者, Dai等[12] 设计

一个基于判别器的生成对抗训练模型, 从不同的模

态中学习具有判别力的特征. 为了减少模态差异,
Wang等[13] 提出一种将近红外图像和可见光图像进

行相互转换的方法, 并提取相应模态下的行人图像

特征. Wang等[14] 认为灰度图像比彩色图像的识别

效果高, 将彩色图像全部转换为灰度图像并用于行

人重识别中.
上述提到的方法虽然在一定程度上提升了跨模

态行人重识别的精度, 但由于可见光图像和近红外

图像具有数据独立且分布不同的特点, 导致其相互

转换的图像与真实图像之间存在数据差异. 基于此,
本文设计了一种新颖的中间模态生成器, 通过将两

种模态分别进行特征提取后, 以自适应的方式解码

在一个共享的潜在特征空间, 进而转化为中间模态

的图像, 利用其潜在的特征空间来实现可见光与近

红外之间的迁移, 从而提升行人重识别的效果. 实
验表明, 本文方法不仅可以减少跨模态行人重识别

的模态差异, 而且还能保持行人外貌特征的一致性,

极大地提升了跨模态行人重识别的精度.
在此基础上, 为了保留生成图像与真实图像之

间行人身份的一致性, 本文提出特征约束模块和图

像约束模块, 从特征层和图像层分别对中间模态生

成器进行约束.
另外, 在基于监督的行人重识别中, 数据集的

标注是一个耗时耗力的工作, 而跨模态的数据集的

标注更加困难, 加剧了行人重识别算法设计的复杂

度. 因此, 本文提出了一个用于评估实际监控场景

下的跨模态行人重识别数据集, 本数据集仅用于测

试, 而不用于训练, 详细见下文的第 3.2节.
综上所述, 本文贡献主要包括以下三个方面:
1)本文提出了一种新的中间模态生成器, 用于

解决近红外与可见光状态下的行人重识别过程中所

存在模态差异性的问题.
2) 为了保持生成器在生成过程中行人身份的

一致性, 本文提出了一个特征约束模块和图像约束

模块, 分别用于特征层和图像层的联合约束.
3) 针对跨模态行人重识别数据集的匮乏, 本文

提出了一个用于评估实际监控场景下基于跨模态的

行人重识别数据集.
实验结果证明了该方法的有效性, 相对于当前

跨模态的行人重识别方法, 本文所提出的算法取得

了较大的性能优势. 

1    方法
 

1.1    总体框架

在此小节中, 将介绍本文所提出的基于图像和

特征联合约束的中间模态行人重识别方法, 如图 1
所示, 本文所提出的方法的完整结构包括: 中间模

态生成器 (Middle modality generator, MMG)、特
征约束模块 (Feature constraint module, FCM)
和图像约束模块 (Image constraint module, ICM).
MMG模块是为了解决跨模态行人重识别中由于图

像成像的变化而导致的模态差异问题, 通过加入

MMG模块, ICM模块可以更好地关注不同行人之

间的距离; 而 ICM模块也可以反过来对 MMG模

块进行约束, 促进MMG模块寻找更加合适的图像

和特征, 因此本文所提出的 MMG模块和 ICM模

块两个可以相互促进、共同优化.
在训练阶段, 每个输入图像都被用于训练采用

了生成对抗网络的近红外与可见光模态编码器. 同
时, 共享解码器将利用这两个编码器中的中间特征

来解码到中间模态图像, MMG所生成的中间模态

图像作为了行人重识别 (ICM)的输入. 由于MMG
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是一个独立的模块, 该部分较容易地嵌入到一个设

计良好的 ICM模块中, 并进行端到端的训练. 在这

项工作中, 本文采用基于 ResNet-50网络[15]训练所

提出的MMG.
本文所提出的基于图像和特征联合约束的跨模

态行人重识别方法, 在图像层面通过行人重识别约

束模块 (ICM)对生成对抗网络的中间模态生成器

模块 (MMG)所生成的中间模态图像进行约束, 在
特征层面通过特征约束模块 (FCM)对生成对抗网

络的中间模态生成器模块 (MMG)的编码器进行特

征层面的约束. 

1.2    中间模态生成器

尽管利用 GAN从近红外和可见光图像相互迁

移在行人重识别的性能上取得了一定的进展, 但由

于潜在传输空间巨大, 瓶颈明显. 因此, 本文试图在

普通 GAN的基础上, 在近红外和可见光之间的迁

移空间中找到一个潜在的中间模态. 受启发于基于

CycleGAN[16] 的生成器的结构可分为两部分: 编码

器和解码器. 根据这一结构, 本文在近红外和可见

光的生成器中添加了另一个共享的解码器, 以从近

红外和可见光图像中得到一种潜在的中间模态图像.
xvis

Xvis xnir

Xnir

Gvis Dvis

Gnir Dnir

在本文中, 本文定义  表示来自于可见光模

态   的输入图像,    表示来自于近红外模态

 的输入图像, 本文采用了 CycleGAN[12] 的近红

外−可见光循环一致性结构来建立本文的中间模态

生成器 MMG模块, 在本文方法中, MMG模块包

括近红外和可见光两个模态生成器用以促进中间模

态的生成, 其中生成器  和判别器  用来从近

红外模态生成和判别可见光模态的图像, 生成器

 和判别器  用来从可见光模态生成和判别

近红外模态图像. 因此, 本文的 MMG模块可以通

过以下对抗损失来进行训练:

Lvis
GAN = Exvis∼Xvis

[lnDvis(xvis)]+

Exnir∼Xnir
[ln(1−Dvis(Gvis(xnir)))] (1)

Lnir
GAN = Exnir∼Xnir

[lnDnir(xnir)]+

Exvis∼Xvis
[ln(1−Dnir(Gnir(xvis)))] (2)

Dvis Dnir

Gvis

Gnir

其中, 判别器  和  的作用是通过最大化上述

等式来区分生成图像和真实目标图像, 生成器 

和  的作用是通过最小化上述等式来生成更加

真实的图像.

Gvis Gnir

Gnir Gvis

Lcyc

此外, 受到 CycleGAN[12] 循环一致性损失的启

发, 使得生成器  (  )所生成的可见光 (近红

外) 图像可以被生成器  (  ) 还原为原始近

红外 (可见光)图像, 本文通过  损失来约束MMG
网络:

Lcyc(Gnir, Gvis) =

Exir∼Xir
[||Gnir(Gvis(xnir))− xnir||]+

Exvis∼Xvis
[||Gvis(Gnir(xvis))− xvis||] (3)

通过在MMG模块中使用可见光−近红外生成

器来促进中间模态图像的生成, 进一步缓解了模态

间的差异性. 

1.3    特征约束模块

虽然循环一致性损失和对抗性损失有助于图像

在两种模态之间进行迁移, 但在迁移过程中保持行

人身份一致性也是必不可少的. 以前的工作是大都

利用基于 Re-ID骨干网的损失约束生成对抗网络

使其产生行人身份的一致性. 目前最先进的 Re-ID
方法是基于 ResNet-50网络[15] 的, 它在特征提取方

面显示出强大的能力. 尽管这种能力有助于解决许

多计算机视觉任务, 但在可见光−近红外识别问题

中, 需要一种更强的损失对行人身份进行约束. 受

 

输入

VIS

NIR 编码器 解码器

编码器 解码器
生成的 NIR 图像

生成对抗网络损失

循环一致性损失

交叉熵损失

生成对抗网络损失

循环一致性损失

特征约束模块

生成的 VIS 图像

中间模态生成器 图像约束模块

潜在特征空间

交叉熵损失

三元组损失

潜在特征空间

共享解码器

AvgPooling

 

图 1    本文方法的总体框架

Fig. 1    The overall framework of this method
 

8 期 张玉康等: 基于图像和特征联合约束的跨模态行人重识别 1945



TP-GAN[17] 的启发, 本文提出了一种特征约束模块

(FCM), 该模块在编码器之后采用身份损失来在图

像生成阶段进行特征级约束. 如图 1所示, FCM模

块通过具有全连接层的平均池化来构造, 通过交叉

熵损失进行约束, 该损失公式为:

Ljcm = − 1

N

N∑
i=1

ln (pjcm (emid)) (4)

p(emid) emid

其中, N表示输入网络的一个批次的图像的数量,
 表示输入编码器特征  的概率分布.

综上, 本文所提出的MMG模块的损失函数表

示如下:
LMMG = λ1Lcyc + λ2LGAN + λ3Ljcm (5)

λ1 λ2 λ3

其中, 遵循最初的 CycleGAN参数配置, 本文设定

 和  分别为 10和 1, 设定  为 0.5. 

1.4    图像约束模块

由于上文中 MMG模块已经将可见光和红外

图像迁移到了潜在的中间模态, 因此跨模态的行人

重识别问题已经转为为单模态的识别问题. 由于基

于 ResNet-50网络[15] 的可见光下 Re-ID方法在该

领域取得了很大进展, 这里本文采用了相同的设定,
以交叉熵损失和三元组损失为约束损失的 ResNet-
50来完成最后一步:

Lide = − 1

N

N∑
j=1

ln(pide(xmid)) (6)

Ltri =
∑

fa
m,fp

m+fn
m

[D (fa
m, fp

m)−D (fp
m, fn

m) + ξ] (7)

p(xmid)

fa
m fp

m

fa
m fn

m

ξ

[z]+ = max(z, 0)

其中, 对于交叉熵损失, N是输入网络的每一批次

的图像数量,   是中间模态图像的概率分布;
对于三元组损失,   和  表示来自于同一正样本

对的行人的中间模态的特征,   和  表示来自于

负样本对的不同行人的中间模态的特征. D表示对

特征向量计算其欧氏距离,   表示提前设定好的阈

值,   .
综上所述, 本文所提出的模型的总体损失表示

如下:

L = lMMG + α1Lide + α2Ltri (8)

α1 α2本文按照经验设定  和  分别为 1和 1. 

2    数据集
 

2.1    Parking-01 数据集
 

2.1.1    Parking-01 数据集介绍

如图 2所示, 本数据集采集于冬季下午某地一

个路口拐弯处的 9个摄像机下. 共 103个行人的 2 008
张图像, 其中可见光图像为 1  409张, 近红外图像

为 599张. 与现有 SYSU-MM01数据集[5] 相比, 本
数据集主要有以下特点:

  

VIS NIR VIS NIR VIS NIR VIS NIR 

图 2   数据集图像示例

Fig. 2    Example of dataset images
 

1)由于受到光照等环境因素的影响, 这 9个摄

像机并非同一时间全部转换模态, 而是有一定的时

间差, 这个时间差会对行人重识别的应用产生较大

影响, 本数据集是第一个基于这个时间差构建的跨

模态行人重识别数据集.
2)数据集更能反映出现实世界中跨模态行人

数据本身分布的特点, 对研究现实场景下的跨模态

行人重识别问题具有重要意义;
3)基线方法在此数据集上的效果只有 15.5 %,

表明了本数据集具有较大的挑战性, 因此本数据集

具有一定的研究意义和学术价值.
这里以图像 “0001_c2_400_nir.jpg” 为例来

介绍本数据集图像的命名规则, “0001” 表示 ID,
“c2”表示该图像来自于第二个摄像机下, “400” 表示

这段视频以 1 s时间采集时的帧率, “nir” 表示该图

像为近红外图像, 如果是 “vis” 则表示该图像为可

见光图像. 本文将该数据集命名为 Parking-01数据集. 

2.1.2    Parking-01 数据集评估协议

Parking-01数据集仅用于网络模型的测试评

估, 不用于训练网络. 考虑到本数据集采集的特殊

性, 在测试过程中包括两种测试模式, 一种为可见

光检索近红外模态, 另一种为近红外检索可见光模

态. 在可见光检索近红外模式时, 以可见光图像为

query库, 近红外图像中每个 ID在每个摄像机下任

取一张图像为 gallery库. 在近红外检索可见光图像

时, 以近红外图像为 query库, 可见光图像中每个

ID在每个摄像机下任取一张图像为 gallery库. 数
据集最终测试结果为测试 10次求其平均值. 
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2.2    SYSU-MM01 数据集介绍

本研究在 SYSU-MM01数据集[9] 上做了大量

的评估实验. SYSU-MM01数据集是跨模态行人重

识别的公认权威数据集. 包含由 4个可见光相机拍

摄的 287 628张可见光图像和 2个近红外相机拍摄

的 15 792张近红外图像, 一共有 491个行人. SYSU-
MM01数据集分为训练集和测试集, 分别包含 395
个和 96个行人. 根据其标准评估协议, 数据集包括

all-search模式和 indoor-search检索模式. 对于 all-
search模式, 可见光相机 1、2、4和 5用于 gallery
集, 红外相机 3 和 6 用于 query 集. 对于 indoor-
search模式, 可见光摄像机 1和 2 (不包括室外摄

像机 4和 5)用于 gallery集, 红外摄像机 3和 6用
于 query集. 对于这两种模式, 本文都采用 single-
shot和 multi-shot设置进行测试.

本文提出了在 SYSU-MM01数据集进行训练

后, 在 Parking-01数据集上按照 2.1.2的数据集评

估协议进行评估. 

3    实验测试与结果
 

3.1    实验实施细节

评估协议. 以标准累积匹配特性 (CMC)曲线

和平均精度 (mAP)作为性能评价指标. 在测试阶

段, 可见光相机的样本用于 gallery集, 近红外相机

的样本用于 query集.
实验细节. 本方法中的训练图像大小首先被设

定为 128×128, 并且使用了水平翻转的图像增强方

式 ,  之后再输入 Re-ID 网络时图像大小调整为

256×128. 在本文中 Re-ID模块所使用的 ResNet-
50网络模型是经过 ImageNet[18] 预训练的, 然后在

SYSU-MM01数据集进行微调. 本方法输入网络的

图像批次为 32. MMG模块的学习率为 0.0002, FCM
和 Re-ID模块的学习率设定为 0.1, 经过 100次的

训练后, 该学习率被衰减为 0.01, 模型一共训练

150次. MMG模块的优化器采用的是 Adam, 其数

值设定为 (0.5, 0.999). FCM和 ICM模块的优化器

是 SGD. 三元组损失的 P和 K值分别设定为 8和 4. 

3.2    与现有方法的比较

本文提出的方法与 SYSU-MM01数据集上的

13种最新方法进行了比较, 包括 HOG[19]、LOMO[20]、

Two-Stream [9]、One-Stream [9]、Zero-Padding [9]、
BCTR [ 1 0 ]、BDTR [ 1 0 ]、D-HSME [ 2 1 ]、MSR [ 2 2 ]、

cmGAN [ 12 ]、ResNet-50、CMGN [ 23 ]、D2RL [ 13 ] 和
AlignGAN[14], 其中 ResNet-50* 为本文所测出的结

果. 为了公平比较, 上述方法分别在 SYSU-MM01

数据集上的 all-search single-shot、indoor-search
single-shot、all-search multi-shot和 indoor-search
multi-shot四种模式下进行实验, 实验结果分别如

下表 1 ~ 4 所示 , 表中 R1、R10、R20 分别代表

Rank-1、Rank-10、Rank-20. 其中, “*” 表示本文测

出的结果.

  
表 1    SYSU-MM01数据集 all-search single-shot

模式实验结果

Table 1    Experimental results in all-search single-shot
mode on SYSU-MM01 dataset

方法
All-Search Single-shot

R1 R10 R20 mAP

HOG[19] 2.8 18.3 32.0 4.2

LOMO[20] 3.6 23.2 37.3 4.5

Two-Stream[9] 11.7 48.0 65.5 12.9

One-Stream[9] 12.1 49.7 66.8 13.7

Zero-Padding[9] 14.8 52.2 71.4 16.0

BCTR[10] 16.2 54.9 71.5 19.2

BDTR[10] 17.1 55.5 72.0 19.7

D-HSME[21] 20.7 62.8 78.0 23.2

MSR[22] 23.2 51.2 61.7 22.5

ResNet-50* 28.1 64.6 77.4 28.6

cmGAN[12] 27.0 67.5 80.6 27.8

CMGN[23] 27.2 68.2 81.8 27.9

D2RL[13] 28.9 70.6 82.4 29.2

本文方法 33.1 73.9 83.7 32.9

 
  

表 2    SYSU-MM01数据集 all-search multi-shot
模式实验结果

Table 2    Experimental results in all-search multi-shot
mode on SYSU-MM01 dataset

方法
All-Search Multi-shot

R1 R10 R20 mAP

HOG[19] 3.8 22.8 37.7 2.16

LOMO[20] 4.70 28.3 43.1 2.28

Two-Stream[9] 16.4 58.4 74.5 8.03

One-Stream[9] 16.3 58.2 75.1 8.59

Zero-Padding[9] 19.2 61.4 78.5 10.9

ResNet-50* 30.0 66.2 75.7 24.6

cmGAN[12] 31.5 72.7 85.0 22.3

本文方法 33.4 70.0 78.7 27.0

 

从表 1可以看出, 本文方法在 SYSU-MM01数
据集上 all-search single-shot模式下达到了目前最

好的效果, 在 Rank-1、Rank-10、Rank-20 以及

mAP 上分别超过最排在第二位的 D2RL 4.2 %、

3.3 %、1.3 %、3.7 %.
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从表 2可以看出, 本文方法在 SYSU-MM01数
据集上 all-search multi-shot模式下达到了较好的

效果, 其中在 Rank-1和mAP上达到了最好的效果.
从表 3可以看出, 本文方法在 SYSU-MM01数

据集上 indoor-search single-shot模式下达到了较

好的效果, 其中在 Rank10上达到了最好的效果.
从表 4可以看出, 本文方法在 SYSU-MM01数

据集上 indoor-search multi-shot模式下达到了较

好的效果.
如表 3和表 4所示, 在 SYSY-MM01数据集的

测试中本文发现, 在 indoor-search 两种模式下本方

法略低于现有最好方法, 这主要是由于对于中间模

态的约束不佳, 而造成生成结果反而比原始的图像

更加难以检索. 这在一定程度上是基于生成对抗网

络的跨模态行人重识别方法所存在的普遍问题. 但
是相比于其他方法 ,  本文所提出的方法仍然在

Rank1和 mAP上处于领先的地位.

表 5 和表 6 为本文所提出的方法在所构建的

Parking-01数据集上的实验效果, 其中表 5为近红

外检索可见光模式的实验结果, 表 6位可见光检索

近红外模式的实验结果.

  
表 5    近红外检索可见光模式的实验结果

Table 5    Experimental results of near infrared
retrieval visible mode

方法
近红外−>可见光

R1 R10 R20 mAP

ResNet-50* 15.5 39.7 51.9 19.3

本文方法 25.9 53.8 62.8 29.7

 
  

表 6    可见光检索近红外模式的实验结果

Table 6    Experimental results of visible retrieval
near infrared mode

方法
可见光−>近红外

R1 R10 R20 mAP

ResNet-50* 20.2 45.6 50.0 14.7

本文方法 31.6 48.2 56.1 19.7

 

从上述两个表格可以看出一下问题: 1) Rank-1
和 mAP的效果较低, 显示出跨模态行人重识别在

本文所构建的 Parking-01数据集上具有很大的挑

战, 因此所构建的数据集有着巨大的研究意义和研

究价值; 2)本文所提方法在近红外检索可见光模式

下, 比 ResNet-50网络[11] 的基准线分别在 Rank-1、
Rank-10、Rank-20以及mAP上分别高出了 10.4 %、

14.1 %、10.9 %、10.4 %; 在可见光检索近红外模式

下, 比 ResNet-50的基准线分别在 Rank-1、Rank-
10、Rank-20 以及 mAP 上分别高出了 11.4 %、

2.6 %、6.1 %、5.4 %, 这个也证实了本文所提出方法

的有效性. 

3.3    算法分析
 

3.3.1    不同模态转换性能分析

为了与近红外转可见光模式、可见光转近红外

模式两种方法进行比较, 本文进行将 ResNet-50、转
近红外模式、转可见光模式与本文所提出的方法在

SYSU-MM01数据集上进行了实验比较, 实验结果

如表 7所示. 从表 7的实验结果可以看出, 本文所

提出的中间模态转换比转到近红外模式或者转到可

见光模式在 Rank-1上分别高出了 2.3 %、3.5 %, 显
示了本文所提方法有着较大的性能优势. 

3.3.2    算法时间复杂度

本文的方法实施框架为 Pytorch, 算法在两个

GeForce 1080Ti GPU上训练时间约为 40个小时.

 
表 3    SYSU-MM01数据集 indoor-search single-shot

模式实验结果

Table 3    Experimental results in indoor-search single-
shot mode on SYSU-MM01 dataset

方法
indoor-search single-shot

R1 R10 R20 mAP

HOG[19] 3.2 24.7 44.6 7.25

LOMO[20] 5.8 34.4 54.9 10.2

Two-Stream[9] 15.6 61.2 81.1 21.2

One-Stream[9] 17.0 63.6 82.1 23.0

Zero-Padding[9] 20.6 68.4 85.8 27.0

CMGN[23] 30.4 74.2 87.5 40.6

ResNet-50* 31.0 78.2 90.3 41.9

cmGAN[12] 31.7 77.2 89.2 42.2

本文方法 31.1 79.5 89.1 41.3

 
表 4    SYSU-MM01数据集 indoor-search multi-shot

模式实验结果

Table 4    Experimental results in indoor-search multi-
shot mode on SYSU-MM01 dataset

方法
indoor-search multi-shot

R1 R10 R20 mAP

HOG[19] 4.8 29.1 49.4 3.51

LOMO[20] 7.4 40.4 60.4 5.64

Two-Stream[9] 22.5 72.3 88.7 14.0

One-Stream[9] 22.7 71.8 87.9 15.1

Zero-Padding[9] 24.5 75.9 91.4 18.7

ResNet-50* 29.9 66.2 75.7 24.5

cmGAN[12] 37.0 80.9 92.3 32.8

本文方法 37.2 76.0 83.8 33.8
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算法模型一共训练 150个 epoch, 一个 epoch时间

为 16分钟, 一个 epoch训练的图像张数为 32  451
张图像, 当 epoch = 1时, 随机选取 100张图像进

行测试, 单张图像平均测试时间约为 1.69秒. 

3.4    循环一致性损失分析

为了检测算法中循环一致性损失的效果, 本文

在去掉了循环一致性损失并对网络进行训练与测

试, 仅用和相同的判别网络设置去约束近红外和可

见光图片送入编码器后解码并输入到图像约束模

块, 并且与本文所提出的中间模态方法进行比较.
从表 8的实验结果可以看出, 本文所提出的中间模

态转换比没有循环一致性损失在 Rank-1上高出了

3.5 %, 显示了较大的优势.

  
表 8    有无循环一致性损失的实验结果

Table 8    Experimental results with or without
loss of cycle consistency

方法 R1 R10 R20 mAP

无循环一致性 29.6 67.1 78.3 31.1

有循环一致性 33.1 73.9 83.7 32.9

  

3.5    中间模态图像可视化及分析

为了更好地观察实验中间模态的结果, 本文将

中间模式生成器生成的图像以图 3中的图像形式可

视化. 从图中可以看出, 本文提出的方法可以通过

潜在的特征空间将可见光和红外模态转换为一种模

态, 减少了模态之间的差异, 提高了行人重识别的

效果. 

4    结论

本文针对近红外和可见光之间数据分布存在差

异性的问题, 不同于以往使用生成对抗网络进行单

向转换为近红外或者可见光的方法, 提出了通过生

成对抗网络寻找一种在其相互转换过程中潜在的中

间模态, 以提升此种模态下的行人重识别效果. 本
文提出的特征约束模型和行人重识别约束模型对生

成对抗网络的中间模态生成器进行约束, 进一步压

缩了可见光和近红外图像及特征间的转换空间. 此
外, 考虑到跨模态行人重识别数据集的稀缺性, 本
文还构建了一个基于跨模态的行人重识别数据集,
为进一步开展此方向的研究提供了有效的评估策略

和依据.
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