
 

 

基于隐式解码对齐的空地行人重识别方法
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摘    要   空地行人重识别任务旨在包含地面与空中视角的监控相机网络中, 实现对特定行人的精确识别与跨镜关联. 该任

务的特有挑战在于克服空地成像设备之间巨大的视角差异对于学习判别性行人身份特征的干扰. 现有工作在行人特征建模

方面存在不足, 未充分考虑跨视角特征对齐对识别与检索性能的提升作用. 基于此, 提出一种基于隐式解码对齐的空地行人

重识别方法, 主要包含两方面的创新: 在模型设计方面, 提出基于自注意力解码器的隐式对齐框架, 通过在解码阶段利用一

组可学习的口令特征挖掘行人判别部件区域, 并提取和对齐行人局部特征, 从而实现判别性行人表征的学习; 在优化目标方

面, 提出正交性和一致性损失函数, 前者约束口令特征以多样化判别性行人部件为关注点, 后者缓解了跨视角特征表达的偏

置分布. 在当前可用的最大空地重识别数据集 CARGO上进行实验, 结果表明所提方法在检索性能上优于现有重识别方法,
实现显著的性能提升.
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Implicit Decoder Alignment for Aerial-ground Person Re-identification
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Abstract   Aerial-ground person re-identification (AGPReID) refers to the accurate recognition and cross-camera as-
sociation of the interest person within a surveillance camera network deployed across aerial and ground views. One
of the unique challenges is overcoming the significant view differences between aerial and ground cameras, which in-
terfere with discriminate feature learning of person identity. Existing methods are insufficient in modeling person
features, as they fail to fully leverage cross-view feature alignment to enhance recognition and retrieval performance.
To this end, the implicit decoder alignment is proposed for AGPReID with two main contributions: In terms of
model design, we propose an implicit alignment framework based on a self-attention decoder. This framework lever-
ages a set of learnable token features during the decoding stage to identify discriminative person parts and to ex-
tract and align local pedestrian features, enabling discriminative person representation learning. In terms of optimiz-
ation objectives, we propose orthogonality and consistency loss functions. The former constrains token features to
focus on diverse discriminative pedestrian parts, while the latter mitigates biased distributions in cross-view feature
representations. Experiments were conducted on the largest publicly available cross-view re-identification dataset,
CARGO, where the proposed method outperformed existing re-identification methods, achieving superior retrieval
performance.
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行人重识别 (Person re-identification, ReID)

任务旨在非重叠视域的多摄像头监控网络中实现对

特定对象的准确识别和跨摄像头跟踪[1−7]. 随着“智

慧城市”和“雪亮工程”等项目的实施, 在深度学习

和计算机视觉的支持下, 该技术已在城市安防、边

境监控、园区管理等领域中发挥关键作用. 尽管现

有研究在纯地面视角[8−12] 和纯无人机视角[13−17] 的监

控网络中取得显著进展, 但这些研究往往假设监控
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系统由相同类型的摄像头组成, 成像风格较为一致,
因此可以将问题简化为同构相机网络下的图像检索

任务. 然而, 这一简化与现实中的监控网络存在显

著差距, 实际部署的监控系统通常包含不同类型和

视角的摄像头.

为解决上述不足, 本文关注一种更贴近实际应

用且更具挑战性的空地行人重识别任务 (Aerial-

ground person re-identification, AGPReID), 即在

监控网络中同时融合地面摄像头和无人机摄像头的

视角. 该任务不仅拓宽行人重识别的研究范围, 也

更加符合实际监控的需求. 如图 1所示, 地面摄像

头覆盖人流密集的城市区域, 而无人机摄像头则覆

盖市郊、农田、森林等人流稀疏的区域. 这种组合不

仅提升了传统行人重识别研究的适用性, 还显著扩

展了其在实际部署场景中的应用潜力. 空地行人重

识别任务作为现有研究的重要补充和扩展, 提供新

的研究视角, 助力实现更全面的监控覆盖和更高效

的目标识别检索. 与传统行人重识别相比, 该任务

的独特挑战在于跨镜头视角差异显著, 这对判别性

身份表征的学习带来较大干扰. 然而, 空地行人重

识别研究仍处于起步阶段, 现有方法未能有效解决

这一挑战. 此外, 直接迁移传统行人重识别方法[18−20]

至该场景会导致明显的性能下降, 因为空地视角差

异引起的行人形变使得传统的对齐方法难以生效.

这一现状促使设计新的对齐方法, 以缓解空地视角

间的巨大差异.

针对上述问题, 本文提出一种基于隐式特征对

齐的空地行人重识别方法, 主要在模型设计和优化

目标上进行创新: 1)在模型设计上, 提出基于解码

对齐的纯自注意力框架 IDA (Implicit decoder

alignment framework), 该框架包含自注意力编码

器和解码器模块, 编码器负责提取输入图像的特征,

解码器通过设计一组可学习的部件对齐口令特征,

对编码器特征进行查询、挖掘和对齐, 从而识别出

关键行人部件区域, 实现判别性行人表征的学习;

2)在优化目标上, 设计正交性损失和一致性损失,

用于监督口令特征的学习, 其中正交性损失约束口

令特征关注不同且具有判别性的行人部件区域, 一

致性损失调整视角间的特征相似度分布与视角内的

特征相似度分布一致, 从而缓解跨视角特征的有偏

分布.
最后, 在当前最大规模的空地行人重识别数据

集 CARGO上进行实验验证. 结果表明, 所提出的

IDA方法在多种空地检索模式下均表现优异, 尤其

是在跨空地重识别设定中, mINP实现 5.04% 的提

升, 显著超越当前最佳方法.

 1    相关工作概述

 1.1    传统行人重识别

传统行人重识别主要是指基于同构视角的行人

重识别任务, 进一步分为地面视角下和无人机视角

下的行人重识别. 随着深度学习的日益发展, 传统

基于手工特征和专家先验[21−24] 的方法表征能力受

限, 基于深度学习的表征学习[25−35] 和度量学习已经

成为主流的研究策略[36−47].

在地面视角的相机系统中, Ye等[18] 在上述基

础上进行改进, 提出基于卷积神经网络的强力模型

AGW (Attention generalized mean pooling with

weighted triplet loss), 其中设计一个新的带权正则

三元组损失函数, 从而避免引入和调整额外超参数.

He等[20] 在其基础上进一步改进, 加入非局部注意

力模块 (Non-local attention block)和可泛化均值

池化 (Generalized mean pooling, GeM), 进一步提

升模型的性能. Zhou等[27−28] 在模型构建的基础上

考虑轻量化设计, 提出全尺度特征学习网络 (Omni-

scale feature learning network, OSNet), 其在卷积

网络中设计多尺度特征的提取与聚合, 保持特征判

别性的同时大幅度减少模型的参数量. Luo 等 [33 ]

提出一种简单有效的基于卷积神经网络的基线

模型, 其中在特征提取网络的最后一层缩小步长

从而扩大感受野. 除此之外, 也有一系列的工作注

意到细粒度的局部特征对于行人身份判别的重要

性. Sun等[25−26] 提出基于特征硬分块的行人重识别

模型重识别模型 PCB (Part-based convolutional

baseline), 其对卷积网络提取得到的行人特征进行
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图 1    空地行人重识别任务示意图

Fig. 1    Illustration of the aerial-ground
person re-identification task
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从上到下的特征水平分块操作, 并约束模型在每一

块中捕捉与身份相关的细粒度特征. Luo等[34] 在此

基础上设计分块之间的对齐策略, 利用动态规划思

想解决行人尺度不一致导致的特征不匹配问题 .
Wang等[31] 提出多粒度网络 (Multiple granularity
network, MGN), 其设计更多尺度的分块策略用于

关注判别性细粒度行人特征. Zhang等[12] 设计一种

基于软分块策略的行人全局与局部特征提取方法,
避免已有硬分块策略中特征难以匹配对齐的不足.
在自注意力模型兴起之后, He等[35] 也提出第一个

基于视觉自注意力模型的行人重识别网络 (Trans-
former-based object re-identification, TransReID),
其中引入摄像头信息进一步增强模型的判别能力.
然而, 上述方法仅考虑纯地面视角下的相机网络系

统, 对于更复杂场景下的视角变化与行人特征对齐

是无法良好解决的.

k

面向基于无人机监控相机系统的行人重识别研

究[14−15, 48−56] 是相对较少的. 其中, Wang等[14] 提出一

种基于旋转探索的自注意力框架 (Rotation explor-
ation transformer, RoExViT), 用于解决无人机视

角下前景行人的旋转和背景风格的变化问题. Qiu
等[15] 提出一种基于前景显著性特征和行人关键点

信息在无人机视角下对齐行人特征的方法 SPAKD
(Salient part-aligned and keypoint disentangling
framework). Zhang等[48] 提出基于子空间池化的方

法, 用于提取无人机视角下最具判别性的前  个行

人特征. 然而, 上述方法仅关注无人机视角下行人

的表观变化, 对于空地更复杂场景下的行人变化考

虑不充分, 因此直接迁移无法直接获得良好的识别

性能.

 1.2    空地行人重识别

与上述传统任务不同, 空地行人重识别考虑同

时部署在地面和无人机视角下的监控相机系统, 属
于异构视角下的行人图像检索问题. 该任务面临的

挑战在于不仅要解决每种相机下的行人特征提取问

题, 还需要考虑行人表现在经历显著跨视角后的特

征对齐问题.
目前该任务的研究仍处于起步阶段. Nguyen

等[50] 是第一个从深度学习的视角考虑该任务的先

驱性工作, 在标注基于自注意力的行人重识别方法

上额外引入一个可解释性重识别分支, 基于属性标

签对于成对行人图像的相似性判断给出可靠的解

释. 除此之外还贡献一个空地重识别数据集, 包含

388个行人身份和 21 893个行人图像, 但是该数据

集的采集规模太小, 无法充分发挥深度模型的训练

优势. Zhang等[51] 提出一个基于自注意力模型的视

角解耦框架 (View-decoupled transformer, VDT),
其通过在自注意力编码器中额外引入视角分类任

务, 从而使得模型解耦视角相关与视角无关的特征,
并缓解视角差异对于行人身份特征的干扰. 除此之

外, 他们也贡献了当前最大规模的空地重识别数据

集 CARGO, 其身份规模和数据规模分别是已有数

据集的约 10倍和 5倍. 然而, 上述的研究与本文方

法在研究路线、网络结构与优化策略方面存在突出

差异. 1)研究路线. 针对空地相机网络场景下存在

的显著视角差异挑战, 本文与 VDT采取截然不同

的研究路线. VDT方法主要从特征解耦的角度出

发, 旨在获得与视角无关的身份特征表达. 然而, 这
种方法对行人细粒度特征的表达与对齐问题关注不

足. 相比之下, 本文从特征对齐的角度切入, 重点学

习和挖掘空地跨视角场景下共有的多样化行人部

件区域特征, 从而实现更精确的识别与检索性能.
2)网络结构. 为支撑各自的研究路线, 本文与 VDT
在网络架构设计上存在本质区别. VDT采用一个

基于 Transformer自注意力模型的纯编码器架构.
而本文方法构建一个包含编码器−解码器的完整

Transformer架构, 其中编码器负责特征提取, 解码

器则专注于特征对齐, 这种双模块设计能够更有效

地实现跨视角特征的隐式对齐. 3)优化策略. VDT
使用正交损失函数, 通过计算余弦相似度来约束身

份特征与视角特征之间的独立性. 而本文方法的正

交性损失通过归一化特征矩阵的 F范数来约束多

个局部特征之间的两两独立性, 这种约束形式更具

泛化性和通用性; 其次, 特别设计一个一致性损失

函数, 用于约束跨视角特征表达的有偏分布, 从而

进一步提升模型在复杂场景下的鲁棒性.

 1.3    模型架构

在当前的重识别研究中, 基于深度学习的模型

框架是主流思路, 并且其中大部分工作都是以卷积

神经网络[29] 为主. 随着自注意力模型[52] 在自然语言

任务中大获成功以来, Vaswani等[53] 将其完善为视

觉自注意力模型 (Vision transformer, ViT), 并在

多个视觉任务上获得更优越的性能. 基于此, 已有

的许多行人重识别方法也基于 ViT展开. 然而上述

工作在进行表征学习时对于自注意力中的编码阶段

进行充分的设计, 对于解码阶段的探究是不足够的.
Dosovitskiy等[54] 的工作也指出, 在编码器阶段学

习局部特征时是存在注意力偏置的. 基于此, 本文

将编码器和解码器纳入一个完整的框架中, 并且在

编码器阶段实现全局特征的提取, 在解码器阶段实
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现局部特征的提取与对齐, 从而获得空地场景下的

判别性行人表征.

 2    方法

 2.1    任务建模

D = {(xi, yi, vi)}|D|
i=1 Dtr Dte

xi i yi

vi

给定一个空地视角下的行人重识别数据集

, 其由训练集  和测试集 

两部分组成, 其中  代表第  个行人图像,   代表

对应的行人身份标签,   代表行人图像的视角标签

(0-1二值标签), 即该图像来自地面视角还是无人机

视角. 视角标签是不需要额外标注的, 可以根据采

集行人图像时的摄像头编号轻易获得.

F(·; θ) xi

空地行人重识别任务的目标在于构建一个深度

模型 , 使其对于任一输入的行人图像 , 都
能学习到具有判别力的身份表征, 最终使得特征空

间呈现良好的身份内聚性, 可描述为如下形式:

min
θ

∑
xi∈D

[ ∥∥F (xi; θ)−F
(
x+
i ; θ

)∥∥
2
−

∥∥F (xi; θ)−F
(
x−
i ; θ

)∥∥
2

]
(1)

x+
i x−

i xi

θ F

F
Fe(·; tg, θe) Fd(·; t1a, · · · , t

Nq
a , θd)

其中,   和  分别代表  的同身份正样本和不同身

份负样本,   为对应模型  中的可学习参数. 而由于

不同视角标签之间的显著差异, 导致稳定鲁棒的行

人特征是难以提取和对齐的. 因此在本工作中, 从
模型设计  出发, 将其拆解为基于自注意力模型的

编码器  和解码器 ,

通过引入一系列的可学习口令特征, 实现局部特征

的挖掘与对齐, 从而更好地实现式 (1). 本文中常用

的符号及其释义总结在表 1中.

 2.2    模型结构

本文所提出的方法结构如图 2所示, 主要包含

输入图像采样、基于自注意力的隐式解码对齐框架

(涉及特征提取以及特征对齐)、以及损失函数监督

(涉及特征优化). 本节主要介绍输入采样以及框架

结构, 对于损失函数的介绍详见第 2.3节.

B Dtr P

K

K/2 K/2

|B| = P ×K

输入采样. 对于模型训练输入的批处理数据,
设计跨视角平衡采样的策略, 即在均匀采样身份的

基础上, 进一步均匀采样同一身份来自地面视角和

无人机视角的行人图像. 具体地, 对于批处理数据

, 每次从训练集   中随机采样   个行人身份,
对于每个行人身份, 随机采样  个行人图像, 其中

确保  个图像来自地面视角, 另外  个图像

来自无人机视角. 因此, 一次训练的批数据大小为

.

Fe(·; tg, θe)
隐式解码对齐框架 IDA. 该框架 IDA由自注

意力编码模块   和自注意力解码模块

 

表 1    常用符号及其含义

Table 1    Commonly used symbols and their
meanings in our work

符号 含义

D, Dtr, Dte 空地重识别数据集, 训练集, 测试集

B 批数据

xi, yi, vi 行人图像, 身份标签, 视角标签

F, Fe, Fd 网络模型, 自注意力编码器和解码器

Q, K, V 注意力操作的查询、键值和内容

θ, θe, θd F, Fe, Fd中的可学习参数

T (·) 输入离散口令化

tg, ta 可学习口令特征

L 局部口令特征矩阵

Sg↔g, Sa↔a, Sa↔g 相似度矩阵

Lc
g, Lt

g 全局特征损失函数

Lc
a, Lt

a, Lo
a, Ls

a 局部特征损失函数

|·| 集合的阶

 

自注意力编码模块
(特征提取)

⋯

离散

口令化

自注意力解码模块
(特征对齐)

输入行人图像

(跨视角平衡采样)

隐式解码对齐框架 IDA

交叉熵损失

三元组损失

正交性损失

一致性损失

⋯

损失函数监督
(特征优化)

⋯
⋯

全局分类口令

局部对齐口令自注意力编码层 × Ne 自注意力解码层 × Nd

Nq

V

K

Q

V

K

Q

 

图 2    隐式解码对齐框架示意图

Fig. 2    Illustration of the implicit decoder alignment framework
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Fd(·; t1a, · · · , t
Nq
a , θd) 两个部分组成, 可记为:

F(xi) = Fd (Fe(xi)) (2)

tg ta

θe θd

Fe Fd Ne Nd

A(·)

其中,   与   分别代表模块内部可学习的口令特

征,   与  代表编码器和解码器的全部可学习参

数.   和  分别由  个自注意力编码层和  个

解码层堆叠组成, 每一层的结构与经典自注意力模

型[52] 保持一致, 每层中的核心操作均为注意力机制

, 可描述为:

A(Q, K, V ) = δ

(
QKT

√
dk

)
V (3)

δ(·)
√
dk

Fe

tg Fd

Nq tia, 1 ≤ i ≤
Nq

其中,   为 SoftMax函数,   为放缩因子常数.
除此之外, 在  引入一个可学习的全局分类口令

特征 , 用于提取输入图像的全局身份表征; 在 

引入  个可学习的局部对齐口令特征 

, 用于在编码层特征的基础上, 进一步挖掘具有

判别性的行人局部区域特征. 最后, 将全局口令与

局部口令拼接, 作为输入图像的完整的特征表达.

xi ∈ B 1× 1

接下来是对 IDA具体流程的介绍. 对于任意

, 首先将其离散化, 然后通过  的卷积层

投影为嵌入特征, 接着与编码器中的全局口令拼接

在一起经过位置编码, 得到 IDA的编码输入. 可以

将上述过程定义为:

T (xi) := [tg(xi), e
1
xi
, · · · , ejxi

, · · · , eMxi
] (4)

T xi T (xi)∈ R(M+1)×d

ejxi
d

其中,   代表对   的离散口令化,  ,

 代表由离散图像块变换得到的   维嵌入特征.

在每一个编码层中, 对于输入序列执行自注意力操

作. 以第一层为例, 即对于式 (3), 其输入分别是:
Q = T (xi)W

F1
e

Q

K = T (xi)W
F1

e

K

V = T (xi)W
F1

e

V

(5)

W
F1

e

Q , W
F1

e

K , W
F1

e

V

Ne

xi

其中,   是编码层第一层中的三个

不共享的自注意力变换矩阵. 在经过  个编码层

操作之后, IDA会得到  的全局编码表征, 可记为:

Fe(T (xi)) = [tNe
g (xi), e

1,Ne
xi

, · · · , eM,Ne
xi

] (6)

Fd

L = [t1a, · · · , t
Nq
a ] ∈ RNq×d

接下来, 将编码器得到的特征送入解码器  

中, 进一步挖掘和对齐输入图像的行人局部特征.
在解码器中引入一系列可学习的局部对齐口令特

征, 可记为 . 在解码器的

每一层中, 最核心的操作为跨注意力操作. 以第一

层解码层为例, 对于式 (3), 其输入分别是:


Q = LW

F1
d

Q

K = Fe(T (xi))W
F1

d

K

V = Fe(T (xi))W
F1

d

V

(7)

W
F1

d

Q , W
F1

d

K , W
F1

d

V

Nd

其中,   是解码层第一层中的三个

不共享的自注意力变换矩阵. 在经过  层解码操

作之后, 局部对齐口令通过与编码特征不断交互,
在损失函数的监督作用下最终收敛于多个具有判别

性的行人局部区域, 可记为:

F(xi) = Fd (Fe(xi)) =[
t1,Nd
a (xi), · · · , tj,Nd

a (xi) · · · , tNp,Nd
a (xi)

]
(8)

tj,Nd
a (xi), 1 ≤ j ≤ Nd tja

xi F(xi) ∈
RNq×d tNe

g (xi)

F(xi)

其中,   代表  在经过解码模块

的最后一层后关于   的局部口令特征 ,  
. 最终, 将全局分类口令特征  和局部

对齐口令特征  用于损失函数的监督训练. 在
测试阶段, 将上述两种特征拼接在一起作为完整的

行人特征表达.

 2.3    模型优化

tNe
g (xi)

完整的 IDA优化流程展示在算法 1中. 在得到

模型输出的两种口令特征之后, 对两种口令特征分

别施加损失函数进行监督训练. 对于全局口令特征

, 分别使用交叉熵和三元组损失函数进行监

督, 其形式具体为:

Lc
g = − 1

|B|

|B|∑
i=1

yi log2 p
(
yi | tNe

g (xi)
)

(9)

yi xi p
(
yi | tNe

g (xi)
)

xi

其中,   是  的真实身份标签,   代表

基于  的全局口令特征进行身份分类的预测值.

Lt
g =

1

|B|

|B|∑
i=1

[ ∥∥tNe
g (xi)− tNe

g

(
x+
i

)∥∥2
2
−

∥∥tNe
g (xi)− tNe

g

(
x−
i

)∥∥2
2
+ α

]
(10)

x+
i x−

i xi

α

其中,   和  代表当前样本  的困难正样本和困

难负样本,   代表调节正负样本对之间距离的超参数.

　  算法 1. IDA 训练流程算法

Dtr Fe(·; tg, θe)
Fd(·; t1a, · · · , t

Nq
a , θd)

输入. 训练集 , 模型编码器  和解码器

θ⋆e θ⋆d输出. 最优网络参数  和 

θN θF1   初始化  和 ;

Fe Fd2   while   和  不收敛 do

B = {(xi, yi, vi)}|B|
i=1 Dtr3   　跨视角平衡采样  从  中;

xi ∈ B4   　for   do
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T (xi)5   　　提取  通过式 (4);

Fe6   　　提取全局口令在  通过式 (6);

Fd7   　　提取局部口令在  通过式 (7);

8 　　  end for

Lc
g, Lt

g9   　计算  通过式 (9)和式 (10);

Lc
a, Lt

a10 　计算  通过式 (9)和式 (10);

Lo
a11 　计算  通过式 (11);

Ls
a12 　计算  通过式 (12), 式 (13)和式 (14);

L13 　计算  通过式 (15);

14    end while

θ⋆e θ⋆d15 return 最优参数  和 

[t1,Nd
a (xi), · · · , t

Np,Nd
a (xi)]

Lc
a

Lt
a Lo

a

Ls
a

Lo
a

对于局部口令特征  ,

其每一项首先也要经过交叉熵和三元组损失的身份

监督学习, 形式与式 (9)和式 (10)一致, 可记为 

和 . 除此之外, 还设计正交化损失函数  和一

致性损失函数   来进一步约束局部特征的分布.
其中,   约束提取得到的局部特征在保持判别力的

同时, 学习到彼此无关更多样化的特征表达, 可记为:

Lo
a =

∑
xi∈B

∥∥F⋆ (xi)F⋆T (xi)− I
∥∥2
F (11)

F⋆ (xi) I

Nq ×Nq ∥·∥F
F

Lo
a

Lo
a

Lo
a

其中,   是逐行归一化后的局部特征矩阵, 
代表形状为  的单位对角矩阵,   代表矩

阵的  范数. 值得注意的是, 与 VDT中的正交损失

函数[51] 相比, 本文所提出的  在实现策略和目标

上仍存在以下几个关键差异: 1)实现策略的不同.
VDT中主要关注两个特征之间的无关性表达, 通
过约束特征间的余弦相似度来实现正交性约束. 而
本文提出的  则关注多个特征之间的无关性表达,
通过约束归一化后的特征矩阵的 F范数, 进而同时

实现多个特征两两之间的正交性约束. 因此, 本文

的损失函数提供一种更加泛化和通用的约束形式,
能够有效处理更复杂的特征关系. 2)目标的不同.
VDT中的目标是约束身份特征与视角特征之间的

无关性, 从而实现良好的特征解耦. 而本文提出的

 的目标则是约束多个局部口令特征之间的无关

性, 进而在空地视角下关注不同的行人区域, 确保

特征对齐的精确性和一致性.
Ls
a

B

  进一步约束局部特征在视角内的相似度分

布与视角间的相似度分布趋于一致, 从而缓解视角

差异. 具体来说, 首先将批数据  特征按照视角标

签进行分类, 可表示为:{
Eg = {F⋆(xi) | xi ∈ B ∧ vi = 0}

Ea = {F⋆(xi) | xi ∈ B ∧ vi = 1}
(12)

Ea

值得注意的是, 尽管在式 (12)中采用集合形式

挑选特征, 但是最后会以矩阵的形式组织成为 

Eg和 . 对于两类数据, 分别有三种相似度关系矩阵,
记为如下形式:

Sg↔g = EgE
T
g , Sa↔a = EaE

T
a , Sa↔g = EaE

T
g

(13)

Sg↔g Sa↔a Sa↔g

N(µ, σ2)

其中,   和  计算视角内相似度,   计算

视角间相似度. 为了实现相似度约束, 以高斯分布

建模  相似度关系, 并约束彼此的均值和标

准差接近, 实现分布一致性拉近, 可记为:

Ls
a =

(
∥µg↔g − µa↔a∥22 + ∥σg↔g − σa↔a∥22

)
+(

∥µg↔g − µa↔g∥22 + ∥σg↔g − σa↔g∥22
)
+(

∥µa↔a − µa↔g∥22 + ∥σa↔a − σa↔g∥22
)
(14)

µ = 1
mn

∑m
i=1

∑n
j=1 S

i,j σ =√
1

mn

∑m
i=1

∑n
j=1 (S

i,j − µ)
2

m n

S Si,j

其中, 均值为  , 标准差  

,   和  分别为对应相

似度矩阵  的形状,   为对应坐标的相似度. 综
上所述, 完整的损失函数表达式可记为:

L = (Lc
g + Lt

g) + (Lc
a + Lt

a) + λoLo
a + λsLs

a (15)

λo λs其中,   和  为平衡优化目标的超参数.

 3    实验

 3.1    数据集

1 : 1

所提出的 IDA框架在当前可用的最大空地行

人重识别数据集 CARGO[51] 上进行评估. 该数据集

由 13个摄像机采集得到, 其中 5个为地面相机视

角, 其余 8个是无人机相机视角. 数据集共收集 5
000个行人身份, 并按照  的比例划分为训练集

和测试集. 训练集中包含 2 500 个行人身份和 51
451个行人图像; 测试集中包含其余的 2 500个行

人身份和 51 024个行人图像. 数据集考虑丰富的挑

战, 不仅包括显著的空地视角差异难题, 还包括光

照、遮挡、分辨率变化等传统重识别难题, 给该任务

带来显著的挑战. 在训练集中, 一个行人身份被采

集约 10张行人图像, 平均跨越过 6.47个地面摄像

头和 3.61个无人机摄像头.

↔
↔ ↔

在测试集中, CARGO共挑选 149个行人身份

作为查询集, 其余测试身份被归类在候选集中作为

干扰选项. 测试集中一共设置四种评测协议, 以便

充分评测模型在空地场景的性能, 分别为“总体协

议” (ALL)、“地−地搜索协议” (G  G)、“空−空搜

索协议” (A  A)和“空−地互搜协议” (A  G). 其
中“总体协议”的性能指标是最关键和充分的, 其余
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三个协议更关注一些特定模式下的性能. 对于每个

查询身份, 在测试集中仅保留两张来自两个不同摄

像头下的图像, 一张作为查询, 另一张作为待查询

结果留在底库. 在不同的测试评测时, 训练集保持

相同.

 3.2    实验设置

Ne

d = 768

256× 128 16× 16

M = 128

P = 32 K = 4

8× 10−3

1.6× 10−5

Lt
g Lt

a α

IDA的编码器模块采用 ViT-Base[53] 作为骨干

网络 (  =12), 并在 ImageNet数据集[57] 上进行预

训练. IDA的解码器模块采用标准解码层堆叠而成,
并随机初始化. IDA的嵌入特征维度 . 输入

图像的大小为  像素, 并切分为  像

素的图像块, 故 . 在训练阶段构造批数据

采样时, 设置  并且 . 对于每个输入的图

像, 执行概率为 0.5的随机水平翻转、填充和擦除.
IDA共经过 120轮训练, 使用随机梯度下降 SGD[58]

作为优化器, 初始学习率为 , 经过余弦学

习率衰减后, 最终学习率为 . 使用一种软

阈值的方式来实现  与 , 从而避免超参数  的

选择. 在测试阶段, 不应用任何数据增强策略和重

排序技术. 使用 Rank1、mAP和 mINP三种指标来

评测模型性能检索[2, 18], 其中 1)首位命中率 Rank1.
旨在衡量查询集中的目标图像对应的真实身份是否

在对应检索结果的第一位中被正确识别, 反映模型

在最相似结果上的准确度, 该指标越高, 代表模型

性能越好. 2)平均精度均值 mAP. 旨在衡量模型或

者方法对于查询集中所有目标图像的平均检索能力,
该指标越高, 代表模型的平均检索性能越好. 3)反
向负惩罚均值 mINP. 用于衡量模型对于最困难相

同身份图像的检索能力, 该指标越高, 代表对于困

难样本的检索能力越强, 相应模型的性能越好. 具

体地, 对于一张查询集中的目标图像, “最困难相同

身份图像”被定义为在其对应的检索结果中, 与目

标图像具有相同身份且特征相似度最低 (特征距离

最远)的行人图像. 框架基于 PyTorch[20, 59−60] 实现,
并使用一张 GPU完成实验.

 3.3    性能评测

在 CARGO数据集上的评测结果如表 2所示,
最佳性能以加粗显示, 将本方法 IDA框架与几种当

前主流的深度行人重识别方法进行对比 ,  包括

PCB[25−26]、SBS[20]、BoT[33]、MGN[31]、APNet[32]、VV[56]、

AGW[2]、TransReID[35] 以及 VDT[51]. 此外, 还采用

ViT-Base模型[53] 作为基线模型进行比较. 需要指

出的是, VDT被认为是目前最优的空地行人重识

别方法, 而 ViT-Base则可以看作是在未使用摄像

头信息训练时, TransReID[35] 的一种简化模型. 为
了公平比较, 选择这一模型. 文献 [50]中的方法并

未参与对比, 因为该模型不仅需要行人图像, 还需

要额外的行人属性标签作为输入. 由于 CARGO数

据集中并未提供此类属性标签的先验知识, 因此该

方法无法直接在 CARGO数据集上进行评估.
观察表 2, 可以得到如下结论 : 1) 所提出的

IDA模型在多个协议的多个指标上都超过当前最

好的 VDT方法. 在总体指标上, IDA相较于 VDT
在 Rank1、mAP、mINP上分别提升 0.32%、2.97%、
5.04%, 这表明 IDA不仅对识别到底库中最相似的

行人图像有性能增益, 还对于底库中所有相同身份

的行人图像检索都有帮助 (mAP指标), 尤其是大幅

度提高检索到最困难相同身份图像的能力 (mINP
指标), 在“地−地搜索”, “空−空搜索”和“空−地搜索” 　

下分别提高 9.11%, 4.36% 和 3.97%. 这样的性能提

 

表 2    CARGO数据集四种协议的主流方法性能评测 (%)
Table 2    The performance evaluation of the mainstream methods for the four protocols of the CARGO dataset (%)

方法
协议 1: ALL ↔协议 2: G  G ↔协议 3: A  A ↔协议 4: A  G

Rank1 mAP mINP Rank1 mAP mINP Rank1 mAP mINP Rank1 mAP mINP

PCB[25−26] 44.23 38.15 26.14 72.32 61.92 45.72 57.50 42.34 22.50 21.25 21.02 14.22

SBS[20] 50.32 43.09 29.76 73.21 62.99 48.24 67.50 49.73 29.32 31.25 29.00 18.71

BoT[33] 54.81 46.49 32.40 77.68 66.47 51.34 65.00 49.79 29.82 36.25 32.56 21.46

MGN[31] 54.49 46.58 33.55 82.14 69.31 53.60 65.00 48.86 27.42 32.50 30.44 21.53

APNet[32] 58.97 50.24 35.76 77.68 66.83 51.85 67.50 54.57 37.35 44.37 39.35 26.76

VV[56] 45.83 38.84 39.57 72.31 62.99 48.24 67.50 49.73 29.32 31.25 29.00 18.71

AGW[2] 60.26 53.44 40.22 81.25 71.66 58.09 67.50 56.48 40.40 43.57 40.90 29.39

TransReID[35] 60.90 53.17 39.57 — — — — — — — — —

VDT[51] 64.10 55.20 41.13 82.14 71.59 58.39 82.50 66.83 50.22 48.12 42.76 29.95

基线模型 61.54 53.54 39.62 82.14 71.34 57.55 80.00 64.47 47.07 43.13 40.11 28.20

IDA 64.42 58.17 46.17 83.04 77.04 67.50 82.50 69.65 54.58 48.75 45.13 33.92
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升程度也是符合直觉的, 因为在纯地面视角下, 行
人的各个部件是相对容易被拍摄到的, 因此局部对

齐特征是更容易被匹配到的, 进而性能提升显著.
在无人机视角下, 由于拍摄视角的变化, 行人各部

件的拍摄获取难度发生变化, 其中头部等上半身关

键部件更容易获取, 腿部等下半身关键部件更难以

稳定获取, 因此此时仅有部分局部口令可以被对齐,
跨空地视角下亦同理. 但是本文的方法在面对显著

的视角差异引发的行人特征不对齐问题时, 仍然能

够通过设计可学习口令特征自发挖掘和关注判别性

行人区域, 从而缓解空地行人重识别任务在各种检

索模式下的性能表现. 2)提出的 IDA模型显著优于

已有地面视角的行人重识别方法的对齐策略 (PCB、
MGN和 AGW), 因为这些方法中的采用显式硬行

人分块的思想在空地视角下难以生效. 已有分块假

设行人是个稳定的刚体, 每个部件出现的位置在地

面上相对固定. 然而在无人机视角下, 行人会发生

不可控的旋转, 因此行人部件难以通过硬分块策略

定位和提取. IDA则可以通过口令特征提取和隐式

对齐局部特征. 同样从表 2可以看出, 尽管 APNet
和 TransReID 取得相对较好的性能, 但提出的

IDA在四个协议上均表现出显著优势. 这主要是因

为 APNet与 TransReID中的模块并非专门针对空

地相机场景下的独特性挑战设计, 因此无法有效应

对显著的视角差异, 导致行人特征对齐效果不佳,
从而未能实现理想的重识别性能. 相比之下, 本文

方法重点针对空地场景的特定挑战, 设计隐式解码

对齐的特征学习策略, 从而显著提升重识别性能.
3) IDA的优越性能并非来自于一个更强大的基线

模型, 而是来自于更有效的模型设计. 一方面, 从
表 2 中可以看到, 基线模型相比于地面视角方法

(AGW)和空地视角方法 (VDT)并不是在所有指

标上显著优越的, 然而经过解码器设计和损失函数

优化, 其性能提升幅度超过先前的最佳模型性能,
实现优越性能, 说明所提出策略的有效性. 另一方

面, 为了更进一步验证方法的优势及其性能增益的

来源, 将基线模型与其他经典模型 (如 OSNet [28]、
ResNet[29]、ResNeSt[30])进行对比, 构造 ViT+OS-
Net、ViT+ResNet和 ViT+ResNeSt作为对比模

型, 并在 CARGO数据集的协议 1上进行性能对比

分析. 如图 3所示, 当将基线模型与其他模型结合

时, 性能并未进一步提升, 反而出现不同程度的性

能下降. 这一现象的原因在于, 现有的模型结构并

未针对空地相机场景进行专门设计, 因此将这些模

型与基线模型结合无法有效解决该场景中面临的巨

大视角差异挑战. 更重要的是, 随着引入额外参数

的增加 (OSNet  ResNet  ResNeSt), 模型出现

愈加明显的过拟合问题. 与此相比, 本文所提出的

方法是在基线模型的基础上专门针对空地相机场景

进行优化设计的, 通过隐式特征对齐机制有效缓解

空地视角差异的影响, 从而实现优越的模型性能.
这一结果证明了所提出策略在特定场景下的针对性

和有效性.
在 RTX3090平台上进行基线模型 ViT、VDT

以及本文方法 IDA的推理计算开销对比实验. 具体

来说, 汇报不同模型在 CARGO数据集中检索一张

图像时的推理时间. 实验结果显示, 基线模型 ViT
的推理时间为 1.54 ms/img, VDT为 1.55 ms/img,
而本文方法 IDA的推理时间为 1.71 ms/img. 虽然

由于 IDA方法引入额外的解码器结构, 其推理代价

略有增加, 但整体上推理时间仍与 ViT和 VDT相

近, 维持在相同的数量级范围内. 值得注意的是, IDA
方法在模型性能上的提升相对较大, 因此, 所增加

的计算开销在可接受的合理范围内, 并在性能提升

与计算代价之间实现良好的平衡.

 3.4    消融实验

Lo
a Ls

a

Lo
a

Ls
a

对 IDA中提出的两个损失函数  和  进行

消融实验, 以验证其在局部特征学习中的有效性.
其中, 损失函数  用于约束局部特征提取, 使其学

习到彼此不重叠的行人判别区域, 而  则旨在约

束视角内和视角间的局部特征分布趋于一致.

F

F

Lo
a

Ls
a

实验结果如表 3所示, 总结如下: 1)在总体协

议中, 在基础模型  的基础上引入这两个损失函数

后, 性能得到显著提升. 具体而言, 在不添加任何损

失函数的情况下, 所提出模型  的 Rank1、mAP
和 mINP分别为 60.26%、53.89% 和 41.36%. 仅单

独加入  后, 这些指标分别提高 3.52%、3.66% 和

4.33%; 单独加入  则分别带来 0.96%、1.87% 和

2.86% 的增益. 当两者同时引入时, 性能进一步提

升, 分别达到 4.16%、4.28% 和 4.81%, 这表明了这

两个损失函数的互补性及其在特征学习中的增益效
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图 3    模型性能增益分析, 其中结果来自

CARGO数据集的协议 1

Fig. 3    Model performance gain analysis, where results
come from Protocol 1 of the CARGO dataset
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Lo
a + Ls

a

Lo
a + Ls

a Lo
a

Lo
a Ls

a

果. 2)在四种协议下,   的组合在大多数指标

上都实现性能提升. 尽管在“地−地”搜索协议中,
 略低于单独使用  的效果, 但依然达到相

当接近的可比较性能水平. 综合所有协议的整体表

现, 特别是在ALL协议下的结果, 可以认为  和 

的组合是实现最佳模型性能的有效策略.
Lo
a

Ls
a

通过分析,   在“地−地”协议下实现良好性能

的原因在于, 该协议中的行人图像仅包含地面视角

图像, 具有良好的潜在对齐性, 在这种情况下, 仅学

习判别性局部特征是足够的. 然而在其他协议下,
这种对齐性被破坏, 因此还需要  的参与以进一

步调整和优化特征学习.

 3.5    参数分析

Nd Nq λo λs Nd Nq

λo λs

在 IDA框架中, 引入四个需要手动调整的参

数, 分别为 、 、  和 . 其中,   和  与模

型结构设计相关, 而  和  则影响优化目标的权

重. 在本节中, 基于模型在总体协议下的性能表现,
对这些参数进行分析. 具体地, 当对某一个参数进

行分析时, 其余参数均维持最佳参数保持不变, 从
而更加直观地分析某一参数对于模型性能水平的影

响, 其中平均性能代表三个指标的平均值, 便于直

观展示最佳参数的选择. 并将模型在 Rank1、mAP
和 mINP三个指标上的平均性能作为参数选择的

依据, 这是由于, 一方面采用平均指标性能挑选最

佳模型, 也是行人重识别领域中一种常见的模型挑

选策略 (例如 FastReID[20]); 除此之外, 尽管三个指

标是从不同的角度描述模型的性能, 但是所用的三

个指标均是单调递增指标 (即指标数值越高, 模型

的性能越好), 因此, 三个指标的平均值越高, 也可

以在一定程度上反映模型的三个指标同时实现较高

的数值. 具体实验结果展示在图 4中, 以下是逐一

分析.
Nd Nd Fd

{2, 4, 6, 8}
Nd

Nd = 6

Nd

Fd

Nd

Fd

参数  分析.   控制着解码模块  中的解

码层数. 分别挑选  作为候选参数, 结果

如图 4(a)所示. 可以看到, 随着  的增大, 模型性

能呈现出先增大后减少的趋势, 并在  时取得

最佳性能. 可以看出, 当  比较小时, 此时解码模

块  比较浅, 较少的参数空间使得模型无法充分

学习到局部特征表达; 当  比较大时, 此时解码模

块  比较深, 大量的参数学习使得模型极易过拟

合, 从而实现次优的模型性能.
Nq Nq Fd

[t1a, · · · , t
Nq
a ]

Lo
a Nq

{2, 4, 6, 8}

Nq Nq = 6

Nq

Nq

参数  分析.   控制着解码模块  中的局

部对齐口令特征  的数量, 在损失函数

 的作用下,   也进一步代表着模型可学习的行

人局部部件区域个数. 分别挑选  作为候

选参数, 结果如图 4(b)所示. 可以看到, 模型性能

先随着  的增大而增大, 在  时取得最佳性

能, 并在随后而减少. 可以看出, 当   比较小时,
此时局部口令的数量相对较少, 对于行人的判别性

部件区域无法充分的挖掘和捕捉, 从而实现次优的

性能; 当  比较大时, 此时解码模块中的可学习局

部口令数量过多, 在正交性的约束下使得部分口令

过拟合关注与身份无关的背景信息, 导致模型性能

 

表 3    IDA框架消融实验 (%)
Table 3    Ablation study of IDA framework (%)

协议 1: ALL ↔协议 2: G  G ↔协议 3: A  A ↔协议 4: A  G

F(·) Lo
a Ls

a Rank1 mAP mINP Rank1 mAP mINP Rank1 mAP mINP Rank1 mAP mINP

✓ 60.26 53.89 41.36 81.25 73.66 62.70 75.00 63.94 47.10 43.75 40.33 28.71

✓ ✓ 63.78 57.55 45.69 83.93 77.33 68.21 77.50 64.55 47.52 46.25 43.97 32.88

✓ ✓ 61.22 55.76 44.22 82.14 75.53 66.28 80.00 69.36 55.21 44.37 41.82 30.88

✓ ✓ ✓ 64.42 58.17 46.17 83.04 77.04 67.50 82.50 69.65 54.58 48.75 45.13 33.92
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图 4    IDA框架中的参数分析

Fig. 4    Parameter analysis in the IDA framework
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的下降.
λo λo L

Lo
a {0.6, 0.8,

1.0, 1.2, 1.4}
λo

λo = 1.0 λo

λo

λo

参数  分析.   控制整体优化目标  中正交

性损失函数   所占的比重 .  分别挑选  

 作为候选参数, 结果如图 4(c) 所示.
可以看到, 模型性能先随着   的增大而增大, 在

 时取得最佳性能, 并在之后随着  的进一

步增大而减少. 可以看出, 当  比较小时, 对于局

部口令关注不相关的局部区域是松弛的, 导致局部

口令特征之间存在较大的冗余, 从而导致次优的表

征学习; 当  比较大时, 优化目标过分关注局部特

征之间的不相关性, 从而轻视对于局部特征身份判

别性的约束, 导致模型的性能下降.
λs λs L

Ls
a {0.6, 0.8,

1.0, 1.2, 1.4}
λs

λs = 1.0

λs

λs

参数  分析.   控制整体优化目标  中一致

性损失函数   所占的比重 .  分别挑选  

 作为候选参数, 结果如图 4(d) 所示.
可以看到, 模型性能先随着   的增大而增大, 在

 时取得最佳性能, 并在之后会降低. 可以看

出, 当  比较小时, 模型整体不关注视角内以及视

角间的一致性特征分布, 致使特征之间的视角差异

性偏置没有被良好的缓解, 从而导致次优的模型性

能; 当  比较大时, 优化目标以特征的一致性分布

为主要优化方向, 从而轻视对于其他优化目标的学

习, 例如身份相关的优化目标, 一个欠佳的优化目

标平衡导致模型的性能下降.

 3.6    可视化分析

在图 5 中详细展示本文提出的 IDA 模型在

CARGO数据集四个评测协议下的前五名 (Rank 1-
5)可视化检索结果, 并与基线模型的结果进行对比,
其中红色框代表正确检索结果.

可以看到在四种协议下, 本文方法均实现比基

线模型更优越的检索性能, 具体体现为成功检索到

更多的正确行人图像 (在“地−地”搜索协议中), 或
者实现精度更高的检索序列 (在总体协议、“空−空”
搜索以及“空−地”互搜协议中). 通过观察检索结果

可发现, 基线模型由于缺乏对于局部特征的关注,
在多种协议下对于表观相近的困难行人无法实现良

好的区分, 从而导致检索的失败. 例如在整体协议

中, 查询图像的行人裤子与基线模型首位命中的行

人存在显著不同, 但是这被基线模型所忽略, 本文

方法对于局部特征有着显式的关注, 能够实现在跨

视角挑战下的学习和对齐, 因此可以对该困难样本

实现良好的区分.
在其他三种协议下也是类似的情况, 例如“地−

地”搜索协议中待查询行人的头发 (图 5(b))、“空−
地”互搜协议中待查询行人的鞋子颜色 (图 5(d)),
本文所提出的方法都可以关注到这些具有判别性的

局部特征, 从而返回一个正确的检索结果.

 4    结束语

在本文中, 关注跨空地行人重识别这一任务,
并提出基于隐式解码特征对齐的特征提取框架以缓

解该场景下显著的视角差异挑战. 具体来说, 首先

设计基于解码对齐的自注意力模型, 通过在自注意
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图 5    IDA框架在 CARGO数据集四种协议下的检索可视化分析

Fig. 5    Retrieval visualization of IDA framework under the four protocols of the CARGO dataset
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力编码器的基础上引入解码模块和一系列的可学习

口令特征自主挖掘和提取判别性行人局部特征, 实
现具有判别性的行人表征学习. 其次, 设计正交损

失函数和一致性损失函数来进一步指导特征的学习

与分布. 最后, 在 CARGO数据集上评估方法, 结
果表明 IDA框架实现了当前最优的模型性能, 所提

出的隐式对齐策略显著超越已有的重识别方法.
此外, 也必须指出, 尽管本文提出的方法能够

显著提升在具有大视角差异场景中的表现, 但在空

地视角差异不显著的场景 (例如 AG-ReID 数据

集)中, 性能提升存在一定限制. 在这些场景中, 方
法的潜力未能完全发挥. 针对这一局限性, 计划在

未来的工作中进一步研究并扩展方法的应用场景与

泛化能力, 以更好地应对更广泛的任务需求.
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