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基于局部异构聚合图卷积网络的跨模态行人重识别
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摘　要：　由于构建全天候视频监控系统的需要，基于可见光与红外的跨模态行人重识别问题受到学术界的广泛

关注 . 因为类内变化和类间差异的影响，可见光与红外行人重识别是一项具有挑战性的任务 . 现有的工作主要集中在

可见光-红外图像转换或跨模态的全局共享特征学习，而身体部位的局部特征和这些特征之间的结构关系在很大程度

上被忽略了 . 我们认为局部关键点之间的图结构关系在模态内与模态间的变化是相对稳定的，充分挖掘与表示这种

结构信息有助于解决跨模态行人重识别问题 . 本文提出了一种基于局部异构聚合图卷积网络的跨模态行人重识别方

法，采用关键点提取网络提取图像的局部关键点特征，并构建了一种新颖的图卷积网络建模人体各部位之间的结构关

系 . 该网络通过图内卷积层表征局部特征的高阶结构关系信息，提取具有辨别力的局部特征 . 网络中的跨图卷积层使

两个异构图结构之间可以传递差异性特征，有助于减弱模态差异的影响 . 针对异构图结构的图匹配问题，设计了一种

跨模态排列损失以更好地测度图结构的距离 . 本文方法在主流跨模态数据集RegDB和 SYSU-MM01上的mAP/Rank-1
为80.78%/80.55%和67.92%/66.49%，比VDCM算法的Rank-1分数高出7.58%和1.87%.
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Abstract:　The research of cross-modality person re-identification based on visible-infrared has attracted widespread 
attention from the academia due to the need to build an all-day video surveillance system.  Visible-infrared person re-identi⁃
fication is a challenging task due to intra-class variation and cross-modality discrepancy.  Existing work focused on visible-

infrared modal transformations or global shared feature learning across modalities, while local features of body parts and the 
structural relationships between these features have been largely ignored.  We consider that the graph structure relationship 
between local key-points is relatively stable within and between modality variations, and fully mining and representing this 
structural information can help solve the cross-modal person re-identification problem.  Therefore, this paper proposes a 
cross-modal person re-identification method based on local heterogeneous polymerization graph convolutional networks.  
A key-points extraction network is used to extract the local key-points' features of the image, and then a novel graph convo⁃
lutional network is constructed to model the structural relationships between various parts of the human body.  The network 
characterizes the higher-order structural relationship information of local features through the intra-graph convolutional lay⁃
er, and finally extracts discriminative local features.  The cross-graph convolutional layer in the network enables the transfer 
of discriminative features between two heterogeneous graph structures, which helps to reduce the effect of modal differenc⁃
es.  Finally, a cross-modality permutation loss is designed to better measure the distance of graph structures for the graph 
matching problem of heterogeneous graph structures.  The mAP/Rank-1 of our method on the mainstream cross-modal data⁃
sets RegDB and SYSU-MM01 is 80.78%/80.55% and 67.92%/66.49%, which is 7.58% and 1.87% higher than the Rank-1 

收稿日期：2021-12-29；修回日期：2022-05-13；责任编辑：朱梅玉



第 4 期 孙 锐:基于局部异构聚合图卷积网络的跨模态行人重识别

scores of the VDCM algorithm.
Key words:　 person re-identification; cross-modality; hetero-polymerization; graph convolutional network; key-

points extraction network
Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.61471154, No.61876057); Key Research 

and Development Plan of Anhui Province (No.202004d07020012)

1　引言

近年来，随着城市视频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 . 行人重识别（Person Re-identification，Re-ID）是一

种跨摄像机的图像检索任务，其目的是从不相交摄像

机采集的图像库中检索给定查询的人员 . 早期的研究

工作主要集中在手工特征构建或相似度度量学习 . 近

几年随着深度学习的发展，基于深度学习的行人重识

别方法在性能上大大超过了传统方法［1］. 许多研究采

取深度度量学习［2~5］，或者使用卷积神经网络提取具有

区分度的特征［5~8］，随着生成对抗网络（Generative Ad⁃
versarial Networks，GAN）的新进展，另一种主流方法是

将 GAN 作为一种风格转换器，以增强训练数据并提高

模型的辨别能力［9~13］.

现有的行人重识别方法主要是处理单模态的可见

光图像，也称作同构行人重识别 . 但在真实复杂场景

中，即在明亮和黑暗的交叉光照环境中捕捉人物图像，

这些方法的效果会显著降低 . 同时，可见光相机不能在

夜间工作 . 幸运的是，一些新型监视设备，如可见光-红

外双模摄像机（RGB-IR Dual-mode Cameras），在较差的

照明条件下仍然可以捕捉人的外观特征 . 这引起了工

业界和学术界对可见光-红外（RGB-IR）异构匹配的广

泛研究兴趣 . 与同构行人重识别不同，跨模态异构场景

下两种模态间图像以及单一模态内人的外观特征均存

在较大差异 . 例如，可见光图像包含了一些像颜色这样

的鉴别线索，而这些信息在红外图像中缺失［1］. 可见光

图像与红外图像的差异如图 1所示 . 因此，跨模态异构

行人重识别更具有挑战性 .

最近，许多研究采用了两类典型的方法来解决上

述跨模态行人重识别的挑战 . 第一类方法试图通过特

征级约束（如对齐图像的特征分布）来减少跨模态差

异［14~19］. 其目标是最大化具有相同身份特征（类内特

征）的相似性，并最小化具有不同身份特征（类间特征）

的相似性 . Wu等［14］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跨模态

问题 . Ye等［16］设计了一种双流网络来学习多模态共享

特征，同时利用双向双约束顶级损失来约束模态间和

模态内的差异 . Zhu等［19］设计了双流局部特征网络，为

了改进类内跨模态相似性，提出异质中心损失，将两个

异质模态中心之间的距离拉近，提高模态间特征的相

似度 .
第二类方法是在输入级使用GAN将图像从一种模

态转换到另一种模态［20~23］，同时尽可能地保存身份信

息 . Dai 等［20］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［21］提出一种将红外图像和可见光图

图1　类内变化和类间差异的图示
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像进行相互转换的方法，统一不同模态的图像表示，并

结合特征级子网络，获得更具有辨别力的特征 . Wang
等［22］认为红外图像比彩色图像的识别效果高，将彩色

图像全部转换为红外图像并用于跨模态行人重识别

中 . 这两类方法主要关注于减少模态间的差异，然而在

单一RGB或 IR模态中仍然存在外观差异的挑战，包括

背景杂乱、视点变化、遮挡等 .
与以往的可见光-红外重识别方法不同，我们建议

分别处理外观差异和模态差异，而不是同时以特征嵌

入的方式处理混合差异 . 虽然背景、视角和遮挡等类内

变化较大，但相同行人中的局部特征之间存在内在联

系，这种结构关系在同一行人中变化较小，而在不同行

人中变化较大，并且这种结构关系在模态变化之间是

相对稳定的 . 从这种观察角度出发，我们提出了局部异

构聚合图卷积网络的跨模态行人重识别方法 . 首先采

用姿态估计的方法，提取行人的局部关键点信息，构成

特殊的人体图结构 . 随后，设计了从局部到全局区分特

征的自适应图卷积层来充分表示这种结构关系 . 采用

图结构来表示行人特征的优点在于，行人的不同部位

包含不同的分辨力信息，提取关键点信息构成图结构

可以有效减弱背景差异、视点变化和遮挡等 . 即使人体

的某些部位受到干扰，图结构仍然可以利用图内卷积

层从未被干扰的区域捕获有用的信息 . 而传统的共享

特征提取网络或者基于可见光-红外的生成对抗网络难

以减弱干扰 . 此外，构建图结构可以更好地建模特征关

系，对于图像差异较大的跨模态数据集来说，建模图结

构关系可以拉进图像之间的距离 . 具体而言，局部特征

经过方向自适应图内卷积（directional adaptive Self-
Graph Convolution Layer，SGCL）细化了有辨别力的特

征，细化的局部聚合特征考虑了不同身体部位之间的

高阶结构关系信息 . 然后，局部特征再与全局特征整

合，进一步增强了特征的分辨性 . 这样，我们既考虑粗

粒度整体外观信息又考虑细粒度局部结构信息，从整

体和局部两个角度来判断一个人身体不同部位的重要

性 . 这也与人们在寻找判别性线索时的感知相一致：先

整体进行比较，再观察细节，最后确定其重要性［24］.
上述过程只独立地处理每个行人样本，忽略了可

见光和红外异构图像之间的模态差异 . 因此，我们设计

了一种新颖且有效的模态匹配跨图卷积层（modality 
matching Cross-Graph Convolution Layer，CGCL），以获得

最优的模内和模间的对应关系 . 每个样本都包含其模

态的特异性信息，可组成异构图结构对，利用模态匹配

跨图卷积层将信息传播到其邻居 . 该方案可以弥补同

一行人不同图像中异构信息的缺失，进一步缩小两种

模态间的隔阂 . 最后，利用图相似性中的节点到节点的

对应关系作为监督信息来测度 RGB 和 IR 图结构之间

的距离 . 实验结果表明，在 SYSU-MM01［14］和 RegDB［23］

两个广泛使用的跨模态重识别数据集上，本文方法的

性能显著超出现有方法 .
综上所述，本文的主要贡献包括以下3点 .
（1）提出一种基于局部异构融合图卷积网络的跨

模态行人重识别方法，该方法结合整体语义和身体各

部位高阶拓扑关系信息，构建人体拓扑图结构，并将模

态内结构信息和模态间关系信息嵌入到节点的向量

中，实现精确的样本级异构聚合 .
（2）提出一种方向自适应图内卷积层（SGCL），促进

语义区域的有意义信息的传递，抑制异常值等无意义

区域的信息传递 . 同时设计了一种模态匹配跨图卷积

层（CGCL），用于学习可见光图与红外图之间的特征对

齐，减弱了模态的差异 .
（3）设计跨模态排列损失来对齐跨模态两个图结

构之间的距离，利用异构图结构之间节点到节点的对

应关系，即指派矩阵作为端到端的监督信息，有效地对

跨模态中异构图结构进行距离测度 . 实验表明，在多种

损失函数的联合监督下，该方法可达到局部异构聚合

的目的 .
2　相关工作

2. 1　RGB-RGB单模态行人重识别

传统的 RGB-RGB 单模态行人重识别是指仅采用

单模态 RGB 图像的行人重识别，又称为同构行人重识

别，用以解决行人在非重叠摄像头下的匹配问题 . 在人

的图像中存在较大的类内变化和较小的类间变化，如

何从行人图像中学习有效特征是单模态面临的挑战 .
为了应对上述挑战，已有许多深度行人重识别方法被

提出［5，25~35］. 一些工作把目标放在部分特征学习上［25，26］，
专注于强大的网络结构来对齐身体部位［5，33］. 其他方法

尝试设计新的损失函数在度量空间中约束特征分布，其

中包括对比损失［2］、三元组损失［3］、四元组损失［26］. 最近

的基于图的方法［27~31］考虑了样本对之间的关联性 . 然

而，这些方法只适用于单模态的再识别，因为跨模态图

像不仅存在类内变化，还有较大的类间差异 .
2. 2　RGB-IR跨模态行人重识别

跨模态行人重识别的巨大差异不仅来自于图像外

观的变化（类内变化），更来自于可见光图像和红外图

像之间的跨模态变化（类间差异），因此也被称为异构

行人重识别 . 目前关于跨模态行人重识别的研究主要

可以归纳为两类方法 . 第一类方法试图在表示空间中

对齐训练样本的特征分布［14~19］. Wu等［14］的工作重点是

如何设计单流网络，例如改进特定域节点的深度零填

充网络 . Ye 等［16］设计了基于双向双约束 top-ranking 损

失的跨模态双流网络 . Hao 等［18］设计了一个超球流形
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嵌入模型来学习不同模态下有辨别力的表征 . 第二种

方法是利用跨模态生成对抗网络（GAN）将行人图像风

格从一种模态转移到另一种模态［20~23，32］. Dai等［20］收集

了一个新的热图像数据集，并提出了一个用于可见光-

热图像转换的ThermalGAN框架 . Wang等［22］进一步考虑

双层差异，并使用双向cycleGAN生成未标记的图像作为

数据增强 . 在文献［23］中，作者提出了一种生成式对抗

训练方法来联合识别身份和模态 . Choi等［32］提出了一种

分层解纠缠方法，利用跨模态图像中的姿态和光照不变

的特征，同时分离身份判别因子和身份排除因子 .
2. 3　基于局部特征的行人重识别

众多学者［27，33~35］在行人重识别研究中开始探索图

像的局部特征，通过结合身体部分区域信息，即加入局

部空间信息来提高行人表示性 . 局部CNN方法［33］提出

将主干网络水平拆分为多个部分，并在每一层纳入局

部区域信息 . 在水平拆分的基础上，多粒度网络

MGN［34］将网络分成三个分支，其中第一个分支用于提

取全局特征，另外两个分支学习行人的局部表示 .
SPReID［35］提出将人体语义解析与行人重识别结合起来

的建议 . SPReID方法通过骨架关键点提取网络提取 14
个人体关键点，之后整合 7 个人体结构 ROI，得到一个

融合全局特征和多尺度局部特征的行人重识别特征 .
然而，上述方法都是独立提取局部特征，忽略了身体不

同部位之间的关系 . Wang等人［27］为解决行人重识别中

的遮挡问题，提取人体骨架关节点，并考虑遮挡中的节

点间拓扑关系，提出新的对齐策略来减弱遮挡带来的

影响 . 在本文中，我们不仅利用不同身体部位之间的结

构关系来增强局部信息的可辨别性，还利用不同模态

中相同身份之间的整体性关系来增强模态感知力 .
2. 4　基于图卷积的行人重识别

近几年，图卷积网络（GCN）由于其强大的关系建

模能力，已经成功应用于行人重识别领域［28~31］. 具体而

言 ，Shen 等 人［28］引 入 了 相 似 性 引 导 图 神 经 网 络

（SGGNN），并利用探针-图库对之间的关系以端到端的

方式更新关系特征 . Yan 等［29］提出了一个上下文实例

扩展模块，并构建了一个图学习框架，有效地利用上下

文对更新目标相似度，提高了学习特征的区分度 . 然

而，这些基于图像的方法忽略了不同身体部位之间的

关系 . 特别地，Wu等人［30］提出了自适应图表示学习方

案，该方案利用姿态对齐连接和特征亲和连接来实现

相关区域特征之间的语义交互 . Yang等［31］提出了一种

时空图卷积网络（STGCN），它综合考虑了时间和结构

的关系，以提取鲁棒的时空信息 . 以上是基于图卷积网

络学习相关的特征表示，但仅用来解决单模态任务 .
与上述方法不同，我们采用新的图卷积网络来解

决跨模态行人重识别的类间差异问题 . 和传统的图卷

积网络相比，我们的图卷积网络由图内卷积层和跨图

卷积层组合而成，图内卷积层挖掘人体不同关键点的

高阶关系信息，跨图卷积层缩小了不同模态的类别差

异，最终由Sinkhorn算法求解图对应关系 .
3　局部异构聚合图卷积网络框架

本文提出的局部异构聚合图卷积网络的框架由

一阶关键点提取模块、高阶图卷积模块和图匹配及

损失模块组成 . 首先，关键点提取模块用于提取人

体骨架的局部关键点特征，把每个关键点特征当作

图节点，这些关键点构成天然的行人姿态图结构 .
第二阶段，将图结构作为输入，通过高阶嵌入图卷积

层进行聚合 . 最后使用图匹配模块精确求解匹配结

果，定义跨模态排列损失监督匹配信息 . 这三个模

块以端到端的方式进行联合训练 . 整体网络框架如图2
所示 .

3. 1　一阶关键点提取

3. 1. 1　关键点提取模块的架构

关键点提取模块的目标是提取关键点区域的一阶

语义特征，其必要性有两点：首先，基于局部特征单模

态行人重识别已被证明是非常有效的［5］；其次，在跨模

态行人重识别中，由于异构数据其特征相似度低，全局

图2　本文方法网络框图
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特征的差异性巨大，因此提取局部特征是必要的 . 根据

上述想法，并受到最近在行人重识别［2，6，26，33］和人类关键

点预测［36，37］方面的发展的启发，本文采用提取关键点的

方法获取局部特征点 . 本文采用 2D 人体姿态估计网

络［38］（deep High Resolution Network，HRNet）提取不同关

键点的局部特征 . 具体来说，给定一幅行人图像 xRGB和

x IR，通过HRNet可得到其关键点热度图mRGB
kp 和m IR

kp.
关于提取一阶语义特征，可能会出现一个问题：我

们采用的人体姿态估计网络通常使用可见光样本进行

训练，它能否适用于红外图像？为了回答这个问题，我

们检查了 RGB 和 IR 图像中关键点提取的可视化结果

（图 3），并观察到我们的姿态估计网络可以在跨模态场

景下有效工作 . 图3（a）是随机抽取RegDB图像可视化的

结果，图3（b）和（c）是SYSU-MM01数据集可视化的结果 .
一个可能的原因是：行人地标的预测过程更多地依赖于

模态共享的信息，如身体结构和形状，而不是颜色等模

态特有的线索 . 但在某些情况下，如图3（c）所示，行人的

姿态、外观、背景等会产生巨大差异，甚至存在部分遮挡

等干扰 . 而如果仅使用传统双路网络，效果会显著下降 .
所以我们通过构建图结构，采用图内卷积层加强与身份

相关的结构关系信息，同时抑制被遮挡部分等无意义信

息，来减弱这些干扰对跨模态行人重识别的影响 .

此外，双流特征提取网络是可见光-红外跨模态人

再识别中常用的全局特征提取方法［39］，由特征提取和

特征嵌入两部分组成 . 特征提取器的目标是从两个异

构模态中学习模态特有信息，而特征嵌入则侧重于学

习多模态共享特征，通过将这些模态特定特征投影到

模态共享的公共特征空间中进行特征学习 . 在现有文

献中，特征嵌入通常由一些共享的全连接层计算，特征

提取器是一个设计良好的卷积神经网络 . 然而这种特

征嵌入难以捕获深层次共享特征模式 . 我们先将 xRGB

和 x IR 送入参数不共享的卷积层 Conv1和 Conv2，以捕获

特殊模态的低级特征模式 . 然后选择共享特征提取器，

即修正后的残差网络 ResNet50［40］，选用后 4 个板块

Stage2-Stage5，将特征转换为一个共同的表示空间，以

获得模态共享的全局特征mRGB
gr 和m IR

gr，即

mRGB
kp =HRnet ( xRGB )

m IR
kp =HRnet ( x IR ) （1）

mRGB
gr =ResNet (Conv1( xRGB ) )

m IR
gr =ResNet (Conv2( x IR ) ) （2）

通过哈达玛积（⊠）和全局平均池化操作（g（·）），

我们可以得到一组关键点区域的语义局部特征和一个

全局特征，即

V RGB
l = {vRGB

k }K

k = 1
= g (mRGB

gr ⊠mRGB
kp )

V IR
l = {vIR

k }K

k = 1
= g (m IR

gr⊠m IR
kp ) （3）

V RGB
g = vRGB

K + 1 = g (mRGB
gr )

V IR
g = vIR

K + 1 = g (m IR
gr ) （4）

V E = (V RGB/IR
l V RGB/IR

g ) = {vE
k}

K + 1

k = 1
 （5）

其中，K是关键点的数量，vk ÎRC，C为通道数 . 此外，为

防止噪声和异常值干扰特征热图，在使用前对 mRGB
gr 和

m IR
gr 使用 softmax 函数归一化处理，归一化在公式中未

表达 .
3. 1. 2　关键点提取模块损失函数

三元组损失首先在 FaceNet［41］中提出，然后通过难

样本挖掘三元组［3］来改进 . 其核心思想是通过随机抽

样P个身份以及每个身份的K张图像，得到一个含有P
个K张图像的小批量 . 对于每一个小批量，选择批次中

最难正样本和最难负的样本组成三元组，计算难样本

挖掘三元组损失如下：

Lbh_tri (X )=

 

∑
i = 1

P ∑
a = 1

K

 

all anchors
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ρ +
         

max
p = 12K

 x i
a - x i

p
2

hardest positive

-
         

min
j = 12P

n = 12K
j ¹ i

 x i
a - x j

n 2

hardest negative
ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

+

（6）

其中，[x]+ =max(x0)；||x i
a - x i

p||2 表示样本点 x i
a 与相同 ID

内正样本 x i
p 的欧氏距离；||x i

a - x j
p||2 表示样本点 x i

a 与不

同 ID 内负样本 x j
n 的欧氏距离；max 表示距离最大值，

min表示距离最小值；ρ是超参数，用于控制样本对间的

相对距离 .
基于难样本挖掘表示的三元组损失是通过锚点与

      (a) RegDB展示      (b) SYSU-MM01展示一   (c) SYSU-MM01展示二

图3　在跨模态数据集中姿态估计网络的可视化结果
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所有其他样本的比较计算的 . 这是一个强约束，如果存

在一些严重干扰的样本，可能对成对距离的约束太过

严格，会形成不利的三元值来破坏其他成对距离 . 因

此，我们考虑采用每个人的中心作为身份锚点，将锚点

与所有其他样本的比较改为锚点中心与所有其他样本

中心的比较 .
c i

v =
1
M∑

j = 1

M

v i
j

c i
t =

1
M∑

j = 1

M

t i
j

 （7）

式（7）为一个批次异质中心的定义，其中，v i
j表示小批量

中第 i个人的第 j张可见光图像特征，t i
j 对应红外图像特

征 . 跨模态三元组损失的目标是将相同身份标签的中

心从不同模态彼此拉近（类内紧致），而来自不同类的

特性彼此远离（类间分离）. 假设随机抽样 N 个身份形

成批次，然后从每个身份的可见光和红外图像各随机

抽样 M 张图像，得到一个含有 N 个 2M 张图像的批量 .
可以将异质中心三元组损失定义为

Lhc_tri (C)=∑
i = 1

N
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
ρ +  c i

v - c i
t 2

- min
nÎ{vt}

j ¹ i

 c i
v - c j

n 2

+

+∑
i = 1

N
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
ρ +  c i

t - c i
v 2

- min
nÎ{vt}

j ¹ i

 c i
t - c j

n 2

+

 （8）

其中，C是批量的特征中心，包含可见光特征中心｛c i
v|i =

12N｝和红外特征中心｛c i
t|i = 12N｝，对于每一

个行人身份，Lhc_tri只计算一个跨模态的正样本对，以及

一个在模态内和模态间挖掘最困难的负样本对 .
为保证模态内特征的紧致性和模态间特征的可分

辨性，本阶段联合异质中心损失以及传统的分类损失

和三元组损失作为一阶关键点提取模块优化的目标，

总损失LE为

LE =
1

K + 1 ∑
k = 1

K + 1

βk[ Lcls(vRI
k ) + (1 - λ1 ) ´ L tri(vRI

k ) + λ1 ´ Lhc_tri(vRI
k ) ]

  =
1

K + 1 ∑
k = 1

K + 1

βk
é
ë
êêêê - log pvRI

k
+ (1 - λ1 ) ´ é

ëα + dvRI
ak v

RI
pk
- dvRI

ak v
RI
nk

ù
û +
+ λ1 ´ Lhc_tri(vRI

k )ù
û
úúúú

（9）

其中，βk =max(mkp [k])Î[01]是第 k个关键点置信因子，

而 βK + 1 =1指全局特征置信因子；pvRI
k
是分类器预测的特

征 vRI
k 属于其真实身份的概率；α是裕度；dvRI

ak v
RI
pk
是来自

相同身份的正样本对（vRI
ak v

RI
pk）之间的距离；dvRI

ak v
RI
pk
是来

自不同身份的正样本对（vRI
ak v

RI
pk）之间的距离；λ1 是平

衡各损失的超参数，针对不同局部特征的分类器不

共享 .
3. 2　高阶嵌入图卷积层

虽然我们有不同关键点区域的一阶语义信息，但

由于可见光和红外图像属于两种不同模态的异质数

据，其模态特征差异很大，而且还要面临在单模态行人

重识别中仍然存在的挑战，包括背景杂乱、视点变化、

姿势变化等，因此，有必要挖掘更有鉴别力的特征 . 我

们转向图卷积网络（GCN）方法［42，43］，并尝试建模高阶

关系信息 . 在 GCN 中，将不同关键点区域的语义特征

视为节点 . 通过节点间的消息传递，不仅可以考虑一阶

语义信息（局部关键点特征），还可以考虑高阶关系信

息（边缘特征）. 受图嵌入方法的启发［43~45］，本文考虑图

卷积网络来解决跨模态中的两类关键问题 . 我们提出

了一种方向自适应图内卷积（SGCL）层来动态地学习消

息传递的方向和程度，用以促进鲁棒的模态不变语义

特征的消息传递 . 此外，在图内卷积的基础上进一步加

入跨图卷积步骤，其中一个模态的局部特征可以从包

含相似特征节点的另一个模态图中聚合 . 希望通过对

应节点交叉嵌入更好地融合两个异构图之间的信息 .

最后，通过不同图卷积层的内部衔接，构成端到端可学

习的图卷积网络 .
3. 2. 1　方向自适应图内卷积层

一个简单的图卷积层有两个输入，分别为图的邻

接矩阵A和所有节点的特征X. 输出计算公式为

O = ÂXW （10）
其中，Â 是对 A归一化的结果；W是网络可学习的超

参数 .
我们对简单图卷积层进行改进，希望根据输入特

征自适应学习邻接矩阵（节点的连接程度）. 假设获取

到K个局部特征，其中可能会有被干扰了甚至对判别产

生负面影响的低价值特征，但高价值的特征会比低价

值的特征更接近全局特征 . 按照这种思路，我们设计了

方向自适应图内卷积（SGCL）层，其输入是全局特征Vg

和K个局部特征V l，以及一个预定义的图（邻接矩阵是

A）. 利用局部特征 V l 和全局特征 Vg 的差异，动态更新

图中所有对应边权值，得到Aadap. 然后通过V l和Aadap的

Hadamard积可以得到一个简单的图卷积 . 为了稳定训

练，再将输入的局部特征 V l 融合到 SGCL 层的输出中，

构成如同 ResNet［38］的残差结构 . 整体流程如下算法 1
所示 .

SGCL层可以表示如下：

V out = [ f1 (Aadap⊗V in
l )+ f2 (V in

l )V in
g ] （11）

其中，f1和 f2是两个不共享的全连接层 .
事实上，SGCL层算法根据图内各节点之间的关联
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程度重构局部特征，通过聚合高阶拓扑关系信息使网

络增强身份相关特征，以减弱干扰的影响，从而得到更

具有辨别力的特征 . 给定一副图像x，可以通过式（5）得

到其语义特征 V E ={vE
k }K + 1

k = 1 . 则其图内卷积特征 V S =

{vS
k }K + 1

k = 1 可表示为

V S = FS(V E ) （12）
3. 2. 2　模态匹配跨图卷积层

解决跨模态行人重识别问题的关键是聚合两种模

态的共同特征，减少不同模态之间的差异 . 在图内卷

积层中，我们获得了两种异构模态的图结构 . 对于跨

模态问题，可以将特有信息从一个模态聚合到另一个

模态，以补偿缺乏的异构模态特征 . 所提出的模态匹

配跨图卷积层（CGCL）旨在通过聚合两种模态的对应

节点特征来增强模态感知力 . CGCL 层将相同行人不

同模态的子图两两配对作为嵌入特征的输入，子图由

SGCL 层生成，包括一阶关键点特征和高阶拓扑结构

特征 .
我们通过嵌入异构模态的特征来补偿模态间的差

异，CGCL 层的计算过程如算法 2 所示 . 其输入是两组

异构图特征，输出为模态匹配后的两组图特征，匹配过

程限制在相同身份内 . 首先，将两组特征V in
1 ÎR(K + 1)´C in

和 V in
2 ÎR(K + 1)´C in

嵌入到一个全连接层和一个 ReLU 激

活层的隐藏空间，得到两组隐藏特征 V fr
1 ÎR(K + 1)´C out

和

V fr
2 ÎR(K + 1)´C out. 其次，通过式（18）对 V fr

1 和 V fr
2 进行图匹

配，得到指派矩阵 U (K + 1)´(K + 1)，这里 U(ij)表示 V fr
1i 和 V fr

2j

之间的对应关系，第K+1行表示图G1 与图G2 全局特征

的匹配关系 . 根据U将可匹配的对应关系从一种模态聚

合到另一种模态 . 其中，CONC表示通道维度拼接，FR表

示全连接层和ReLU激活 . 具体细节如算法2所示 .
最后，输出如式（13）所示：

V out
1 = f ([V fr

1 U⊗V fr
2 ] ) +V fr

1

V out
2 = f ([V fr

2 U⊗V fr
1 ] ) +V fr

2

（13）

指派矩阵U给出可见光图和红外图的匹配分数，

包含不同模态的关系信息，以U作为指导可聚合模态

差异信息 . 此外，由于配对过程具有随机性，跨图卷

积层能更广泛地聚合异构模态信息 . 给定一对跨模

态图像 (x1 x2 )，可以通过式（11）得到它们的图内关

系聚合特征 (V S
1 V

S
2），则它们的跨图模态聚合特征

(V C
1 V

C
2 ）可用式（14）表示 . 将跨图卷积层（CGCL）与

图内卷积层（SGCL）级联，构成 S-C-S 图卷积网络 . 由

式（5）可以得到其输入特征对 (V E
1 V

E
2），则图卷积网络

的输出表示为

V C = FC(V S ) （14）
(V GCN

1 V GCN
2 ) = FS{FC[ FS(V E

1 V
E

2 ) ]} （15）
高阶嵌入图卷积网络损失函数LGCN 延续使用分类

损失、硬挖掘三元组损失和异质中心损失 . 此外，还设计

跨模态排列损失用于图匹配，更多细节在2.3节表述 .
LGCN =

1
K + 1 ∑

k = 1

K + 1

βk[ Lcls(vGCN
k ) + (1 - λ2 ) ´ L tri(vGCN

k )
    +λ2 ´ Lhc_tri(vGCN

k ) ] （16）
其中，Lcls (×)，L tri (×) 和 Lhc_tri (×) 的定义可以在式（8）和式

（9）中找到；βk是第 k个关键点的置信因子 .
3. 3　图匹配及损失
3. 3. 1　图匹配算法

图匹配（graph matching）试图在两个或多个图

（graph）结构之间，建立节点与节点的对应关系 . 在计

算机视觉领域，图匹配算法通常被用于求解多个图像

（image）之间，关键点到关键点的匹配关系，给定来自图

像 x1 和 x2 的两个图 G1 = (V1 E1 ) 和 G2 = (V2 E2 )，则
图 匹 配 旨 在 学 习 一 个 指 派 矩 阵 UÎ[01]K ´K. 让

UÎ[01]KK ´ 1 成为一个指示向量，使得 U ia 表示 v1i 和 v2a

之间的匹配程度 .
跨模态图匹配算法主要由三步组成：（1）确定待匹

配对象，将待匹配图组成可见光-红外图对；（2）亲和度

算法1 图内卷积层（SGCL）
Input: key-points features V k

l ÎRK ´C
1 kÎ{012K};

    resnet feature maps Vg ÎR1 ´C
2 ;

1. //Initialization: Aadap as zero matrix; Alim as pre-defined adjacent matrix A;
2. Aadap←0K×K; A lim←A;V 2

g ←Vg;V l←V 1
l ;

3. for k←{2,3,…,K} do
4.  V k

g ←CONC(Vg,V k
g ) ;

5.  V l←CONC(V l,V k
l ) ;

6. Aadap←ABF(Vg-V l);
7. V←(Aadap⊠A lim)⊗V k

l ;
8. V k

out←f(V)+f(V k
l )kÎ{012K};V K + 1

out ←Vg;
Output: fusion features{V k

out,V K + 1
out }, kÎ {0,1,2,…,K}.

算法2 跨图卷积层（CGCL）
Input: (k－1)-th layer features{V (k)

1in,V (k)
2in}V (k)

1in,V (k)
2in ÎRN ´C;

1. //initialization: U(K+1)×(K+1) as zero matrix;
2. U←0(K+1)×(K+1);
3. //build U from {V (k - 1)

1in V (k - 1)
2in };

4. V fr
1 ←FR(V (k - 1)

1in );V fr
2 ←FR(V (k - 1)

2in );
5. U←GM{V fr

1 ,V fr
2 };

6. V c
1 ←CONC{V fr

1 , U⊗V fr
2 };

7. V c
2 ←CONC{V fr

2 , UT⊗V fr
1 };

8. V (k)
1out←FR(V c

1 )+V fr
1 ;

9. V (k)
2out←FR(V c

2 )+V fr
2 ;

Output: k-th cross-graph convolution features
     {V (k)

1out,V (k)
2out} V (k)

1out,V (k)
2out ÎRN ´C
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度量，把图相似度建模为亲和度度量矩阵M；（3）Sink⁃
horn求解，将求解最佳匹配矩阵U看作线性指派问题，

采用 Sinkhorn 算法精确求解，具体算法框架如图 4
所示 .

亲和矩阵M由输入图像计算出的节点和边缘特征

参数化得到，表示图像的深度特征层次 . MÎ RKK ´KK 是

平方对称正定矩阵，M ia jb 度量每对边 (ij ) ÎE1 与

(ab) ÎE2的匹配程度 . M的计算方法如下：

M iajb = exp ( V GCNT

1i AV GCN
2j

τ ) （17）
对于不形成边的节点对，它们在矩阵中的对应项

设置为 0. 因此，M的对角线项包含节点到节点的得分，

而非对角线项包含边到边的得分 . 因此，最佳指派矩阵

U *可以表述为

U * = arg max
U

U T MUs.t. U = 1 （18）
由于图卷积层将图结构特征嵌入到了节点的特征

向量中，因此式（17）得到的亲和矩阵规模是线性的［43］.
由式（18）组成的图匹配问题可以被公式化为二次指派

问题 . 可采用 Sinkhorn 算法［46］在端到端的框架中精确

求解 . 优化过程由幂迭代和双随机化操作构成 . 由于

优化过程只包含了乘、除操作，Sinkhorn算法完全可微，

故能够被用于端到端的深度学习训练中 . 因此，可以在

我们的模型中使用自适应矩估计来优化U.

对于跨模态图像匹配，我们的目标是使正特征对

（相同身份可见光与红外图像）的置信程度尽可能大，

而负特征对（不同身份可见光与红外图像）的置信程度

尽可能接近 0. 可以通过跨模态排列损失函数 LV 实现，

计算方法可表示如下：

LV = -∑
ij

( )U gt
ij log U ij + ( )1 -U gt

ij log ( )1 -U ij （19）
其中，U gt

ij 是基准真值矩阵，批处理时由输入标签生成，

如果 i，j是同一个行人图像，令U gt
ij = 1，否则U gt

ij = 0.
3. 3. 2　总损失及相似度

在训练阶段，局部异构聚合图卷积网络的总体损

失函数可表示为

L = LE + μ1 ´ LGCN + μ2 ´ LV （20）
其中 μ* 为对应模块的权重值，通过最小化 L 来端到端

的训练我们的网络 .
对于相似度，给定可见光图像 x1 和红外图像 x2，通

过关键点提取模块可以得到它们的一阶特征 V E
1 =

{vE
1k }K + 1

k = 1 和V E
2 ={vE

2k }K + 1
k = 1 ，并用余弦距离计算它们的一阶

相似性，公式定义如下：

S E
x1x2 =

1
K + 1 ∑

k = 1

K + 1

β1k β2k cosine(vE
1k v

E
2k ) （21）

在得到图卷积特征对 (V GCN
1 V GCN

2 )后，高阶相似度

的计算方式如下：

S GCN
x1x2 = σ ( fs( - |V GCN

1 -V GCN
2 | ) ) （22）

其中，|·|为单元级的绝对值运算，fs 为 C T 到 1的全连接

层，σ为 sigmoid激活函数 .
最终的相似度可以通过两种相似度的结合来

计算，引入平衡相似度的超参数 ω，最终计算方法如

式（23）所示：

S = (1 -ω)S E
x1x2 +ω S

GCN
x1x2 （23）

4　实验及结果分析

4. 1　数据集和评价方法

为验证本文方法的有效性，在跨模态行人重识别

主流数据集 RegDB［23］和 SYSU-MM01［14］上评估我们的

模型 .
RegDB 是由双摄像机系统采集的小型数据集，采

用一台可见光摄像机和一台热敏摄像机拍摄而成 . 这

个数据集总共包含 412 个身份，其中每个身份有 10 个

可见光图像和 10 个红外图像 . 按照文献［16］的评估

协议，随机选取 206 个身份（2 060 张图像）用于训练，

其余 206 个身份（2 060 张图像）用于测试 . 在测试阶

段，有两种检索模式 . 将可见光图像作为检索图像，同

时将红外模态的图片作为被检索图像，称为可见光检

图4　图匹配算法
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索模式（visible to thermal）. 而将红外图像作为检索图

像称为红外检索模式（thermal to visible）. 最终结果均

为 10次实验的平均结果 . 图 5展示了两个数据集随机

抽取的一些样本，用来说明两个数据集拍摄图像的

差异 .
SYSU-MM01数据集是跨模态行人重识别的公认权

威数据集 . 由中山大学校园内的 4个普通 RGB 摄像机

和 2 个 IR 摄像机所采集 . SYSU-MM01 数据集包含 491
个行人，每个行人出现在两个以上不同的相机中 . 数据

集共有 287 628张RGB图像和 15 792张红外图像，图像

示例如图 5右侧所示 . 训练集有 395个行人共 32 451张

图像，其中RGB图像 19 659张，红外图像 12 792张 . 测

试集包含 96个行人，其中 3 803幅红外图像当作被检索

图像，随机抽取 301幅RGB图像当作检索图像 . 由于随

机选择图像当作检索图像的原因，在测试阶段采用 10
次随机实验的平均值作为最终结果 . 根据其标准评估

协议，数据集包括 All-Search 检索模式和 Indoor-Search
检索模式 . 对于All-Search模式，可见光相机 1，2，4和 5
用于被检索图像集，红外相机 3和 6用于检索图像集 .
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）用于被检索图像集，红外摄像机 3和 6
用于检索图像集 . 同时，遵循文献［14］的验证协议，在

单幅图像命中（single-shot）设置下进行 10次随机实验，

把平均值作为最终结果 .

为了评价方法的性能，使用累积匹配特性（Cumula⁃
tive Matching Characteristics，CMC）、平 均 精 度 均 值

（Mean Average Precision，mAP）和 平 均 反 向 负 惩 罚

（mean of Inverse Negative Penalty，mINP）作为评估指

标 . 给定一幅被检索的行人图像，CMC 中的 Rank-k 测

量的是在前 k个检索结果中出现正确跨模态行人图像

的概率 . mAP评估算法的平均检索性能 .
此外，本文引入新的评估指标mINP［2］，最早在文献

［2］中提出 . 对于一个真实的身份识别系统，通过算法

一般会返回一个检索到的排名列表，供人工进一步调

查 . 目标人物不应该在从多个摄像机检索到的排名榜

中被忽视，因此最难正确匹配的排名位置决定了检查

人员的工作量 . 在实际应用场景中，所有正确的匹配项

都应具有低 Rank 值 . 而目前广泛使用的 CMC 和 mAP
指标不能评估这一特性 . 本文引入 mINP，从多方面评

估模型的可靠性 . mINP 用来衡量 Re-ID 算法找到最难

匹配样本的效率，定义为

mINP =
1
n∑

i
(1 -NP i) = 1

n∑
i

||Gi

Rhard
i

（24）
其中，Rhard

i 表示最难匹配样本的排名位置，|Gi |表示表

示查询 i次正确匹配总数 .
4. 2　实验细节

4. 2. 1　网络细节

我们采用在 ImageNet上预训练的ResNet50［40］作为

双流特征提取的基线网络，并删除其全局平均池化

（GAP）层和全连接层 . 需要注意的是，参数在第一个卷

积块中是不同的，而后四个卷积块对于每个模态是共

享的 . 对于分类器，参照文献［47］，使用一个批归一化

层（BN neck）和一个全连接层，后面连接一个 softmax函
数 . 训练时，在分类损失和三元组损失之间添加一个批

归一化层［48］. 对于人体关键点检测模型，我们使用在

COCO 数据集［49］上预先训练的 HR-Net［38］，这是一个先

进的 2D关键点检测模型 . 该模型预测了 17个关键点，

并对头部区域的所有关键点进行整合，最终得到 K=14
个关键点，包括头部、肩膀、肘部、手腕、臀部、膝盖和

脚踝 .
4. 2. 2　训练细节

我们使用 Pytorch［50］来实现我们的框架 . 在训练阶

段，图像的大小调整为 256×128，填充 10 像素，本文选

择图像随机水平翻转和随机擦除［51］作为图像增强 . 采

样阶段，从训练集中随机选取N个身份标签，然后随机

选取对应身份的 M 个可见光图像及 M 个红外图像，则

每个训练批次大小为 N×2M. 对于 RegDB 数据集，本文

设定N=8，M=4. 对于 SYSU-MM01数据集，本文设定N=
6，M=6. 训练过程分为两个阶段 . 第一阶段是训练 2.1
节中的关键点提取网络 . 在这一阶段中，初始学习率

为 3.5×10-4，总共训练 20 轮 . 第二阶段训练整体网络，

加载第一阶段训练好的网络参数，之后训练图卷积、

图匹配网络，以端到端的方式联合训练 100轮，批大小

为 2NM，初始学习率为 3.5×10-4，学习率在 30 和 70 轮

时衰减为原来的 0.1 倍 . 优化器采用的是 Adam. 当数

据 集 为 RegDB 时 ，超 参 数 设 定 为 ：λ1 = λ2 = 0.3μ1 =
2.0μ2 = 1.0. 当数据集为 SYSU-MM01 时，超参数设定

为 ：λ1 = λ2 = 0.6μ1 = 1.0μ2 = 1.0 . 设 计 代 码 使 用 py⁃
torch 1.6.0 框 架，python 版本为 3.7，训练过程使用

NVIDIA GTX1080Ti显卡加速 .

图5　RegDB和SYSU-MM01数据集中的示例图像
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4. 3　与主流方法的对比分析

为验证本方法对跨模态行人重识别的优越性，本

文将所提方法与近几年该领域的主流方法在RegDB和

SYSU-MM01两个数据集上进行了比较，其结果如表1和

表 2 所示 . 实验中选择的对比方法如下：双向双重限

制的排序算法即 BDTR［17］和 eBDTR［17］，双重差异减小

算法D2RL［16］，对齐的生成对抗网络算法AlignGAN［20］，
非局部注意块和权重正则化基线 AGW［2］，X 模态辅助

学习算法 Xmodal［52］，动态双注意力聚合学习算法

DDAG［53］，双模态特征混合算法 CAFM［15］，密集对齐算

法 LbA［54］，模态融合及中心聚合算法 MCLNet［55］，跨模

态变分蒸馏方法VDCM［56］，双模对齐方法MPANet［57］.
在RegDB数据集中，由于拍摄原因，可见光图像与

红外图像的姿态差别较小，且行人数量和图像数量具

有较好的对称性，故 RegDB 数据集的跨模态行人重识

别难度较低 . 本文在 RegDB 数据集上进行 2 种不同搜

索模式下的实验：可见光图像搜索红外图像（Visible to 
Thermal，V to T）模式、红外图像搜索可见光图像（Ther⁃
mal to Visible，T to V）模式 . 各方法在两种不同匹配模

式下的实验结果如表1所示，加粗数据表示最优结果 .

从表 1可看出，本文方法在不同查询设置中的性能

优于其他大部分方法 . 对于 Visible to Thermal 模式，本

文方法的 Rank-1 达到 80.78%，mAP 达到 80.55%，分别

比 VDCM 方法高出 7.58% 和 8.95%，与 MCLNet 相比高

出 0.47% 和 7.48%. 本文方法的 Rank-1 和 mAP 均优于

SOTA（MPANet），比其高出 1.51% 和 2.94%. 对于 Ther⁃
mal to Visible 的表现，本文方法的 Rank-1 为 80.48%，

mAP为 79.26%. 这表明我们的图卷积模型对不同的评

估模式是鲁棒的 . 特别地，本文方法在评估指标 mINP
上比 MCLNet表现更优越，高出 8.37%. 这说明，在本文

方法的检索结果中，全部正确样本更集中在排序较低

的位置 . 本文方法能以更快的速度检索到最难正样本，

其人工排查干预的代价更小，故本文方法在检索交叉

模态行人的效率更高 .
SYSU-MM01数据集为一个大型的跨模态行人重识

别数据集，红外图像由近红外相机拍摄，符合大多数的

实际场景条件 . 与文献［14］的评测协议保持一致，本文

使用行人的红外图像检索可见光图像，在单幅图像命

中（Single-Shot）设置下进行 10次随机实验，最终实验结

果是 10 次实验的平均值 . 各方法在 SYSU-MM01 数据

集上的对比结果如表2所示，加粗数据表示最优结果 .
从表 2可看出，本文方法在三种的评估指标方面领

先大部分主流方法 . 具体来说，在All-Search模式下，相

比于使用度量学习的 BDTR，DDAG，LbA 等方法，及同

时使用度量学习和生成对抗策略的 D2RL，AlignGAN，

CAFM 和 Xmodal 等，本文方法有更高的识别性能，

Rank1值和 mAP 值分别提高 33.5% 和 31.65%（BDTR），

6.07%和 5.95%（DDAG），5.41%和 4.83%（LbA），31.92%
和 29.77%（D2RL），18.42% 和 18.27%（AlignGAN），

10.9% 和 8.24%（Xmodal）. 同时，本文方法的 Rank-1 值

明显优于 AGW，新的评估指标 mINP 比 AGW 提高

9.28%. 相比 SOTA 方法 MPANet，本文方法在 Rank-20
和mAP上高出0.15%和1.76%，但Rank-1，Rank-10低于

SOTA，这表明本文方法在度量学习上有待改进 . 在

Indoor-Search 模式下本文方法的 Rank-1 达到 67.92%，

mAP 达到 66.49%，mINP 达到 62.92%. 与 MCLNet 方法

相比，本文方法在 Rank-10，Rank-20 上更优，但 Rank-1
和mAP略低于该方法 . 其主要原因是选取的基线模型

不同以及该方法加入相机学习策略，但该方法在基线

AGW 上提升 5.58% 的 Rank-1 分数（3.15% 的 mAP 分

表1　各方法在RegDB数据集上的实验结果对比 单位：%
方法

BDTR[17](TIFS 19)
eBDTR[17](AAAI 19)
D2RL[16](CVPR 19)

AlignGAN[20](ICCV 19)
Xmodal[52](AAAI 20)
DDAG[53](ECCV 20)
AGW[2](TPAMI 21)
LbA[54](ICCV 21)

VDCM[56](CVPR 21)
CAFM[15](IEEESPL 21)
MCLNet[55](ICCV 21)
MPANet[57](CVPR 21)

本文方法

Visible to Thermal
Rank-1
33.56
34.62
43.40
57.90
62.21
69.34
70.05
74.17
73.20
78.62
80.31
79.27
80.78

Rank-10
58.61
58.96
66.10
—

83.13
86.19
—

87.66
—

91.63
92.70
98.79

94.89

Rank-20
67.43
68.72
76.30
—

91.72
91.49
—

—

—

96.32
96.03
99.81

97.60

mAP
32.76
33.46
44.10
53.60
60.18
63.46
66.37
67.64
71.60
71.30
73.07
77.61
80.55

mINP
—

—

—

—

—

—

50.19
—

—

—

57.39
—

65.76

Thermal to Visible
Rank-1
32.92
34.21
—

56.30
—

68.06
70.49
72.43
71.80
—

75.93
79.03
80.48

Rank-10
58.46
58.74
—

—

—

85.15
87.12
87.37
—

—

90.93
99.22

90.33

Rank-20
68.43
68.64
—

—

—

90.31
91.84
—

—

—

94.59
100.00

94.80

mAP
31.96
32.49
—

53.40
—

61.80
65.90
65.46
70.10
—

69.49
77.45
79.26

mINP
—

—

—

—

—

—

51.24
—

—

—

52.63
—

61.90
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数），而本文方法总提升 10.69%的Rank-1分数（13.75%
的 mAP分数）. 上述比较表明，本文提出的联合模态内

及模态间图卷积学习方法，学习到更具有区分度的特

征，与SOTA相比相当具有竞争力 .
4. 4　消融实验

消融实验是深度学习研究中确定某种方法是否有

效的最直接方式 . 我们在表 3中的 7种不同设定下进行

了广泛的实验，以评估我们提出的方法的每个组成部

分：（1）关键点提取模块的有效性，（2）图内卷积层的有

效性，（3）跨图卷积层的有效性，（4）图匹配模块的有效

性 . 所有实验均在RegDB数据集上进行，有两种评估模

式，其余设定保持不变 .
实验结果如表 3所示，加粗数据表示最优结果 . 首

先，我们删除了框架中所有模块，将框架降级为单模态

常用的双流特征提取网络，其中只有全局特征Vg可用，

如表 3索引 1所示，单模态双流特征提取网络比当前的

一些跨模态方法获得了更好的结果 . 这表明，从单模态

Re-ID中获得的一些训练技巧有助于提升方法的性能 .
接下来将姿态估计网络合并到基于基线模型的训练过

程中，即组成了一阶关键点提取模块，这两种评估模式

的 mAP 分数分别提高了 6.32% 和 8.81%. 上述提升表

明，学习从整体到局部的精细化特征有利于跨模态行

人重识别 . 当图内卷积层被纳入训练过程时，也可以观

察到类似的结果，这也证明了图内卷积层的有效性 . 如

表 3的索引 4和 5所示，当我们再加入跨图卷积层时，性

能会进一步提高 . 然后，我们扩展了图卷积层，采用 S-

C-S 结构的图卷积网络，发现网络性能有更进一步提

升 . 这表明，我们提出的图卷积网络是有用的 . 并且这

些组成部分是相互有利的 . 最后，在索引 6和 7中，我们

比较了图匹配模块对模型的影响 . 加入图匹配后，

Rank-1 进一步提高 0.5%，达到了最佳性能 . 这充分证

明，我们的方法是有效的，各个不同组成部分之间是相

互协同的 .
此外，我们进一步分析所提出的模型 . 在这一部分

中，我们进一步分析了关键点置信因子（Key-point 
Confidence-factors，CONF）、置信因子的归一化（Normal⁃
ization of Key-point Confidence-factors，NORM）、方向自

适应图内卷积（SGCL）层和模态匹配跨图卷积（CGCL）
层，它们是形成一阶语义模块和高阶图卷积模块的关

键组成部分 . 首先，我们评测关键点置信因子的影响 .
设置关键点置信因子的原因是，经过预训练的人体关

键点检测模型 AP 为 92.7%，在检测中仍可能出现错误

表2　各方法在SYSU-MM01数据集上的实验结果对比 单位：%
方法

BDTR[17](TIFS 19)
D2RL[16](CVPR 19)

AlignGAN[20](ICCV 19)
Xmodal[52](AAAI 20)
AGW[2](TPAMI 21)
DDAG[53](ECCV 20)

CAFM[15](IEEESPL 21)
LbA[54](ICCV 21)

VDCM[56](CVPR 21)
MCLNet[55](ICCV 21)
MPANet[57](CVPR 21)

本文方法

All-Search
Rank-1
27.32
28.90
42.40
49.92
47.50
54.75
55.23
55.41
60.02
65.40
70.28

60.82

Rank-10
66.96
70.60
85.00
89.79
84.39
90.39
90.21
91.12
94.18
93.33
96.02

94.36

Rank-20
81.07
82.40
93.70
95.96
92.14
95.81
95.66
—

98.14
97.14
98.73
98.88

mAP
27.32
29.20
40.70
50.73
47.65
53.02
52.57
54.14
58.80
61.98

57.21
58.97

mINP
—

—

—

—

35.30
—

—

—

—

47.39

—

44.58

Indoor-Search
Rank-1
31.92
—

45.90
—

54.17
61.20
61.26
58.46
66.05
72.56
75.34

67.92

Rank-10
77.18
—

87.60
—

91.14
94.06
94.19
94.13
96.59
96.98
97.87

97.01

Rank-20
89.28
—

94.40
—

95.98
98.41
98.24
—

99.38
99.20
99.05
99.34

mAP
41.86
—

54.30
—

62.97
67.98
67.94
66.33
72.98
76.58

67.85
66.49

mINP
—

—

—

—

59.23
—

—

—

—

72.10

—

62.92

表3　RegDB数据集上7种不同设定的消融研究

Index
1
2
3
4
5
6
7

Settings
Base

√
√
√
√
√
√
√

KE
×
√
√
√
√
√
√

SGCL1
×
×
√
×
√
√
√

CGCL
×
×
×
√
√
√
√

SGCL2
×
×
×
×
×
√
√

GM
×
×
×
×
×
×
√

V to T
Rank-1/%

70.67
75.84
77.64
77.82
79.56
80.28
80.78

mAP/%
66.80
73.12
76.73
75.44
79.05
79.97
80.55

T to V
Rank-1/%

69.79
74.92
77.33
76.87
79.28
80.01
80.48

mAP/%
63.54
72.35
75.89
74.18
77.72
78.65
79.26
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点（概率很小），有些检测扭曲、错位和模糊的关键点往

往起到消极作用，而模态不变特征才是重要线索 . 因

此，在使用人体关键点检测网络时需想办法减弱检测

异常带来的影响，于是我们加入可学习的置信因子策

略，可根据检测差异自适应学习K个关键点最佳权重 .
再通过跨模态数据集训练20轮，已基本满足实验需求 .

采用关键点置信因子和未采用关键点置信因子的

对比实验如表 4索引 1和 2所示，加粗数据表示最优结

果 . 表 4 索引 1 直接使用原始的置信权重，而在表 4 索

引 2 中展示了使用置信因子但未进行归一化的效果 .
其次，去掉 SGCL 的时候，在式（11）用一个固定的初始

邻接矩阵代替Aadap，邻接矩阵和人的拓扑结构一致 . 因

此，SGCL 层退化为普通的 GCN 层，不能抑制无用噪声

信息 . 随后，去掉 CGCL 的同时，在式（13）用全连接矩

阵代替U. 也就是说，图 G1 的每个节点都连接到图 G2

的所有节点 . CGCL层不包含用于模态对准的高阶跨模

态关系信息，退化为特征叠加模块 . 实验结果如表 4所

示 . 当移除 CONF，NORM，SGCL 或 CGCL 时，性能显著

下降了 2.91%，1.29%，1.80% 和 2.48% 的 Rank-1 分数，

mAP 的值也有所下降 . 实验结果表明了不同组件

CONF，NORM，SGCL 和 CGCL 对于模型性能有重要

影响 .

在分别得到行人的可见光模态和近红外模态的 K
个局部特征和一个全局特征后，图卷积网络结构的选

择是本文研究的重点 . 如图 2所示，以局部特征及全局

特征作为输入，通过将图内卷积层和跨图卷积层组合，

可得到多样化的高阶嵌入图卷积网络 . 为了确定网络

的最佳结构，比较了几种不同级别的级联组合策略 . 实

验采用的组合方式如下：C-S（跨图卷积-图内卷积双层

级联），S-C（图内卷积-跨图卷积双层级联），S-C-S（图内

卷积-跨图卷积-图内卷积三层级联），C-S-C（跨图卷积-

图内卷积-跨图卷积三层级联）和 S-C-S-C（图内卷积-跨

图卷积-图内卷积-跨图卷积四层级联）.
选择在 SYSU-MM01 数据集的全局搜索模式下分

析网络结构 . 图 6 为相同条件下不同网络融合方式的

Rank1值、mAP值和mINP值的结果对比 . 由图可见，第

3种 S-C-S式网络融合方式的效果最佳 . 原因在于这种

融合方式恰好过滤了干扰因素对图卷积过程的负面影

响，第二次图内卷积进一步拉进相邻节点的聚合特征，

使模态间聚合了更有意义的特征 . 第 2种 S-C方法效果

次佳，虽然 Rank-1性能接近，但是 mAP及 mINP的性能

远低于 S-C-S结构 . 第 1种 C-S结构首先混合不同模态

中各个局部特征的信息，使在学习图内局部特征的过

程中引入过多的差异信息，因此性能反而下降 . 此外，

过多的直接级联，会大大增加网络的收敛难度，使特征

学习过程受到破坏，网络性能严重下降 . 根据对实验结

果的分析，本文采用第 3种 S-C-S结构作为高阶图卷积

网络的网络构建策略 .

4. 5　超参数分析

超参数N和M分别决定训练批次中身份和样本数

量 . N和 M 对模型的影响主要有两点 . 第一，在图卷积

网络层中，不同行人的RGB特征与 IR特征要经过跨图

卷积层聚合，NM数量决定匹配矩阵U的大小 . 第二，行

人数量 N 和图像数 2M 会对难样本挖掘难度和模态中

心位置产生影响 . 为测量采样策略对模型性能的影响，

在 RegDB 和 SYSU-MM01 数据集上对不同采样策略进

行实验 . 为公平比较，批处理大小 K小于 72，而 K，N和

M 满足条件 K=2M×N. 但由于 RegDB 数据集只有 10 副

RGB 图像和 IR 图像，故对于 RegDB 数据集的 M≤10.
图 7展示了跨模态行人重识别的性能随着行人数量及

图像数量的变化曲线 . 可以观察到在RegDB数据集上，

随着N从 4增加到 8，重识别性能持续上升，其中参数设

定 为（8，4）时 的 mAP 比（4，8），（6，6）高 出 9.66%，

1.39%. 当 N 过大时，性能开始下降 . 也就是说，在 N=8
和M=4的情况下达到最佳精度 . 而 SYSU-MM01数据集

在N=6，M=6时才能达到最佳效果 . 产生这种现象的主

要原因是，当 N 过小时，难样本挖掘的难度减小，而且

模态中心较模糊，使网络难以学习特征空间的正确映

射 . 当 N太大时，相同行人的图像数量会减少，RGB 和

IR 图像关联度不够，使模型在图卷积时难以聚合相同

身份的特征，不利于两种模态差异性特征的嵌入 .
随后，我们评估了相似度度量超参数ω. 如图 8所

示，随着ω的增加，Rank-1和 mAP 迅速提升，然而精度

图6　在SYSU-MM01全局搜索模式下,分析不同图卷积模式的性能

表4　分析不同的组件对性能的影响

Index
1
2
3
4
5

CONF
×
√
√
√
√

NORM
×
×
√
√
√

SGCL
√
√
×
√
√

CGCL
√
√
√
×
√

Rank-1/%
77.87
79.49
78.98
78.30
80.78

mAP/%
76.76
79.38
76.94
78.23
80.55
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并不总是随着ω增加，当ω大于0.8时，不论怎么调整，模

型的性能依然下降 . 在RegDB数据集上也能观察到相同

的结果 . 尽管性能随不同的参数值而变化，我们的模型依

然稳定地优于当前主流方法 . 实验说明，一阶关键点提取

模块与图卷积模块是互利的 . 最佳设定为ω=0.8.

4. 6　可视化分析

为了直观分析本文所提方法的重识别效果，我们可

视化了RegDB和SYSU-MM01数据集上不同检索模式下

12个随机选择的查询示例的前5个检索结果 . 图9中的

前两行是RegDB数据集的检索结果，图 9中的后两行是

SYSU-MM01数据集的检索结果 . 首列中的图像是查询

图像，检索到的图像按照相似性得分的降序从左到右排

序 . 图中绿框为检索正确的样本，红框为检索错误的

样本 .
如图 9的前两行所示，RegDB数据集中可见光行人

图像的衣服颜色与红外模态虽然差异较大，但行人的

动作或姿态是相同的 . 这需要模型更加关注行人的动

作、姿态和一些细节纹理特征 . 而本文利用关键点提取

的方法，更加注重行人动作上的细节信息 . 从检索结果

可见，基于关键点提取的模型是非常有效的 .
从图 9中后两行可见，行人的共有特征，如头发、衣

服标志依然会成为识别过程中信息匹配的关键，而这

些模态共有特征可能对正确结果的判别有所帮助 . 而

SYSU-MM01数据集的行人背景变化较大，要求网络应

该更高效关注行人细节以及它们之间的关联性，减少

背景的注意力 . 所以，采取图内卷积的方式，促进模态

内的信息传递，对提取更有辨别力的特征十分重要 . 此

外，数据集中存在部分外观差异较大，行人的身体被部

分遮挡等干扰图像，网络应更多地关注行人中非干扰

部分，抛弃干扰部分的特征 . 由图 9 第三行可以看出，

网络对多幅遮挡和背景杂散图像进行了正确的检索，

表明基于图卷积的模型可有效抑制干扰信息 . 最后，由

于使用联合特征来建模两种模式中相邻节点的拓扑关

系，因此即使使用红外图像作为查询集，也可以获得较

高的精度 . 可视化结果证明了我们提出的模型的优

越性 .

5　结论

本文针对可见光和红外图像之间存在的类内变化

和模态差异的问题，提出一种局部异构聚合图卷积网

络，它由一阶关键点提取模块、高阶嵌入图卷积模块和

图匹配及损失模块组成 . 一阶关键点提取模块用来构

建图结构，高阶嵌入图卷积模块中的图内卷积层通过

聚合每个模态中不同身体特征点之间的关系，获得更

具辨别力的信息 . 跨图卷积层在匹配矩阵的指导下嵌

入异构模态的关系信息，从而减少模态差异 . 同时设计

跨模态排列损失，通过多元化和多阶段的损失设计策

略进一步优化模型性能 . 大量实验证明，本文方法在两

个公开的跨模态行人重识别数据集 RegDB 和 SYSU-

MM01 上明显优于主流方法 . 后续的工作将考虑在关

键点提取及图匹配上展开，进一步研究最优的图构建

策略，以及可见光-红外异构图的匹配问题，希望在低复

杂性的前提下提高重识别率 .

图8　在SYSU-MM01室内搜索模式下分析超参数ω

图7　在RegDB、SYSU-MM01数据集上超参数N和M对模型性能的

影响

图9　本文方法检索结果的可视化
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