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非局部注意力双分支网络的跨模态赤足足迹检索

鲍文霞1,茅丽丽1,王年1,唐俊1,杨先军2∗, 张艳1

1. 安徽大学电子信息工程学院,合肥　 230601; 2. 中国科学院合肥物质科学研究院,合肥　 230031

摘　 要: 目的　 针对目前足迹检索中存在的采集设备种类多样化、有效的足迹特征难以提取等问题,本文以赤足足

迹图像为研究对象,提出一种基于非局部(non-local)注意力双分支网络的跨模态赤足足迹检索算法。 方法　 该网

络由特征提取、特征嵌入以及双约束损失模块构成,其中特征提取模块采用双分支结构,各分支均以 ResNet50 作为

基础网络分别提取光学和压力赤足图像的有效特征;同时在特征嵌入模块中通过参数共享学习一个多模态的共享

空间,并引入非局部注意力机制快速捕获长范围依赖,获得更大感受野,专注足迹图像整体压力分布,在增强每个

模态有用特征的同时突出了跨模态之间的共性特征;为了增大赤足足迹图像类间特征差异和减小类内特征差异,
利用交叉熵损失 LCE(cross-entropy loss)和三元组损失 LTRI(triplet loss)对整个网络进行约束,以更好地学习跨模态

共享特征,减小模态间的差异。 结果　 本文将采集的 138 人的光学赤足图像和压力赤足图像作为实验数据集,并

将本文算法与细粒度跨模态检索方法 FGC(fine-grained cross-model)和跨模态行人重识别方法 HC(hetero-center)进

行了对比实验,本文算法在光学到压力检索模式下的 mAP(mean average precision)值和 rank1 值分别为 83. 63% 和

98. 29% ,在压力到光学检索模式下的 mAP 值和 rank1 值分别为 84. 27% 和 94. 71% ,两种检索模式下的 mAP 均值

和 rank1 均值分别为 83. 95% 和 96. 5% ,相较于 FGC 分别提高了 40. 01% 和 36. 50% ,相较于 HC 分别提高了

26. 07% 和 19. 32% 。 同时本文算法在 non-local 注意力机制、损失函数、特征嵌入模块后采用的池化方式等方面进

行了对比分析,其结果证实了本文算法的有效性。 结论 　 本文提出的跨模态赤足足迹检索算法取得了较高的精

度,为现场足迹比对、鉴定等应用提供了研究基础。

关键词:图像检索;跨模态足迹检索;非局部注意力机制;双分支网络;赤足足迹图像

Non-local attention dual-branch network based cross-modal
barefoot footprint retrieval
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Abstract: Objective Footprints are the highest rate of material evidence left and extracted from crime scene in general.

Footprint retrieval and comparison plays an important role in criminal investigation. Footprint features are identified via the
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foot shape and bone structure of the person involved and have its features of specificity and stability. Meanwhile, footprints
can reveal their essential behavior in the context of the physiological and behavioral characteristics. It is related to the bio-
logical features like height, body shape, gender, age and walking habits. Medical research results illustrates that footprint
pressure information of each person is unique. It is challenged to improve the rate of discovery, extraction and utilization of
footprints in criminal investigation. The retrieval of footprint image is of great significance, which will provide theoretical
basis and technical support for footprint comparison and identification. Footprint images have different modes due to the
diverse scenarios and tools of extraction. The global information of cross-modal barefoot images is unique, which can realize
retrieval-oriented. The retrieval orientation retrieves the corresponding image of cross-modes. The traditional cross-modal
retrieval methods are mainly in the context of subspace method and objective model method. These retrieval methods are
difficult to obtain distinguishable features. The deep learning based retrieval methods construct multi-modal public space via
convolutional neural network (CNN) . The high-level semantic features of image can be captured in terms of iterative opti-
mization of network parameters, to lower the multi-modal heterogeneity. Method A cross-modal barefoot footprint retrieval
algorithm based on non-local attention two-branch network is demonstrated to resolve the issue of intra-class wide distance
and inter-class narrow distance in fine-grained images. The collected barefoot footprint images involve optical mode and
pressure mode. The median filter is applied to remove noises for all images, and the data augmentation method is used to
expand the footprint images of each mode. In the feature extraction module, the pre-trained ResNet50 is used as basic net-
work to extract the inherent features of each mode. In the feature embedding module, parameter sharing is realized by spli-
cing feature vectors, and a multi-modal sharing space is constructed. All the residual blocks in the Layer2 and Layer3 of
the ResNet50 use a non-local attention mechanism to capture long-range dependence, obtain a large receptive field, and
highlight common features quickly. Simultaneously, cross-entropy loss and triplet loss are used to better learn multi-modal
sharing space in order to reduce intra-class differences and increase inter-class differences of features. Our research tool is
equipped with two NVIDIA 2070TI graphics CARDS, and the network is built in PyTorch. The size of the barefoot footprint
images is 224 × 224 pixels. The stochastic gradient descent (SGD) optimizer is used for training. The number of itera-
tions is 81, and the initial learning rate is 0. 01. The trained network is validated by using the validation set, and the mean
average precision (mAP) and rank values are obtained. In addition, the optimal model is saved in accordance with the
highest rank1 value. The backup model is based on the test set, and the data of the final experimental results are recorded
and saved. Result A cross-modal retrieval dataset is collected and constructed through a 138 person sample. Our compara-
tive experiments are carried out to verify the effect of non-local attention mechanism in related to the retrieval efficiency,
multiple loss functions and different pooling methods based on feature embedding modules. Our illustrated algorithm is com-
pared to fine-grained cross-modal retrieval derived fine-grained cross-model (FGC) method and the RGB-infrared cross-
modal person re-identification based hetero-center (HC) method. The number of people in the training set, verification set
and test set is 82, 28 and 28, respectively, including 16 400 images, 5 600 images and 5 600 images each. The ratio of
query images and retrieval images in the verification set and test set is 1 ∶ 2. The evaluation indexes of the experiment are
mAP mean (mAP_Avg) and rank1 mean ( rank1_ Avg) of two retrieval modes. Our analysis demonstrates that the algo-
rithm illustrated has a higher precision, and the mAP_Avg and rank1_ Avg are 83. 95% and 96. 5% , respectively. Com-
pared with FGC and HC, the evaluation indexes of the proposed algorithm is 40. 01% and 36. 50% (higher than FGC),
and 26. 07% and 19. 32% (higher than HC) . Conclusion A cross-modal barefoot footprint retrieval algorithm is facilita-
ted based on a non-local attention dual-branch network through the integration of non-local attention mechanism and double
constraint loss. Our algorithm considers the uniqueness and correlation of in-modal and inter-modal features, and improves
the performance of cross-modal barefoot footprint retrieval further, which can provide theoretical basis and technical support
for footprint comparison and identification.
Key words: image retrieval; cross-modal footprint retrieval; non-local attention mechanism; two-branch network; barefoot
footprint image
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0　 引　 言

足迹是指人体穿鞋、穿袜或赤足站立 /行走条件

下,脚掌通过体重压力作用在承痕体形成的痕迹

(Gurney 等,2008)。 医学研究表明,足迹数据具有

唯一性和独特性(Nirenberg 等,2019),不仅能够反

映个体的生理特征,还可以反映个体的行为特征。
在侦查犯罪案件中,足迹特征相对于指纹和面部等

其他人体特征来说更加不易伪装,刑侦人员可以从

现场遗留足迹中挖掘到更多有效的信息和线索。 因

此,研究人员在足迹方面开展了形式多样的研究。
Kulkarni 和 Kulkarni(2015)使用摄像机采集了 30 人

的足底图像,提取足弓水平最小截距、足弓内侧最大

距离、痕迹指数和痕迹几何指数等 4 种特征进行研

究。 Osisanwo 等人(2014)使用捺印技术在纸板上

印出足迹,比较分割后的前脚、中间和后脚 3 个部分

的压力面积和压力值标准偏差并进行图像匹配。
Khokher 等人(2015)通过平板扫描仪获取了 21 人

的足底图像,分别使用主成分分析(principal compo-
nent analysis, PCA) 和独立成分分析 ( independent
components analysis,ICA)线性投影技术提取足底的

纹理和形状特征来进行足迹识别,识别率分别达到

95. 24% 和 97. 23% 。 Heydarzadeh 等人(2017)使用

压力传感器平面板采集了 35 人的足迹数据,将每帧

图像叠加合成一幅融合图像,使用支持向量机(sup-
port vector machine,SVM)对融合图像进行分类识

别,识别率达到 97% 。 鲍文霞等人(2020a)使用光

学足迹采集器采集 134 人的 2 680 枚足迹数据,通
过度量学习方法,结合支持向量机分类器实现足迹

识别,达到 96. 66% 的准确率。 朱明等人(2020)使

用压力足迹采集器采集了 100 名受试者的 1 000 枚

压力赤足足迹,通过多尺度自注意卷积模块自适应

地提取可判别足迹特征,以实现足迹图像检索,其中

mAP(mean average precision)值为 81. 64% ,rank1 值

为 95. 63% 。 鲍文霞等人(2020b)使用压力足迹采

集器构建了 100 人的 2 000 枚足迹图像,通过设计

一种空间聚合加权模块,有效实现了足迹识别,其中

算法准确率达到 91. 20% 。
从上述足迹方面的研究可以看出,目前尚未存

在公共的足迹图像数据集,并且在研究过程中的足

迹图像采集规范和采集设备多样化,相同采集对象

在不同采集设备下获取的足迹图像模态不同,而它

们包含的信息既有共性又有各自的独特性。 目前公

安部门使用的足迹采集设备不统一,主要有光学和

压力两种足迹图像采集仪。 压力成像的足迹在图像

中间或边缘都能比较准确地体现压力值的大小,压
力变化层次丰富。 光学成像的足迹压力值是通过算

法估计得到的相对值,并且图像轮廓的边缘模糊、压
力值不准确,但是光学足迹图像的这种特点更接近

现场足迹。 因此,通过压力和光学两种模态足迹图

像的互检索,一方面可以使目前由不同设备采集构

建的足迹库中的图像互查,另一方面也为下一步现

场足迹比对、鉴定等应用提供了研究基础。
基于图像的跨模态检索方法主要包括子空间方

法、主题模型方法、哈希变换方法和深度学习方法。
子空间方法的原理是利用跨模态样本对的信息构建

共享子空间,通过度量相似性实现跨模态检索(Li-
ang 等,2016),但存在不能有效建模不同模态的高

阶相关性的问题。 主题模型法是通过对各模态都学

习一个潜在主题模型,再建模不同模态间的关系

(Zheng 等,2014),但在建立不同模态语义关联的同

时未能综合考虑不同模态的结构。 哈希变换法是将

高维特征转换为便于存储和计算的二进制码,其中

相似的数据会得到相似的二进制码,并将不同模态

特征映射到一个汉明(Hamming)二值空间再进行学

习(Cao 等,2016),可能会造成图像信息上的损失。
深度学习方法是利用能够学习到高层语义特征的神

经网络为多个模态构造一个公共语义空间,减小跨

模态的异构性,然后在公共空间进行模态之间的相

似性度量(Wang 等,2015),具有更好的检索效果,
因此成为目前跨模态检索的研究热点。 例如,在深

度学习领域,Wu 等人(2017)提出一个深度零填充

网络来自适应地学习模态共享特性,实现了可见光

行人图像与红外光行人图像之间的跨模态检索;Ye
等人(2018a)引入了双流网络( two stream network)
来建模特定的和可共享的信息,进行模态内和模态

间的特征学习,实现了可见光行人图像与红外光行

人图像的模态内和模态间的特征学习;Zhu 等人

(2019)提出了一个新的异质中心损失(hetero-center
loss),以减少类内交叉模态的变化,再结合交叉熵

损失和双分支结构,扩大类间差异和尽可能提高类

内跨模态相似性,在红外光和可见光的跨模态行人

重识别领域取得了较优的检索效果。
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在行人重识别、草图识别以及图像、文本、声音及

视频的多模态领域中,跨模态检索取得了一定进展,
但关于足迹图像的跨模态检索方面的研究还很少。
因此,本文根据赤足足迹图像的特点,结合深度学习

方法研究足迹的跨模态检索问题。 首先设计了人在

自然行走状态下的足迹图像采集规范和流程,利用光

学足迹和压力足迹图像采集仪器,采集并建立了一个

包含 138 人的 5 520 枚赤足足迹的跨模态检索数据

集。 针对细粒度赤足足迹图像存在的类内差异大类

间差异细微的特点,设计了一种基于非局部(non-
local)注意力机制的双分支网络用于赤足足迹的跨模

态检索,该网络在特征提取模块采用了双分支结构,
各分支均采用 ResNet50 网络作为基础网络,提取不同

模态的有效特征,过滤干扰特征;在特征嵌入模块通过

参数共享构建一个多模态的共享空间,并在网络的 lay-
er2 层和 layer3 层的每个残差块处引入非局部注意力

机制模块,增强每个模态的有用特征,以得到更具辨别

性的足迹特征,同时获取跨模态的共享特征空间;为了

实现每个模态以及跨模态类间距离的最大化和类内距

离的最小化,本文损失函数采用了交叉熵损失和三元

组损失,以学习到更有效的跨模态共享特征。

1　 足迹图像获取和预处理

本文使用光学足迹图像采集仪器和压力足迹图

像采集仪器获取足迹图像。
光学足迹图像采集仪器由正面为脚踏面的等腰

三棱镜、均匀直流光源和拍摄装置组成,采集时不需

要在足底涂抹油墨,而是利用棱镜全反射原理形成

足迹图像并由拍摄装置获取。 光学足迹采集图像的

分辨率为 1 362 × 2 871 dpi(dots per inch)。 光学

足迹图像采集器及软件界面如图 1 所示。
从生物力学角度来看,压力足迹图像采集仪器

可以获取采集者自然行走过程中的压力变化以及足

迹特征等信息。 该采集器的性能稳定,能够较好地

保证采集图像的质量。 压力足迹图像采集器及软件

界面如图 2 所示。 表 1 给出了采集仪器的主要技术

参数,其中采集频率为 100 Hz,可以满足人体行走

时图像采集的要求;传感器密度为 25 个 / cm2;幅面

为 50 cm ×30 cm 的有效区域,便于清晰地观察采集

的压力图像。 压力足迹采集图像的分辨率为

250 × 150 dpi。

图 1　 光学足迹图像采集仪器及软件界面

Fig. 1　 Optical footprint image collector and its software interface((a)optical footprint image collector;(b)software interface)

图 2　 压力足迹图像采集仪器及软件界面

Fig. 2　 Pressure footprint image collector and its software interface((a)pressure footprint image collector;(b)software interface)
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表 1　 压力图像采集仪器主要参数

Table 1　 Parameters of pressure footprint image collector

主要参数 参数设置

分辨精度 25 点 / cm2

采集区域 50 cm × 30 cm

通讯接口 USB 3. 0

采集帧率 50 帧 / s

分辨率 250 × 150 dpi

采集时间 < 20 s

仪器尺寸 58 cm (长) × 32 cm (宽) × 5 cm (高)

仪器重量 8. 5 kg

1. 1　 足迹数据采集流程

本次实验总共采集了 138 人的光学赤足图像和压

力赤足图像,其中男性 90 人,女性 48 人。 数据采集前,
首先在系统中录入被采集人员的身高、体重等个人基

本信息。 表 2 给出了被采集人员的基本信息分布。

表 2　 被采集人员的信息分布

Table 2　 Information distribution of the
person to be collected

属性 男 女

人数 90 48

身高 / cm 166 195 150 175

体重 / kg 52 100 40 65

足迹 / cm 24. 5 28 22 25

年龄 /岁 20 26 20 26

在图像采集过程中,可能会受到灰尘、仪器噪声

以及被采集人员脚部的施力状态和行走姿势等因素

的影响。 为了提高采集的规范性,采集过程要求采

集仪器表面保持一定的清洁。 足迹是体现人体心理

的重要载体,心理活动与足迹之间有着必然的联系

(薛亚龙和岳佳,2012),被采集人员的心理活动也

会影响采集数据的质量。 因此,采集人员会提前向

被采集者介绍采集内容和方式,然后向被采集者示

范正确的采集规范。 具体的采集流程如下:
1)将采集仪器水平嵌入地板槽内,保持仪器与

地面持平。 随后打开电源连接设备进行测试,确认

设备无误后,根据被采集者信息和采集方式建立文

件夹,例如“学号_行走趟数_左脚”。 为了达到采集

标准,在光学足迹和压力足迹正式采集前预留足够

时间,要求被采集人员行走多趟适应地面环境以达

到自然行走状态。 然后点击“采集”按钮,并示意被

采集人员按示范的标准开始行走。
2)在被采集人员平稳自然行走经过采集仪器

时,查看生成的图像是否存在缺损严重、偏离采集页

面中心以及行走速度过快等问题,若有则重新采集,
以提高采集图像的质量;如果被采集者和采集的图

像满足采集规范,则将图像数据保存到事先建立好

的个人文件夹中。
3)为了维持采集设备的性能稳定性,每天在早

中晚 3 个时间段只采集两个人的赤足足迹图像,并
在每次采集后进行仪器表面的清理,减少采集图像

的背景噪声。
正式采集时,被采集人员在赤足条件下自然地

来回走过采集仪器 10 趟,得到 20 幅赤足足迹图像,
其中左右脚图像各 10 幅,最终共采集 5 520 幅赤足

足迹图像,其中光学赤足图像和压力足迹图像各有

2 760 幅。 图 3 展示了 3 个不同被采集人员在每种

模态下的 6 幅赤足足迹图像,其中左右脚图像各

3 幅。 由于被采集人员的身高、体态以及行走习惯

等因素,被采集人员的光学和压力足迹在形态以及

图像中的具体分布位置等方面存在很大差异;同时,
在单模态内同一个被采集人员的图像存在较大差

异,而不同被采集人员之间的图像差异细微,导致跨

模态赤足足迹检索难度显著提升。
1. 2　 足迹数据预处理

采集的光学赤足图像中含有标尺部分,并且在

采集的过程中受灰尘等因素的影响,从而产生少量

噪声,因此首先对采集的赤足足迹图像进行去标尺

和滤波等预处理。 在去噪方法中最常用的是中值滤

波(赵博文 等,2020),因为中值滤波可以保留图像

轮廓信息,更能起到保护图像细节信息的作用,因此

本文采用中值滤波方法分别对光学赤足图像和压力

赤足图像进行去噪处理,并在足迹图像送入网络训

练之前将分辨率统一调成了 224 × 224 dpi。 光学

赤足图像和压力赤足图像的预处理分别如图 4 和

图 5 所示。 为了提升网络模型的泛化能力和鲁棒

性,对采集图像进行了垂直翻转、水平翻转、逆时针

旋转 10°和顺时针旋转 10°的数据增广,光学赤足图

像和压力赤足图像的增广操作分别如图 6 和图 7 所

示。 经扩充后,光学赤足图像和压力赤足图像分别

从2 760 幅扩展为 13 800 幅。
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图 3　 采集的光学赤足图像和压力赤足图像

Fig. 3　 Collected optical barefoot images and pressure barefoot images
((a) the collected person A; (b) the collected person B; (c) the collected person C)

图 4　 光学赤足图像的预处理效果图

Fig. 4　 Preprocessing of optical barefoot images ((a) optimal original image; (b) after removing the scale; (c) after filtering)

图 5　 压力赤足图像的预处理效果图

Fig. 5　 Preprocessing of pressure barefoot image ((a) pressure original image; (b) after filtering)

图 6　 光学赤足图像的数据增广效果图

Fig. 6　 Data augmentation of optical barefoot images ((a) filtering; (b) vertical flipping;
(c) horizontal flipping; (d) rotating 10 degrees counterclockwise; (e) rotating 10 degrees clockwise)



鲍文霞，茅丽丽，王年，唐俊，杨先军，张艳
第 27 卷／第 7 期／2022 年 7 月 非局部注意力双分支网络的跨模态赤足足迹检索

2205　

图 7　 压力赤足图像的数据增广效果图

Fig. 7　 Data augmentation of pressure barefoot images ((a) filtering; (b) vertical flipping;
(c) horizontal flipping; (d) rotating 10 degrees counterclockwise; (e) rotating 10 degrees clockwise)

2　 基于非局部注意力的双分支网络

2. 1　 网络总体结构

采集的光学赤足图像纹理信息较为完好,但
是边缘模糊,压力值不准确;采集的压力赤足图像

的轮廓较为清晰,压力变化对比鲜明,重压面区域

较清晰。 由于不同模态足迹图像的特征之间既有

共性又有各自的独特性,且赤足足迹图像属于细

粒度图像,不同个体赤足足迹图像差异细微,而同

一个体由于受环境、心理以及走路姿态等影响使

得足迹图像差异较大,即存在较大的类内差异和

较小的类间差异。 针对足迹图像的这些特点,本
文设计了一个双分支卷积神经网络用于跨模态赤

足足迹图像的检索。 整个网络包含特征提取( fea-

ture extractor)、特征嵌入( feature embedding)和双

约束损失( dual-constrained loss) 3 个模块,如图 8
所示。 其中特征提取模块采用两个分支分别用于

提取不同模态赤足图像的特征;在特征嵌入模块

中,将特征提取模块输出的各模态特征进行拼接

(concat)实现参数共享,以构建一个多模态的共享

空间,同时引入非局部注意力机制 ( Wang 等,
2018),快速捕获长范围依赖,获得更大感受野,专
注赤足图像整体压力分布,从而学习到更优的压

力分布多模态共享特征;为了增大赤足图像特征

的类间差异和减小类内差异(Wang 等,2019),减
小光学模态与压力模态图像的语义鸿沟,在双约

束损失模块引入交叉熵损失( cross-entropy loss,CE
loss)和三元组损失( triplet loss,TRI loss)进行网络

优化。

图 8　 跨模态足迹检索网络结构

Fig. 8　 The network architecture of cross-modal retrieval for footprint images

2. 2　 特征提取模块

在深度学习领域,随着网络深度的增加,可能会

伴随梯度消失或梯度爆炸等问题,不利于网络的收

敛优化。 常用的 ResNet50 网络(He 等,2016)通过

短接操作构建了恒等映射,使原始粗略的特征与训

练后得到的精细化特征相互补充融合,可以突出有

用特征,过滤掉一些无用特征。 同时 ResNet50 网络

的学习过程是去拟合残差,不是直接拟合输入和
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输出,优化更加简单,不仅能够学习有效的足迹特

征,还使得梯度反向传播时,更加不容易出现梯度

消失等问题。 因此本文采用经过预训练的 Res-
Net50 网络作为双分支结构中的每个单分支的基

础网络。
ResNet50 的网络结构图如图 9 所示,特征提取

模块由 ResNet50 网络的 layer1 层之前的卷积层

(convolution layer,Conv)、批量正则化(batch-normal-
ization,BN)、ReLU(rectified linear unit)激活函数以

及最大池化(max pooling,MaxPool)构成,分别提取

光学赤足图像的特征和压力赤足图像的特征。

图 9　 ResNet50 网络结构图

Fig. 9　 The network structure of ResNet50

2. 3　 特征嵌入模块

将特征提取模块输出的各模态特征拼接(con-
cat)后送入特征嵌入模块,用于构建多模态的共享

空间。 为了获取更加充分全面的共享特征信息,特
征嵌入模块由 ResNet50 中的 layer1—layer4 层构

成,同时在 layer2 层和 layer3 层的每个残差块处都

引入了非局部注意力模块(Wang 等,2018)。
在常规的卷积操作输出特征图中,每个空间位

置的输出值由输入特征图和卷积核在局部范围内进

行对应元素相乘再相加获得,而 non-local 注意力机

制在计算每个空间位置输出时,不是仅考虑局部元

素,而是与图像中所有空间位置计算相关性,并将相

关性作为权重以表征当前空间位置与其他空间位置

的相似度。 通过关注所有空间位置并取其加权平均

值作为当前空间位置的响应值,从而增强赤足足迹

图像中的有效特征。 同时,非局部注意力机制的输

入尺度多样化,易与其他基础网络模型相结合。 如

图 8 所示,本文在 ResNet50 基础网络的 layer2 和

layer3 中每个残差块处都引入了 non-local 注意力机

制,该注意力机制的完整表达式为

zi = Wz yi + xi (1)
式中, i 是输出特征图的空间位置索引, xi 表示空间

位置 i 处的输入特征向量, yi 是对所有空间位置进

行加权学习全局信息的特征向量,形状与 xi 相同,
Wz 表示训练过程中输出特征向量 z的学习参数。 其

中 yi 的表达式为

yi = 1
C(x)∑∀j

f(xi,x j)g(x j) (2)

式中, j 表示所有空间位置的索引, g(x j) 表示进行

信息变换的一元输入函数, C(x) 为保证变换前后

整体信息不变的归一化函数, f(xi,x j) 表示特征图

中空间位置 i 与空间位置 j 之间的相似度权重关系

函数, f(xi,x j) 的表达式为

f(xi,x j) = θ(xi) Tϕ(x j) (3)
式中, θ(xi) 表示用 1 × 1 卷积学习当前位置的信

息, ϕ(x j) 表示用 1 × 1 卷积学习全局信息。 通过

将 θ(xi) 的转置与 ϕ(x j) 进行矩阵相乘操作,计算

位置 i 与位置 j 的相似度大小。
该注意力机制的实现细节如图 10 所示。 其中,

x 表示形状为[ b,c,h,w ]的特征向量, b 表示每个

模态的批量处理数目, c 表示特征图的通道数, h 和

w 分别表示特征图的高度和宽度。 对 x 经过 1 × c ×
1 × 1 卷积(输入通道为 c ,输出通道为 1 的 1 × 1 卷

积) 操作, 得到形状为 [ b,1,h,w ] 的特征向量

fea1 。 fea1 经过变维操作 1 后得到形状为[ b,h × w,
1 ]的特征向量,记为 g(x) ; fea1 经过变维操作 2 后

得到两个形状均为[ b,1,h × w ]的特征向量,分别

记为 θ(x) 和 ϕ(x) ,将 θ(x) 的转置与 ϕ(x) 进行

对应元素相乘,得到 f(xi,x j) ;经过 1 / N ( N = h × w
)得到归一化的特征向量,与 g(x) 进行对应元素相

乘的加权操作,并经过变维操作 3 得到形状为[ b,1,
h,w ]的特征向量 fea2 ;然后通过 c × 1 × 1 × 1 卷积

(输入通道为 1,输出通道为 c 的 1 × 1 卷积)
操作和BN正则化操作,输出与x形状相同的特征

图 10　 Non-local 注意力模块原理图

Fig. 10　 The schematic diagram of non-local attention module
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向量。 最后将 y 与原始输入特征向量 x 进行对应元

素相加,从而学习到更有关联的共享特征 z ,减小了

模态间的特征差异。
2. 4　 双约束损失模块

为了能够同时考虑到模态内和模态间的特征差

异,使网络学习到更好的跨模态共享特征,本文损失

函数采用交叉熵损失和三元组损失双约束方式进行

网络优化。 损失函数具体结构如图 11 所示,其中光

学足迹特征和压力足迹特征为图 8 中特征提取模块

输出的光学模态特征向量和压力模态特征向量,通

过在第 1 维度上 concat 后得到 fea1 特征向量,再依

次经过 ResNet50 的 layer1、layer2、layer3、 layer4,以
实现特征嵌入模块中的参数共享。 为获得更有辨别

性的模态特征,学习到一个更好的模态共享空间,本
文在 layer2 和 layer3 中的每个残差块处引入 non-
local 注意力机制进行训练,将最后输出的特征向量

经过两种不同处理分别得到交叉熵损失(CE loss)
和三元组损失(TRI loss)。 本文总的损失函数为

Ltotal = LCE + LTRI (4)
式中, LCE 为交叉熵损失, LTRI 为三元组损失。

图 11　 损失函数结构图

Fig. 11　 Structure diagram of loss function

　 　 交叉熵损失是利用特定模态信息学习类别特

征,并对各模态的类内特征进行约束,使类间差异增

大,同时也有助于增加跨模态样本的相关性(Ye 等,
2018b)。 如图 11 所示,将由广义平均池化(general-
ized mean pooling,GmPool)操作产生的特征向量,经
过正则化(BN)、全连接层(FC1)和 softmax 函数,结
合标签计算得到交叉熵损失,其中正则化可以在一

定程度上提升网络训练速度,加快收敛过程。
交叉熵损失(CE loss)计算为

LCE = - 1
K∑

K

i = 1
ln ewTyixi+byi

∑
n

j = 1
ewTj xi+bj

(5)

式中, i 表示样本索引, K 表示 2 × batch_size,其中

batch_size 为网络训练的超参数,本文设置 batch_
size 为 16; j表示类别索引, n 表示总的类别数,本文

设置 n为 82; xi 为第 i个样本的特征向量, yi 表示样

本 i 的真实类别, w j 表示权重的第 j 列, wyi 表示权

重的第 yi 列,byi表示偏置的第 yi 列。 该损失值越小,
表示预测概率分布与真实概率分布之间的差异越小。

三元组损失(Liu 等,2020)通过在跨模态共享

空间中促使每幅足迹图像与相同类别图像之间的距

离小于其与不同类别图像之间的距离,以进一步解

决图像检索中类内距离大于类间距离的问题。 如

图 11 所示,将经过池化层 GmPool 的特征向量,结合

每个模态的标签计算可得到三元组损失。
三元组损失(TRI loss)计算为

LTRI = ∑
P

i = 1
∑
2K

a = 1

é

ë
ê
êρ + max

p = 1,…,2K
xi
a - xi

p 2 -

min
j = 1,…,P( j≠i)
n = 1,…,2K

xi
a - x j

n 2

ù

û
ú
ú (6)

式中, P 和 K 分别表示各模态足迹图像在一个 batch
中的类别数目和每类包含的图像数目,实验中设置

P = K = 4。 xi
a 表示第 i 类别对应的两个模态的

2K 幅图像中的第 a幅图像的特征向量, xi
p 表示类别

i 对应的两个模态的 2K 幅图像中的第 p 幅图像的特

征向量, x j
n 表示类别 j对应的两个模态的 2K 幅图像

中的第 n 幅图像的特征向量,距离的度量方式采用

的是 L2 正则化,max 为 batch 中每幅图像与其他相

同类别的图像之间的最大距离,min 为 batch 中每幅

图像与不同类别图像之间的最小距离。 ρ 表示最大

距离与最小距离之间的间隔,该值若设置得较小,损
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失函数很容易趋近 0,难以很好地区分图像;若设置

得较大,损失函数较难趋近 0,可能导致网络不收

敛。 本文首先借鉴检索领域中 Liu 等人(2020)对参

数 ρ 的设置规则,然后针对赤足足迹图像的特点进

行多组实验调参,最终将参数 ρ 设置为 0. 3 最佳。
通过不断迭代训练,使得三元组损失函数值越来越

小,即某一样本与最近的类间样本之间的距离比该

样本与最远的类内样本的距离远高于参数 ρ ,实现

减小类内差异和增大类间差异的目的。

3　 实　 验

3. 1　 实验环境

实验所用计算机带有两块 NVIDIA 2070ti,系统

环境为 Linux 操作系统,网络模型均在 PyTorch 中搭

建。 本文应用 sampler 方式选取训练图像,各模态赤

足图像在每次迭代时的批处理大小均设置为 16,其
中随机选择 4 个不同类别,每个类别对应 4 幅不同

的图像。 同时各模态赤足图像在每次迭代时选取的

类别须对应。 图像尺寸设置为 224 × 224 像素,并
采用翻转、旋转等预处理操作。 损失函数使用交叉

熵损失(CE loss)和三元组损失(TRI loss)进行双约

束。 优化器采用随机梯度下降法(stochastic gradient
descent,SGD)对网络进行训练,初始学习率设置为

0. 01,训练轮数在[0, 9]范围内时学习率按 0. 01 进

行增加,训练轮数在[10, 20)范围内时学习率为

0. 1,训练轮数在[20, 50)范围内学习率为 0. 01,训
练轮数在[50, 80]范围内时学习率为 0. 001。 本算

法共训练 81 个 epoch。
3. 2　 评价指标

本文选用 Dai 等人(2019)和 Zhao 等人(2019)
采用的评价指标评估赤足图像跨模态检索的性能,
包括 mAP 和 CMC ( cumulative match characteristic
curve)中的 rank1(R1)、rank5(R5)和 rank10(R10)。
rank1 表示首位检索到的概率,相较于其他 rank 值

使用更为广泛。 为进一步验证本文算法对赤足足迹

图像跨模态互检索的有效性,实验过程中将两种检

索模式下的 mAP 均值(mAP_Avg)和 rank1 均值(R1
_Avg)也同时作为评价指标。 其中 mAP_g2y 和 R1_
g2y 分别表示光学到压力检索模式下的 mAP 值和

rank1 值,mAP_y2g 和 R1_y2g 分别表示压力到光学

检索模式下的 mAP 值和 rank1 值。

3. 3　 数据集的划分

实验数据集划分为训练集、验证集和测试集。
其中,训练集包含 82 人,验证集包含 28 人,测试集

包含 28 人,人数比例为 6 ∶ 2 ∶ 2。 为了保证实验的

公平性和有效性,须保证训练集、验证集和测试集的

类别和图像各不交叉重叠。 训练集包括 82 人的

8 200 幅光学赤足图像和 8 200 幅压力赤足图像。
验证集包括两种检索模式,一种是根据光学图像检

索压力图像,另一种是根据压力图像检索光学图像。
同时将查询集和检索集的数据量比例设置为 1 ∶ 2,
即查询集中每人 50 幅图像,检索集中每人 100 幅图

像。 测试集的图像数目分布与验证集相同。 在每轮

训练结束后都对验证集进行性能评测,得到 mAP 和

rank 值,并且按照 rank1 最高值保存最优模型。 为

证明模型的有效性,最终运用保存的最优模型对测

试集进行性能评测,记录和保存最后的实验结果

数据。
3. 4　 实验结果及分析

本文设计了基于非局部(non-local)注意力双分

支网络架构的跨模态赤足足迹检索算法。 对比实验

包括以下 4 个方面:1)non-local 注意力机制对检索

性能的影响;2)采用不同损失函数的对比;3)特征

嵌入模块后采用不同池化方法的对比;4)将本文算

法与跨模态检索领域的 FGC ( fine-grained cross-
media)方法以及跨模态行人重识别领域的 HC(het-
ero center)方法进行比较。
3. 4. 1　 非局部注意力机制对检索性能的影响

为验证本文算法中 non-local 注意力机制对足

迹图像跨模态检索性能的影响,对网络是否使用

non-local 注意力机制以及将该注意力机制应用在

ResNet50 网络的不同位置进行对比分析,实验结果

如表 3 所示。 其中 Non0、Non23、Non146 和 Non46
分别表示不使用 non-local 注意力机制和将 non-local
注意力机制应用在 ResNet50 网络的不同残差块上

的 4 种实验方法,Non46 为本文方法。 ResNet50 网

络在 layer1、layer2、layer3 和 layer4 上的残差块数目

分别是 3、4、6 和 3。 Non23 表示注意力机制应用在

layer2 层中的后 2 个残差块和 layer3 层中的前 3 个

残差块;Non46 表示注意力机制应用在 layer2 层中

的 4 个残差块和 layer3 层中的 6 个残差块;Non146
表示注意力机制应用在 layer1 层中的最后一个残差

块、layer2 层中的 4 个残差块和 layer3 层中的 6 个残
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差块。 实验结果表明,Non46 方法的效果最优,其中

mAP_Avg 和 R1_Avg 分别达到 83. 95% 和 96. 5% ,
相较于 Non0,分别高出 0. 63% 和 0. 78% ;相较于

Non23,分别高出 0. 72% 和 0. 07% ;相较于 Non146,
分别高出 1. 66% 和 0. 21% 。

表 3 中 Non0 方法的 mAP_Avg 和 R1_Avg 分别

为 83. 32% 和 95. 72% ,Non23、Non46 和 Non146 方

法的 R1_Avg 均高于 Non0,但 Non23 和 Non146 方法

的 mAP_Avg 比 Non0 低 0. 09% 和 1. 03% ,仅本文采

用的 Non46 方法的 mAP_Avg 比 Non0 高出 0. 63% 。
上述结果说明,该 non-local 注意力机制通常可以在

一定程度上帮助网络更好地进行跨模态检索的特征

学习,进一步提高检索精度。 同时,non-local 注意力

机制应用在 ResNet50 网络的具体位置会影响最终

的检索结果。
Non23 和 Non46 方法皆是将注意力机制应用在

ResNet50 的 layer2 层和 layer3 层,区别仅在于具体

应用的残差块上。 表 3 中的实验结果比较直观地体

现了相同层不同残差块上的检索效果差异。 其中,
Non46 方法的 mAP_Avg 和 R1_Avg 分别比 Non23 高

0. 72% 和 0. 07% ,说明将注意力机制应用在 layer2
层和 layer3 层的所有残差块可以进行远距离深层次

的信息交互(Wang 等,2018),更有利于本文针对跨

模态检索的研究。
表 3 中 Non146 方法的 mAP_Avg 和 R1_Avg 分

别为 82. 29% 和 96. 29% ,相较于最优实验效果的

Non46 方法降低了 1. 66% 和 0. 21% 。 该实验结果

表明在 layer1 层引入 non-local 注意力机制不利于跨

模态特征的学习,与 layer1 层学习到的浅层足迹信

息相比,layer2 层和 layer3 含有更为丰富的细节信

息,使得 non-local 注意力机制能够捕获更具辨别性

的特征。

表 3　 本文算法中 non-local 注意力机制对检索性能的影响

Table 3　 The effect of non-local attention mechanism in the algorithm on retrieval performance
/ %

方法 mAP_g2y mAP_y2g mAP_Avg R1_g2y R1_y2g R1_Avg

Non0 82. 88 83. 75 83. 32 98. 00 93. 43 95. 72

Non23 82. 88 83. 57 83. 23 98. 43 94. 43 96. 43

Non146 82. 23 84. 34 82. 29 98. 21 94. 36 96. 29

Non46(本文) 83. 63 84. 27 83. 95 98. 29 94. 71 96. 50

注:加粗字体表示各列最优结果。

3. 4. 2　 不同损失函数的对比实验

实验对网络采用的损失函数进行对比,结果如

图 12 所示。 CE 表示仅使用交叉熵损失,TRI 表示

仅 使用三元组损失,CE_TRI表示交叉熵损失和三

图 12　 采用不同损失函数的结果柱状图

Fig. 12　 Histogram of results using different loss functions
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元组损失的双约束损失。 实验结果表明,使用交叉

熵损失(CE loss)和三元组损失(TRI loss)的双约束

损失下检索效果最优,mAP_Avg 值为 83. 95% ,R1_
Avg 值为 96. 5% ,相较于仅使用 CE 损失分别提高

了 7. 93% 和 3. 46% ;相较于仅使用 TRI 损失分别提

高了 30. 84% 和 17. 96% 。
交叉熵损失衡量的是实际输出与期望输出之间

的差异大小。 差异越大,参数调整得越快,收敛速度

也越快。 虽然三元组损失可以针对细粒度赤足足迹

图像的特点实现增大类间距离且减小类内距离,但
仅使用三元组损失而省略交叉熵损失,在一定程度

上加大了训练难度。 从图 12 中对比数据可知,只采

用 TRI 时,mAP_Avg 值为 53. 11% ,R1 _Avg 值为

78. 54% ,相较于 CE 损失,分别降低了 22. 91% 和

14. 5% 。 因此,在本文研究任务上,交叉熵损失的实

验效果更优于三元组损失。 而本文采用双约束损失

CE_TRI,融合了 CE 损失和 TRI 损失的优点,均优于

仅使用 CE 损失或仅使用 TRI 损失的实验效果。
3. 4. 3　 特征嵌入模块后采用不同池化方法的对比

为验证不同池化方法对检索性能的影响,本文

分别在特征嵌入模块后采用 3 种池化方法进行对比

分析,即最大池化(MaxPool)、平均池化(AvgPool)和
广义平均池化(GmPool)。 该对比实验结果如图 13
所示,其中横坐标为 3 种不同池化方法的检索精度。
从对比数据可以看出,采用广义平均池化效果最好,
mAP_Avg 和 R1_Avg 分别为 83. 95% 和 96. 5% ,相
较于最大池化分别提高了 4. 79% 和 2. 18% ;相较于

平均池化分别提高了 3. 07% 和 1. 46% 。

图 13　 特征嵌入模块后采用不同池化方法的结果柱状图

Fig. 13　 Histogram of results adopting different pooling methods after the feature embedding module

　 　 最大池化是对邻域内特征点取最大,能够更多

地保留图像的纹理特征;均值池化是对邻域内特征

点求平均,能够更多地保留图像的背景信息;而广义

平均池化是介于这两种池化方式之间的,在特定的

情况下可以转换为最大池化和平均池化,其池化层

中的超参数可以在网络的反向传播过程中不断学习

(Radenovic' 等,2019)。 相较于最大池化和平均池

化,本文将广义平均池化应用到卷积神经网络中,可
使网络具备更高的灵活性和实用性,以更好地适应

跨模态检索任务。
3. 4. 4　 与其他跨模态检索方法的比较

为了验证本文算法的有效性,在本文采用的赤

足足迹数据集上,分别与跨模态检索领域提出的具

有代表性的 FGC 方法 (He 等,2019) 和 HC 方法

(Zhu 等,2019)进行对比分析。 FGC 的研究对象是

细粒度图像及其对应的文本、声音和视频的多模态

数据,取得了一定的跨模态检索效果;HC 的研究对

象分别是三通道彩色图的可见光行人图像和单通道

灰度图的红外光行人图像,也取得了不错的效果。
实验结果如表 4 所示。 结果表明,本文算法效果最

优,mAP_Avg、R1_Avg、R5_Avg 和 R10_Avg 值分别

为 83. 95% 、96. 50% 、98. 13% 和 98. 74% ,相较于

FGC 分 别 高 出 40. 01% 、 36. 50% 、 20. 42% 和

16. 1% ;相较于 HC 分别高出 26. 07% 、19. 32% 、
20. 95% 和 6. 81% 。

FGC 是将每个模态原始输入样本在第 1 维度上

进行拼接后再经过一个单分支 ResNet50 网络进

行多模态的学习,损失函数采用交叉熵损失和中心
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表 4　 本文算法与 FGC 和 HC 方法的结果对比

Table 4　 Comparison of results among FGC,
HC and ours

/ %

方法 mAP_Avg R1_Avg R5_Avg R10_Avg

FGC 43. 94 60. 00 77. 71 82. 64

HC 57. 88 77. 18 77. 18 91. 93

本文 83. 95 96. 50 98. 13 98. 74

注:加粗字体表示各列最优结果。

损失,以实现各模态类别的分类以及增加各模态中

同类别特征的紧致性,但是该中心损失仅有益于拉

近同模态的类内特征距离,忽略了跨模态的类内之

间的距离。
HC 方法采用的也是双分支网络架构,损失函

数包括交叉熵损失和异质中心(hetero-center)损失。
其中,异质中心损失通过拉近跨模态同类别样本的

中心距离减少跨模态类内差异,但是由于双分支网

络结构的复杂性以及嵌入模块位于网络的后端,难
以有效地学习跨模态赤足足迹特征。

本文设计的跨模态赤足足迹检索算法采用双分

支网络,结构简单,有助于网络学习到不同模态的足

迹特征。 同时,运用 non-local 注意力机制获取更有

辨别性的特征,采用交叉熵损失和三元组损失的双

约束方式,考虑到了模态内和模态间的特征差异问

题,对整个网络进行有效优化,在赤足足迹图像的跨

模态检索任务上,相较于 FGC 方法和 HC 方法,具
有更高效的跨模态检索性能。

4　 结　 论

足迹检索在犯罪案件侦查、身份识别等领域发

挥着重要作用。 针对目前足迹检索中采集设备种类

多样化的问题,本文以光学和压力赤足足迹为研究

对象,构建了 138 人的光学和压力赤足足迹图像数

据库,提出一种基于细粒度足迹图像的非局部注意

力双分支网络模型,对赤足足迹图像的跨模态互检

索问题进行了研究。 该模型由特征提取、特征嵌入

和双约束损失 3 个模块组成。 在特征提取模块的各

个分支上均采用 ResNet50 作为基础网络进行足迹

有效特征的学习。 为了减小跨模态的异构性,在特

征嵌入模块通过参数共享以学习到一个多模态的共

享空间。 同时,为了获得更有辨别性的多模态足迹

特征,该模型在网络的 layer2 层和 layer3 层的所有

残差块上采用了 non-local 注意力机制,用于学习特

征图中每个空间位置与所有空间位置之间的相似度

权重关系,从而增强足迹有用特征,同时突出跨模态

的共享特征。 为了增大不同类别之间差异和减小相

同类别之间的差异,本文算法还采用了交叉熵损失

和三元组损失的双约束损失进行网络优化。
在跨模态赤足足迹数据集上的实验结果验证了

本文采用的 non-local 注意力机制、不同损失函数和

在特征嵌入模块后采用不同池化方法对跨模态赤足

足迹检索效果较好。 同时,与细粒度图像的跨模态

检索方法 FGC 和跨模态行人重识别方法 HC 在足

迹数据集上的实验效果进行对比分析,结果表明,本
文方法的 mAP 和 rank1 指标均取得最优效果。

由于本文主要采用注意力机制构造一个跨模态

共享空间,且针对的研究对象是基于光学和压力两

个模态的赤足足迹图像,所以未来考虑使用对抗网

络学习更有效的足迹特征。 下一步将考虑在穿鞋、
穿袜和捺印等其他模态足迹图像中,利用对抗网络

中的生成器和判别器,更好地解决模态内和模态间

的特征差异问题,进一步提升跨模态检索精度。
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