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一、论文概述

 研究背景

 研究方法与成果
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研究背景

What is information bottleneck principle?

 核心目标：训练编码器以最大化保留对任务有帮助的信息，同时尽可

能去除冗余信息[1].

𝐵
𝑣

𝑰 𝒗; 𝒛 ≤ 𝑰𝒄

𝔼(𝑧|𝑣)

𝑧
𝐦𝐚𝐱 𝑰(𝒛; 𝒚)

ℒ𝐼𝐵 = −𝐼 𝑧; 𝑦 + 𝛽𝐼(𝑧; 𝑣)

Import applications

 计算机视觉 [2]

 自然语言处理 [3]

 神经科学 [4]…



ℒ𝐼𝐵 = −𝐼 𝑧; 𝑦 + 𝛽 𝐼(𝑧; 𝑣)

研究背景

The information bottleneck method (IB)

latent variable spaceunderlying distribution
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𝐵
𝑣

𝐼 𝑣; 𝑧 ≤ 𝐼𝑐

𝔼(𝑧|𝑣)

𝑧
max 𝐼(𝑧; 𝑦)

𝐼 𝑧; 𝑣 =  𝑝 𝑧 𝑣  𝑝(𝑣) log
𝑝(𝑧|𝑣)

𝑝(𝑧)
𝑑𝑧𝑑𝑣

 贡献：

• 提供了一种信息论指导下的表征学习方法

 不足：

• 其有效性严重依赖互信息估算精度



Task-relevant

Superfluous

𝑧

研究背景
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varies with 𝜷
𝑧′

ℒ𝐼𝐵 = −𝐼 𝑧; 𝑦 + 𝛽𝐼(𝑧; 𝑣)

The information bottleneck method (IB)

𝐵
𝑣

𝐼 𝑣; 𝑧 ≤ 𝐼𝑐

𝔼(𝑧|𝑣)

𝑧
max 𝐼(𝑧; 𝑦)

 贡献：

• 提供了一种信息论指导下的表征学习方法

 不足：

• 其有效性严重依赖互信息估算精度

• 预测性能与简洁性之间难以权衡
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Superfluous

Task-relevant

View-specific

View-consistent
Defined

by label

Defined by ?

The information bottleneck method (IB)

𝐵
𝑣

𝐼 𝑣; 𝑧 ≤ 𝐼𝑐

𝔼(𝑧|𝑣)

𝑧
max 𝐼(𝑧; 𝑦)

 贡献：

• 提供了一种信息论指导下的表征学习方法

 不足：

• 其有效性严重依赖互信息估算精度

• 预测性能与简洁性之间难以权衡

• 对多视图问题乏力

研究背景



ℒ𝐼𝐵 = −𝐼 𝑧; 𝑦 + 𝛽 𝐼(𝑧; 𝑣)

Deep Variational Information Bottleneck (VIB)

 贡献：

• 引入变分推断的思想，将互信息的优化转为熵的计算
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研究背景

− 𝐻 𝑦 𝑧 + 𝐻(𝑦)

𝐾𝐿(𝑝(𝑧|𝑣)| 𝑞 𝑧 − 𝐾𝐿 𝑝 𝑧 ||𝑞(𝑧)

独立于优化过程

𝐾𝐿(𝑝(𝑧|𝑣)| 𝑞 𝑧

ℒ𝒱𝐼𝐵 = −log(𝑦|𝑧) + 𝜆 ⋅ 𝐾𝐿(𝑝(𝑧|𝑣)||𝑞(𝑧))

变分推断



Deep Variational Information Bottleneck (VIB)

 贡献：

• 通过变分推断将 𝐼(𝑧; 𝑣) 转化为熵的计算
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 不足：

• 表征判别性能与简洁性之间的 trade-off 没得到解决

Task-relevant

Superfluous

𝑧 𝑧′

ℒ𝒱𝐼𝐵 = −log(𝑦|𝑧) + 𝜆 ⋅ 𝐾𝐿(𝑝(𝑧|𝑣)||𝑞(𝑧))

Trade-off

研究背景



Deep Variational Information Bottleneck (VIB)

 贡献：

• 通过变分推断将 𝐼(𝑧; 𝑣) 转化为熵的计算
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 不足：

• 表征判别性能与简洁性之间的 trade-off 没得到解决

• 无法保证变分上界的有效性

• 涉及重参数、重采样等复杂操作

𝐾𝐿 𝑝 𝑧 ||𝑞(𝑧) → 0

latent variable space prior distribution

tightens when

𝑝(𝑧|𝑣) 𝑞(𝑧)

𝐾𝐿(𝑝(𝑧|𝑣)||𝑞(𝑧))

re-parameterization

resample, etc…

研究背景

ℒ𝒱𝐼𝐵 = −log(𝑦|𝑧) + 𝜆 ⋅ 𝐾𝐿(𝑝(𝑧|𝑣)||𝑞(𝑧))



一、论文概述

 研究背景

 研究方法



定义

观察量 𝑣 的表征 𝑧 对于任务目标 𝑦 是充分的，当且仅当 𝐼 𝑣; 𝑦 = 𝐼 𝑧; 𝑦 .

 𝑧 包含所有关于 𝑦 的判别性信息

充分性

𝐼 𝑣; 𝑧 ≤ 𝐼 𝑣; 𝑧 𝑦 + 𝐼 𝑣; 𝑦
最优表征

获取目标

 充分性

 最简性

• max 𝐼(𝑣; 𝑦)

• min 𝐼 𝑣; 𝑦 − 𝐼(𝑧; 𝑦)

• min 𝐼(𝑣; 𝑧|𝑦)

与给定任务一致

等 价
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𝐼 𝑧; 𝑦 ≤ 𝐼(𝑣; 𝑦)
判别性信息

冗余信息

𝑧

𝑧′

再无权衡难题

𝐼 𝑣; 𝑧 = 𝐼 𝑣; 𝑧 𝑦 + 𝐼 𝑧; 𝑦 𝐵
𝑣

𝔼(𝑧|𝑣)

𝑧

研究方法



定理一

引理一

 最小化 𝐼 𝑣; 𝑦 − 𝐼 𝑧; 𝑦 等价于最小化 𝑣, 𝑧 关于任务目标 𝑦 条件熵的

差值，即：

min 𝐼 𝑣; 𝑦 − 𝐼 𝑧; 𝑦 ⇔ min 𝐻 𝑦 𝑧 − 𝐻 𝑦 𝑣 ,

其中条件熵定义为 𝐻 𝑦 𝑧 ≔ − 𝑝 𝑧 𝑑𝑧  𝑝 𝑦 𝑧 log 𝑝 𝑦 𝑧 𝑑𝑦.

 当表征 𝑧 对任务目标 𝑦 做出的预测与其观察量 𝑣 的相同时，表征 𝑧

对于任务目标 𝑦 具备充分性，即：

𝐷𝐾𝐿 ℙ𝑣||ℙ𝑧 = 0 ⇒ 𝐻 𝑦 𝑧 − 𝐻 𝑦 𝑣 ,

其中 ℙ𝑣 = 𝑝(𝑦|𝑣) 和 ℙ𝑧 = 𝑝(𝑦|𝑧) 代表预测分布，且 𝐷𝐾𝐿 表示 KL 散度.
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• min 𝐼 𝑣; 𝑦 − 𝐼(𝑧; 𝑦)

• min 𝐼(𝑣; 𝑧|𝑦) 等 价

定理一

min 𝐻 𝑦 𝑧 − 𝐻 𝑦 𝑣

引理一

min 𝐷𝐾𝐿 𝑃(𝑦|𝑣)||𝑃(𝑦|𝑧)

互信息→条件熵

条件熵→KL散度

研究方法

logits



定理一

引理一

 最小化 𝐼 𝑣; 𝑦 − 𝐼 𝑧; 𝑦 等价于最小化 𝑣, 𝑧 关于任务目标 𝑦 条件熵的

差值，即：

min 𝐼 𝑣; 𝑦 − 𝐼 𝑧; 𝑦 ⇔ min 𝐻 𝑦 𝑧 − 𝐻 𝑦 𝑣 ,

其中条件熵定义为 𝐻 𝑦 𝑧 ≔ − 𝑝 𝑧 𝑑𝑧  𝑝 𝑦 𝑧 log 𝑝 𝑦 𝑧 𝑑𝑦.

 当表征 𝑧 对任务目标 𝑦 做出的预测与其观察量 𝑣 的相同时，表征 𝑧

对于任务目标 𝑦 具备充分性，即：

𝐷𝐾𝐿 ℙ𝑣||ℙ𝑧 = 0 ⇒ 𝐻 𝑦 𝑧 − 𝐻 𝑦 𝑣 ,

其中 ℙ𝑣 = 𝑝(𝑦|𝑣) 和 ℙ𝑧 = 𝑝(𝑦|𝑧) 代表预测分布，且 𝐷𝐾𝐿 表示 KL 散度.
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 变分自蒸馏 (Variational Self-Distillation, VSD)：

• 无需进行互信息估算且更精确地拟合

• 解决优化时的权衡难题

• 不涉及重参数、采样等繁琐操作

研究方法



冗余信息 判别性信息

定义

表征 𝑧1, 𝑧2 满足视图间一致性，当且仅当 𝐼 𝑧1; 𝑦 = 𝐼 𝑣1𝑣2; 𝑦 = 𝐼(𝑧2; 𝑦).

 仅保存判别性且满足视图间一致性的信息，以增强表征对于视图变化的鲁棒性

Consistency

反映视图间共性
𝐼 𝑧1; 𝑣2 = 𝐼 𝑣2; 𝑣1 𝑦 + 𝐼(𝑧1; 𝑦)

𝐼 𝑣1; 𝑧1 = 𝐼 𝑣1; 𝑧1 𝑣2 + 𝐼 𝑣2; 𝑣1 𝑦 + 𝐼(𝑧1; 𝑦)
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视图特异性

𝐼 𝑣1; 𝑧1 = 𝐼 𝑣1; 𝑧1 𝑣2 + 𝐼(𝑧1; 𝑣2)

最小化 最大化

𝑧1 𝑧2

𝐸𝑛𝑐

𝑣1 𝑣2

𝑥1 𝑥2

𝐸𝑛𝑐

𝐼𝐵 𝐼𝐵

研究方法

定理二

给定两个满足充分性的观察量 𝑣1, 𝑣2, 其对应的表征 𝑧1和 𝑧2 满足视图间一致

性，当且仅当满足下面条件:

𝐼 𝑣1; 𝑧1 𝑣2 + 𝐼 𝑣2; 𝑧2 𝑣1 ≤ 0 and 𝐼 𝑣2; 𝑣1 𝑦 + 𝐼 𝑣1; 𝑣2 𝑦 ≤ 0



消除视图特异性信息

消除冗余信息

 变分互学习（Variational Mutual Learning, VML）：最小化 𝑧1, 𝑧2 预测分

布之间的JS散度以消除其所包含的视图特异性信息，具体目标如下，

 变分交叉蒸馏（Variational Cross-Distillation, VCD）：在留存的视图

一致性信息中，通过交叉地优化观察量与不同视图表征之间的KL散度

提纯判别性信息，同时剔除冗余信息，具体目标如下（ 𝑣1 与 𝑧1 同理）：
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Supported by 

Theorem.2

研究方法



消除视图特异性信息

消除冗余信息

 变分互学习（Variational Mutual Learning, VML）：最小化 𝑧1, 𝑧2 预测分

布之间的JS散度以消除其所包含的视图特异性信息，具体目标如下，

 变分交叉蒸馏（Variational Cross-Distillation, VCD）：在留存的视图

一致性信息中，通过交叉地优化观察量与不同视图表征之间的KL散度

提纯判别性信息，同时剔除冗余信息，具体目标如下（ 𝑣1 与 𝑧1 同理）：

Farewell to Mutual Information: Variational Distillation for Cross-Modal Person Re-identification

视图特异性 视图一致性

Variational

Mutual

Learning

Variational

Cross

Distillation

𝑰(𝒗𝟏; 𝒛𝟐)

冗余信息 判别性信息

研究方法



二、算法模型剖析

 框架总览

 实验标准

 结果分析



跨模态行人重识别

• 给定红外或可见光照下的人像，跨模态行人重识别旨在找出相同目标在另一种模态（即光照）下的图像。

[Images are from SYSU-MM01 dataset]

Gallery

Query
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框架总览



模型结构总览

 模型共包含三条独立分支，且每条分支仅包含一个

编码器以及一个信息瓶颈。

损失函数总览

 损失函数由两部分构成，即论文中提出的变分蒸馏，

以及 Re-ID 最常用的训练约束。注意 VSD 只约束单

模态分支，而 VCD 协同 VML 一起约束跨模态分支。

𝐸𝐼\𝑆\𝑉: implemented with ResNet-50.

𝐵𝐼\𝑆\𝑉: implemented with multi-layer perceptron of 2 hidden ReLU 

units of size 1024 and 512 respectively.
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ℒ𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = ℒ𝑅𝑒𝐼𝐷 + 𝛽 ⋅ ℒ𝑉𝑆𝐷 + ℒ𝑉𝐶𝐷 + ℒ𝑉𝑀𝐿

ℒ𝑅𝑒𝐼𝐷 = ℒ𝑐𝑙𝑠 + ℒ𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 + 𝛼 ⋅ ℒ𝐷𝑀𝐿

框架总览



二、算法模型剖析

 框架总览

 实验标准

 结果分析



SYSU-MM01

 数据集共包括 491 个目标的 287,628 张可见光图像以及 15,792 

张红外光图像。每个目标的图像都来源于 6 个不重叠摄像头分

别在室内和户外进行拍摄的拍摄结果。

 评测标准包含全场景查询（ all-search ）和室内查询（ indoor-

search ）。论文中所有实验结果都采用标准评测准则。

RegDB

 数据集共包括 412 个目标，且每个目标对应十张在同一时刻拍

摄的可见光图像以及红外光图像。

 评测标准包括可见光搜红外（visible-to-infrared）以及红外搜

可见光（infrared-to-visible）。最终评测结果为十次实验的平

均精度，且每次实验都开展于随机划分的评估集。
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实验标准



二、算法模型剖析

 框架总览

 实验方法

 结果分析



 Performance of the proposed method compared with the state-of-the-arts. Note all 

methods are measured by CMC and mAP on SYSU-MM01 under single-shot mode.
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结果分析



 Comparison with the state-of-the-arts on RegDB under visible-thermal and thermal-

visible settings.
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结果分析
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view-specific

branches

Rank-1

59.62

mAP

57.99

Rank-1

28.69

mAP

32.42

Variational

Self-Distillation

Information

Bottleneck

结果分析

消融实验：

• 单一模态分支条件下，变分蒸馏 vs 信息瓶颈
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view-consistent

branches

Rank-1

49.22

mAP

48.74

Rank-1

24.34

mAP

28.01

Variational

Cross-Distillation

Information

Bottleneck

结果分析

消融实验：

• 多模态分支条件下，变分蒸馏 vs 信息瓶颈
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Rank-1

60.02

mAP

58.80

Rank-1

30.43

mAP

33.67

Variational

Distillation

Information

Bottleneck

结果分析

消融实验：

• 三分支条件下，变分蒸馏 vs 信息瓶颈
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结果分析

消融实验：

insufficiency 不同压缩率的

情况下，“充

分性”对比

redundancy
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𝑧

𝑧′

ℒ𝑉𝑆𝐷 = 𝐷𝐾𝐿 𝑃 𝑦 𝑣 ||𝑃(𝑦|𝑧)

𝑧 𝑧′

ℒ𝐼𝐵 = −𝐼 𝑧; 𝑦 + 𝛽𝐼(𝑧; 𝑣)

判别性信息

冗余性信息

Conventional IB

insufficiency

view-inconsistency

视图特异性信息 视图一致性信息

𝑰(𝒗𝟏; 𝒛𝟐)

冗余性信息 判别性信息

VML

VCD

view-consistency

sufficiency

 实验结果均来源于 SYSU-

MM01 的测试集.

𝑧𝒔𝒑
𝑉 , 𝑧𝒔𝒑

𝐼 : 取自单模态分支（modal-specific branches）的数据点

𝑧𝒔𝒉
𝑉 , 𝑧𝒔𝒉

𝐼 : 取自多模态分支（modal-shared branch）的数据点

结果分析
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view-inconsistency view-consistency

𝑧 𝑧′

ℒ𝐼𝐵 = −𝐼 𝑧; 𝑦 + 𝛽𝐼(𝑧; 𝑣)

判别性信息

冗余性信息

𝑧

𝑧′

ℒ𝑉𝑆𝐷 = 𝐷𝐾𝐿 𝑃 𝑦 𝑣 ||𝑃(𝑦|𝑧)

视图特异性信息 视图一致性信息

𝑰(𝒗𝟏; 𝒛𝟐)

VML

VCD

: 红外光图像数据点

: 可见光图像数据点

冗余性信息 判别性信息

结果分析



三、代码复现  复现结果
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复现结果

Rank-1

54.8

mAP

54.0

Pytorch ver

baseline (200 epoch)

Rank-1

60.5

mAP

56.0

MindSpore ver

baseline (100 epoch)

Rank-1

60.0

mAP

58.8

Pytorch ver

All in (300 epoch)

Rank-1

65.0+

mAP

60.0+

MindSpore ver

All in (160 epoch)

 性能：Pytorch vs MindSpore



谢 谢 聆 听
Thank You


