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基于深度学习的多模态行人重识别综述

摘要
行人重识别（Ｒｅ⁃ＩＤ）旨在跨像机检

索同一目标行人，它是智能视频监控领
域的一项关键技术．由于监控场景的复
杂性，单模态行人重识别在低光、雾天等
极端情况下的适用性较差．因实际应用
的需要以及深度学习的快速发展，基于
深度学习的多模态行人重识别受到了广
泛的关注．本文针对近年来多模态行人
重识别的发展脉络进行综述：阐述了传
统单模态行人重识别方法存在的不足；
归纳了多模态行人重识别的常见应用场
景及其优势，以及各数据集的构成；重点
分析了各种场景下多模态行人重识别的
相关方法及其分类，并探讨了当前研究
的热点和挑战；最后，讨论了多模态行人
重识别的未来发展趋势及其潜在应用
价值．
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０　 引言

　 　 随着城市现代化建设的加速发展和智能安防的普及，行人重识

别（Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，Ｒｅ⁃ＩＤ）作为智能视频分析领域的重要技

术，具有不可或缺的作用．Ｒｅ⁃ＩＤ 任务的核心目标是在不同的监控摄

像机下提取行人图像衣着、配饰、体态等特征实现对同一行人的识别．
由于实际应用的需要，Ｒｅ⁃ＩＤ 技术得到了越来越多的重视，并在智能

安防、智能交通、无人驾驶等领域［１］ 得到了广泛应用．然而，由于监控

场景的复杂性以及多样性，采集的行人图像面临光照、视角、姿势变

化，以及遮挡等因素的影响，存在巨大的模态内差异，行人重识别仍

然具有一定的挑战性．
为了应对上述挑战，近年来，研究人员专注于缓解外在因素引起

的类内变化，通过优化特征提取算法和增强数据预处理技术，显著地

减少了由光照、视角和姿势变化等导致的识别误差．然而，可见光图像

在弱光、雨天、雾天等复杂条件下的成像质量较差，限制了可见光单

模态行人重识别在极端场景下的适用能力．考虑到不同传感器捕获的

目标行人信息具有互补性，学者们开始探索其他非可见光模态信息

的利用［２⁃４］，例如红外图像、草图、文本描述等，以最大化其互补优势，
此类模态信息能够在不同环境条件下提供稳定的特征信息，有效补

充或替代可见光图像，提升模型整体的识别性能．
多模态行人重识别可以分为两种：１）跨模态行人重识别；２）模态

融合行人重识别．具体来说，跨模态行人重识别旨在确立两种不同模

态之间的有效匹配关系，例如从可见光到红外图像［５］、从草图到可见

光图像［６］、从文本到图像［７］等，而模态融合行人重识别旨在充分利用

多种模态信息之间的互补性和协同性，融合不同角度的行人判别性

信息以丰富行人的特征表示，进而实现更全面、更准确的识别．
随着多模态行人重识别任务的飞速发展，研究者提出了多种涉

及多模态信息利用的应用场景及方法［８⁃９］ ．本文将重点介绍基于深度

学习的多模态行人重识别方法，首先阐述其相关知识，随后介绍各种

应用场景中的常用方法和相关数据集，最后是总结和展望．

１　 相关知识

１ １　 单模态行人重识别

行人重识别作为智能图像处理领域的一个重要研究课题，其核



　 　 　 　心目标是跨摄像机追踪和识别行人．由于监控场景

的复杂性，行人重识别技术仍面临许多亟待解决的

难题［１０］：１）由于监控系统中硬件设备及其部署的远

近距离不同，获取的行人图像可能存在分辨率不同

的情况（图 １ａ）；２）由于行人图像或视频的拍摄角度

和地点不同，会产生光照、姿势、视角变化，对行人的

外观特征产生巨大影响（图 １ｂ—ｄ）；３）真实场景中

行人处于移动状态，不可避免地会出现行人部位遮

挡（图 １ｅ）；４）某些复杂场景会导致检测框不准确

（图 １ｆ）．

图 １　 行人重识别难点

Ｆｉｇ １　 Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ⁃ＩＤ

针对上述问题，当前的方法主要侧重于表示学

习［１１⁃１８］和度量学习［１９⁃２２］ ．表示学习侧重于学习如何

从原始数据中提取更具有表现力的行人特征表示．
Ｃｈｅｎ 等［１１］ 提出一种空间和通道分区表示网络

（ＳＣＲ），在金字塔多分支架构中将特征图按通道分

为相互关联的特征组，并联合全局特征构建具有识

别性和概括性的特征表示．Ｃｈｅｎ 等［１３］ 引入一种自我

批评注意力学习方法，批评者衡量注意力质量并提

供强大的监督信号来指导特征学习过程；此外，批评

者模型通过估计注意力图的质量，有助于解释学习

过程中注意力机制的有效性．度量学习侧重于设计

一个合适的度量或距离函数，以便在特征空间中更

好地衡量各样本的相似度或差异性，常用的度量函

数有身份损失函数、三元组损失函数等．Ｙｉ 等［１９］ 使

用“暹罗”深度神经网络联合学习颜色特征、纹理特

征，使用二项式偏差来评估相似性和标签之间的成

本．Ｓｉｋｄａｒ 等［２１］提出一种批量自适应三元组损失函

数，使最硬样本的权重根据其与锚的距离自适应调

整，较好地克服了图像尺度对模型效果的影响．
然而，这些模型通常针对单一可见光模态设计，

当涉及具有较大模态差异的多模态重识别任务时，
这些方法一般不适用．

１ ２　 多模态行人重识别

不同于单模态行人重识别，多模态行人重识别

考虑到可见光图像在低光、雾天等极端场景中成像

质量差的特殊情况．本文将多模态行人重识别分为

两种：１） 跨模态行人重识别；２） 模态融合行人重

识别．
当前常见的跨模态行人重识别任务有可见光红
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外行人重识别（Ｖｉｓｉｂｌｅ⁃Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ⁃
ｔｉｏｎ，ＶＩＲｅＩＤ）、 草 图 到 可 见 光 图 像 行 人 重 识 别

（Ｓｋｅｔｃｈ ＲｅＩＤ）、文本到可见光图像行人重识别

（Ｔｅｘｔ⁃ｔｏ⁃Ｉｍａｇｅ Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＴＩＲｅＩＤ）等．
行人红外图像可以反映目标物体的热分布情

况，这种热分布信息在恶劣天气或者复杂环境的情

况下（如夜间、弱光条件下、雨天、雾天、遮挡等）也

能提供鲁棒性较强的行人信息．但由于可见光与红

外图像之间存在较大的模态差异，除固有的模态内

变化外，可见光红外行人重识别还需应对模态间差

异带来的匹配困难问题．Ｗｕ 等［２３］ 首先为行人重识

别构建了一个名为 ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ 的大规模可见光红

外数据集，并引入了一种深度零填充方法自动推进

网络中的特定领域节点进行跨模态对齐．最近，学者

们提出了基于模态不变特征学习的可见光红外行人

重识别，将各模态的特征映射到共享的特征空间

中［２４⁃２５］，此种方法注重学习模态间的共享特征，不能

充分利用各模态的特定线索． Ｚｈａｎｇ 等［２６］ 提出一种

师生对抗模型（ＴＳ⁃ＧＡＮ）将现有的可见光数据生成

伪红外表示，以减少跨模态变化并指导模型提取模

态特定特征．
行人的文本描述通常包含有关行人外貌特征和

环境的描述，例如行人衣着颜色、发型、面部特征、所
处地点等．在很多刑事案件中，工作人员可以根据证

人的自然语言描述直接搜索目标行人图像，即文本

到图像行人重识别任务．Ｌｉ 等［２］ 首先提出用自然语

言描述搜索目标行人的问题．Ｚｈｏｕ 等［２７］ 通过使用注

意力机制引导模型对齐图像和文本模态的行人表

示，充分利用行人的识别性信息．最近，Ｓｈａｏ 等［２８］ 分

析了视觉和文本模态之间的粒度差异，提出一种基

于文本行人重识别的粒度统一表示学习方法，缓解

了文本图像信息粒度不统一的问题．
另一方面，还可以根据文字描述制作行人草图

进行间接行人搜索．行人草图描述通常包含对行人

轮廓的简略描绘，强调身体的整体形状、轮廓和姿势

等基本外观特征．此外，草图还可以强调一些特殊的

标志或细节，如发型、眼镜、服装上的图案和手部动

作等．Ｐａｎｇ 等［２９］首先提出使用专业草图作为查询在

ＲＧＢ 图库中搜索目标人物，设计了跨模态对抗性学

习方法来挖掘模态不变的特征表示．Ｃｈｅｎ 等［３］ 提出

一种新颖的非对称解耦方案解决草图和 ＲＧＢ 模态

之间的信息不对称问题．
考虑到跨模态行人重识别利用的模态信息有

限，而模态融合行人重识别联合利用多种模态信息，
最大化模态间的互补优势，获得更加全面的行人表

示，提高模型在复杂场景中的性能．为了探索草图模

态和文本模态特征间的互补性，Ｚｈａｉ 等［３０］ 引入一种

多模态行人重识别任务，它将草图和文本模态结合

起来作为检索查询．为了解决描述性行人重识别模

态缺失问题，Ｃｈｅｎ 等［３１］首次提出了用描述性行人重

识别来研究模态不可知的重识别任务，联合训练文

本到 ＲＧＢ、草图到 ＲＧＢ、文本和草图到 ＲＧＢ 三个任

务，集成跨模态和多模态任务学习．
然而，当前的研究更多地侧重于处理两种模态

的数据，涉及三种及以上模态数据处理的方法较少，
多模态行人重识别的更多应用场景及方法有待深入

探索和拓展，从而更好地适应实际的应用需求．

２　 基于深度学习的常用方法

深度学习的兴起显著推动了行人重识别领域的

进步，尤其是与神经网络相关的一系列算法［３２⁃３４］ 表

现出色，研究人员开始关注基于深度学习的多模态

行人重识别任务，其中最具代表性的是跨模态行人

重识别．本章将首先介绍不同场景的跨模态行人重

识别方法，随后论述模态融合行人重识别相关方法，
最后对现有的多模态学习架构做分类概括．

２ １　 跨模态数据对齐

根据查询和目标数据的模态，跨模态行人重识

别可分为可见光到红外、草图到可见光图像和文本

到图像行人重识别等．由于不同模态信息的数据分

布不同，不同模态间存在巨大的模态差异，因此，跨
模态特征对齐存在极大困难．为充分学习不同模态

的相关匹配信息，需设计合适的特征提取和匹配模

型．本节对可见光到红外、草图到可见光图像和文本

到图像三种跨模态行人重识别方法及其分类做详细

介绍．由于可见光到红外行人重识别和草图到可见

光图像行人重识别方法分类类似，故将其同时进行

可视化（图 ２）．
２ １ １　 可见光红外行人重识别

可见光红外行人重识别旨在利用一种模态组成

的查询集与另一模态组成的候选集进行匹配，例如

可见光到红外图像匹配和红外到可见光图像匹配．
该任务主要有两方面挑战：模态内变化和模态间差

异．模态内变化主要是由同一模态下光照、视角、行
人姿势等条件的变化引起，而模态间差异是由可见

光和红外图像间的特征分布造成的．具体来说，可见

９３４
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图 ２　 可见光红外行人重识别和草图到可见光行人重识别方法分类

Ｆｉｇ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＶＩＲｅＩＤ ａｎｄ Ｓｋｅｔｃｈ ＲｅＩＤ

光和红外图像的成像原理不同，前者通常具有三个

通道，主要包含色彩和纹路等丰富的视觉信息，而后

者只有一个通道，提供轮廓和热力信息，细节信息较

少，因此，二者的特征分布各异，进而造成同一身份

模态间差异大于不同身份之间的模态内差异．
现有的方法可以分为基于模态共享特征学

习［４，３５⁃３６］和基于模态补偿学习［３７⁃３９］ 两种．模态共享特

征学习侧重于将不同模态特征投影到共享空间中，
进而学习共享特征（图 ２ａ）．而基于模态补偿学习侧

重于对现有的模态做图像或特征补偿，从多角度获

取行人判别性信息，以获得更加全面的行人表示（图
２ｂ、ｃ）．

基于模态共享特征学习的方法试图提取可见光

图像与红外图像的共享特征，进而获取有判别性的

行人 表 示 （ 图 ２ａ ）． 常 用 方 法 有 探 索 多 级 特

征［４，３５，４０⁃４２］、挖掘全局和局部信息［４３⁃４４］、采用频度信

息［４５⁃４６］、解耦［４７］等．Ｘｉａｎｇ 等［３５］在双流网络中采用多

粒度网络，以多级特征方式提取具有判别性的共享

特征． Ｌｕ 等［４８］ 提出一种共享特定特征转移 （ ｃｍ⁃
ＳＳＦＴ）算法，在特征提取器上添加对抗和重建模块，
对不同模态样本之间的亲和力建模以传播信息，充
分利用了每个样本之间的丰富关系．Ｗｅｉ 等［４２］ 提出

一种基于灵活身体分区模型的对抗性学习方法

（ＦＢＰ⁃ＡＬ），可以根据特征图中最大响应的位置灵活

地对特征图进行聚类，达到行人图像特征自动区分

部分表示的效果．最近，有研究人员对图像使用傅里

叶变换提取图像的频度信息和相位信息，进而利用

其对齐图像的风格和语义．如 Ｚｈａｎｇ 等［４５］ 提出一种

新颖的频域细微差别挖掘（ＦＤＮＭ）方法，通过幅度

引导相位模块和幅度细微差别挖掘模块探索频域可

见光与红外图像间的细微差别，从而有效地减少频

域的模态差异．此外，Ｈｕ 等［４７］ 从信息解耦角度创新

性地提出一种新颖的对抗性解耦和模态不变表示学

习（ＤＭｉＲ）方法，该模型使用身份网络和领域网络，
通过对抗解耦过程将输入特征分别解耦为身份相关

特征和领域相关特征，进而进行特征表示与对齐．
基于模态共享特征学习的方法目前已经取得了

很大的进步，但这些模型不可避免地会丢弃大量与

个人相关的模态特定信息，阻碍行人的部分判别性

信息充分利用，因此引入基于模态补偿学习的方法．
基于模态补偿学习的方法试图充分利用模态共享特

征学习过程中忽略的各模态特定的特征，通过联合

共享特征和易忽略的特定特征获得更全面的行人表

示．根据信息补偿的方式可将基于模态补偿学习分

０４４
张国庆，等．基于深度学习的多模态行人重识别综述．

ＺＨＡＮＧ Ｇｕｏｑｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ⁃ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ：ａ ｒｅｖｉｅｗ．



为图像端补偿［５，３７⁃３８，４９］ 和特征端补偿［３９，４１，５０⁃５１］ 两种

（图 ２ｂ、ｃ）．
图像端补偿通常使用 ＧＡＮ 网络或变分自动编

码器等技术将不同模态图像转化成同一模态，包括

可见光模态转化为红外模态、红外模态转化为可见

光模态以及生成中间模态．Ｗａｎｇ 等［３７］结合像素对齐

和特征对齐，提出一种新的可见光红外行人重识别

对齐生成对抗网络（ＡｌｉｇｎＧＡＮ），由可见光图像生成

伪红外图像后，通过对抗网络减少跨模态和模态内

的变化，并捕获身份一致特征．Ｄａｉ 等［３８］ 设计了一种

新颖的 ＣＥ２Ｌ 模型，通过模态转换操作将红外图像

转换为可见光图像后，使用特征提取模块和特征学

习模块来提取它们的判别特征．Ｈｕ 等［４９］提出一种新

颖的对抗性解耦相关网络（ＡＤＣＮｅｔ），该网络通过特

征解耦网络提取模态共享表示并结合各模态特定信

息生成可见光红外图像对，进而通过二阶非局部操

作来细化身份一致性信息．Ｚｈａｎｇ 等［５］ 将可见光图像

转换为灰度图像以减轻可见光和红外图像间的视觉

差异，提取灰度图像与红外图像共享特征后，通过双

重注意力特征增强模块从共享特征中挖掘更多有用

的上下文信息，以缩短模态内的类间距离．
与图像端补偿不同，特征端补偿通常是在初步

特征提取后进行特征交互达到特征补偿的效果，进
而执行对齐操作．Ｙｕ 等［３９］提出一种新颖的模态统一

网络（ＭＵＮ），通过跨模态学习器和模态内学习器生

成一种强大的中间特征，随后用身份对齐损失和模

态对齐损失约束网络跨三种模态对齐身份． Ｚｈａｎｇ
等［５１］引入一种特征级模态补偿网络（ＦＭＣＮｅｔ），利
用模态共享特征生成另一模态的特定特征，进而融

合共享特征与特定特征达到特征补偿的目的． Ｆｅｎｇ
等［５０］提出跨模态交互 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＣＭＩＴ）框架，利用

不同模态的 ＣＬＳ 标签之间的特征交互实现特征

补偿．
２ １ ２　 草图到可见光图像行人重识别

草图到可见光图像行人重识别是指利用手绘的

行人草图实现与行人可见光图像的匹配．草图通常

是由用户根据语言描述手绘而成，包含人物轮廓信

息，缺乏颜色与纹理信息．该任务的难点主要在于不

同绘画者手绘的草图通常是抽象和风格各异的，与
真实摄像机捕获的可见光图像具有显著的模态

差异．
早期研究者针对基于草图的图像检索任务提出

了许多方法［５２⁃５４］，包括注意力机制、图神经网络等．

与可见光红外行人重识别类似，在草图到可见光图

像的行人识别中，现有方法可以分为基于模态共享

特征学习和基于模态补偿学习两种．
基于模态共享特征学习的方法一般使用双流网

络，采用额外的局部特征学习分支，这些分支可以促

进模型更好地关注不同模态的相关信息，学习有判

别性的特征表示［２９，５５⁃６３］（图 ２ａ）．Ｐａｎｇ 等［２９］提出一种

对抗特征学习机制，通过跨模态对抗特征学习框架

来过滤低级干扰特征并保留高级语义信息，学习身

份特征和模态不变特征．但该方法丢失了部分有利

于行人识别的模态特定信息，并且没有考虑联合优

化草图和可见光图像特征表达学习． Ｌｉｎ 等［５７］ 针对

草图描述的主观性设计非局部融合模块和属性对齐

模块融合草图主观性，并利用属性作为隐式掩码来

对齐跨模态特征，达到引入客观性的效果． Ｙａｎｇ
等［５８］针对适度服装变化行人重识别任务提出一种

可学习的空间极坐标变换模型来自动选择相对不变

和有区别的局部草图曲线特征，并引入角度特定提

取器来对每个角度条纹的特征图通道之间的相互依

赖性进行建模，以探索细粒度的角度特定特征．Ｃｈｅｎ
等［５９］ 从光谱角度入手提出一种跨谱图像生成

（ＣＳＩＧ）方法，使用双流特征提取器在多种光谱图像

上训练，迫使网络挖掘多频谱图像的共享特征． Ｚｈｕ
等［６３］提出一种新颖的跨模态注意力（ＣＤＡ），使模型

更多地关注可见光图像中与草图相关的区域，有效

地减小了两个模态之间的差距．
基于模态补偿学习的方法试图利用现有的模态

生成辅助信息在共享特征的基础上补充更多的特定

信息，进而获得更全面的行人表示［３，６，６４］（图 ２ｂ、ｃ）．
Ｃｈｅｎ 等［３］基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 提出 ＳｋｅｔｃｈＴｒａｎｓ 模型解

决了草图识别任务，借助动态生成的辅助草图模态

特征与原始可见光图像特征之间的关系进行非对称

解耦学习，并通过知识迁移将草图特征表示转换为

可见 光 图 像 特 征 表 示 进 行 模 态 间 优 化 对 齐．
ＳｋｅｔｃｈＴｒａｎｓ 模型也被应用到行人重识别领域［６］，通
过非对称解耦后做信息补偿进行跨模态对齐；此外，
还提出模态感知原型对比学习方法拉近不同模态之

间的距离．上述方法忽略了每种模态内的显著差异，
因此，Ｌｉｕ 等［６４］ 提出一种辅助学习网络，联合草图、
生成的辅助模态和可见光图像三种模态数据，通过

模态交互注意力模块迫使学习到的表示分布在不同

模态和每种模态内保持不变，以达到特征对齐的

目的．

１４４
学报，２０２４，１６（４）：４３７⁃４５０
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２ １ ３　 文本到图像行人重识别

文本到图像行人重识别旨在利用给定的文本描

述与图像中的行人进行准确关联和匹配，主要有以

下挑战：
１）图像特征和文本特征之间模态差异的问题：

图像是通过像素点的颜色和位置来表示的，而文本

描述是通过字词的排列组合来表达的，所以图像和

文本描述的特征分布是不同的．
２）文本描述质量和形式的变化剧烈问题：文本

描述通常是灵活的、具有主观性的，这可能导致同一

图像有不同的文本描述方式．
３）文本描述和图像之间信息不平衡问题：相对

于文本描述，图像信息可能会包含更多的环境或行

人特殊情况信息．

图 ３　 文本到图像行人重识别方法分类

Ｆｉｇ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＩＲｅＩＤ

早期的工作［２，６５］利用 ＶＧＧ 和 ＬＳＴＭ 来学习视觉

文本模态的表示，并使用匹配损失来对齐它们．后来

的工作使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ ／ １０１［３２］ 和 ＢＥＲＴ［６６］ 改进特征

提取主干，并设计新颖的跨模态匹配损失［６７⁃６９］ 在联

合嵌入空间中对齐图像与文本特征．最近的工作则

广泛采用额外的局部特征学习分支［６７，７０⁃７１］，这些分

支充分利用了身体部位和文本短语等信息进行特征

对齐．Ｃｈｅｎ 等［７０］ 提出一个部分卷积基线（ＴｉＰＣＢ），
在视觉主干后应用 ＰＣＢ 模型［１２］ 进行图像局部特征

提取．Ｄｉｎｇ 等［６７］在局部分支引入单词注意力模块引

导模型关注与局部图像相关的单词，同时引入多视

图非局部网络（ＭＶ⁃ＮＬＮ）解决模态间的特征对齐

问题．
考虑图像和文本描述信息之间的粒度不同，一

些工作从细粒度角度进行特征学习［７，１４，７２⁃７３］（图 ３ａ）．

Ｎｉｕ 等［７］提出一种多粒度图像文本对齐（ＭＩＡ） 模

型，分层次地进行全局⁃全局、全局⁃局部和局部⁃局部

三种不同粒度的对齐，以缓解跨模态粒度不同的问

题．Ｙａｎ 等［７２］提出一种 ＣＬＩＰ 驱动的细粒度信息挖掘

框架（ＣＦｉｎｅ），设计了跨粒度特征细化模块和细粒度

对应发现模块，以在不同粒度建立跨模态对应，确保

局部补丁 ／单词的可靠性． Ｃｈｅｎ 等［１４］ 在现有的

ＴｉＰＣＢ 模型中引入文本部分感知匹配（ＴＰＭ）模块，
使模型从视觉和文本部分感知方面挖掘更全面的局

部感知信息，进而将得到视觉 ／文本局部特征和视

觉 ／文本局部感知特征进行多级特征融合，以进行后

续的匹配．姜定等［７３］借助 ＣＬＩＰ 模型的跨模态文本图

像对齐的能力，提出仅使用全局特征的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
网络，并提出温度缩放跨模态投影匹配损失，以约束

模型进行细粒度的语义特征对齐．
考虑显式生成的局部部分可能会产生上下文缺

乏和噪声引入的问题，一些工作通过注意力机制或

引入可学习的数据单元等方法隐式地进行局部特征

学习［２８，７４⁃７７］（图 ３ｂ）．Ｓｈａｏ 等［２８］针对模态间特征粒度

的差 异， 引 入 一 种 新 颖 的 学 习 粒 度 统 一 表 示

（ＬＧＵＲ）框架，通过引入多模态共享字典和一组可

学习的原型构建两个模块达到粒度统一对齐的效

果．Ｙａｎ 等［７５］提出一种高效联合多级对齐网络（ＭＡ⁃
Ｎｅｔ），通过关系引导的注意力和通道注意力获得增

强特征后，引入可学习的语义主题中心隐式地进行

局部对齐．Ｇａｏ 等［７７］ 针对文本图像之间信息不平衡

的问题提出一种文本引导去噪和对齐（ ＴＧＤＡ） 模

型，利用一个可学习的原型隐式地指导图像特征突

出行人部分，进而利用偏差感知注意力从局部对齐

２４４
张国庆，等．基于深度学习的多模态行人重识别综述．
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文本图像特征．有些学者利用最近的视觉语言模型

强大的多模态表示理解能力来构建相关模块以降低

模型复杂度，Ｊｉａｎｇ 等［７６］ 证明了 ＣＬＩＰ 模型可以轻松

地转移到文本到图像的人物检索任务，提出一种跨

模态隐式关系推理和对齐框架（ ＩＲＲＡ）来学习更具

辨别力的图像文本嵌入．

２ ２　 多模态数据融合与泛化

目前，多模态行人重识别任务以两种模态之间

进行跨模态匹配为主，许多方法生成辅助模态并利

用辅助模态信息联合训练网络［６，９，３９］，直接结合多种

模态数据进行训练的行人重识别方法［８，３０⁃３１］较少，亟
待研究者探索．联合使用多种模态信息需要设计合

适的融合模型和训练策略，以确保捕获的行人特征

既保留关键信息又不受模态间噪声的干扰．
利用多模态数据获取行人表征常见的方法是根

据已有的数据生成辅助模态并利用辅助模态信息联

合训练网络．Ｙｅ 等［９］针对可见光红外行人重识别提

出了同质增强三模态（ＨＡＴ）学习方法，从均匀的可

见光图像生成辅助灰度图像联合训练，从多模态分

类和多视图检索角度处理三模态特征学习问题．
Ｃｈｅｎ 等［６］基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 提出的 ＳｋｅｔｃｈＴｒａｎｓ 模型

解决了草图识别任务，借助草图动态生成网络生成

辅助草图与原始可见光图像进行非对称解耦学习，
随后通过知识迁移将草图特征表示转换为可见光图

像特征表示进行信息融合，并进行模态间优化对齐．
生成辅助模态进行多模态联合训练需引入现有

的生成模型，进而增加模型的复杂度与计算量，一些

方法利用现有的多种模态的数据直接进行数据融合

与泛化［８，３０⁃３１］ ．为了探索草图模态和文本模态间的互

补性，Ｚｈａｉ 等［３０］ 首先提出使用草图和文本模态作为

查询来实现多模态行人重识别，借助生成对抗性网络

分别将视觉空间和描述性空间的结构信息与内容信

息分离，进而将分离的信息进行交叉融合以缩小视觉

特征与描述特征之间的差异．随后，为了解决描述性行

人重识别模态不可知和模态缺失问题，Ｃｈｅｎ 等［３１］ 提

出一种统一行人重识别架构（ＵＮＩＲｅＩＤ），联合训练文

本到 ＲＧＢ、草图到 ＲＧＢ 以及文本和草图到 ＲＧＢ 识别

三个任务，以集成跨模态和多模态任务学习．
最近，一些研究者从开放场景的角度在多种场

景的数据集上对模型进行联合训练［７８⁃８０］ ．Ｈｅ 等［７８］提

出统一的指令行人重识别，在多种场景的训练数据

上通过场景指令联合训练模型，使其能够通过查询

图像和多模态指令解决常见的 ６ 个行人重识别任

务，即传统行人重识别、换衣行人重识别、基于衣服

模板的换衣行人重识别、语言指令行人重识别、可见

光红外行人重识别和文本到图像行人重识别，为多

场景行人重识别任务作出了巨大贡献． Ｚｈａｎｇ 等［８０］

为开放世界行人重识别构建了一个名为 ＯＷＤ 的大

规模、多样化、跨时空数据集，并在此基础上提出潜

在域扩展方法（ＬＤＥ），通过解耦和域扩展模块开发

模型的泛化能力．Ｗｅｉ 等［７９］ 考虑到在光照条件弱的

情况下进行换衣的场景，构建了一个名为 ＮＥＵ⁃ＶＩＣＣ
的可见光红外换衣数据集，并在此基础上提出一种

语义约束换衣增强网络（ＳＣ３ＡＮｅｔ），对可见光和红

外图像分别进行换衣操作之后，引入双粒度约束损

失模块指导细粒度特征学习．

２ ３　 多模态学习架构分类

分析前两节不同场景的多模态行人重识别相关

方法，可以将多模态学习架构分为两类：辅助模态学

习和模态融合学习（图 ４）．
如图 ４ａ 所示，辅助模态学习侧重于对现有的模

态做图像或特征补偿，并通过特征交互以获得更全

面的行人表示［３，３７，３９，６１］ ．如 Ｊｉａｎｇ 等［６１］ 提出一种新颖

的跨模态转换器（ＣＭＴ），引入模态级对齐模块，通过

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器⁃解码器架构来补偿模态特定信

息的缺失．
而如图 ４ｂ 所示，辅助模态学习侧重于利用现有

的多种模态的数据直接进行数据融合与泛化［８，３０⁃３１］ ．
如 Ｗａｎｇ 等［８］基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 提出 ＴＯＰ⁃ＲｅＩＤ 模型，
通过循环标记排列模块联合利用 ＲＧＢ 图像、近红外

图像和热红外图像的互补信息，以对齐不同光谱的

空间特征，同时可以促进不同光谱信息感知其他光

谱的局部细节．

３　 数据集及评价指标

３ １　 常用数据集

目前，常用的多模态数据集涉及可见光红外数

据集、草图到可见光图像数据集和文本图像数据集，
为促进多模态行人重识别的发展，仍需要探索更多

模态和更大规模的多模态数据集．本节对常见数据

集做详细介绍．
３ １ １　 可见光红外数据集

为了评估可见光红外行人重识别方法的性能，
常用的包含可见光图像和红外图像的公开基准数据

集有三个，分别是 ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１［２３］、ＲｅｇＤＢ［８１］ 和 ＬＬ⁃
ＣＭ［４］，汇总信息如表 １ 所示．

３４４
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图 ４　 多模态方法分类

Ｆｉｇ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ Ｒｅ⁃ＩＤ

１）ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１ 数据集共包含 ４９１ 个行人身份，
其中 ２９６ 个身份用于训练，其余 １９５ 个身份用于验

证和测试．训练时，应用训练集中 ２９６ 人的所有图

像，在测试阶段，来自 ＲＧＢ 相机的样本用于候选集，
来自红外相机的样本用于查询集．数据集设计了全

搜索模式和室内搜索模式 ２ 种测试模式．全搜索模

式中，ＲＧＢ 摄像机 １、２、４ 和 ５ 用于候选集，红外摄像

机 ３ 和 ６ 用于查询集；室内搜索模式中，ＲＧＢ 摄像机

１ 和 ２ 用于候选集，红外摄像机 ３ 和 ６ 用于查询集．
２）ＲｅｇＤＢ 数据集使用双摄像机捕获了 ４１２ 个人

在没有任何指令的情况下移动的图像，它包含 ４１２
个行人身份的 ８ ２４０ 张图像，每个行人对应的可见

光和红外图像分别有 １０ 张．４１２ 人中，女性 ２５４ 人，
男性 １５８ 人，其中 １５６ 人是从正面拍摄的，另外 ２５６
人是从背面拍摄的，每个人的 １０ 张图像在身体姿

势、光照条件等方面都存在差异．该数据集被随机分

成两部分用于训练和测试，每部分包含 ２０６ 个身份，
有可见光到红外、红外到可见光 ２ 种测试模式．

３）ＬＬＣＭ 数据集是一个在低光环境下收集的跨

模态数据集，利用部署在弱光环境中的 ９ 个摄像机

白天捕获可见光图像，夜间捕获红外图像，数据集收

集时间为 １００ ｄ，考虑了气候条件和衣服变化．按照

大约 ２ ∶１的比例将数据集划分为 ２ 个部分分别用于

训练和测试，训练集包含 ７１３ 个身份的 ３０ ９２１ 个边

界框（１６ ９４６ 个边界框来自可见光模态，１３ ９７５ 个边

界框来自红外模态），测试集包含 ３５１ 个身份的

１５ ８４６ 个边界框（８ ６８０ 个边界框来自可见光模态，
７ １６６ 个边界框来自红外模态）．与 ＲｅｇＤＢ 类似，在测

试阶段，该数据集也分为可见光到红外、红外到可见

光 ２ 种测试模式．此外，也同样计算 １０ 次测试结果的

平均值作为最终结果，以获得稳定的测试效果．

表 １　 可见光红外数据集细节

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ＶＩＲｅＩＤ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 行人 ／ 个 相机 ／ 个 可见光图像 ／ 张 红外图像 ／ 张

ＳＹＳＵ⁃ＭＭ０１［２３］ ４９１ ６ ２８７ ６２８ １５ ７９２

ＲｅｇＤＢ［８１］ ４１２ ２ ４ １２０ ４ １２０

ＬＬＣＭ［４］ １ ０６４ ９ ２５ ６２６ ２１ １４１

３ １ ２　 草图到图像数据集

为了评估草图到图像行人重识别方法的性能，
常用的包含草图图像和可见光图像的公开基准数据

集有 ＰＫＵ⁃Ｓｋｅｔｃｈ［２９］、Ｍａｒｋｅｔ⁃Ｓｋｅｔｃｈ⁃１Ｋ［５７］，汇总信息

如表 ２ 所示．
１）ＰＫＵ⁃Ｓｋｅｔｃｈ 数据集是第 １ 个草图到可见光图

像数据集．该数据集由 ２００ 个行人组成，每个身份都

有来自 ２ 个不同相机的 ２ 张可见光图像和 １ 张草

图，草图由 ５ 位绘图人员完成，并从每个绘图人员绘

画的图像中随机选择 ３ ／ ４ 的行人图像进行训练，１ ／ ４
的行人图像进行测试，以消除绘画风格的影响，总体

而言，有 １５０ 人进行训练，５０ 人进行测试．
２）Ｍａｒｋｅｔ⁃Ｓｋｅｔｃｈ⁃１Ｋ 数据集基于 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 数

据集构建，从 Ｍａｒｋｅｔ⁃１５０１ 的训练集中选择 ４９８ 个身

份，从查询集中选择 ４９８ 个身份，充当 Ｍａｒｋｅｔ⁃Ｓｋｅｔｃｈ⁃
１Ｋ 数据集的可见光图像部分，每个身份的行人草图

由 ６ 位绘图人员绘制，共包含 ９９６ 个身份的 ４ ７６３ 个

草图图像和 １ ５０１ 个身份的 ３２ ６６８ 张可见光图像，
与 ＰＫＵ⁃Ｓｋｅｔｃｈ 数据集相比具有规模大、多视角和多

风格的特点．

４４４
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表 ２　 草图到可见光图像数据集细节

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ Ｓｋｅｔｃｈ ＲｅＩＤ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 行人 ／ 个 绘图人员 ／ 个 ＲＧＢ 图像 ／ 张 草图 ／ 张

ＰＫＵ⁃Ｓｋｅｔｃｈ［２９］ ２００ ５ ４００ ２００

Ｍａｒｋｅｔ⁃Ｓｋｅｔｃｈ⁃１Ｋ［５７］ ９９６ ６ ３２ ６６８ ４ ７６３

３ １ ３　 文本到图像数据集

为了评估文本到图像行人重识别方法的性能，
常用的包含图像和文本描述的公开基准数据集有三

个， 分 别 是 ＣＵＨＫ⁃ＰＥＤＥＳ［２］、 ＩＣＦＧ⁃ＰＥＤＥＳ［６７］ 和

ＲＳＴＰＲｅＩＤ［８２］，汇总信息如表 ３ 所示．

表 ３　 文本图像数据集细节

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ＴＩＲｅＩＤ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 行人 ／ 个 图像 ／ 张 文本 ／ 个

ＣＵＨＫ⁃ＰＥＤＥＳ［２］ １３ ００３ ４０ ２０６ ８０ ４１２

ＩＣＦＧ⁃ＰＥＤＥＳ［６７］ ４ １０２ ５４ ５２２ ５４ ５２２

ＲＳＴＰＲｅＩＤ［８２］ ４ １０１ ２０ ５０５ ４１ ０１０

１） ＣＵＨＫ⁃ＰＥＤＥＳ 数据集由香港中文大学于

２０１７ 年提出，是第 １ 个文本图像基准数据集，包含详

细的自然语言描述和来自各种来源的人物样本．数
据集分为 ３ 个子集用于训练、验证和测试，且没有相

同的人员身份重叠，训练集由 １３ ００３ 个身份、４０ ２０６
张图像和 ８０ ４１２ 个句子描述组成，验证集和测试集

分别包含 ３ ０７８ 和 ３ ０７４ 张图像，且都有 １ ０００ 个行

人，测试数据的图像和文字描述分别构成候选集和

查询集．
２）ＩＣＦＧ⁃ＰＥＤＥ 数据集由华南理工大学于 ２０２１

年提出，与 ＣＵＨＫ⁃ＰＥＤＥＳ 相比，该数据集包含更多

关注身份和更细致的文本描述．该数据集共包含

４ １０２ 个身份的 ５４ ５２２ 张行人图像，所有图像均来自

ＭＳＭＴ１７ 数据集［８３］，每张图像有一个文本描述，每个

描述平均包含 ３７ ２ 个单词，共包含 ５ ５５４ 个唯一单

词．该数据集分为 ２ 个子集用于训练和测试，前者包

含 ３ １０２ 人的 ３４ ６７４ 个图像文本对，而后者包含其

余的 １ ０００ 人的 １９ ８４８ 个图像文本对．
３）ＲＳＴＰＲｅＩＤ 数据集是南京工业大学于 ２０２１ 年

提出，基于 ＭＳＭＴ１７［８３］ 构建，包含来自 １５ 个摄像机

的 ４ １０１ 个人的 ２０ ５０５ 张图像，每个行人有 ５ 张不

同相机拍摄的对应图像，每张图像都附有 ２ 段文字

描述．对于数据划分，分别使用 ３ ７０１、２００ 和 ２００ 个

身份进行训练、验证和测试，每段描述不少于 ２３ 个

词，丢弃出现次数少于 ２ 次的单词后，单词数量为

２ ２０４．

３ ２　 评价指标

模型训练后需要一个统一的评价指标来衡量方

法的准确度好坏，目前常用的评价指标有：平均精度

（ｍＡＰ）和标准累积匹配特征（ＣＭＣ），下面将分别对

其进行介绍：
１）平均精度（ｍＡＰ）是对多个查询的性能的平

均度量．首先，计算每个查询的 ＡＰ 值，即对单个查询

的命中概率的平均值，然后取所有查询的 ＡＰ 的平

均值得 ｍＡＰ．ｍＡＰ 综合了多个查询的性能，可以更

全面地评估模型在整个数据集上的表现．实际应用

中，Ｒａｎｋ⁃Ｋ，即查询图像的正确匹配出现在检索结果

的前 Ｋ 个候选集中的概率，通常与 ｍＡＰ 一起使用，
以全面评估模型的性能．

２）标准累积匹配特征（ＣＭＣ）曲线显示的是在

前 Ｋ 个检索结果中是否包含真正匹配的样本，其中，
Ｋ 从 １ 开始逐渐增加．曲线横坐标表示排名，纵坐标

表示在前 Ｋ 个结果中包含真正匹配的概率．ＣＭＣ 曲

线越高，表示在前 Ｋ 个结果中包含真正匹配的概率

越大．ＣＭＣ 曲线直观地表示了在前 Ｋ 个结果中包含

真正匹配的概率，易于理解，但 ＣＭＣ 的结果会受到

Ｋ 值选择的影响，因此，在使用 ＣＭＣ 时需要选择合

适的 Ｋ 值，通常会结合其他指标一起考虑．
总的来说，ｍＡＰ 提供了一个全面的性能评估，

反映了整个数据集上的平均表现，而标准累积匹配

特征（ＣＭＣ）曲线则提供了在前 Ｎ 次检索中成功匹

配的概率，更直观地展示了不同检索次数下的性能．
但这两种评价指标的计算方式都是计算对应查询排

名的离散值．近年来，一些新颖的评价指标开始从相

似度的连续值入手，计算相应相似度的平均值并取

得了优异的效果．通过结合这些传统和新兴的评价

方法，我们能够更全面和准确地评估行人重识别模

型的性能．

４　 问题及发展趋势

４ １　 存在的问题

本文概述了多模态行人重识别的最新发展，总
结了广泛采用的方法、可用的数据集，并对现有技术

进行了比较．多模态行人重识别是一个活跃且有前

途的研究领域，具有广泛的潜在应用价值，但许多问

题仍然存在：
１）缺乏大规模多模态数据集．对于多模态行人

重识别的各种应用场景，现有的数据集大多是涉及

两种模态的跨模态数据集，且该类数据集还存在选

５４４
学报，２０２４，１６（４）：４３７⁃４５０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（４）：４３７⁃４５０



择有限、不同模态数据量不平衡、场景单一等问题，
缺乏大规模的、包含多模态多场景的数据集限制了

深度学习模型在真实多模态场景中的训练和泛化能

力，这对提升模型性能和实际应用效果提出了严峻

挑战．
２）泛化能力不足．当前的多模态行人重识别模

型主要是针对特定场景数据集中的行人进行特征学

习与对齐，在面对新的、未见过的数据时，其适应能

力和表现能力仍有待提高．这一问题在实际应用中

尤为明显，因为真实世界中的行人数据具有高度的

多样性和复杂性，而现有模型在训练过程中往往缺

乏对这些多样性和变化性的有效处理，导致其在新

的环境或条件下的识别效果降低．
３）缺乏更多标准的评估指标．多模态行人重识

别的评估涉及到多个模态的信息，当前多模态行人

重识别任务的评估仍是在具体的应用情况及其对应

的数据集下进行的，缺乏多样的标准评估指标，这不

仅影响了模型开发和优化的进程，也给学术研究和

工业应用带来了不便．具体来说，现有评估指标主要

集中在精度、召回率等传统指标上，未能充分考虑多

模态数据的特性和要求，如跨模态识别任务中，如何

有效地评估不同模态之间的匹配效果，如何量化模

型在处理模态差异时的表现，这些都是需要深入研

究的问题．
总体来说，尽管多模态行人重识别领域已经取

得了显著的进展，但仍有许多关键问题亟待解决，只
有在数据集建设、模型泛化能力提升和评估标准完

善等方面取得突破，才能真正推动这一技术在实际

应用中的广泛落地和发展．

４ ２　 发展趋势

在深度多模态行人重识别领域，为了提升方法

的性能和实用性，未来的发展趋势主要涉及以下几

个方面：
１）行人特征方面．研究者应该对行人的本质特

征进行深入探索，关注何种特征最能代表行人的判

别性，而不仅仅专注于提高特征匹配的准确度．这包

括对行人不同模态下的特征进行深度挖掘和分析，
以及这些特征在不同环境条件下的表现，通过深入

理解和提取这些本质特征，可以构建更加稳定和鲁

棒的特征表示，提升模型的准确率和可靠性．
２）技术演进方面．随着大语言模型（如 ＧＰＴ⁃４、

ＢＥＲＴ 等）的迅速发展，研究者应该探索如何利用这

些大模型推动多模态行人重识别任务充分利用先验

信息，促进模型鲁棒性的发展．例如，大语言模型可

以提供丰富的上下文信息和先验知识，这些信息可

以帮助多模态行人重识别模型更好地理解和解释图

像中的细节，从而提升模型的整体性能．
３）应用场景方面．通过联合建模以及拓展技术

应用场景实现对多模态数据、多任务协同和多场景

分析的统一任务处理，也是未来的趋势之一．例如，
在智能城市建设中，可以将多模态行人重识别技术

应用于交通管理、公共安全监控、智能安防等多个场

景，实现对不同数据源的综合分析和处理，提高系统

的整体效率和智能化水平．
４）模型参数方面．多模态行人重识别模型通常

包含更多参数，为提升实用性，轻量级模型的开发也

尤为重要．研究者可以通过模型压缩、剪枝、量化等

技术手段，优化模型的结构和参数，开发出性能优异

且计算成本低的轻量级模型，这不仅可以降低计算

资源，提高模型的运行效率，还可以在资源受限的环

境中实现高效的行人重识别．
总体而言，未来深度多模态行人重识别的发展

将围绕提升特征表示的区分性和鲁棒性、融合先进

技术、扩展应用场景以及优化模型参数等方面展开．
通过这些努力，将不断推动该领域的技术进步，满足

实际应用需求，推动社会发展和智能化进程．

５　 总结和展望

本文针对多模态行人重识别领域的研究现状，
对深度多模态行人重识别方法从不同应用场景进

行了归纳和总结．首先介绍多模态行人重识别的基

础概念和相关知识，描述该技术在各种实际情况下

的应用情况，随后系统地介绍当前各种应用场景中

的常用方法和模型，以及常见的相关数据集和评价

指标，并总结了多模态行人重识别当前存在的亟待

解决的问题和未来发展趋势，为初学者了解多模态

行人重识别常见分类与方法提供了有效途径，为研

究者提供了快速归纳现有方法的视角以及值得探

索的方向．虽然经过多年的发展，多模态任务取得

了一定的成就，但随着深度学习技术的不断进步，
对于模型轻量化、无监督学习、多任务统一学习等

方向的研究需求逐渐凸显．期待未来出现更加全

面、高效、鲁棒的行人重识别方法，以满足不断增长

的实际应用需求，为社会发展带来更大的推动力，
在公共安全、智能城市建设等领域发挥更重要的

作用．

６４４
张国庆，等．基于深度学习的多模态行人重识别综述．
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