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摘要
可见光红外跨模态行人重识别技术因不受夜间限制，可实现全天候

监控而受到广泛关注。本文希望通过分析现有可见光红外跨模态行人重

识别研究方法及其适用场景、算法优缺点来帮助研究人员根据研究需求

找到合适的解决方案。同时，寻找该领域难点和困境，以此探讨可见光

红外跨模态行人重识别未来方向。首先介绍行人重识别的概念，回顾发

展历程，介绍可见光红外跨模态行人重识别的意义；其后将可见光红外

跨模态行人重识别研究方法分为基本方法、辅助模型方法、无监督方

法、基于视频的方法，并对每种方法的适用场景、优缺点和未来研究方

法展开分析；再对当前可见光红外跨模态行人重识别的评价指标以及现

有数据集进行介绍，并对每种数据集的优劣进行分析；最后讨论了可见

光红外跨模态行人重识别未来发展。
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０　引言

行人重识别（ＰｅｒｓｏｎＲｅＩＤｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲｅＩＤ）作
为计算机视觉领域的研究热点之一，旨在从非重叠

的摄像机视域中检索目标行人，被认为是图像检索

任务中的一个子任务［１］。如图１所示，给出一张待
检测行人图像 Ｐｒｏｂｅ，行人重识别模型从不同相机
采集得到的行人图像库 Ｇａｌｌｅｒｙ中找出所有的目标
行人图像。该任务起源可以追溯到１９９７年［２］，当

时是与多相机跟踪任务相联系，其后在２００５年由
ＺＡＪＤＥＬ等［３］首次提出行人重识别概念。随着深度

学习的发展，在２０１４年ＹＩ等［４］开始将深度学习应

用到行人重识别领域，直至今日深度学习仍是解决

行人重识别问题的主流方法［５－１０］。

近些年来，由于行人重识别技术在智能监控、

智能安防等领域的广泛应用［１１－１３］，逐渐成为一个

独立的计算机视觉任务。但现有的方法大都是基于

可见光图像的单模态行人重识别［１４－１７］，用于训练

和测试的数据集往往都是单模态的可见光图像。然

而由于可见光（ＲＧＢ）摄像机不能在光照差的环境

下（如夜间）提供有用的外观信息，使 ＲｅＩＤ在真实
场景中的适用性受到限制。例如，犯罪嫌疑人经常

在夜间进行犯罪活动，仅仅依靠可见光成像设备很

难捕获行人的外观信息。相比之下，红外 （ＩＲ）成
像设备不受光线条件的影响，可以在夜间收集更清

晰的行人图像，同时大部分监控摄像头都能在黑暗

环境下自动从可见光模式切换到红外模式，以此实

现全天候的视频监控，这就提出了可见光红外跨模

态行人重识别。该问题于 ２０１７年在行人重识别
领域首次被 ＷＵ等［１８］提出定义，他们提出了一种

深度零填充的深度学习网络结构以处理可见光图

像和红外图像之间的差异，并提供了一个公开的

大规模可见光红外跨模态行人数据集，名为 ＳＹＳＵ
ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄａｌｉｔｙＲｅＩＤ（ＳＹＳＵＭＭ０１）。跨模态行
人重识别的目的是在给定目标人物的可见光 （或

红外）图像后，找到由其它相机视角下捕捉到的

同一人的相应红外（或可见光）图像。近些年来，

基于可见光红外的跨模态行人重识别受到越来越

多研究者关注，已成为行人重识别任务的一个热

点问题。

图１　行人重识别
Ｆｉｇ．１　Ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　可见光红外跨模态行人重识别除了要面临单模
态的角度不同［１９］、分辨率不同［２０］、姿态变化［２１］和

遮挡［２２］等问题外，还面临一个更大挑战是模态间

的巨大差异，甚至同一个人的模态间差异（类内差

异）大于不同行人之间的身份特征差异（类间差

异）［２３］，如图２所示。因此，可见光红外跨模态行
人重识别要解决的关键问题是模态差异的消除和模

态不变特征的提取。自从２０１７年首次提出可见光
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红外跨模态行人重识别之后，一系列的优秀算法模

型被提出，根据模型方法和解决的问题不同可分为

基本方法、辅助模型方法、无监督方法和基于视频

的方法。基本方法主要包括图片级方法、特征级方

法和基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的方法。在图片级经过模态
互转和模态融合的方法来映射不同模态的图像到同

一像素空间，实现模态的统一，减少模态间差异，

例如文［２４］中采用生成式对抗网络来分别为可见
光图像生成红外图像、为红外图像生成可见光图像

减少模态差异；在特征级通过特征层面的细微纹理

提取、对齐和互补融合等方式实现模态间的匹配和

转换，目的也是减少模态间差异，实现模态间的图

像匹配，例如文［２５］中提出一种基于双分类器的注
意力融合机制，将各模态的自有特征赋予较大的融

合权重，共有特征赋予较小的融合权。文［２６］采用
姿态估计聚焦于局部特征的学习，这有助于行人之

间的对齐和干扰噪声的去除。图片级方法和特征级

方法都是采用 ＣＮＮ网络作为图像编码器，最近由
于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ强大的特征提取能力［２７－３０］，基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的方法也被用于跨模态行人重识别任
务。辅助模型方法是利用姿态估计、分割模型、身

体解析等其它模型调整模型关注到更有辨别性的区

域，使模型对环境干扰更加鲁棒。上述都是监督方

法的可见光红外跨模态行人重识别，由于其需要大

量的人工标注，实际应用价值被限制，之后无监督

的方法被提出解决标注问题，在不需要任何标签的

情况下实现模态间的行人检索，此任务更具挑战。

在实际视频监控中，摄像头直接采集的是视频序

列，所以基于视频方法的可见光红外跨模态行人重

识别可直接利用视频序列进行行人匹配，同时视频

中含有丰富的时空和运动信息可被挖掘以弥补单个

图片信息的不足，提高行人匹配的准确性。

图２　模态差异示意图
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｍｏｄａｌｉｔｙｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ

１　可见光红外跨模态行人重识别方法

１．１　基本方法
可见光红外跨模态行人重识别主要面临的问题

是两种模态之间差异巨大。可见光图像拥有红、

绿、蓝三个颜色通道，而红外图像只有一个通道，

从成像原理来看，二者来自不同波长范围。因此大

多数方法致力于缩小模态间的差距，并更好地提取

模态间的不变特征。主流的解决模态巨大差异的骨

干网络是基于 ＣＮＮ的双流结构［３１－３３］，如图 ３所
示。可见光图像和红外图像分别经过网络的模态特

定层提取不同模态图像的具体特征，属于不同模态

的特定层的特征提取网络权重不共享，随后经过权

重共享的模态共享层获取模态间的一致性特征，减

少模态间的差异。大量研究［３４－３６］基于此骨干网络

提出了一系列解决方法，以进一步消除模态间差

图３　可见光红外跨模态行人重识别模型骨干网络
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异，提高跨模态行人重识别检索的准确性，主要分

为基于图片级的方法和基于特征级的方法。近年来

另一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ方法的跨模态行人重识别
方法［３７－３９］也得到了广泛研究，这种方法依赖于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ强大的特征提取能力，展现出显著的效果。
基于图片级的方法是在图片水平上通过模态转

换或模态融合实现模态统一，减少模态间的差异。

模态转换方法［４０－４４］通过将一种模态转换为另一种

模态来消除模态间的差异。模态融合方法［４０－４１］则

是在像素层面协调模态间的关系，利用可见光图像

和红外图像共同作用生成新的融合或混合模态。随

着ＧＡＮ的发展，文［４１］提出了一种双级差异减少
学习（Ｄ２ＲＬ）方案，通过图片级子网络将红外图像
转换为可见光图像或反之，以减少模态差距。然

而，训练一个可靠的图像生成器需要大量的计算成

本，生成的图像通常包含不可避免的噪声，并且这

种基于ＧＡＮ的方法在通道和空间维度上重构信息，
破坏了原始的空间结构信息。相比之下，文［４２］提
出了一种同质增强三模态（ＨＡＴ）方法，通过从同质
的可见光图像生成辅助的灰度图像，使模型能够更

好地捕获结构信息，并且不需要复杂的图像生成过

程，从而避免了潜在的噪声引入。文［４３］则提出了
Ｘ－红外－可见三模态学习框架，使用轻量级网络通
过自监督学习生成Ｘ模态图像，避免了Ｄ２ＲＬ中的
病态红外到可见光生成，并且可以直接使用大多数

现有的行人重识别主干，而不需要额外的工作量来

改变结构和微调，但其图像生成过程通常需要额外

的计算成本，并受到不可避免的噪声影响。文［４４］
进一步提出了通道增强联合学习策略。与 ＨＡＴ中
直接采用灰度变换作为基线方法将三通道 ＲＧＢ图
像转换为单通道灰度图像不同，文［４４］采用通过随
机交换颜色通道来生成与颜色无关图像的增广方

法，并将随机灰度变换作为增强补充操作，增强了

可见光红外识别对颜色变化的鲁棒性，计算成本更

低且避免了噪声问题。由于仅基于可见图像生成的

过渡图像很难建立三模态之间的分布相关性，影响

了度量学习能力，因此文［４５］提出了一种新颖的同
化模态协同学习（ＳＭＣＬ）模型，通过轻量级网络生
成融合了可见光和红外图像特征的同化模态，保留

了两种图像的共同表示，促进模态共享特征的生

成，在性能上与前面提到的方法相比有很大的优

势。基于图片级方法的本质是在像素上将可见光模

态和红外模态统一到中间模态，对模态间的一致性

特征提取较粗糙，在巨大模态差异下进行模态统一

对噪声敏感且转换过程中会产生新的噪声。

基于特征级的方法是在经过骨干网络提取的特

征层面通过细微纹理提取［４６－５１］、对齐和互补融

合［５２－５５］等方式实现模态间的匹配和转换。文［４９］
通过动态双注意力聚合学习（ＤＤＡＧ）方法挖掘每个
模态内的局部信息和跨模态的图结构信息来增强特

征表达，文［５４］提出了联合模态与模式对齐网络
（ＭＰＡＮｅｔ），在发现跨模态细微差别的同时减轻模
态差异。与文［４９］和文［５４］主要依赖于传统的特
征提取和对齐方法不同，文［５１］提出的ＰＳＦＬＮｅｔ通
过参数共享直接在网络结构上进行创新，使得模型

在特征提取阶段就开始处理模态差异，更有效地整

合了可见光和红外模态的信息。尽管这些方法均能

有效处理模态间差异，提高特征的区分性和模态鲁

棒性，但模态间物理成像的巨大差异导致模态间的

共享外观特征有限，只能在干净的数据集环境下提

取到可辩别的行人特征，对于复杂环境（如遮挡等）

特征的可辩别性不足。一种新的基于对比学习的方

法也被用于可见光红外跨模态行人重识别任务，例

如文［５６］通过利用增加的模态感知和模态不可知
的质心代理来进行集群对比和相互信息学习，通过

增加内存库中的负特征有效地减小了模态间的差

异，从而增强了模型的学习能力和泛化能力，能够

在光照、遮挡和视角变化等实际应用场景中表现得

更好。

基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的跨模态行人重识别方法是
采用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构来提取每个行人图像的特征，
这类方法通常利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的强大全局注意力
机制来捕捉不同模态间的复杂关系和特征，有助于

模型在面对遮挡、不同角度和照明条件变化时保持

稳定的性能。由于自注意力层的权重是根据输入数

据动态调整的，这使得Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ能够根据不同的
输入灵活调整其处理方式，适合用于处理模态间的

差异。文［５７］提出模态嵌入和模态感知增强损失
来让模型学习模态不变特征。文［５８］使用灰度图
作为辅助模态并采用渐进式学习策略减少模态差

异。这两种方法都提高了跨模态特征的区分能力和

鲁棒性，并有效缩小了模态间的差距。虽然 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在许多任务包括单模态的行人重识别任
务上取得了比 ＣＮＮ更好的性能效果，但由于其更
擅长捕捉全局依赖，在处理细粒度局部特征方面可

能不如 ＣＮＮ，并且 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ通常需要大量的标
注数据来有效训练，而跨模态行人重识别相关数据

集的数据量不足以使 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ对跨模态巨大的
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模态差异敏感，因此相关研究的性能也低于同期的

ＣＮＮ方法。
１．２　辅助模型方法

行人重识别关键技术是提取同一行人身份不同

图片之间的不变特征和不同行人身份之间的可鉴别

特征，一般的特征提取方法对行人身份的属性、姿

态、身体结构等可鉴别信息关注度不够且性能受姿

势变化、遮挡和视角差异的影响，为此引入姿态估

计［５９－６３］、身体解析［６４］、分割［６５］等辅助模型到行人

重识别模型以对齐行人身体的结构区域，抑制噪声

干扰，对行人重识别任务的性能有极大提升。如图

４所示，４（ａ）表示一般方法模型注意力可视化图，４
（ｂ）表示利用姿态估计模型作为辅助模型在行人重
识别模型中模型注意力的可视化图，颜色越红表示

网络该区域关注度越高。对比发现引入姿态估计辅

助模型后，网络能从全局关注到更多可判别特征，

同时对于遮挡等复杂情况也能引导网络从身体区域

进行特征学习，避免被遮挡等噪声信息错误引导。

图４　姿态估计模型方法与一般方法的注意力对比
Ｆｉｇ．４　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｌｍｅｔｈｏｄｓ

　　可见光相机和红外相机成像原理的不同使可见
光红外跨模态行人重识别任务存在巨大的模态间差

异（类内距离），使得可见光红外跨模态行人重识别

模型需要集中于模态之间的一致性信息（如身体结

构、步态等）提取，忽视颜色等由成像原理导致的

差异信息。所以在可见光红外跨模态行人重识别任

务中引入辅助模型能有效地提升性能。

对于辅助模型的使用可以分为两种方法：１）
辅助模型作为行人重识别模型的一部分，在训练和

测试过程中都需要额外的辅助模型。例如，文［６０］
提出了一个联合训练姿态估计和行人重识别任务的

端到端框架，将姿态估计模块作为辅助模型整合到

主模型中，不仅在训练过程中用于提供额外的监督

信息，还在测试过程中继续发挥作用，确保了模型

在所有阶段都能利用到姿态信息，以增强特征的辨

别力和模态的一致性。２）辅助模型只在训练过程
中使用。在行人重识别模型的训练过程中辅助模型

起监督作用，使模型具有可鉴别区域特征提取能

力。文［６４］在训练过程中使用了形状先验作为指
导，通过抹除与身体形状相关的语义概念来强制重

识别模型提取更多其他的模态共享特征，在实际推

理或测试阶段则不需要这些辅助模型，有效减少了

推理阶段的计算负担。两种方法相比，前者由于在

测试阶段也需要额外的辅助模型，使得在推理过程

中的模型复杂度和计算时间都显著增加，后者则可

能由于训练和推理阶段的不一致而导致模型泛化能

力的下降，两者在训练过程中模型复杂度和训练时

间都有明显增加。通过采用类激活映射等自我鉴别

区域检测技术以及理论约束方法，可以在仅少量增

加模型参数的情况下，实现与额外辅助模型相当的

效果。这种策略能有效降低模型在训练过程中的复

杂度大和训练时间长的问题。通过这种方法，模型

能够自动识别和强化对识别任务关键的图像区域，

从而提升模型的学习效率和性能。同时，理论约束

方法如知识蒸馏或正则化技术，可以进一步引导模

型学习更加鲁棒的特征表示，确保模型在实际应用

中的有效性和可靠性。

１．３　无监督方法
行人重识别是一个有实际应用价值的课题，所

以保证其实际性是有意义的。虽然有监督的行人重
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识别在性能上表现更好，但由于标签成本过高，有

监督方法无法扩展到大型无标签数据集和新领域。

相反无监督行人重识别则不需要标签即可完成匹配

任务，所以其使用价值更高。近年来在可见光单模

态行人重识别领域，发表了大量基于无监督的行人

重识别方法，且其性能已经接近基于监督的方

法［６６－６８］。可见光单模态无监督行人重识别可分为

域自适应方法［６９－７４］和纯无监督方法［７５－７７］。基于域

自适应的方法是在有标签的源域进行预训练，然后

迁移到无标签的目标域，虽然一些研究［７８－８１］已经

证明将知识从源域转移到目标域是有效的，但它假

设源域数据和目标域数据分布差异小，当源域数据

和目标域数据分布差异大时，此方法可能无法达到

理想效果。纯无监督方法只在无标签数据集上训练

模型，其难度也更大。本文只对纯无监督方法（后

文简称无监督方法）在可见光红外跨模态行人重识

别中研究现状和挑战进行分析。

目前单模态无监督行人重识别的主流方法是基

于聚类的方法［８２－８３］，其结构如图５所示。基于聚
类的无监督行人重识别可分为两个过程：聚类过程

和训练过程。在聚类过程中 ＲｅＩＤ模型将整个数据
集图像映射到特征空间，在ＤＢＳＣＡＮ和Ｋｍｅａｎｓ等
聚类算法作用下为每个类别生成伪标签，并将伪标

签分配给每张图片以重构一个新的有伪标签的数据

集；在训练过程，ＲｅＩＤ模型在新的伪标签数据集上
进行监督形式的训练。由于视角、遮挡、光照等原

因无监督的聚类结果存在相同行人类分成多个不同

类别（多分）和不同行人类分成同一类别（错分）问

题，这也是当前大部分研究［８４－８６］去解决的核心问

题，并取得了显著的效果，最新的单模态无监督行

人重识别方法［８７］已经接近 ＳＯＴＡ的监督行人重识
别方法［８８－８９］。

图５　单模态无监督行人重识别方法
Ｆｉｇ．５　Ｕｎｉｍｏｄａｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

　　相比于单模态的无监督行人重识别，可见光红
外跨模态无监督行人重识别［９０－９５］面临更大的挑战。

如图６所示，可见光红外跨模态无监督行人重识别
方法在可见光红外两个模态分别进行单模态形式聚

类生成伪标签得到新的伪标签数据集的聚类过程，

之后也是在新的伪标签数据集上进行监督形式的训

练过程。文［９０］提出了第一个无监督跨模态行人
重识别方法，即“同质到异质”两阶段学习（Ｈ２Ｈ）
方法，虽然Ｈ２Ｈ在可见光到红外域不需要身份标
注，但在源域仍然需要进行预训练，因此Ｈ２Ｈ并不
是一种完全无监督的方法，而是一种跨域方法。后

续研究中 ＡＤＣＡ（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＤｕａｌＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＡｇｇｒｅ

ｇａｔｉｏｎ）［９２］和ＤＦＣ（ＤｉｖｅｒｓｉｔｙＦｅａｔｕｒｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｔ）［９３］不
再依赖标记源域，采用完全无监督的方案，进一步

提升了模型性能。ＯＴＡＬ（ＯｐｔｉｍａｌＴｒＡｎｓｐｏｒｔｆｏｒＬａ
ｂｅｌｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［９４］利用标准的无监督域自适应技术，
在有良好标注的 ＲＧＢ数据集的帮助下，为可见子
集生成伪标签，并尝试将可见模态的伪标签分配到

红外模态。然而这些方法往往依赖于模态内初始化

和跨模态实例选择。与上述方法不同，文［９５］提出
了跨模态层次聚类和伪标签细化（ＣＨＣＲ）方法，不
需要任何预训练和模态内初始化，完全在无监督的

框架下工作，直接在模态间进行聚类，有效减少了

计算复杂度和训练时间。然而可见光红外跨模态的
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无监督行人重识别不仅有单模态中的聚类多分和错

分问题，还因为红外模态的类间距离小导致聚类结

果更容易出现错分情况，使得模态间聚类结果分布

和数量上都有较大差异，所以可见光红外跨模态无

监督行人重识别出现一个聚类结果不平衡的新问

题。文［９６］提出了渐进式图匹配的方法来完成模
态间的聚类结果配对，以解决聚类结果不平衡问

题，通过交替对比学习降低模态差异。虽然这些工

作取得了一定效果，但由于模态间的差异巨大使得

聚类和匹配结果都未能达到理想效果，导致最终的

行人匹配结果不佳。从单模态无监督行人重识别结

果接近监督行人重识别结果可以发现，可见光红外

跨模态无监督行人重识别缺少一个能消除模态间巨

大差异的鲁棒模型，从而提取模态间的不变特征。

图６　可见光红外跨模态无监督行人重识别方法
Ｆｉｇ．６　Ｖｉｓｕａｌｉｎｆｒａｒｅｄｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

１．４　基于视频的方法
与基于图像的行人重识别不同，基于视频的行

人重识别通过一系列图像来表示一个人，提供了时

间信息和更丰富的外观［１１］，它可以通过多帧图像

来缓解由于姿态变化、遮挡和光照变化等引起的问

题，更具有鲁棒性。３维卷积［９７－１０１］在视频行人重

识别中提供了一种强大的方法，它可以用于对视频

序列进行时空建模，行人在视频中的移动和动作可

以通过卷积核捕捉，从而建模行人的外观和行为特

征，区分不同行人。然而在视频行人重识别中经常

会出现行人错位问题，导致图片同一个位置在时间

轴上可能不是同一行人部位，采用普通３维卷积提
取的特征并不好，因此可以通过加入重构模块或结

合注意力机制等进行特征对齐。为了弥补 ＣＮＮ处
理时间维度信息的缺陷，还可以将ＲＮＮ［１０２－１０５］用于

视频行人重识别，ＲＮＮ可以有效捕捉视频中每一帧
和前后帧的时序关系，从之前的帧中存储时间上下

文，帮助模型理解行人在视频序列中的动作和行为

变化。为了去除噪声的影响，部分方法利用时空信

息［１０６－１１２］进行视频行人重识别，文［１０６］提出了时
空注意模型，文［１０７］提出了空间和时间记忆网
络，文［１０８］提出了金字塔时空聚合架构，将帧级
特征分层整合为最终的视频级表示，上述这些方法

都聚焦于提高视频行人重识别的准确性和鲁棒性，

但都面临不同程度的计算复杂度和计算资源需求

问题。

在跨模态行人重识别中，用视频代替静止图像

更为重要。在某些情况下，只根据一张图片可能很

难识别两个外表相似的人，而视频是包含空间和时

间信息的图像序列，可以利用运动信息进行判别。
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如图７所示，对两个不同的人拍摄的两幅红外图像
具有相似性，然而与穿蓝色 Ｔ恤的人相比，穿黑色
Ｔ恤的人具有特定的手臂姿势。这些运动特征可以
提供更多的判别信息，从而实现更鲁棒和准确的识

别模型。与现有的基于视频的可见光行人重识别方

法相比，跨模态视频行人重识别需要提取可见光和

红外模态之间的一致性。文［１１３］首次将跨模态和

基于视频的行人重识别结合在一起，通过对抗学习

和时间信息处理来增强特征的模态不变性和时间连

续性，并构建了基于视频的可见光红外数据集

ＨＩＴＳＺＶＣＭ。文［１１４］则是通过对抗性扰动和时空
关系挖掘相结合，不仅处理模态间的差异，还强化

了对复杂场景变化的适应能力，增强了模型的整体

鲁棒性。

图７　基于视频的跨模态行人重识别的优点［１１３］

Ｆｉｇ．７　Ａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｖｉｄｅｏｂａｓｅｄｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［１１３］

１．５　现有方法总结
基本方法通过在图片级或者特征级进行模态转

换、生成、融合或者利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ骨干集中于提
取模态具体特征和模态共享特征去消除模态间差

异。这类方法没有考虑实际场景的复杂性，如光

照、遮挡、服装改变等因素的影响，所以一般方法

在单一、且摄像头采集的图像干净情况下效果较

好，在面对实际场景中的复杂问题，性能会迅速下

降。图片级方法无法保证模态转换或者模态生成实

现模态统一过程的转换和生成的质量，进而引入额

外的噪声限制了模型对于行人可辩别特征的学习。

未来可在模态转换的特征层面设计损失函数来动态

控制模态转换和生成，减少噪声和冗余，从而实现

更好的性能。对于特征级方法，现有的可见光和红

外跨模态行人重识别方法都集中行人外观特征提取

模态共享特征，但由于跨模态物理成像的限制导致

模态间的模态共享外观特征比单模态外观特征更

少，使得跨模态行人重识别的模态共享特征不足以

表示类间差异，在性能上不如单模态。未来需要从

其他角度，如人体结构、类内实例关系等，挖掘更

多的模态共享特征来提高特征的表示能力。Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ在很多任务包括单模态行人重识别任务上都
体现了强大的特征提取能力，但在可见光红外跨模

态行人重识别效果并不理想，普遍低于同期的ＣＮＮ
方法。相比于ＣＮＮ，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ更加注重于全局特
征的学习，不同模态间图像频域差异大，导致高频

部分信息被稀释［８２］，进而反映出更低的性能。未

来需要在结合跨模态巨大的模态差异设计合理的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ范式，而不是直接利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ骨干
在跨模态数据集上进行训练。

辅助模型方法利用其它模型提取行人身份的属

性、姿态、身体结构等信息对齐行人的特征表示。

这种方法应对实际场景中的一些特定问题。例如，

采用的人体语解析模型或者关键点检测模型对具有

遮挡或者采集不完整的图像有一定的鲁棒性；采用

光照增强模型则对光线变化具有更好的鲁棒性。并

且现有的辅助模型方法都主要集中在对齐特征学习

或者说是消除背景干扰，并不能促进模型提取更加

丰富的个人信息，并且模型的性能存在上限，因此

未来需要有效利用这些辅助信息去丰富行人的信息
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表示。

由于人员的流动性和隐私等问题，导致开放世

界下的行人身份标签是不可得的。无监督方法主要

集中在解决标签不可得问题，所以无监督跨模态行

人重识别更符合开放世界下的全天候监控。但目前

这方面的研究成果并不多，大都还处于结合单模态

无监督方法来处理跨模态中的无标签问题，而模态

不一致使得无监督任务更加具有挑战。本文认为未

来主要有３个问题需要解决：１）模态间的差异导
致聚类不平衡，使得单模态中基于聚类的无监督方

法不能直接用在跨模态；２）无监督跨模态任务仍
然会面临遮挡、光照等实际问题的挑战；３）在模型
部署后需要随着时间的变化持续学习。例如在室外

随着季节的变化，环境在改变，同时人也会发生变

化，模型应该需要在过去采集到的行人图像库上进

行持续学习。

视频方法的可见光红外跨模态行人重识别方法

不仅能提供个人的外观信息，还包含图像序列的时

间和空间信息。这种方法更加准确的检索到目标人

物，并且能直接检索出监控系统下的目标人物视

频。但相比于单图片检索，根据检索结果再调取对

应视频，视频行人重识别对数据集要求更高，需要

跟踪相机视角下的人，并对其当前轨迹视频存入数

据库中，增加了部署的难度。

２　评估方法和数据集

２．１　评估方法
行人重识别评估指标能够客观衡量行人重识别

算法在识别和匹配行人图像时的性能和准确度，对

于评估和比较不同算法的效果至关重要。它们帮助

研究人员了解不同算法的优劣，并推动行人重识别

算法的发展和改进。同时，这些指标也对实际应用

中的行人重识别系统的性能和鲁棒性具有指导意

义，帮助选择最适合的算法或系统。以下是几个常

见的行人重识别评估指标。

２．１．１　Ｒａｎｋｎ准确率
Ｒａｎｋｎ准确率（ＲａｎｋｎＡｃｃｕｒａｃｙ）用于衡量在

给定Ｐｒｏｂｅ时在Ｇａｌｌｅｒｙ匹配的前ｎ个最相似的图像
中是否有正确的匹配项，如果有，则 Ｒａｎｋｎ为１，
否则为０。例如Ｒａｎｋ１是首位命中率，即排在第一
位的图像是否与 Ｐｒｏｂｅ是同一个人，如果是则
Ｒａｎｋ１为１，反之为０。最后，计算 Ｑｕｅｒｙ中所有
Ｐｒｏｂｅ查询图像的 Ｒａｎｋｎ取平均得到最终的 Ｒａｎｋ
ｎ准确率值。Ｒａｎｋｎ准确率常用于评估行人重识别

算法在实际应用中的实用性，例如在视频监控中通

过查询图像来识别和追踪行人。较高的 Ｒａｎｋｎ准
确率表示算法能够在前ｎ个最相似的图像中更容易
找到正确的匹配，因此具有更好的性能。

２．１．２　ＣＭＣ曲线
显示在不同排名（Ｒａｎｋ）下的准确率，形成

ＣＭＣ（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｍａｔｃｈｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线，该曲线
展示了算法在不同排名下的性能表现。在绘制

ＣＭＣ曲线时，横轴表示排名（Ｒａｎｋ），从１到 Ｎ，Ｎ
为Ｇａｌｌｅｒｙ图像库中的总图像数量。纵轴表示准确
率值，即在给定排名下的正确匹配的比例，曲线向

上的趋势表示算法能够在更高的排名下找到正确的

匹配。通过观察 ＣＭＣ曲线，可以了解算法在不同
排名下的准确率，比较不同算法之间的性能差异，

以及评估算法在实际应用中的可行性和实用性。通

常，随着排名的增加，准确率会逐渐升高，而好的

算法在较低的排名下能够保持较高的准确率。

２．１．３　ｍＡＰ平均精度均值
ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）综合考虑了检索

结果的准确性和排名的精确度，反映了检索的人在

Ｇａｌｌｅｒｙ图像库中的所有正确匹配图片排在结果队
列前面的程度，而不止首位命中。具体操作是分别

求出每个类别的平均准确值后再次取平均值，而平

均准确值是求准确率－召回率曲线下的面积。较高
的ｍＡＰ值表示算法具有更好的性能，能够在检索
过程中产生更准确和稳定的结果。ｍＡＰ在行人重
识别任务中被广泛使用，特别是在评估算法的整体

性能和比较不同算法之间的差异时，是一项重要的

指标。

２．２　数据集介绍
目前，行人重识别领域的数据集类型比较广

泛，针对可见光红外跨模态的行人重识别数据

集［１８，１１３，１１５－１１７］主要有５个，如表１所示。

表１　数据集统计
Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｓｅｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

数据集 ＩＤ数 图片数 相机数 类型

ＲｅｇＤＢ ４１２ ８２４０ ２ 图片

ＳＹＳＵＭＭ０１ ４９１ ３０３４２０ ６ 图片

ＬＬＣＭ １０６４ ４６７６７ ９ 图片

ＲＧＢＮＴ２０１ ２０１ １４３６１ ４ 图片

ＨＩＴＳＺＶＣＭ ９２７ ４６３２５９ １２ 视频

　　ＲｅｇＤＢ数据集是２０１７年用于可见光红外跨模
态行人重识别任务公开数据集，数据集的采集摄像
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头由一个可见光摄像头、一个红外摄像头共２个摄
像头采集。数据集包括４１２个行人，其中２５４个女
性和１５８个男性，正面捕获了１５６个人，背面捕获
２５６个人，每个人 １０张图片，每张图片在身体姿
势、捕获距离和照明条件间存在差异，数据集总共

８２４０张图片。ＲｅｇＤＢ数据集采集摄像头数量较
少，图片总数也较少，在同年另一个可见光红外的

跨模态行人重识别数据集ＳＹＳＵＭＭ０１也被公开。
ＳＹＳＵＭＭ０１数据集总共由６个摄像头采集（２

个红外摄像头和４个可见光摄像头），包括一个室
内红外摄像头、一个过道红外摄像头、２个室内可
见光摄像头、２个室外可见光摄像头，所以大部分
模型实验是分为室内检索和全检索两种模式。数据

集包括 ４９１个行人，２８７６２８张可见光图片和 １５
７９２张红外图片。与 ＲｅｇＤＢ数据集相比，ＳＹＳＵ
ＭＭ０１数据集更加复杂，图片数量也更多。

ＬＬＣＭ数据集由９个可见光红外自动切换的相
机在低光照的复杂环境下获得。数据集包括１０６４
个行人，２５６２６张可见光图片和２１１４１张红外图
片。与其它的可见光红外跨模态数据集相比采集环

境更复杂、行人数更多，所以也更具挑战。

ＲＧＢＮＴ２０１数据集用于多模态行人重识别的综
合评价，包含了在校园内以４个非重叠视图采集的
２０１个身份，每个视图由３个摄像头组成，同时记
录ＲＧＢ、ＮＩ和ＴＩ数据，其中１４１个身份用于训练，
３０个身份用于验证，３０个身份用于测试。为了高
效评估，在每５～１０张相邻图像中自动选择人物图
像，然后手动检查以避免数据冗余。每个记录由至

少２０个不相邻的 ３组图像以三模态的方式组成，
以不同的姿势捕获，形成每种模态４７８７张图像用
于实验评价。与仅在白天光照良好的情况下捕获的

大多数ＲＧＢ行人重识别数据集不同，该数据集进
一步在恶劣的光照条件下捕获大量具有挑战性的图

像，如夜间黑暗或烟雾和雾等低能见度天气。具体

来说，使用分辨率为７００×５８０，帧率为１５帧／ｓ的
ＨＩＫＶＩＳＩＯＮＲＧＢＮＩ相机来捕捉ＲＧＢ和ＮＩ模态图像。
ＴＩ图像由ＦＬＩＲＴ６１０同时捕获，分辨率６４０×４８０，
帧率２０帧／ｓ。此数据集３种模态相机是同时拍摄，
使得每张行人图片都同时具有３种模态，所以此数
据集的研究重点也从跨模态变成了多模态即利用多

模态之间的信息互补来完成行人重识别任务。

在行人重识别任务中，图片数据集存在着视角

有限、时间信息缺失、遮挡问题等不足之处，而视

频数据集则可以提供多个角度下的行人图像，更全

面地捕捉行人的外貌特征，有助于提高重识别的准

确性；可以提供行人的运动轨迹和动态特征，有助

于更好地理解行人的行为模式和空间关系；视频数

据集中的连续帧可以提供丰富的上下文信息，有助

于识别和验证行人身份。尽管图片数据集在行人重

识别中有其应用和研究的重要性，但视频数据集相

对具有更多的优点，可以提供更全面、准确和丰富

的信息，有助于提升行人重识别算法的性能和鲁棒性。

ＨＩＴＳＺＶＣＭ是一个基于视频的可见光红外跨
模态行人重识别任务的公开数据集，数据由１２个
能自动切换可见光红外模态的高清摄像机采集，包

括７个室外、３个室内和２个通道场景。涵盖的场
所比较多，如办公室、咖啡馆、通道、游乐场和花

园都在内。此外，还考虑了每个人在每个摄像机下

的多个角度捕获，构建了丰富外观的数据集。摄像

机拍摄频率是２５帧／ｓ，每隔５帧选取一帧图像作
为数据集一个视频序列的一帧，每选取的２４个连
续图像作为一个行人的一个视频序列。最终整个数

据集包括 ９２７个行人，２５１４５２张可见光图像和
２１１８０７张红外图像，分别被分成１１７８５个可见光
视频序列和１００７８个红外视频序列。虽然 ＨＩＴＳＺ
ＶＣＭ数据集采集摄像机有１２个，但大部分行人都
是由其中的３个视觉摄像机和３个红外摄像机采集。

３　总结与展望

本文从基本方法、辅助模型方法、无监督方法

和基于视频的方法对可见光红外跨模态行人重识别

进行总结分析。基本方法是在图片层面和特征层面

减少模态间差异，由于跨模态物理成像的限制导致

模态间的模态共享外观特征少，只能应用于干净环

境。辅助模型方法通过引入额外模型指导 ＲｅＩＤ模
型提取更具判别性特征减少无关信息干扰，对一些

复杂环境（如遮挡）具有更好的适应性，也因此引入

了额外的模型参数和计算时间。无监督方法因其不

需要人工标注，解决了实际场景中跨相机标注难

题，使其备受欢迎，其难度也更大，需要在没有标

签情况下，应对模态间差异、遮挡、光照等问题。

基于视频的方法能同时利用时空信息，但现有方法

无法自动处理动态长度轨迹视频。最后，总结可见

光红外跨模态行人重识别未来的发展方向：

１）文本引导的跨模态检索。通过大语言模型
对文本的强大编码能力，实现图文复合表征强化行

人表示的互补性。例如，利用文本提示引导模型关

注行人身份特征，减少模态关注；行人图像被遮挡
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时，也可利用文本提示避开遮挡；行人有突出特征

时，利用文本提示进行着重学习。在跨模态中，

“一图＋千言”对行人进行图文互补表示提高行人
跨模态跨相机检索的准确性。同时由于缺乏成对的

行人图像文本数据集，并且进行文本描述的标注工

作量庞大，所以利用固定句式加提示学习来生成图

像的文本描述方法来实现文本图像跨模态行人重识

别具有很高的研究价值。

２）多模态数据的统一。目前在可见光－红外，
可见光－素描，可见光－文本，可见光－事件等跨模
态行人重识别任务中取得了许多进展，但缺少能同

时处理不同模态的统一 ＲｅＩＤ模型。例如，在真实
世界中有时可能只能获取文本或者根据描述得到的

素描图等单一模态的信息，统一模型能利用一个模

态信息检索出目标行人；有时也能同时具有目标行

人多种模态信息，也能同时利用多种模态信息检索

目标行人。多模态的统一能提供更全面和多样的检

索方式，可以单一模态输入，也可以多模态输入，

具有更好的灵活性和交互性。

３）复杂场景的适应性。加强模型对复杂场景、

极端光照和天气状况下的适应性，如拥挤场所，

雨、雾、雪等恶劣天气条件下，以及在不同的光照

条件（如黎明、黄昏、全光照）下的跨模态行人重识

别。这涉及到更高级的场景分析和语义理解技能，

是未来跨模态行人重识别在面对实际场景中的巨大

挑战。

４）无监督的持续学习。应用部署中，模型应
该根据环境、人员变化进行持续学习，学习中既要

学习环境和人员的新知识也要保留以前学习的旧知

识。所以有必要研究持续学习在跨模态行人重识别

中的应用。但在应用部署的持续学习过程中采集的

新的行人图像数据集并没有标签，所以结合无监督

技术实现无监督持续学习的跨模态行人重识别，在

未来具有很高的研究意义和价值。

５）识别过程的隐私保护。随着行人重识别技
术在社会安防、智能监控系统等领域的应用，如何

在确保个人隐私的同时实现高效的行人重识别成为

一个重要的议题。未来研究可以关注隐私保护行人

重识别技术的发展，以确保识别过程中个人信息不

被泄露。
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