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摘　要: 文本-图像行人重识别旨在使用文本描述检索图像库中的目标行人, 该技术的主要挑战在于将图像和文本

特征嵌入到共同的潜在空间中以实现跨模态对齐. 现有的许多工作尝试利用单独预训练的单峰模型来提取视觉和

文本特征, 再利用切分或者注意力机制来获得显式的跨模态对齐. 然而, 这些显式对齐方法通常缺乏有效匹配多模

态特征所需的底层对齐能力, 并且使用预设的跨模态对应关系来实现显式对齐可能会导致模态内信息失真. 提出

了一种隐式多尺度对齐与交互的文本-图像行人重识别方法. 首先利用语义一致特征金字塔网络提取图像的多尺度

特征, 并使用注意力权重融合包含全局和局部信息的不同尺度特征. 其次, 利用多元交互注意机制学习图像和文本

之间的关联. 该机制可以有效地捕捉到不同视觉特征和文本信息之间的对应关系, 缩小模态间差距, 实现隐式多尺

度语义对齐. 此外, 利用前景增强判别器来增强目标行人, 提取更纯洁的行人特征, 有助于缓解图像与文本之间的

信息不平等. 在 3个主流的文本-图像行人重识别数据集 CUHK-PEDES、ICFG-PEDES及 RSTPReid上的实验结

果表明, 所提方法有效提升了跨模态检索性能, 比 SOTA算法的 Rank-1高出 2%–9%.
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Implicit Multi-scale Alignment and Interaction for Text-image Person Re-identification Method
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Abstract:  The  purpose  of  text-image  person  re-identification  is  to  employ  the  text  description  to  retrieve  the  target  persons  in  the  image
database.  The  main  challenge  of  this  technology  is  to  embed  image  and  text  features  into  common  potential  space  to  achieve  cross-modal
alignment.  Many  existing  studies  try  to  adopt  separate  pre-trained  unimodal  models  to  extract  visual  and  text  features,  and  then  employ
segmentation  or  attention  mechanisms  to  obtain  explicit  cross-modal  alignment.  However,  these  explicit  alignment  methods  generally  lack
the  underlying  alignment  ability  needed  to  effectively  match  multimodal  features,  and  the  utilization  of  preset  cross-modal  correspondence
to  achieve  explicit  alignment  may  result  in  modal  information  distortion.  An  implicit  multi-scale  alignment  and  interaction  for  text-image
person  re-identification  method  is  proposed.  Firstly,  the  semantic  consistent  feature  pyramid  network  is  employed  to  extract  multi-scale
features  of  the  images,  and  attention  weights  are  adopted  to  fuse  different  scale  features  including  global  and  local  information.  Secondly,
the  association  between  image  and  text  is  learned  using  a  multivariate  interaction  attention  mechanism,  which  can  effectively  capture  the
corresponding  relationship  between  different  visual  features  and  text  information,  narrow  the  gap  between  modes,  and  achieve  implicit
multi-scale  semantic  alignment.  Additionally,  the  foreground  enhancement  discriminator  is  adopted  to  enhance  the  target  person  and  extract
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purer  person  features,  which  is  helpful  for  alleviating  the  information  inequality  between  images  and  texts.  Experimental  results  on  three
mainstream  text-image  person  re-identification  datasets  of  CUHK-PEDES,  ICFG-PEDES  and  RSTPReid  show  that  the  proposed  method
effectively improves the cross-modal retrieval performance, which is 2%‒9% higher than the Rank-1 of SOTA algorithm.
Key words:  text-image person re-identification; implicit alignment; multi-scale fusion; multivariate interaction attention; semantic alignment

行人重识别 ReID (person re-identification)是智能视频监控领域的一项基本任务. 其目的是根据给定的检索条

件 (如人物图像, 相关属性或自然语言描述) 在多个非重叠相机中查询目标行人. 根据查询的模态, 行人重识别任

务大致可分为基于图像的搜索 [1,2]、基于属性的搜索 [3,4]和基于文本的搜索 [5,6]. 但是现有的行人重识别方法通常忽

略了一些复杂或特殊场景下无法获得行人图像的情况. 例如一些偏远的道路没有监控探头或行人完全被遮挡 [7].
为了解决这个问题, 警方可根据目击者提供的语言描述来搜索目标行人, 即文本-图像行人重识别 TIReID (text-
image person re-identification)[8−12]. 如图 1所示. 文本-图像行人重识别会根据查询文本与图像的相似度对一个大型

图像库中的所有人物图像进行排序, 选择排名靠前的人物图像作为匹配项 [6]. 由于使用文本描述作为检索查询更

加简单自然, 因此文本-图像行人重识别技术具有较好的应用前景.
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图 1　文本-图像行人重识别的检索范式演变
 

文本-图像行人重识别涉及两种异构模态的信息处理, 是一项具有挑战性的任务. 该任务可被视为跨模态检索

的一个特定子任务 [13,14]. 然而在行人重识别过程中, 由于图像可能存在遮挡 [15]、背景杂波 [16]和姿态干扰 [17]等问

题, 会使模型难以提取准确的视觉表示; 同时, 因文本描述的任意顺序和文本歧义性会增加特征对齐的不确定性,
进而导致难以实现准确的特征对齐. 此外, 不同人的图像或描述具有非常相似的高层语义, 而图像和文本之间存在

显著模态差异, 导致模态间的特征差异远大于单个模态内的特征差异 [6,9]. 由此可见, 文本到图像检索的核心研究

问题是探索更好的方法来提取区分性和鲁棒性的多模态特征表示, 并设计更好的跨模态匹配方法将图像和文本特

征嵌入在公共的潜在空间中进行 对齐. 另外, 图像和文本之间的信息是不平等的 [18]: 从视频监控中捕捉到的图像
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包含行人信息和背景信息, 同时, 由于相机参数和环境 (如光照条件和天气) 的差异, 采集的图像还包含一些环境

因素, 导致了图像中干扰信息较多; 而文本描述通常只包含行人信息, 比如外貌, 性别, 服装及携带的物品等. 因此,
有效地分离图像中的人和背景环境信息, 并对文本特征进行适当的降噪, 是提高检索性能的关键.

近年来, 为了缩小图像和文本之间的模态差距, 人们提出了两种方法: 全局匹配方法和局部匹配方法. 全局匹

配方法 [6−10,19]从两种模态中提取样本的全局表示, 并设计相应的目标函数来探索共享的潜在嵌入空间, 在该空间中

可以直接计算出图像-文本对的匹配分数, 如图 1(a)所示. 这些方法通常只在网络的末端使用匹配损失来学习跨模

态对齐, 缺乏中间层的充分跨模态交互, 而中间层的跨模态交互对弥合特征模态差距至关重要. 同时, 全局匹配方

法无法充分挖掘图像中的局部细节. 此外, 图像中还存在一些与文本不相关的背景区域, 这些背景区域的存在以噪

声的形式扩大了模态间的差距.
局部图像-文本匹配方法 [5,11,12,20−22]通过构建行人身体部位与文本描述实例之间的对应关系来缩小模态差异.

它的一般过程是先显式获取图像和文本的局部表示, 然后建立它们之间的局部对应关系, 如图 1(b) 所示. 为了提

取图文显式的局部特征, 常用的策略 [21]是将图像分割成条带或小块, 将文本分割成单词, 然后从这些单元中提取

特征表示计算局部特征. 然而, 现有的局部匹配方法复杂度高, 可能会破坏图像和文本的上下文信息或引入噪声,
从而影响随后的对齐阶段. 与全局匹配方法相比, 局部匹配方法通过细粒度的信息挖掘和模式间的信息交互提升

了性能. 然而, 由于昂贵的成对图文交互操作需要较大的计算量, 局部匹配方法中的信息交互不可避免地会降低推

理效率, 在实际应用中难以实现.
针对上述问题, 本文设计了一种基于隐式多尺度对齐和多元交互注意力的文本-图像行人重识别方法, 学习语

义对齐的跨模态特征表示, 图 1(c)展示了该方法的工作流程. 首先, 我们利用语义一致特征金字塔 SCFP (semantic
consistent feature pyramid)网络从图像中提取多尺度特征, 并使用注意力权重融合不同尺度的特征信息. 其次, 本
文采用多元交互注意力MIA (multivariate interaction attention)机制捕捉视觉特征和文本信息之间的交互关系, 实
现隐式多尺度对齐. 另外, 本文引入了前景增强判别器 FED (foreground-enhancing discriminator)来增强前景, 以提

取更好的行人特征, 有助于解决图像与文本之间的信息不平等问题.
本文的主要工作如下.
(1)针对图像中全局与局部特征未有效融合问题, 本文提出了语义一致特征金字塔网络, 该网络自适应地调整

不同特征图之间的权重, 将图像中的细节与整体特征有效融合, 使得最终生成的特征图包含了丰富的全局与局部

信息, 从而显著提升了图像表示的表达能力.
(2)针对显式对齐导致模态内信息失真问题, 本文提出了多元交互注意力机制学习图像和文本之间的关联, 该

机制能够有效地捕捉到不同视觉特征和文本信息之间的交互关系, 从而实现隐式多尺度对齐.
(3)针对图像与文本之间信息不平等问题, 提出了前景增强判别器模块来增强前景, 以提取更加纯净的行人特

征, 保留行人身份信息的同时过滤掉环境因素, 有助于缓解图像与文本之间的信息不平等.
本文第 1 节介绍文本-图像行人重识别的相关方法和研究现状. 第 2 节介绍本文提出的基于隐式多尺度对齐

和多元交互注意力的文本-图像行人重识别模型. 第 3节介绍实验设置与结果分析. 最后总结全文. 

1   相关工作
 

1.1   文本-图像行人重识别

文本-图像行人重识别是根据给定的文本描述查找对应的行人图像. 该任务最早由 Li等人 [6]提出. 他们提出了

第 1个基准数据集 CUHK-PEDES并构建了一个 GNA-RNN模型来学习文本描述和人物图像之间的亲缘关系. 后
来, Li等人 [9]提出了身份感知的两阶段网络, 将模态内和模态间距离联合最小化. Sarafianos等人 [19]提出了文本-图
像模态对抗性匹配方法 TIMAM (text-image modality adversarial matching), 尝试通过对抗式和交叉模式匹配目标

学习模式不变特征表示. 然而, 这些方法只关注全局表示, 可能会遗漏一些独特的局部细节或噪声信息. 因此, 研究

了一些局部匹配方法来克服这个问题. Wang等人 [12]通过对人体进行分段和利用 k-倒数抽样将视觉属性和文本属
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性关联起来. Niu等人 [21]提出了一种多粒度图像文本对齐网络来探索不同尺度的关系. Liu等人 [23]引入了由对象

属性和关系组成的文本和可视化场景图. Ding 等人 [24]设计了并采用复合排名损失来克服文本描述中的方差. 最
近, Gao等人 [20]尝试利用一种新型的阶梯 CNN网络和局部约束 BERT模型对全尺度表示进行联合对齐.

总之, 目前的研究大多侧重于局部对齐. 这些局部匹配方法都是显式地获取局部特征, 会破坏图像和文本的完

整上下文信息, 并引入噪声. 本文从不同的角度研究了跨模态对齐, 在通道方向上融合所有提取的多尺度图像特

征, 并与文本特征跨模态交互, 从而聚合到一组共享的语义中心点实现隐式对齐. 

1.2   视觉-语言预训练

视觉-语言预训练 VLP (vision-language pre-training)是一种通过在大规模数据集上进行预训练来学习模型参

数的方法, 目的是建立视觉与语言之间的语义对应关系. 目前的 VLP方法可以分为单流模型和双流模型两种. 在

单流模型 [25]中, 图像特征和语言特征被联合处理, 然后送入一个 Transformer编码器中. 虽然单流模型已经取得了

很大的成功, 但由于在训练和推理过程中需要进行交叉注意, 这不可避免地引入了延迟和大量的计算. 双流模型 [26]

则使用两个独立的编码器分别提取文本和视觉特征. 由于这两个编码器没有共享参数, 双流模型缺乏模拟视觉与

语言之间复杂交互的能力. 目前, 视觉-语言预训练已经成为学习多模态表征的主流范式, 在视觉问答 [27]等任务上

显示出强大的效果, 其中最具代表性的是对比语言-图像预训练 CLIP (contrast language-image pre-training) [28].

CLIP采用对比学习的方式, 利用自然语言监督对大量图像文本数据进行训练, 以获得高质量的视觉特征. 通过语

义级别的语言监督, 视觉网络可以学习到具有丰富语义信息的视觉特征, 对跨模态任务和细粒度视觉任务有着巨

大的推动作用. 一些研究工作进一步扩展了 CLIP的应用范围, Yan等人 [29]提出了一种 CLIP驱动的细粒度信息挖

掘框架. Chen等人 [30]使用 CLIP构建新的细粒度图像池来改善现有基准, 支持更细粒度的语义评估. Zhou等人 [31]

探索如何有效地为视觉-语言模型如 CLIP设计或生成提示, 以提高模型在特定任务上的性能. 然而, 由于 CLIP被

训练为只关注实例级的表示 (图像级、句子级), 而文本-图像行人重识别需要模型关注细粒度信息和跨模态对应,

以区分行人之间的细微差异, 而以往的工作未能直接将原始对齐的 CLIP双编码器转换为文本到图像的人员检索.

受到这些模型的启发, 我们的研究专注于细粒度信息的挖掘和利用, 以便更精确地处理图像与文本间的微小差异.

同时, 我们通过微调策略优化了 CLIP 模型, 使其更好地适应跨模态对齐的复杂性, 从而在特定的跨模态任务

TIReID上获得了更好的性能. 我们的工作不仅解决了单一模态数据集上 TIReID的局限性, 还通过深入分析加深

了对模型如何处理和理解跨模态信息的理解, 为未来的研究开辟了新的视角. 

2   基于隐式多尺度对齐和多元交互注意力的文本-图像行人重识别

本文提出了一种基于隐式多尺度对齐和多元交互注意力的文本-图像行人重识别方法, 主要分为 3 个部分.
第 1部分是双路径图像-文本编码器模块, 它利用图像和文本编码器提取视觉和文本特征. 第 2部分是隐式多尺度

语义对齐模块, 该模块在模态内增强行人特征的提取能力. 其中, 前景增强判别器模块对视觉特征进行处理, 从而

关注行人特征并且过滤背景信息; 接着, 将过滤后的图像特征送入语义一致特征金字塔模块, 融合不同尺度的特

征, 生成全局和局部信息的特征图, 该特征图将作为最终的特征向量和文本进行匹配. 第 3部分是多元交互注意力

模块, 学习图像和文本特征之间的交互关系, 缩小模态之间的差距. 此外, 通过联合优化跨模态投影匹配 (cross-
modal projection matching, CMPM)损失 [10]、身份 (identification, id)损失 [7]和多样性 (diversity, div)损失 [29]来提升

模型性能, 实现基于语义中心的隐式多尺度对齐. 总体网络框架如后文图 2 所示, 其中, CA 是交叉注意力 (cross
attention). 

2.1   双路径图像-文本编码器

以往的文本-图像行人重识别方法通常在单模态数据集上分别对图像和文本进行预训练, 这导致缺乏多模态

对应信息. 受到 VLP工作的启发, 我们的方法在 CLIP[28]的图像和文本编码器的基础上初始化. 我们使用两个独立

的编码器分别从图像和文本中提取初级特征, 然后通过 Transformers结构将它们融合. 在训练阶段, 给定训练数据
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D = {Ii,Ti}Ni=1 N I T

i

,   表示每批数据集中文本-图像对的总数, 每个文本-图像对由一幅图像   和一个相应的文本描述  .

为了简单起见, 下文中省略下标  .
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图 2　基于隐式多尺度和多元交互注意力的文本-图像行人重识别模型框架图
 

I ∈ RH×W×C H、W C

I K = H×W/P2 P

d

K +1 V =
{
vg,v1,v2, . . . ,vk

} ∈ R(K+1)×d, vg

{v1,v2, . . . ,vk}

● 图像编码器. 给定输入图像  , 其中,   和   分别表示上述特征映射中高度、宽度和通道的维

数. 本文采用 CLIP预训练的 ViT作为骨干网络提取视觉特征. ViT是一种基于自注意力机制的图像分类模型, 其
核心思想是将输入图像拆分为一系列的图像块, 并将这些块转化为序列数据, 每个块被视为一个令牌 (token), 与自

然语言处理中的单词类似. 最后, ViT使用多层的自注意力机制来对这些图像块进行建模, 从而捕获它们之间的相

互关系. 我们首先将   拆分成   个固定大小的网格状补丁序列, 其中,   表示块的大小. 然后通过可训

练的线性投影将补丁序列映射到   维嵌入, 并将可学习的 [CLS]令牌附加到序列的开始以学习全局表示. 最后, 我
们将长度为   的序列送到 ViT的编码器中. 输出表示为   其中,   是输入图像的全

局表示,   是补丁局部表示.
T

L L L d

L+1

T =
{
tg, t1, t2, . . . , tL

} ∈ R(L+1)×d tg {t1, t2, . . . , tL}

● 文本编码器. 对于输入文本  , 本文使用 CLIP 预训练的文本编码器 Transformer 提取文本表示. 具体来说,
首先使用词汇量为 49 152的小写字节对编码 (BPE)[32]对文本 T 进行标记. 为了保证文本长度的一致性, 当文本长

度大于   时, 选择前   个单词; 当文本长度小于   时, 在文本末尾进行零填充. 接着, 将文本序列线性投影到   维嵌

入, 在开始处用 [CLS]令牌填充文本令牌序列. 最后, 将长度为   的序列输入到 Transformer编码器中. 输出结

果为  , 其中,   是 [CLS]标记的输入文本的全局特征,   是单词级局部特征. 

2.2   隐式多尺度对齐模块

为了计算图像和文本之间的相似性, 我们可以通过在共享的嵌入空间中显式对齐图像块序列和文本词来实

现. 然而, 由于图像块和单词中存在背景噪声, 这种相似性对于 TIReID任务是不可靠的. 因此, 我们提出了一种隐

式多尺度语义对齐模块, 它能够在各个模态内挖掘更有用的匹配线索, 使得图像的多尺度特征和文本中相应的短

语对齐. 具体来说, 使用前景增强判别器模块去除图像中多余的背景和环境信息, 以提高图像特征的准确性. 同时,
我们引入了随机语言掩码模块, 按比例对文本嵌入进行随机掩码, 以增加文本特征的多样性. 此外, 我们还采用语

义一致特征金字塔模块从图像中提取多尺度特征, 并在通道维度上进行融合, 以充分利用图像信息. 

2.2.1    前景增强判别器

行人图像和对应的文本描述之间存在信息不平等的情况. 因为图像包含行人和环境信息, 如图 1(a)所示; 而文

本描述则主要涵盖人物相关特征, 例如性别、外貌、服装、动作等. 为了解决这个问题, 我们提出了前景增强判别

器模块, 该模块由空间引导定位 SGL (spatial guide localization)和通道去噪模块 CDM (channel denoising module)
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这两个子模块组成, 如图 3(a)所示. 通过去除背景和环境信息, FED模块可以增强前景行人的表现, 在行人特征提

取和信息对齐方面起到积极作用.
 
 

空间引导定位
SGL

通道去噪模块
CDM输入特征映射 输出特征映射

输入特
征映射

卷积层

SGL 的
权重系数

函数

(a) 前景增强判别器 FED 模块总览

(b) 空间引导定位 SGL 示意图 (c) 通道去噪模块 CDM 示意图
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V
~
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输入特
征映射 共享神经

网络
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CDM
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V

7×7
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A

[MaxPool]

[AvgPool]

图 3　前景增强判别器
 

V ∈ R(K+1)×d

mv
max ∈ Rd mv

avg ∈ Rd

● 空间引导定位 (SGL). 由于注意机制具有增强辨别性特征和抑制无关特征的功能, 因此被广泛应用于各种

深度学习任务中, 并对图像的语义理解起到积极作用. 其中, 空间注意力可捕捉特征图内不同空间位置之间的上下

文信息, 通过计算每个位置与其他所有位置之间的关系来实现. SGL是一种利用空间位置关系来引导注意学习的

方法, 它能够更准确地将注意力集中在与文本描述相关的行人区域上, 其原理是通过空间注意力来实现, 如
图 3(b)所示. 首先, 分别对来自视觉主干的嵌入序列   进行通道维度的最大池化 (max pooling)和平均池

化 (average pooling), 得到通道向量   和  .

mv ∈ R2d

7×7 ASGL

然后, 将最大池化和平均池化得到的通道向量串联在一起, 得到连接向量  . 最后, 将连接向量依次经过

一个    的卷积层和一个 Sigmoid 激活函数, 得到权重系数   , 用于控制每个位置的重要性, 如公式 (1)
所示. 

ASGL = Sigmoid( f Conv 7×7(mv)) (1)

ASGL V ∈ R(K+1)×d

V̄ ∈ R(K+1)×d

最后 ,  将权重系数    与输入的图像嵌入序列    相乘 ,  可得到 SGL 模块增强后的特征映射

.
● 通道去噪模块 (CDM). 通道去噪模块利用通道注意力, 旨在捕捉特征图中不同通道之间的相互依赖关系, 如

图 3(c)所示. 通过自适应地加权不同通道的重要性, CDM使网络能够聚焦于最具信息量的通道, 减弱背景或噪声

的相关通道, 使目标行人更加突出. 同时, 因为只处理感兴趣的通道, 相比于对整个图像进行全局处理, 只关注感兴

趣通道可以减少计算量和内存消耗, 提高算法的效率和速度.
V̄ mt

max

mt
avg mt

max mt
avg h1 h2

首先, 我们利用 SGL增强后的特征映射   进行全局最大池化和全局平均池化操作, 得到两个通道向量   和

. 然后将   和   送入共享的两层神经网络进行处理, 得到   和  . 使用共享的两层神经网络既可保持模

型简单性, 又可提取多维度信息并学习特征的权重, 进一步优化特征的缩放过程, 从而提升模型性能和特征表达

能力.
h1 h2

ACDM Wc bc

接着, 将两个神经网络处理得到的特征向量   和   相加, 经过一个 Sigmoid 激活函数操作后得到权重系数向

量  , 其中,   和   是可学习的参数, 如公式 (2)所示. 

ACDM = Sigmoid(Wc · (h1+h2)+bc) (2)

V̄ ACDM最后, 将 SGL 增强后的特征映射   与对应的权重系数   逐元素相乘, 得到具有通道注意力加权的特征嵌
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Ṽ ∈ R(K+1)×d入序列  . 

2.2.2    随机语言掩码模块

给定输入文本, 我们选择以 15%的概率随机屏蔽文本令牌, 并替换为特定的掩码符号, 比如用“[MASK]”代替.
如果特定的单词被屏蔽, 模型将尝试从其他单词中挖掘有用的行人线索. 比如图 1(c)图片中的女士, 如果对应文本

描述中突出的“a pink shirt”和“a pair of blue jean shorts”被掩码, 模型则会更加注意其他特征, 比如“a pair of gray
shoes”和“shoulder bag”. 通过这种方式, 可以获得更深入的语义理解和上下文感知能力, 从而增强模型对文本-图像

行人重识别任务的准确性和鲁棒性. 在训练阶段, 随机语言掩码增加了图像-文本跨模态对齐的难度, 但是在推理

阶段, 有助于模型挖掘更多的语义对齐. 

2.2.3    语义一致特征金字塔网络模块

传统的卷积神经网络通常在靠前的层次提取图像的低级特征, 如边缘、纹理等; 而在较深层次提取图像的高

级语义特征, 如物体的形状、部件等. 这些不同层次的特征对目标检测任务都是有价值的. 然而, 如果仅在单一尺

度上进行跨模态对齐, 模型可能会忽略局部组件与全局上下文之间的潜在关系, 无法满足高精度识别的要求. 为了

解决这个问题, 语义一致特征金字塔网络通过提取图像的多尺度特征并利用交叉注意力进行融合, 自适应地调整

特征图之间的权重, 使每个特征图都能关注到其他尺度上的重要特征.
Ṽ ∈ R(K+1)×d V̂ ∈ RH×W×C , 2×2

V̂ ∈ RH×W×C

首先, 将一维序列   利用 Seq2Img 操作还原为二维图像特征   SCFP采用   卷积进行降

采样从输入图像   中提取不同尺度的特征图. 高分辨率特征为局部特征, 包含了目标的边缘、局部大小

形态等信息; 低分辨率特征为全局特征, 包含了目标的形态、大小、位置等信息. 我们设计 4层不同分辨率的特征

图层, 各层尺度和作用见表 1.
 
 

表 1　SCFP的 4个特征图层的尺度及功能比较
 

No. 尺寸 功能

0 [H,W,C] 原始输入图像

1 [H/2,W/2,C] 高分辨率的低级特征, 仅包含边缘、纹理等信息

2 [H/4,W/4,2C] 以提取更加丰富的降采样后特征图的特征

3 [H/8,W/8,4C] 尺寸适中, 既包含局部细节信息, 又有全局信息

4 [H/16,W/16,8C] 低分辨率但具有更丰富语义信息的全局特征, 但丢失了许多局部特征
 

第 1层的通道数不变, 尺寸缩小为原图的 1/2, 仅包含边缘、纹理这样的低级特征; 第 2层将通道数扩展为原

始图像的 2 倍, 将图像尺寸缩小为原来的 1/4, 可提取更加丰富的特征; 第 3 层尺度的通道数扩展为输入图像的

4倍, 图像尺寸缩小为原来的 1/8, 该尺度也将作为最终输出图像特征的尺度, 尺寸适中, 不会像第 4层特征图丢失

很多局部细节信息, 又不会像第 1、2层特征图没有提取到全局信息; 第 4层的通道数扩展为输入图像的 8倍, 而
图像尺寸缩小为原来的 1/16, 包含全局特征, 但是过于抽象丢失了许多局部特征.

[B,H×W/4P,C] [B,H×W/16P,2C]

B、C、H、W

然后, SCFP 将不同尺度的特征图通过交叉注意力计算进行融合. 这样可以增强各个尺度特征图之间的互补

性, 使得模型能够更好地提取图像中不同尺度的语义信息. 令第 1层和第 2层的特征图进行一次交叉注意力计算.
首先, 利用 Patch embedding 将二维图像转化为一维 token序列, 尺寸分别为   和  ,
其中,   分别表示图像批大小、通道、高度和宽度的维度, 如公式 (3)所示. 

Ev = Patch embeding(V̂) (3)

[B,H×W/16P,2C] [B,H×W/16P,2C]

[B,H×W/16P,2C] X X X1 [H/4,W/4,2C]

然后, 将第 1层得到的 token序列经过一个线性层做降采样与第 2层的 token序列进行尺寸上的对齐, 作为注

意力操作的 Q (尺寸为  ), 第 2层得到的 token序列作为注意力的 K、V (尺寸为  ).
通过一个常规的多头注意力操作 (Multi-head attention、Add & Norm、Feed forward、Add & Norm), 得到尺寸为

 的一维 token序列  . 再利用 Seq2Img 操作还原   为二维图像特征  , 尺寸为  , 包
含了非常丰富的局部信息.

第 3、4 层的交叉融合操作大致同上, 略微不同之处是将第 4 层得到的 token 序列通过一个线性层做上采样
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X2 [H/8,W/8,4C]与第 3 层得到的 token 序列进行尺寸上的对齐. 融合的二维图像特征结果为  , 尺寸为  , 既包含了

第 4层准确的全局信息又包含了第 3层较为丰富的局部信息.
X1 X2 X1

X2 XV [H/8,W/8,4C]

接下来, 令   和   再进行一次交叉注意力操作, 对经过 Patch embedding 处理的   而得到的 token序列需做

降采样, 从而与   得到的 token 序列进行对齐. 此次融合的结果为  , 尺寸为  , 包含了丰富的局部

和全局信息, 更好进行跨模态交互. 

2.3   多元交互注意力模块

为了学习图像和文本之间的对应关系, 实现准确地语义对齐, 我们设计了一个多元交互注意力模块来整合图

像和文本特征. 在这个模块中, 本文使用受多样性损失约束的多头注意 [23]模块实现图像-文本对齐, 其中, Q 表示

Query, 用于查询相应的信息; K 和 V 分别是 Key 和 Value 的缩写, 作为键和值去匹配和获取相应的特征. 经过

MIA的处理, 我们可以得到更好的图像-文本对齐效果. 如图 4所示.
  

VV KV KT VTQT QV

Patch embeding Linear

Multi-head attention Multi-head attention

Add & Norm Add & Norm

Add & Norm Add & Norm

Feed forward Feed forward

图 4　多元交互注意力模块MIA结构图
  

2.3.1    多头注意模块

XV ∈ RH/8,W/8,4C

E i

QV、KV、VV WQ
i ,W

K
i ,W

V
i ∈ Rd×d

对于视觉模态, 我们把 SCFP处理得到的图像特征   作为输入, 利用 Patch embedding 将图像的三

维特征转换成一维序列矩阵  , 如公式 (3)所示. 接着, 通过线性投影计算出图像特征映射的 n 个 head 中的第   个

中的 3个向量  , 如公式 (4)所示, 其中, 可训练参数矩阵   分别代表一个线性层. 

Qi = Ev ·WQ
i , Ki = Ev ·WK

i , Vi = Ev ·WV
i (4)

i headi ∈ R(N+1)×(N+1) dK然后, 计算输入图像的第   个 head 的注意力权重矩阵  , 如公式 (5)所示, 其中,   表示键 (K)
向量的维度, 决定了输入向量投影后的键的维度. 

headi(Q,K,V) = Softmax
(

Qi ·Ki√
dK

)
·Vi (5)

n最后, 将   个 head 得到的注意力矩阵拼接到一起即完成多头注意力计算, 如公式 (6)所示. 

MHA(Q,K,V) =Concat(head1,head2, . . . ,headn) (6)

XT ∈ R(L+1)×d对于文本模态, 我们将文本编码器提取得到的文本特征   输入一个线形层, 得到 Q、K、V 矩阵, 如
公式 (7), 然后与图像共享相同参数的多头注意模块. 

Et = Linear(XT ) (7)
 

2.4   交叉注意力模块

Qt Kv、Vv Qv Kt、Vt

Attnv、Attnt

在获得图像和文本的多头注意力矩阵后, 我们需要进行交叉注意力操作. 首先, 我们分别取文本编码得到的

 矩阵与图像编码得到的   进行注意力计算, 取图像编码得到的   矩阵与文本编码得到的   进行注意

力计算, 得到注意力矩阵  , 如公式 (8)所示. 

Attnv =MHA(Qt,Kv,Vv), Attnt =MHA(Qv,Kt,Vt) (8)
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Attnv、Attnt在得到注意力矩阵   后, 我们利用常规的注意力模块 (如 Add & Norm 和 Feed forward)来融合跨模

态信息. 具体而言, 我们使用文本信息作为查询矩阵 Q 对图像信息进行匹配加权操作, 使网络更加关注与文本所

提及的相关特征的图像区域, 从而实现图像和文本之间的语义对齐; 同时我们也可以使用图像信息作为查询矩阵

Q, 对文本信息进行匹配加权操作, 过滤文本中的非必要的信息, 将注意力集中在与图像相关的关键词上. 通过这

种跨模态交互操作, 我们能够更好地整合图像和文本信息, 利用它们之间的对应关系来获取更丰富的特征表示, 获
得更准确的语义对齐结果.

虽然图像和文本的模态不同, 但它们包含的语义信息相同. 因此, 我们认为在公共的语义空间中存在一组潜在

的语义中心, 其中包含了行人的语义信息, 并由不同模态共享. 本文提出的基于语义中心的多尺度对齐可自适应地

选择和聚合图像和文本特征到同一主题, 并获得多个多尺度对齐的图像和文本特征. 我们通过计算特征和中心点

之间的相似度, 将图像和文本特征分配给相应的语义中心. 同一行人的所有特征都向其所属的语义中心点聚集, 而
不同行人的特征之间相互推远. 如图 5 所示. 例如 ID A 中分组 1 和分组 2 中的特征会向所属的中心点聚集, 且
ID A和 ID B的语义中心点之间的距离会加大.
 
 

ID A ID B ID C

分组 1

分组 2

语义中心点

图/文特征映射

...

...

...

图 5　基于语义中心的多尺度对齐示意图
  

2.5   损失函数设计

LCMPM

f v
i{(

f v
i , f

t
j

)
,yi, j

}N

j=1
yi, j yi, j = 1

(
f v
i , f

t
j

)
yi, j = 0 f v

i f t
j

为了消除图像和文本的模态差距从而实现隐式语义对齐, 我们引入了跨模态投影匹配损失  . 它将跨模

态投影结合到 KL散度中, 将不同模态的表示关联起来. 该算法不需要传统的双向排序丢失的三重采样和边距选

择 [29], 在不同批量大小的图像和文本关联中表现出很好的稳定性和优越性. 对于每个视觉表示  , 我们假设图像-

文本表示对的集合是  , 其中,   是真实匹配的标签,   表示   是来自同一身份的匹配对,

 表示非匹配对.  和   是匹配对的概率可通过公式 (9)计算. 

pi, j =
exp(( f v

i )T f̄ t
j/τ)∑N

k=1
exp(( f v

i )T f̄ t
k/τ)
, f̄ t

j =
f t

j∥∥∥ f t
j

∥∥∥ (9)

τ f̄ t
j ( f v

i )T f̄ t
j f v

i

f t
j pi, j

(
f v
i , f

t
j

)其中,   是控制概率分布峰值的温度超参数,   表示标准化文本特征. 在几何上,   表示将图像特征   投影到

文本特征   上, 且   可视为小批量中的一对   标量投影的百分比. 然后, 通过公式 (10)可计算在小批量中从

图像到文本的 CMPM损失. 

Lv2t
CMPM =

1
N

N∑
i=1

N∑
j=1

pi, j log
(

pi, j

qi, j+ε

)
, qi, j =

yi, j∑N

k=1
yi,k

(10)

ε qi, j

f v f t

其中,   是一个避免数值问题的小数字, N 表示小批量尺寸,   表示归一化的真实匹配概率. 上述过程在从图像到

文本单个方向上减小了每个视觉表示与其匹配的文本表示之间的距离, 并且我们反向进行类似的过程以将每个文

本表示与其匹配的视觉表示拉近. 对称地, 从文本到图像的 CMPM损失通过在公式 (9)、(10)中交换   和   来计

算. 因此, 双向 CMPM损失通过公式 (11)计算. 
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LCMPM = Lv2t
CMPM+Lt2v

CMPM (11)

Ldiv

同时, 考虑到多头注意模块中不同 head 的关注块可以捕获彼此冗余和重叠的语义, 为了充分挖掘图像和文本

中的细粒度细节, 希望不同尺度的特征聚焦于不一致的信息, 我们对不同尺度的特征施加多样性约束损失  , 避
免信息冗余, 如公式 (12)所示. 

Ldiv =

N∑
i=1

N∑
j=1, i, j

 f v
i f v

j∥∥∥ f v
i

∥∥∥
2

∥∥∥ f v
j

∥∥∥
2

+
f ti f t

j∥∥∥ f t
i

∥∥∥
2

∥∥∥ f t
j

∥∥∥
2

 (12)

Lid

Wid

GN(X)

此外, 我们采用身份损失   将行人图像或文本按身份划分为不同的群体, 保证了身份层次的匹配. 它明确地

考虑了模态间的距离, 保证了同一图像/文本组的特征表示在联合嵌入空间中紧密地聚类在一起. 其中,   是用于

调整不同标签重要性的权重向量,   是通过全局规范化处理得到的归一化图像特征向量, 身份损失表示为: 

Lid(X) = − log(Softmax(Wid×GN(X))) (13)

通过上述跨模态投影匹配损失、多样性损失和身份损失的约束, 我们可从图文中获得不同的语义对齐感知特

征. 综上, 最终的损失函数表示如下: 

L = LCMPM+Ldiv+Lid (14)
 

3   实验结果与分析
 

3.1   数据集与性能评价指标

为了验证本文方法的有效性, 我们在 3个具有挑战性的文本到图像的人物检索数据集 CUHK-PEDES、ICFG-
PEDES及 RSTPReid上进行了广泛的性能评估.

CUHK-PEDES[6]是第 1 个专门用于文本到图像的人检索的数据集, 如图 6 所示, 包含了 40  206 幅图像和

80 412个文本描述, 用于 13 003个身份. 按照官方数据分割方法, 训练集由 11 003个身份、34 054个图像和 68 108
个文本描述组成. 验证集包含 3 078张图像和 6 156个文本描述, 而测试集包含 3 074张图像和 6 148个文本描述,
它们都有 1 000个标识.
  

Aman in a white shirt with a picture on the front, a

pair of gray shorts and a pair of gray shoes.

The pedestrian with short, dark hair walks with

their left hand over their stomach. He wears a

white, graphic t-shirt with gray shorts and shoes.

The man is carrying a piece of paper in his left

hand. He has black hair.

This person is visible from the back, they are

wearing a white short sleeve tee shirt, gray

Bermuda shorts and is carrying something in his

left hand.

A lady with long black hair.Wearing a black shirt

and black short pants.With tan or light colored

high heels ,she is also carrying a red purse and

walking next to bickes.

A woman in a black shirt, a pair of black pants

and a pair of pink shoes.

Female with dark hair parted down the middles,

wearing upper garment that is partially white but

mainly black. Black pants that end just below

knees and light colored shoes.

Awoman in a white shirt, a pair of black pants

and a pair of white socks.

A woman in a pink shirt, a pair of blue jean shorts

and a pair of gray shoes.

The woman is seen from behind wearing a light

colored t-shirt with a pair of dark capris, and a tan

purse slung across her body from her left shoulder

to her right hip.

Awoman in blue jean shorts, light colored shoes

and a pink top carries a light colored shoulder bag

outside.

Awoman in a pink shirt, a pair of blue jean

shorts and a pair of gray shoes.

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Awoman with black hair is wearing a yellow and

black top, light pants, light pink purse and white

sneakers.

A woman wearing a black shirt, a pair of blue jeans

and a pair of black and white shoes.

This woman has long dark hair. She is wearing a

jacket, jeans and sneakers. She is carrying a large

purse.

Awoman wearing a white and black shirt, a pair

of blue jean pants and a pair of white and black

shoes.

Ⅳ

图 6　来自 CUHK-PEDES数据集的行人图像-文本对
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ICFG-PEDES[24]包含 4 102 个身份的 54 522 个图像, 包含了比 CUHK-PEDES 更多的以身份为中心和细粒度

的文本描述. 每个图像只有一个对应的文本描述. 该数据集分为训练集和测试集, 训练集包含 34 674个图像-文本

对, 其中有 3 102个标识, 而测试集包含 19 848个图像-文本对, 用于剩余的 1 000个标识.
RSTPReid[18]包含来自 15个摄像头的 4 101个身份的 20 505张图像. 每个身份都有 5张由不同摄像机拍摄的

对应图像, 每个图像都有 2个文本描述. 拆分官方数据之后, 分别使用 3 701、200和 200个身份进行训练、验证和

测试. 每个句子不少于 23个单词.
本文的评估指标采用排名前 k 命中率 Rank-k (k=1, 5, 10)作为主要的评价度量. 当给定一个查询文本描述, 所

有图库图像都根据其相似度值进行排名. 成功的搜索意味着在前 k 个图像中存在匹配的人物图像. 另外, 对于综合

评价, 我们还采用了平均正确率均值 (mAP)和平均逆负惩罚 (mINP)作为另外的检索准则. Rank-k、mAP 和 mINP
的值越高, 性能越好. 

3.2   实验配置及细节

1×10−5 1×10−6 1×10−5

5×10−5 τ

我们使用 PyTorch实现了所提出的模型, 在单个 RTX3090 24GB GPU上进行了训练. 本文采用 CLIP的图像

编码器 ViT提取视觉特征, 所有输入图像的大小均调整为 384×128, 在训练过程中采用随机水平翻转、随机填充

裁剪和随机擦除等方法增强图像数据. 本文采用 CLIP的文本编码器 Transformer提取文本特征, 将文本序列的最

大长度设置为 L=100. 图像和文本特征的嵌入维度被设置为 d=768. 对于多元交互编码器的每一层, 头的大小和个

数被设置为 512和 8. 在训练阶段, 我们采用 Adam作为优化器, 训练 200个周期, 批量大小为 32, 学习速率初始化

为  , 余弦学习速率衰减. 初始时, 我们花了 5 个周期来预热, 将学习速率从   线性增加到  . 对
于随机初始化的模块, 我们将初始学习速率设置为  . CMPM损失函数中的温度超参数   设置为 0.02.

在测试阶段, 使用余弦距离来度量图像-文本对的相似度值. 根据文本查询, 对相似度得分进行排序, 从图像库

中检索出人物图像. 

3.3   与 SOTA 方法的对比分析

为了验证本方法在文本-图像行人重识别任务中的优越性, 我们将所提方法与现有主流方法在 CUHK-PEDES、
ICFG-PEDES 及 RSTPReid 这 3 个数据集上进行比较, 结果如表 2–表 4 所示. 这些方法可分为两类: (1) 以 GNA-
RNN[6]、IATV[9]、Dual Path[7] 等方法为代表的全局匹配方法; (2) 以 PWM+ATH[5]、GLA[22]、ViTAA[12]等方法为

代表的局部匹配方法. 我们的方法在所有 3个基准数据集上始终取得最先进的结果, 并取得了重大改进.
 

表 2　各方法在 CUHK-PEDES数据集上的实验结果对比 (%) 
 

方法 类型 来源 Rank-1 Rank-5 Rank-10 mAP mINP
GNA-RNN[6] G CVPR 2017 19.05 － 53.64 － －

IATV[9] G ICCV 2017 25.94 － 60.48 － －

PWM+ATH[5] L WACV 2018 27.14 49.45 61.02 － －

GLA[22] L ECCV 2018 43.58 66.93 76.26 － －

Dual Path[7] G TOMM 2020 44.40 66.26 75.07 － －

CMPM/C[10] G ECCV 2018 49.37 － 79.27 － －

TIMAM[19] G ICCV 2019 54.51 77.56 84.78 － －

ViTAA[12] L ECCV 2020 55.97 75.84 83.52 － －

NAFS[20] L arXiv 2021 59.94 79.86 86.70 － －

DSSL[18] L MM 2021 59.98 80.41 87.56 － －

SSAN[24] L arXiv 2021 61.37 80.15 86.73 － －

LapsCore[33] L ICCV 2021 63.40 － 87.80 － －

ISANet[34] L TNNLS 2023 63.92 82.15 87.69 － －

LBUL[35] L MM 2021 64.04 82.66 87.22 － －

TBPS[36] G BMVC 2021 64.08 81.73 88.19 60.08 －
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表 3　各方法在 ICFG-PEDES数据集上的实验结果对比 (%)
 

方法 类型 来源 Rank-1 Rank-5 Rank-10 mAP mINP
Dual Path[7] G TOMM 2020 38.99 59.44 68.41 － －

CMPM/C[10] L ECCV 2018 43.51 65.44 74.26 － －

ViTAA[12] L ECCV 2020 50.98 68.79 75.78 － －

SSAN[24] L arXiv 2021 54.23 72.63 79.53 － －

IVT[42] G ECCVW 2022 56.04 73.60 80.22 － －

ISANet[34] L TNNLS 2023 57.73 75.42 81.72 － －

CFine[29] L TIP 2023 60.83 76.55 82.42 － －

Ours G － 63.32 80.30 85.81 38.14 7.84
 
 

表 4　各方法在 RSTPReid数据集上的实验结果对比 (%)
 

方法 类型 来源 Rank-1 Rank-5 Rank-10 mAP mINP
Dual Path[7] G TOMM 2020 38.99 59.44 68.41 － －

CMPM/C[10] L ECCV 2018 43.51 65.44 74.26 － －

ViTAA[12] L ECCV 2020 50.98 68.79 75.78 － －

SSAN[24] L arXiv 2021 54.23 72.63 79.53 － －

IVT[42] G ECCVW 2022 56.04 73.60 80.22 － －

ISANet[34] L TNNLS 2023 57.73 75.42 81.72 － －

BLIP[43] G ICML 2022 58.25 77.85 85.65 44.08 －

TransTPS[44] L TMM 2023 56.05 78.65 86.75 － －

CFine[29] L TIP 2023 60.83 76.55 82.42 － －

Ours G － 59.25 82.40 88.90 46.80 24.85
 

首先, 我们在最流行且广泛使用的基准 CUHK-PEDES上评估我们的方法. 如表 2所示, 我们的方法优于所有

最先进的方法, Rank-1、 mAP 和 mINP 分别达到了 73.55%、66.28%和 50.68%. 特别是, 我们的模型优于相同的

基于 CLIP的 CFine, Rank-1、Rank-5、Rank-10分别提升了 3.98%、3.37%、2.71%. 这可归功于我们提出的隐式

多尺度对齐模块. 不同于 CFine 的单独提取图文全局和局部特征, 我们的模型利用语义一致特征金字塔网络

SCFP将不同尺度的特征向量沿通道方向拼接, 获得有多尺度信息的特征图. 因此, 本文在跨模态行人检索方面效

率更高.
为了全面评估我们方法的泛化能力, 我们将其与 ICFG-PEDES和 RSTPReid两个基准数据集上的现有研究成

果进行了对比, 结果如表 3 和表 4 所示. 数据显示, 我们的方法在这两个数据集上与最新的主流方法的性能接近.

表 2    各方法在 CUHK-PEDES数据集上的实验结果对比 (%) (续) 
方法 类型 来源 Rank-1 Rank-5 Rank-10 mAP mINP
SAF[37] L ICASSP 2022 64.13 82.62 88.40 － －

TIPCB[38] L Neuro 2022 64.26 83.19 89.10 － －

CAIBC[39] L MM 2022 64.43 82.87 88.37 － －

AXM-Net[40] L MM 2022 64.44 80.52 86.77 － －

LGUR[41] L MM 2022 65.25 83.12 89.00 － －

IVT[42] G ECCVW 2022 65.59 83.11 89.21 － －

BLIP[43] G ICML 2022 65.61 82.84 88.65 58.02 －

TransTPS[44] L TMM 2023 68.23 86.37 91.65 － －

CFine[29] L TIP 2023 69.57 85.93 91.15 － －

Ours G － 73.55 89.30 93.86 66.28 50.68
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在 ICFG-PEDES数据集上, 我们的方法在 Rank-1准确率达到了 63.32%, 在 Rank-5和 Rank-10准确率分别达到了

80.30%和 85.81%, 而在 mAP 上也取得了 38.14%的高分. 这些成绩在所有列出的最新方法中位居首位, 尤其是与

CFine相比, 我们在 Rank-1上的提升达到了显著的 2.49个百分点, 充分证明了我们方法在这一领域具有一定的优

势和竞争力.
在 RSTPReid数据集上, 我们的方法在 Rank-1准确率上同样表现良好, 达到了 59.25%, 虽略低于相同的基于

CLIP 的 CFine 模型的 60.83%, 但 Rank-5 和 Rank-10 准确率分别为 82.40% 和 88.90%, 较 CFine 显著提高了

5.85%和 6.48%. 同时, 在 mAP 上也取得了令人瞩目的 46.80%的得分. 此外, 我们在 mINP 指标上虽然相对较低,
仅为 24.35%, 但这个指标主要反映了模型在辨识最具挑战性的匹配样本方面的能力. 尽管如此, 我们的方法在其

他关键性能指标上的显著优势, 包括 mAP 和 Rank 指标上的高分, 表明我们的模型不仅在平均性能上较好, 而且在

识别最可能正确的匹配样本方面也表现优异.
综上所述, 我们的方法在所有 3个基准数据集上的所有指标上始终达到最佳性能. 这证明了我们提出的方法

的泛化性和鲁棒性. 

3.4   消融实验

为了验证本文所提方法的各重要组成部分的有效性, 我们在 CUHK-PEDES数据集上进行了广泛的消融实验.
“Baseline”是指仅使用在 CLIP上预训练的 ViT和 Transformer作为图像和文本编码器来提取特征, 而不添加任何

模块和进一步的特征嵌入. 在实验过程中, 我们通过组合不同组件来验证模型中每个组件的贡献, 结果见表 5.
 
 

表 5　我们在 CUHK-PEDES 上所提出模型的不同组成部分的消融研究 (%)
 

No. 方法
组成部分

Rank-1 Rank-5 Rank-10FED SCFP MIA

0 Baseline － － － 68.19 86.47 91.47
1 +FED √ － － 69.31 86.86 91.68
2 +SCFP － √ － 70.16 87.15 92.04
3 +MIA － － √ 70.55 87.55 92.45
4 +FED+SCFP √ √ － 71.23 88.10 92.71
5 +FED+MIA √ － √ 71.84 88.57 93.11
6 +SCFP+MIA － √ √ 73.09 88.93 93.42
7 Ours √ √ √ 73.55 89.30 93.86

注: “+”表示在基线模型(Baseline)上增量添加的组件模块

 

● 前景增强判别器模块 (FED). 通过比较表 5中 No. 0和 No. 1的结果, 证明了添加了 FED的模型性能得到明

显提升, Rank-1从 68.19%提升到 69.31%. 这是因为相较于传统的行人图像特征提取, FED过滤背景和环境信息

并且增强行人特征, 有助于缓解图像与文本之间的信息不平等, 减少模态间差距.

● 语义一致特征金字塔网络 (SCFP). 为了验证 SCFP 的有效性, 我们比较了 No. 0 和 No. 2, 相较于 Baseline,

Rank-1、Rank-5和 Rank-10分别提高了 1.97%、0.68%和 0.57%. 如 No. 4的结果所示, 在 No. 1基础上添加 SCFP,

性能分别提高了 1.92%、1.24%和 1.03%. 这表明多尺度特征融合能带来显著的性能增益, 交叉注意力通过自适应

地调整特征图之间的权重, 使得处理后的特征既包含全局特征又包含局部特征, 有助于跨模态匹配图文特征.
● 多元交互注意机制 (MIA). 通过比较 No. 0和 No. 3的结果, 性能分别提高了 2.36%、1.08%和 0.98%. 当在

No. 1的基础上添加MIA模块时, Rank-1从 69.31%显著提升到 71.84%; 而在 SCFP的基础上添加MIA的结果如

No. 6所示, Rank-1、Rank-5和 Rank-10分别提高了 2.93%、1.78%和 1.38%. 通过实验验证, 添加MIA模块的框

架在图文重识别任务中表现出了更好的性能. 它能够有效地缩小不同模态之间的差距, 并增强图像和文本之间的

隐式语义对齐. 这意味着模型能够更好地理解图像和文本之间的关联, 从而实现更准确的行人重识别.
通过比较 No. 0和 No. 7的结果, 可知直接使用 CLIP来实现 TIReID是不明智的, 结果并不是最优的. 当与我
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们提出的 FED、SCFP和MIA这 3个模块叠加使用时, 性能分别提高了 5.36%、2.83%和 2.39%. 综上, 本文所提

出的各个模块都能够有效减少模态间差距, 对文本-图像行人重识别起积极作用. 

3.5   超参数影响分析

τ

τ τ τ

τ = 0.02

● 温度超参数. 在损失函数中, 温度超参数   可调整生成的特征向量之间的相似度, 如公式 (9)所示. 较高值会

使概率分布更平坦, 即特征向量之间的相似度更加均匀, 有利于区分不同的行人. 较低值会使概率分布更尖锐, 即
特征向量之间的相似度差异更加明显, 有助于增强对于相似行人的识别能力. 本节在 CUHK-PEDES 数据集上对

不同   进行实验, 结果如图 7 所示. 随着   从 0 增加到 0.02, Rank-1 和 mAP 的参数也在提升; 在   从 0.02 到 0.05
的过程中, 模型性能逐渐下降, 在其他两个数据集上也有类似的实验结果. 因此, 本模型中  .

● 随机文本掩码概率. 在进行文本掩码的消融实验时, 关键在于确定掩码概率对模型性能的影响. 文本掩码概

率指的是在训练过程中随机屏蔽文本输入序列中某一部分的比例. 适当的掩码概率可以迫使模型更加依赖上下文

信息来预测被遮盖的词汇, 从而学习到更加丰富和鲁棒的特征表示. 合适的文本掩码概率应该平衡模型对特征差

异性的敏感性与行人识别能力的增强. 较低的掩码概率可能不足以激励模型学习到足够的上下文依赖性, 而过高

的掩码概率则可能导致信息缺失, 阻碍模型学习到有效的特征表示. 本节在 CUHK-PEDES 数据集上对不同的文

本掩码的概率进行消融实验, 结果如图 8所示. 随着掩码概率的增加, 模型性能经历了先上升后下降的变化. 在掩

码概率较低时 (如图中的 6%、9%和 12%), Rank-1和 mAP 指标较低, 这可能表明模型没有足够的挑战来学习深

层语义关系, 导致对不同行人的区分能力不强. 而当掩码概率增加到 15%时, Rank-1达到了峰值, 这表明适度的挑

战促进了模型对于上下文和细节的学习, 从而提升了识别能力. 但是, 当掩码概率进一步提升至 18% 时, Rank-1
和 mAP 指标开始下降, 暗示过高的掩码概率可能导致信息缺失过多, 阻碍了模型从文本中学习有效的特征表示.
该模式在另外两个数据集上也有相似的趋势. 综上, 本文的随机文本掩码概率为 15%. 

3.6   计算效率分析

在本节中, 我们对推理阶段的模型参数量和检索时间进行了细致分析. 如表 6所示, 我们主要将模型的参数

和计算成本与几个 TIReID领域的最新方法进行比较, 例如 NAFS[20]、SSAN[24]、TBPS[14], 以及一般图文检索中

的典型方法, 例如 ViLT[45]、ALBEF[46]. 由于 Transformer的参数比 LSTM或 BiGRU多, 我们的模型参数量超过

SSAN、TBPS, 但我们的检索时间只有 8 s, 大幅低于上述模型在推理阶段的检索时间. 此外, 我们的方法采用了

微调后的 CLIP预训练模型来初始化参数, 通过图像编码器 ViT和文本编码器 Transformer分别提取视觉特征和

文本特征, 总参数量达到了 194.55M, 虽然略高于仅使用 Transformer的 SSAN的 166.45M, 但检索时间却只占其

20%. 相较于通用的图文检索方法如 ViLT 和 ALBEF, 我们的方法在检索时间上具有明显优势. 例如, ViLT 在

CUHK-PEDES数据集上的测试需要 103 320 s, 而我们的方法仅需 8 s. 这得益于我们的方法无需对所有可能的图

文对进行编码, 而是仅提取一次特征. 综合来看, 我们的模型在保持参数量和计算成本适中的同时, 有较好的性能

表现.
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表 6　模型大小和计算时间的比较
 

方法 组成结构 参数量 (M) 检索时间 (s)

ViLT[45] Transformer 96.50 103 320
ALBEF[46] Transformer 209.50 12 240
NAFS[20] ResNet+BERT 189.00 78
SSAN[24] ResNet+LSTM 97.86 31
TBPS[36] ResNet+BiGRU 84.83 26
IVT[42] Transformer 166.45 42
Ours ViT+Transformer 194.55 8

  

3.7   可视化分析

图 9展示了 Baseline和我们提出的方法的前 10个检索结果, 其中, 匹配和不匹配的人物图像分别用红色和蓝

色矩形标记. 如图所示, 我们的方法在检索结果上更加准确. 在某些 Baseline无法检索到正确结果的情况下, 我们

的方法也可以在 Rank-3 中也能找到正确的结果. 这主要得益于我们的隐式多尺度对齐及多元交互注意力模块, 它
利用融合的图像多尺度特征与文本特征进行跨模态交互, 减少了模态间差距. 此外, 我们发现细粒度的判别线索

(如包、长发、鞋子等)更能区分不同的行人, 这些线索在图 9中绿色和橙色突出显示的文本和图像区域框中进行

了说明.
 
 

A dark haired woman is

wearing a white dress.

She walking away from

us, so we can not see

her pace. Her hair is

long and straight and

her dress comes down

to her knees.

The women is wearing

a red dress and flip

flops. She is wearing a

black watch and a

brown and checker ed

patterned purse on her

right shoulder.

The man is wearing a

white shirt and grey

slacks. He is carrying a

black bag over his left

shouter.

Baseline

Ours

Ours

Ours

Baseline

Baseline

图 9　Baseline和我们的方法在 CUHK-PEDES上对每个文本查询的前 10个检索结果的比较 
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4   总　结

本文提出了一种基于隐式多尺度对齐和多元交互注意力的文本-图像行人重识别方法. 首先, 本方法利用语义

一致特征金字塔 (SCFP)提取和融合图像不同尺度特征, 来获得同时包含全局和局部信息的特征图. 其次, 使用多

元交互注意力 (MIA)学习图文特征之间的交互关系从而缩小模态间差距. 再次, 由于图像和文本之间信息的不平

等, 本文提出了前景增强判别器 (FED)来过滤背景信息并且增强前景特征. 最后, 在 3个流行基准数据集 CUHK-
PEDES、ICFG-PEDES及 RSTPReid上进行了消融实验以及与现有的 SOTA方法进行比对实验, 实验结果证明了

我们提出的模型框架在基于文本的人物检索方面的可行性和有效性.
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