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摘　要　目标重识别(ReID)技术旨在匹配不同区域摄像头在不同时间拍摄到的同一目标,其核心是通过目标间的细粒度差异

实现不同目标的有效区分.因此,目标重识别技术被广泛应用于安防布控、刑侦监控等领域并发挥了重要作用.传统的目标重

识别技术通常适用于光照条件良好情况下的可见光模态数据,但在处理黑夜低光照条件下的目标重识别任务时,其性能通常受

到严重限制.红外摄像机因其卓越的夜视性能,通常被应用于在低光照条件下采集目标红外图像.因此,跨模态目标重识别技

术旨在通过可见光图像匹配红外图像,实现全天候不间断的目标重识别.近年来,跨模态目标重识别技术取得了很大进展,然

而,对于现有模型的归纳总结及深入分析仍然欠缺.为此,对跨模态目标重识别领域的相关研究和新颖方法进行了深入调研和

总结,讨论了现有方法在实际场景中面临的挑战,并从模型分类和模型评价两个方面对现有方法进行归纳与分析.首先,围绕

跨模态目标重识别问题的研究难点,将跨模态目标重识别分为生成式方法和非生成式方法两大类;然后,对当前跨模态重识别

领域中广泛使用的评测数据集以及相关评价指标进行了综述与总结;最后,讨论了跨模态重识别领域仍然存在的挑战并对未来

发展趋势进行了展望.
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Abstract　ObjectreＧidentification(ReID)technologyaimstomatchthesameobjectcapturedbycamerasacrossdifferentareasat

differenttime．ThekeyistodistinguishdifferentobjectsthroughfineＧgraineddifferencesbetweendifferentindividuals,whichis

widelyusedinsecuritycontrol,criminalinvestigationandmonitoring,etc．TraditionalReIDtechnologyisusuallysuitableforvisiＧ

blecameraswithgoodlightingconditions,butitsperformanceisseverelylimitedunderlowＧlightconditions．Theinfraredcamera

isoftenusedtocollectinfraredimagesofobjectsunderlowlightconditionsduetoitsoutstandingnightvisionperformance．

Therefore,crossＧmodalityobjectreＧidentificationtechnologyfocusesonachievinguninterruptedobjectReIDacrossdayandnight

fromvisibleimagestoinfraredimages(VIＧReID),andviceversa．Inrecentyears,VIＧReIDtechnologyhasmadesignificantproＧ

gress．However,acomprehensivesummaryandinＧdepthanalysisofexistingmodelsarestilllacking．Tothisend,thispaperconＧ

ductsaninＧdepthinvestigationandsummaryofrelevantresearchandnovelmethodsinthefieldofVIＧReID．ItdiscussesthechalＧ

lengesfacedbyexistingmethodsinactualscenarios,andcategorizesthemfromtwoaspects:modelclassificationandmodelevaluＧ

ation．First,focusingontheresearchchallenges,VIＧReIDiscategorizedintogenerativemethodsandnonＧgenerativemethods．SeＧ

condly,theevaluationdatasetsandevaluationmetricsarereviewedandsummarized．Finally,theremainingchallengesinVIＧReID

arediscussedandthefuturedevelopmenttrendsareprospected．

Keywords　Computervision,ObjectreＧidentification,CrossＧmodality,FineＧgrainedfeature,Representationlearning
　



１　引言

随着计算机视觉领域的快速发展,视频监控技术被越来

越广泛地应用于智能安防系统,并逐渐成为智慧城市发展中

的重要手段之一[１Ｇ２].同时,随着城市面积的不断扩大,成千

上万的监控设备时刻记录着海量的目标数据,仅依靠人工手

段无法对采集到的海量数据进行有效的目标分析[３].为了满

足日益增长的目标智能分析需求,目标重识别技术(ReID)应

运而生.

如图１所示,在一个多摄像头分布网络[４](见图１(a))

中,目标重识别技术旨在利用目标的视觉信息来匹配不同地

点、不同时间、不同摄像头所拍摄的同一目标(见图１(b)).

(a)DukeMTMC[４]相机分布网络

(b)目标重识别任务示意图

图１　目标重识别任务示意图(以行人为例)

Fig．１　IllustrationofReIDtask(takinghumanasanexample)

目标重识别模型通过给定的查询图像来检索数据库中的

图像,从而确定查询图像中目标的身份,实现监控场景中目标

的匹配与关联[５].其核心挑战在于如何应对成像质量差异、

环境视角与光照变化、目标的姿态变化,以及遮挡等信息带来

的干扰,实现对目标鉴别性信息的准确提取.

近年来,深度学习技术在各个研究领域的广泛应用对

ReID领域的发展产生了深远影响[６Ｇ９].大量目标重识别算

法[１０Ｇ２１]利用深度神经网络取得了很大的性能提升.然而,上

述方法中绝大部分仅能在白天或光照条件良好的情况下进行

目标重识别.如图２所示,一般常用的监控摄像头仅能采集

目标的可见光模态信息,在低光照环境下,例如夜间场景,很

难采集到可用的目标鉴别性信息,从而导致目标重识别算法

失效.为了在低光照环境下有效地捕获目标特征,红外相机

被广泛应用于弱光照条件下的图像采集[２２Ｇ２３].此方法也为

目标重识别算法能够跨越白天和黑夜匹配同一目标提供了

可能.

为了实现跨时段、全天候的目标重识别,最新的研究开始

关注从可见光图像到红外图像的跨模态目标重识别(VIＧ

ReID)问题[２４Ｇ２５].

具体而言,VIＧReID旨在利用可见光图像匹配红外图像,

实现全天候不间断的目标重识别.其核心难点在于如何克服

不同模态间的差异,从而提取到目标自身的鉴别性信息.尽

管近年来 VIＧReID领域发展迅速,但仍缺少对现有 VIＧReID
方法的全面综述.本文通过梳理现有 VIＧReID的相关理论与

方法,对现有工作进行了分析、总结与展望.首先,本文对现

有 VIＧReID方法进行了分类讨论,根据算法设计理念的不同,

将现有研究方法分为生成式方法[２７Ｇ４５]和非生成式方法[４６Ｇ８７]

两大类.对于生成式方法,本文将其进一步划分为生成式对

抗学习方法[２７Ｇ３５]和跨模态数据增强方法[３６Ｇ４５];对于后者,本

文重点综述了基于表征学习[４６Ｇ７４]和基于度量学习[７５Ｇ８７]的两

类方法.其次,对 VIＧReID领域中广泛使用的评测数据集及

相关评价指标进行了归纳总结.最后,讨论了 VIＧReID领域

仍然存在的挑战性问题并对未来发展趋势进行了展望.

图２　不同摄像头于白天/夜晚采集的图像示意图[２６]

Fig．２　Sampleimagescollectedbydifferentcamerasduringtheday/night[２６]

４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



２　跨模态目标重识别方法

问题定义:跨模态目标重识别旨在匹配可见光模态与红

外模态图像中的同一目标.形式化如下:设{gi}N
i＝１为一个包

含L个目标共计N 幅图像的数据库:{qk}M
k＝１为包含 M 幅查

询图像的查询集,其中gi 和qk 分别来自不同的模态.设一

个跨模态目标重识别(VIＧReID)模型为ϕ(􀅰;θ),VIＧReID的

目的是确定查询图像qk 的身份q∗
k ,即:

q∗
k ＝argmin

i＝１,􀆺,N
　d(ϕ(qk;θ),ϕ(gi;θ)) (１)

其中,d(􀅰;􀅰)表示通过两个表征向量间距离计算得到的相

似度函数.

借鉴传统目标 ReID 方法,早期的 VIＧReID 方法[２７Ｇ４５]尝

试利用图像生成技术将可见光图像和红外图像在数据层面进

行转换,从而将跨模态目标重识别问题转化为单模态目标重

识别问题,此类方法被称为生成式方法.然而,由于缺少不同

模态图像间像素级别的对应关系作为生成算法的约束条件,

此类方法生成的图像通常存在质量差、鉴别性低的问题.

针对上述问题,近年来绝大部分 VIＧReID工作尝试借助神经

网络的 特 征 提 取 能 力,直 接 对 齐 可 见 光 图 像 和 红 外 图

像[４６Ｇ８７],这类方法被称为非生成式方法,其通常由表征学习

方法和度量学习方法两部分组成.前者致力于如何设计更适

合抽取不同模态表征的神经网络[４６Ｇ７４];后者则致力于在训练

阶段为神经网络设计合适的目标函数,从而提升属于同一目

标表征的鉴别性和一致性[７５Ｇ８７].

接下来,本章按上述分类标准详细回顾了 VIＧReID领域

的相关方法,本文总结的方法及其对应类型如图３所示,上述

方法的核心思想、优点和不足如表１所列.

图３　对现有 VIＧReID方法的分类及对应方法

Fig．３　Categorizationandcorrespondingmethodsofexisting

VIＧReIDmethods

表１　不同类型跨模态重识别方法的核心思想、优点和不足

Table１　Coremethodologies,advantagesanddisadvantagesofdifferentcrossＧmodalityreＧidentificationmethods

方法 核心思想 优点 不足

生成式对抗学习方法[２７Ｇ３５] 将可见光图像和红外图像相互翻译,促进

数据层面的跨模态信息对齐

方法可解释性强,便
于理解

生成图像的鉴别性差,建模所

需开销大

跨模态数据增强方法[３６Ｇ４５] 直接增强原始可见光或红外图像,促使模

型适应模态的变化

方法简洁直观,生成

图像鉴别性强

受限于图像自身质量,稳定性

较差

表征学习方法[４６Ｇ７４] 设计适合抽取跨模态表征的神经网络,促
进表征层面的目标特征对齐

特征提取鲁棒性强,
表征能力强

忽略了不同目标的差异性,难
以区分相似外观的不同目标

度量学习方法[７５Ｇ８７] 设计用于模型训练的目标函数,促进目标

特征的鉴别性和一致性
鲁棒性强,灵活性高

引入额外超参,增加了模型的

训练复杂度与开销

　　
２．１　生成式方法

考虑到可见光模态和红外模态间显著的跨模态差异,生
成式 VIＧReID方法[２７Ｇ４５]利用图像生成技术生成不同模态的

图像,从而将 VIＧReID 转化为单模态 ReID 任务.本文将从

生成式对抗学习和跨模态数据增强两个方向讨论现有工作.

２．１．１　生成式对抗学习方法

如图４所示,早期的 VIＧReID模型通常利用生成式对抗

网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)[８８]将可见光图

像和红外图像相互翻译,从而在数据层面实现跨模态信息对

齐[２７Ｇ３５].

图４　生成式对抗学习方法示意图

Fig．４　SchematicdiagramofgenerativeadversarialnetworkＧ

basedmethods

Wang等[２７]提出了一种基于 GAN 的 VIＧReID 方法,构

建了一个由真实红外图像和伪造红外图像组成的共享红外

域,并将彩色图像翻译成伪造红外图像,最后在统一的共享红

外域内提取模态不变特征,用于模型训练和推理.为了利用

可见光Ｇ红外跨模态数据在物理层面的关联,Wang等[２８]提出

了一种基于多光谱映射的 VIＧReID方法,将可见光图像和红

外图像映射到一个多光谱域进行模型学习,缓解了由模态差

异导致的辨识性特征提取效率低下的问题.然而,上述方法

忽略了跨模态数据中所蕴含知识对图像生成的促进作用,因

此Zhang等[２９]提出了一种基于“教师Ｇ学生”结构的 GAN 模

型,利用红外图像训练教师网络并将其用于指导学生网络提

取图像的可见光信息,从而引导生成网络更好地利用跨模态

知识生成对应模态的训练数据.然而,上述方法在实现图像

生成时忽略了目标鉴别性信息和特定模态信息通常紧密纠缠

在一起这一问题,不可避免地引入了特定模态的干扰信息,导

致生成的图像目标质量低下,从而影响了跨模态目标重识别

性能.

为了在图像生成的过程中避免特定模态信息的干扰,

Choi等[３０]提出了一种分层跨模态解纠缠生成模型,通过生成

具有不同姿势和光照变化的不同模态图像来学习目标的解纠

缠表征,并显式地提取可见光和红外图像的公共特征,增强了

图像生成的鲁棒性.针对上述方法忽略了红外图像和可见

光图像间由 风 格 差 异 导 致 的 生 成 图 像 质 量 低 下 的 问 题,

５１崔振宇,等:跨模态目标重识别研究综述



Wang等[３１] 提 出 了 一 种 基 于 循 环 对 抗 生 成 网 络 (CyＧ

cleGAN)[８９]的图像生成方法,通过分离模态特定信息和跨模

态不变信息实现了生成数据在语义层面的对齐,其优势在于

可以显式地剥离特定模态特征,从而更好地抑制模态变化对

模型重识别性能的影响.然而,由于成像原理不同,可见光图

像和红外图像所表达的信息存在严重差异,上述方法通常难

以填补生成图像与真实图像之间的领域鸿沟,从而弱化了生

成图像中目标的鉴别性信息.

为了弥补生成的可见光图像和真实可见光图像间的领域

差异,Liu等[３２]提出了一种基于灰度对齐的图像生成方法.

首先利用可见光图像生成灰度图像,然后利用风格迁移模型

将红外图像同时转换成对应的灰度图像,通过在灰度空间的

对齐降低了可见光和红外模态间的差异.为了让生成模型在

图像翻译的过程中保留只存在于特定模态的鉴别性信息,Qi
等[３３]提出了一种基于生成图像融合的 VIＧReID方法,通过对

比学习生成跨模态配对图像,并设计了一种基于部件的多模

态特征融合模块来整合并利用两种模态的信息,提升了生成

式方法的生成效果.Liu等[３４]提出了一种基于跳跃连接的生

成式对抗网络,该网络通过基于注意力机制的特征融合策略,

更好地利用了输入图像来提升生成图像的质量.Wei等[３５]

提出了一种双向图像翻译网络,旨在通过可见光Ｇ红外图像的

交互映射来促使模型生成更加逼真的图像.

综上所述,尽管基于生成式对抗学习的 VIＧReID方法可

以直观地缩小跨模态图像间的差异,但由于缺少不同模态图

像间像素级别的对应关系作为生成算法的约束条件,此类方

法的生成结果通常是不可靠的,其不可避免地会引入噪声信

息,从而导致鉴别性特征的丢失,进而致使模型无法准确匹配

同一目标.

２．１．２　跨模态数据增强方法

为了解决生成式对抗学习方法面临的难题,跨模态数据

增强方法旨在直接增强原始可见光或红外图像,促使模型主

动适应模态的变化.如图５所示,此类方法利用生成的增强

后图像训练 VIＧReID模型,有效缓解了图像翻译引入的额外

噪声导致的鉴别性特征丢失的问题.

图５　跨模态数据增强方法示意图

Fig．５　SchematicdiagramofcrossＧmodalitydataaugmentation

methods

Li等[３７]提出了一种基于中间模态的数据增强方法.在

可见光和红外模态的基础上引入了一个中间模态,然后通过

对可见光图像的采样生成该中间模态的图像,并利用中间模

态和原始模态的图像联合训练模型,从而弥补可见光图像和

红外图像间的差距,提升了 VIＧReID 的性能.Ye等[３８]提出

了一种基于通道随机拆分的数据增强方法,随机选取可见光

图像的某个通道作为网络输入,并与灰度图像进行联合训练,

提升了网络对可见光与灰度图像的表征能力.在此基础上,

Ye等[３９]还提出了一种基于随机通道叠加的数据增强方法,

从可见光图像中进行随机通道抽取,得到一种辅助灰度模态

用于网络训练,该辅助模态在保留可见光结构信息的同时,又

得到了 近 似 红 外 图 像 的 样 式.Lu 等[４０]提 出 了 一 种 基 于

Transformer网络[９０]的 VIＧReID方法,将可见光图像所对应

的灰度图像以图像块的形式输入 Transformer网络,并借助

自注意力机制捕获全局鉴别性信息,最终提升了 VIＧReID的

性能.然而,上述策略均只利用了可见光图像进行数据增强,

缺乏对红外图像的有效利用,因此性能通常受到严重限制.

最近的研究表明,同时对可见光图像和红外图像进行双

向增强可以显著提升 VIＧReID性能.考虑到红外图像缺少丰

富的颜色信息,Basaran等[４１]提出了一种基于灰度图的图像

互补增强方法,将灰度图像分别与可见光图像和红外图像在

通道层面进行堆叠,并送入不同的网络分支中学习局部区域

的辨识性特征,丰富了生成图像的多样性.为了改善辅助模

态的图像质量,Huang等[４２]提出了一种模态自适应混合策

略,在可见光和红外图像之间动态生成合适的中间模态图像,

通过学习跨模态图像不同区域间的一致性,动态学习得到局

部自适应的线性插值策略,减小了跨模态图像之间的差异.

Kim等[４３]通过混合跨模态图像中的局部视觉描述子来合成

增强样本,该样本综合了来自相同/不同身份目标的正/负样

本,利用所设计的基于熵的样本挖掘策略来缓解潜在错误正/

负样本带来的不利影响.Lu等[４４]设计了一种基于风格转换

的图像增强策略,通过生成具有一致风格的图像缩小了跨模

态图像间的风格差异.在实现跨模态图像增强的同时,降低

了图像增强的计算开销.

综上所述,生成式方法通常在数据层面对齐不同模态的

图像,从而减小模态差异.然而,其通常会在原本 VIＧReID模

型的基础上引入一个额外的生成网络或模块,给 ReID 模型

带来额外的计算开销.此外,在实际场景中,因受到数据采

集、存储等因素的影响,不同模态数据质量难以保证,也会进

一步限制生成模型的生成质量,导致难以有效对齐不同模态

的数据,限制了 VIＧReID的性能表现以及算法的稳定性.

２．２　非生成式方法

针对生成式方法存在的上述问题,最新的研究工作尝试

利用神经网络强大的特征提取能力,直接在特征层面对齐不

同模态的图像.此类方法被通常遵循以下范式:首先利用神

经网络提取不同模态图像的深度表征;然后利用度量学习对

齐上述表征,从而实现可见光图像与红外图像的相互匹配.

此类方法称为非生成式方法[４６Ｇ８７].本文从表征学习和度量

学习两个角度来综述现有工作.

２．２．１　表征学习方法

表征学习方法旨在针对性地设计网络结构,增强跨模态
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图像匹配的鉴别性特征提取.根据所提取的鉴别性特征类型

差异,现有方法主要可分为跨模态统一表征学习和跨模态特

定表征学习.

１)跨模态统一表征学习

如图６所示,跨模态统一表征学习方法通过提取可见光

模态和红外模态中的共有特征,去除只存在于特定模态中的

信息干扰,从而降低统一表征学习过程被特定模态信息影响

的风险.

图６　跨模态统一表征方法示意图

Fig．６　SchematicdiagramofcrossＧmodalityrepresentationlearning

methods

早期的跨模态统一表征学习方法大多设计不同的神经网

络结构来提取不同模态的公共信息.Ye等[４６]提出使用卷积

神经网络(CNN)[９１]来提取跨模态图像的公共信息,并设计了

一种可泛化的平均池化层来捕获不同模态共有的判别特征.

同一 时 期,Ye等[４７]还 提 出 了 一 种 基 于 图 卷 积 神 经 网 络

(GNN)[９２]的 VIＧReID模型,利用图神经网络挖掘模态内局部

特征和跨模态上下文特征,并提取最具鉴别性的局部特征进

行聚合,增强了模型对噪声样本的鲁棒性.Liang等[４８]提出

了一种基于 Transformer网络[９０]的跨模态统一表征学习网

络,该网络通过显式地挖掘不同模态的公共信息,利用模态感

知增强损失进一步增强了跨模态嵌入表示的鲁棒性.类似

地,Chai等[４９]提出了一种基于 Transformer网络的 VIＧReID
模型,引入了一种基于特征间最大平均差异的损失函数来处

理表征分布间的跨模态差异,在减小跨模态差异的同时,促进

了跨模态统一表征的学习.受到神经网络自动搜索架构的启

发,Chen等[５０]提出了一种基于神经网络架构搜索的 VIＧReID
方法,设计了一种基于对称搜索的可微分特征搜索空间,可以

同时将粗粒度通道信息和细粒度空间信息相结合,从而自适

应地过滤背景噪声,提升了 VIＧReID性能.为了适配跨模态

视频数据,Lin等[５１]首先将不同模态的时序信息映射到一个

公共空间,然后通过时序特征记忆网络从旧的视频序列中抽

取具有运动不变性的特征,从而获得目标的鉴别性信息.上

述以神经网络结构设计为主的统一表征学习方法在一定程度

上推动了 VIＧReID的发展,但此类方法在提取目标自身信息

的同时,不可避免地会受到不同模态图像内所存在的噪声信

息的干扰,抑制了目标鉴别性信息的有效提取.

针对上述难题,部分方法通过知识蒸馏[９３]或注意力机

制[９４]筛选并过滤网络提取的原始特征,旨在筛选出所包含的

有用信息,实现统一表征的建模.Tian等[５２]提出了一种基于

变分自蒸馏学习的统一表征学习方法,通过变分交叉蒸馏和

变分交互学习两种策略来消除特定视角信息和任务无关信

息,增强了统一表征和标签信息间的内在关联,从而提高了统

一表征对目标视角变化的鲁棒性.考虑到不同类别目标的统

一表征中心通常包含丰富的语义信息,Cheng等[５３]提出了一

种基于语义中心蒸馏的表征记忆网络,利用模态无关的语义

中心进行簇间对比学习,并通过记忆的语义簇和新学到的语

义簇间的蒸馏学习,提升了跨模态数据的内在关联.除了上

述基于蒸馏的方法,跨模态注意力学习被认为是获取跨模态

数据间一致性信息的重要策略之一.Zhang等[５４]提出了一

种基于跨模态注意力学习的双重交互学习框架,该框架构建

了一个跨模态特征提取分支,包含一系列由跨模态注意力机

制得到的不同尺度特征图.利用上述特征图指导两个单模态

特征提取分支的学习,提升了模态内统一表征的鉴别性.

Feng等[５５]提出了一种基于 Transformer网络的跨模态交互

学习框架,该框架利用跨模态注意力机制提取每个图像块的

表征,并与另一个模态的图像块进行注意力交互学习,提升了

同一目标的类内紧凑程度和不同目标的类间分离程度.与此

同时,Li等[５６]提出使用跨模态注意力机制构建一个中介分

支,并利用该中介分支得到的特征,结合双向时空聚合模块,

挖掘视频数据中蕴含的时空信息,减轻了噪声图像帧对最终

预测结果的影响,提升了模型在不同重识别场景中的泛化性.

考虑到上述基于知识蒸馏和基于注意力学习两种策略的各自

优势,Wu等[５７]提出了一种结合自注意力学习和蒸馏学习的

VIＧReID方法,首先利用自注意力学习挖掘图像中不同空间

区域的特征表示,然后利用单个模态分支输出的目标分类结

果指导另一个分支的学习,显著提升了跨模态图像间的类内

一致性.不同于上述策略,Li等[５８]引入了反事实推理来挖掘

跨模态表征中的公共信息,设计了一组同模态和跨模态特征

转移模块,通过模拟检索时查询图像和数据库中图像的不平

衡场景,来缓解模型测试期间由查询样本和数据库中样本数

量不均衡导致的跨模态差异.此外,此方法还提出了一种对

照关系干预和因果推理策略来强化样本间的拓扑结构,最终

提升了同类样本间的关联的可靠性.遗憾的是,尽管上述策

略充分挖掘了不同模态图像的内在信息,但却没有结合目标

的先验信息.例如对于行人而言,显式地区分出不同行人的

关键部位(如脸部、腿部等),能够更准确地进行特征比对,从

而提升重识别的准确性.

基于上述考虑,现有方法尝试引入外部先验知识来增强

跨模态统一表征的建模能力.Zheng等[５９]引入了目标的属

性信息来引导模型生成鉴别性的局部信息,同时设计了一种

渐进式属性嵌入网络,通过联合属性和目标分类损失,促进网

络学习与模态无关且具有局部鉴别性的表征.类似地,Feng
等[６０]引入目标的轮廓信息来提升表征的辨识性,通过在两个

正交子空间中去相关模态共享表征,最大化目标轮廓特征和

目标类别特征间的互信息,从而增强了表征学习的多样性.

为了降低模型对外部信息的依赖,Alehdaghi等[６１]将可见光

图像和红外图像视为彼此的先验知识,通过构建的中间域为

不同模态各自的分支提供外部监督信息,提升了 VIＧReID的
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鲁棒性.Wu等[６２]则直接对单模态特征提取网络得到的深度

表征进行跨模态的转移,并将转移后的深度表征作为外部信

息用于提升另一模态分支输出表征的鉴别性,实现了不同模

态间表征的关联.

尽管上述跨模态统一表征学习方法可以一定程度上对齐

不同模态图像的表征,但同时也削弱了仅存在于特定模态数

据中的目标鉴别性信息,如颜色或图案信息.因此,跨模态统

一表征学习方法在复杂场景中 VIＧReID的鲁棒性通常有限.

２)跨模态特定表征学习

如图７所示,跨模态特定表征学习方法通常在统一表征

的基础上,提取可见光模态和红外模态中特有的鉴别性表征

来区分不同目标,从而恢复在统一表征学习中被抑制的特定

模态内的鉴别性信息.

其中,一部分工作在提取不同模态特定表征后直接将它

们在特征层面对齐,从而辅助目标重识别.Li等[６３]提出了一

个可用于跨模态车辆重识别框架,该框架对不同模态的图像

分别进行特征提取,然后基于特定频谱的视觉特征对同一目

标表征进行对齐.Ye等[６４]提出了一种特定模态表征感知网

络,在特征建模层面对不同模态采用具有不同参数的神经网

络来建模跨模态差异,并在语义分类层面采用模态特定的分

类器来建模相关模态的鉴别性信息,提升了 VIＧReID的性能.

Zhang等[６５]提了一种双路表征学习框架,该框架设计了一种

空间结构保持网络将跨模态图像嵌入到公共三维表征空间

中,通过设计的相关性对比网络从跨模态图像中提取对比特

征,提升了跨模态表征学习的鲁棒性.Hu等[６６]提出了一种

基于对抗解耦的跨模态表征学习方法,通过解耦特定模态内

的目标相关信息和模态相关信息实现特征解耦,最终通过对

抗学习策略抑制模态相关信息的表达,丰富了跨模态特定表

征中的目标信息.Zhang等[６７]提出了一种跨模态语义一致

性网络,该网络同时从细粒度通道语义和全局模态语义两方

面优化跨模态特定表征的一致性,提升了同一目标所属的跨

模态图像间的相关性.Wu等[６８]考虑到不同模态图像局部信

息间存在的差异,为每个模态学习一组特定的局部表示,并利

用该表示作为注意力区域抽取局部特征用于跨模态图像间

对齐,提升了跨模态图像间潜在的语义关联性.然而,上

述方法没有考虑到跨模态特定表征和跨模态统一表征间

的内在关联,导致上述表征间信息存在冗余,限制了特定

表征的鉴别性.

图７　跨模态特定表征方法示意图

Fig．７　SchematicdiagramofcrossＧmodalityspecificrepresentation

learningmethods

针对上述问题,一些工作通过先将特定模态原始表征转

换到另一模态中,再在该模态内对齐本模态特定表征和转移

后特定表征,从而降低模型对齐不同模态特征的难度.Wu
等[６９]提出了一种基于特定模态特征转换的循环构造网络,该

网络包含一个轻量级知识获取模块,可以从模态特定表征的

映射学习中捕获丰富的语义信息,并结合该语义信息指导特

征转换的过程,提升了跨模态特定表征学习的鲁棒性.Pu
等[７０]提出了一种基于双高斯变分自编码器的 VIＧReID方法,

根据混合高斯先验和标准高斯分布先验分别解耦不同模态的

特征子空间,然后通过解纠缠转换后的跨模态鉴别性特征提

高了复杂场景中目标匹配的鲁棒性.Jiang等[７１]提出了一种

基于 Transformer的跨模态表征转移网络,根据查询图像的

特定表征信息,自适应地调整数据库中图像特定表征信息的

均值与方差,从而实现特定模态信息的对齐.然而,这类方法

通常无法解释转移后的表征中包含的信息,不可避免地会导

致转移后的目标鉴别性信息的丢失,从而导致 VIＧReID性能

下降.

针对上述问题,基于特定模态特征补偿的方法通过结合

跨模态统一表征和跨模态特定表征实现了更鲁棒的特征表

示.Li等[７２]提出了一种特定模态表征记忆网络来补偿缺失

的模态信息,并通过特征一致性、记忆代表性和结构对齐３种

学习策略,促使记忆网络学习互补的特征表示,从而提升了

VIＧReID性能.Lu等[７３]提出了一种基于特定Ｇ共享表征的互

补学习框架,该框架首先根据模态共享表征对不同模态样本

间的相似度进行关联建模,然后利用特定模态表征进一步检

索潜在的正样本,显著提升了 VIＧReID的准确性.受此启发,

Zhang等[７４]提出了一种特征层面的跨模态补偿学习方法,通

过对抗学习生成特定模态缺失的表征,然后将该表征与原始

表征相结合进行 VIＧReID,显著提升了跨模态表征的多样性

和完整性.

跨模态表征学习通常关注提取目标的外观表征,但忽略

了同一目标间的相似性以及不同目标间的差异性,易导致模

型难以区分具有相似外观的不同目标.

２．２．２　度量学习方法

除了表征学习方法之外,另一类重要的非生成式方法是

度量学习方法.度量学习通过对比和优化不同样本表征间的

距离,从而提升跨模态表征学习的有效性和鲁棒性.根据样

本表征粒度的不同,现有方法主要分为基于样本个体表征的

方法和基于类别中心表征的方法.

１)基于样本个体表征的度量学习

基于样本个体表征的度量学习方法通过选择并优化不同

模态中的样本个体表征间的距离,针对性地缩小表征间的跨

模态差异.Zhao等[７５]提出了一种五元组度量学习方法,对于

每个样本而言,从两个模态的样本中分别挑选出最难优化的

正/负样本形成五元组,并利用排序损失(RankingLoss)进行

模型优化,提升了度量学习算法的稳定性.类似地,Ye等[７６]

提出了一种对称排序度量学习方法,从不同模态中挑选出两

组相互对称的样本对,然后以排序损失联合优化上述样本对,

从而缩小了不同模态间样本的差异.Jia等[７７]提出了一种
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基样本间相似性推理的度量损失,该损失利用模态内样本间

相似性来缓解跨模态差异,提升了跨模态图像间近邻样本的

匹配程度.Kamenou等[７８]提出了一种基于模态内一致性约

束的度量学习方法,首先利用三元组损失优化不同模态内的

难例样本,再对齐两个模态间的其余样本,从而提升了同一类

型样本表征的类内一致性.尽管上述方法可以一定程度提升

样本表征间的相关性,但忽略了同一类别样本的表征中心对

不同模态样本的高层次语义约束能力.

２)基于类别中心表征的度量学习

基于类别中心表征的度量学习方法通过计算并优化样本

及其中心表征间的距离,使不同模态样本的表征在语义层面

彼此接近,从而提升同一类别样本表征的类内一致性和类间

鉴别性.

Zhang等[７９]提出了一种渐进式度量学习方法,首先将同

一目标的表征聚类为多个子簇,然后将多个子簇进一步聚类

为目标簇,最后通过对比学习区分不同目标所属的聚类簇,提

升了度量学习的稳定性.类似地,Ye等[８０]结合样本的模态

标签信息,提出了一种双阶段度量学习方法.先将同一目标

的表征按不同模态进行语义中心聚类,然后利用对比学习优

化同一目标的表征中心间的距离,增强了同一样本表征的内

在语义关联.然而,上述多阶段度量学习策略会导致跨模态

差异信息的不断累积,从而削弱了模型的度量学习能力.针

对上述问题,Yu等[８１]提出了一种基于多模态语义中心对齐

的度量学习方法,首先对可见光、红外及其混合模态中的样本

以及对应的语义中心进行对齐,然后拉近上述模态的语义中

心,从而更好地缩小了模态间的领域差异.为了进一步提升

不同模态目标的鉴别性,Liu等[８２]提出了一种基于异构语义

中心对齐的度量学习方法,直接促使不同目标在不同模态中

的语义中心进行分离,进一步提升了不同模态目标表征的鉴

别性.然而,表征学习方法通常会引入额外的超参数,增加了

模型训练时的复杂度和开销.

除此之外,还有小部分方法利用其他度量学习方法对

VIＧReID进行改进与优化.Dai等[８３]提出了一种基于对抗

学习的跨模态度量学习方法,首先训练一个能区分不同模

态的二分类器,迫使模型输出的结果迷惑该分类器,使其

输出错误结果,从而缩小了同一类别目标样本间的跨模态

差异.

３　数据集与评价指标

为了评估不同跨模态目标重识别模型的性能,高质量的

公共数据集和统一的评价指标必不可少.本章介绍了现有跨

模态目标重识别数据集以及对应的评价指标.

３．１　数据集介绍

近年来,随着跨模态目标重识别领域逐渐受到关注,出现

了多个大型公开 VIＧReID数据集.

RegDB数据集[８５]采集于韩国东国大学,该数据集由１台

可见光摄像机和１台红外摄像机采集,包含４１２个行人共

计８２４０幅图像,其中,训练集和测试集各包含２０６个行人

共计４１２０幅图像.测试时,包含可见光到红 外 图 像 搜 索

(VＧI)和红外到可 见 光 图 像 搜 索(IＧV)两 种 设 定.其 数 据

集样例如图８所示.该数据集是最早的跨模态目标重识

别数据集之一,然而,由于其数据量有限且行人目标姿态

变化较少,难以适用于全面评估不同 VIＧReID算法的性能

优劣.

SYSUＧMM０１数据 集[３４]采 集 于 中 山 大 学.该 数 据 集

由４台可见光摄像机和２台红外摄像机进行数据采集,共包

含４９１个行人共计３８２７１幅图像.其中,训练集包含３９５个

行人共计３４１６７幅图像,测试集包含９６个行人共计４１０４幅

图像.其中摄像机１,２,４,５采集了可见光场景下的图像,摄

像机３和６采集了红外场景下的图像.测试时,包含全部搜

索模式和室内搜索模式.在此基础上,又进一步分为单图搜

索(SingleＧshot)和多图搜索(MultiＧshot)两种设定.其中,前

者指数据库中每个行人仅包含一张待检索图像,后者指数据

库中每个行人包含１０张图像.其样例如图９所示.该数据

集是目前最常用的 VIＧReID算法评估数据集,具有数据量大、

行人目标姿态丰富等特点.然而,收集该数据集时所采用的

摄像机数量较少,因此无法全面反映真实条件下不同采集设

备对 VIＧReID性能的影响.

图８　RegDB数据集中图片样例

Fig．８　SampleimagesinRegDBdataset

图９　SYSUＧMM０１数据集中图片样例

Fig．９　SampleimagesinSYSUＧMM０１dataset

HITSZＧVCM 数据集[５１]是一个用于视频 VIＧReID 的数

据集,由１２台可自由切换的可见光摄像机和红外摄像机采

集,包含９２７个行人共计２１８６３个片段和４６３２５９幅图像.其
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中,训练集和测试集分别包含１１０６１个片段和１０８０２个片

段.测试时,包含可见光到红外图像搜索(VＧI)和红外到可见

光图像搜索(IＧV)两种模式.但是,该数据集仅包含由１２台

设备采集的１２个场景,因此其多样性有限.

RGBN３００数据集[６３]是一个用于车辆 VIＧReID的数据

集,由８台摄像机采集,包含３００辆车辆共计１００２５０幅图

像.其中,训练集包含１５０辆车辆共计２５２００幅图像,测

试集包含１５０辆车辆共计２４９２５幅图像.然而,受限于车

辆目标类型较少,该数据集在大规模检索场景中的实用性

较差.

综上所述,现有 VIＧReID数据集存在样本数量有限、场景

多样性差、采集设备少等问题.因此,亟需提出更完备的数据

集来促进 VIＧReID方法评价体系的构建.

３．２　评价指标介绍

在评价指标方面,现有方法主要采用累计匹配特性(CuＧ

mulative Matching Characteristics,CMC)[９５] 和 平 均 精 度

(meanAveragePrecision,mAP)[９６]两 种 指 标 来 评 估 模 型

性能.

CMC评价的是模型在检索时第 K 次能正确判断出目标

身份的样本数量和总样本数量的比值,因此一般用R＠K 表

示.其计算过程如下:

１)对于给定的M 个查询样本{qi}M
i＝１,计算样本qi 与数据

库中所有N 个样本{gk}N
k＝１的表征间的距离,并根据该距离从

小到大对数据集中的样本进行排序,得到排序后的数据库

{gak}N
k＝１.

２)计算在前K 个距离最小的样本中,是否存在与给定的

查询样本具有相同身份的样本gi,如果存在,则命中数计为

１,否则记为０.其计算过程如下:

acci＝
１, gi∈[ga１,􀆺,gaK ]

０, else{ (２)

３)重复计算并累积所有样本的命中数量,然后除以总样

本数量即可得到R＠K 的准确率.其计算过程如下:

R＠K＝
∑
M

t＝１
acci

M
(３)

CMC值越大说明模型检索出正确结果的概率越大,模型

性能越好.

mAP评价的是在检索过程中所有类别样本检索结果的

平均准确率.其计算方式为:计算给定的所有样本在检索数

据库时,正确检索样本数量与正确＋错误检索样本数量之和

的比值.其计算过程如下:

P＝ TP
TP＋FP

(４)

R＝ TP
TP＋FN

(５)

其中,TP 表示真实标签和预测标签均为同一目标的数量;FP
表示真实标签不为同一目标,而预测标签为同一目标的数量;

FN 表示真实标签为同一行人,而预测标签不为同一目标的

数量;P 表示精度;R 表示召回率.在此基础上,可以进一步

对不同召回率下的精度进行累积,从而得到检索结果的 AP
值,其计算过程如下:

AP＝∑
M

k＝１
P(k)ΔR(k) (６)

最终,mAP的计算过程是所有类别目标 AP 的平均值.
因此,mAP值越大说明模型检索出的正样本位置越靠前,模
型性能越好.

４　现有方法的性能对比

本章总结了现有跨模态目标重识别方法在３个大规模数

据集上(SYSUＧMM０１[３４],RegDB[９７],HITSZＧVCM[５１])的 实

验结果.上述３个数据集中的实验结果分别如表２和表３
所列.

表２　不同跨模态重识别方法在SYSUＧMM０１和 RegDB数据集上的准确率

Table２　AccuracyofdifferentcrossＧmodalityreＧidentificationmethodsonSYSUＧMM０１andRegDBdatasets
(％)

方法

类型
方法

SYSUＧMM０１
全部搜索 室内搜索

单图搜索

R＠１ mAP

多图搜索

R＠１ mAP

单图搜索

R＠１ mAP

多图搜索

R＠１ mAP

RegDB

VＧI

R＠１ mAP

IＧV

R＠１ mAP

生

成

式

方

法

生成式

对抗学习

方法

跨模态数据

增强方法

D２RL[２８] ２８．９ ２９．２ － － － － － － ４３．４ ４４．１ － －
HiＧCMD[３０] ３４．９ ３５．９ － － － － － － ７０．９ ６６．０ － －

JSIAＧReID[３１] ３８．１ ３６．９ ４５．１ ２９．５ ４３．８ ５２．９ ５２．７ ４２．７ ４８．５ ４９．３ ４８．１ ４８．９
AlignGAN[２７] ４２．４ ４０．７ ５１．５ ３３．９ ４５．９ ５４．３ ５７．１ ４５．３ ５７．９ ５３．６ ５６．３ ５３．４

RBDF[３５] ５７．７ ５４．４ － － － － － － ７９．８ ７６．７ ７６．２ ７３．９
TSＧGAN[２９] ５８．３ ５５．１ ５５．９ ３９．７ ６２．１ ７１．３ ５９．７ ５０．９ － － － －
TSME[３４] ６４．２ ６１．２ ７０．３ ５４．４ ６４．８ ７１．５ ７６．８ ６５．０ ８７．４ ７６．９ ８６．４ ７５．７

AGMNet[３２] ６９．６ ６６．１ － － ７４．７ ７８．３ － － ８８．４ ８１．５ ８５．３ ８１．２
GCＧIFS[３３] ７４．８ ７１．５ ８０．７ ６６．６ ７８．７ ８２．３ ８６．６ ７７．４ ９４．４ ９２．２ ９２．９ ９１．０
LZM[４１] ４８．９ ４９．９ － － ５４．３ ６３．９ － － ５７．０ ５８．１ － －
XIV[３７] ４９．９ ５０．７ － － － － － － ６２．２ ６０．２ － －

CMCEN[３６] ５０．１ ４９．５ － － ５６．８ ６３．６ － － ７４．０ ６７．５ ７４．２ ６７．４
HAT[３９] ５５．３ ５３．９ － － ６２．１ ６９．４ － － ７１．８ ６７．６ ７０．０ ６６．３
MID[４２] ６０．３ ５９．４ － － ６４．９ ７０．１ － － ８７．５ ８４．９ ８４．３ ８１．４
PMT[４０] ６７．５ ６５．０ － － ７１．７ ７６．５ － － ８４．８ ７６．６ ８４．２ ７５．１
CA[３８] ６９．９ ６６．９ － － ７６．３ ８０．４ － － ８５．０ ７９．１ ８４．８ ７７．８

TMD[４４] ７３．９ ６７．８ － － ８１．２ ７８．９ － － ９３．０ ８４．３ ８７．４ ８１．３
PartMix[４３] ７７．８ ７４．６ ８０．５ ６９．８ ８１．５ ８４．４ ８８．０ ８０．８ ８５．７ ８２．３ ８４．９ ８２．５
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　(续表)

方法

类型
方法

SYSUＧMM０１
全部搜索 室内搜索

单图搜索

R＠１ mAP

多图搜索

R＠１ mAP

单图搜索

R＠１ mAP

多图搜索

R＠１ mAP

RegDB

VＧI

R＠１ mAP

IＧV

R＠１ mAP

非

生

成

式

方

法

共享模态

表征学习

方法

特定

模态

表征

学习

方法

基于样本个体

表征的度量学习

基于样本

中心表征的

度量学习

AGW[４６] ４７．５ ４７．７ － － ５４．２ ６３．０ － － ７０．１ ６６．４ ７０．５ ６５．９
DDAG[４７] ５４．８ ５３．０ － － ６１．０ ６８．０ － － ６９．３ ６３．５ ６８．１ ６１．８
NFS[５０] ５６．９ ５５．５ ６３．５ ４８．６ ６２．８ ６９．８ ７０．０ ６１．５ ８０．５ ７２．１ ７８．０ ６９．８
DML[５４] ５８．４ ５６．１ ６２．２ ４９．６ ６２．４ ６９．５ ６６．４ ６０．０ ７７．６ ８４．３ ７７．０ ８３．６
VSD[５２] ６０．０ ６８．９ － － ６６．１ ７３．０ － － ７３．２ ７１．６ ７１．８ ７０．１

CMTR[４８] ６５．５ ６２．９ ７２．０ ５７．１ ７１．５ ７６．７ ８０．０ ６９．５ ８８．１ ８１．７ ８４．９ ８０．８
MPANet[５７] ７０．６ ６８．２ ７５．６ ６２．９ ７６．７ ８１．０ ８４．２ ７５．１ ８３．７ ８０．９ ８２．８ ８０．７
CMIT[５５] ７０．９ ６５．５ － － ７３．３ ７７．２ － － ８８．８ ８８．５ ８４．６ ８３．６
LUPI[６１] ７１．１ ６７．６ － － ８２．４ ８２．７ － － ８８．０ ８２．７ ８６．８ ８１．３

TransVI[４９] ７１．４ ６８．６ － － ７７．４ ８１．３ － － ９６．７ ９１．２ ９６．３ ９１．２
CIFT[５８] ７４．１ ７４．８ ７９．７ ７５．６ ８１．８ ８５．６ ８８．３ ８６．４ ９２．０ ９２．０ ９０．３ ９０．８

PAENet[５９] ７４．２ ７３．９ － － ７８．０ ８３．５ － － ９７．６ ９１．４ ９５．４ ９０．０
MBCE[５３] ７４．８ ７２．０ ７８．４ ６５．８ ８３．５ ８６．１ ８８．４ ８０．６ ９３．２ ８８．３ ９３．４ ８８．０
RMBL[６２] ７６．１ ７２．７ ８２．１ ６８．４ ８３．５ ８５．８ ９１．８ ８２．０ ９４．１ ８８．８ ９３．３ ８８．２
SEFL[６０] ７７．１ ７２．３ － － ８２．１ ８３．０ － － ９２．２ ８６．６ ９１．１ ８５．２
MAC[６４] ３３．３ ３６．２ － － － － － － ３６．４ ３７．０ － －

DSCSN＋CCN[６５] ３５．１ ３７．４ － － － － － － ６０．８ ６０．０ － －
DmiR[６６] ５０．５ ４９．３ － － ５３．９ ６２．５ － － ７５．８ ７０．０ ７３．９ ６８．２

DGＧVAE[７０] ５９．５ ５８．５ － － － － － － ７３．０ ７１．８ － －
cmＧSSFT[７３] ６１．６ ６３．２ ６３．４ ６２．０ ７０．５ ７２．６ ７３．０ ７２．４ ７２．３ ７２．９ ７１．０ ７１．７
FMCNet[７４] ６６．３ ６２．５ ７３．４ ５６．１ ６８．２ ７４．１ ７８．９ ６３．８ ８９．１ ８４．４ ８８．４ ８３．９
CMT[７１] ７１．９ ６８．６ ８０．２ ６３．１ ７６．９ ７９．９ ８４．９ ７４．１ ９５．２ ８７．３ ９２．０ ８４．５

CycleTrans[６９] ７２．０ ６７．２ ７９．４ ６２．５ ８２．６ ８０．５ ８９．３ ７６．３ ９０．３ ８４．９ ９１．３ ８４．９
MSMNet[７２] ７３．５ ６９．６ ７８．６ ６４．１ ７８．９ ８１．２ ８７．３ ７５．８ ９６．０ ８８．６ ９３．４ ８６．７
DSCNet[６７] ７３．９ ６９．５ － － ７９．４ ８２．７ － － ８５．４ ７７．３ ８３．５ ７５．２
CAL[６８] ７４．７ ７１．７ ７７．１ ６４．９ ７９．７ ８３．７ ８７．０ ７８．５ ８４．５ ８８．７ ９３．６ ８７．６
BDTR[７６] １７．０ １９．７ － － － － － － ３３．５ ３１．８ － －
HPILN[７５] ４１．４ ４３．０ ４７．６ ３６．１ ４５．８ ５６．５ ５３．１ ４７．５ － － － －
SIM[７７] ６０．９ ５６．９ － － － － － － ７４．５ ７５．３ ７５．２ ７８．３

TONE[８０] － － － － － － － － １６．９ １４．９ － －
HSME[８７] ２０．７ ２３．１ － － － － － － ５０．９ ４７．０ ５０．２ ４６．２

cmGAN[８３] ２７．０ ２７．８ ３１．５ ２２．３ ３１．６ ４２．２ ３７．０ ３２．８ － － － －
DFE[８６] ４８．７ ４８．６ ５４．６ ４２．１ ５２．３ ５９．７ ５９．６ ５０．６ ７０．１ ６９．１ ６８．０ ６６．７
HC[８５] ５７．０ ５５．０ ６２．１ ４８．０ ５９．７ ６４．９ ６９．８ ５７．８ － － － －
HCT[８２] ６１．７ ５７．５ － － ６３．４ ６４．３ － － ９１．１ ８３．３ ８９．３ ８１．５

MAUM[８４] ７１．７ ６８．８ － － ７７．０ ８１．９ － － ８７．９ ８５．１ ８７．０ ８４．３
MUN[８１] ７６．２ ７３．８ － － ７９．４ ８２．１ － － ９５．２ ８７．２ ９１．９ ８５．０

MSCLNet[７９] ７７．０ ７１．６ － － ７８．５ ８１．２ － － ８４．２ ８０．１ ８３．９ ７８．３

表３　不同跨模态重识别方法在 HITSZＧVCM 数据集上的准确率

Table３　AccuracyofdifferentcrossＧmodalityreＧidentification

methodsonHITSZＧVCMdataset
(％)

方法
IＧV

R＠１ R＠５ R＠１０ mAP
VＧI

R＠１ R＠５ R＠１０ mAP
MITML[５１] ６３．７ ７６．９ ８１．７ ４５．３ ６４．５ ７９．０ ８３．０ ４７．７
IBAN[５６] ６５．０ ７８．３ ８３．０ ４８．８ ６９．６ ８１．５ ８５．４ ５１．０
SEFL[６０] ６７．７ ８０．３ ８４．７ ５２．３ ７０．２ ８２．２ ８６．１ ５２．５

表２列出了现有方法在SYSUＧMM０１和 RegDB两个图

像数据集中的 VIＧReID性能.从上述结果可以看出,在SYＧ

SUＧMM０１数据集中,性能最强的算法为 PartMix[４３],其在

SYSUＧMM０１数据集的“全部搜索”设定下的整体 R＠１和

mAP准确率达到了７７．８％和７４．６％.此外,其他各类方法

中性能最优的方法也能达到７４．０％和 ７１．０％ 的 R＠１和

mAP准确率.这表明,目前在 VIＧReID领域,各类算法都有

各 自 的 优 势.在 RegDB 数 据 集 中,性 能 最 强 的 算 法 为

PAENet[５９],其在 VＧI和IＧV 两种设定中分别达到了９７．６％
和９５．４％的 R＠１和 mAP准确率.相比 RegDB数 据 集,

现有方法在较难的 SYSUＧMM０１数据集上性能下降明显.

上述结果说明,复杂场景中的 VIＧReID仍然存在严峻挑战和

改进空间,亟需具有更全面、更复杂场景的数据集来系统地评

价 VIＧReID算法性能.此外,如何将不同类型算法的优势进

行整合,从而提升模型在不同场景中的泛化性能有待进一步

探索和研究.

表３列出了现有方法在 HITSZＧVCM 数据集中的结果.

该数据集是最近提出的一个基于视频的跨模态行人重识别数

据集,仅有少量最新研究工作在其上进行了性能测试,现有性

能仍然有较大的提升空间.这说明基于视频数据的跨模态行

人重识别仍然是一个亟待解决的难题.

５　总结与展望

跨模态目标重识别旨在匹配不同模态图像中的同一目

标,是实现跨时段以及全天候的目标识别、追踪的重要技术,

具有重要的科学研究价值和实际应用意义.虽然现有工作取

得了一定进展,但跨模态目标重识别的研究仍处在探索阶段.

总的来说,跨模态目标重识别还需要重点解决以下难点:

１２崔振宇,等:跨模态目标重识别研究综述



１)数据受限场景下的跨模态目标重识别

尽管现有方法在高质量公共数据集中取得了较好的效

果,但在真实场景中,往往难以收集到足够数量的高质量跨模

态目标数据,过少的、低质量的样本极易导致现有方法性能急

剧下降.另一方面,即便能收集到海量数据,对其进行大规模

标注的挑战性和代价往往难以承受,而弱标注样本可能会进

一步增加模型训练的难度.最后,即便进行了标注,也很难保

证标注的质量,含有噪声的样本会导致模型难以正确关联同

一目标.上述问题会严重制约现有跨模态目标重识别的性

能.因此,解决小样本、弱监督以及带噪场景中的跨模态目标

重识别难题是亟待解决的难题之一.

２)开放域跨模态目标重识别

现有跨模态目标重识别方法大多在封闭数据集中进行性

能验证与测试,然而真实世界是一个开放场景,查询目标往往

并不存在于收集的数据库中,导致现有方法无法应对上述情

况,丧失判断能力.因此,现有跨模态目标重识别方法在真实

场景中应用的一个关键性挑战是开放域中的跨模态目标重识

别方法研究.

３)基于动态数据流的跨模态目标重识别

真实场景中的数据通常不是一次性给定的,而是以数据

流的形式按不同时间、不同地点动态采集的,这要求模型在不

断学习新数据中包含的新知识的同时,抵抗模型对已经学习

的旧知识的遗忘.除此之外,学习后的模型如何快速部署到

下游场景中也是实际中面临的挑战之一.

４)面向多模态数据的跨模态目标重识别

现有跨模态目标重识别方法大多面向图像数据,然而随

着多模态数据的出现,面向视频/文本/３D等模态数据的跨模

态目标重识别需求日益增加.因此,如何将现有跨模态目标

重识别方法进一步扩展到更多模态的数据中,是该领域未来

的研究重点之一.

５)构建符合真实场景的数据集和更全面的评价指标

现有跨模态目标重识别数据集并不能反映真实的应用场

景,其问题在于采集设备少、数据量少、目标类型少,不能用于

全面评估现有方法的性能.因此,有必要构建更完备的数据

集以反应真实场景中的重识别需求.其次,现有跨模态目标

重识别评价指标主要沿用了评价传统的重识别任务的通用指

标,如何结合跨模态目标重识别任务的特性,设计更具针对性

的评价指标,是未来的发展方向之一.

结束语　本文首先回顾并总结了跨模态目标重识别任务

的定义、面临的挑战、方法分类以及方法的评估;然后根据现

有方法设计动机的不同,从生成式和非生成式两个角度对现

有跨模态目标重识别方法进行了系统的回顾和阐述;接着,整

理了现有跨模态目标重识别评价数据集与方法,并在此基础

上对比了现有方法在该任务上的重识别性能;最后对跨模态

目标重识别存在的研究难题进行了归纳,并为未来研究进行

了展望.可以看出,跨模态目标重识别具有重要的实际价值、

研究意义和广阔的未来发展空间.
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