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摘　要: 基于文本描述的行人检索是一个新兴的跨模态检索子任务, 由传统行人重识别任务衍生而来, 对公共安全

以及人员追踪具有重要意义. 相比于单模态图像检索的行人重识别任务, 基于文本描述的行人检索解决了实际应

用中缺少查询图像的问题, 其主要挑战在于该任务结合了视觉内容和文本描述两种不同模态的数据, 要求模型同

时具有图像理解能力和文本语义学习能力. 为了缩小行人图像和文本描述的模态间语义鸿沟, 传统的基于文本描

述的行人检索方法多是对提取的图像和文本特征进行机械地分割, 只关注于跨模态信息的语义对齐, 忽略了图像

和文本模态内部的潜在联系, 导致模态间细粒度匹配的不准确. 为了解决上述问题, 提出模态间关系促进的行人检

索方法, 首先利用注意力机制分别构建模态内自注意力矩阵和跨模态注意力矩阵, 并将注意力矩阵看作不同特征

序列间的响应值分布. 然后, 分别使用两种不同的矩阵构建方法重构模态内自注意力矩阵和跨模态注意力矩阵. 其

中自注意力矩阵的重构利用模态内逐元素重构的方式可以很好地挖掘模态内部的潜在联系, 而跨模态注意力矩阵

的重构用模态间整体重构矩阵的方法, 以跨模态信息为桥梁, 可充分挖掘模态间的潜在信息, 缩小语义鸿沟. 最后,

用基于任务的跨模态投影匹配损失和 KL 散度损失联合约束模型优化, 达到模态间信息相互促进的效果. 在基于文

本描述的行人检索公开数据库 CUHK-PEDES上进行了定量以及检索结果的可视化, 均表明所提方法可取得目前

最优的效果.
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Abstract:  Text-based  person  retrieval  is  a  developing  downstream  task  of  cross-modal  retrieval  and  derives  from  conventional  person  re-

identification,  which  plays  a  vital  role  in  public  safety  and  person  search.  In  view  of  the  problem  of  lacking  query  images  in  traditional

person  re-identification,  the  main  challenge  of  this  task  is  that  it  combines  two  different  modalities  and  requires  that  the  model  have  the

capability  of  learning  both  image  content  and  textual  semantics.  To  narrow  the  semantic  gap  between  pedestrian  images  and  text

descriptions,  the  traditional  methods  usually  split  image  features  and  text  features  mechanically  and  only  focus  on  cross-modal  alignment,
 

 

*   基金项目: 国家重点研发计划 (2018AAA0102200); 国家自然科学基金 (62036012, 62002355, 61720106006, 62102415, 62106262,
62072455, 62202331, 62206200); 天津市自然科学基金 (22JCYBJC00030); 北京市自然科学基金 (L201001, 4222039)
收稿时间: 2022-11-18; 修改时间: 2023-02-28; 采用时间: 2023-06-15; jos在线出版时间: 2023-11-15 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn
Journal of Software [doi: 10.13328/j.cnki.jos.006993] http://www.jos.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563



which  ignores  the  potential  relations  between  the  person  image  and  description  and  leads  to  inaccurate  cross-modal  alignment.  To  address
the  above  issues,  this  study  proposes  a  novel  relation  alignment-based  cross-modal  person  retrieval  network.  First,  the  attention  mechanism
is  used  to  construct  the  self-attention  matrix  and  the  cross-modal  attention  matrix,  in  which  the  attention  matrix  is  regarded  as  the
distribution  of  response  values  between  different  feature  sequences.  Then,  two  different  matrix  construction  methods  are  used  to  reconstruct
the  intra-modal  attention  matrix  and  the  cross-modal  attention  matrix  respectively.  Among  them,  the  element-by-element  reconstruction  of
the  intra-modal  attention  matrix  can  well  excavate  the  potential  relationships  of  intra-modal.  Moreover,  by  taking  the  cross-modal
information  as  a  bridge,  the  holistic  reconstruction  of  the  cross-modal  attention  matrix  can  fully  excavate  the  potential  information  from
different  modalities  and  narrow  the  semantic  gap.  Finally,  the  model  is  jointly  trained  with  a  cross-modal  projection  matching  loss  and  a
KL  divergence  loss,  which  helps  achieve  the  mutual  promotion  between  modalities.  Quantitative  and  qualitative  results  on  a  public  text-
based  person  search  dataset  (CUHK-PEDES)  demonstrate  that  the  proposed  method  performs  favorably  against  state-of-the-art  text-based
person search methods.
Key words:  person retrieval; cross-modal task; textual semantic learning; relation alignment; attention mechanism
 

随着社会经济的发展, 计算机技术的进步和硬件能力的不断提升, 互联网时代产生的信息量呈井喷式增长, 而
频繁的信息交互导致数据模态的多元化, 推动了跨模态学习任务 [1−4]的蓬勃发展. 与此同时, 在高新科技助力于智

慧城市建设的时代背景下, 社会公共安全领域对视频监控的需求日益增加. 自 AlexNet[5]于 2012年夺得 ImageNet[6]

图像识别大赛冠军之后, 卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 开始被广泛地应用到图像领域相关的

任务之中. 利用海量视频监控所捕获的图像数据和基于 CNN的深度学习模型相结合, 使得行人重识别领域 [7−10]得

到了飞速发展.
行人重识别是一个跨非重叠摄像头的图像检索任务, 在社会安防领域具有广泛的应用场景. 但由于摄像头安

放位置、拍摄角度的不同, 所拍摄的行人图像质量往往参差不齐、行人姿态差异较大, 导致传统行人重识别任务

面临严峻的挑战. 虽然目前的深度学习模型在行人重识别的几个公开数据库上 [11−13], 取得了与人类识别结果不相

上下的性能表现, 但在实际应用中, 传统行人重识别还往往面临缺少查询图像的情况, 而文本描述相对图像更加方

便获取, 于是基于文本描述的行人检索应运而生. 基于文本内容的行人检索 [1]作为跨模态检索领域的一个子任务,
由行人重识别衍生而来, 其目标是在给定的检索条件下, 从数据库中找到与文本描述相对应的目标人物图像. 相比

于传统的单模态图像检索的行人重识别任务, 基于文本的行人检索适用于缺少可用查询图像的情况, 不仅文本描

述更加容易获得, 而且应用上更加灵活且贴合实际场景. 例如在警方追寻疑犯时, 目击证人并不能提供清晰有效、

可供检索的疑犯相片, 只能用口头描述的形式提供犯罪嫌疑人的外貌特征, 此时可将目击证人的语言描述转为文

本记录作为依据, 从而在视频监控中追踪到符合所描述特征的犯罪嫌疑人去向. 近年来, 行人检索因其在公共安全

和视频监控领域中的广泛应用而受到越来越多的关注, 为寻找犯罪嫌疑人和失踪人员提供了巨大帮助. 尽管目前

基于深度学习的方法取得了具有一定性能的检索结果, 但由于行人图像和文本描述模态间的语义差别较大, 基于

文本描述的行人检索仍是一个具有挑战性的问题, 要求模型同时具有图像理解能力和文本语义学习能力, 并能充

分挖掘模态间及模态内部的潜在联系.
作为一个跨模态语义理解的检索任务, 基于文本描述的行人检索数据库中的每幅图像只包含一个特定的行

人, 而不像传统跨模态检索任务或图像文本匹配任务中图像可能包含多个对象类别. 同时, 文本描述查询中提供了

相关行人的更多详细信息, 而不是粗略地概括图像中的对象. 因此, 由于任务的特殊性, 许多在一般跨模态检索基

准, 如Microsoft COCO (MSCOCO)[14]和 Flickr30k[15]上所提出的方法难以进行适用和推广. 基于文本描述的行人检

索面临的首要挑战是图像和文本的模态间语义鸿沟, 即数据库中两种模态数据的特点相差甚远. 比如, 行人图像的

特征结构往往相对固定, 数据库中的行人在图像中都是站立或行走的, 身体各个部位在图像中的位置都是相对固

定的, 导致图像特征的信息结构相对固定; 而文本描述的表现形式多变, 在语法、词汇等方面具有很大的不确定

性, 并且可以从任意位置、多个角度对图片内容进行描述, 不具备固定的信息结构和规律性. 其次, 现有的方法 [16−19]

对提取的图像特征和文本特征进行机械地分割, 只关注于跨模态信息的语义对齐和实例级别的特征匹配, 忽略了

图像和文本模态内部的潜在联系, 破坏了原有的信息结构, 导致模态间细粒度匹配的不准确.
为了解决上述挑战, 传统的基于文本描述的行人检索方法按照研究方法的不同可分为基于网络结构设计的方
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法 [1,20,21]、基于属性的方法 [18,19,22,23]和基于注意力机制的方法 [16,17]. 其中基于网络结构设计的方法通过不同特征提

取网络的组合、子网络的堆叠、分支结构等设计进行模态间的实例级别匹配, 提升检索性能. 比如, Li等人 [1]开创

了基于文本描述的行人检索任务的先河, 提出了基于门控神经注意力机制的文本与图像间相似性学习的方法, 该
方法通过网络结构设计创新性地融合了图像和文本特征, 但仅用门控机制控制模型对于细粒度的学习, 取得的效

果差强人意. Zheng等人 [20]则首次使用双分支卷积神经网络来分别提取文本和图像特征, 利用卷积块的堆叠和平

均池化策略, 并提出了一个新的分类损失用于挖掘不同模态内的细微差异, 得到了研究人员的广泛关注. 但基于网

络结构设计的方法要么直接将整个的图像和文本描述输入网络, 忽略了细粒度特征, 要么将图像进行分割, 破坏了

输入数据的原始信息结构, 而且无法解决背景噪音对模型的干扰. 为了解决背景环境对检索结果所带来的影响, 基
于属性的行人检索方法将行人图像分为多个属性, 极大降低了背景噪音的干扰, 比如Wang等人 [18]从属性对齐的

角度出发, 首次将对比学习应用到行人检索任务中, 减少了背景噪音对检索所带来的干扰, 但此方法对图像特征进

行处理的本质还是将行人图像分割为多个属性, 没有解决其所造成的图像内部原始信息被破坏的问题, 丢失了语

义信息. 而基于注意力机制的方法往往通过特征增强获得具有良好表示能力的特征表示, 通过多尺度的特征匹配,
缩小语义鸿沟. 注意力机制在跨模态检索领域最早应用于视觉问答中 [24−28]. 例如, 为了解决细粒度推理不准确的问

题, Yang等人 [26]提出了一种堆叠注意力网络, 通过递归关注与问题相关的图像区域来细化联合特征, 从而提高问

答的准确性, 该网络是注意力机制在多模态领域的首次应用. 而在基于文本描述的行人检索任务上, Jing 等

人 [29]提出注意力机制结合姿态检测器的方法, 以获得更多姿态相关的细粒度信息, 但这种方法过于依赖姿态检测

器的性能. 此外, Niu等人 [17]首次提出了一个多粒度的图像与文本对齐的方法, 不需要复杂的预处理即可进行端到

端的训练. 但该方法对图像和文本特征进行机械地分割且不加以任何限制, 破坏了原始的信息结构和固有的潜在

联系, 造成细粒度信息丢失.
为了解决上述问题, 本文提出了一个模态间关系促进的行人检索模型, 对于提取到的视觉和文本特征序列, 首

先利用注意力机制分别构建模态内自注意力矩阵和跨模态注意力矩阵. 不同于以前的方法将注意力机制用于特征

增强, 本方法将注意力矩阵看作不同特征序列间的响应值分布, 矩阵中的每一个元素都表示一个对应关系, 以便挖

掘潜在联系. 然后, 分别使用两种不同的矩阵构建方法重构模态内自注意力矩阵和跨模态注意力矩阵. 其中模态内

逐元素重构自注意力矩阵通过元素提取的方式, 可以很好地挖掘模态内部的潜在联系, 构建出与原始自注意力矩

阵维度相同的矩阵分布. 而跨模态注意力矩阵的重构利用了矩阵相乘的特性, 以跨模态信息为桥梁, 构建出与原始

跨模态注意力矩阵维度相同的矩阵分布, 可充分挖掘模态间的潜在语义信息, 缩小语义鸿沟. 最后, 用 Kullback-
Leibler (KL)散度损失和基于任务的跨模态投影匹配 (cross-modal projection matching, CMPM)损失联合约束模型

优化. 其中 KL 散度用于约束原始注意力矩阵和重构矩阵的矩阵分布, 跨模态投影匹配损失用于约束不同模态的

多尺度特征表示. 模态间关系促进的行人检索方法通过注意力机制充分挖掘自然语言描述和行人图像模态内、模

态间潜在联系, 从而可以更加有效且精准地建立文本与图像内容之间对应的匹配映射关系, 减小模态间差异. 最
后, 本研究在公开数据库 CUHK-PEDES[1]上进行了实验.

本文第 1 节介绍基于文本描述行人检索的相关方法和研究现状. 第 2 节详细介绍了研究方法及其组成模块.
第 3节进行实验验证与分析所提模型的有效性. 最后总结全文. 

1   相关工作
 

1.1   单模态行人重识别

行人重识别 [30−32]是视频监控领域的一项重要研究内容, 这一领域的研究有助于快速准确地检索大型图像或者

视频数据. 最近, 行人重识别越来越受到学术界和工业界的广泛关注, 其中最先进的方法主要依赖新兴的深度学习

技术. Ye等人 [33]将行人重识别领域分为封闭世界和开放世界两个主要的研究方向. 封闭世界中的数据模态是单一

的, 需要额外生成行人目标检测边界框, 数据有足量的标注且都默认正确, 同时查询默认存在于数据库中. 在封闭

世界, 全局特征表示学习 PersonNet[34]最先利用深度神经网络提取全局特征向量来表示行人图片. 而这之后, 注意
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力机制的应用大大提升了特征表示学习的效果. 为解决行人错位问题, Li等人 [35]通过联合软注意力和硬区域注意

力, 增强特征表示对错位情况的鲁棒性; 此外, Wang等人 [36]提出完全注意力模块, 创建通道方向和空间方向的注

意信息, 以挖掘用于单模态行人重识别的行人. 另一方面, 为解决多人图像的特征提取问题, Chen等人 [37]提出了一

种上下文感知的特征学习方法, 结合序列内和序列间的注意力进行特征对齐和细化. 但全局表示通常对局部特征

的错位变换不具有鲁棒性, 导致局部特征的对齐出现错误. 为解决此类问题, 出现了根据姿态或水平切分的局部特

征表示学习 [38−40], 并将全局特征和局部特征进行结合, 以更好地实现特征匹配和对齐. 虽然封闭世界的检索任务取

得了诸多成果, 但开放世界往往更加贴合实际应用场景, 因为开放世界中的数据模态是多样的, 通过原始数据直接

进行端到端的行人重识别, 标注不完全且有噪音, 甚至查询可能不存在于数据库中. 基于文本描述的行人检索任务

同时结合了视觉内容和文本描述两种模态的数据, 是属于开放世界中的一个子任务, 解决了单模态行人重识别中

缺少查询图像的问题. 

1.2   基于文本描述的行人检索

相比于封闭世界内的单模态行人重识别任务, 基于文本的行人检索的应用场景更加灵活且贴合实际. 比如在

疑犯追踪时, 警方往往不具备疑犯的相关照片, 这时可通过目击证人对疑犯外形的描述, 追寻疑犯踪迹. 按照研究

方法的不同, 可将现有的基于文本的行人检索方法分为基于网络结构设计的方法、基于属性的方法和基于注意力

机制的方法. 接下来, 将对不同的方法进行详细介绍.
● 基于网络结构设计的行人检索方法. 为了对特定任务取得更好的效果, 深度学习网络结构的设计策略包括

不同特征提取网络的组合、子网络的堆叠、分支结构等设计方法. Liu等人 [41]通过抑制模态差异来解决跨模态行

人重识别问题, 提出了单向度量和基于记忆的增强方法, 用代理的方式缓解了中继效应, 从而进一步增强了跨模态

关联. Yu等人 [42]提出了基于级联 Transformer的端到端行人检索框架, 利用 Transformer能够处理行人不同尺度、

姿态和视角的变化, 但将其应用于跨模态行人检索问题中, 有待进一步研究. 针对基于自然语言描述的行人检索这

一问题, Zheng等人 [20]首次使用双分支卷积神经网络结合平均池化策略来提取文本和图像特征, 并提出了一个新

的分类损失用于挖掘同模态内的细微差异. 最近, Chen等人 [21]在双路特征提取的基础上, 结合多尺度特征匹配的

思想, 利用残差网络 [43]的堆叠和预训练好的 BERT[44], 得到了一个高性能的基线. 但传统基于网络结构设计的方法

往往只关注模态间的实例匹配, 对于分割的特征不加以任何限制, 导致模态内的原始信息结构被破坏, 从而语义信

息丢失, 影响检索效果. 本文提出的模态间关系促进的行人检索方法, 不同于 Chen等人 [21]提出的方法, 通过两种

不同的矩阵构建方式, 分别挖掘模态内部和模态之间的潜在联系, 用注意力矩阵表示特征序列间的响应关系, 最后

通过 KL 散度结合跨模态投影匹配损失对模型进行优化, 有效减少了原始语义信息的丢失, 提升了检索精度.
● 基于属性的行人检索方法. 在基于网络结构设计的行人检索方法的基础之上, 基于属性方法的核心思想认

为, 背景环境对于基于文本描述的行人检索往往起到负面影响, 故采用合适方法消除背景噪音对于跨模态行人检

索至关重要. 以往的方法对于图像直接采用全局特征表示, 不仅容易受到背景噪音的影响, 而且容易忽略图像细粒

度特征. 为了解决这些问题, Wang等人 [22]首次引入属性的概念, 提出了一种语义自对齐网络, 设计了一个多视图

网络来捕获人身体各个部位之间的关系, 利用文本对图像的描述提供额外的监督. 而 Chen等人 [23]提出在训练阶

段利用文本信息作为属性来辅助图片进行特征的学习. 类似地, Aggarwai等人 [19]从文本语料库中挖掘属性标注行

人图片, 通过学习属性驱动空间和类信息驱动空间来获得检索结果. 最近, Wang 等人 [18]从属性对齐的角度出发,
首次将对比学习应用到行人检索任务中, 用一个轻量级的辅助属性分割层将行人的特征空间分割成与属性相对应

的子空间, 然后通过对比损失将图像特征与文本属性进行语义对齐, 使模型更好地学习属性短语与视觉区域的对

应关系. 以上基于属性的检索方法虽然减少了背景噪音对匹配结果的影响, 实现了细粒度的特征匹配, 但基于属性

的检索方法本质还是对图像进行分割, 不可避免地破坏了图像内部的上下文语义信息, 对于跨模态任务, 这是得不

偿失的. 本文所提出的模态间关系促进的行人检索方法通过 KL 散度测量文本和视觉内部关系之间的距离来量化

关系的一致性, 充分挖掘模态内部潜在的上下文语义信息, 避免了由于属性分割造成的上下文语义信息丢失的情

况, 取得了不错的检索结果.
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● 基于注意力机制的行人检索方法. 基于注意力机制的行人检索方法自提出以来就受到了研究人员的广泛关

注, 其具体做法往往是通过注意力机制对提取到的特征进行特征增强, 然后将多模态的特征进行细粒度的交互, 实
现图像与文本的特征对齐 [1,16,17]. 例如, Niu等人 [17]首次提出了一个多粒度的图像与文本对齐的方法, 提取的图像

和文本特征分别都有各自的全局和局部特征表示, 4 种特征组合成 4 种不同的对齐方式, 不需要复杂的预处理即

可进行端到端的训练. 而 Zheng 等人 [16]利用硬注意力机制从图像和文本中自适应地选择语义相关度强的图像区

域和单词短语, 进行细粒度对齐和相似度计算, 此方法可以很好地融合不同模态强相关的特征, 缓解匹配冗余问

题. Gao等人 [45]提出了一种能够多尺度自适应对齐图像和文本特征的方法, 通过上下文非局部注意力机制来挖掘

多尺度的语义对应关系. 不同于基于跨模态注意力机制的方法, Farooq等人 [46]提出上下文语义对齐的共享注意力

模块, 结合模态内注意力机制, 学习隐式特征映射关系. 但是, 现有的基于注意力机制的方法都只关注模态间的实

例特征匹配, 忽略了模态内部的潜在上下文信息. 为了解决上述问题, 本文把注意力矩阵看作不同特征序列间的响

应值分布, 并通过模态内逐元素重构矩阵和模态间整体重构矩阵两种不同的矩阵构建方式, 分别重构模态内自注

意力矩阵和模态间注意力矩阵, 最后通过 KL 散度约束原矩阵与重构矩阵的特征分布. 实验结果证明, 这种把注意

力矩阵看作不同特征序列间的响应值分布的方式, 比传统利用注意力矩阵进行特征增强的方法更加关注语义之间

的潜在联系, 同时充分利用了模态内和模态间的特征关系, 得到了更好的效果. 

2   模态间关系促进的行人检索方法

本文提出的模态间关系促进的行人检索方法总体流程如图 1所示. 具体来说, 对于提取的图像和文本特征序

列, 首先利用注意力机制分别生成各自模态的自注意力矩阵和跨模态注意力矩阵, 然后分别通过模态内 (intra
modal, IM)逐元素重构矩阵和模态间 (cross modal, CM)整体重构矩阵两种不同的矩阵构建方法分别对模态内和

模态间的矩阵进行重构, 从而充分挖掘模态内部和模态间的潜在信息. 将重构后的矩阵与原矩阵用 KL 散度进行

约束, 相互校准两种模态内部的自注意力矩阵, 使得特征序列间的潜在关系趋于相似的分布, 达到缩小图像和文本

信息的语义鸿沟的目的, 从而得到高鲁棒性、多尺度的图像和文本特征, 使得模型能够得到更加精准的检索结果.
在本章节, 首先将分别介绍图像和文本的特征提取模块, 然后对矩阵构建模块中的模态内逐元素重构矩阵和模态

间整体重构矩阵进行详细描述. 最后, 给出了模型所采用的损失函数.
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图 1　模态间关系促进的行人检索模型框架图
  

2.1   特征提取模块

D = {Ii,Ti}Ni=1

● 图像特征提取. 参考 Chen等人 [21]的方法作为基线, 提取多尺度的图像特征. 具体来说, 在训练阶段, 假设训

练数据为   , 其中 N 表示每个批次中图像文本对的数量, 每一对包含一张行人图像和对应的文本描述.

本文所提方法采用 ResNet-50[43]作为提取图像特征的主干网络, 由 4 个残差块组成, 获得多个尺度的局部特征表

示, 并采用 PCB (part-based convolutional baseline) [47]策略, 将高层特征均匀分割成 F 个局部特征, 之后采取全局最
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vg I = {v1, . . . ,vF ,vg}
I ∈ Rn×d n = F +1

大池化获得全局特征表示, 用   表示全局特征, 与局部特征表示进行连接, 得到图像特征序列   ,

 , 其中   , d 代表特征维度.

t ∈ RL×C

t ∈ RL×C t ∈ R1×L×C

tg

T = {t1, . . . , tF , tg} T ∈ Rn×d

● 文本特征提取. 最近, BERT 模型由于其易于使用、稳定性强等优点, 得到了研究人员的广泛关注. 文本特

征提取模块通过在大型语料库上预训练的 BERT[44]提取单词特征表示并学习单词之间的上下文关系. 具体来说,
将每个文本描述 T 分解成一个单词列表, 在每个句子的开头和结尾分别插入 [CLS] 和 [SEP]. 为确保文本长度的

一致性, 当文本长度大于 L 时, 舍弃掉 L 之后的内容, 当文本长度小于 L 时, 在文本末尾用 0填充至长度 L. 然后将

每个标记后的文本描述输入到经过预处理并固定参数的 BERT 模型中, 以提取单词特征表示   , 其中 C 表

示单词特征维度. 之后, 将单词特征 t 从   延展至   , 其中 1 看作卷积输入的高度, L 为宽度, C 为通

道尺寸. 最后通过多分支结构将低级文本特征映射为与图像特征相同的维度, 将全局文本特征   与局部特征进行

连接, 得到   ,    . 

2.2   矩阵重构模块

I ∈ Rn×d T ∈ Rn×d

自注意力机制可以有效地捕捉文本及图像内部信息间存在的潜在联系. 不同于以往利用注意力机制对特征进

行增强的方法, 本文所提方法将注意力机制矩阵中的元素看作不同特征序列之间的响应值. 为了使不同模态的特

征可以更好地匹配和对齐, 在缩小模态间语义鸿沟的同时充分挖掘特征内部的潜在联系, 具体来说, 本文提出了两

种矩阵构建方法, 用于构建和原始注意力矩阵维度相同的特征矩阵表示. 首先, 对于特征提取模块中得到的图像特

征序列   和文本特征序列   来说, 通过注意力机制分别求得模态间和模态内的自注意力矩阵, 具体公

式如下:
Att(Q,K,V) = σ(QKT)V = σ(S )V (1)

Q = XWQ (2)

K = XWK (3)

σ Softmax I ∈ Rn×d T ∈ Rn×d

WQ WK

其中,    为按行的   操作, S 作为矩阵表示向量间的相似度. X 分别代入图像特征   和文本特征   ,
 和   均为可学习的参数.

I ∈ Rn×d T ∈ Rn×d

S II

S TT

S IT

S T I S II

S TT S II

S IT

S T I S IT

X 表示图像特征序列   或文本特征序列   . 具体来说: 1)当图像特征序列 I 作为公式 (1)中的 Q、

K、V 时, 得到关于图像的模态内自注意力矩阵   ; 2)当文本特征序列 T 作为公式 (1)中的 Q、K、V 时, 得到关

于文本的模态内自注意力矩阵   ; 3) 当图像特征序列 I 作为公式 (1) 中的 Q、V, 文本特征序列 T 作为 K 时, 得
到图像对于文本的跨模态注意力矩阵   ; 4) 当文本特征序列 T 作为公式 (1) 中的 Q、V, 图像特征序列 I 作为

K 时, 得到文本对于图像的跨模态注意力矩阵   . 其中, 图像的模态内自注意力矩阵   表示图像内部的特征关

系分布, 而文本的模态内自注意力矩阵   表示文本内部的特征关系分布. 以图像的模态内自注意力矩阵   为例,
矩阵的每一行代表当前某一部分的图像特征序列与图像所有图像特征序列的响应关系, 元素所对应的响应值越

大, 代表当前区域和图像特征序列越相关. 另一方面, 跨模态的注意力机制在面对不同数据模态的情况下, 用于更

好地挖掘语义信息. 图像对于文本的跨模态注意力矩阵   表示图像特征对于文本特征的关系分布, 而文本对于

图像的跨模态注意力矩阵   表示文本特征对于图像特征的关系分布. 以   为例, 矩阵的每一行表示每一个图像

特征序列对于所有文本特征序列的相关性.
S II

S IM
II I ∈ Rn×d

S IT S IT

S TT

● 模态内逐元素重构矩阵. 模态内逐元素重构矩阵的整体思路如下: 以图像为例, 自注意力矩阵   的每一个

元素所代表的响应关系, 都理应可以在文本自注意力矩阵中找到对应的元素值, 以这种方式逐元素构建出与视觉

自注意力矩阵维度相同的一个矩阵, 即   . 具体来说, 首先将视觉序列   的输入作为锚点, 对于跨模态注意

力矩阵   中每一行的最大值, 即为与当前视觉元素最相关的文本元素. 通过这种方式, 对于矩阵   中的任意两

行所对应的最大元素, 都可以在   矩阵中找到两元素的对应位置, 将其作为新构造矩阵的元素, 逐元素生成重构

矩阵. 即对于视觉部分的每一对关系, 都找到了与之对应的文本关系. 算法具体流程如算法流程图 1所示.

S IM
II S II

通过模态内逐元素重构矩阵, 所重构出的矩阵充分挖掘并利用了图像和文本模态内部的潜在联系, 将重构后

的矩阵   与原矩阵   通过 KL 散度进行约束, 可以让两个矩阵的分布趋于相似, 使模态间的关系充分接近, 从而缩
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T ∈ Rn×d Ext(S TT ,Ti∗ ,T j∗ )

Ext(S II , Ii∗ , I j∗ ) S TT S II

i∗ j∗

小语义鸿沟. 对于文本序列   作为锚点时, 采用对称的操作, 具体算法流程如算法 1所示. 其中 

和   分别表示从文本模态内自注意力矩阵   和图像的模态内自注意力矩阵   矩阵中提取对应的第

 行第   列元素.

算法 1. 模态内逐元素重构矩阵.

S II S TT输入: 模态内自注意力矩阵   ,    ;
S IM

II S IM
TT输出: 矩阵   ,    .

i = 1 n1. FOR     to     DO
i∗← argmaxS IT [i :]2.　  

j = 1 n3.　 FOR     to     DO
j∗← argmaxS IT [ j :]4.　　  
S IM

II [i, j]← Ext(S TT ,Ti∗ ,T j∗ )5.　　  

6. 　END FOR
7. END FOR

i = 1 n8. FOR     to     do
i∗← argmaxS T I[i :]9. 　   

j = 1 n10.　 FOR     to     do
j∗← argmaxS T I[ j :]11. 　　 

S IM
TT [i, j]← Ext(S II , Ii∗ , I j∗ )12. 　　 

13.　 END FOR
14. END FOR

S IT

S T I

● 模态间整体重构矩阵. 模态间整体重构矩阵方法如图 2所示, 通过矩阵相乘的特性, 图像对于文本的跨模态

注意力矩阵   中的每一行, 都表示当前行所对应的图像特征与所有文本描述的相关程度. 类似地, 文本对于图像

的跨模态注意力矩阵   中的每一列, 都表示当前列所对应的图像特征与所有文本描述的相关程度. 公式表示如下:
S CM

II = S IT ·S T I (4)

S CM
TT = S T I ·S IT (5)
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图 2　模态间整体重构矩阵方法示意图
 

S II S CM
II

S II S CM
II

S IT S T I S CM
II

S CM
II

S CM
TT

和原始的图像模态内自注意力矩阵   相比,    矩阵也可以用来表示图像特征序列之间的关系. 但是不同于

模态内自注意力矩阵   , 矩阵   是充分挖掘了视觉模态间潜在联系所得到的关系矩阵. 如此重构矩阵的优势在

于, 将跨模态注意力矩阵   和   直接相乘, 可以自然地得到与原始自注意力矩阵维度相同的矩阵   , 并且矩

阵   中横纵坐标所对应的每一个元素都代表图像模态内部的潜在联系. 这种方式以跨模态注意力矩阵作为信息

交互的桥梁, 可以充分利用模态间注意力, 挖掘出模态内部的潜在联系. 同样地, 对文本特征序列的跨模态注意力

矩阵采用对称的操作, 可以得到与文本特征序列维度相同的关系矩阵   .
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2.3   损失函数

最后使用 KL 散度结合跨模态投影匹配 [48]损失对所提模型进行优化. 其中 KL 散度可以衡量生成的矩阵分布

与数据原分布之间的差异, 而 CMPM损失可以最小化两个模态的特征投影分布.
● KL 散度. KL 散度用于比较两个矩阵分布的接近程度, 给定两个维度相同的矩阵 A 和 B, 基于矩阵的 KL 散

度 [49]可用于测量矩阵 A 和 B 之间的距离:

M-KL(A,B) =
N∑
i

KL(Ai||Bi)+KL(Bi||Ai) (6)

i

S II S CM
II S TT

S IM
TT

其中, Ai 和 Bi 表示矩阵 A 和矩阵 B 的第   个行向量, M-KL 表示基于矩阵的 KL 散度. 利用上述公式分别约束图像

特征自注意力矩阵   与模态内逐元素重构矩阵模块得到的矩阵   和文本特征自注意力矩阵   与模态内逐元

素重构矩阵模块得到的矩阵   . 通过这种方式, 拉近原矩阵和模态内逐元素重构矩阵方法所得矩阵间的距离, 使

其分布趋于相似, 从而充分挖掘潜在语义联系, 具体损失函数如下:

L1 = M-KL
(
σ (S II) ,σ

(
S IM

II

))
+M-KL

(
σ(S TT ),σ

(
S IM

TT

))
(7)

σ Softmax

S II S CM
II S TT

S CM
TT

其中,    表示   操作. 同理, 在利用公式 (7)计算损失的同时, 利用基于矩阵的 KL 散度分别约束图像的模态内

自注意力矩阵   与模态间整体重构矩阵模块得到的矩阵   和文本的模态内自注意力矩阵   与模态间整体重

构矩阵模块得到的矩阵   . 从而直接缩小模态间的矩阵分布距离, 以达到缩小语义鸿沟的目的, 具体损失函数如下:

L2 = M-KL
(
σ (S II) ,σ

(
S CM

II

))
+M-KL

(
σ (S TT ) ,σ

(
S CM

TT

))
(8)

Ii {(Ii,T j),yi, j}Nj=1 yi, j = 1 Ii T j

yi, j = 0 vg ∈ Ii tg ∈ T j

● 跨模态投影匹配损失. 利用跨模态投影匹配损失函数 [48], 对不同模态的多尺度特征进行约束. 一个批次中给

定 N 个图片文本对, 对于图片   可构建图片文本对   , 其中   表示   和   是同一个 id 类. 相反,

 表示图像和文本不匹配. 全局图像特征   和全局文本特征   的匹配概率如公式 (9)所示:

pg
i, j =

exp(vg
i )⊤ t̄g

j )∑N

k=1
exp((vg

i )⊤ t̄g
k )

s.t. t̄g
j =

tg
j

∥ tg
j ∥

(9)

pg
i, j (Ii,T j)N

j=1

Ii

其中,    是一个批次对中   , 全局特征的标量投影比例, 当图像特征与文本特征越相似, 前者到后者的标量

投影越大. 由于每个批次中, 图像特征   可能有多个匹配的文本描述, 所以将真实匹配概率归一化为:

qi, j =
yi, j∑N

k=1
yi,k

(10)

公式 (9) 为图像到文本方向的标量投影匹配概率, 为使不同模态间的匹配特征表示更加接近, 损失函数中还

添加了图像到文本方向计算的对称操作. 全局特征的双向 CMPM损失计算如公式 (11)所示:

Lg
CMPM =

1
N

∑N

i=1

∑N

j=1

pg
i, jlog

 pg
i, j

qi, j + ϵ

+ pg
j,ilog

 p j,i

qg
j,i + ϵ

 (11)

pg
i, j pg

j,i ϵ其中,    表示全局特征图像到文本方向投影的匹配概率.    表示全局特征文本到图像方向投影的匹配概率.    为

一个很小的数值, 用于防止出现分母为零的情况.
F对于   对图像文本局部特征的匹配概率如公式 (12)所示:

pl
i, j =

F∑
f=1

exp(v f
i )
⊤

t̄ f
j )∑N

k=1
exp((v f

i )
⊤

t̄ f
k )

s.t. t̄ f
j =

t f
j

∥ t f
j ∥

(12)

pl
i, j (Ii,T j)N

j=1其中,    是在一个批次对中   , 所有局部特征的标量投影的匹配概率之和.

由公式 (10)和公式 (12)可以得到局部特征的双向 CMPM损失计算如公式 (13)所示:

Ll
CMPM =

1
N

∑N

i=1

∑N

j=1

pl
i, jlog

 pl
i, j

qi, j + ϵ

+ pl
j,ilog

 pl
j,i

q j,i + ϵ

 (13)
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CMPM最终目标函数中包含以上两个尺度的跨模态匹配. 其中全局级的 CMPM损失确保了所得到的最终特

征表示具有更强的跨模态语义理解能力. 局部级的 CMPM损失可以实现图像和文本之间的局部对齐. 通过这种方

式, 图像文本特征表示的匹配度可以逐渐提高. CMPM的总体计算公式如公式 (14)所示:
LCMPM = Lg

CMPM +Ll
CMPM (14)

结合基于矩阵的 KL 散度约束, 模型的最终损失函数如公式 (15)所示:
L = λ1L1 +λ2L2 +LCMPM (15)

λ1 λ2这里   ,    是平衡化参数. 

3   实验分析
 

3.1   实验数据

为了验证所提模态间关系促进的行人检索方法的有效性. 本文在公开的基于文本描述的行人检索数据库

CUHK-PEDES[21]上进行验证.
CUHK-PEDES数据库 [21]为基于自然语言描述的跨模态行人检索任务常用数据库, 由香港中文大学首次提出.

其中的行人图片来自 5个不同的行人重识别数据库 (CUHK03[13], Market-1501[11], SSM[50], VIPER[51], CUHK01[52]), 共
13 003个行人, 图片 40 206张. 由于各个数据库中图片背景、光照、拍摄角度的不同, 保证了行人图像的多样性.
数据库的划分采用原始的划分策略, 其中训练集包含 34 054张图片, 11 003个 id和 68 126条文本描述, 验证集包含

3 078张图片, 1 000个 id和 6 158条文本描述; 测试集包含 3 074张图片, 1 000个 id和 6 156条文本描述. 平均每张

图片大概对应 2条文本描述, 每条文本描述平均大约 23个单词, 整个数据库共 9 408个不同的单词. CUHK-PEDES[21]

是目前基于文本行人检索任务的最常用的数据库. 

3.2   实验设置

4×10−5 λ1 λ2

本方法以 Chen等人 [21]提出的 TIPCB为基线, 分别用在 ImageNet[6]上预训练好的 ResNet-50[43]和大型语料库

上预训练的 BERT模型提取图像和文本特征. 所有输入图像的大小调整为 384×128, 文本长度统一为 64. 每个批次

包含 56个图像文本对. 在训练阶段, 使用 Adam优化模型, 对于 CUHK-PEDES数据库, 学习率设置为 0.000 9, 50
轮之后下降 0.1, 权重衰减设置为   , 模型共训练 80轮. 平衡化参数   ,    均设置为 1. 此外, 采用水平翻转进

行数据增强, 每个图像有 50%的几率随机翻转. 实验在单个 GTX3090GPU上使用 PyTorch进行. 本文采用 Top-k
标准评估指标来评估模型性能, k 分别取值 1, 5和 10. 对于给定文本描述, 筛选出数据库中符合描述的图像, 并根

据相似性值进行排序. 如果在前 k 个图像中存在匹配的人物图像, 表示检索成功. 

3.3   实验方法与现有方法的对比实验

如表 1 所示, 将本文所提方法与 CNN-RNN[53]、NeuralTalk[2]、GLA[23]、ViTAA[18]、CMAAM[19]、MIA[17]、

HGAN[16]、Dual Path[20]、CMPM+CMPC[48]、TIPCB[21]、GNA-RNN[1]和 DSSL[54]等方法进行对比. 其中, GLA[23]、

ViTAA[18]和 CMAAM[19]属于基于属性的方法; MIA[17]和 HGAN[16]为基于注意力机制的方法; Dual Path[20]、
CMPM+CMPC[48]和 TIPCB[21]为基于网络结构设计的方法; GNA-RNN[1]和 DSSL[54]属于网络结构设计与注意力机

制相结合的方法. 此外, 还将本方法与视觉语义嵌入的方法 CNN-RNN[53]和图像字幕生成领域的方法 NerualTalk[2]

进行对比. 具体来说, 基于属性的方法中, GLA[23]提出在训练阶段利用文本信息作为属性来辅助图片进行特征的学

习. ViTAA[18]从属性对齐的角度出发, 用一个轻量级的辅助属性分割层将行人的特征空间分割成与属性相对应的

子空间, 然后通过对比损失使模型更好地学习属性短语与视觉区域的对应关系. CMAAM[19]从文本语料库中挖掘

属性标注行人图片, 通过学习属性驱动空间和类信息驱动空间来获得检索结果. 基于注意力机制的方法中, MIA[17]

首次提出了一个多粒度的图像与文本对齐的方法, 不需要复杂的预处理即可进行端到端的训练. HGAN[16]利用硬

注意力机制从图像和文本中自适应地选择语义相关度强的图像区域和单词短语, 很好地融合了不同模态强相关的

特征. NAFS[45]提出了一种能够多尺度自适应对齐图像和文本特征的方法, 通过上下文非局部注意力机制来挖掘尽
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可能多尺度的语义对应关系. AXM-Net[46]提出上下文语义对齐的共享注意力模块, 结合模态内注意力机制, 学习

隐式特征映射关系. 基于网络结构设计的方法中, Dual Path[20]首次使用双分支卷积神经网络结合平均池化策略来

提取文本和图像特征, 并提出了一个新的分类损失用于挖掘同模态内的细微差异. CMPM+CMPC[48]提出了跨模态

投影匹配损失和跨模态投影分类损失, 前者最小化两个模态特征投影分布的 KL 散度; 后者对模态 A 在模态 B 上

的投影特征进行分类, 进一步增强模态之间的契合度. TIPCB[21]在双路特征提取的基础上, 结合多尺度特征匹配的

思想, 利用残差网络 [43]的堆叠和预训练好的 BERT[44], 得到了一个高性能的基线. 而基于网络结构设计和注意力机

制的方法中, GNA-RNN[1]基于门控神经注意力学习文本与图像间相似性, 用门控机制控制模型对于模态间细粒度

关系的学习. DSSL[54]提出了一种深度环境行人分离学习模型和新的 RSTPReid数据库, 其中环境行人分离与融合

机制在信息正交约束下, 通过行人特征的分离与跨模态融合重构匹配, 实现了环境行人的剥离与匹配. 另外, 视觉

语义嵌入方法 CNN-RNN[53]提出了一种用于零样本学习进行图像到文本检索的方法. 图像字幕生成方法 NerualTalk[2]

提出基于循环神经网络生成描述图像的自然语句.
 

表 1    与现有的行人检索方法在 CUHK-PEDES 上的比较结果 (%)

方法 Top-1 Top-5 Top-10
CNN-RNN[53] 8.07 － 32.47
NeuralTalk[2] 13.66 － 41.72
GLA[23] 43.58 66.93 76.26
ViTAA[18] 55.97 75.84 83.52
CMAAM[19] 56.68 77.18 84.86
MIA[17] 53.10 75.00 82.90
HGAN[16] 59.00 79.49 86.62
NAFS[45] 59.94 79.86 86.70

AXM-Net[46] 61.90 79.40 85.75
Dual Path[20] 44.40 66.26 75.07

CMPM+CMPC[48] 49.37 － 79.27
TIPCB[21] 62.44 82.06 88.23

GNA-RNN[1] 19.05 － 56.64
DSSL[54] 59.98 80.41 87.56
本文方法 63.23 82.76 88.97

注: －表示未给出结果
 

实验表明, 本文所提出的模态间关系促进的行人检索方法在公开的基于文本的行人检索数据库 CUHK-PEDES
上, Top-1, Top-5以及 Top-10结果分别达到了 63.23%, 82.76%和 88.95%, 比现有的最好方法 AXM-Net[46]分别提

高了 1.33%, 3.36%和 3.22%. 本文所提方法在基于网络结构设计和注意力机制的基础上, 比传统基于属性的最优

方法 CMAAM[19]在 Top-1, Top-5以及 Top-10结果分别提升了 6.55%, 5.58%和 4.11%, 这是因为基于属性的方法

对图像进行分割, 不可避免地破坏了图像内部的上下文语义信息, 而模态间关系促进的行人检索方法对于多尺度

特征加以限制, 通过注意力机制将响应分布用矩阵表示, 再通过 KL 散度进行模型优化, 减少了潜在上下文语义信

息的丢失; 而相比基于注意力机制的方法, 本文的方法区别于传统利用注意力机制进行特征增强的做法, 将注意力

矩阵看成模态间、模态内关系的分布, 通过模态内逐元素重构矩阵和模态间整体重构矩阵的方法, 分别重构模态

内和模态间的注意力矩阵, 使模型可以学习到更多潜在联系, 更大限度地保留了原始信息结构, 因此比基于注意力

机制的最优方法 AXM-Net[44]在 Top-1, Top-5以及 Top-10结果分别提升了 1.33%, 3.36%和 3.22%; 与基于网络结

构设计的方法相比, 本文提出的方法不仅关注模态间的实例匹配, 同时对于实例级别的特征加以限制, 同时挖掘到

了更多模态内部的潜在联系, 比基于网络结构设计的最优方法 TIPCB[21]在 Top-1, Top-5以及 Top-10结果分别提

升了 0.79%, 0.70%和 0.74%; 相比于同时利用网络结构设计和注意力机制的方法 DSSL[54], 所提方法的好处在于
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避免了将行人和背景进行分割所造成的信息丢失, 保留了原始信息结构, 在 Top-1, Top-5以及 Top-10结果分别提

升了 3.25%, 3.27%和 2.35%. 

3.4   消融实验

本文在 CUHK-PEDES 数据库上进行了消融实验以验证所提方法的有效性, 实验结果如表 2 所示. 通过比较

有或没有特定模块的模型性能, 我们可以得知各模块对模型性能的贡献, 实验设计了如下模型的变体.
 

表 2    在 CUHK-PEDES数据集上, 各模块的消融实验结果 (%)

方法 IM CM Top-1 Top-5 Top-10
Baseline － － 62.44 82.06 88.23

B+IM
√
  － 63.20 82.34 88.70

B+CM －
√
  63.18 82.75 88.97

本文方法
√
 

√
  63.23 82.76 88.97

 

● Baseline: 基线模型为 Chen等人 [21]提出的 TIPCB, 分别用 ImageNet[6]上预训练好的 ResNet-50[41]和大型语料

库上预训练的 BERT模型提取图像和文本的特征表示. 最后, 利用跨模态投影匹配损失来计算文本查询和目标特

征之间的匹配分数.
● B+CM: 该变体表示仅对模型添加模态间整体重构矩阵模块, 而不使用模态内逐元素重构矩阵模块. 此变体

将原始的模态内自注意力矩阵和模态间整体重构矩阵所构建出的矩阵用 KL 散度进行约束. 通过与基线进行比较,
可以评估模态间整体重构矩阵模块的效果.

● B+IM: 该变体表示仅对模型添加模态内逐元素重构矩阵模块, 而不使用模态间整体重构矩阵模块. 该变体

将原始的模态内自注意力矩阵和模态内逐元素重构矩阵所构建出的矩阵用 KL 散度进行约束. 通过与基线进行比

较, 可以评估模态内逐元素重构矩阵模块的效果.
通过表 2可以观察到, 在仅保持基线模型的情况下, Top-1, Top-5和 Top-10准确度分别为 62.44%, 82.06%和

88.23%. 当添加 IM模块时, Top-1指标提升 0.76%, 这是因为 IM模块通过模态内自注意力重构矩阵的方式, 可以

充分挖掘并利用图像和文本模态内部的潜在联系, 故可以带来检索精度的全面提升. 而当增加 CM模块时, Top-1
精度与单独使用 IM模块持平, 但 Top-5与 Top10精度分别提升 0.41%和 0.27%, 说明 CM模块通过模态间整体

重构矩阵的方式, 所重构出的矩阵对于模型全面理解跨模态语义信息具有重要意义, 可以帮助模型检索出更多符

合文本描述的行人图像. 当同时使用 IM和 CM模块时, 模型性能在 Top-1, Top-5和 Top-10均达到最佳, 证明 IM
和 CM模块可以同时利用模态内和模态间的潜在联系, 得到模态间关系促进的效果. 

3.5   行人检索结果展示

为了验证所提方法在基于文本描述行人检索方面的效果, 后文图 3 展示了对于输入文本描述的行人检索结

果, 如图 3所示. 绿色边框下的图像表示检索符合结果, 红色表示检索与真实答案不相符, 检索结果给出了最符合

文本描述的前 5张行人图像. 由图 3可以看出, 即使是红色边框下的不匹配人物图像的行人, 也与目标人物的外观

非常相似, 可见本文所提方法可以根据文本描述有效检索数据库中符合描述的行人图像. 

4   总　结

本文提出了一种模态间关系促进的行人检索方法, 用跨模态检索损失约束不同模态间的特征, 使模型更好地

建模跨模态语义关系. 同时通过两种矩阵构建方法构建注意力矩阵, 分别用于表示模态内特征的关系和模态间特

征的关系, 通过拉近相对应的矩阵间的距离, 使模型不同模态间的关系相互促进. 实验验证了本文提出的模态间关

系促进的行人检索方法具有优越的性能, 提取的特征具有良好的检索表现, 在基于文本的行人检索任务上取得了

最好的性能表现. 可以预见, 随着跨模态任务和行人检索应用的普及, 未来会有越来越多的科研工作聚焦于跨模态
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检索任务, 如视频检索等. 希望本文可以为相关工作提供一个充分的基准性能和完善的验证实验设置, 对后续的相

关研究有所启发.
  

行人文本描述: The woman is reading a small pamphlet. The woman is wearing a yellow shortsleeve shirt.

行人文本描述: Man is wearing a sweater with black, Gray and white stripes on it. He is wearingtan pants and Gray shoes. 

He is carrying a bag on his back.

目标人物 Rank1 Rank5

目标人物 Rank1 Rank5

图 3　行人检索在 CUHK-PEDES数据库上的结果示例, 检索结果上方代表查询文本
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