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♦交通场景♦

GCTR:粒度统一的跨模态文本行人检索网络模型*

覃 晓1,2,3,张金勇1,龚远旭1,吴琨生1,黄豪杰1,淳 鑫1,元昌安2,3**

(1.南宁师范大学,广西人机交互与智能决策重点实验室,广西南宁 530100;2.广西科学院,广西南宁 530012;3.广西区域多

源数据集成与智能处理协同创新中心,广西桂林 541004)

摘要:现有的文本行人检索网络模型在检索任务中缺乏对图文语义联系的关注,且容易忽略文本与图像特征之

间的粒度差异,针对这两大问题,本研究提出一种粒度统一的跨模态文本行人检索网络模型(Granularity􀆼uni-
fied

 

Cross􀆼modal
 

Text􀆼person
 

Retrieval
 

model,GCTR)。首先,GCTR利用具备跨模态迁移知识能力的视觉

语言预训练模型来获取具有基础关联性的文本和图像特征;其次,本研究提出一个跨模态粒度特征增强模块

(Cross􀆼Model
 

Feature
 

Enhancement
 

module,CMFE),它利用跨模态特征增强码表(Enhanced
 

Cross􀆼modal
 

Feature
 

Codebook,ECFC)获取具有统一粒度的图像文本特征,解决了图文特征粒度差异的问题;最后,结合局

部和全局的匹配损失策略完成模型的训练。GCTR在CUHK􀆼PEDES、ICFG􀆼PEDES和RSTPReid
 

3个公开

数据集上的表现均优于现有的主流模型,证明了GCTR在跨模态文本行人检索任务上的优越性。
关键词:跨模态检索;图文检索;行人检索;视觉语言预训练;粒度特征增强
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  行人检索任务是指通过特定人物的图像、视频或

文本描述,在数据库中寻找包含对应人物的图像或视

频的这一过程,该技术在公共安全领域有着广泛应

用,例如,警察根据犯罪嫌疑人的照片,利用监控系统

去寻找嫌疑人。然而,现实中的检索方往往仅有对目

标人物的文本描述,缺乏对应的人物图片,这对行人

检索技术提出了新的挑战。文本行人检索技术使得

检索方可以在海量数据中迅速找到目标人员,这不仅

能大幅度提升检索效率,还能节省大量人力资源,具
有极高的应用价值。

  文本行人检索的过程如图1所示,文本行人检索

任务要从行人图像数据源中,找出与文本描述匹配的

行人图像。相较于传统的基于图像的行人检索任

务[1􀆼3],基于文本描述去检索行人的任务因为文本的

获取相对比较容易,因而更加符合现实场景。

  文本行人检索任务涉及到自然语言处理和计算
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机视觉两个研究领域,且存在着不同模态特征之间难

以对齐的问题。早期,为了解决这些问题,研究人员

提出了基于注意力机制的文本行人检索方法[4􀆼8],但
这些方法忽略了文本和图像之间的语义联系,导致文

本和图像特征的匹配效果不尽如人意。

  近年来,以对比语言􀆼图像预训练模型(Contras-
tive

 

Language􀆼Image
 

Pre􀆼training
 

model,CLIP)[9]为
代表的视觉语言预训练模型在挖掘图像与文本特征

之间的关联性方面展现了巨大的潜力,因此,基于

CLIP的文本行人检索方法逐渐引起人们的关注。

Jiang等[10]利用CLIP进行随机文本掩码和隐式关系

推理,Bai等[11]则通过引入基于动量的替换令牌检测

和掩码语言模型进一步优化了这一过程。这些方法

依赖CLIP来匹配文本与图像之间的关系,并在检索

效果上超越了当前主流的单模态预训练模型,但是

CLIP本身更关注行人图像与描述文本词汇之间的特

征匹配,因而难以在语义特征粒度上很好地对行人图

像和描述文本特征进行匹配。

图1 文本行人检索流程图

Fig.1 Flow
 

chart
 

of
 

text􀆼person
 

retrieval

  综上所述,针对现有跨模态文本行人检索方法对

图文语义关系缺乏关注,以及忽略了文本与图像特征

粒度存在差异所导致的跨模态检索复杂性的问题,本
研究提出了一个粒度统一的跨模态文本行人检索网

络模型(Granularity􀆼unified
 

Cross􀆼modal
 

Text􀆼per-
son

 

Retrieval
 

model,GCTR)。首 先,GCTR 采 用

CLIP提取行人图像和文本特征,对跨模态特征进行

粗匹配;然后,利用跨模态特征增强模块(Cross􀆼Mo-
dal

 

Feature
 

Enhancement
 

module,CMFE)学习文本

描述的语义特征,指导模型在语义粒度上对行人图像

和描述文本相匹配的特征进行增强;最后,通过整合

局部和全局的匹配损失策略,实现更精确的语义信息

匹配。

1 相关工作

1.1 跨模态文本行人检索网络模型

  基于注意力机制的方法主要通过分配权重给图

像和文本之间的特征来揭示它们的图像文本关联

性[4,12],从而完成行人检索任务。Zheng等[13]提出的

双向注意力机制网络,可以同时处理图像对文本以及

文本对图像的关注点,实现特征层面上的双向对齐,

为跨模态文本行人检索领域的研究开辟了思路。

  Li等[14]提出的GNA􀆼RNN网络模型将每个单

词的热编码与VGG网络[15]提取的图像特征进行拼

接,并通过LSTM 网络处理[16],最终利用注意力机

制分配特征权重,计算文本与图像的亲和力得分。然

而,Chen等[17]指出,GNA􀆼RNN网络模型会导致某

些单词的特征权重过高,因此他们通过引入自适应阈

值,对权重分配单元进行改善,确保图文匹配过程中

重要信息得到全面考虑。然而,这些方法仍然停留在

全局层面上对特征进行处理,忽略了对局部特征的

关注。

  为了解决对局部细节发现不足的问题,Wang
等[18]提出了 ViTAA网络模型,从属性对齐的角度

出发,将全局特征空间分解到对应属性的子空间,再
使用对比学习的方法实现图像特征与文本属性的对

齐。但Gao等[19]指出,ViTAA网络模型未能捕捉到

隐藏的高级抽象语义信息,导致某些文本描述与图像

区域无法正确对齐。Niu等[20]尝试通过融合图像局

部特征与全局特征的语义信息来改善这一问题,但此

方法主要局限于图像部位,缺乏对相关短语特征之间

深层语义关联性的探索。因此,本研究将面向如何结
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合全局特征与局部特征,深入挖掘图像与文本属性特

征之间的语义关联性展开研究。

1.2 CLIP
  CLIP[9]是一个能够实现强大的跨模态特征对齐

效果的视觉语言预训练模型。CLIP主要根据以下4
个步骤实现跨模态语义对齐:①基于Transformer架

构对图像和文本进行编码,获得它们的特征表达;

②计算图像和文本表达之间的余弦相似度,依据匹配

的图像文本对在特征空间中的相似度更高,不匹配的

图像文本对相似度更小的准则学习特征相似性矩阵;

③利用类别词构建文本描述模板,并利用训练好的编

码器对文本描述进行编码;④利用训练好的图像编码

器对图像进行编码,根据图像􀆼文本相关矩阵,找到相

似度最高的图像􀆼文本配对特征,最终得到正确的类

别预测。

  CLIP通过融合基于Transformer架构的图像和

文本编码器,在大规模的图像文本对上应用对比学习

策略,成功捕获到丰富的视觉􀆼语言关联信息,挖掘出

具有高度关联性的跨模态特征。特别是它在没有大

量标注数据的情况下,仅仅通过理解文本与图像之间

的关系,一样能够高效、准确地执行检索任务的能

力[21􀆼24]。Jiang等[10]提 出 的IRRA 证 明 了 完 整 的

CLIP模型可以迁移、应用于文本行人检索任务中,并
通过微调模型,使得IRRA超越了众多先进的文本行

人检索方法。这展现了CLIP能够迁移到其他跨模

态任务上的巨大潜力。因此,本研究将CLIP作为特

征提取骨干网络来获取文本描述和行人图像之间的

特征表达。

2 方法

  图2是本研究提出的GCTR。首先,对于给定的

一组行人图像V 和对应的文本描述T ,使用CLIP的

双流编码器来提取图像和文本特征。其次,为了深入

挖掘文本与图像之间语义层面上统一粒度的高质量

特征,本研究设计了CMFE,用来获取在语义层面上

统一粒度的文本增强特征和图像增强特征。最后,采
用局部、全局匹配损失策略以及多样性的正则化约束

策略来调整特征对齐损失函数,提高模型对文本特征

与图像特征的对齐能力。

图2 GCTR
Fig.2 GCTR
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2.1 CMFE
  为了在语义层面上统一跨模态文本图像特征粒

度,CMFE接收CLIP获取的文本特征和图像特征,
通过自注意力机制获取文本特征的深层语义信息,然
后利用深层语义信息对文本特征和图像特征分别进

行增强指导,从而获得在语义粒度上更加一致的跨模

态特征。图3展示了CMFE的详细设计,CMFE由

3个模块组成,包括跨模态特征增强码表(Enhanced
 

Cross􀆼modal
 

Feature
 

Codebook,ECFC)、文本特征增

强模块(Text
 

Feature
 

Reinforced
 

module,TFR)和图

像特征增强模块(Image
 

Feature
 

Reinforced
 

module,

IFR)。ECFC能够获取文本的深层语义信息并进行

文本特征重构,CMFE利用ECFC重构的文本特征

去指导TFR和IFR,生成语义粒度匹配的文本特征

和图像特征。同时,为了减轻图像背景对图像增强特

征的干扰,本研究在图像增强模块中设计了专注于行

人图像特征信息的行人卷积采样模块(People
 

Con-
volution

 

Sampling
 

module,PCS)。

图3 CMFE
Fig.3 CMFE

2.1.1 ECFC
  ECFC如图3(b)所示,其采用Transformer架构

来生成文本特征增强矩阵码表Dbar,其中D 是随机

初始化的码表。将单词级文本序列特征TN 作为Q
(Query),初始码表 D ∈Ro×d 作为K (Key)和V
(Value),其中N 表示单词级文本序列的特征长度,

o表示码表序列个数,d 表示维度,则有

  Q=TNWq,K =DWk,V=DWv, (1)
其中,Wq、Wk 和Wv 为可学习参数,特征码表计算过

程表示如下:

  D'=softmax(
QKT

 
d
)V, (2)

  FFN(D')=ReLU(D'W1+b1)W2+b2, (3)

  Dbar=concat(FFN(D'),D'), (4)
其中,W1、W2 表示可学习参数,b1、b2 表示偏置数。
首先通过自注意力机制对初始码表D 进行处理,得
到与文本语义信息加权融合后的特征码表D',再经

过FFN网络层后得到与原有文本特征相似的文本特

征增强矩阵码表 Dbar。 ECFC算法流程如算法1

所示。

  算法1 ECFC算法流程

  输入:文本特征序列TN ={t1,t2,…,tN}和空码

表D={}

  输出:文本特征增强矩阵码表Dbar

  1:初始化可学习参数Wq、Wk 和Wv;

  2:按公式(1)计算Q、K 和V;

  3:D'=softmax(
QKT

 
d
)V;

  4:初始化可学习参数W1、W2 和偏置数b1、b2;

  5:FFN(D')=ReLU(D'W1+b1)W2+b2; 
//计算码表预测结果

  6:Dbar=concat(FFN(D'),D'); //残差连接

和归一化

  7:Output
 

Dbar

2.1.2 TFR
  TFR通过多头注意力来融入码表的语义信息,
从而获取带有词向量关联性的文本特征,过程如图

3(a)所示。TFR使用单词级文本序列特征TN 作为
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多头注意力的Qt,文本特征增强矩阵码表Dbar 作为

Kt 和Vt,应用多头注意力后得到特征增强后的文本

特征,过程表示如下。

  Qt=TNWQ
t,Kt=DbarWK

t ,Vt=DbarWV
t, (5)

其中,WQ
t,WK

t ,WV
t 为可学习参数矩阵。文本增强特

征T
︿

N 的计算过程如下。

  Attention(Qt,Kt,Vt)=softmax(
QtKT

t
 
dt

)Vt,

(6)

  T
︿

N =Attention(Qt,Kt,Vt)☉TN , (7)
其中,☉表示点乘运算,dt 是特征向量Vt 的维度。

2.1.3 IFR
  IFR的操作与TFR类似,如图3(c)所示。以图

像局部特征VM 作为Qi,M 表示图像序列的特征长

度,使用文本特征增强矩阵码表Dbar作为Ki 和Vi ,
再计算多头注意力,最后获得与文本语义粒度相统一

的图像特征。为保持跨模态信息之间的关联性,CM-
FE使用了多头注意力参数共享策略[25]。考虑到图

像背景会对前景身份造成信息干扰,IFR还设计了一

个包含1×1的卷积和Sigmoid函数的PCS模块,用
于增强前景身份的信息表达,以减少无关信息的噪声

数据干扰。将VM 输入多头注意力模块与PCS模块

后得到图像增强特征V
︿

M。

  V
︿

M =Attention(Qi,Ki,Vi)☉Sigmoid(Conv(VM)),

(8)

  图像特征增强的具体流程如算法2所示。对比

于原来的图像局部特征VM,增强后的V
︿

M 不仅携带

有与文本相同粒度的语义特征,还增强了包含行人身

份的前景信息表达,这有助于文本特征与图像特征达

到更好的匹配对齐效果。

  算法2 IFR算法流程

  输入:图像特征序列VM ={v1,v2,…,vM}和文

本特征增强矩阵码表Dbar={d1,d2,…,dN}

  输出:图像增强特征V
︿

M

  1:Qi=VMWQ
i;

  2:Ki=DbarWK
i ;

  3:Vi=DbarWV
i;

  4:VA =softmax(
QiKT

i
 
di

)Vi ; //计算融合图像

特征VA

  5:F=Conv1×1(VM); //压缩人物特征信息

  6:F'=Sigmoid(F); //计算前景人物权重

概率

  7:V
︿

M =TAF';

  8:Output
 

V
︿

M

2.2 跨模态对齐损失函数

  受文献[26]的启发,本研究采用了交叉熵损失作

为码表预测损失。设文本输入特征为T ,真实标签

向量为y,码表标签预测的概率为y
︿
,码表预测损失

可表示为

    LD(T)=-∑ylog(y
︿
)。 (9)

  对 于 模 型 匹 配 损 失,本 研 究 使 用 CMPM+
CMPC损失策略来进行对局部特征的对齐。输入文

本增强特征T
︿

N 和图像增强特征V
︿

M ,局部损失可表

示为

  LLocal =∑(LCMPM(T
︿

N,V
︿

M)+LCMPC(T
︿

N,

V
︿

M))。 (10)

  LCMPM 通过KL散度来最小化不同身份的文本

特征与图像特征之间的相似度,最大化相同身份的文

本特征与图像特征之间的相似度,加入LCMPC 旨在鼓

励相同身份的特征表达能力,以区分不同身份的特征

表达。此外,对于一批图像􀆼文本对,还引入了交叉双

向三重排序(Triplet)损失来完成对全局特征匹配损

失的优化,全局损失表示如下:

  LGlobal=LTriplet=max(α-S(VM,TN)+S(VM,

T-
N),0)+max(α-S(VM,TN)+S(V-

M,TN),0),
 

(11)
其中,(VM,TN)表示匹配的图像􀆼文本正样本对,

(VM,T-
N),(V-

M,TN)表示不匹配的图像􀆼文本负样

本对,α是一个边距超参数,S 表示余弦相似度计算

度量。

  此外,每个模态内不同的粒度特征应该聚焦于不

同信息,因此,对于不同的粒度特征,可通过添加多样

性约束LDiv 来避免信息冗余,提高模型对多粒度细

节的敏感性。多样性约束表示如下:

  LDiv=∑
i=1
∑

j=1,i≠j

( vi,vj

‖vi‖2‖vj‖2
+

ti,tj

‖ti‖2‖tj‖2
), (12)

其中,vi 和ti 分别为图像和文本在不同粒度下的特
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征,通过计算它们与其他粒度特征vj 和tj 的相似性,
来确保它们在信息上不相似。

  整个模型的总体损失表示为

  L=LD +LLocal+LGlobal+λLDiv, (13)
其中,λ为控制训练过程中多样性损失的参数。

  GCTR模型的完整流程如算法3所示。

  算法3 GCTR模型算法流程

  输入:图像V 和文本T ,参数λ
  输出:对齐后的图像特征V'和文本特征T'
  1:VM,TN =CLIP(V,T); 

 

//CLIP获取图像

特征和文本特征

  2:D={};       //初始化码表D
  3:Dbar=ECFC(TN,D); //使用增强码表

ECFC获得码表Dbar

  4:T
︿

N =TFR(TN,Dbar); //使用TFR模块

获得增强文本特征T
︿

N

  5:V
︿

M =IFR(VM,Dbar); //使用IFR模块获

得增强图像特征V
︿

M

  6:LD(T)=-∑ylog(y
︿
); //计算码表损失

  7:LGlobal=LTriplet=max(α-S(VM,TN)+
S(VM,T-

N),0)+ max(α -S(VM,TN)+S(V-
M,

TN),0); //计算全局损失

  8:LLocal=∑(LCMPM(T
︿

N,V
︿

M)+LCMPC(T
︿

N,

V
︿

M)); //计算局部对齐损失

  9:LDiv=∑
i=1
∑

j=1,i≠j

( vi,vj

‖vi‖2‖vj‖2
+

ti,tj

‖ti‖2‖tj‖2
); //进行多样性约束LDiv

  10:L=LD +LLocal+LGlobal+λLDiv;     
 

//计算总损失

  11:return
 

V',T'

3 实验结果与分析

3.1 数据集

3.1.1 CUHK􀆼PEDES
  CUHK􀆼PEDES数据集[17]是一个公用的基于文

本行人检索的大规模基准数据集。它包含40
 

206张

图片和关于13
 

003个行人的80
 

412个文本描述,每
张图片都有手工标注的2个文本描述,每个文本描述

的平均 长 度 不 低 于23个 单 词。表1为 CUHK􀆼

PEDES数据集的数据分布情况。
表1 CUHK􀆼PEDES数据集介绍

Table
 

1 Introduction
 

of
 

the
 

CUHK􀆼PEDES
 

dataset

类型
Type

内容
Content

数量
Number

Training
 

set Person
 

ID 11
 

003

Image 34
 

054

Textual
 

description 68
 

108

Validation
 

set Person
 

ID 1
 

000

Image 3
 

078

Textual
 

description 6
 

156

Testing
 

set Person
 

ID 1
 

000

Image 3
 

074

Textual
 

description 6
 

148

3.1.2 ICFG􀆼PEDES
  ICFG􀆼PEDES数据集[27]从 MSMT17数据集[28]

收集、整理得到,每张图片只有1个文本描述,每个文

本描述的平均长度为37个单词。它包含54
 

522张

图片 和4
 

102个 不 同 身 份 行 人。表 2 为ICFG􀆼
PEDES数据集的数据分布情况。
表2 ICFG􀆼PEDES数据集介绍

Table
 

2 Introduction
 

of
 

the
 

ICFG􀆼PEDES
 

dataset

类型
Type

内容
Content

数量
Number

Training
 

set Person
 

ID 3
 

102

Image 34
 

674

Textual
 

description 34
 

674

Testing
 

set Person
 

ID 1
 

000

Image 19
 

848

Textual
 

description 19
 

848

3.1.3 RSTPReid
  RSTPReid数据集[29]基于 MSMT17数据集[28]

构建,是专为基于文本的人物重新识别设计的一个新

数据集。它包含20
 

505张图片和4
 

101个不同身份

的行人,图片由15个不同角度的摄像头拍摄而成,每
个人物都有5张不同摄像头拍摄的照片,每张图片都

有2个文本描述。表3为RSTPReid数据集的数据

分布情况。

3.2 评价指标

  本研究使用Rank􀆼K(K=1,5,10)作为本研究

实验的性能评价指标,它是本领域常用的性能评估指

标。具体来说,在模型返回的图片排序列表中,前K
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张行人图片存在与文本描述一致的检索目标则称为

Rank􀆼K 命中,Rank􀆼K 指标越高说明模型的检索性

能越好。
表3 RSTPReid数据集介绍

Table
 

3 Introduction
 

of
 

the
 

RSTPReid
 

dataset

类型
Type

内容
Content

数量
Number

Training
 

set Person
 

ID 3
 

701
Image 18

 

505
Textual

 

description 37
 

010
Validation

 

set Person
 

ID 200
Image 1

 

000
Textual

 

description 2
 

000
Testing

 

set Person
 

ID 200
Image 1

 

000
Textual

 

description 2
 

000

3.3 实验设置

  本研究全部实验在单张 Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

4080
 

GPU 上 进 行,处 理 器 使 用 Intel
 

Core
 

i9􀆼
10980XE

 

CPU
 

@
 

3.00
 

GHz×36,开发环境为Py-
thon

 

3.7,PyTorch
 

1.13.0,Cuda
 

11.7,实验的具体

参数设置如表4所示。
表4 实验参数设置

Table
 

4 Experimental
 

parameter
 

settings

参数
Parameter

数值
Value

 

Image
 

size 384×128
Visual

 

representation 512
Textual

 

representation 512
Margin 0.2
Batch 64
Epoch 60
Initial

 

learning
 

rate 1×10-5

Visual
 

sequence
 

length 196
Textual

 

sequence
 

length 100
λ 0.3

3.4 对比实验

3.4.1 在CUHK􀆼PEDES数据集上进行的对比实

验分析

  表 5 为 GCTR 与 主 流 行 人 重 识 别 模 型 在

CUHK􀆼PEDES数据集上的对比结果,可以看出GC-
TR均取得了最佳的结果。GCTR优异的检索性能,
得益于它引用了CLIP来构建匹配网络,使其能够更

好地挖掘图像、文本的先验知识,使用CLIP图像和

文本编码器来获取底层特征的效果,比使用单一模态

的预训练特征编码器来提取跨模态特征的效果要好。
在CUHK􀆼PEDES数据集上,GCTR比CFine[39]在

Rank􀆼1、Rank􀆼5、Rank􀆼10 上 分 别 提 升 0.70%、

2.20%、1.31%,证明了GCTR的跨模态特征增强模

块能更好地提取到具有统一粒度的图像、文本特征,
实现更精准的图像文本特征对齐。

3.4.2 在ICFG􀆼PEDES数据集上进行的对比实验

分析

  表6为GCTR与主流行人重识别模型在ICFG􀆼
PEDES数据集上的对比结果。GCTR相比于目前使

用单-模态特征提取网络达到最好效果的LGUR[37]

相比,在 Rank􀆼1、Rank􀆼5、Rank􀆼10 上 分 别 有

2.21%、1.84%、1.13%的提升,证明了使用CLIP提

取模态特征的效果比使用单模态特征提取网络的效

果要好。而相比于CFine,GCTR在Rank􀆼1、Rank􀆼
5、Rank􀆼10上也分别提升0.40%、0.61%、0.27%。

CFine也受益于使用CLIP预训练模型,从而获得了

很好的图像、文本模态特征,但是,GCTR仍能取得

比CFine更好效果的原因可能是GCTR具有挖掘局

部特征信息的能力,以及统一了特征粒度。

表5 GCTR与主流行人重识别模型在CUHK􀆼PEDES数据集上的对比结果

Table
 

5 Performance
 

comparisons
 

of
 

GCTR
 

with
 

SOTA
 

models
 

on
 

CUHK􀆼PEDES
 

dataset  Unit:%

模型
Model

视觉分支
Image

 

enc.
文本分支
Text

 

enc. Rank􀆼1 Rank􀆼5 Rank􀆼10

GNA􀆼RNN[14](2017) VGG LSTM 19.05 53.65

Dual
 

Path[30](2020) ResNet ResNet 14.40 66.26 75.07

CMPM/C[26](2018) ResNet LSTM 49.37 71.69 79.27

MIA[20](2020) VGG GRU 53.10 75.00 82.90

PMA[6](2020) ResNet LSTM 54.12 75.45 82.97

TLMAM[31](2019) ResNet BERT 54.51 77.56 84.78

CMKA[32](2021) ResNet LSTM 54.69 73.65 81.86
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续表

Continued
 

table

模型
Model

视觉分支
Image

 

enc.
文本分支
Text

 

enc. Rank􀆼1 Rank􀆼5 Rank􀆼10

ViTAA*[18](2020) ResNet LSTM 55.97 75.84 83.52

CMAAM[33](2020) Mobilenet LSTM 56.68 77.18 84.86

NAFS[19](2020) ResNet BERT 59.94 79.86 86.70

NAFS+LapsCore[34](2021) ResNet BERT 63.40 - 87.80

SSAN*[27](2021) ResNet LSTM 61.37 80.15 86.73

LBUL[35](2022) ResNet BERT 64.04 82.66 87.22

TIPCB[36](2022) ResNet BERT 64.26 83.19 89.10

LGUR*[37](2022) DeiT􀆼Small BERT 64.68 83.12 89.00

CFine*[30](2020) CLIP􀆼Vit BERT 69.47 85.93 91.15

CSKT*[38](2024) CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 69.80 86.42 91.68

CLIP[9] CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 65.73 83.27 88.95

GCTR
 

(Ours) CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 70.17 88.13 92.46

Note:the
 

best
 

results
 

are
 

in
 

bold;*
 

represents
 

the
 

experimental
 

results
 

reproduced
 

on
 

this
 

dataset
 

using
 

open􀆼source
 

code
 

of
 

their
 

paper.

表6 GCTR与主流行人重识别模型在ICFG􀆼PEDES数据集上的对比结果

Table
 

6 Performance
 

comparisons
 

of
 

GCTR
 

with
 

SOTA
 

models
 

on
 

ICFG􀆼PEDES
 

dataset  Unit:%

模型
Model

视觉分支
Image

 

enc.
文本分支
Text

 

enc. Rank􀆼1 Rank􀆼5 Rank􀆼10

Dual
 

Path[30](2020) ResNet ResNet 38.99 59.44 68.41

CMPM/C[26](2018) ResNet LSTM 43.51 65.44 74.26

MIA[20](2020) VGG GRU 46.49 67.14 75.18

ViTAA*[18](2020) ResNet LSTM 50.98 68.79 75.76

SSAN*
 

[27](2021) ResNet LSTM 54.23 72.63 79.53

TIPCB[36](2022) ResNet BERT 54.96 74.72 81.89

LGUR*
 

[37](2022) DeiT􀆼Small BERT 59.02 75.32 81.56

CSKT*[38](2024) CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 58.60 77.28 82.56

CFine*[30](2020) CLIP􀆼Vit BERT 60.83 76.55 82.42

CLIP[9] CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 55.89 75.21 81.17

GCTR
 

(Ours) CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 61.23 77.16 82.69

Note:the
 

best
 

results
 

are
 

in
 

bold;*
 

represents
 

the
 

experimental
 

results
 

reproduced
 

on
 

this
 

dataset
 

using
 

open􀆼source
 

code
 

of
 

their
 

paper.

3.4.3 在RSTPReid数据集上进行的对比实验分析

  表7表示为 GCTR与主流行人重识别模型在

RSTPReid数据集上的对比结果。在 RSTPReid数

据集上,GCTR比CFine在Rank􀆼1、Rank􀆼5、Rank􀆼
10上分别提升2.00%、3.85%、1.16%,对比使用单

一模态预训练特征提取网络的模型LGUR,在Rank􀆼
1、Rank􀆼5、Rank􀆼10上分别获得5.85%、6.35%、

3.96%的提升,这证明了对CLIP提取的特征使用本

研究提出的跨模态粒度特征增强模块能够减小图像􀆼
文本特征的粒度差异,进而提高了图像􀆼文本特征之

间的匹配效果。对于RSTPReid这种具有复杂场景

的数据集,GCTR在Rank􀆼1、Rank􀆼5、Rank􀆼10上的

效果没有比在CUHK􀆼PEDES和ICFG􀆼PEDES数据

集上提升的效果明显,原因可能是模型缺少对具有遮

掩性人物的认知,对于复杂场景下的识别效果不足。
与CSKT[38]相比,GCTR在Rank􀆼1和Rank􀆼5上分

别有0.80%、0.25%的提升,而在Rank􀆼10上则存在

着差距,实验效果不如CSKT的原因可能是在关系

学习上,CSKT能够更好地学习到对于符合同一个文

本描述的相似行人的信息差异,而GCTR则更着重
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于关注图像与文本特征的粒度差异。
表7 GCTR与主流行人重识别模型在RSTPReid数据集上的对比结果

Table
 

7 Performance
 

comparisons
 

of
 

GCTR
 

with
 

SOTA
 

models
 

on
 

RSTPReid
 

dataset  Unit:%

模型
Model

视觉分支
Image

 

enc.
文本分支
Text

 

enc. Rank􀆼1 Rank􀆼5 Rank􀆼10

CMKA[32](2021) ResNet LSTM 37.60 61.15 73.55

ViTAA*[18](2020) ResNet LSTM 38.45 62.40 73.80

SSAN*[27](2021) ResNet LSTM 43.50 67.80 77.15

TIPCB[36](2022) ResNet BERT 45.55 68.20 77.85

LGUR[37](2022) DeiT􀆼Small BERT 46.70 70.00 78.80

CFine*[39](2023) CLIP􀆼Vit BERT 50.55 72.50 81.60

CSKT*[38](2024) CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 51.75 76.10 85.56

CLIP[9] CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 46.85 71.59 79.10

GCTR
 

(Ours) CLIP􀆼Vit CLIP􀆼Te 52.55 76.35 82.76

Note:the
 

best
 

results
 

are
 

in
 

bold;*
 

represents
 

the
 

experimental
 

results
 

reproduced
 

on
 

this
 

dataset
 

using
 

open
 

source
 

code
 

of
 

their
 

paper.

3.5 消融实验

3.5.1 结构性消融实验

  消融实验在CUHK􀆼PEDES数据集上进行。如

表8所示,No.0表示采用ImageNet数据集预训练

的ViT和Bert作为图像和文本的特征提取基准模

型,与使用CLIP,以及增加CMFE中 TFR、IFR和

PCS模块的模型进行对比实验。

表8 GCTR在CUHK􀆼PEDES数据集上的结构性消融实验

Table
 

8 Ablation
 

experiments
 

on
 

each
 

module
 

of
 

GCTR
 

on
 

CUHK􀆼PEDES
 

dataset  Unit:%

序号
No.

模型
Model

模块
Module

CLIP TFR
 

IFR PCS
Rank􀆼1 Rank􀆼5 Rank􀆼10

0 Baseline 57.36 77.49 85.98

1 Baseline
 

+ √ 65.24 83.27 89.48

2 Baseline
 

++ √ √ √ 68.72 85.41 90.79

3 GCTR √ √ √ √ 70.17 88.13 92.46

Note:the
 

best
 

results
 

are
 

in
 

bold.

  首先,将 No.0和 No.1进行比较,对比基准模

型,本研究模型在加入了CLIP后,在Rank􀆼1上提升

7.88%。相比于单模态图像文本特征提取预训练模

型,跨模态预训练模型具有更强的提取跨模态语义特

征的能力,这证明了CLIP的有效性。对比表8的

No.1与No.2,CMFE中TFR模块和IFR模块的加

入使模型在Rank􀆼1上提升3.48%,这说明增强统一

文本与图像的粒度特征,能帮助模型在文本与图像之

间获取更强大的匹配联系能力。从No.1与No.3的

比较中可以看出,在加入PCS模块后,完整的CMFE
使得加入CLIP之后的模型在Rank􀆼1上继续提升了

4.93%,证明了CMFE的有效性。从No.2与No.3
的比较中可以发现,PCS模块的补充让模型在Rank􀆼
1上提升了1.45%,证明了PCS模块能够有效地增

强行人图像中重要的前景特征信息,同时抑制背景中

的噪声干扰因素,从而与文本相似特征进行更好地

匹配。

3.5.2 局部􀆼全局匹配策略实验分析

  对于Rank􀆼1的最大值与最小值,本研究针对不

同损失策略,每10个epoch进行了一次准确率对比,
如表9所示。本研究所使用的损失策略 No.5使得

Rank􀆼1在整体上都高于其他策略,与目前最好的策

略No.4相比,Rank􀆼1最低都有约1%的提升。单纯

使用 CMPM+CMPC 损 失 这 种 通 用 损 失 策 略

(No.3)落后于使用CMPM+CMPC损失进行局部

特征对齐以及Triplet损失进行全局特征的损失策略

(No.4),因为CMPM+CMPC损失更关注局部人物

信息在文本描述特征上的投影匹配,对于人物与文本

全局信息的样本信息配对缺乏关注,而Triplet损失

在文献[40,41]上已经证明了其在全局样本匹配对上
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具有 好 的 效 果。因 此,本 研 究 在 使 用 CMPM+
CMPC损失进行局部特征对齐的基础上,对全局特

征使用Triplet损失策略,加强了模型对于全局信息

的关注。
表9 不同损失策略下的Rank􀆼1在各个epoch的准确率对比

Table
 

9 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

Rank􀆼1
 

at
 

each
 

epoch
 

under
 

different
 

loss
 

strategies Unit:%

序号
No.

损失策略
Loss

 

strategies
值域
Range

[0,10) [10,20) [20,30) [30,40) [40,50) [50,60]

0 Global:CMPM
Local:CMPM

Min
Max

28.41
48.43

49.41
66.76

65.48
67.93

66.53
67.98

67.23
67.84

66.58
67.85

1 Global:CMPC
Local:CMPC

Min
Max

29.07
47.12

49.37
66.94

66.69
67.91

66.76
67.98

66.95
67.94

67.19
67.97

2 Global:Triplet
Local:Triplet

Min
Max

31.15
47.24

53.22
66.74

65.76
67.90

67.36
67.93

66.71
67.99

65.67
68.10

3 Global:CMPM+CMPC
Local:CMPM+CMPC

Min
Max

32.19
54.92

56.32
67.51

66.96
67.93

67.81
69.07

67.00
67.93

67.10
67.97

4 Global:CMPM+CMPC
Local:Triplet

Min
Max

33.68
57.34

59.86
67.97

67.05
68.83

67.75
68.79

68.16
69.12

68.27
69.85

5 Global:Triplet
Local:CMPM+CMPC

Min
Max

34.56
56.67

59.90
69.92

68.47
70.08

68.18
69.78

68.27
70.07

68.28
70.17

Note:the
 

best
 

results
 

are
 

in
 

bold.

3.5.3 α和λ的参数设置实验分析

  图4和图5描述了在CUHK􀆼PEDES数据集上

进行的α和λ参数设置实验,发现边距参数α设置为

0.2时实验的效果最好,多样性损失的参数λ设置为

0.3时实验效果最好。

图4 α参数设置

Fig.4 Diagram
 

of
 

α
 

parameter
 

setting

3.5.4 可视化实验分析

  图6为模型在CUHK􀆼PEDES数据集上进行检

索的可视化图。图6(a)为3位不同行人的查询文

本。图6(b)展示了查询文本中目标单词对应图像特

征的关注热力图,可以看出本研究模型更注重于单词

所匹配的局部关注点,以获取更好的检索效果。

图5 λ参数设置

Fig.5 Diagram
 

of
 

λ
 

parameter
 

setting

图6(c)为不同模型实际检索到的前10张图片。每

个样本的第一行为GCTR的检索结果,第二行为“基
准模型+CLIP”的检索结果。绿色框图为正确匹配

的行人图片,红色为错误匹配的行人图片,图片中的

蓝色框和黄色框表示文本与图像的区域匹配点。从

图6(c)可以看出,本研究模型在处理目标行人图像

时,能够更加精确地捕捉和匹配行人的特征细节,从
而提高检索结果的准确性。相比于基准模型的检索

结果,本研究模型对目标行人图像的特征关注契合度

更高,检索结果更准确,这表明本研究所提出的模型

具有较高的实用价值和可靠性。
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图6 文本行人检索可视化

Fig.6 Text􀆼person
 

retrieval
 

visualization

4 结论

  本研究提出了一种粒度统一的跨模态文本行人

检索网络模型(GCTR),引入具备跨模态迁移知识能

力的对比语言􀆼图像预训练模型(CLIP)作为特征提

取的核心网络来获取具有基础关联性的文本和图像

特征,并设计了一个跨模态粒度特征增强模块(CM-
FE),它利用多模态特征增强码表提炼出增强的文本

和图像特征,获取到具有统一粒度的图像文本特征。
在图像特征增强方面,CMFE整合了人物前景信息,
以进一步提升图像特征的表达力,有效地减少了背景

噪声对行人特征表达的干扰。CMFE实现了特征粒

度的统一,精确捕获了图像块与单词之间的对应关

系。实验结果充分验证了所提出模型的有效性和优

越性,在公共安全领域存在着广阔的应用前景。

  然而,本研究的工作也存在一些局限性。首先,
尽管CMFE能够处理复杂场景下的跨模态信息,但
其泛化能力和在极端条件下的鲁棒性还有待进一步

提高。在未来的工作中,将计划从提升模型对于极端

场景(如低分辨率、复杂背景等)的处理能力以及对增

强模型的泛化能力和鲁棒性等方面进行进一步研究

和改进。
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Abstract:The
 

existing
 

text􀆼image
 

person
 

retrieval
 

tasks􀆼lack
 

the
 

attention
 

to
 

the
 

semantic
 

connection
 

between
 

text
 

and
 

image
 

and
 

neglects
 

the
 

granularity
 

difference
 

between
 

text
 

and
 

image
 

features.In
 

view
 

of
 

the
 

prob-
lems

 

above,a
 

Granularity􀆼unified
 

Cross􀆼Modal
 

Text􀆼person
 

Retrieval
 

model
 

(GCTR)
 

is
 

proposed.Firstly,

GCTR
 

utilizes
 

the
 

contrastive
 

language􀆼image
 

pre􀆼training
 

model,which
 

possesses
 

the
 

cross􀆼modal
 

transfer
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learning
 

capability,to
 

obtain
 

text
 

and
 

image
 

features
 

with
 

basic
 

relevance.Secondly,a
 

Cross􀆼model
 

Feature
 

Enhancement
 

module
 

(CMFE)
 

is
 

proposed,which
 

utilizes
 

the
 

Enhanced
 

Cross􀆼modal
 

Feature
 

Codebook
 

(ECFC)
 

to
 

obtain
 

text
 

and
 

image
 

features
 

with
 

unified
 

granularity,solving
 

the
 

problem
 

of
 

granularity
 

differ-
ence

 

between
 

text
 

and
 

image
 

features.Finally,a
 

combination
 

of
 

local
 

and
 

global
 

matching
 

loss
 

strategies
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

training
 

process.The
 

retrieval
 

evaluation
 

metrics
 

achieved
 

by
 

GCTR
 

on
 

three
 

public
 

datasets
 

CUHK􀆼PEDES,ICFG􀆼PEDES,and
 

RSTPReid
 

surpass
 

those
 

of
 

existing
 

state􀆼of􀆼the􀆼art
 

meth-
ods,demonstrating

 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

GCTR
 

model
 

in
 

cross􀆼modal
 

text􀆼image
 

person
 

retrieval
 

tasks.
Key

 

words:cross􀆼modal
 

retrieval;text􀆼image
 

retrieval;person
 

retrieval;visual
 

language
 

pre􀆼training;granulari-
ty

 

feature
 

enhancement
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