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摘　要: 行人重识别是计算机视觉的热门研究方向, 其对智能安防、视频监控的发展有着重大意义. 目前大部分工

作主要集中在研究基于可见光的行人重识别, 然而可见光摄像头无法在光线不足的黑夜中正常使用, 而新型摄像头

能够随机切换红外模式进行 24 小时视频监控, 因此最近有一些工作对 RGB-IR 跨模态行人重识别问题进行了研

究. 本文分别从定义、研究难点和发展现状介绍了跨模态行人重识别问题, 并根据不同的技术类型将目前存在的方

法分为三类, 即基于统一特征模型的方法; 基于度量学习的方法; 基于模态转换的方法. 本文也详细介绍了该任务的

数据集和评价准则, 并对现有算法的性能进行分析与归纳. 最后, 总结了跨模态行人重识别的未来发展方向.
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Abstract: Person re-identification (Re-ID) has attract lots of attention in computer vision, which is of great significance to

the development of intelligent security and video surveillance. Currently, most existing methods focus on the person re-

identification based on visible light, and have achieved good performance. However, the visible light camera cannot be

used normally in the dark night, and the new generation of cameras can automatically switch the mode between infrared

and visible settings for 24 hours monitoring. Therefore, some scholars have started to study the RGB-IR cross-modality

pedestrian re-identification. This paper introduces the Re-ID and cross-modality Re-ID respectively from the definition,

research difficulties, and development status. For RGB-IR cross-modality Re-ID, according to the types of methods, they

are divided into three categories: methods based on unified feature models; methods based on metric learning; and

methods based on modal transformation. We also describe the corresponding datasets and evaluation protocol. Besides,

we analyze and summarize the performance of existing algorithms. Finally, the future development directions of RGB-IR

cross-modality Re-ID are summarized.
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1   引言

随着社会的进步与发展, 人们的安全意识逐渐加

强, 对公共安全的要求也越来越高, 大量的摄像头被安

装在街道、商场、高铁站、电影院等公共场所进行监

控. 由于大型摄像网络的建立, 视频信息数据量十分庞

大, 使得仅仅依靠人力来准确有效地定位人的行踪或

通过摄像机跟踪一个人变得极其困难, 传统的人工处

理和识别监控视频的方法已经无法适应现在网络发展

的趋势. 随着人工智能和深度学习的兴起, 出现了利用

机器处理视频数据, 在跨摄像镜头下识别行人的技术,
称为行人重识别 (person Re-IDentification, 简称 Re-
ID). 行人重识别技术能够快速有效的寻找特定的行人,
在实际生活中应用性很强, 由此得到了学术界的广泛

关注, 成为计算机视觉领域的一个重要的研究热点.
先前大部分的研究工作主要关注可见光的行人重

识别问题, 并且取得了很大的成功. 然而, 在现实生活

中, 犯罪分子往往都是夜间作案, 可见光摄像机无法捕

捉到有效的行人外观特征. 随着科技的进步, 大量的红

外摄像头在视频监控系统中投入使用, 利用红外线捕

捉行人的外貌特征, 帮助执行监察工作, 大大地提高了

破案的效率. 因此, RGB-IR 跨模态行人重识别技术被

提出, 解决该问题对公共安全和刑侦有着非常重要的

现实意义[1], 在加强社会管理、预防犯罪行为发生、维

护国家安全等方面具有广阔的应用前景.

2   介绍

2.1   行人重识别

2.1.1    定义

行人重识别是图像检索的一个子任务, 目的是在

一系列由独立监控摄像头拍摄的图像中寻找特定的

人[2], 即判断跨镜头下是否是同一个行人, 如图 1所示.
大部分的识别工作关注于 RGB-RGB 的图像匹配, 所
以行人重识别也叫做单模态下行人重识别.
2.1.2    面临的问题

行人重识别技术在现实生活中受到图像分辨率

低、不同的光照条件及视角、行人姿态变化以及外界

遮挡等许多挑战. 在这些因素下, 即使是同一个行人, 在
不同的摄像头下也会造成很大的外观差异, 难以区分.
2.1.3    发展现状

单模态行人重识别的研究主要有两个关键点, 一
是特征提取, 即对目标行人图像和候选行人图像进行

学习, 提取出具有鲁棒性的行人特征; 二是度量学习,
即计算两者特征向量之间的距离, 比较它们的相似性.
早期的工作主要利用颜色直方图、Gabor 特征 [ 3 ]、

HOG特征[4]、LBP[5]、颜色域[6]、SIFT特征[7] 等方法,
以手工方式提取行人特征, 再利用 LMNN[8]、PRDC[9]、

KISSME[10]、RDC[11]、LFDA[12]、XQDA[13] 等算法进

行相似性度量学习. 但是由于人工方式的局限性, 难以

适用当今社会的大数据任务, 取得的成果也不太理想.
直到 2012 年, 卷积神经网络在 ImageNet[14](ILSVRC)
大型视觉识别大赛上获得了冠军, 由此以卷积神经网

络为代表的深度学习开始流行起来. Li 等首次将深度

学习应用到行人重识别中, 取得了惊人的效果. 从此,
越来越多的学者将深度学习与行人重识别技术相结合,
通过提取鲁棒的局部特征 [15 ,16], 设计不同的损失函

数[17,18] 等方法提高了模型的泛化能力, 在公开数据集

上达到了非常高的准确率.
 

摄像头a 摄像头b

匹配

 
图 1    行人重识别示意图

 

2.2   跨模态行人重识别

2.2.1    定义

当白天外界环境光线不足或者夜晚时, 可见光摄

像头无法拍到清晰的行人图像, 而红外摄像头可以利

用红外线采集到行人图像, 实现 24 小时的监控. 与单

模态行人重识别不同, RGB-IR跨模态行人重识别主要

研究红外图像与可见光图像之间的匹配, 即给定一个

特定人物的可见 (红外)图像, 尝试从由其他光谱相机采

集的图库中搜索相应的红外 (可见)图像, 如图 2所示.
2.2.2    面临的困难

RGB-IR 跨模态行人重识别在现实世界具有很强

的实用性, 但它很少被研究. 直到近几年来, 才受到学术

界的关注. 在研究的过程中存在很大的困难, 具体问题:
(1) 两个模态之间的巨大差异. 从本质上来讲, RGB
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图像和 IR图像有很大的不同, RGB图像有 3个包含可

见光颜色信息的通道, 而 IR图像只有一个包含不可见

光信息的通道; 从图像成像的原理来讲, RGB 图像和

IR 图像的波长范围也不同, IR 图像丢失了颜色, 曝光

等重要的信息, 使的识别更加困难.
(2) 传统行人重识别的模态内差异, 例如视角变化,

姿态变化等问题仍然存在. 以上情况都给 RGB-IR 跨

模态行人重识别的研究带来了巨大的挑战, 导致在现

实生活中无法应用.
 

待查询的人

RGB 图像库

IR 图像

匹配

 
图 2    RGB-IR跨模态行人重识别

 

2.2.3    发展现状

早期, Jungling等[19] 使用红外图像进行匹配, 但是

只考虑了 IR-IR 图像之间的识别. 后来有学者关注文

本与图像之间的检索, Zhao等[20] 提出了新颖的端到端

的深度学习框架, 首次将多视图问题转换为单视图哈

希问题. Peng 等[21] 首次使用 GAN 学习文本和图像之

间的共享特征, 解决了它们之间的差异. 由于文本和红

外图像之间的不同, 这些方法无法在跨模态行人重识

别中直接使用. 直到 2017 年, Wu 等[22] 首次为 RGB-
IR 行人重识别的研究提供了一个公开的基准 SYSU
Multiple Modality Re-ID (SYSU-MM01) 数据集, 与常

用的行人重识别数据集[23–27] 比较, 如表 1所示, 有很大

的不同. 随后, 越来越多的人开始投入到 RGB-IR 跨模

态行人重识别的研究中去, 由此开启了跨模态行人重

识别的研究大门.
 

表 1     SYSU-MM01与传统行人重识别数据集的比较
 

数据集
发表时间

(年)
ID数 图片数 相机数

有无

IR图像

ViPeR[23] 2007 632 1264 RGB 2 无

CUHK03[24] 2014 1467 13 164 RGB 10 无

Market1501[25] 2015 1501 32 217 RGB 6 无

DukeMTMC-
reID[26] 2017 1812 36 441 RGB 8 无

MSMT17[27] 2018 4101 126 441 RGB 15 无

SYSU-
MM01[22]

2017 491
30 071 RGB+
15 792 IR

6 有

3   跨模态行人重识别问题

跨模态行人重识别是近几年新兴的研究方向, 相
比于其他领域起步较晚, 发表在顶级计算机视觉会议

上的文章相对较少. 解决跨模态行人重识别的关键在

于学习两种模态的共享特征, 减小不同模态之间的差

异. 起初的方法一般同时考虑特征学习和度量学习, 先
用双路的卷积网络分别提取 RGB 图像和红外图像的

特征, 然后将两个模态的特征输入共享参数的网络. 随
着对跨模态行人重识别的深入研究, 出现了越来越多

的优秀算法, 并逐渐取得不错的效果, 识别率得到了很

大的提高.
下面对目前的 RGB-IR 跨模态行人重识别的方法

进行归纳总结, 跨模态行人重识别可分为 3类.
3.1   基于统一特征模型的方法

基于统一特征模型法, 即将不同模态的信息映射

到相同的特征空间后学习出具有鉴别性和鲁棒性的特

征模型, 从而减小模态间数据的差异.
最初, Wu等[22] 分析了 3种不同的网络框架 (单路

网络、双路网络和非对称的全连接网络) 之间的关系,
发现所有的结构最终都可以用单路网络结构表示, 并
且提出深度补零操作, 将 RGB图像转换为单通道的灰

色图像放置在第一通道, 其补零图像放置在第二通道,
将 IR图像直接放置在第二通道, 其补零图像放置在第

一通道, 这样可以灵活的学到特定域的信息, 最终提出

深度补零优化单路网络结构的方法解决跨模态行人重

识别问题.
后来, 许多工作运用双路网络结构学习共享特征.

Ye等[28] 利用双路网络结构学习 RGB和 IR图像的共有

特征, 并提出了一种分层跨模态学习方法 (Hierarchical
Cross-modality Matching Model, HCML)融合特征损失

和对比损失进行相似度学习. Dai等[29]首次将 GAN应

用到跨模态行人重识别中, 提出了一种跨模态生成对

抗网络 (cross-modality Generative Adversarial Network,
cmGAN), 利用生成器学习不同模态下的特征, 利用鉴

别器进行模态分类, 结合识别损失和跨模态三重损失

训练, 减少了跨模态的差异和模态间的变化. 考虑到不

同的 CNN结构对应着不同的语义特征, Liu等[30] 提出

了一种增强鉴别特征学习 (Enhancing the Discri-
minative Feature Learning, EDFL), 采用端到端的双流

网络结构, 融合中层特征提取出更具有鲁棒性的特征.
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在传统的双路结构的基础上, Zhang 等[31] 设计了一种

双路径空间结构保持的公共空间网络 (DSCSN) 和一

个对比相关网络 (CCN), 采用三维张量表示特征空间

而不是传统的一维向量, 增加对比特征的学习有利于

区别不同的行人. Hao 等[32] 考虑了空间和模态的一致

性, 采用局部特性来提取模态的不变信息, 并设计了一

个类内分布损失函数来减小可见图像和红外图像之间

的间隙以及一个类内相关损失来对齐可见图像和红外

图像的特征空间. Xiang 等[33] 利用 RGB 和 IR 图像之

间的内在联系, 提出了一个端到端的双路多分支交叉

模态网络, 并引入 MGN 架构学习具有鉴别性的跨模

态特征, 通过结合图像的局部和全局信息来提取鲁棒

性的特征.
3.2   基于度量学习的方法

基于度量学习的跨模态行人重识别, 目前的工作

主要集中在采用不同的度量方法或者设计不同的损

失函数提高模型的泛化能力 , 目的是缩小两个模态

同 ID 各个图像之间的距离和跨模态同 ID 各个图像

之间的距离, 增大跨模态不同 ID 各个图像之间的距

离. Ye 等 [34] 同时考虑模态间和模态内的变化, 在双

路网络结构的基础上设计了一种基于双向约束高阶损

失 (Bi-directional Dual-constrained Top-Ranking loss, BDTR)
对行人特征进行约束. Hao 等 [35] 提出了超球面流行

嵌入网络 (Hyper-Sphere Manifold Embedding network,
HSME), 该方法主要通过 Sphere Softmax函数将学习

到的共享特征映射到超球面上 , 结合身份损失和排

序损失训练模型 , 再使用 KL 散度衡量两个领域预

测的匹配性 , 最终通过单矢量分解 (SVD) 方法修正

Sphere Softmax 最大值权矩阵. Lin 等 [36]首次将单模

态下行人重识别的网络迁移到跨模态行人重识别中,
提出了新的特征学习框架 (Hard Pentaplet and Identity
Loss Network, HPILN), 设计了新的硬五态损失结合

特征损失提高模型的准确性 .  通过引入协同学习 ,
Ye 等 [37] 提出了一种基于双流网络的模式感知协同

学习方法 (Modality-Aware Collaborative, MAC )同时

处理特征级和分类器级的模态差异 , 并提出协同学

习方案来规范共享模式和特定模式的身份分类器 .
Zhu 等 [38] 设计了双流局部特征网络 (Two-Stream
Local Feature Network, TSLFN), 为了改进类内跨模态

相似性, 提出异质中心损失 (HC loss) 限制两个异质

模态中心之间的距离. Ye等[39] 在双路网络的基础上

提出了一个双向中心约束顶级排序 (eBDTR), 将前两

个约束合并到一个公式中 , 同时解决了跨模态和模

态内变化.
3.3   基于模态转换的方法

区别于一般的解决方法, 考虑到将不同模态的图

像数据转换成统一的模态数据可以在很大程度上减小

两种模态的差异.
随着生成对抗网络 (GAN)的发展, CycleGAN[40]、

PNGAN[41]、FDGAN[42] 等方法的提出可以实现图片风

格的转换, 有效地缓解了模态差异这一难点. 大部分工

作主要使用 GAN 进行图像转换, 主要思想是将 RGB
图像转换为对应的 IR图像或者将 IR图像转换为对应

的 RGB图像, 之后再进行单模态下的行人重识别的一

般操作, 可以有效地提高识别率. Wang等[43] 提出一种

双级差异减少方法 (Dual-level Discrepancy Reduction
Learning, D2RL), 具体来讲, 图像级差减子网络 TI 利

用 GAN 将 RGB (IR) 图像生成其对应的 IR (RGB)
图像, 形成统一的多光谱图像, 减少了模态间差异; 在
统一的基础上, 特征级差减子网络 TF 利用传统的 Re-
ID方法减小外观差异, 两个子网络 TI and TF 以端到端

的方式进行联合训练. Wang 等[44] 提出一种对齐生成

对抗网络 (Alignment Generative Adversarial Network,
AlignGAN), 包含像素对齐模块 (P), 特征对齐模块 (F),
联合判别模块 (Dj)3个模块, P模块利用 CycleGAN模

型将 RGB 图像训练生成伪 IR 图像 ,  并通过 cycle-
consistency loss和 identity loss进行训练, Gp减少跨模

态间差异, F 模块用特征生成器 Gf 将伪红外图像和真

红外图像编码到一个共享的特征空间中以减少模式内

的差异, Dj 使得 Gp 和 Gf 相互学习, 最终学习到鲁棒

的特征.
不同于上述利用 GAN的思想, 利用 CycleGAN等

方法会产生噪声图像 ,  影响最终的图像匹配效果 .
Tekeli等[45] 将 RGB图像转换为灰度图像后, 提出了基

于距离的分数层 ,  利用距离度量对网络进行训练 .
Basaran 等[46] 提出了四流网络结构学习有区别性的特

征, 将图像进行转换后作为输入图像, 在每个流中利用

CNN 单独训练, 从每个流中学习不同且互补的特征.
Wang 等[47] 提出了生成跨模态配对图像, 并执行全局

集合级和细粒度实例级对齐, 这种方法可以通过解开

特定于模态和模态不变的特征来执行集合级对齐, 同
时可以从交换的图像生成跨模态成对图像, 最小化每
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对图像的距离直接执行实例级对齐.

4   数据集和评价标准

为了评估跨模态行人重识别的相关方法, 一般在

公开数据集上进行实验, 并通过统一的评价标准来评

估所提出方法的性能. 下面介绍了跨模态行人重识别

的相关数据集和评价标准.
4.1   数据集

目前只有两个公开数据集, 如表 2所示, 用于跨模

态行人重识别的实验.
SYSU-MM01[22](图 3)是在 2017年首次公开跨模

态行人重识别的数据集, 也是目前最具有挑战性的数

据集. 它由 6 个摄像头采集的图像组成, 分别是 2 个

红外摄像头和 4个可见光摄像头. 红外摄像头与可见

光摄像头不同, 即使在黑暗环境下, 它也能正常的工

作, 捕捉到行人的特征. 该数据集包含 491 个不同身

份行人, 其中 296 个用于训练, 99 个用于验证, 96 个

用于测试, 总共有 30 071 张 RGB 图片和 15 792 张 IR
图片.

RegDB数据集[48](图 4)同时使用可见光摄像头和

红外摄像头拍摄. 总共有 412个不同的行人, 其中女性

254人, 男性 158人, 每个人分别对应 10张可见光图像

和 10 张红外图像 ,  其中拍摄到 156 个行人的正面 ,
256 个行人的背面. 该数据集总共有 4120 张可见光图

像和 4120张的热图像.
 

表 2     跨模态行人重识别数据集
 

数据集 ID
RGB摄像

机数

IR摄像

机数

RGB图
片数

IR图
片数

SYSU-MM01[22]491 4 2 30 071 15 792
RegDB[48] 412 1 1 4120 4120

 

 

图 3    SYSU-MM01数据集行人实例
 
 

 

图 4    RegDB数据集行人实例
 

4.2   评价标准

(1) CMC曲线

CMC曲线全称是 Cumulative Match Characteristic
(CMC) Curve, 即累计匹配曲线, 是行人重识别重要的

评测指标, 它可以综合反映分类器的性能. 具体来说,
在候选行人库 (gallery) 中检索待查询 (probe) 的行人,
前 k 个检索结果中包含正确匹配结果的比率, 通常用

Rank-k 的形式表示. Rank-1 识别率就是表示按照某种

相似度匹配规则匹配后, 第一次就能返回正确匹配的

概率, 即最匹配候选目标刚好为待查询图片目标的概

率, Rank-5 识别率就是指前 5 个匹配候选目标中存在

待查询图片目标的概率.
(2) mAP均值平准精度

目前大部分的研究都是跨多个摄像头, 而 CMC曲
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线只适用于两个摄像头之间的检索, 因此 Zheng等人[49]

提出了均值平均精度 (mean Average Precision, mAP)
对算法进行评估. mAP的具体操作是, 分别求出每个类

别的 AP 值后取平均值. AP 值是求 PR 曲线下的面积,
综合考虑了 P(准确率) 和 R(召回率), 是衡量一个模型

好坏的标准.

5   现有方法分析

本节对近些年具有代表性算法进行分析, 基于统

一特征模型和度量学习的方法包括 Deep  Ze r o -
Padding [ 2 2 ]、HCML [ 2 8 ]、cmGAN [ 2 9 ]、EDFL [ 3 0 ]、

DSCSN+CCN [31]、DFE [32]、BDTR [34]、HSME [35]、

HPILN[36]、MAC[37]、TSLFN+HC[38]、eBDTR[39]、

IPVT-1  and  MSR [ 5 0 ] ;  基于模态转换的方法包括

D2RL[43]、AlignGAN[44]、Dist.based[45]、4-stream
framework+LZM[46]. 表 3 总结比较了这十余种方法在

跨模态行人重识别数据集 RegDB 和 SYSU-MM01 的

识别率以及发表状况. 采取准确率 (Rank-1) 和平均准

确率 (mAP)作为评价标准, —表示没有实验结果.

总的看来, 跨模态行人重识别方法发展迅速, 最
优的与最初的算法相比 ,  准确率大概增长 50%. 在
RegDB数据集上, DSCSN+CCN[31] 取得了最高识别率,
Rank-1 达到 60.80%, mAP 达到 60.00%. 在 SYSU-
MM01 数据集上, 4-stream framework+LZM[46] 效果最

好, Rank-1 达到 63.05%, mAP 达到 67.13%. 在上述算

法中, HSME [35]、IPVT-1 and MSR [50]、EDFL [30]、

DSCSN+CCN[31] 和 AlignGAN[44] 在 RegDB 数据集上

识别率超过 50%, 而在 SYSU-MM01 数据集上, 只有

TSLFN+HC[38] 和 4-stream framework+LZM[46] 准确率

超过了 50%. 大部分方法在 SYSU-MM01 数据集上的

识别率都比在 RegDB数据集上高, 表明数据集 SYSU-
MM01 比 RegDB 更具有挑战性. 在 2019 年发表在期

刊上的优秀论文迅猛增长, 跨模态行人重识别逐渐得

到学术界的重视. 经分析, 我们发现网络结构越来越复

杂, 起初采用单流和双流结构, 到目前有人提出四流网

络结构, 学习到更具鉴别性的特征; 同时发现基于模态

转换的方法相比于其他方法, 识别率提升较高, 存在巨

大的优势.
 

表 3     跨模态行人重识别方法在数据集 RegDB和 SYSU-MM01的识别结果
 

方法
RegDB SYSU-MM01 (All) SYSU-MM01 (Indoor)

出版时间Rank-1(%) mAP(%) Rank-1(%) mAP(%) Rank-1(%) mAP(%)

Deep Zero-Padding[22] — — 14.80 15.95 20.58 26.92 ICCV2017
HCML[28] 24.44 20.80 — — — — AAAI2018
BDTR[34] 33.47 31.83 17.01 19.66 — — IJCAI2018
cmGAN[29] — — 26.97 27.80 31.63 42.19 IJCAI2018
HSME[35] 50.85 47.00 20.68 23.12 — — AAAI2019
MAC[37] 36.43 37.03 33.26 36.22 33.37 44.95 ACM2019

IPVT-1 and MSR[50] 58.76 47.85 23.18 22.49 — — IEEEAccess2019
EDFL[30] 52.58 52.98 36.94 40.77 — — Neurocomputing2019
HPILN[36] — — 41.36 42.95 45.77 56.52 IET Image Processing 13 (2019)

TSLFN+HC[38] — — 56.96 54.95 59.74 64.91 Neurocomputing2019
eBDTR[39] 34.62 33.46 27.82 28.42 TIFS2019

DSCSN+CCN[31] 60.80 60.00 35.10 37.40 — — ArXiv2019
DFE[32] — — 48.71 48.59 — — ACM2019
D2RL[43] 43.40 44.10 28.90 29.20 — — CVPR2019

AlignGAN[44] 56.30 53.40 42.40 40.70 45.90 54.30 ICCV2019
Dist.based[45] 38.64 38.08 29.05 30.94 32.74 44.26 IEEE Computer Vision2019

4-stream framework+LZM[46] — — 63.05 67.13 69.06 76.95 ArXiv2019
 
 

6   总结展望

跨模态行人重识别是行人重识别的一个新的发展

趋势, 对智能化社会有着重要的研究意义和应用价值.

虽然目前取得了一定的研究成果, 但跨模态行人重识

别的发展仍处在初级阶段. 想要取得更大的突破, 未来

的发展方向可以从以下方面考虑.

(1) 构建高质量的数据集. 现有跨模态行人重识别

的数据集数量少, 并且其规模也很小只包含了几百个
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行人的 ID, 可供训练的图片非常有限, 影响跨模态行人

匹配的效果. 同时目前数据集的场景不够丰富[51], 但是

现实会遇到多样的环境, 不同的环境, 不同的光线等因

素都会影响跨模态图像之间的匹配, 造成很大的差异.
(2) 关注模态转换的研究. 研究者们通常采用一般

的方法, 结合特征提取和度量学习解决模态间和模态

内变化. 根据对现有方法的分析, 发现采用模态转换的

方法, 识别率明显优于传统的方法. 其中 GAN、风格

迁移等方法可以有效地实现两个域之间的转换, 有效

缓解模态间的差异.
(3) 结合局部特征学习. 在行人重识别中颜色是区

别行人的有效信息, 由于红外图像特殊性, 无法在跨模

态行人重识别中使用. 因此, 其他的信息变得异常关键,
我们可以结合局部特征, 学习出具有鲁棒性特征, 从而

提高行人识别率.
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