
 

 

改进 CLIP-ReID 的跨模态行人重识别①
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摘　要: 由图像到文本的跨模态行人重识别中缩小模态间差异一直是一个主要挑战, 针对该问题, 研究了一种基于

CLIP-ReID (contrastive language-image pretraining-person re-identification)的改进方法. 引入了上下文调整网络模块

和跨模态注意力机制模块. 上下文调整网络模块对图像特征进行深层次的非线性转换, 并有效地与可学习上下文向

量相结合, 增强图像和文本间的语义关联性. 跨模态注意力机制模块通过对图像和文本特征进行动态加权和融合,
使得模型能够在处理一个模态的信息时考虑到另一模态, 提升模型在不同模态间的交互. 该方法分别在MSMT17、
Market1501、DukeMTMC 公共数据集上进行了评估, 实验结果在 mAP 值上分别提升了 2.2%、0.5%、0.4%; 在
R1值上分别提升了 1.1%、0.1%、1.2%. 结果表明所提方法有效地提升了行人重识别的精度.
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Abstract: Narrowing the difference between modalities is always challenging in cross-modal person re-identification
from images to texts. To address this challenge, this study proposes an improved method based on contrastive language-
image pretraining-person re-identification (CLIP-ReID) by integrating a context adjustment network module and a cross-
modal attention mechanism module. The former module performs a deep nonlinear transformation on image features and
effectively combines with learnable context vectors to enhance the semantic relevance between images and texts. The
latter module dynamically weights and fuses features from images and texts so that the model can take into account the
other modality when processing the information of one modality, improving the interaction between different modalities.
The method is evaluated on three public datasets. Experimental results show that the mAP on the MSMT17 dataset is
increased by 2.2% and R1 is increased by 1.1%. On the Market1501 dataset, there is a 0.5% increase in mAP and a 0.1%
rise in R1. The DukeMTMC dataset sees a 0.4% enhancement in mAP and a 1.2% increase in R1. The results show that
the proposed method effectively improves the accuracy of person re-identification.
Key words: person re-identification; cross-modal; attention mechanism

行人重识别 (person re-identification, ReID)技术作

为计算机视觉和人工智能领域的热点之一[1], 该技术的

研究和应用受到了广泛的关注. 行人重识别技术[2]是通

过算法来判断在不同摄像头或不同时间段拍摄到的行
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人图像是否为同一个行人. 室外场景下的行人目标重识

别, 因为其复杂的环境条件和高度的应用需求, 成为智

能视频监控系统的关键技术之一[3], 在多个领域都有着

广泛的应用前景和巨大的社会价值[4]. 例如, 在公共安

全、治安管理等领域通过行人重识别技术, 可以定位和

追踪特定目标, 有效防范安全威胁; 在智慧交通、零售

等领域提供强有力的数据支持, 改善民众的生活质量.
然而, 室外场景的不确定性和复杂性, 如光照条件的剧

烈变化[5]、不同天气状况下的视觉效果差异、遮挡[6]、

行人多样姿态[7]和相似服装以及摄像头角度[8]和分辨率

差异[9]等因素的影响, 为行人的识别带来挑战.
基于图像的行人重识别可以分为单模态和跨模态

两大类. 单模态行人重识别技术尽管在多个应用场景

中已经证明其有效性, 但仍受限于依赖单一视觉信息

的本质. 文本信息能提供视觉信息难以捕捉的细节, 如
衣着颜色或者行人行为等. 因此, 图像到文本的跨模态

行人重识别技术旨在通过结合视觉信息和语言信息来

克服仅依赖图像的传统行人重识别技术所面临的限制.
对图像中的行人信息进行文本描述, 度量图像和文本

描述之间的相似性, 从而实现跨模态的识别与匹配[10].
这种跨模态技术可以弥补单一模态难以捕捉的信息.
尽管如此, 跨模态行人重识别技术同样遇到多种挑战[11],
同单一模态一样的光照变化、遮挡等问题, 还有图像

与文本在表达方式上存在的本质差异; 文本描述可能

存在多样性和模糊性, 同一图像可以有多种不同的文

本描述, 同样, 同一文本描述也可能对应着多个图像等.
这些都增加了匹配的难度.

综上所述, 本文的主要工作如下.
(1) 引入上下文调整网络模块, 优化和调整图像特

征与文本特征之间的相互作用, 通过动态调整上下文

向量来更准确地捕捉图像内容与文本描述之间的语义

关联, 提升了模型对于跨模态信息的融合与理解能力.
(2) 引入跨模态注意力机制模块, 加强了模型对于

图像和文本中关键信息的捕捉与融合. 通过这一机制,
模型在处理来自不同模态的输入时, 能够更加聚焦于

关键信息, 从而缩小视觉信息与文本信息之间的差异,
提升模型的泛化性. 

1   相关工作 

1.1   单模态行人重识别方法

深度学习技术的快速发展推动许多学者将其应用

于行人重识别研究, 从而取得了一些显著的成果. He
等人[12]设计了拼图模块 (jigsaw patch module, JPM)以
及侧面信息嵌入 (side information embedding, SIE), 这
是一种纯基于 Transformer结构, 增强了模型的鲁棒性

和对摄像头或视角变化的适应性. Zhou 等人[13]使用对

比损失, 通过判别性学习和一致性注意力正则化来增

强模型在不同尺度上对于重要区域的关注能力. Hermans
等人[14]在 2017年提出的困难三元组损失的方法, 一种

改进的三元组损失函数, 每次输入选择与当前样本最

不相似的正样本和最相似的负样本构建训练样本来提

高模型的鲁棒性和泛化能力. Vaswani等人[15]首次提出

了 Transformer模型, 通过自注意力机制能够动态地调

整元素间的相关性权重, 更加灵活地捕获序列间的依

赖性, 特别是长距离依赖. 提升了模型的精度和效率.
Xu 等人[16]提出了利用视觉注意力机制的图像描述生

成技术, 使得模型可以自动学习图像内容的描述, 生成

的每个单词与图像不同部分的关注程度有关, 更好地

理解图像并生成更准确的描述. 

1.2   跨模态行人重识别方法

由文本到图像的跨模态行人重识别指的是将文本

描述和图像信息相结合来对行人进行识别和匹配. 文
本信息是关于行人外观特征的描述, 比如服装颜色、

行为特征等信息; 而图像是指行人的图片或视频帧. 这
种方法不仅依赖于视觉信息, 还结合了文本描述所提

供的额外的上下文信息. Li 等人[17]提出了一个针对文

本-视觉匹配问题的身份感知两阶段框架. 首先使用卷

积神经网络-长短期记忆 (convolutional neural network-
long short term memory, CNN-LSTM)网络筛选容易出

错的配对, 其次利用潜在的共同注意机制改进匹配结

果. 增强了模型的鲁棒性. Li 等人[18]提出了一个基于

Transformer的语言-行人的搜索框架, 通过将行人图像

垂直分割成若干个区域并匹配语言描述中的词汇, 实现

语言与视觉特征之间的共同注意的区域匹配. Radford
等人[19]联合训练图像编码器和文本编码器, 通过大规

模的图像和文本对进行对比学习. 使得模型能够生成

与图像内容相匹配的语言描述, 实现了从自然语言监

督中学习可迁移的视觉模型, 也就是说模型到各种下

游任务的零样本迁移. 但是在一些特定领域或细粒度

的视觉任务中, 泛化能力仍然有限. Zhou 等人[20]提出

了一种称为上下文优化 (context optimization, CoOp)的
方法, 将自然语言处理领域的提示学习引入到视觉领
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域中. 将手动的提示模板优化为自动学习最优模板, 即
使在少量标注样本的情况下, 也能有效地适配于新任

务中, 目的是提高模型对不同类别的泛化能力. 但对于

不同数据集的泛化性和迁移能力仍然是一个需要进一

步研究的问题. Li 等人[21]提出了一种基于 CLIP 的重

识别方法, 充分利用 CLIP 的跨模态能力, 设计了一种

两阶段的训练策略, 解决了重识别任务中缺乏具体文

本描述的问题, 在人员或车辆重识别的数据集上验证

了所提策略的有效性, 但是在泛化能力等问题上还需

要进一步的改进. Zhao 等人[22]提出了一个跨模式互训

(cross-modal mutual training, CMMT)框架, 通过聚类方

法为视觉和文本实例生成伪标签. CMMT 提供了一个

互伪标签精炼模块, 借助一种模态的聚类结果来优化

另一种模块的结果. Yao 等人[23]提出了一个大规模细

粒度交互式视觉-语言预训练 (fine-grained interactive
language-image pre-training, FLIP)框架, 在保持高效的

同时, 实现了图像和文本间更细粒度的交互和对齐. 综
上, 相比于单模态的行人重识别方法, 有以下 3点好处:
首先, 文本描述可以挖掘视觉图像可能被忽略或很难

捕捉的细节信息, 能够获取更加丰富的信息. 其次, 利
用文本描述额外提供的信息在面对如光照变化、遮挡

或者摄像头角度问题等复杂环境下, 在一定程度上能

够克服这些问题, 提高模型对复杂场景的适应能力. 最
后, 单模态行人重识别会存在一定的局限性, 跨模态行

人重识别通过融合两种模态信息, 相互弥补各自的不

足, 实现更全面和准确的行人识别. 

2   方法 

2.1   CLIP-ReID 方法概述

CLIP是由 OpenAI开发的一种多模态预训练模型,
在通过大规模的图像和文本对进行预训练, 学习视觉内

容和自然语言之间的共同关系表示. 对于常规的分类任

务, CLIP 通过将数据集的具体标签转化为文本描述来

工作, CoOp通过固定预训练的参数不变, 为不同任务引

入了一个可学习的提示. 但是在重识别任务面临着一个

挑战, 标签是以索引形式存在, 而非明确的文本描述. 因
此 CLIP-ReID 通过预训练一组可学习的文本来弥补文

本信息的不足, 采用双阶段训练方法, 如图 1(a)所示.
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图 1    网络整体结构图

模型主要由视觉编码器和文本编码器两个部分构

成, 这两部分协同工作, 同时理解图像和文本描述, 将

它们映射到同一个嵌入空间中. 图像编码器可以是基

于卷积神经网络的模型, 如 ResNet-50, 也可以是基于

Transformer的模型, 如 Vision Transformer (ViT), 用于

处理输入的图像并提取图像的视觉特征; 文本编码器

· · · ∈
{1,2, · · · ,n}

是基于 Transformer结构的, 用于处理对图像描述的文

本, 提取文本的语义特征. 具体来说, 以“A photo of a

[Y]1[Y]2 [Y]n person.” 描述为例. 其中每个[Y]N (N 
) 是一个与词嵌入相同的可学习文本标记.

n 表示可学习文本标记的数量. 将文本中每个单词转换

为唯一的数字 ID, 然后每个 ID 映射为 512 维度的词
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嵌入. 对于文本, 按照使用词汇量为 49 408的小写字节

对编码来标记文本. 每个文本序列以[SOS]标记开始和

以[EOS]标记结尾. 通过由 8 个注意力头的 12 层模型

处理后, 将[EOS]标记的输出作为文本的特征表示, 经
过层归一化后通过线性变换映射到跨模态嵌入空间中.
通过对比学习, 最大化相关图像文本对的相似度, 最小

化不相关图像文本的相似度. 该方法在第 1 个训练阶

段固定文本编码器和图像编码器参数, 优化一组可学

习的文本生成文本特征, 第 2 个训练阶段用文本特征

来优化图像编码器参数.

· · ·

尽管 CLIP-ReID 在利用视觉-语言模型进行图像

重识别方法取得了显著进展, 但由于多模态需要处理

图像和文本两种不同模态的信息, 模态间就会存在差

异性问题. 因此为了缩小模态间差异, 从而提升模型的

泛化性, 本文引入了上下文调整网络模块和跨模态注

意力机制模块, 这两个模块加强图像特征与文本特征

之间的相关性, 使得模型能够更有效地理解和利用这

两种信息. 如图 1(b) 所示, 整个网络有两种类型的输

入: 文本和图像, 文本输入初始化定义为“[Y]1[Y]2 
[Y]n person.”, 通过基于 Transformer架构的文本编码器

提取文本特征, 图像编码器选用基于 Vision Transformer
的架构来提取图像特征. 

2.2   上下文调整网络模块

如图 2 所示, 通过引入上下文调整网络 (Context-

CN = [Y]N +M M = g(I f ,γ)

Net)来提升文本提示与图像特征之间的匹配度, 使得文

本提示在自适应反映图像特征变化的基础上, 获取更多

的信息, 能够更加准确地反映图像特征, 从而优化文本

提示的生成过程, 提高匹配的精度. 具体来说, 该模块采

用了一个双层全连接网络, 用于处理从图像编码器提取

的特征. 首先, 该网络的第 1 个线性层将输入特征的维

度从原来的 512维扩大了 2倍, 这一扩展过程能够捕捉

到更多的图像细节, 为后续的处理提供了丰富的信息.
接着, 将扩展后的特征通过 ReLU 激活函数, 不仅为了

增加非线性, 还能有效地过滤掉无关的信息, 使模型能

够专注于更重要的特征, 从而增强特征表示的丰富性和

表达能力. 在经过激活函数处理后, 特征进入到第 2 个

线性层, 将特征维度重新压缩回原来的 512 维, 这一过

程确保在扩展过程中捕捉到的丰富信息能够有效地映

射回原始的特征空间. 通过这种方式, 处理后的特征既

保留了扩展过程中获取的细节信息, 又与原始的特征维

度保持一致. 调整后的图像特征 M 作为一个附加的输

入参数用于动态调整文本提示的生成过程, 最终生成的

上下文向量表示为 ,  其中 ,
If 表示图像特征, γ 表示网络的参数. 使其在自适应地反

映图像内容变化的过程中具有更多的信息.
通过这种方式, 模型将调整后的图像特征引入到

文本生成过程中, 提高生成文本的相关性, 文本与图像

匹配的准确性, 并增强模型的适应性和鲁棒性.
 
 

图像特征

上下文调整网络

上下文调整网络

线性层

线性层

调整后的图像特征

N×512

N×512 N×512

M1 M2 M3 M
n

Y1 Y2 Y3 Y
n

Z1 Z2 Z3 Z
n

N×1024

ReLU

…

…

…

…

…

…

 
图 2    上下文调整网络模块图

 
 

2.3   跨模态注意力机制模块

如图 3 所示, 跨模态注意力机制主要是融合和增

强图像和文本之间的特征表示. 该机制首先将图像特

征和文本特征分别通过两个线性层映射到共同的隐藏
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特征空间, 以便进行跨模态交互. 然后, 对映射后的图

像特征和文本特征分别应用自注意力机制. 自注意力

机制通过计算输入特征内部的相互关系, 捕捉序列中

的长距离依赖关系, 使得在跨模态注意力计算之前更

加适合. 接着, 计算自注意力后的图像特征和文本特征

之间的点积, 生成一个注意力分数矩阵. 通过 Softmax
函数进行归一化处理, 允许模型动态地聚焦于文本特

征与图像特征间相关的部分, 得到每个图像特征向量

对所有文本特征向量的注意力分布.
随后, 对文本特征进行加权求和, 形成注意力加权

的文本表示. 这些加权特征与原始图像投影特征进行

结合, 形成残差连接, 生成融合了两种模态信息的输出

特征. 这些特征在接下来进行相似度计算来评估图像

和文本之间的匹配程度.
 
 

图像特征

图像特征

融合特征

文本特征

线性投影

q1

α1

W1
v1 W2

v2 Wn
vn

α2 αn

k1 q2 k2 qn kn
自注意力机制层

注意力矩阵 文本特征

Softmax

Softmax 层

…

…

…

…

…

…

…

…

 
图 3    跨模态注意力机制模块图

 

这一过程增强图像与文本特征之间的交互, 缩小

图像与文本之间模态的差异, 使得模型能够动态地捕

捉与当前图像最相关的文本信息, 提高准确性. 公式

如下:

O =Wo
(
Softmax

(
(WiAi) · (WtAt)T

)
·WtAt +WiAi

)
+bo

(1)

其中, O、i 和 t 分别表示输出特征以及输入的图像和

文本特征, Wi、Wt 和 Wo 是线性变换的权重矩阵, 用于

计算注意力权重, bo 表示输出特征的偏置项. Ai 表示自

注意力后的图像特征, At 表示自注意力后的文本特征. 

2.4   损失函数

i ∈ {1, · · · ,N}

在第 1 个训练阶段, 通过自动混合精度和梯度缩

放来提高训练效率和模型的稳定性. 图像编码器和文

本编码器参数是不变的, 优化上下文向量[Y]N 以及上

下文调整网络的参数 θ .  使用图像到文本对比损失

LI2T 和文本到图像对比损失 LT2I. 给定一批大小为 N 的

图像集合, i 表示一个图像的索引,  , LI2T 计

算公式为:

LI2T = −
1
N

N∑
i=1

log


exp

(
sim (Ii, ti)

T

)
N∑

j=1

exp

 sim
(
Ii, t j

)
T




(2)

sim(Ii, ti) = Ii · ti其中, N 为批次中样本的数量,  为图像

特征与其对应的文本描述之间的相似度, tj 表示批次中

任意一个文本特征. T 为温度参数, 控制相似度尺度.
对于 LT2I 的计算, 由于一个 ID可能具有相同的文

本描述, 因此用 TZi 表示. 一个批次中不同的图像可能

属于同一个人, 因此对于同一个 ID 来说 TZi 可能对应

多个正例图像. 因此 LT2I 的计算公式为:

LT2I = −
1
N

N∑
i=1

log



∑
p∈P(i)

exp

 sim
(
TZi, Ip

)
T


N∑

j=1

exp

 sim
(
TZi, I j

)
T




(3)
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{[Y]N}nN=1

其中, Ip 为与文本 TZi 相匹配的图像特征集合 P(i)中的一

个图像特征. 通过最小化损失, 优化上下文向量

以及上下文调整网络的参数 θ. 综上, 第 1 个训练阶段

的总损失如下:

Lstage1 = LI2T+LT2I (4)

第 2个训练阶段, 用来优化图像编码器的参数. 采

用标签平滑的 ID 损失 LID, 三元组损失 LTri 以及图像

到文本的交叉熵损失. LID 计算为:

LID = −
1
N

N∑
n=1

C∑
k=1

ỹn,k log
(
pn,k

)
(5)

ỹn.k = (1−α)δn,k +α其中,  表示经过平滑处理后的目标

分布. N 表示批次中样本数量, C 表示类别数量, pn,k 表

示预测第 n 个样本属于类别 k 的概率. LTri 计算为:

LTri =max
(
dap−dan+m,0

)
(6)

其中, dap 表示正例对之间的距离, dan 表示负例对之间

的距离, m 表示边界值, 确保正负样本对之间有足够的

距离. LI2Tce 计算为:

LI2Tce = −
1
N

N∑
i=1

C∑
k=1

ỹi,k log


exp

(
sim (Ii, tk)

T

)
C∑

j=1

exp

 sim
(
Ii, t j

)
T




(7)

ỹn,k在 LI2Tce 中对 采用了标签平滑技术. 综上, 第

2个训练阶段的总损失如下:

Lstage2 = LID+LTri+LI2Tce (8)

总的来说, 整个网络结构通过两个训练阶段进行

训练, 首先优化可学习上下文向量和上下文调整网络

参数, 然后优化图像编码器参数. 通过对比学习来训练

模型, 使得图像和文本之间能够更好地捕捉相关信息,

从而提升行人重识别的准确性和泛化性. 

3   实验 

3.1   数据集和评估方案

本文在行人重识别的 3个公共数据集上进行了评

估, 这些数据集包括 MSMT17[24], Market1501[25]以及

DukeMTMC-reID[26]数据集. 各数据集的详细信息如

表 1所示. 本文采用了常用的累计匹配曲线 (cumulative

match characteristic, CMC)的 Rank-1 (R1)和平均准确

率 (mean average precision, mAP)作为评价指标. R1表
示在检索排序结果中, 查询图像的正确匹配出现在第 1
位的结果.
 
 

表 1    本文使用的数据集详细信息
 

Dataset ID Images Camera+View
MSMT17 4101 126 441 15
Market1501 1501 32 668 6

DukeMTMC-reID 1404 36 411 8
  

3.2   实验细节

实验环境采用了 Windows Server 2019 操作系统,
基于 PyTorch深度学习框架, 在 NVIDIA GeForce RTX
3090显卡上实现模型.

所有图像大小均调整为[384, 192]. 使用 ImageNet
的均值和标准差. 在第 1个训练阶段, 使用 Adam作为

优化器, 批次大小为 64, 初始学习率设置为 0.000  35,
为了在训练过程中平滑地调整学习率, 提高模型的稳

定性, 使用余弦退火的策略. 通过线性预热方法在前

10 个 Epoch 内逐渐增加到基础学习率. 最小学习率设

置为 1E–6, 权重衰减参数设为 1E–4, 此阶段的最大训

练次数为 120. 优化可学习的上下文向量以及上下文调

整网络参数. 第 2 个训练阶段进一步优化图像编码器

参数, 继续采用 Adam 优化器, 批次大小为 64, 基础学

习率降低至 0.000 005, 最大训练次数为 60. 在第 30个
和第 50个 Epoch时乘以衰减系数 0.1. 

3.3   对比实验

如表 2 所示, 将本文的研究方法与其他现有方法

在MSMT17、Market1501和 DukeMTMC这 3个公共

数据集上进行比较的结果. 本文的方法在MSMT17公
共数据集上达到了 75.6% 的 mAP 和 89.8% 的 R1, 在
Market1501 数据集上达到了 90.1% 的 mAP 和 95.6%
的 R1, 在 DukeMTMC数据集上达到了 82.9%的 mAP
和 91.2% 的 R1. 对于其他方法以及 CLIP-ReID 方法

在 3个公共数据集上都有着一定程度的提升. 

3.4   消融实验

为了评估添加的两个模块对网络结构是有效的,
本文在MSMT17数据集上进行了消融实验的分析, 如
表 3 所示. 首先, 跨模态注意力机制加入网络之后, 模
型的 mAP 提升了 2.0%, R1 提升了 0.6%, 该模块使模

型能够有效地利用不同模态间的补充信息, 加强了模

态间的交互, 从而提升模型的性能. 在此基础上, 将上

下文调整网络模块加入网络, mAP 又提升了 0.2%,

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 1 期

158 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


R1 提升了 0.5%, 该模块对图像特征进行了优化, 通过

扩展特征维度、引入非线性变换等, 提高了特征的表

达能力使其与上下文信息的有效结合. 这些结果证明

了这两个模块的有效性.
 
 

表 2    MSMT17、Market1501和 DukeMTTC数据集上与其

他方法对比的实验结果 (%)
 

Methods
MSMT17 Market1501 DukeMTMC

mAP R1 mAP R1 mAP R1
PCB 40.4 68.2 81.6 93.8 69.2 83.3

ABD-Net 60.8 82.3 88.3 95.6 60.8 82.3
APD 61.2 82.4 89.1 95.8 81.1 90.7

TransReID 66.6 84.6 88.8 95.0 81.8 90.4
TransReID+
SIE+OLP

69.4 86.2 89.5 95.2 82.6 90.7

AAformer 63.2 83.6 87.7 95.4 80.0 90.1
DCAL 64.0 83.1 87.5 94.7 80.1 89.0

CLIP-ReID 73.4 88.7 89.6 95.5 82.5 90.0
Ours 75.6 89.8 90.1 95.6 82.9 91.2

 
 

表 3    MSMT17数据集上的消融实验 (%)
 

Methods mAP R1
CLIP-ReID 73.4 88.7

+跨模态注意力机制 75.4 89.3
+上下文调整网络模块+跨模态注意力机制模块 75.6 89.8

对文本初始化定义中可学习的模糊文本的位置以

及可学习标记参数 n 的数量进行分析, 如表 4所示. 证
明可学习的模糊文本的位置位于开始, 以及 n 为 8 是

最好的结果.
 
 

表 4    MSMT17数据集上模糊文本位置和参数 n 的分析 (%)
 

文本初始化
n=4 n=8 n=16

mAP R1 mAP R1 mAP R1
· · ·A photo of [Y]1[Y]2 [Y]n person. 75.4 89.5 75.5 89.6 75.5 89.6

· · ·[Y]1[Y]2 [Y]n person. 75.3 89.4 75.6 89.8 75.4 89.7
· · ·A photo of a person, [Y]1[Y]2 [Y]n. 75.4 89.4 75.5 89.6 75.5 89.8

  

3.5   可视化结果

如图 4 所示, 在 MSMT17 数据集上可视化检索结

果. 图中预测正确的外框为绿色, 预测错误的外框为

红色. 

4   结论与展望

本文提出了一种改进的 CLIP-ReID 方法, 通过引

入上下文调整网络模块和跨模态注意力机制模块 ,
有效缩小了图像与文本之间的模态差异. 上下文调整

网络模块利用提取后的图像特征调整可学习的上下文

向量, 加强了图像与文本特征的语义关联; 跨模态注意

力机制模块使得模型能够更准确地理解图像内容与文

本描述之间的关系, 提升模态间的信息融合能力. 实验

结果表明 ,  所提方法在 MSMT17、Market1501 和

DukeMTMC 公共数据集上的 mAP 和 R1 值均有所提

升. 本文方法可应用于视频监控的人员检索和身份验

证等任务, 同时在智能安防和公共安全等领域具有广

泛的应用前景. 未来的研究工作将考虑低分辨率的问

题, 以进一步优化算法.
 
 

Query 1 2 3 4 5

 
图 4    可视化检索结果图
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