
 

 

基于注意力特征融合的跨模态行人重识别①
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摘　要: 跨模态行人重识别任务旨在匹配同一行人的可见光图像和红外图像, 在智能安全监控系统中广泛应用. 由
于可见光模态和红外模态存在固有的模态差异, 给跨模态行人重识别任务在实际应用过程中带来了巨大的挑战. 为
了缓解模态差异, 研究人员提出了很多有效的解决方法. 但是由于这些方法提取的是不同模态之间的特征, 彼此缺

少对应的模态信息, 导致特征缺少充分的鉴别性. 为了提高模型提取特征的鉴别性, 本文提出基于注意力特征融合

的跨模态行人重识别方法. 通过设计高效的特征提取网络和注意力融合模块, 并在多种损失函数的优化下, 实现不

同模态信息的融合和模态对齐, 从而促进模型匹配行人准确度的提升. 实验结果表明, 本方法在多个数据集上都取

得了很好的性能.
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Abstract: Cross-modality person re-identification is widely used in intelligent safety monitoring systems, aiming to match
visible light images and infrared images of the same person. Due to the inherent modality differences between visible and
infrared modalities, cross-modality person re-identification poses significant challenges in practical applications. To
alleviate modality differences, researchers have proposed many effective solutions. However, existing methods extract
different modality features without corresponding modality information, resulting in insufficient discriminability of the
features. To improve the discriminability of the features extracted from models, this study proposes a cross-modality
person re-identification method based on attention feature fusion. By designing an efficient feature extraction network and
attention feature fusion module, and optimizing multiple loss functions, the fusion and alignment of different modality
information can be achieved, thereby promoting the model matching accuracy for persons. Experimental results show that
this method achieves great performance on multiple datasets.
Key words: cross-modality person re-identification; attention mechanism; feature fusion; modality difference; modality
alignment

行人重识别 (person re-identification, ReID)[1]在智

能安全监控系统中是一项至关重要的任务, 旨在将查

询集中的单个行人图像与不同摄像机拍摄的图库集中

的图像进行匹配. 传统的 ReID方法侧重于匹配可见光

摄像机拍摄的行人图像, 可以认定是一个在可见光场

景下的单模态检索问题. 然而, 当行人出现在光线较差
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或黑暗的环境下时, 可见光摄像机通常无法提供准确

的外观信息, 导致这种方法具有局限性. 为了克服这个

限制, 监控系统引入了红外摄像机, 在夜间可以拍摄清

晰的红外模态行人图像. 为了可以匹配可见光图像和

红外图像中的同一行人, 可见光-红外的跨模态行人重

识别 (visible-infrared person re-identification, VI-ReID)[2]

成为一个日益受关注的问题.
VI-ReID 主要实现在黑暗环境下捕获的红外图像

和光线较好情况下拍摄的可见光图像之间的行人匹配.
通过结合可见光模态和红外模态的图片数据, VI-ReID
试图在极具挑战性的照明条件下提高行人匹配的准确

性和稳健性. 但是在实际应用过程中, VI-ReID 面临着

很多挑战. 一方面, 和 ReID一样, 由于待检索的图像都

是不同的摄像机在不同时间地点下拍摄的, 导致图像

出现背景噪声、遮挡、行人姿态变化、拍摄异常等问

题. 另一方面, VI-ReID 面临的最主要挑战是红外模态

和可见光模态之间存在的模态差异.
为了缓解模态差异, 研究人员从不同方面提出了

许多有效的解决方案, 这些方法主要可以分为基于表

征学习、度量学习以及模态互换 3类. 其中, 基于表征

学习的方法主要研究如何设计合理的网络架构, 提取

不同模态中具有鉴别性的特征, 以减少模态差异. Wu
等人[3]首次提出深度零填充 (zero-padding)的方法学习

共享模态特征. 为了进一步增强特征表示的能力, Ye
等人 [ 4 ]提出了一种动态双注意聚合 (dynamic dual-
attentive aggregation, DDAG) 学习方法来挖掘模态内

部和跨模态图像之间的上下文线索. Wu 等人[5]提出了

一种联合模态和模式对齐网络 (joint modality and
pattern alignment network, MPANet)来发现跨模态之间

的细微差别. Zhang等人[6]提出了一种多样化嵌入扩展

网络 (diverse embedding expansion network, DEEN), 可
以有效地生成不同的嵌入来学习特征表示. 此外, 基于

度量学习的方法旨在设计一个合理的度量方法或损失

函数来学习图像的相似度. Jia 等人[7]提出了一种相似

性推理度量 (similarity inference metric, SIM), 通过连续

相似图推理和相互最近邻推理, 利用模态内样本相似

性来挖掘跨模态样本之间的相似性. Liu 等人[8]提出了

一种记忆增强单向度量 (memory-augmented unidirec-
tional metric, MAUM)学习方法, 通过单向度量和基于

记忆增强的两种设计实现跨模态关联. Miao 等人[9]通

过层次特征约束 (hierarchical feature constraint, HFC)

对全局特征和局部特征进行学习, 全局特征使用知识

蒸馏策略对局部特征进行监督. 还有基于模态转换的

方法主要通过生成对抗性网络 (generative adversarial
network, GAN) 实现可见光图像和红外图像之间模

态转换 ,  如 al ignGAN [ 1 0 ]、TS-GAN [ 1 1 ]、JSIA [ 1 2 ]、

FMCNet[13]等, 它们在很大程度上减少了模态之间存在

的差异.
尽管如此, 由于成像过程的异质性, 红外图像中的

相同灰度在可见光图像中可能是完全不同的颜色, 不
同模态的行人图像中彼此缺少对应的模态信息, 导致

网络提取的特征缺失足够的鉴别性, 从而影响模型的

性能. 为了充分融合红外模态和可见光模态的行人身

份信息, 使得提取的特征具有足够的鉴别性, 促进模型

实现行人匹配, 本文提出一种基于注意力特征融合的

跨模态行人重识别方法. 首先以 ResNet-50[14]构建双流

结构的特征提取网络, 分别提取两种模态的特定特征

和共享特征. 为了提高特征的鉴别性, 本文设计了一种

注意力融合模块, 通过局部注意力模块和全局注意力

模块将提取特征之间的模态信息进行融合. 此外, 由于

不同模态的融合特征之间仍然存在模态差异, 为了进

一步减少模态差异, 本文还引入了一种最大均值差异

损失优化模型, 通过减少红外模态和可见光模态特征

之间的分布差异以实现模态对齐. 本文主要贡献如下.
(1) 提出一种注意力融合模块, 利用局部和全局注

意力机制分别将特征中显著的身份信息提取出来, 并
通过融合操作使得最终提取的特征具有充分的鉴别性.

(2) 设计一种由最大均值差异损失、身份损失和

中心聚类损失联合优化模型的方法, 减少可见光模态

和红外模态中同一行人的分布差异, 促进模型更准确

地进行行人匹配.
(3)本方法在 SYSU-MM01和 RegDB两个公开的

跨模态数据集上进行了实验, 结果领先其他很多算法,
证实了有效性. 

1   本文方法

为了融合红外模态和可见光模态彼此相关的身份

信息, 使得模型提取的特征更具有鉴别性, 本文提出一

种基于注意力特征融合的跨模态行人重识别方法. 如
图 1 所示, 本文提出的方法由特征提取网络、注意力

融合模块和损失优化 3个部分组成. 首先, 将可见光图

像和红外图像分别输入到特征提取网络的两个分支中,
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通过特征提取网络对图像中的行人进行特征提取. 其
次, 从特征提取网络获取的可见光特征和红外特征分

别输入到注意力融合模块中, 通过局部注意力和全局

注意力将特征中显著的行人信息进行提取, 并通过融

合操作将信息进行融合, 最终可以得到更具有鉴别性

的特征用于行人匹配. 最后, 为了缓解模态差异, 本文

利用最大均值差异和中心聚类损失联合优化模型. 接
下来对本方法中的各个部分做详细介绍.

 
 

特征提取网络 注意力融合模块 损失优化

阶
段
0

可
见
光
图
像

红
外
图
像

阶
段
1

阶
段
2

阶
段
0

阶
段
1

阶
段
2

阶
段
3

C S

F v

F i

F r

F o

F p

F v

阶
段
4

全局
注意
力块

局部
注意
力块

Softmax

W

融合

GeMP

LMMD LCC LID

BN FC

GeMP BN FC

ˆ

F iˆ

 
图 1    基于注意力特征融合的跨模态行人重识别方法框架

  

1.1   特征提取网络

本文利用 ResNet-50 为基础构建双流结构的特征

提取网络, 网络共分为 5 个阶段, 每个阶段的结构和

ResNet-50 每个阶段的结构相同. 其中, 前 3 个阶段设

置成参数不共享的两个分支, 分别用来提取可见光图

像和红外图像的特定模态特征. 其余两个阶段设置成

共享模态阶段, 主要是将两个特定模态的特征沿批次

维度进行拼接形成一个整体特征, 得到的整体特征通

过参数共享的阶段 3和阶段 4进一步提取共享模态特

征, 然后得到特征提取网络最终的输出结果. 

1.2   注意力融合模块

Fv Fi

Fv

Fi Fr

首先, 将特征提取网络最终的输出结果按批次维

度重新拆分成可见光特征 和红外特征 , 即为注意

力特征模块的输入. 为了接下来可以同时获取可见光

模态和红外模态的信息, 将可见光特征 和红外特征

先进行简单的相加融合, 得到一个初步融合特征 ,
具体表示为:

Fr = Fv⊕Fi (1)

⊕其中,  是元素级相加操作.

Fr

为了保持模型轻量化, 本文利用局部注意力机制

和全局注意力机制通过改变空间池化的大小, 在不同

尺度上实现通道注意, 从而提取初步融合特征 中可

见光和红外模态共同的行人身份信息. 局部注意力块

和全局注意力块的结构如图 2所示.

Fr

F p

如图 2(a) 所示, 局部注意力块主要由两个点卷积

层, 两个批归一化层 (batch normalization, BN) 和一个

ReLU 层组成. 局部注意力块作为局部通道上下文聚合

器, 只对初步融合特征 中每个空间位置进行通道交

互作用, 得到包含局部身份信息的局部融合特征 . 具
体可以表示为:

F p = BN
(
Conv1×1

(
ReLU

(
BN
(
Conv1×1

(
Fr))))) (2)

Conv1×1(·)
BN(·) ReLU(·)
其中 ,   表示卷积核大小为 1 的点卷积层 ,

表示批归一化层,  表示 ReLU 激活函数.
 
 

Conv1×1 Conv1×1

Conv1×1

BN

BN

(a) 局部注意力块 (b) 全局注意力块

ReLU

Avg Pool

Conv1×1

BN

BN

ReLU

 
图 2    局部注意力块和全局注意力块的结构图

 

如图 2(b) 所示, 全局注意力块主要由一个平均池

化层、两个点卷积层、两个批归一化层和一个 ReLU
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Fr

Fo

层组成. 全局注意力块主要聚合初步融合特征 中的

全局上下文信息, 得到包含全局身份信息的全局融合

特征 . 具体可以表示为:

Fo = Avg
(
BN
(
Conv1×1

(
ReLU

(
BN
(
Conv1×1

(
Fr))))))

(3)

Avg(·) Conv1×1(·)
BN(·) ReLU(·)

其中,  表示平均池化,  表示卷积核大小

为 1 的点卷积层,  表示批归一化层,  表示

ReLU 激活函数.
Fr F p

Fo

Fv Fi

接下来将初步融合特征 、局部融合特征 和

全局融合特征 逐元素相加得到中间融合特征, 然后

通过 Softmax 函数计算出中间融合特征中所包含身份

信息的注意力权重 W. 根据注意力权重 W, 本文通过融

合操作对可见光特征 和红外特征 中彼此缺失的模

态信息进行补充. 融合的操作过程如图 3所示.
 
 

F v

W W

F vF i
F i

F vˆ F iˆ

1–W 1–W

 
图 3    注意力融合模块中融合的具体过程

 

Fv Fi

Fv Fi

F̂v

在融合过程中, 以可见光特征 、红外特征 和

注意力权重 W 作为输入, 分别进行可见光特征中缺失

的红外信息融合和红外特征中缺失的可见光信息融合.
以可见光特征中缺失的红外信息融合的过程为例, 将
不同的权重分别和可见光特征 、红外特征 相乘,
并将相乘的结果进行相加得到最终的可见光融合特征

, 具体的过程可以表示为:

F̂v =
(
Fv⊗W

)⊕ (Fi⊗ (1−W)
)

(4)

⊕ ⊗其中,  是元素级相加操作,  是元素级相乘操作. 同样

地, 红外特征中缺失的可见光信息融合的过程可以表

示为:

F̂i =
(
Fi⊗W

)
⊕ (Fv⊗ (1−W)

)
(5)

 

1.3   损失优化

LMMD

LID LCC

LMMD

本文使用最大均值差异损失 、身份损失

和中心聚类损失 对所提出的网络进行优化. 具
体来说, 为了缓解模态差异, 本文引入一种最大均值差

异损失 , 通过对融合特征进行约束, 减少可见光

LMMD

模态和红外模态之间的特征分布, 实现模态对齐. 最大

均值差异损失 具体可以表示为:

LMMD =
1
P

P∑
q=1

(
MMD2

(
G
(
F̂v

q

)
,G
(
F̂i

q

)))
(6)
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q
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其中, P 为每批处理中的身份数,  表示广义平均池

化 (generalized mean pooling)操作,  表示第 q 个身份

行人的可见光特征分布,  表示第 q 个身份行人的红

外特征分布.  可以进一步表示为:

MMD2
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F1,F2

)
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ϕ(·)

其中,  和 代指 输入的两个可见光特征和

红外特征,  和 表示可见光图片和红外图片的数量,
和 分别为第 张可见光图片行人特征和第 张

红外图片行人特征,  是将两个模态特征映射到再生

核希尔伯特空间的高斯核函数.
LID身份损失 主要是将图像中每个不同身份的行

人视为一个类别. 在网络训练过程中, 对于给定带有标

签的输入图像, 通过最小化交叉熵的方式来让模型的

预测结果尽可能接近真实标签, 从而提高行人识别的

准确性和性能, 计算公式如下:

LID = −
1
P

P∑
q=1

yq log
(
cq
)

(8)

yi

cq

其中, P 为每批次中的行人身份数,  为第 i 个身份行

人的标签,  是对第 q 个身份行人的预测结果.
LCC中心聚类损失 可以将红外模态和可见光模态

中相同身份行人的中心特征距离拉近, 并增加不同的

身份样本之间距离. 具体可以定义为:

LCC =
1
N

N∑
a=1

D
(

fa,hya

)
+

2
P(P−1)

P−1∑
k=1

P∑
b=k+1

[
ρ−D

(
hyk ,hyb

)]
+

(9)
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fa hya hyk hyb

ya yk yb ρ

D(·)

其中, N 为当前批次中可见光图片和红外图片的数量,
为第 a 个身份行人的特征,  、 和 分别为当

前批次中标签为 、 和 的特征的平均值,  为特征

中心之间最小距离值,  表示欧氏距离.
最后, 本方法的总损失函数 L 可以表示为:

L = αLMMD+βLID+γLCC (10)

α β γ其中,  ,  和 是平衡每个损失项贡献的超参数. 

2   实验分析 

2.1   数据集和评价指标

本文接下来进行的实验均在目前主流的跨模态行

人重识别数据集 SYSU-MM01[3]和 RegDB[15]上进行,
这两个数据集的详情如表 1所示. 此外, 本文的所有实

验的评价指标均为累积匹配特征曲线 (cumulative
matching characteristics curve, CMC) 和平均检索精度

(mean average precision, mAP).
 
 

表 1    跨模态行人重识别常用数据集对比
 

数据集 行人数 图像数 可见光摄像机数 红外摄像机数

SYSU-MM01 491 38 271 1 1
RegDB 412 8 240 4 2

  

2.2   实验设置

α β γ

本方法实验基于 PyTorch 实现, 硬件配置环境为

NVIDIA GeForce RTX 3090 显卡、内存 24 GB 和

CPU 为 i5. 在数据预处理阶段, 将所有图像的大小调整

为 288×144, 并使用各种增强策略对图像进行处理, 包括

随机水平翻转、随机擦除、随机裁剪、随机旋转和随机

通道增强. 在训练阶段, 随机抽取 6个身份的行人, 每个

训练批次分别选择 4张可见光图像和 4张红外图像. 本
方法使用 SGD 优化器进行了 100 次迭代, 初始学习率

设置为 0.01. 在前 16 次迭代过程中采用线性的预热策

略 (warm-up), 然后在第 20次和第 30次逐渐衰减 5倍,
在第 45次和第 60次逐渐衰减 10倍. 此外, 总损失函数

的平衡参数 、 和 分别设置为 0.2、1和 0.75. 在测试

阶段, 只使用由特征提取网络、身份损失和中心聚类损

失组成的基线来测试行人图像的匹配结果. 为了进行公

平的比较, 测试时所有的超参数都和训练时保持一致. 

2.3   对比实验

本文在 SYSU-MM01 和 RegDB 两个主流的跨模

态行人重数据集上和现有的一些方法进行了对比实验.
结果表明本文的方法具有优秀的性能, 超过了大多数

现有的方法.

● 在 SYSU-MM01 数据集上的对比实验: 如表 2
所示, 其中, 加粗为最优结果, 下划线为次优结果, 本方

法的性能优于所有对比的方法. 在 All-Search 模式下,
本方法达到了 72.74%的 Rank-1和 67.83%的 mAP, 分
别超过 CMIT的 1.8%和 2.32%. 此外, 在 Indoor-Search
模式下, 本方法实现了 76.50% 的 Rank-1 和 79.44%
的 mAP. 总的来说, 实验结果证明了本方法的有效性.
  

表 2    在 SYSU-MM01数据集上的对比实验 (%)
 

对比方法
All-Search Indoor-Search

Rank-1 mAP Rank-1 mAP

AGW (2021)[16] 47.50 47.65 54.17 62.97
TS-GAN (2021)[11] 49.80 47.40 50.40 63.10
MPANet (2021)[5] 70.58 68.24 76.74 80.95

DFLN-ViT (2022)[17] 59.84 57.70 62.13 69.03
FMCNet (2022)[13] 66.34 62.51 68.15 74.09
CMIT (2022)[18] 70.94 65.51 73.28 77.18

TOPLight (2023)[19] 66.76 64.01 72.89 76.70
PMT (2023)[20] 67.53 64.98 71.66 76.52

CMInfoNet (2023)[21] 67.92 63.42 73.22 76.81
本文方法 72.74 67.83 76.50 79.44

 

● 在 RegDB 数据集上的对比实验: 如表 3 所示,
其中, 加粗为最优结果,下划线为次优结果.
  

表 3    在 RegDB数据集上的对比实验 (%)
 

对比方法
Visible to Infrared Infrared to Visible
Rank-1 mAP Rank-1 mAP

AGW (2021)[16] 70.05 66.37 — —
MPANet (2021)[5] 83.70 80.90 82.80 80.70
SMCL (2021)[22] 83.93 79.83 83.05 78.57
SPOT (2022)[23] 80.35 72.46 79.37 72.26
FMCNet (2022)[13] 89.12 84.43 88.23 83.86
DFLN-ViT (2022)[17] 92.10 82.11 91.21 81.62

PMT (2023)[20] 84.83 76.55 84.16 75.13
TOPLight (2023)[19] 85.51 79.95 80.94 76.10
CMInfoNet (2023)[21] 86.13 82.68 84.30 79.83

本文方法 89.97 83.56 88.75 84.29

由表 3 可见, 本方法的性能超过了大多数对比方

法的性能. 其中, 在 Visible to Infrared 模式下, 本方法

达到了 89.97% 的 Rank-1 和 83.56% 的 mAP, 不过相

较于性能最好的对比方法 DFLN-ViT 在 Rank-1 指标

上低了 2.13%. 此外, 在 Infrared to Visible模式下, 本方

法实现了 88.75% 的 Rank-1 和 84.29% 的 mAP, 同样

比 DFLN-ViT 在 Rank-1 上低了 2.46%. 由于本文的骨

干网络使用的是 ResNet-50, 而 DFLN-ViT方法的骨干

网络使用的是 ViT, ResNet-50相较于 ViT, 捕捉样本内

不同位置和通道之间相关性的能力不足, 导致模型提
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取的行人特征信息有所欠缺. 此外, DFLN-ViT 对骨干

网络每层中不同粒度的特征信息进行编码融合, 并且

在每个通道上细化表示, 有助于从全局角度建模通道

之间的长期依赖性. 而本文方法只对单一粒度的特征

进行局部和全局的注意力融合, 缺少多粒度的身份信

息. 不过总的来说, 实验结果超过了大多数的方法, 本
方法依旧具有一定的竞争力. 

2.4   消融实验

LID LCC

LMMD

为了验证本方法中每个部分对模型性能的贡献度,
本文在 SYSU-MM01 数据集上进行了消融实验, 实验

结果如表 4 所示. 其中 B 表示由特征提取网络、身份

损失 和中心聚类损失 组成的基线, AFF 表示注

意力融合模块,  表示最大均值差异损失. 在基线

的基础上分别加上注意力融合模块和最大均值差异损

失之后, 模型的性能得到大幅度提升. 不仅如此当注意

力融合模块和最大均值差异损失结合使用, 二者相互

促进, 使得模型的达到了优秀效果. 总之, 每个部分对

模型检测的性能都有帮助, 各个部分结合使用可以发

挥出更优异的作用.

 

表 4    在 SYSU-MM01数据集上的消融实验 (%)
 

组成部分 SYSU-MM01
B AFF LMMD Rank-1 mAP
√

— — 60.59 58.91
√ √

— 65.37 60.08
√

—
√

64.40 62.73
√ √ √

72.74 67.83
  

2.5   特征分布可视化

为了进一步分析本文所提出方法提取特征的分布

情况, 从 SYSU-MM01的测试集中随机抽取 10个身份

行人的图像利用 t-SNE 进行可视化实验. 对于每个身

份, 随机选择 15张可见光图像和 15张红外图像. 从图 4
可以看出, 原始的特征分布杂乱无章. 在经过基线的作

用下, 相同身份的红外特征和可见光特征逐渐靠近, 但
是相同身份的特征和不同身份的特征之间的距离过于

相似, 难以分辨模态距离. 在图 4(c) 中, 通过注意力融

合和多种损失的共同优化下, 模型提取的特征分布形

成了多个明显的簇团, 表明了相同身份行人之间的距

离得到减小, 不同身份行人之间的距离得到扩大, 使得

模型可以促进行人匹配.
 
 

(a) 原始特征分布 (b) 基线的特征分布 (c) 本文方法的特征分布 
图 4    特征分布的可视化结果

 
 

3   结论与展望

针对现有跨模态行人重识别方法存在的特征缺失

模态信息的问题, 本文提出了一种基于注意力特征融

合的跨模态行人重识别方法. 首先, 构建基于 ResNet-50
的双流特征提取网络, 分别提取可见光图像和红外图

像中行人的特定模态特征和共享模态特征. 然后, 设计

一种注意力融合模块, 将特征提取网络提取出来的特

征分割成红外特征和可见光特征并输入其中, 对两者

彼此缺失的模态信息进行补偿, 使得最终的特征具有

充分的鉴别性. 最后, 利用最大均值差异损失、身份损

失和中心聚类损失对模型进行优化. 本文通过特征提

取网络、注意力融合模块和多种损失的作用下, 提高

了模型匹配行人的准确度.
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