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摘要：目前可见光-红外行人重识别研究侧重于通过注意力机制提取模态共享显著性特征来最小化模态差异。然而，

这类方法仅关注行人最显著特征，无法充分利用模态信息。针对此问题，本文提出了一种四流输入引导的特征互补网

络 (QFCNet)。首先在模态特定特征提取阶段设计了四流特征提取和融合模块，通过增加两流输入，缓解模态间颜色

差异，丰富模态的语义信息，进一步促进多维特征融合；其次设计了一个次显著特征互补模块，通过反转操作补充全

局特征中被注意力机制忽略的行人细节信息，强化行人鉴别性特征。在 SYSU-MM01, RegDB 两个公开数据集上的实

验数据表明了此方法的先进性，其中在 SYSU-MM01 的全搜索模式中 rank-1 和 mAP 值达到了 76.12% 和 71.51%。
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Abstract: Current  visible-infrared  person  re-identification  research  focuses  on  extracting  modal  shared  saliency
features through the attention mechanism to minimize modal  differences.  However,  these methods only focus on
the most salient features of pedestrians, and cannot make full  use of modal information. To solve this problem, a
quadrupl-stream  input-guided  feature  complementary  network  (QFCNet)  is  proposed  in  this  paper.  Firstly,  a
quadrupl-stream feature extraction and fusion module is designed in the mode-specific feature extraction stage. By
adding  two  data  enhancement  inputs,  the  color  differences  between  modalities  are  alleviated,  the  semantic
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information of the modalities is enriched and the multi-dimensional feature fusion is further promoted. Secondly, a
sub-salient feature complementation module is designed to supplement the pedestrian detail information ignored by
the  attention  mechanism  in  the  global  feature  through  the  inversion  operation,  to  strengthen  the  pedestrian
discriminative  features.  The  experimental  results  on  two  public  datasets  SYSU-MM01  and  RegDB  show  the
superiority of this method. In the full search mode of SYSU-MM01, the rank-1 and mAP values reach 76.12% and
71.51%, respectively.
Keywords: cross-modal; person re-identification; infrared; data augmentation; attention mechanism

  
1   引　言

行人重识别[1-3](Person re-identification, ReID) 是一

种旨在检索和识别非重叠摄像机拍摄图像中行人个体

的技术。随着人们对于公共安全的日益重视，全天候

的监控与检索系统在计算机视觉领域受到了极大的关

注。然而，现有的大多数模型专注于可见光相机捕获

的单模态 RGB 图像的匹配任务。但在较差的光照条

件下，可见光摄像机无法捕捉到足够的信息。因此，

越来越多的监控系统开始整合红外摄像机，以便匹配

可见光和红外摄像机捕获的行人图像，实现全天候监

控。由于在检索过程中需要将与身份相关的红外信息

与可见光信息相结合，可见光-红外行人重识别

(visible-infrared person re-identification, VI-ReID) 技术

应运而生。然而，红外光散射会造成图像中常见的颜

色、纹理等细节信息的丢失，从而导致可见光和红外

模态之间的差异。此外，在相同的模态中，摄像机视

角、行人服装变化和场景遮挡也给 VI-ReID 领域带来

了一定的挑战。

现有的 VI-ReID 方法主要集中在两个方面：1) 通
过最大化模态不变性来解决跨模态问题；2) 生成中间

或目标图像，将跨模态匹配问题转化为模态内匹配

任务。

第一种方法旨在找到模态共享的特征空间，在该

空间中学习不随模态改变的特征表示。为此，Zheng
等[4] 使用邻级特征之间的融合策略来强化高级特征，

通过多尺度信息引导学习鉴别性特征。Zhang 等[5] 在

共享特征提取阶段通过聚合来自不同阶段的特征以挖

掘不同的通道和空间特征表示，并在特征嵌入空间生

成多样化的样本，以解决训练数据不足的问题。Wu
等[6] 使用模态缓解和模式对齐联合提取特征，在互均

值学习方式的指导下有选择地使用实例归一化，在减

少模态差异的同时保持身份信息，发现跨模态细微差

别。Zhang 等[7] 从细粒度通道间语义和综合多式语义

两个方面优化通道一致性，实现跨模态语义对齐。

Ye 等[8] 提出一种动态双注意聚合学习方法来挖掘模

态内局部和跨模态图级上下文线索。虽然神经网络有

良好的特征提取能力，但模态不变性往往难以保证特

征的质量，这导致了人物图像表示中的间接信息丢失。

第二种方法通过 GAN[9-11] 的方式将图像从一种模

态转移到另一种模态，或创建中间模态图像进行训练，

在图像层面弥合两种模态之间的差异。Ye 等[12] 利用

生成的灰度图像作为辅助模态训练更合适的网络。

Zhang 等[13] 将单模态特征分解为模态专用特征和模态

共享特征，然后从现有的模态共享特征中生成那些缺

失的模态特定特征。Lu 等[14] 提出了一种动态中间模

态学习策略，捕获具有跨模态一致性的模态不变特征。

Li 等[15] 设计了一个轻量级网络来学习可见光和红外

图像之间的中间模态，而不是专注于将可见光图像直

接映射到红外图像。虽然这类方法可以有效地处理可

见光和红外图像之间的差异。但在训练过程中其计算

复杂度高且不可避免地引入噪声，从而影响训练的稳

定性，使得生成图像的质量难以保证。

针对上述问题，本文提出了一种四流输入引导的

特征互补网络 (quadruple -stream  input-guided  feature

complementary networks, QFCNet)，该模型专注于行

人全局鉴别性特征提取，使网络输出的行人特征更全

面，从而提高行人检索效率。具体地，本文设计了四

流特征提取和融合模块 (quadruple  stream  feature

extraction and fusion module, QSFM) 和次显著特征互

补 模 块 (sub -critical  features  complementary  module,

SFCM)。四流特征提取和融合模块 (QSFM) 将原始输

入通过数据增强操作生成的图片作为两个全新的输入

流并对新的输入流进一步细化，对其重新加权，去除

背景噪声，然后和原始输入一起作为网络的四流输入，

在测试阶段分别将属于可见光和红外模态的两流输入

融合为两类。次显著特征互补模块 (SFCM) 首先通过
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自注意力机制获得行人的跨模态特征，然后通过反转

操作获得行人的互补细微特征，最后将二者融合，获

得行人丰富的全局显著性特征。

QFCNet 网络不仅可以增强行人用于匹配的鉴别

性特征，还能有效地缓解由于成像原理不同导致的模

态差异。该网络的主要贡献如下：

1) 提出了一个四流特征提取和融合模块，能够在

通道和全局级别提取更广泛的语义信息，促进特征不

同维度语义信息的融合，探索跨模态特征之间的隐式

相关性，并提取综合模态特征。

2) 设计了次显著特征互补模块，通过自注意力机

制引导网络增强行人特征的学习并通过反转操作挖掘

被自注意力机制所忽略的次显著特征，从而增强行人

表征的全面性和显著性。

3) 通过对 SYSU-MM01、RegDB 数据集的广泛

评估，本文提出的 QFCNet 在 VI-RelD 任务中优于当

前主流方法。 

2   本文方法
 

2.1  网络架构
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重识别任务数据集中的 RGB 图像集和 IR 图像集，其对

应的真值标签表示为 ， ，

为了方便表示，将 记作 ， 记作 。VI-ReID 将

相同身份的可见光图像 与红外图像 相互匹配。因

此，VI-ReID 的优化目标是使可见光图像 与红外图

像 在属于同一行人身份时的映射相似性最大化，并

θw

θv θr

θv θr

使具有不同身份图像之间有区别。基准模型 AGW[16]

采用双流网络作为特征提取器。用于特征提取的骨干

网络由两部分组成，即模态共享权值 和模态特定提

取器 ， 。输入可见光和红外图像后，利用模态特

定层 ， 分别提取可见光和红外模态表示。然后应

用权值共享机制获得模态共享特征。为了提取行人全

面的鉴别性特征，提高行人匹配的效率，本文提出了

四流输入引导的特征互补网络 (QFCNet)，网络整体

架构如图 1 所示。在基准网络的输入阶段，设计了四

流特征提取和融合模块 (QSFM)，扩充可见光和红外

模态的语义信息。在模态共享特征提取阶段，设计了

次显著特征互补模块 (SFCM) 以增强特征的全面显著

性表达。在特征约束阶段，使用加权正则化三元组损

失和身份损失对输出的特征进行约束。 

2.2  四流特征提取和融合模块 (QSFM)
可见光图像和红外图像的成像原理不同，因而两

个模态之间存在很大的模态差异。RGB 图像显示颜

色、纹理和其他细粒度特征等细节。相比之下，红外

图像是单通道的，故而缺乏此类信息。然而，RGB

图像的每一个通道强调的内在特征各有不同，但

R/G/B 通道之间具有显著的相关性，用来表示整体的

实例语义特征，比如身体的姿势和轮廓，而不是仅仅

关注颜色或细节等信息。通道语义本质上表示与身份

相关的细粒度和多样化的信息。而红外图像是根据物

体表面的辐射捕获的，因此不能将其视为由三个通道

组成的普通图像。然而，现有的大多数方法主要是在

实例级上减少模态差异。他们将红外图像视为由三个
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图 1　QFCNet 结构图

Fig. 1　QFCNet structure diagram
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通道组成的普通图像，故而在处理过程中忽略了模态

之间的语义相关性。为了实现 IR 图像和 RGB 图像之

间的语义对齐，我们将 IR 图像扩展为三通道并提供

通道信息来增强红外模态。这使得具有三个通道的

IR 图像与 RGB 图像相似，并且每个通道包含不同的

信息。对于 RGB 图像，我们采用随机通道交换策略[17]

来选择通道语义信息，主要思想是随机选择一个通

道 (R/G/B) 来替换其他通道。因此，我们获得了强调

不同语义信息的数据集。将 RGB 数据集中的图像进

行扩充，得到一组通道级别的图像 。同样地，

IR 数据集的通道级图像为 。它们与原始输入图

像 和 一起组成四流输入。将他们设为

，其中  , i表示行人身份。

V 和 R 分别表示可见光模态和红外模态，N表示身份

的总数。B表示批处理大小，C表示图像中的通道数，

H和 W表示图像的高度和宽度。
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将数据增强后的图像与原始图像一起作为四流输

入，输入到模态特定特征提取器中，与以往使用数据

增强的双流网络不同的是，我们保留了数据增强产生

的模态特定的语义信息，而不是仅仅在语义维度上提

取模态共享特征。它在不共享参数的情况下提取增强

图像和原始图像中包含不同语义维度信息的特征。具

体地，给定一组输入图像 ，我们使

用四流特征提取器 E进行特征提取，如下所示：
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经过数据增强的图像，每个通道包含不同的细节

特征。为了凸显行人信息，弱化背景信息影响的同时

保留完整的语义特征，因此在进行四流特征融合之前，

将新增的两流输入特征输入到模态重加权缓解模块

(modality reweight and alleviation module) 中细化特征。

具体流程如图 2 所示。

模态重加权缓解模块主要具备以下功能：1) 探
索 RGB 和 IR 图像显著性区域并选择性地融合；2) 在
通道维度和空间维度聚合两个模态的特征，过滤出只

与模态有关的真正有价值的信息。该模块由两个子模

块组成：模态重加权模块 (modality reweight module,
MRM) 和模态缓解模块 (modality  alleviation  module,
MAM)。

模态重加权模块 (MRM) 通过强调模态特定行人

信息，抑制复杂背景信息，从而在模态特定特征提取

阶段处理好模态级的关系。模态重加权模块的内在思

想是：通过有颜色信息的 RGB 图像去加强 IR 图像，

突出行人信息，弱化背景信息。首先，对网络 stage0
的输出通过逐元素相乘进行融合，逐元素相乘操作可

以突出多模态之间对应元素之间共同的显著性信息；

然后用模态原始信息减去融合特征得到只与模态相关

的特征，具体操作如下：

Ev = S0(RGB) , (2)

Er = S0(IR) , (3)

U = Ev×Er , (4)

Uv = Ev−U , (5)

Ur = Er−U , (6)

F = [Uv,Ur] , (7)

S0 Uv Ur

[·, ·]
F ∈ R2C×H×W Uv

Ur

其中： 代表 stage0，×表示逐元素相乘， 和 为

只属于 RGB 模态和 IR 模态的特征， 代表通道维

度的连接操作， 是在通道维度连接 和

。为了探索 RGB 模态和 IR 模态之间的相互依赖关

系，本文通过卷积操作来聚合 RGB 图像和 IR 图像在

通道之间的特征依赖。
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图 2　模态重加权恢复模块

Fig. 2　Modal reweighted recovery module
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A =Conv3×3(W(Conv3×3(F))) , (8)

ReLU

其中：W表示在两个 3×3 卷积中间插入批归一化

(BN, batch normalization) 和 激活函数的可学习

参数。然后使用一个全局平均池化层 (GAP) 来聚合空

间维度的模态特征，再通过 Sigmoid 函数得到模态权

重，最后对相应的模态进行加权来强化模态特征。

wv,wr = δ(GAP(A)) , (9)

fv = wv×Ev , (10)

fr = wr×Er , (11)

δ fv fr其中： 代表 sigmoid 函数， 和 为加权后的特征。

fv fr

为了在模态特定特征提取阶段实现模态之间的归

一化，我们对上述重加权后的特征输入到模态缓解模

块 (MAM) 中使用实例正则化 (IN)[18] 来减少模态之间

的差异，学习模态无关但身份相关特征。虽然直接使

用 IN 可以缓解模态差异，但在这同时它也会去除一

些行人的显著性信息。为了保证行人信息的完整性，

我们使用通道注意力引导的 IN，从被删除的信息中

学习模态无关但身份相关特征，并将其复原到模型中，

从而确保行人信息的完整性与鉴别性。首先使用两个

实例正则化层对 和 进行模态之间的归一化。对于

可见光模态，实例正则化为

f̃v = IN( fv) = γv(
fv−µ( fv)
σ( fv)

)+βv . (12)

对于红外模态：

f̃r = IN( fr) = γr(
fr−µ( fr)
σ( fr)

)+βr , (13)

γ∗,β∗ ∗ ∈ {x |v, r }
µ(·) σ(·) fv

fr f̃v f̃r
Dv Dr

其中：  代表从网络中学习到的参数，

， 为特征的均值和标准差。加权后的特征

(或 ) 与归一化的特征 (或 ) 之间的差为 (或 )，

其表示使用 IN 层后被丢失的鉴别性模态信息，可以

由如下公式表示：

Dv = fv− f̃v , (14)

Dr = fr− f̃r . (15)

Dv Dr

at tv at tr

D̃v D̃r

和 可以表示模态信息。RGB 和 IR 图像的主

要模态差异存在于通道之间，所以为了将去除的模态

信息中的行人鉴别性信息恢复到网络中，本文使用通

道注意力 SENet[19] 提取模态信息中突出的行人特征同

时抑制干扰信息，得到通道注意力矩阵 ， 。

然后通过通道注意力来提取模态无关但身份相关的特

征 和 ，具体计算过程如下：

D̃v = Dv× at tv(Dv) , (16)

D̃r = Dr× at tr(Dr) . (17)

最后将模态无关但身份相关的特征还原行人特征

中，如下所示：

Fv = f̃v+ D̃v , (18)

Fr = f̃r+ D̃r , (19)

Fv Fr其中： 和 为模态重加权缓解模块的输出，将其与

原始输入融合进一步优化网络。

[FVg

i ,F
Vc

i ,F
Rg

i ,F
Rc

i ]

在训练阶段为了使模型学习更多不同的模态特定

特征，而不是专注于模态共享特征，因此本文不对四

路特征进行融合。在测试阶段，将四路输入提取的四

种独立的特征融合为可见光和红外两类。具体地，对

于提取的四路特征 ，有：

FVm

i = α ·F
Vg

i ⊕ (1−α) ·FVc

i , (20)

FRm

i = α ·F
Rg

i ⊕ (1−α) ·FRc

i , (21)

FVm

i FRm

i α

[FVg

i ,F
Vc

i ,F
Rg

i ,F
Rc

i ] [FVm

i ,F
Rm

i ]

其中： ， 表示融合后的可见光和红外模态，

设置为 0.5。所以在训练时，四路特征提取器的输出

为 ，测试时的输出为 。
 

2.3  次显著特征互补模块 (SFCM)
注意力机制在跨模态行人重识别中广泛使用，主

要用来解决一些复杂场景中的遮挡和视觉模糊等问题。

尽管基于注意力机制的方法在解决行人重识别任务中

取得了显著的表现，但仍然缺乏对全局行人图像的感

知能力，从而忽视一些微小但对行人匹配至关重要的

次显著信息，诸如衣服长度、鞋子、背包等信息。除

此之外，由于数据集是在行人移动的场景中收集的，

行人背景时刻在变，十分复杂，此时使用注意力机制

可能会导致网络学习错误的信息，从而导致 VI-ReID
的识别能力下降。为了提高网络对于行人判别性微小

信息的学习能力，增强其对整个行人的全局信息的感

知，抑制干扰的背景信息，我们设计了次显著特征互

补模块，如图 3 所示。

Fg

次显著特征互补模块 (SFCM) 在模型的通道维度

上推导出两个互补的特征，其中一个特征专注于行人

的全局显著性特征，另一个特征专注于在使用自注意

力机制后被忽略的微小但具有判别性的次显著特征。

具体地，首先对于 stage3 输出的特征 F进行全局平

均池化 (global average pooling, GAP)，获得全局上下

文行人特征向量 。

为了提高模型的泛化能力，使网络能够有效地学
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Fg

F̃ ∈ RC×H×W

KConn QConv

VConv Wk Wq Wv

F̃ W̃k W̃q W̃v

M ∈ RC×C M̃ ∈ RC×C

习行人的鉴别性特征，本文对经过全局平均池化的全

局特征向量 进行线性投影操作，然后将其维度扩展

为和特征 F相同的大小，将其记作 ，以便

进行下一步计算。其中：C，H，W分别为特征的通

道数、长度和宽度。接着，进行自注意力的计算，受

传统的 Non-local[20] 的启发，以原始特征 F为例，首

先将特征图输入到三个 1×1 卷积  ,  ，
，生成三个紧凑的嵌入特征 ， ， 。特

征 的输出为 ， ， 。然后通过矩阵乘法和

softmax 函数来计算相似度矩阵 和 ，

具体计算方法如下：

M =WT
k ⊗Wq , (22)

M̃ = W̃T
k ⊗W̃q . (23)

F̃ Wv

W̃v

接着将特征 F和 生成的相似度矩阵交换与

和 结合，得到强调全局特征的 R和关注次显著特

征的 G，计算方法如下：

G = F̂+
(
W̃q⊗ so f tmax

(
WT

k ⊗Wq

))
, (24)

R = F+
(
Wv⊗ so f tmax

(
W̃T

k ⊗W̃q

))
. (25)

at t ∈ R1×H×W

将 R和 G在通道级别连接起来，经过一个卷积

层和一个 sigmoid 激活函数，得到空间注意力矩阵。

然后，用矩阵 E (E中所有元素均为 1) 减去空间注意

力矩阵，得到互补的空间注意力权值矩阵。反转操作

可以帮助网络关注被注意力机制忽略的微小的关键信

息，还可以抑制干扰的背景信息。其中，att为全局

显著特征的空间权重矩阵，E-att为通过注意力机制

忽略的次显著信息的空间权重矩阵。我们通过得到的

权重矩阵指导特征 G和特征 R强化空间信息。在全

局特征的指导下，空间权重特征图 ，由

以下公式计算：

at t = σ(Conv([G,R])) , (26)

[·, ·] Conv

σ

其中： 表示连接操作， 表示 1*1 的卷积层，

表示 sigmoid 激活函数。

∆X

接下来，我们通过得到的一对互补权重空间矩阵

分别对全局特征 R和其互补特征 G进行加权操作，

得到经过空间信息指导后的全局显著性特征 X和次显

著特征 。计算方法如下：

∆X = (E− at t)×G , (27)

X = at t ×R , (28)

X, ∆X ∈ RC×H×W其中：×表示逐元素相乘， 。

∆X

∆X

∆X

经过空间加权后的次显著特征 中缺少通道显

著性特征的学习，所以我们设计了通道注意力 (CA)，

如图 4 所示，其在抑制无关通道信息的同时，还能为

每个通道分配重要性权重，突出通道显著性信息，帮

助模型学习完整的次显著信息。具体地， 作为输

入信息，将经过平均池化和最大池化获得的特征在通

道维度上进行连接，然后通过 MLP 操作，得到通道

的权重值，接着对 进行加权，具体计算方式如下：

CA = MLP[Avg(∆X),Max(∆X)] , (29)

∆Xc =CA (∆X) , (30)

[·, ·] Avg

Max

其中： 表示连接操作， 为自适应平均池化，

为自适应最大池化。

∆Xc

∆Xc

接下来，为了将模型学习过程中忽略掉的次显著

特征恢复到模型中，本文将全局显著性特征向量 X和

经过通道加权后的次显著特征向量 进行融合。从

而增强模型对于行人整体特征的感知能力，提高行人

的匹配效率。具体地，首先将特征 X和 进行逐元
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图 3　次显著特征互补模块

Fig. 3　Sub-critical features complementary module
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素相加，将特征提取过程中忽略掉的微小但有助于特

征匹配的行人信息恢复到全局特征中，推理出行人图

像完整的信息。然后再通过残差连接将原始特征融合。

由下列公式计算：

Q = X+∆Xc , (31)

Fout = Q+F , (32)

其中：+表示逐元素相加操作。通过融合操作输出的

特征中既包含了行人的显著性信息，又结合了次显著

特征，增加了行人识别的可能性。 

2.4  多损失联合优化

Lid

Lwrt

为了保证模型性能，我们在模型输出特征之后使

用基准模型的身份损失 [16] 和加权正则化三元组损

失 [16] 联合优化模型。

身份损失将属于同一身份的不同模态图像视为同

一类，可以在特征空间缩小类内距离，在本文中使用

交叉熵函数，具体形式如下：

Lid(xi) = yi log(pi)+ (1− yi) log(1− pi) , (33)

xi yi xi

pi xi

式中： 为样本集中的一个样本， 为 对应的标签

值， 为使用分类器预测 属于该样本身份的概率。

加权正则化三元组损失 Lwrt 从模态内和跨模态两

个方面优化正样本对，负样本对和锚点之间的三重态

关系和相对距离。表示如下：

Lwrt(i) = log(1+ exp(
∑

j

wp
i jd

p
i j−
∑

ik

wn
ikd

n
ik)) , (34)

wp
i j =

exp(dp
i j)∑

dp
i j∈Pi

exp(dp
i j)
,wn

ik =
exp(−dn

ik)∑
dn

ik∈Ni
exp(−dn

ik)
, (35)

(L, f ,k) di j

Pi

Ni

式中： 表示训练批次中的一个三元组。 表示

样本之间的欧式距离。对于锚点 i， 是对应的正集

合，  是负集合。上述加权正则化继承了正负样本

对之间相对距离优化的优点，但它避免了引入任何额

外的边缘参数。

总的损失函数为

L = Lid+Lwrt . (36)
 

3   实验结果与分析
 

3.1  1 数据集与评价指标

所 提 方 法 主 要 在 SYSU -MM01[21] 数 据 集 和

RegDB[22] 数据集上进行，同时使用 rank-k 识别率和

mAP 平均精度均值作为模型的评价指标。

SYSU-MM01 是最大的 VI-ReID 数据集，该数据

集包含 395 个不同身份的行人，其中训练集包括由 4
台摄像机获取的 22258 张可见光图像和 2 台摄像机获

取的 11909 张近红外图像。测试集包含 96 个行人。

该数据集的测试模式包含全搜索模式 (all search) 和室

内搜索模式 (indoor search)，其中全搜索模式更具挑

战性。

RegDB 数据集包括 412 个不同身份的行人，每

个行人有 10 个可见光图像和 10 个远红外图像。根据

现有的 VI-ReID 设置，随机抽取 206 个身份进行训练，

其余 206 个身份用于测试。训练/测试分别过程重复

十次。通过将查询设置为可见光图像 (查询) 更改为红

外图像 (图库) 来评估性能。

本实验模型是在 PyTorch 库中采用 python 3.8 深

度学习框架实现，并在单个 NVIDIA RTX A4000 进

行训练。本文选择 AGW[16] 作为基准网络。输入图像

大小调整为 3×384×192。在训练阶段的每个批次中，

模型随机从 6 个行人身份中选择 4 张 VIS 图像和 4
张 IR 图像。该模型使用 SGD 优化器，动量为 0.9，
在训练过程中，初始学习率为 0.01，10 次训练后使

用预热策略将学习率增加到 0.1，在第 20 个 epoch 时

学习率衰减到 0.01，在第 90 个 epoch 时学习率进一

步衰减到 0.001，本模型一共迭代 100 次。 

3.2  实验结果对比

本节将所提方法与现有的可见光-红外行人重识

别领域的主流方法在两个公共数据集上做比较，最终

结果如表 1 和表 2 所示。

在 SYSU-MM01 数据集上的全搜索和室内搜索模

式的结果如表 1 所示，可以看出，本文方法的各项指

标均有一定的提升。在全搜索模式中，QFCNet 的
rank-1 准确率和 mAP 值分别达到了 76.12%, 71.51%，

较次优的 DSCNet 分别提高了 2.23% 和 2.04%。在室

内搜索模式中，其 rank-1 准确率和 mAP 值分别达到

了 80.43%，83.61%，比 DSCNet 分别提高了 1.08%
和 0.96%。表中“-”为原论文未提及的指标。

RegDB 数据集中的结果如表 2 所示。在可见光

 

C MLP ΔXcMAX

AVG

ΔX

图 4　通道注意力

Fig. 4　Channel attention
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表 1　SYSU-MM01 数据集比较结果/%
Table 1　Comparison results on SYSU-MM01 dataset/%

Method Publish

Setting

All search Indoor search

rank-1 rank-10 rank-20 mAP rank-1 rank-10 rank-20 mAP

AlignGAN[23] ICCV19 42.4 85.0 93.7 40.7 45.9 87.6 94.4 54.3

D2 RL[24] CVPR 19 28.90 70.60 82.40 29.20 - - - -

X-Modality[15] AAAI 20 49.9 89.8 96 50.7 - - - -

DDAG[8] ECCV 20 53.61 89.17 95.3 52.02 58.37 91.92 97.42 65.44

Hi-CMD[9] CVPR 20 34.9 77.6 - 35.9 - - - -

JSIA-ReID[25] AAAI20 38.1 80.7 89.9 36.9 43.8 86.2 94.2 52.9

MPANet[5] CVPR 21 70.6 96.2 98.8 68.2 76.2 97.2 99.3 76.9

AGW[16] TPAMI 21 47.58 84.45 92.11 47.69 54.29 91.14 95.99 63.02

CAJ[17] CVPR 21 69.9 95.7 98.5 66.9 76.3 97.9 99.5 80.4

MCLNet[26] ICCV 21 65.4 93.3 97.1 62.0 72.6 97.0 99.2 76.6

DSCNet[7] TIFS 22 73.89 96.27 98.84 69.47 79.35 98.32 99.77 82.65

FMCNet[9] CVPR 22 66.3 - - 62.5 68.2 - - 74.1

PIC[27] TIP 22 57.5 - - 55.1 60.4 - - 67.7

PMT[28] AAAI 23 67.53 95.36 98.64 51.86 71.66 96.73 99.25 76.52

MTMFE[29] PR23 62.56 93.85 97.63 60.57 65.06 95.17 98.17 73.86

AGMNet[30] J-STSP23 69.63 96.27 98.82 66.11 74.68 97.51 99.14 78.30

CSVI[31] IF24 70.13 96.15 98.79 65.32 71.00 96.96 98.99 75.21

TMD[32] TMM24 68.18 93.08 96.84 63.96 76.31 97.28 98.91 74.52

QFCNet Ours 76.12 97.23 99.14 71.51 80.43 98.75 99.58 83.61

 

表 2　RegDB 数据集比较结果/%
Table 2　Comparison results on RegDB dataset/%

Method Publish

Setting

Visible to infrared Infrared to visible

rank-1 rank-10 rank-20 mAP rank-1 rank-10 rank-20 mAP

AlignGAN[23] ICCV19 57.9 - - 53.6 56.3 - - 53.40

D2 RL[24] CVPR 19 43.40 66.10 76.30 44.10 - - - -

X-Modality[15] AAAI 20 62.21 83.13 91.72 60.18 - - - -
DDAG[8] ECCV 20 69.34 85.77 89.98 63.19 64.77 83.85 88.90 58.54

Hi-CMD[9] CVPR 20 70.9 86.4 - 66.0 - - - -
JSIA-ReID[25] AAAI20 48.1 - - 48.9 48.5 - - 49.3

MPANet[5] CVPR 21 83.7 - - 80.9 82.8 - - 80.7
AGW[16] TPAMI 21 70.05 86.21 91.55 66.37 70.49 87.21 91.84 65.9
CAJ[17] CVPR 21 84.72 95.17 97.38 78.70 84.09 94.79 97.11 77.25

MCLNet[26] ICCV 21 80.31 92.70 96.03 73.07 75.93 90.93 94.59 69.49
DSCNet[7] TIFS 22 85.39 - - 77.3 83.5 - - 75.19
FMCNet[9] CVPR 22 89.12 - - 84.43 88.38 - - 83.86

PIC[27] TIP 22 83.6 - - 79.6 79.5 - - 77.4
PMT[28] PR23 76.10 88.86 92.41 74.39 72.18 87.06 92.38 71.04

MTMFE[29] AAAI 23 84.83 - - 76.55 84.16 - - 75.13
AGMNet[30] J-STSP23 88.40 95.10 96.94 81.45 85.34 94.56 97.48 81.19

CSVI[31] IF24 91.41 97.72 98.92 85.14 90.06 97.46 98.74 83.86
TMD[32] TMM24 87.04 95.49 97.57 81.19 83.54 94.56 96.84 77.92

QFCNet Ours 93.28 97.94 99.04 88.89 92.35 97.72 99.14 88.10
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到红外 (visible to infrared) 的检索模式下，QFCNet 的
rank-1 准确率和 mAP 值达到了 93.28%、88.89%；比

次优的 FMCNet 分别提高了 4.16% 和 4.46%。在红外

到可见光 (infrared to visible) 的检索模式下，QFCNet
的 rank-1 准 确 率 和 mAP 值 分 别 达 到 了 92.35%、

88.10% 。 

3.3  消融实验

为了评估 QFCNet 每个模块的有效性，我们在

SYSU-MM01 数据集的两种模式下进行了一系列的实

验。第一行为基准网络，其由 ResNet-50 主干网络和

损失函数组成。本文在基准网络的基础上，逐个加入

各模块进行训练。实验结果如表 3 所示，表中数据表

明在基准网络上添加每一个模块，模型的精度都有一

定的提升，这也验证了所提模块在网络中均是不可或

缺的。最后将 QSFM 和 SFCM 一起整合加入基准网

络，得到最优结果，用加粗数据表示，进一步说明该

模型的优越性。 

3.4  SFCM 插入位置有效性探究

次显著特征互补模块通过提取被注意力机制忽视

的次显著信息，以补充行人的全局关键特征。为了探

究在 Resnet-50 网络的 stage0 至 stage4 后插入次显著

特征互补模块的有效性，本文在 SYSU-MM01 的单镜

头全搜索模式下进行了一系列实验。实验结果如表 4

所示。以下实验的参数设置相同，评价指标为 rank-1

和 mAP。

根据表 4 中的实验结果，我们发现在 stage0-

stage3 之后插入 SFCM 模块，模型性能都有所提升，

这是因为次显著特征互补模块将注意力机制忽略的次

显著特征恢复到模型中，挖掘了充分的图像显著特征，

为行人匹配提供了更多可用信息。在低级别网络中插

入 SFCM 模块，虽然性能有所提升，但低级别网络学

习到的特征包含大量嘈杂信息，不利于高级别的行人

语义匹配。然而在 stage4 后插入 SFCM 模块，性能

较插入在 stage2 和 satge3 后的性能有所下降，这是由

于高级别的网络虽然能提取高级别语义信息，但是随

着网络的逐渐深入，参数量会急剧增加，模型复杂度

提高，所以训练和匹配效率随之下降。观察表中的实

验结果，在 stage3 之后插入 SFCM 模块的性能最优，

因此将 SFCM 模块放入 stage3 之后。 

3.5  可视化分析 

3.5.1  模态差异分析

为了验证所提方法可以减小模态差异，我们在

SYSU-MM01 数据集中随机选取 20 个对象在二维空

间中使用 t-SNE[33] 方法进行特征分布可视化，可视化

结果如图 5(a, b) 所示。其中三角形元素和圆形元素分

别代表可见光模态和红外模态，同一个颜色的所有元
 

表 3　SYSU-MM01 数据集上的消融实验/%
Table 3　Ablation experiments on the SYSU-MM01 dataset/%

Setting All search Indoor search

QSFM SFCM rank-1 rank-10 rank-20 mAP rank-1 rank-10 rank-20 mAP

47.58 84.45 92.11 47.69 54.29 91.14 95.99 63.02

√ 73.21 96.60 98.90 70.35 79.63 98.20 99.62 82.81

√ 72.91 96.46 99.06 69.84 79.88 98.17 99.43 82.90

√ √ 76.12 97.23 99.14 71.51 80.43 98.75 99.58 83.61

 

表 4　SFCM 插入位置在 SYSU-MM01 数据集下的实验结果/%
Table 4　Experimental results of SFCM insertion positions under SYSU-MM01 dataset/%

Method
SYSU-MM01

rank-1 mAP

Baseline 47.58 47.69

在stage0后插入SFCM 70.35 67.42

在stage1后插入SFCM 71.75 67.66

在stage2后插入SFCM 72.60 69.68

在stage3后插入 SFCM 72.91 69.84

在stage4后插入SFCM 70.65 68.78
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δ0

δ1 δ0 < δ1

素代表的都是同一个行人。图 5(a) 为基准网络的特征

分布，图 5(b) 为本文方法的特征分布。观察图 5 可以

发现本文方法在图中的聚类效果更明显，这说明我们

所提方法可以有效地聚合和区分同一个人的嵌入特征，

减少模态间的差异。图 5(c, d) 为基准网络和本文网络

的类内类间距离。图中蓝色代表类内分布，绿色代表

类间分布。图中垂线为类内和类间距离的平均值。基

准网络的类内类间距离为 ，本文方法的类内类间距

离为 ， ，这表明与基准网络相比，QFCNet
的类内距离明显减小。因此，QFCNet 可以有效地减

少可见光图像和红外图像之间的模态差异。 

3.5.2  热力图可视化

为了验证本文所提方法的有效性，我们在 SYSU-
MM01 数据集随机选取 5 个行人的可见光图像和红外

图像并使用 GradCAM[34] 进行热力图可视化。可视化

结果如图 6 所示。其中，图 6(a) 为随机选取的行人图

像，图 6(b) 为本文方法的热力图，图 6(c) 则为基准

网络的热力图，图中每列为同一张图片。热力图代表

网络的注意力分配，趋近于 H，热力图颜色越暖越鲜

艳，说明模型对其关注度高，该部分特征对于最终的

匹配更关键，而热力图颜色趋近 L，则说明该部分网

络的关注度较低。通过观察图 6(c) 可以发现，基准网

络的热力图主要关注行人的局部信息，而且当图像背

景较为复杂时，热力图会错误地关注到背景信息，这

对于行人匹配造成了影响。而观察图 6(b) 可以发现本

文方法克服了背景信息的干扰，使网络在关注全局特

征的同时考虑到次显著性信息，如 person1，person2
红外图像中的背带信息、person3 的裙子长短信息和

person4，person5 的衣服图案信息。虽然红外图像缺

少一些模态信息，但是从热力图来看，本文方法在红

外模态下依然可以关注行人的显著性区域，这对于行

人匹配至关重要。综上所述，我们设计的 QFCNet 可
以从数据集中提取较多利于行人匹配的显著性信息，

可以进一步提高模型识别效率。 

3.5.3  可视化排序

为了进一步展示 QFCNet 的有效性，我们在

SYSU-MM01 数据集上随机选取 10 个行人图片，左

边一列查询图像为 IR 模态，在 VIS 模态中检索匹配

的行人图像，右边一列则相反。图 7 展示了 rank-10
检索结果。其中，对于每个检索示例，绿色框表示与
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图 5　特征分布图和类内类间距离。 (a) 基准特征分布图；(b) QFCNet 特征分布图；(c) Baseline 类内类间距离；

(d) QFCNet 类内类间距离

Fig. 5　Feature distribution diagram and intra-class and inter-class distances. (a) Baseline feature distribution diagram; (b) QFCNet feature
distribution diagram; (c) Baseline intra-class and inter-class distances; (d) QFCNet intra-class and inter-class distances
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给定的查询对象匹配正确，而红色框表示匹配有误。

从查询的结果可以看出，QFCNet 可以使匹配正确的

图像排在前几位，有效地提高排名结果。此外，对于

一些有微小特征的图像 (如：背包、衣服图案等信息)，

在红外模态下进行匹配时，仍然有较好的性能。 

4   结　论

本文提出了一种四流输入引导的特征互补可见光-

红外行人重识别网络 (QFCNet)，用来提取两个模态

丰富的行人共享显著性特征表达，缓解模态差异。该

网络主要包括四流特征提取和融合模块 (QSFM) 和模

态次显著特征互补模块 (SFCM)。四流特定特征提取

和融合模块将数据增强后的数据集与原始数据一起作

为网络的输入，在通道维度减少模态差异，丰富特征

的语义信息。模态次显著特征互补模块学习行人判别

性微小信息，增强网络对整个行人的全局信息的感知

能力。本文方法在两个公开数据集上的实验结果表明

了所提方法的优越性。
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图 6　热力图可视化

Fig. 6　Visualization of the heat map
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图 7　SYSU-MM01 可视化排序结果

Fig. 7　Visual sorting results on SYSU-MM01
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Quadrupl-stream input-guided feature
complementary visible-infrared person

re-identification
Ge Bin1,2*, Xu Nuo1, Xia Chenxing1, Zheng Haijun1

Overview: Cross-modal  person  re-identification  is  the  task  of  identifying  individuals  from  images  of  different
modalities under non-overlapping camera angles,  which has a wide range of practical  applications.  Different from the
previous  VV-ReID(visible-visible  person  reidentification),  VI-ReID(visible-infrared  person  reidentification)  aims  at
image  matching  between visible  and infrared  modalities.  Due  to  the  imaging  differences  between visible  and infrared
cameras,  there  are  huge  modal  differences  between  cross-modal  images,  and  traditional  person  re-identification
methods  are  difficult  to  apply  to  this  scenario.  In  view  of  this  situation,  it  is  particularly  important  to  study  the
pedestrian  matching  between  visible  and  infrared  images.  How  to  realize  the  mutual  recognition  between  visible  and
infrared  pedestrian  images  efficiently  and  accurately  has  a  very  great  practical  value  for  improving  the  level  of  social
management,  preventing  crime,  maintaining  national  security,  and  so  on.  Similarly,  cross-modal  person  re-
identification technology also involves many challenges.  Not only intra-modal variations such as viewpoint,  pose,  and
low resolution need to be considered,  but  also inter-modal  differences caused by different  image channel  information
need  to  be  addressed.  Existing  VI-ReID  methods  mainly  focus  on  two  aspects:  (1)  solving  cross-modal  problems  by
maximizing  modal  invariance;  (2)  Generate  intermediate  or  target  images,  and  transform  the  cross-modal  matching
problem into an intra-modal  matching task.  The first  method makes  it  difficult  to  guarantee  the quality  of  the modal
invariant  features,  which  leads  to  the  loss  of  indirect  information  in  the  image  representation  of  people.  The  second
method  inevitably  introduces  noise,  which  affects  the  stability  of  training  and  makes  the  quality  of  generated  images
difficult  to  guarantee.  Current  visible-infrared  person  re-identification  research  focuses  on  extracting  modal  shared
saliency features through the attention mechanism to minimize modal differences. However, these methods only focus
on the most salient features of pedestrians, and cannot make full use of modal information. To solve this problem, this
paper  proposes  a  quadrupl-stream  input-guided  feature  complementary  method  based  on  deep  learning,  which  can
effectively alleviate the differences between modalities while retaining useful structural information. Firstly, a quadrupl-
stream feature  extraction  and fusion module  is  designed in  the  mode-specific  feature  extraction  stage.  By  adding  two
data  enhancement  inputs,  the  semantic  information  of  the  modalities  is  enriched  and  the  multi-dimensional  feature
fusion  is  further  promoted.  Secondly,  a  sub-salient  feature  complementation  module  is  designed  to  supplement  the
pedestrian detail information ignored by the attention mechanism in the global feature through the inversion operation.
The experimental  results on two public datasets SYSU-MM01 and RegDB show the superiority of this method. In the
full search mode of SYSU-MM01, the rank-1 and mAP values reach 76.12% and 71.51%, respectively.

Ge  B,  Xu  N,  Xia  C  X,  et  al.  Quadrupl-stream  input-guided  feature  complementary  visible-infrared  person  re-
identification[J]. Opto-Electron Eng, 2024, 51(9): 240119; DOI: 10.12086/oee.2024.240119
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