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摘 要： 目的　可见光—红外行人重识别（visible-infrared person re-identification，VI-ReID）因可见光与红外图像间

的模态差异而面临挑战，现有方法在特征分辨力方面存在不足。本研究旨在设计一种全新算法以获取高分辨力的

行人特征，弥补跨模态识别任务中的不足。方法　提出一种融合结构与视觉特征的 VI-ReID 算法，通过双流分支进

行处理。首先，借助姿态估计提取骨骼关键点生成结构特征图，通过图卷积网络（graph convolutional network，GCN）

学习骨骼的结构化信息，以构建结构特征提取分支；同时，以 ResNet50（residual network）作为视觉提取分支获取图像

视 觉 特 征 。 在 此 基 础 上 ，提 出 结 构 — 视 觉 跨 模 态 注 意 力 机 制（structural-visual interactive attention mechanism，

SVIAM），融合骨骼和视觉特征，得到高分辨力的联合特征表示。此外，为增强骨骼特征的一致性，提出结构内聚损

失（structural cohesion loss，SCLoss）函数，持续优化骨骼特征，有效减少模态内差异，保证算法的稳定性与准确性。

结果　实验结果表明，所提算法在 SYSU-MM01 数据集上表现卓越，相较于基线 DEEN（diverse embedding expansion 
network），在 all search 模式下，Rank-1 准确率提高 4. 21%，mAP（mean average precision）提高 3. 52%；在 indoor search
模式下，Rank-1 准确率提高 7. 39%，mAP 提高 2. 56%。结论　本研究提出融合结构与视觉特征的 VI-ReID 算法，有

效提升了跨模态行人重识别的识别精度，并在复杂场景中展现较高的鲁棒性和准确性。
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Abstract： Objective　Visible-infrared person re-identification （VI-ReID） has emerged as a challenging task primarily due 
to the pronounced modal discrepancies between visible and infrared images.  In the visible light spectrum， images are 
repleted with vivid colors and intricate textures， but they are highly susceptible to perturbations caused by varying illumina⁃
tion conditions.  For instance， during dawn or dusk， the subdued light can distort the visual appearance of pedestrians， 
which causes difficulty in accurately discerning their unique features.  By contrast， infrared images， which predominantly 
capture thermal radiation， offer a distinct advantage in low-light or obscured scenarios.  However， they lack the detailed 
visual cues present in their visible counterparts， such as clothing patterns or facial features.  These fundamental differences 
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have led to great difficulties in achieving reliable person re-identification across modalities.  Compounding this issue， exist⁃
ing methods lack sufficient feature discrimination.  In numerous real-world datasets and scenarios， they struggle to distin⁃
guish between pedestrians with similar postures or occluded body parts， which compromises the overall accuracy and reli⁃
ability of the recognition process. Method　To directly address these challenges， this research designed an innovative algo⁃
rithm capable of extracting high-resolution pedestrian features， with the ultimate aim of bridging the existing gaps in cross-

modal recognition tasks.  The methodological framework of this study centered around a novel VI-ReID algorithm that incor⁃
porated structural and visual features， which operated through a meticulously designed dual-stream branch architecture.  
The first step in this process involved the extraction of skeletal key points using advanced pose estimation techniques.  By 
leveraging state-of-the-art algorithms， such as OpenPose or custom-developed variants with enhanced capabilities in some 
cases， we precisely localized the key joints of the human body even in the presence of partial occlusions or extreme postural 
variations.  This accuracy was achieved through various complex computational steps， which started with the initial detec⁃
tion of body regions， followed by the refinement of joint positions based on anatomical constraints and probabilistic models.  
The extracted skeletal key points were then used to generate detailed structural feature maps， which served as the founda⁃
tion for further analysis.  Subsequently， a graph convolutional network （GCN） was employed to delve deep into the struc⁃
tured information encapsulated within the skeletal framework.  The GCN architecture was meticulously designed， which 
comprised multiple layers， with each having a carefully calibrated node connection pattern.  The choice of activation func⁃
tions was optimized to enhance the propagation of relevant information while suppressing noise.  Weighted processing was 
implemented to account for the varying importance of different joints in characterizing a person’s gait or posture， which 
ensured that the most discriminative features were emphasized.  This comprehensive approach enabled the construction of a 
highly effective structural feature extraction branch.  Simultaneously， ResNet50， which is a popular deep learning model 
renowned for its prowess in visual feature extraction， was adapted to serve as the visual extraction branch.  In this context， 
several fine-tuning procedures were conducted to tailor the model to the unique characteristics of visible and infrared 
images.  This optimization involved adjusting the parameters of the pretrained model based on the statistical properties of 
the target datasets， as well as devising innovative strategies for leveraging the outputs from different hierarchical levels of 
the network.  For instance， by selectively combining features from the early and late layers， we captured low-level details 
and high-level semantic information.  In certain cases， attention mechanisms were integrated to further focus on the most 
salient visual regions， which enhanced the overall discriminative power of the visual features.  Based on the two parallel 
streams， a structure-visual inter-modal attention mechanism （SVIAM） was proposed to seamlessly fuse the skeletal and 
visual features.  This mechanism was underpinned by a sophisticated computational process that involved the precise calcu⁃
lation of correlation weights between the two modalities.  Through the use of detailed schematics and mathematical formu⁃
las， we illustrated the attention distribution， which highlighted the most relevant regions and features for recognition.  Com⁃
pared with simplistic concatenation or rudimentary fusion methods， SVIAM demonstrated a remarkable superiority in terms 
of feature integration， which led to a more cohesive and discriminative joint feature representation.  Furthermore， to bolster 
the consistency of the skeletal features and mitigate intra-modal differences， a structure cohesion loss （SCLoss） function 
was devised.  The mathematical formulation of SCLoss was derived with great care， with the geometric and topological prop⁃
erties of the skeletal data being considered.  Each parameter within the function was meticulously calibrated to serve a spe⁃
cific purpose： whether to penalize deviations from the expected skeletal structure or encourage the alignment of related 
joints.  Through extensive experimental validation and theoretical analysis， we demonstrated the mechanism by which 
SCLoss effectively optimized the skeletal features， which enhanced the overall stability and accuracy of the algorithm.
Result　Experimental results provided unequivocal evidence of the superiority of the algorithm.  On the widely recognized 
SYSU-MM01 dataset， our proposed algorithm outperformed the baseline DEEN by significant margins.  In the all-search 
mode， the Rank-1 accuracy rate remarkably improved by 4. 21%， while the mean average precision （mAP） soared by 
3. 52%.  Similarly， in the indoor search mode， the Rank-1 accuracy rate achieved an even more impressive increase of 
7. 39%， which was accompanied by a 2. 56% elevation in mAP.  These results not only validated the effectiveness of our 
approach in enhancing cross-modal person re-identification accuracy but also showcased its robustness and reliability in 
complex scenarios. Conclusion　This research introduced a pioneering VI-ReID algorithm that integrated structural and 
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visual features， which effectively addressed the challenges posed by modal differences and substantially elevated the recog⁃
nition precision in cross-modal person re-identification.  The performance of the algorithm in complex and dynamic environ⁃
ments further attested to its high level of robustness and accuracy， which lays the foundation for future advancements in this 
critical area of research.
Key words： visible-infrared person re-identification （VI-ReID）； hierarchical feature extraction； skeletal structure fea⁃
tures； structural-visual interactive attention mechanism （SVIAM）； structural cohesion loss （SCLoss）

0　引 言

在智能监控与公共安全等实际应用场景需求的

驱动下，可见光—红外行人重识别（visible-infrared 
person re-identification，VI-ReID）迅速发展，逐渐成

为行人重识别领域的关键研究方向。VI-ReID 面临

的核心难题，源于可见光图像与红外图像间显著的

模态差异：可见光图像依赖环境光，能够清晰呈现物

体的颜色和纹理；而红外图像通过捕捉物体的热辐

射信息，在低光或夜间环境中发挥优势，与可见光图

像形成互补，更好地服务于 VI-ReID。因此，如何巧

妙且有效地弥合两模态图像的差异，实现行人的精

准识别与匹配，是 VI-ReID 领域迫切需要解决的关

键技术问题。

深 度 学 习 技 术 在 图 像 分 类（Khandelwal 等 ，

2022；Liang 等，2023；梁志军和刘栋，2021；Hu 等，

2023；He 等，2023）、目标检测（Nayeem 等，2022）等

诸多领域取得了显著成果，并逐步拓展至 VI-ReID 
领域，催生出不同的研究路径。在 VI-ReID 的研究

进程中，基于深度学习的主流路线通常采用卷积神

经 网 络（convolutional neural network，CNN）（Kim，

2014；Kipf 和 Welling，2016；张勃兴 等，2022）提取图

像特征，并借助度量学习或分类学习（Ye 等，2021）
实现行人识别。

起初，研究人员将目光聚焦于全局特征对齐，尝

试构建共享特征空间来减少可见光和红外图像的模

态差异（杨磊，2023），然而，这类方法存在明显弊端，

在捕捉各模态独特特征方面能力有限，在面对复杂

场景中那些细微变化时，往往难以精准地捕捉关键

信息。在意识到全局特征对齐的局限性后，部分研

究者另辟蹊径，探索模态转换与多模态特征融合的

方法，利用生成对抗网络（generative adversarial net⁃
work，GAN），将红外图像转换为中间模态，例如朱敏

等人（2022）尝试转换为灰度图像，随后再结合风格

迁移和注意力机制，力求提升识别性能，Xia 等人

（2021）的研究便是这一思路的典型代表。然而，

GAN 网络的对抗训练在跨模态任务中稳定性欠佳，

容易导致生成图像的质量不稳定，这在很大程度上

限制了该方法在复杂实际场景中的广泛应用。

面对前两类方法遭遇的困境，人体骨骼结构和

姿态信息 （李枘和蒋敏，2023） 因其几何稳定性和模

态非相关性，为研究者带来了新的曙光，结构信息建

模逐渐走入人们的视野。在动作识别（何智敏和许

佳云，2023；白忠玉 等，2023）、手势识别（杨和稳 等，

2018）以及单模态行人重识别（Lyu 等，2024）等领

域，基于骨骼特征的方法（刘婧，2021；冯赛楠，2023）
已经取得一定进展。如，Rao 等人（2024）将骨骼信

息建模应用于单模态行人重识别，成功提高识别的

准确性，这无疑为 VI-ReID 研究提供了新的借鉴

方向。

在 VI-ReID 中，骨骼特征作为一种模态无关的

几何特征，具有结构稳定、可迁移的特性，使用骨骼

特征可以捕捉行人独特的几何结构，但要完成行人

识别与匹配，需要实现可见光和红外模态间的有效

特征对齐。

鉴于此，本研究将骨骼信息建模引入 VI-ReID 
任务，提出一种融合结构与视觉特征的全新算法。

具体而言，在结构层次上运用姿态估计技术提取骨

骼关键点，生成关节和肢体的热图表示，结合图卷积

网络（graph convolutional network，GCN）学习骨骼的

结 构 化 特 征 表 示 ；在 视 觉 层 次 上 ，采 用 ResNet50
（residual network）（He 等，2016）提取图像的视觉特

征。与此同时，提出结构—视觉跨模态注意力机制

（structural-visual interactive attention mechanism，

SVIAM），打破骨骼结构与图像视觉特征之间的信息

壁垒，深度融合骨骼结构特征和图像视觉特征，生成

联合特征表示。此外，为进一步强化骨骼特征的一

致 性 ，引 入 结 构 内 聚 损 失（structural cohesion loss，

SCLoss），通过联合监督训练，有机结合损失函数，全
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方位优化跨模态行人重识别的综合性能。

1　本文方法

本文方法的总体框架如图 1 所示，包括 3 个主要

模块：全局特征提取模块、热图特征提取模块以及结

构—视觉注意力机制融合模块，在 baseline（Zhang 和

Wang，2023）模型基础上进行改进，以提升跨模态行

人重识别性能。

1. 1　全局特征提取模块

采用预训练的 ResNet50 网络（He 等，2016），分

别对可见光和红外模态的输入图像进行处理，移除

ResNet50 的最后两层网络，加入最大平均池化层，以

获取紧凑的全局特征向量，得到两模态的全局特征

图，表示为

Fcnn - v ∈ RC × H × W （1）
Fcnn - t ∈ RC × H × W （2）

式中，Fcnn - v 代表可见光模态的全局特征，Fcnn - t 代表

红外模态的全局特征，C、H 和 W 分别代表图像通道

数、高度和宽度。

1. 2　热图特征提取模块

1. 2. 1　骨骼点数据获取

考虑到数据集中红外图像的分辨率较低，为匹

配获取更多样本图像的骨骼信息，采用 OpenPose 和

MediaPipe 两种方法结合进行骨骼点提取，通过对原

始图像进行噪声去除等图像增强（Lyu 等，2024）后，

补充获取更多的骨骼样本。部分示例如图 2 所示，

具体样本量如表 1 所示。随后，对提取的骨骼点数

据进行整合和对齐，以确保数据的一致性和准确性。

由于人脸区域的骨骼点对行人重识别贡献有

限，本研究采用大框架（头部以下、脚踝以上等 12
点）的骨骼数据作为有效骨骼点，通过获取的关节点

坐标情况，计算出各肢体部分长度、对应比例以及实

时的方向信息，用于生成关节和肢体热图。

1. 2. 2　特征提取

如图 2 所示，获取到的骨骼点数据通过一定的

拓扑关系构成，可以视为以关节点为节点、肢体为连

接的图结构。使用骨骼热图，结合 GCN 处理骨骼热

图数据（Lyu 等，2024）。

具体而言，将关节热图和肢体热图按照同一行

人的 12 个关节点进行堆叠；接着对堆叠后的关节数

据进行全局平均池化，得到节点集 V；同时，将肢体

热图及其连接关系作为边集 E，形成输入图结构。

采用边缘预测（Lyu 等，2024）更新邻接矩阵。

图 2　部分骨骼提取图像

Fig. 2　Partial skeleton extraction images（（a）visible light 
image extracted by OpenPose；（b）infrared skeleton image 
extracted by OpenPose；（c）visible light image extracted by 

MediaPipe；（d）infrared skeleton image extracted by MediaPipe）

图 1　总体框架

Fig. 1　The overall framework

表1　图像增强前后样本量

Table 1　Sample sizes before and after image enhancement

数据集

SYSU-MM01

RegDB

模态

可见光

红外

可见光

红外

原始数量

30 071
15 792

4 120
4 120

图像增强前

13 356
3 945
1 778

989

图像增强后

15 455
5 526
2 095
1 434
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获取两个模态结构上的特征输出，表示为

fgcn - v = GCN (Rv joint, Av limb ) （3）
fgcn - t = GCN (Rt joint, At limb ) （4）

式中，Rv joint 和 Rt joint 分别表示堆叠后可见光和红外的

关节热图；Av limb 和 At limb 分别表示两个模态的更新邻

接矩阵。

1. 3　结构—视觉注意力机制融合模块

由于结构特征与视觉特征获取原理存在差异，

因此，在融合上，设计结构—视觉注意力机制，将从

图卷积网络（GCN）和卷积神经网络（CNN）中提取的

结构特征与视觉特征通过分特征进行融合，与简单

拼接融合（Zhang 和 Wang，2023）相比，获取的特征能

够协同增效、相互促进，具体处理如下：

首先，针对可见光—可见光和红外—红外的同

模态特征，计算两种特征在模态内的相关性矩阵 C，

用以衡量每个结构特征与每个视觉特征之间的相似

度，计算为

Cab - v = ( f agcn - v )T (F bcnn - v )
 f agcn - v

2
 F bcnn - v

2 （5）

Cab - t = ( f agcn - t )T (F bcnn - t )
 f agcn - t

2
 F bcnn - t

2 （6）

式中， f a和F b 分别对应代表可见光、红外的第 a 个结

构特征和第 b 个图像特征。

接着，使用 softmax 函数（黄光红 等，2022）对相

关性矩阵中每一行进行归一化，生成注意力权重 A，

计算为

Aab - v = eCab - v

∑
q = 1

w eCaq - v

（7）

Aab - t = eCab - t

∑
q = 1

w eCaq - t

（8）

式中，Aab - v和Aab - t 分别表示第 a 个结构特征和第 b 个

视觉特征之间的注意力权重，w 代表图像特征的空

间维度。

最后，依据注意力权重 A 对特征进行加权融合，

具体为

F a
v = ∑

b = 1

w ( Aab - v × F bcnn - v ) （9）
F a

t = ∑
b = 1

w ( Aab - t × F bcnn - t ) （10）
式中，等号左侧的 F 特征分别是第 a 个结构特征在 A

加权融合下的结果。

1. 4　损失函数

1. 4. 1　结构内聚损失函数

在人体骨骼图中，通常相邻的关节（如肩关节和

肘关节）之间具有高度的结构关联性。为捕捉这种

结构关系，并确保相邻节点的特征更加一致，本研究

提出结构内聚损失。该损失的目标是使得在图卷积

网络（GCN）的输出中，相邻节点的特征在特征空间

中的距离最小化，以避免大幅波动或不一致性。

为反映结构关联性，使用拉普拉斯矩阵 L 结合 
GCN 的输出特征矩阵 X 进行定义。具体为

Lsc = 1
2∑

i,  j
Aij x i - x j

2 = tr ( xT Lx ) （11）
式中，A ij 是邻接矩阵的元素，有连接值为 1，否则为

0；x i和x j 分别表示节点 i 和节点 j 的特征向量，这里指

两个模态经过 GCN 后得到的特征向量，tr（⋅）表示矩

阵的迹，即矩阵对角线元素的和。L = D - A 是图的

拉普拉斯矩阵，D 是度矩阵，表示每个节点的度数。

1. 4. 2　总损失函数

将结构内聚损失函数结合经典的损失函数，使

用提出的平滑的标签损失 Lid （Radenović 等，2019）和

自适应权重的困难三元组损失 Ladtri（黄驰涵和沈肖

波，2024）进行联合监督训练，通过最小化总和来优

化网络模型，总损失函数的表述为

L total = L id + Ladtri + Lsc （12）

2　实验结果与分析

2. 1　数据集和评价指标

本研究对所提出的方法在两个公开数据集中进

行实验验证，其中包括 SYSU-MM01（Wu 等，2017）和

RegDB（Nguyen 等，2017）。

SYSU-MM01 数据集包含 491 名行人的多幅图

像数据，其中彩色可见光图像有 287 628 幅，红外图

像有 15 792 幅。该数据集采用 4 台可见光摄像机

（cam1、cam2、cam4、cam5）和 2 台红外摄像机（cam3、

cam6），图 像 采 集 涵 盖 室 外 和 室 内 场 景 。 SYSU-

MM01 还提供两种搜索模式：全搜索（all search）和室

内搜索（indoor search）。全搜索模式使用所有可见

光摄像机（cam1、cam2、cam4、cam5）进行匹配，而室

内搜索模式则仅使用 cam1 和 cam2 进行匹配。这是

可 见 光 — 红 外 行 人 重 识 别 领 域 常 用 的 大 规 模 数
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据集。

RegDB 数据集是一个由模拟环境采集的图像数

据集，该数据集采用两个摄像头，拍摄获取 412 个不

同行人的图像序列，其中针对每个行人分别采集

10 幅可见光图像和 10 幅红外图像。RegDB 数据集

提供两种评估模式，分别是可见光到红外（visible to 
infrared，V2I）和 红 外 到 可 见 光（infrared to visible， 
I2V）。

为评估本研究模型的性能，实验采用平均精度

均值（mean average precision，mAP）、正确排名准确

率（Rank-k）和最小反向距离平均精度（mean inverse 
negative penalty，mINP） （Ye 等，2021）等指标，全面

分析和评估模型性能，确保模型系统的稳健性和准

确性。

2. 2　实验配置

本研究模型基于 PyTorch 深度学习框架进行实

验 ，使 用 NVIDIA 3090 24 GB GPU 训 练 。 采 用

ResNet50 作为视觉特征提取器，双层 GCN 作为骨骼

特征提取器。每次输入 8 个行人 ID（identification）
作为一个批次，其中每个 ID 各加载 4 幅红外图像和

4 幅可见光图像。

在训练阶段，考虑到热图采集后各 ID 图像的样

本量不均匀情况，采用 SYSU-MM01 中的 387 个 ID 作

为训练集的行人 ID，同步加载各 ID 下的图像对应热

图 。 在 预 训 练 阶 段 使 用 SGD（stochastic gradient 
descent）作为优化器，动量参数为 0. 9，预热学习策

略，初始学习率为 0. 1，分别在第 20 次迭代和第 80
次迭代时衰减到 0. 01 和 0. 001，总的迭代次数是

105 次。

2. 3　主流方法对比

在 SYSU-MM01 和 RegDB 数据集上，将本研究所

提方法与当前多种最新方法进行详细的对比实验，

以证明本研究方法的优越性，具体如表 2 和表 3 所

示。为便于分析，以是否采用骨骼数据或姿态数据，

将 各 方 法 分 为 骨 骼 姿 态 相 关 和 骨 骼 姿 态 不 相 关

两类。

在 SYSU-MM01 数据集中，本模型在 all search 和

indoor search 模式下进行评估；在 all search 模式下

Rank-1 高达 78. 91%，超过所有对比方法。在 indoor 
search 模式下，针对较难样本挖掘的 mINP 值达到 

表2　在SYSU-MM01数据集上的方法对比

Table 2　Comparison of methods on the SYSU-MM01 dataset
/%

方法

骨骼不相关

骨骼相关

TSME（Liu 等，2022）
SFANet（Liu 等，2023）

PMT(Lu 等，2023)
SIDA（Gong 等，2023）
MFCS（Yang 等，2024）

MSALNet（Zhang 等，2024a）
DEEN（Zhang 和 Wang，2023）

MUN（Yu 等，2023）
SGIEL（Feng 等，2023）

FDNM（Zhang 等，2025）
TGLFC-Net（Guo 等，2024）
PAGP（Qian 和 Tang，2024）

PEAT（Miao 等，2023）
本文

all search
Rank-1
64.23
65.74
67.53
68.36
70.59
71.16
74.70
76.24
77.12
77.80
59.10
63.66
71.21
78.91

Rank-10
95.19
92.98
95.36
95.91
96.22
96.69
97.60

-
97.03
97.80

90.90
-

95.35
95.68

Rank-20
98.73
97.05
98.64
98.56
98.77
99.02
99.20
97.84
99.08
99.60

96.17
-

98.81
98.53

mAP
61.21
60.83
64.98
64.19
67.49
68.01
71.80
73.81
72.33
75.10
54.86
60.99
67.15
75.32

mINP
-
-

51.86
-
-

54.62
-
-
-
-
-
-
-

57.37

indoor search
Rank-1
64.80
71.60
71.66
73.28
75.98
79.35
80.30
79.42
82.07
87.30
60.98
66.26
72.55
87.69

Rank-10
96.92
96.60
96.73
97.35
98.12
98.45
99.00

-
97.42
99.40

93.05
-

97.15
97.73

Rank-20
99.31
99.45
99.25
99.52
99.62
99.65
99.80
98.09
98.87

100.00

98.12
-

98.60
99.32

mAP
71.53
80.05
76.52
77.49
80.24
82.84
83.30
82.06
82.95
89.10

66.83
71.55
77.05
85.86

mINP
-
-

72.74
-
-

79.33
-
-
-
-
-
-
-

80.35

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示该数据在对应文献中未计算。
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80. 35%，领先于对比方法，表明模型在处理复杂室

内场景时表现极为鲁棒。考虑到在复杂场景下，可

能存在一些特征较为相似的行人，导致模型在区分

这些样本时出现一定的混淆，相对于部分方法的提

升幅度并不如 Rank-1 准确率那般显著，但在全局性

能上可比保持很强的稳定性。

在 RegDB 数据集中，本模型在 V2I 和 I2V 模式

下表现出色，尤其在处理难样本和全局跨模态检索

上具有显著优势。具体而言，在 Rank-1 和 Rank-20
上分别达到 92. 08% 和 99. 05%，与领先的对比方法

相比，依然具备高度竞争力。在 I2V 模式下，接近领

先方法 FDNM，而在 mINP 这一评价困难样本处理

能力上，达到 77. 92%，超过了其他所有对比方法，

表明本研究的模型在应对困难样本时具有更强的鲁

棒性和更高的识别精度，能够在不同模态转换的情

况下识别行人。

2. 4　消融实验与分析

为进一步验证本研究方法的有效性，评估每个

组件对模型的贡献，本研究在 SYSU-MM01 数据集的

all search 模式开展消融实验，通过逐步移除模型中

的模块来观察其对性能的影响，结果如表 4 所示。

1）骨骼热图模块。与基线模型相比，加入骨骼

热图（heatmap）后，Rank-1从74. 70%提升至75. 61%，

mAP 也从 71. 80% 提升到 72. 95%。尽管提升幅度

相对较小，但骨骼热图提供额外的结构信息，尤其在

跨模态任务中，能有效帮助模型理解姿态变化。

2）SCLoss 函数。当引入 SCLoss 来平滑 GCN 的

表3　在RegDB数据集上的方法对比

Table 3　Comparison of methods on the RegDB dataset
/%

方法

骨骼不相关

骨骼相关

TSME（Liu 等，2022）
SFANet（Liu 等，2023）

PMT（Lu 等，2023）
SIDA（Gong 等，2023）
MFCS（Yang 等，2024）

MSALNet（Zhang 等，2024a）
DEEN（Zhang 和 Wang，2023）

MUN（Yu 等，2023）
SGIEL（Feng 等，2023）

FDNM（Zhang 等，2025）
TGLFC-Net（Guo 等，2024）
PAGP（Qian 和 Tang，2024）

PEAT（Miao 等，2023）
本文

V2I
Rank-1
87.35
76.31
84.83
81.73
85.34
91.14
91.10
95.19
70.23
95.50

92.36
88.35
92.14
92.08

Rank-10
97.10
91.02

-
-
-
-

97.80
98.93
86.11
99.00

97.76
-

98.16
98.04

Rank-20
98.90
94.27

-
96.55

-
-

98.90
-
-

99.60

98.80
-

99.22
99.05

mAP
76.94
68.00
76.55
75.07
76.39
85.19
85.10
87.15
52.54
90.00

80.32
83.18
87.88
89.59

mINP
-
-
-
-
-

72.66
-
-
-
-
-
-
-

87.92

I2V
Rank-1
86.41
70.15
84.16
79.71
83.88
90.23
89.50
91.86
67.65
94.00

88.82
86.46
91.36
90.56

Rank-10
96.39
85.24

-
-
-
-

96.80
97.99
84.73
98.50

96.18
-

97.57
96.44

Rank-20
98.20
89.27

-
95.47

-
-

98.40
-
-

99.30

97.93
-

98.88
99.05

mAP
75.70
63.77
75.13
72.60
75.16
84.26
83.40
85.01
52.30
88.70

77.47
80.08
86.70
87.59

mINP
-
-
-
-
-

70.49
-
-
-
-
-
-
-

77.92

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示该数据在对应文献中未计算。

表4　各组件消融效果

Table 4　Ablation results of each component
/%

实验设置

base
√
√
√
√
√

heatmap

√
√
√
√

Lsc

√

√

SVIAM

√
√

SYSU-MM01
Rank-1
74.70
75.61
77.03
78.05
78.91

mAP
71.80
72.95
73.68
74.30
75.32

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示加入。
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输出后，模型的 Rank-1 进一步提高到 77. 03%，mAP 
达到 73. 68%。SCLoss 有效地帮助模型平滑邻接节

点的特征，使其更加一致。

3）结构—视觉跨模态注意力机制（SVIAM）模

块。引入 SVIAM 模块来融合骨骼热图和原始图像

的特征，模型性能再次提升，Rank-1 达到 78. 05%，

mAP 提升至 74. 30%。这一结果说明，通过将骨骼热

图与图像特征进行融合，模型能够在跨模态行人重

识别任务中更好地理解不同模态下的特征差异。

综 合 来 看 ，通 过 结 合 骨 骼 热 图 、SCLoss 和

SVIAM 模块，模型在跨模态数据集上的适应性和识

别能力显著提升，证明各模块在提高模型整体性能

中发挥着不可或缺的重要作用。

2. 5　实验结果的可视化

为直观展现本研究方法的优势，本研究在 SYSU-

MM01 数据集上对输入的查询图和查询结果图进行

可视化。实验主要包括 t-SNE 分布（t-distributed sto⁃
chastic neighbor embedding）可视化和检索结果的可

视化。

1）t-SNE 分布可视化。从 SYSU-MM01 数据集

中随机抽取 24 个不同身份的图像，采用 t-SNE 可视

化分析其在嵌入空间中的分布情况。实验针对初始

特征、基线模型和完整模型这 3 种状态进行可视化

分析，其中不同颜色表示不同身份的图像，不同形状

标 记 则 区 分 可 见 光（visible，VIS）和 红 外（infrared，

IR）图像。如图 3 所示，与初始特征分布和基线特征

分布相比，本研究提出模块能够增大不同身份的特

征之间的距离，缩短相同身份的特征距离，从而缩小

模态差异。

2）检索结果的可视化。本研究在 SYSU-MM01
数据集上随机选择 4 个案例，以 Rank-10 的排序结

果进行可视化展示。对于每个检索案例，检索正确

用带绿色方框的图像表示，反之，检索错误用带红色

方框表示。如图 4 所示，图 4（a）中识别正确数量与

识别错误数量之比为 7∶3，差于图 4（b）中的 3∶1；与

此同时，相对于 baseline，本研究方法能够更加有效

地提高排序结果，使匹配正确率较高的图像排在前

几位，证明了本研究方法的有效性。

图 4　在 SYSU-MM01 数据集上，通过基线与本文方法得到的检索结果

Fig. 4　Search results obtained from the baseline and the algorithm of this study on the SYSU-MM01 dataset （（a） baseline； （b） ours）

图 3　SYSU-MM01 数据集不同阶段的特征 t-SNE 图

Fig. 3　t-SNE plots of features at different stages on the SYSU-MM01 dataset
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3　结 论

本研究围绕可见光—红外行人重识别展开深入

探索，引入骨骼建模法应对模态差异挑战。提出融

合结构与视觉特征的 VI-ReID 算法进行层次化特征

提取。通过 GCN 学习骨骼结构特征，ResNet50 提取

图 像 特 征 ，结 合 结 构 — 视 觉 跨 模 态 注 意 力 机 制

（SVIAM）巧妙融合骨骼与视觉特征，塑造高分辨力

联合特征表示，同时，结构内聚损失（SCLoss）函数的

设计，增强了骨骼特征一致性，有力保障算法稳定准

确，减少模态内差异。实验结果令人瞩目，在特征一

致性和模型性能上表现优异，充分证明本文算法在

提升跨模态行人重识别精度上的卓越成效。

在实际应用中，受限于当前数据集图像分辨率

较低，导致精细视觉特征提取受阻、骨骼信息样本量

不足等情况，模型的性能被制约。进一步探究发现，

样本识别准确度高低与图像质量紧密相关，优质样

本能驱动多模块协同作战，实现高效特征提取融合。

今后的研究可以朝着两个关键方向迈进：1）积

极探寻高分辨力数据或借助前沿图像增强技术，可

以通过自建数据集的方式丰富 VI-ReID 的样本数据

库，为模型注入高质量 “燃料”；2）引入深度图像等

更多模态，构建更强大的多模态识别生态系统，全方

位强化行人重识别效能，以从容应对现实世界的复

杂多变，实现 VI-ReID 领域更多的突破和成就。
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