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用于可见–红外行人重识别的模态共享
门控双流 Transformer
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摘    要：可见光–红外行人重识别旨在匹配不同模态下的同一身份行人图像，是计算机视觉领域一项极具挑战
性的任务。在现实场景中，光照不足往往导致识别困难，严重限制了行人重识别系统的实用性。尽管基于卷积
神经网络的传统方法已得到广泛研究，但受限于局部感受野及下采样操作，这类方法容易造成模态信息的丢
失。针对上述问题，本文提出了一种基于 vision Transformer(ViT) 的可见光–红外行人重识框架——模态共享门
控双流 Transformer。针对红外与 RGB 图像间的模态差异，采用灰度图像增强策略，将 RGB 图像转换为灰度图
以最小化模态间隙。设计模态特有嵌入模块，引导 ViT 更有效地提取模态共享特征。随后，利用模态共享模块
充分挖掘 RGB、灰度及红外 3 类图像中的模态无关特征。最后，引入模态共享门控层对特征进行精细筛选，保
留高鉴别力特征以用于后续重识别任务。本文框架能够全面提取多模态信息，并有效保留模态无关特征。在
SYSU-MM01 和 RegDB 数据集上的大量实验表明，该方法优于当前主流技术。
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Modality-shared gated two-stream Transformer for
visibleinfrared person re-identification

LIU Zhi1，LI Guangdeng1，LI Shiyu1，WANG Wei2，ZHANG Xiaochuan1,3

(1. Liangjiang School of Artificial Intelligence, Chongqing University of Technology, Chongqing 401135, China; 2. Strategic Assess-
ment and Consulting Center,  Academy of Military Sciences,  Beijing 100091,  China; 3. School  of  Software,  Chongqing Institute of
Engineering, Chongqing 400056, China)

Abstract: Visible-infrared person re-identification (VI-ReID) aims to match person images of the same identity across
different modalities, representing a highly challenging task in the field of computer vision. In real-world scenarios, poor
illumination often leads to recognition difficulties, severely limiting the practicality of person re-identification systems.
Although traditional methods based on convolutional neural networks have been widely investigated, they are limited by
local receptive fields and down-sampling operations, which tend to result in the loss of key modality information. To ad-
dress these issues, this paper proposes a vision Transformer-based VI-ReID framework, termed modality-shared gating
two-stream Transformer (MgtFormer).  First,  aiming at  the modality discrepancy between infrared and RGB images,  a
grayscale image augmentation strategy is adopted to convert RGB images into grayscale ones to minimize the modality
gap.  Second,  a  modality-specific  embedding  module  is  designed  to  guide  the  ViT  to  extract  modality-shared  features
more  effectively.  Subsequently,  a  modality-shared  module  is  utilized  to  fully  mine  modality-invariant  features  from
RGB, grayscale, and infrared images. Finally, a modality-shared gating layer is introduced to finely screen the features,
retaining  highly  discriminative  ones  for  subsequent  re-identification  tasks.  MgtFormer  is  capable  of  comprehensively
extracting multi-modal information and effectively preserving modality-invariant features. Extensive experiments on the
SYSU-MM01 and RegDB datasets demonstrate that the proposed method outperforms current state-of-the-art techniques.
Keywords: visible-infrared person re-identification; multi-modal learning; vision Transformer; contrastive language–
image pre-training; modality-shared features extraction; modality-shared gated

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

在根据给定的查询图像（Query），在跨摄像头的图
收稿日期：2025−11−15.    网络出版日期：2026−06−15.
通信作者：张小川. E-mail：cqpczxc@qq.com.

第 21 卷第 4 期 智　能　系　统　学　报 Vol.21 No.4
2026 年 7 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Jul. 2026

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202511021
mailto:cqpczxc@qq.com


像库（Gallery）中检索具有相同身份的目标行人[1]。

尽管针对单模态可见光图像的 ReID 研究已取得

了显著进展[2-11]，但传统方法在光照条件较差的监

控场景下难以提取有效的判别特征。随着现代监

控设备普遍具备在低光环境下自动切换至红外模

式的功能，可见光−红外行人重识别（visible-in-
frared ReID, VI-ReID）逐渐成为研究热点。然而，

由于成像波段不同，红外（IR）与可见光（RGB）图

像之间存在巨大的模态差异。此外，VI-ReID 还
面临色彩缺失和模态未对齐等特有难题，这些挑

战与传统  ReID 中存在的视角变化、姿态多样性

及遮挡等问题相互叠加，极大增加了任务的难度。

现有的跨模态行人重识别（VI-ReID）方法大

多基于卷积神经网络（convolutional neural net-
works, CNN）[12-15]，通常利用 CNN 作为特征提取器，

并已得到广泛研究。文献 [16-18] 等提出了以 CNN
为主干的双流架构，利用不共享权值的浅层网络

分别提取两种模态的特征，随后通过共享层提取

共性特征。然而，随着 Transformer 技术的兴起，

其自注意力机制带来的全局感受野相较于 CNN
具有显著优势，并在传统[7,19]及遮挡[20-26] 行人重识

别领域逐渐取得了更优的性能。

尽管基于 ViT 的 ReID 方法在效果上普遍优

于以 ResNet50 为主干的方法，但将其直接应用于

VI-ReID 任务时，与当前最先进的方法相比仍存

在差距。因此，设计一种专用于 VI-ReID 任务的

ViT 架构显得尤为必要。众所周知，可见光（RGB）

与红外（IR）图像存在显著差异：前者为三通道且

色彩丰富，后者为单通道且缺乏色彩，这给 VI-Re-
ID 任务带来了巨大挑战。为缓解模态差异，现有

方法普遍采用将红外图像进行通道复制以扩展为

三通道图像 [27]，从而适应网络对颜色信息的处理

需求。然而，这种做法往往忽略了对轮廓、纹理

等模态间共有特征的有效挖掘。针对上述问题，

本文提出模态共享门控双流 Transformer(modality-
shared gating two-stream Transformer, MgtFormer)
网络结构。首先，为了消除颜色差异的影响，本

文将可见光图像转换为灰度图像作为输入，引导

网络专注于学习模态间的共性特征。其次，受文

献 [28-34] 启发，MgtFormer 采用双流架构：先对

输入图像进行模态特有嵌入 (modality-specific em-
bedding)，再利用权重共享的 ViT 网络进行特征提

取。模态特有嵌入模块能有效保留各模态的独有

信息，进而辅助共享网络捕捉模态间的共性。最

后，本文设计了模态共享门控层，融合门控线性

单元 (gated linear unit, GLU) 与注意力机制，对特

征图进行像素级筛选。该机制通过过滤背景杂

波，进一步增强了特征的鉴别力。本文的研究为

挖掘 ViT 在 VI-ReID 任务中的潜力以及普适性的

跨 RGB-IR 数据增强提供了新的见解。研究成果

将为非重叠视域下的智能监控以及低光照环境下

的 RGB-IR 跨模态匹配提供技术支撑，有助于实

现全天候监控系统。本文的主要贡献总结如下：

1) 针对 VI-ReID 任务，提出了 MgtFormer 框

架，该框架通过对 RGB 进行灰度增强，融合模态

特有嵌入、模态共享、模态共享门控模块提取不

同模态间的共性特征。在两个流行 VI-Reid 任务

数据集 SYSU-MM01 与 RegDB 上的实验，证明了

MgtFormer 的有效性；

2) 通过对 RGB 图像进行灰度增强并设计模

态特有嵌入双流结构，有效保留原有 RGB、IR 图

像信息的同时，充分挖掘 RGB、IR 图像间的共性

特征，以缓解 VI-ReID 中模态差异问题；

3) 融合门控线性单元与注意力机制，设计模

态共享门控模块，对输出的特征图进行像素级特

征筛选，驱使 MgtFormer 学习跨模态共有的模态

特征，使提取的特征更具有鉴别性。 

1   对比语言−图像预训练与图文自监督
 

1.1    整体网络

MgtFormer 包括灰度增强、模态特有嵌入、模

态共享特征提取、模态共享门控 4 个部分，如图 1
所示。灰度增强模块将 RGB 图像转为灰度图

像。模态特有嵌入模块包括两个分支，分支一将

RGB 和灰度图像进行 RGB 模态嵌入，分支二将

IR 图像进行 IR 模态嵌入。模态共享特征提取网

络，基于传统的 ViT 结构对两个分支的模态嵌入

进行融合并提取模态不相关的特征。模态共享门

控层关注共性特征、过滤背景信息，突出模态不

相关的特征。

XRGB ∈ RH×W×C XGRY ∈
RH×W×C XIR ∈ RH×W×C H×W

对于模型输入，假定 RGB、Gray 和 IR 分别代

表可见光、灰度以及红外模态，则可见光、灰度和

红外模态数据分别表示为  ，

， 。其中 为图像分辨率，

C为图像通道数。灰度增强模块将可见光图像生

成灰度图像，模态特有嵌入模块对输入的 RGB、

灰度、 IR 图像进行嵌入特征表示。模块使用

ViT 作为特征提取器，其中的 Transformer 编码层

共有 L 层，每一层由多头自注意力机制 (multi-
head self-attention, MSA) 模块和多层感知机 (multi-
layer perceptron, MLP) 模块组成，在每个模块之前

加入层正则化 (layer normalization, LN) 操作。因
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此每个编码层的输出可以表示为

z′l =MSA(LN(zl−1))+ zl−1 l ∈ 1,2, · · · ,L

zl =MLP
(
LN

(
z′l−1

))
+ z′l−1 l ∈ 1,2, · · · ,L

最后，模态共享门控模块结合了多头自注意

力机制，通过对 Transformer 编码层的输出进行自

注意力，并且经过激活层门控，过滤掉背景杂波

等噪声信息。
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图 1    模态共享门控双流 Transformer
Fig. 1    Modality-shared gating dual-stream Transformer

 
 

1.2    灰度图像增强与模态特有嵌入

XRGB XGRY

根据图像捕获的特性，三通道的可见光图像

与单通道的红外图像存在着明显的差异，两种模

态的图像共享了许多非颜色信息，也称模态无关

信息，例如对同一个行人的不同模态图像，其身

高、发型、衣着等信息是极其相似的。因此需要

一种机制推动和约束模型更多地去关注各种模态

无关的特征。灰度增强模块将每个可见光图像转

换为灰度图像，通过近似于红外图像的风格，进

一步推动网络更多地关注轮廓、纹理方面的信

息，削弱其对 RGB 图像中色彩的关注程度。对于

可见光图像 ，可通过计算得到灰度图像 。

Gray = f (R,G,B)

XRGB

f (·)

XGRY

式中：R、G、B分别指的是可见光图像 中某像

素在红、绿、蓝 3 个通道的色彩值； 是一个灰

度变换函数，用于对可见光图像的每个像素中

红、绿、蓝 3 个通道的值做一组特定的叠加；Gray

指的是该像素经过红、绿、蓝 3 个通道转换后的

灰度值。计算全部像素的灰度值即可得到灰度图

像 。

由于单通道的 IR 与灰度图像均缺乏颜色信

息，具有高度的视觉相似性，而灰度图像含有轮

廓线条特征。利用灰度图像强化 MgtFormer 网络

对模态无关特征提取的敏感性，使模态共享模块

最终输出中可以包含更多的模态无关特征。

XRGB XGRY XIR

xi ∈ RN×(P2 ·C)，i ∈ {RGB,GRY, IR}
P×P

为学习和捕获每个模态固有的信息和特征，

MgtFormer 网络中引入了模态特有嵌入。模态特

有嵌入模块将输入图像 、 、 分别被划

分为 patch 序列 ，每

张 patch 分辨率为 。滑动窗口的步长为 S，本
文采用 S=P来对图像划分，N为 patch 数量，可以

表示为

N =
Å

H+S −P
S

ã
×
Å

W +S −P
S

ã
ERGB

pose

EIR
pose

然后，使用可学习的线性投影将 patch 序列进

行展平映射到 D维，并将一个额外的可学习分类

标记 ([CLS]) 添加到 patch 嵌入。为方便表示，用

表示可见光图像、灰度图像输入中加入可见

光模态位置后的嵌入， 表示红外图像输入中

加入 IR 模态位置后的嵌入。灰度图像位置嵌入

与 RGB 模态采用相同的位置嵌入。在模态特有

嵌入中，RGB 图像分支和 IR 图像分支采用不共

享的参数以提取各自的特征。模态特有嵌入的输

出可以表示为

ZRGB =
[
xRGB

CLS xRGB
1 E xRGB

2 E · · · xRGB
N E

]
+ERGB

pose

ZGRY =
[
xGRY

cls xGRY
p E xGRY

p E · · · xGRY
p E

]
+ERGB

pose

ZRG = {ZRGB, ZGRY}
ZIR =

[
xIR

cls xIR
p E xIR

p E · · · xIR
p E

]
+EIR

pose

Z = {ZRG ZIR}
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E ∈ R(P2 ·C)×D Epos ∈ RN×D

Z
式中： 为 patch 嵌入映射投影；

为位置嵌入； 即为模态特有嵌入模块的输出，送

入模态共享特征提取模块提取特征后，进入模态

共享门控模块。 

1.3    灰度图像增强与模态特有嵌入

为了能够进一步筛选跨模态共有的特征，结

合门控线性单元和多头自注意力机制，本文设计

了如图 2 所示的模态共享门控模块，旨在提取更

具有鉴别性的特征。
 
 

U

V

q k v

注意力门控

Silu2

Output 
图 2    模态共享门控

Fig. 2    Modality-shared gating
 

X ∈ RT×D对 Encoder Block 的输出  ，其中 T 表
示词元数量，D为线性投影层维度。模态共享门
控对最终的特征向量先进行自我特征筛选，之后
与传统的自注意力矩阵相乘进行门控筛选，门控
筛选由门控激活层的激活函数对特征向量进行权
重再调整，放大模态共有的特征权重，从而得到
最终用来分类的特征向量。可以表示为

O = A (U
⊙

V)W0

O ∈ RT×D ⊙
A ∈ RT×T式中： ； 为点乘操作； 为注意力

权重矩阵，融合了词元之间的信息，表示为

A = silu2 (Q (Z) K (Z)T
+ b

)
Z = ϕZ (XWZ)

Z ∈ RT×s Q (·)、K (·)式中：X为输入； ； 为简单的仿射

变换，类似于 LayerNorm；b 为偏置项，采用 silu 激

活函数。

U,V ∈ RT×e对于 可以表示为

U = ϕU (XWU)

V = ϕV (XWV)
WU ∈ RD×e WV ∈ Re×D

ϕ

式中：  ， ，e 为扩展的中间层维

度， 为激活函数。

经由模态共享门控层的筛选作用，可以实现

类似门控的效果，通过对特征向量进行自我关注

与门控过滤，模态共有的特征的权重将得到放

大，而背景杂波等信息则会被过滤掉，进一步提

升了网络识别能力。 

2   实验结果与分析
 

2.1    数据集和评价指标

为验证所提出方法的有效性，在两个公共数

据集 SYSU-MM01[28] 和 RegDB[35] 上评估了所提出

的方法。

SYSU-MM01[28] 中使用了 2 个可见光和 4 个

红外摄像机，其中含有室内和室外场景。训练集

包含 395 个身份的 22 258 张可见光图像和 11 909
张红外图像。测试集包含了 96 个身份，3  803 张

红外图像供查询集，301 张随机选择的可见光图

像作为图库集。该数据集有全搜索和室内搜索两

种查询模式。全搜索模式下，使用所有场景的可

见光图像作为图库集，红外图像作为查询集。室

内搜索模型下，使用室内场景的可见光图像作为

图库集。

RegDB[35] 由一对可见光和红外相机构建。它

包含了 412 个身份的 8  240 张图像，每个身份都

有 10 张可见光图像和 10 张红外图像。数据集被

随机分成 206 个身份的训练集和 206 个身份的测

试集。该数据集包含两种测试模式，对于 Vis-to-
Therm 模式，使用可见光图像作为图库集，红外图

像作为查询集。Therm-to-vis 模式与之相反。

与绝大多数其他工作一致 [28, 36-46]，本文遵循

了 Re-ID 社区的惯例。采用累积匹配特征（CMC）[47]

曲线和平均精度（mAP） [48] 来评估不同 Re-ID 模

型的性能。 

2.2    实验设置

将所有行人图像的尺寸统一调整为 288 像素×
144 像素。在训练阶段，采用填充、随机裁剪、水

平翻转及随机擦除策略对图像进行数据增强。所

有实验均在单张  NVIDIA RTX 3090 GPU 上完

成。ViT 模型在 ImageNet-21K 数据集上进行预训

练，随后在  ImageNet-1K 上进行了微调。为了获

得最佳模型性能，本文参考主流方法设置并经由

验证集上的经验调试，确定了以下超参数配置。

在模态特有特征嵌入中采用步距为 16 的滑动窗

口，批处理大小为 32。对于每个批次，随机抽取

8 个身份和每个身份的 4 张图像。采用 SGD 优化

器，动量为 0.9 和 5×10−4 的重量衰减。初始学习

速率设置为 0.1，在 20、50 个 epochs 时衰减 0.1 和

0.01。在前 10 个 epochs 时采用了预热策略。 

2.3    与最先进模型的比较

表 1 给出了 MgtFormer 方法在 SYSU-MM01
数据集上与现有主流方法 DZP[28](deep zero-pad-
ding)、eBDTR[36](bi-directional center-constrained
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top-ranking)、Hi-CMD[37](hierarchical cross-modality
disentanglement)、JSIA[46]、MPMN[38](deep multi-
patch matching network)、LbA[39](learning by align-
ing)、NFS[40](neural feature search)、DFLN-ViT[44]

(discriminative feature learning network based on a
visual Transformer)、cm-SSFT[18](cross-modality per-
son re-identification with shared-specific feature trans-
fer)、USLVI-ReID[49](unsupervised learning visible-in-

frared person re-identification、ZS-IDA[50](zero-shot
infrared domain adaptation) 的对比结果。其中，

DZP [ 2 8 ] 是 VI-ReID 任务中的经典基准方法；

JSIA[46] 利用生成对抗网络 (generative adversarial
network,  GAN) 生成跨模态配对图像；DFLN-
ViT[44] 引入 Transformer 架构以增强特征学习；cm-
SSFT[18] 则通过模态互补策略提取模态共享与特

有特征。
 
 

表 1    在 SYSU-MM01 数据集上与最先进模型的性能比较
 

Table 1    Performance comparison with state-of-the-art models on SYSU-MM01 datasets %
 

查询模式 全场景搜索 室内场景搜索

方法 Rank-1 Rank-10 Rank-20 mAP Rank-1 Rank-10 Rank-20 mAP
DZP[28] 14.80 54.12 71.33 15.95 20.58 68.38 85.79 26.92

eBDTR[36] 27.80 67.34 81.34 28.42 32.46 77.42 89.62 42.46
Hi-CMD[37] 34.90 77.60 — 35.90 — — — —

JSIA[46] 38.10 80.70 89.90 36.90 43.80 86.20 94.20 52.90
MPMN[38] 48.98 90.33 97.13 62.41 64.89 96.85 99.22 76.47

LbA[39] 55.41 54.14 61.02 67.98
NFS[40] 56.91 91.34 96.52 55.45 62.79 96.53 99.07 69.79

DFLN-ViT[44] 59.84 92.49 97.20 57.70 62.13 94.83 98.24 69.03
cm-SSFT[18] 61.60 89.20 93.90 63.20 70.50 94.90 97.70 72.60

USLVI-ReID[49] 50.36 89.02 95.92 47.36 53.47 92.24 97.84 61.73
ZS-IDA[50] 37.97 51.26 52.73 37.25 34.96 51.39 53.23 34.14
本文模型 64.50 94.11 97.92 62.51 71.10 96.20 99.20 76.90

注：加粗表示该结果在本列效果最好。
 

与上述方法相比，MgtFormer 在最具挑战性

的全场景搜索模式下取得了显著提升，Rank-1 准

确率达到 64.5%，mAP 达到 62.51%。在室内场景

搜索模式下，Rank-1 准确率和 mAP 分别达到

71.1% 和 76.9%。尽管 MgtFormer 在室内模式的

主要指标上保持领先，但在 Rank-10 等次要指标

上略逊于 MPMN[38]。这主要是因为室内场景相

对简单，背景干扰较小，基于局部特征对齐的方

法（如 MPMN）在解决此类简单样本时已趋于

性能饱和；而 MgtFormer 基于 Transformer 的全局

注意力机制更侧重于解决遮挡和复杂背景下的模

态差异问题，因此在全场景模式下的优势更为

明显。

表 2 为 MgtFormer 方法在 RegDB 数据集上与

当前已有方法的比较。在该数据集上，本方法优

于以前最先进的方法。然而，在红外到可见光模

式下，本方法的 Rank-1（75.58%）和 mAP（70.1%）

略低于 DTRM[43] 和 cm-SSFT[18]。造成这一现象的

原因可能是：首先，RegDB 数据集规模较小，而

Transformer 架构通常需要比 CNN更大规模的数

据来打破归纳偏置（Inductive Bias）以学习更优的

特征表示；其次，当红外图像作为查询图像时，缺

失了色彩纹理信息，使得模型难以充分利用预训

练阶段学到的颜色语义，导致在该特定检索方向

上的性能受到一定限制。尽管如此，MgtFormer
依然在该数据集上取得了具有竞争力的结果。

 
 

表 2    在 RegDB 数据集上与最先进模型的性能比较
 

Table 2    Performance comparison with state-of-the-art models on RegDB datasets %
 

查询模式 可见光到红外 红外到可见光

方法 Rank-1 Rank-10 Rank-20 mAP Rank-1 Rank-10 Rank-20 mAP

DZP[28] 17.75 34.21 44.35 18.90 16.63 34.68 44.25 17.82

eBDTR[36] 34.62 58.96 69.72 33.46 34.21 58.74 68.64 32.49

JSIA[46] 48.50 49.30 48.10 48.90
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续表 2
查询模式 可见光到红外 红外到可见光

方法 Rank-1 Rank-10 Rank-20 mAP Rank-1 Rank-10 Rank-20 mAP

Hi-CMD[37] 70.93 86.39 66.04

LbA[39] 74.17 67.64 72.43 65.46

DTRM[43] 79.09 92.25 95.66 70.09 78.02 91.75 95.19 69.56

NFS[40] 80.54 91.96 95.07 72.10 77.95 90.45 93.62 69.79

cm-SSFT[18] 72.30 72.90 71.00 71.70

VT-GE[51] 73.00 88.10 94.40 67.70 72.80 87.10 90.10 66.20

本文模型 79.80 93.00 95.70 73.50 75.58 91.20 94.90 70.10

注：加粗表示该结果在本列效果最好。
 
 

2.4    消融实验

为说明 MgtFormer 框架中各模块的有效性，

本文在 SYSU-MM01 数据集上进行了消融实验。

结果如表 3 所示。其中 AGW 是以 ResNet-50 为

骨干的双流主干网络，ViT 使用 Vision Transformer
作为骨干网络，但未加入模态特有嵌入模块。

 
 

表 3    在 SYSU-MM01 数据集上的消融研究
Table 3    Ablation study over SYSU-MM01

 

模型 灰度增强 模态门控
全场景搜索 室内场景搜索

Rank-1 mAP Rank-1 mAP

AGW[41]（ResNet-50） 47.50 47.65 54.17 62.97

53.90 53.60 58.60 67.00

ViT √ 63.40 61.00 70.20 74.60

√ √ 63.70 61.60 70.30 75.30

55.10 55.00 63.10 69.90

MgtFormer √ 64.00 61.80 70.70 75.30

√ √ 64.50 62.51 71.10 76.90
 

从表 3 可以看到，MgtFormer 与 ViT 相比，在

室内场景搜索模式下 mAP 提升了 2.9 百分点。模

态特有嵌入与模态共享特征提取网络可以取得比

单独使用 ViT 或者 ResNet-50 更好的性能，这说明

模态特有嵌入与模态共享特征提取网络能够有效

保留原有 RGB、IR 图像信息并且提取到更全面的

不同模态的信息。

从表 3 可以看到在 ViT 和 MgtFormer 使用灰

度增强均能有较大的提升。在全场景搜索模式

下，ViT 的 mAP 提升了 7.4 百分点，cm-ViT 的 mAP
提升了 6.8 百分点，这说明灰度增强能够有效地

减轻数据集模态间的差异。MgtFormer 使用模态

共享门控层后在全场景搜索模式下 mAP 提升了 0.71
百分点，这说明设计的模态共享门控层能够有效

驱使网络学习到跨模态共有的模态特征。结果表

明，本文模型可以达到最佳的性能，在 SYSU-
MM01 上的全场景搜索模式比 ResNet-50 方法的

Rank-1 提升了 17 百分点、mAP 提升 14.86 百分点，

在室内场景搜索模式下 Rank-1 提升了 16.93 百分

点、mAP 提升 13.93 百分点，这表明了我们的模型

的有效性。 

3   结束语

本文提出了一种基于 Transformer 的行人重

识别网络框架 MgtFormer。利用 RGB 图像生成灰

度图像，将 RGB、灰度、IR 图像同时作为模型的

输入，并采用双流结构的模态特有嵌入模块分别

对 RGB(包括灰度) 和 IR 进行特征嵌入，不仅有效

保留了原始图像信息，也缓解了不同模态之间的

视觉差异。基于传统 ViT 架构的模态共享特征提

取模块能更好提取来自 RGB 模态与 IR 模态的信

息。模态共享门控层进一步筛选具有鉴别性的特

征，驱使网络学习跨模态共有的模态特征。

SYSU-MM01 和 RegDB 数据集上的实验结果表

明，MgtFormer 方法优于当前的最先进的方法。

在 SYSU-MM01 数据集全场景搜索模式，实现了
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64.5% 的 Rank-1(至少提升 2.9 百分点) 和 62.51%
的 mAP，在室内场景搜索模式，实现了 71.1% 的

Rank-1(至少提升 0.6 百分点 ) 和 76.9% 的 mAP；
在 RegDB 数据集可见光到红外模式下取得了

73.5% 的 mAP，红外到可见光模式下取得了 70.1%
的 mAP。
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