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基于红外和可见光模态的随机
融合特征金子塔行人重识别 

汪荣贵，王  静，杨  娟*，薛丽霞 
合肥工业大学计算机与信息学院，安徽 合肥 230009 

摘要：目前行人重识别的研究只关注了可见光下跨摄像头提取图像不变的特征表示，忽视了红外条件下的成像特点，

并结合两种模态的研究成果很少。此外，当前行人重识别在判别两个图像时，通常是计算单个卷积层特征图的相似性，

这会导致弱特征学习现象。为了解决上述问题，本文提出了基于特征金字塔的随机融合网络，它可以同时计算多个特

征层级的相似性，匹配图像时是基于多个语义层的判别因子。该模型关注到红外图像的特性，并且缩小了可见光和红

外模态内部负作用的偏差，平衡了模态间的异质差距，综合了局部特征和全局特征学习的优势，有效地解决了跨模态

行人重识别问题。实验在 SYSU-MM01 数据集上对平均精确度和收敛速度进行验证。结果表明，所提的模型优于现有

的先进算法，特征金字塔随机融合网络实现了快速收敛且平均精确度达到了 32.12%。 
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Abstract: Existing works in person re-identification only considers extracting invariant feature representations from 
cross-view visible cameras, which ignores the imaging feature in infrared domain, such that there are few studies on 
visible-infrared relevant modality. Besides, most works distinguish two-views by often computing the similarity in 
feature maps from one single convolutional layer, which causes a weak performance of learning features. To handle 
the above problems, we design a feature pyramid random fusion network (FPRnet) that learns discriminative mul-
tiple semantic features by computing the similarities between multi-level convolutions when matching the person. 
FPRnet not only reduces the negative effect of bias in intra-modality, but also balances the heterogeneity gap be-
tween inter-modality, which focuses on an infrared image with very different visual properties. Meanwhile, our work 
integrates the advantages of learning local and global feature, which effectively solves the problems of visi-
ble-infrared person re-identification. Extensive experiments on the public SYSU-MM01 dataset from aspects of mAP 
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and convergence speed, demonstrate the superiorities in our approach to the state-of-the-art methods. Furthermore, 
FPRnet also achieves competitive results with 32.12% mAP recognition rate and much faster convergence. 
Keywords: person re-identification; visible; infrared; feature pyramid 
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1 引  言 
传统可见光的监控摄像头已经不适应于一般场

合，例如道路交通、监狱等场景都需要 24 小时监控。

目前很多监控系统和智能设备配置了可见光到红外模

式自动切换功能[1]，基于可见光模式的行人重识别在

Market1501 数据集[2]下 rank-1 已经达到了 95%[3]，而

基于红外(IR)模式的行人重识别，由于红外图像低分

辨率和低对比度等问题，使得目前研究成果很少[4-6]。 
跨模态行人重识别研究面临着来自 RGB 和 IR 模

态内部以及 RGB-IR 模态间三方面挑战。模态内的图

像存在着视觉外观差异，模态间图像存在着异质差距，

比如在分辨率和对比度方面，两种模态的图像是未对

齐的。而且，可见光图像包含三种通道的颜色信息，

红外图像本质是单通道的灰度图。这种不一致的信息

分布，会扰乱神经网络特征学习过程。因而，跨模态

行人重识别研究重点是减缓三种差异的消极影响。最

近，Wu 等人[4]提出了 SYSU-MM01 数据集，它囊括了

可见光和红外两种模式。作者提出的单流网络，在融

合模态间差距方面取得了初步成效。基于前人 Wu 的

研究并利用生成对抗网络，Dai 等人[5]提出了跨模态融

合 CmGAN 方法，它能显著提升跨模态行人重识别领

域的实验效果。然而，单流网络准确率低，CmGAN
网络的高参数量导致收敛速度慢，同时两者均忽视了

红外和可见光不同的成像特点，会造成网络学习的特

征量不对称。 
针对上述跨模态问题，本文提出了基于特征金字

塔的随机融合网络。首先，引入超分辨重建方法，增

强图像对比度，提升其分辨率，进而将行人 RGB 图拉

至清晰水平，以此缩小模态内差异，用可见光模态在

训练中的优势，去降低红外图像由于视觉糊化效应造

成的训练困扰。其次，利用网络底层和高层分别学习

图像的局部和全局的特性，来构建特征金子塔，可实

现单模态不同网络层的特征学习。这种多级特征学习

方法，结合了全局特征和局部特征学习的优势，既关

注了整体表现，又保留了细节特性，设计的特征金字

塔产生了跨域高层联合特征，这种跨模态的融合特征

在实际训练时减缓了异质差距的负影响，使得网络学

习的特征量对称且稳定。然后，通过随机机制讨论了

不同网络层级特征与模态间的组合关系，得到了随机

融合金字塔的优化组合方式，相应地产生了随机融合

特征。接下来，将随机融合特征与高层联合特征相互

博弈，以实现基于多级多语义判别因子的联合模态和

单模态的特征相似性识别。最后，提出了跨模态混合

损失函数，它通过显性化模态的差异并增加其权重，

再利用联合模态与单模态间偏置将 RGB-RGB、IR-IR、

RGB-IR 三种模态的损失函数融合，有效地修正了网络

模型，使得跨模态的重识别学习具有综合性。 

2  相关工作 
神经网络的最大优势是学习图像的深层语义信

息，在复杂场景下具有较好的识别效果。然而，这种

高重识别率仅限于白天场景，现有的可见光行人重识

别不能很好地解决夜晚情况下特定人的红外图像识

别，对此本文将融合 RGB 与 IR 两种模态图像来锁定

目标，接下来将从两方面进行分析。 

2.1 行人重识别 
行人重识别主要任务是提取合适特征，使得同一

行人不同场景中提取到的特征是相似的，而不同人的

图像应提取到不同特征。早期的特征提取，专注于图

像的颜色纹理信息，包括局部特征集成[7]和形状外观

建模[8]等手工特征。近年来，深度学习方法开始用于

行人重识别领域，并取得了比传统方法更好的效果。

Li[9]等人提出了一种过滤配对网，这是第一个利用深度

学习方法处理重识别中特征提取问题。手动标记大量

图像很昂贵，使得用于深度学习训练的数据(即真实数

据)量不足。为了解决这个问题，生成性对抗网络

(GAN)[10]被用于生成人工样本数据。但是 GAN 网络的

超参数多，时间成本高，不适合少量 GPU 训练。针对

设备性能不高，图像场景下要求较精准的识别时，可

采用 ResNet[2]，其较小的网络尺寸，使得网络优化更

为简单，可实现与 GAN 网络等同的识别性能。因此，

本文将 ResNet 作为基本特征提取器。 
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现有的行人重识别方法主要基于单一尺度的外观

信息，它忽略了其他不同尺度潜在的有用信息。针对

上述问题，Liu 等人[11]提出了多尺度三元组神经网络

MSTriCNN，它通过组合子网络将不同分辨率以及不

同尺度的特征融合。Qian 等人[12]提出了多尺度深度模

型 MuDeep，它实现了 MSTriCNN 不具备的自动加权。

Chen 等人[13]提出的深层特征金字塔网络，它抛弃了

MuDeep 不同尺度匹配不同行人的做法，而是将多尺

度特征构造成金字塔，来解决跨尺度学习问题。本文

将不同尺度特征融合表征多种语义的思想，运用到卷

积层面，就是将 ResNet 网络中不同卷积层级的特征融

合，以此实现图像多种语义信息的单一输出，这种方

式融合了高层特征强语义表征能力与低层特征强几何

细节信息表征能力，从而形成了高分辨强语义的特征。 
考虑到图像清晰度会影响特征提取效果，可采用

多尺度联合学习框架[14]和尺度距离函数[15]，去处理损

失部分信息的低分辨图像。也可利用低分辨(LR)图像

和高分辨(HR)图像字典对[16]，将 LR 转化成 HR。本文

运用超分辨重建策略将 LR 图像提升至 HR 状态，在

某种程度上能够弥补低分辨条件下不同类型的视觉特

征损失。此外，为了将同一子空间相同标签的行人图

像推得更近，将不同标签的行人图像拉开得更远，需

要比较图像的特征距离，在跨模态行人重识别中，常

见的度量特征间距离的方法，有欧氏距离[4]、SCM[17]

和 CRAFT[18]，本文则采用欧氏度量法学习区分样本。 

2.2 跨模态检索 
跨模态检索的对象是不同模态数据，包括可见光

图像、红外图像、文本信息和视频。传统跨模态学习

常采用哈希法，Zhu 等人[19]提出了缩放索引哈希法，

局部自适应哈希法也被提出[20]。再引入语义信息后，

监督学习的哈希法[17]出现了。最近几年，深度学习被

广泛应用在跨模态学习领域，基于玻尔兹曼机的深度

学习[21]在多模态问题上取得了出色效果。 
如今，多模态问题的研究在人体识别[22]和面部识

别[23]以及行人重识别[24]方面均有成果。特别是跨模态

行人重识别[25-26]，它在机场、车站等全天候人流密集

的场所，具有广泛应用前景。有研究者通过深度相机

将红外图像和可见光图像这种跨模态信息域[27]引入到

行人重识别方向。但目前跨模态行人重识别的研究成

果很少，导致这种现象的核心原因是模态间异质差距。

针对这一原因，最小化模态内语义模糊的标签，最大

化模态间语义相似标签的思想被提出，基于该思想的

CmGAN[5]方法被用来判别两种模式图像的匹配度。相

对于 CmGAN 结构，端到端的 dual-path 网络[6]结构更

为简单。为了融合不同模态的特征，dual-path 网络提

出了 top-ranking 方法。该方法在 SYSU-MM01 数据集

上与单流网络的 zero-padding[4]方法对比，数据显示该

方法效果要更优。上述 dual-path 网络的实验效果虽然

略高于单流网络，但明显低于 CmGAN 模型。然而，

CmGAN 网络收敛速度慢，单流网络识别精度低。因

此，本文希望在保证良好识别率的同时有不错的收敛

性能，为此，注意到了跨模态的特性与图像成像特点。

本文通过构造特征金子塔将底层细节特征与高层语义

特征融合，不仅减小了模型尺寸保障收敛速度，而且

降低了不同图像成像差异的消极影响，再由随机学习，

提升了跨模态重识别的精度。 

3  方  法 

3.1 网络模型 
本文提出的特征金字塔随机融合网络结构，可从

红外场景和可见光场景中抽取和融合行人特征。前者

特征抽取器，抽取了从高级到低级不同层级两种模态

的图像特征。后者融合模块，将抽取到的不同层级的

特征不区分模态地随机融合。 
3.1.1 特征抽取器 

本文以 ImageNet 上预训练的 ResNet-50 为基本框

架，学习 RGB 模态和 IR 模态下的图像特征，记 r 表

示 RGB 模态，i 表示 IR 模态，生成的特征图用 C 表示。

标记 Resnet-50 卷积层生成的不同层级特征，第 k 层为

C(k)(C(k)∈C)，且不同模态的特征图分别用 Cr(k)与 Ci(k)
表示，即有 i r( ) ( ) ( )C k k C kC=  。输入的图像是预处理

后的，通过预处理，平衡了两种模态间异质差距造成

的 不 对 称 的 特 征 学 习 过 程 。 输 入 的 图 像 尺 寸 为

288×144，它经过 2 步长和 7×7 大小的卷积核，生成二

维特征图矩阵，其中行分量为 72，列分量为 36，且通

道数是 64，具体的每层卷积参数设置如表 1 所示，5
层 卷 积 后 生 成 了 2048 通 道 数 的 特 征 图 C(5) ，

i r(5) (5 5{ ) }, ( )C CC = 。C(5)再经平均池化，形成包含两

种模态大小均为 1×1 的特征，并分别用 RGB block 和

IR block 标记。然后，将特征 RGB block 和 IR block 串

联的结果，作为高层联合特征 IR-RGB block。 
特征 C(5)用 1×1 大小的卷积核ω(1)来降维，以形

成通道数为 256 的特征 P′(5)，如图 1 所示，其中，P′(k)
是特征图 C(k)卷积系列的表示。上采样可使图像具备 



光电工程  https://doi.org/10.12086/oee.2020.190669 

190669-4  

表 1  基本网络结构 
Table 1  Basic network structure 

Layer Input size Output size Structure 

C(1) 288×144 72×36 7×7,64,stride=2 

C(2) 72×36 72×36 

3×3 max pool, stride=2 
1 1,64
3 3,64 3
1 1,256

 ×
 × × 
 × 

 

C(3) 72×36 36×18 

1 1,128
3 3,128 4
1 1,512

 ×
 × × 
 × 

 

C(4) 36×18 18×9 

1 1,256
3 3,256 6
1 1,1024

 ×
 × × 
 × 

 

C(5) 18×9 9×5 

1 1,512
3 3,512 3
1 1,2048

 ×
 × × 
 × 

 

RGB block and IR block 9×5 1×1 Average pool 

图 1  特征金字塔随机融合网络结构示意图。(a) 网络模型包括高层联合特征 IR-RGB block 与随机融合特征 fusion
block，具体来说，IR-RGB block 由 RGB block 和 IR block 串联形成，fusion block 由不同层级不同模态的 
特征随机融合生成；(b) 跨模态预测是由蓝色的联合模态块、粉色的 RGB 单模态块以及紫色 IR 单模态块 
组成，并产生三种模态的分类损失，其中，联合模态分类损失由 IR-RGB block 与 fusion block 博弈产生 

Fig. 1  An illustration of the framework of feature pyramid random fusion network. (a) The model generates a top-level joint feature 
 (termed IR-RGB block) and a random fusion feature (termed fusion block). Specifically, the IR-RGB block is concatenated by  
RGB block with IR block; the fusion block is generated by randomly blend features from different levels and distinct modalities; 

 (b) The prediction consists of a blue cross-domain, a pink RGB-domain, and a purple IR-domain, which generates three 
 types of classification loss. The IR-RGB block and fusion block use a minimax game to beat each 

 other for learning the joint-modal classification loss 

IR 
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高分辨率的特质，本文将双线性插值上采样后的 P′(5)
与 1×1 卷积后的特征图 C(4)，两者按元素相加，之后

再用 3×3 的卷积核ω(2)来消除上采样引起的混叠效

应，形成了特征 P′(4)，如表 2 所示。 
第一步：获取特征 C(k)通过 1×1 大小卷积核ω(1)

的结果。本文注意到 C(1)过大的参数量，因此，只对

特征金字塔 (5) (4) (3{ , ), , (2)}C C C CC = 做上述操作，C(1)
不参与下面步骤。 

第二步：获取特征 P′(k+1)上采样的结果。 
第三步：将前两步的两个结果进行侧向连接；由

于低层特征图忽略了图像的全局特性，高层特征图细

节信息不够丰富，借鉴侧向连接方法的思想，本文综

合了低层网络的丰富细节和高层特征的全局特性，获

取了不同尺度特征图的优势。 
第四步：经过 1 步长，3×3 大小卷积核ω(2)，生

成了通道数均为 256 的特征 P′(2)、P′(3)、P′(4)。 
第五步：平均池化，以形成 1×1 大小的二维特征

矩阵 P(k)。上述步骤正如式(1)所示，⊙代表卷积操作， 
2× 表示上采样过程。 

avgpool( ) ( (2) ( ( ) (1)+2 ( ( 1))))k P ω C k ω P k× ′= +P ⊙ ⊙  , (1) 

其中 i r( ) ( ) ( )k k k⊆P P P 。若用字母 P 表示上述构建的

特征金字塔，那么有： 

i i i i r r r r(2), (3), (4), (5)} (2), (3), (4), ({ )}{ 5P P P P P P P P P=  ， 
再由特征融合模块对 P 进行相应操作，生成随机融合

特征 fusion block。接下来，本文将详细介绍特征融合

模块。 
3.1.2 特征融合 

特征金子塔 P 包含两种模态四种层级的特征图。

考虑到网络负载成本，故而从 P 中只抽取一组融合特

征 fusion block，作为模型输出。抽取的融合特征直接

影响分类器学习效果，所以需要讨论特征选取和融合

方式。前者特征选取，需要考虑模态和层级间的关系，

存在三种组合情况，如图 2 所示。第一种，抽取同一

网络层级不同模态的特征，比如(Pr(5)，Pi(5))，(Pr(4)，
Pi(4))组合。第二种，抽取不同尺度同一模态的特征，

例如(Pr(5)，Pr(2))，(Pi(2)，Pi(2))。第三种，抽取不同

层级跨模态的特征，如(Pr(4)，Pi(4)，Pr(5)，Pi(5))。后

者特征融合，考虑的是特征间的串联形式，如图 3 所

示，也存在三种组合情况。第一种，特征间彼此横向

串联，如(Pr(5)，Pi(5)，Pr(4)，Pi(4))，第二种，特征间

彼此纵向串联，比如(Pr(5)，Pi(5)，Pr(4)，Pi(4))T，第

三种，特征间以横向串联和纵向串联混合形式融合， 
例如 

r r

i i

(5) (4)
(5) (4)

P P
P P
 
 
 

。 

此时，特征图的尺度必须被考虑到。因此，特征

间混合串联可细分为以下三种情况：组合 1，不同层

级特征横向串联时，纵向串联的特征也是不同尺度的；

组合 2，当同一层级特征横向串联时，不同层级特征

采用纵向串联方式；组合 3，不同层级特征横向串联

时，纵向串联的特征是同一尺度的。通过随机选取融

合方式和随机抽取特征，再对比多组实验，可以发现

不同尺度潜在的有用信息，有利于找到模态与网络层

级间的关联，进而解决多模态跨尺度学习问题。 

3.2 跨模态预测 
由于数据集 SYSU-MM01 样本图像非均匀分布，

使得全连接层的每一个权重向量都高度相关，直接影

响了行人重识别的性能。为了解决这个问题，使用奇

表 2  构建特征金字塔 
Table 2  Building feature pyramid 

Layer C(5) C(4) C(3) C(2) 

Step1 1×1,256, stride=1 

Step2  P′(5)↑ P′(4)↑ P′(3)↑

Step3  + + + 

Step4  3×3,256, stride=1 

Output size 9×5 18×9 36×18 72×36

Hidden layer P′(5) P′(4) P′(3) P′(2) 

Step5 Average pool 

Output size 1×1 1×1 1×1 1×1 

Result layer P(5) P(4) P(3) P(2) 
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异矩阵分解[28]的全连接层，以降低特征向量间的相关

性，并将该层记作 SVD。如图 1 所示，高层联合特征

IR-RGB block 和随机融合特征 fusion block 分别输入到

SVD 层，再将 leakyReLU[29]用于联合特征的训练，被

ReLU[30]激活的 fusion block 再次输入 SVD 层(见图 1(b)
上方)。最后，将 IR-RGB block 与 fusion block 互相博

弈，把相似性排名最高的作为联合模态特征 U，再经

过交叉熵分类器输出联合模态的损失 Lr-i。 
影响跨模态行人重识别性能的核心因素是：模态

内视觉外观差异与模态间异质差距。本文认为将这种

差距显性化，再增强其权重，作用于网络模型，是能

够弥合数据间不同分布引起的差异变化，以修正原有

模型偏差的。具体是通过双线性插值法将 RGB block
和 IR block 的分辨率放大 2 倍后，输入到 SVD 层，再

经过交叉熵分类输出两种模态的损失 Lr与 Li(见图 1(b)
下方)，并结合联合模态损失，得到混合损失函数 L，

如下： 
1 r-i 2 r 3 iL λ L λ L λ L= + +  ,          (2) 

其中：λ1，λ2 和λ3 是预定义的权重参数，用于网络训

练时微调，以提升重识别精度；Lr-i、Lr 与 Li 具体形式

如下： 
t[ ]

r-i t [ ]
0

e( , ) log
e

U U

M U j
j

L U U
=

= −


 ,        (3) 

R r

R

[ ]

r R r [ ]
0

e( , ) log
e

B U

M B j
j

L B U
=

= −


 ,        (4) 

I i

I

[ ]

i I i [ ]
0

e( , ) log
e

B U

M B j
j

L B U
=

= −


 ,        (5) 

其中：Ut 是联合模态特征 U 的真实标签；Ur 是特征

RGB block(简写为 BR)的真实标签；Ui 是特征 IR 
block(简写为 BI)的真实标签；M 是训练集真实标签的

数目，其值为 395。 
无法忽视的一个问题是，联合模态和单模态间也

存在着异质差距，造成这种差距的原因是网络模型。

通过调整联合模态与单模态间偏置，进一步修正网络

模型。本文将提取到的偏置记作 d，如式(6)所示，并

以对数形式来引导网络学习，见式(7)： 

r i
r-i2

L Ld L+= −  ,            (6) 

| |
c e dL =  ,                (7) 

其中： cL 表示修正损失。因此式(2)可改写成如下： 
1 r-i 2 r 3 i cL λ L λ L λ L L′ = + + +  。      (8) 

交叉熵损失相对于目前重识别中流行的三元组或

四元组损失，是属于小复杂度训练。因此，本文采用

改进交叉熵的混合损失函数 L′训练模型，在收敛性能

方面更具优势。 

4  实  验 

4.1 数据集 
SYSU-MM01 是跨模态(RGB-IR)行人重识别领域

第一个标准数据集，它由 6 个摄像头(4 个 RGB 和 2
个 IR)组成。该数据集包含 491 个人，总共 287628 张

RGB 图像和 15792 张 IR 图像。每个人至少被两个不同

位 置 和 视 角 的 摄 像 头 捕 获 ， 本 文 采 用 single-shot 
all-search[5]评估协议。训练集由 395 人组成，图像包括

22258 张 RGB 图像和 11909 张 IR 图像。测试集包含

96 人，其中 3803 个 IR 图像作为 query set，301 个随

i ……

图 3  特征融合方式。(a) 横向串联；(b) 纵向串联；

(c) 混合串联。r、i 分别表示 rgb、IR 模态 
Fig. 3  The method of feature fusion. (a) Horizontal  
concatenation; (b) Vertical concatenation; (c) Hybrid  

concatenation. Let r be the RGB-modality,  
and i be the IR-modality 

图 2  特征选取方式。 
r、i 分别表示 RGB、IR 模态，特征 P(5), P(4), P(3),

P(2)分别用绿色、橙色、蓝色、粉色表示 
Fig. 2  Feature selection. r and i represent RGB and IR 
domain respectively. Features P(5), P(4), P(3), and P(2) 
are shown by green, orange, blue and pink respectively

i r 

i r 

r r 

i i 

i r i r 

r i ri r i r ir
…… 

ir i 
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r

i
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(b)
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机选择的 RGB 图像作为 gallery set。 

4.2 实验细节 
累积匹配特性的精度表示 rank1、rank5、rank10

和 rank20，它们用来评估识别性能。对于 SYSU-MM01
数据集，平均精度(mAP)也作为评估性能的附加标准。

本文模型在 Pytorch 上训练，基于 NVIDIA 1070Ti GPU
实现。随机梯度下降(SGD)[31]用于网络优化，初始学

习率设为 0.01，且每 30 次迭代后学习率逐渐降低。迭

代次数(epoch)置为 60，批处理大小置为 32。通过将

图像随机裁剪到 288×144，然后随机水平翻转图像以

实现数据增广。经过多次实验，确定了合适的权重参

数值，具体为 λ1=1、λ2=1、λ3=1，部分实验结果如表 3
所示。 

在表 3 中，列 2∼4 使得所有的权重参数值一致，

列 5∼7 保证 λ2 与 λ3 的数值相同，列 8∼10 控制所有的

权重参数值之和为 1。具体来说，列 2∼4 反映了权重

参数值设为大于 1 或小于 1 的情况，然而实验结果并

不理想；列 5∼7 控制了一个权重参数值与另外两个权

重不同，但数据显示其识别精度仍低于列 1；列 8∼10
是将 3

1 ii λ= 维持在数值 1，然而也未找到期望的实验

效果。 
4.2.1 模型分析 

表 4 列出部分实验结果，其中，列表示特征随机

融合方式，行代表随机抽取不同特征。列反映了特征

间融合方法对实验结果的影响，行体现了模态和网络

层级对行人重识别精度的影响。同时，特征间融合方

法的对比，有助于发现最佳的特征融合方式。模态和

网络层级对比，则能在模态与网络层级间建立某种联

系，这种关联包括模态间组合规律和层级间构建技巧，

它使得特征抽取更加明确。通过对行列的整体分析，

表 4  分析特征抽取和特征融合方法的实验结果 
Table 4  Analysis of feature extracting and fusion method 

Random 
feature pyramid 

Horizontal concatenation  Vertical concatenation Hybrid concatenation 

rank-1 rank-5 mAP rank-1 rank-5 mAP T rank-1 rank-5 mAP 

D
iff

er
en

t l
ev

el
 

sa
m

e 
m

od
al

ity
 Pr(5)Pr(2) 

Pr(5)Pr(2) 
27.79 53.98 30.05 26.37 52.27 29.05

1 27.61 53.23 29.90

3 27.02 52.26 29.06

Pi(4)Pi(3) 
Pi(4)Pi(3) 

27.89 53.58 30.10 27.13 51.87 28.96
1 28.18 53.21 30.23

2 27.40 51.79 29.42
Pr(5)Pr(3) 28.42 53.84 29.87 26.31 53.71 29.31 ---------- 

Sa
m

e 
le

ve
l 

cr
os

s-
 m

od
al

ity
 

Pi(3)Pr(3) 27.96 53.79 30.15 26.10 52.22 28.64 ---------- 

Pr(5)Pr(5) 
Pi(5)Pi(5) 

26.82 51.71 29.06 25.29 50.69 27.32 ---------- 

D
iff

er
en

t l
ev

el
 

cr
os

s-
m

od
al

ity
 

Pr(5)Pr(2) 
Pi(5)Pi(2) 

28.03 54.31 30.28 26.80 53.24 29.62
1 27.18 53.35 29.72

3 26.83 52.59 29.30

Pr(4)Pr(3) 
Pi(4)Pi(3) 

28.05 54.48 30.39 26.81 52.83 29.93
1 27.97 53.40 29.84

2 24.89 50.92 26.79

Pr(5)Pi(5) 
Pi(4)Pr(4) 
Pr(5)Pi(5) 
Pi(2)Pr(2) 

29.28 55.35 31.43 26.84 53.12 29.65 ---------- 

表 3  选择权重参数值 
Table 3  Selecting value of weight parameter 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
λ1 1 1.5 1.2 0.8 1 1 1.5 0.5 0.8 0.4 
λ2 1 1.5 1.2 0.8 0.5 0.3 1.2 0.2 0.15 0.35 

λ3 1 1.5 1.2 0.8 0.5 0.3 1.2 0.3 0.05 0.25 

mAP 31.43 28.78 29.97 30.05 26.53 27.46 29.29 30.11 30.14 28.17 
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有利于找到一组最适合跨模态行人重识别的特征组

合。其中，T 表示混合串联的组合类型，组合 1 表示

不同层级的行列融合，组合 2 表示不同尺度的列融合，

组合 3 表示行融合的层级不同。 
表 4 对比发现，横向串联明显比纵向串联更具融

合优势；即使混合串联在多种组合情况下，横向串联

也平均高于混合串联形式。因此，不同特征最佳融合

方法是横向串联。同时注意到，在混合串联中组合 1
实验效果大于组合 2，说明横向融合时应采用不同尺

度的特征。对比组合 1 和组合 3，发现相同层级纵向

融合的效果低于不同层级特征的纵向融合效果。因此，

横向与纵向上取不同层级特征是混合串联的最佳形

式。佐证了设计的低层与高层相结合的多级特征学习

方式。本文认为造成这种现象的原因是类内平均相似

性会随着融合层级数目的增加而增加，多级映射后不

同层级特征图中相同内容的耦合被增强。 
相同模态与不同网络层级间对比发现，包含红外

数据的行人重识别中跨模态融合能够提升效果。除混

合串联情况外，跨模态的特征融合效果均高于单模态

融合。对比相同层级与不同层级，发现跨模态融合时，

相同层级特征的融合效果低于不同层级，表明不同层

级跨模态融合的泛化能力更大，合成数据确实能弥合

两种模态间差距。因此，特征抽取的标准可定为抽取

不同模态不同层级的特征。综合特征的抽取标准和最

佳融合方式，本文找到一组最适合跨模态行人重识别

的特征集合 Pr(5)Pi(5)Pi(4)Pr(4)Pr(5)Pi(5)Pi(2)Pr(2)。 
4.2.2 深层分析结构组件 

网络框架中的组成模块会引起行人重识别性能上

的变化。表 5 则展示了对性能产生关键影响的结构块。

它是基于网络整体框架(如图 1)，然后移除指定结构，

即排除了其他影响因素。表 6 基于跨模态 prediction
结构，更改指定模块，形成自身对照，以阐明网络构

建过程。 

表 5 展开分析，当 RGB-RGB 与 IR-IR 结构不采用

上采样方法时，识别精度明显下降。证实了放大模态

内差异因子的权重能有效修正网络模型的观点。再移

除 RGB-RGB 与 IR-IR 结构后，实验效果则 rank-1 降

低了 4.98%。说明该结构对于整体网络是至关重要的，

仅采用联合模态网络结构对于跨模态数据的利用是不

够充分的，将单模态与联合模态结合能有效利用跨模

态的特性。验证模态间偏置的利用对网络模型的正效

应，是通过对比联合模态 RGB-IR 结构移除前后效果。

研究发现，网络模型的设计要基于 RGB-RGB 和 IR-IR
以及 RGB-IR 三种模态。从另一角度证明了，提出的

特征金字塔随机融合网络结构是有效的。 
表 6 具体来说，研究了奇异矩阵的使用和激活函

数的选择。无论是将 fusion block 后接单层 SVD，还

是在 IR-RGB block 后连双层 SVD，其效果均下降了。

因此，对 fusion block 做双层 SVD 处理以消除不必要

的相关性，单层 SVD 则应用在 IR-RGB block 上。此外，

本文尝试过多种激活函数，不同激活函数产生不同分

类效果。通过多组实验得到了网络中表现最优的一组

激活函数，分别是基于 ReLU 激活的 fusion block 和基

于 LeakyReLU 分类的 IR-RGB block，而其他组合的激

活函数效果均低于它们。如两者均采用 ReLU 或者

LeakyReLU 激活，同等条件下，rank-5 效果分别降低

了 3.39%和 2.61%，这或许是部分权重无法更新。因此，

如图 1 所示的网络模型的设计是合理的。 

4.3 对比实验 

4.3.1 数据预处理 

本文采用超分辨重建技术对数据预处理，在跨模

态 SYSU-MM01 数据集上训练超分辨网络 SRCNN[32]， 
其模型原理决定了若原图片视觉模糊，经过超分重建

后，图像会更模糊。而 SYSU-MM01 数据集中红外摄

像头捕获的图片很模糊，故不能作为 SRCNN 网络的

表 5  Model 结构对比 
Table 5  Component comparison with network 

Remove out 
component 

rank-1 rank-5 rank-20 mAP 

RGB-domain 
and IR-domain 

24.30 49.61 75.62 27.51 

IR-RGB block 25.40 50.41 76.81 28.79 

Fusion block 26.08 51.69 76.73 28.78 

Upsample 2× 26.91 52.66 77.96 29.55 

表 6  Prediction 结构比较 
Table 6  Module comparison with network 

Convert into 
component

rank-1 rank-5 rank-20 mAP 

Single SVD 26.33 51.76 78.95 29.35 

Double SVD 26.93 53.27 78.86 29.40 

LeakyReLU 26.96 52.74 77.67 29.42 

ReLU 26.34 51.96 78.70 28.94 
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输入，只能预处理可见光摄像头下 RGB 图像。为了提

高重识别效果，只取四个 RGB 摄像头中一个进行重

建，所取摄像头的编号没有影响。将 128×128 大小的

三通道彩图做水平翻转，作为超分辨网络的输入，然

后使用双三次插值将图像放大 2 倍，并取颜色空间

YCrCb 中 Y 通道；接着对 Y 通道做 9×9 卷积以提取特

征，此时特征的通道数为 64；再经过 1×1 卷积拟合特

征的非线性映射，最后反卷积重构出大小 512×512 的

特征，具体内容如表 7 所示。网络微调后输出高分辨

256×256 大小的图像，并将该图像输入进 FPRnet，FPR
网络训练完成后，再用原始 SYSU-MM01 数据集测试。 

本文 SRCNN 模型在 Pytorch 上训练，基于 NVIDIA 
1070Ti GPU 实现，初始学习率设为 0.001，批处理大

小定成 32，dropout 设置为 0.5，经过随机梯度下降

(SGD)[31]800 次迭代实现了网络优化。  
4.3.2 实验结果 

最近几年，ResNet-50 和 SVDnet 常被作为行人重

识别的标准对比框架。本文将提出的 FPRnet 基于

SYSU-MM01 数 据 集 与 One-stream 、 Two-stream 、

Zero-padding、BCTR、BDTR、CmGAN、ResNet-50
以及 SVDnet 模型进行了比较，如表 8 和图 4 所示。

其中，BCTR 和 BDTR 是 dual-path 的改进版本，具体

细节见文献[6]。本文从识别精度(如图 5 所示)和收敛

速度(如图 6 所示)两方面对比。通过将 FPRnet 与

SRCNN 结合，来提升实验效果，作为最终训练框架。

此外，将 reRanking 微调策略运用到 FPRnet 上，作为

补充实验。 
实验结果表明，本文方法优于上述其他方法。特

别是所提的 FPR 方法 rank-1 和 rank-20 分别高于单流

网 络 zero-padding 方 法 17.24% 和 18.75% 。 而 且

FPR+SRCNN 的 mAP 高于 CmGAN 方法 4.32%，并且

FPR 网络在收敛速度上有了大幅提高，见图 6。 
在表 8 的最后，显示了在跨模态行人重识别中加

入超分辨的优势。使用行人重识别领域流行的微调策

略来优化本文的模型，发现并没有提升 FPR 网络性能，

甚至在某种程度上拉低识别效果，本文推测度量相似

性时出现伪最近邻问题，导致训练过程中保存的模型

不是最佳的。 

表 8  在 SYSU-MM01 数据集上对比最新方法 
Table 8  Comparison with state of the art on SYSU-MM01 

Methods rank-1 rank-10 rank-20 mAP 

One-stream  12.04 49.68 66.74 13.67 

Two-stream 11.65 47.99 65.50 12.85 

Zero-padding 14.80 54.12 71.33 15.95 

CmGAN 26.97 67.51 80.56 27.80 

BCTR 16.12 54.90 71.47 19.15 

BDTR 17.01 55.43 71.96 19.66 

ResNet-50 19.36 59.89 73.47 23.85 

SVDnet 21.75 58.57 73.02 25.61 

FPRnet 29.28 68.43 81.01 31.43 

FPRnet+SRCNN 30.02 69.08 81.19 32.12 

FPRnet+reranking 30.99 67.91 79.76 31.17 

表 7  超分辨结构 
Table 7  Super-resolution structure 

Layer Input size Input channel Output size Output channel Structure 

Preprocessing 128×128 3 256×256 1 Bicubic interpolation (2) 

Conv1 256×256 1 256×256 64 9×9, stride=1 

Conv2 256×256 64 256×256 32 1×1 

Conv3 256×256 32 512×512 1 5×5, stride=1, PixelShuffle (2) 
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5  结  论 
针对红外与可见光图像的跨模态行人重识别，本

文提出了基于混合损失函数的特征金子塔随机融合结

构。首先，该网络通过融合高层特征的强语义表征能

力与低层特征的强几何细节信息表征能力，实现了高

分辨强语义特征作为相似性匹配的唯一输入。其次，

结合了全局学习和局部学习的优势后，设计了多层级

不同模态特征的随机融合机制。同时，本文引入了超

分辨重建 SRCNN 方法来处理红外图像视觉模糊化对

网络训练的干扰。最后，提出了跨模态混合损失函数，

它利用 RGB-RGB、IR-IR、RGB-IR 三种模态间的偏置

有效地修正了模型。实验在 SYSU-MM01 数据集上验

证，结果表明，所提的模型优于现有的先进算法。程

序开源 https://github.com/KyreneLaura/FPRnet。 
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Feature pyramid random fusion network for 
visible-infrared modality person re-identification Wang Ronggui, Wang Jing, Yang Juan*, Xue Lixia 

School of Computer & Information, Hefei University of Technology, Hefei, Anhui 230009, China 

 
The framework of feature pyramid random fusion network 

Overview: Existing works in person re-identification only considers extracting invariant feature representations from 
cross-view visible cameras, which ignores the imaging feature in infrared domain, such that there are few studies on 
visible-infrared relevant modality. Besides, most works distinguish two-views by often computing the similarity in fea-
ture maps from one single convolutional layer, which causes a weak performance of learning features. To handle the 
above problems, we design a feature pyramid random fusion network (FPRnet). Firstly, we introduce SRCNN of a su-
per-resolution reconstruction method to preprocess, and the purpose is to alleviate the interference of IR-images blur 
and make feature learning more robust. Secondly, we take ResNet-50 pre-trained on ImageNet dataset as a baseline to 
learn feature representations of images in RGB-domain and IR-domain. The re-identification based on the residual 
network can only learn features with one resolution scale. However, tracking a specific person requires multi-directional 
learning, including the pedestrian's overall properties, local attributes and important characteristics to reduce the oc-
currence of misjudgment. For this reason, referring to the thought of the feature pyramid network, the features of dif-
ferent convolution layers in ResNet-50 network are constructed into a pyramid structure. It can calculate the similarity 
between multiple features at the same time, and abandons the approach of the original pyramid network using different 
scales to adapt to pedestrian bounding box images. Instead, it embeds the spirit of the pyramid structure into the depth 
residual network as a feature extraction module to extract the IR-RGB block. This learning method integrates the ad-
vantages of learning local and global feature, and represents the features with strong semantics and strong geometric 
details. Then, the random fusion mechanism is used as the basis of the feature fusion module to complete the 
end-to-end design of the double-branch, and the fusion block is obtained, which can avoid the problem of excessive 
parameters in the pyramid model. Thirdly, after the tasks of feature extraction and feature fusion are completed, the 
cross-modality prediction is carried out. It consists of a blue cross-domain, a pink RGB-domain, and a purple 
IR-domain. It generates three types of classification loss, and then uses a hybrid loss function to reduce the gaps between 
the intra-modality visual appearance and the inter-modality heterogeneity issue. The IR-RGB block and fusion block 
use a minimax game to beat each other for learning the joint-modal classification loss. Finally, the original dataset is 
utilized for FPRnet testing. Extensive experiments on the public SYSU-MM01 dataset from aspects of mAP and conver-
gence speed, demonstrate the superiorities in our approach to the state-of-the-art methods. Furthermore, FPRnet also 
achieves competitive results with 32.12% mAP recognition rate and much faster convergence. The source code of the 
FPRnet can be available from https://github.com/KyreneLaura/FPRnet. 
Citation: Wang R G, Wang J, Yang J, et al. Feature pyramid random fusion network for visible-infrared modality person 
re-identification[J]. Opto-Electronic Engineering, 2020, 47(12): 190669 
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