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基于深度学习的行人重识别综述
黄业文，许智聪，单　纯

（广东技术师范大学 电子与信息学院，广东 广州　５１０６６５）

摘　要：行人重识别是指从不同的摄像机采集的大量行人图像中检索特定的人员，是计算机视觉领域继人脸
识别之后的一个重要的研究子课题。近年来，将深度学习应用在行人重识别方面已经取得了很大的成就。为

了让读者更加了解国内外行人重识别研究进展，文章介绍了近几年国内外的相关文献并进行分析总结。首先，

对行人重识别进行介绍；然后，对基于深度学习的行人重识别的基本方法归纳为有监督学习、弱监督学习和跨

模态学习等３个方向，并讨论它们的现状，列举了常用的性能指标，以及常用的数据集和目前在这些数据集上
最优的性能，并对行人重识别现存的问题进行阐述；最后，对未来研究热门方向进行了展望。
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　　行人重识别（Ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲｅＩＤ）是将被
不同摄像头捕捉到的特定的人进行检索，由于其在监控

系统中的实际重要性，重新识别技术引起了广泛的研究

与关注，这对安全监控和行人行为分析具有重要意义。

当前行人重识别被认为是一个图像检索的子问题。行

人重识别的主要作用是给定一个监控行人图像，然后通

过检索其他监控拍的行人图像，找出该行人在其他监控

下的图像。在监控视频中，由于相机分辨率和拍摄角度
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的原因，人脸有可能被遮挡或者比较模糊，通常情况下

无法得到质量比较高的人脸图片。所以，在当人脸识别

失效的情况下，行人重识别这一技术就成了非常重要的

替代技术。因为行人重识别的关键技术是跨摄像头追

踪同一行人的行走轨迹，所以如何从不同摄像头监控图

像中准确识别同一行人是行人重识别研究的主要问题。

然而，由于一个人在不同摄像机之间的类内变化很

大，如遮挡、光照、视点和姿态，因此，在计算机视觉领

域，重新识别仍然是一个具有挑战性的任务。如何提

取特征和匹配特征是行人重识别的关键问题。２０１６年
之前的行人重识别大量的工作是基于传统计算机视觉

方法，利用手工提取一些低级视觉特征［１－５］，进行行人

重识别的研究。

行人重识别虽然已经在学术界研究多年，但是自

２０１６年以来，随着深度学习在许多领域的成功应用，研
究人员开始尝试将深度学习应用到行人重识别上，这项

研究才取得比较好的成果。深度学习不仅应用于提取

高级特征，也为度量学习的研究带来了新的思路。虽然

当前深度学习在规模较小的数据集上的结果没有很明

显的提升，但是随着越来越多新的性能更好的模型的提

出以及大规模的数据集的出现，许多研究者投入到深度

学习应用在行人重识别这一研究上。目前，这些深度学

习的方法主要研究思路为采用深度学习方法进行特征

向量提取，再利用度量学习对特征向量进行判别，将图

像之间的差异量化，并使用大量标注数据对模型进行训

练迭代。主要的流程是从待查询（Ｑｕａｒｙ）的行人图像中
利用神经网络提取特征，然后将提取的特征和其他摄像

头拍摄的图像（Ｇａｌｌｅｒｙ）进行相似度对比，从中得出最为
相似的图像并输出结果，如图１所示。将基于深度学习
的方法分为有监督学习、弱监督学习和跨模态学习３个
部分，并且就行人重识别目前的常用数据集进行了一些

比较及其最优的模型分析。

图１　行人重识别模型原理
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｔｈｅｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

１　基于深度学习的行人重识别方法

近年来，随着深度学习在许多领域的成功应用，研

究人员开始尝试将深度学习应用到行人重识别上，并已

取得一定的成果。其主要研究思路为采用深度学习方

法进行特征向量提取，再利用度量学习对特征向量进行

判别，将图像之间的差异进行量化，并使用大量标注数

据对模型进行训练迭代。现有的依赖于深度学习的行

人重识别模型绝大部分采用的是有监督方式，即训练数

据需要人工打上标签，然后进行训练。目前在这种有监

督的方式下的识别率可以做得很高。但是，这样的方式

需要消耗大量的人力物力，而且大多数的图像数据都比

较少或者没有标签，因此，弱监督的方式被提出来。这

种方式不需要大量的标签数据，由于其目前识别率较低

且贴近现实生活，现在也是热门的研究领域。弱监督学

习包括在只有少量标签的数据集中进行特征提取的半

监督学习，以及在无任何标签的数据集中特征提取的无

监督学习。

面对复杂的实际场景，有研究人员开始进入到跨模

态相关的研究中。跨模态学习是指待处理的行人图像

不同于在正常太阳光下的摄像头拍摄的 ＲＧＢ图像，而
是一些其他模态的图像。将现有的跨模态学习分为可

见光－红外行人重识别、深度图像行人重识别、文本 －
图像行人重识别和跨分辨率行人重识别４种类别。
１．１　有监督学习

有监督学习是一直以来的研究热点，依据充分标签

的实验数据，提取具有判别力的特征数据，依据提取的

特征来区别行人，从而达到识别的目的。现有的行人

重识别的模型，将它们分为特征学习、度量学习和排序

学习。

１．１．１　特征学习
特征学习，即表示特征学习，特征学习是对复杂的

原始数据化繁为简，把原始数据的无效信息剔除，把有

效信息更有效地进行提炼，形成特征，它的目的是提取

图像特征，便于图像之间差异的量化。随着深度学习的

发展，广泛使用卷积神经网络作为特征提取器，提取图

像或者视频的特征向量。

在图像分类领域中，已有一些较为有效的特征提取

方法［６－８］，因此在行人重识别研究的初期，一些学者将

行人重识别转换为分类问题进行研究，全局特征学习是

主要的研究方法。全局特征学习为每一个行人图像提

取全局特征向量。全局特征学习比较简单，Ｗａｎｇ等［９］

１３
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提出了一种结合单张图像特征的方法，对输入的图像

对，分别使用独立的卷积神经网络提取各自的特征，并

抽取特征提取过程中的特征图进行融合，这种方法结合

了提取单张图像特征的高效率以及 ＣＩＲ方法对图像间
信息提取的优势。Ｃｈｅｎ等［１０］将注意力机制和全局特征

学习结合起来，提出了一种自我批判的注意学习方法进

行行人重识别。全局特征提取方法虽然能较好地提取

图像特征，但是由于行人重识别的数据集存在着遮挡、

部位不齐等问题，直接提取全局特征并不能达到较好的

效果，由此，有学者把局部特征学习用于行人重识别。

局部特征学习是从图像局部区域中抽取的特征，包

括边缘、角点、线、曲线和特别属性的区域等。早期的一

些方法，将图像按照预设的划分方式进行划分，但当使

用从不同角度拍摄的数据时，固定的分割方式并不能很

好地将图像中身体各部位分开，图像间对应区域包含的

部位也不能很好地对应。Ｓｕｎ等［１１］提出了一个基于零

件的卷积基线（ＰＣＢ）来学习零件信息的特征。ＰＣＢ采
用简单的统一划分策略，将部分信息特征组装成卷积描

述符。Ｌｉ等［１２］提出一个多尺度上下文感知网络

（ＭＳＣＡＮ）来捕获行人特征学习的上下文知识，通过在
每一层叠加多尺度卷积，可以较好地捕获局部上下文知

识。近年来，有学者丢弃以往基于卷积神经网络的框

架，使用别的框架来实现算法的提升。Ｈｅ等［１３］首次提

出基于视觉Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）的行人重识别框架，能简
单自然地将相机和视点等非可视化信息编码为矢量嵌

入到训练过程，并在多个数据集上表现出优秀性能，显

示此框架具有较大的开发潜能。

１．１．２　度量学习
对于行人重识别来说，特征学习是把行人图像特征

提取，但是还需要应用度量学习把提取的特征进行量化

对比、分析相似度，从而识别行人。以前的度量学习是

构造矩阵，现在深度学习框架下的度量学习主要体现在

损失函数上，用来更新网络参数，从而提高图像的识别

度。目前主流研究的损失函数主要是对比损失函数、分

类损失函数和三元组损失函数。

对比损失函数：对比损失函数用于训练孪生网络

（Ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ）［１４］，孪生网络的输入是一组共２张的
图片（Ｉａ和Ｉｂ），设定这一组照片可以为同一行人，也可
以为不同行人。每一组训练图片都有一个标签ｙ，其中，
ｙ＝１表示２张图片属于同一个行人，称之为正样本组，
反之ｙ＝０表示它们属于不同行人，称之为负样本组，因
此，变量ｙ值为＋１或－１，作为图像组的标签，引入阈值
ｍａｒｇｉｎ，对图像对距离加以约束。最后对比损失函数：

ｌｃｏｎ＝（１－δｉｊ）｛ｍａｘ（０，ｐ－ｄｉｊ）｝
２＋δｉｊｄ

２
ｉｊ （１）

其中，ｄｉｊ表示２个输入样本ｘｉ和ｘｊ的嵌入特征之间的欧
几里德距离。δｉｊ是一个二元标签指示符（当ｘｉ和ｘｊ属于
同一身份时，δｉｊ＝１，否则δｉｊ＝０），ρ是训练阈值参数。

分类损失函数［１５］：分类损失函数又称 ＩＤ损失函
数，训练集中行人的ＩＤ数为网络的类别数，特征层后接
一个分类全连接层，经过 Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数计算交叉熵
损失。测试阶段使用倒数第二层的特征向量进行检索，

分类全连接层丢弃。每批中的训练样本数为ｎ，给定一个
标签为ｙｉ的输入图像ｘｉ，通过交叉熵计算ＩＤ损失函数。

ｌｉｄ ＝－
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｑ（ｋ）ｌｇ（ｐ（ｙｉ｜ｘｉ）） （２）

三元组损失函数［１６］：三元组损失函数基本思想是

正样本对之间的距离应该比负样本对之间的距离小于

预定义的余量。通常，一个三元组包含一个固定样本

ｘｉ、一个相同身份的正样本ｘｊ和一个不同身份的负样本
ｘｋ。带有阈值参数的三元组损失表示为

ｌｔｒｉ（ｉ，ｊ，ｋ）＝ｍａｘ（ρ＋ｄｉｊ－ｄｉｋ，０） （３）
其中，ρ是训练阈值参数，ｄｉｊ表示正样本的欧几里得距
离，ｄｉｋ表示负样本的欧几里得距离。三元组损失函数结
构简单，如果直接使用，会造成网络鉴别能力下降。由

此Ｈｅｒｍａｎｓ等［１７］指出，让网络一直学习简单的样本组

合会限制网络的泛化能力，针对这一问题，提出三元组

损失函数的改进方法，通过选择一个批次中较难区分的

正样本和负样本，来对三元组损失函数进行训练，加强三

元组损失函数对于困难样本对的挖掘能力，从而提升三

元组损失函数的性能。图２为３种损失函数的示意图。

图２　３种损失函数对比
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

１．１．３　排序学习
除了对于特征学习与度量学习的探索，近年来，一

些研究学者将主要精力集中于对行人重识别结果排序
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的优化上，即结果重排序（Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ）。一般情况下，给
定一张目标图像，通过提取图像特征并计算目标图像与

待匹配图像（Ｇａｌｌｅｒｙ）的距离，得到匹配图像的排序结
果，根据该结果计算 ＲａｎｋｎＡｃｃｕｒａｃｙ，并绘制 ＣＭＣ曲
线。重排序就是利用相关方法，对当前的排序结果进行

优化，从而提升行人重识别的精度，如图３。

图３　重排序示例
Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｒｅｒａｎｋｉｎｇ

　　Ｌｕｏ等［１８］推导出了一种名为 ＬｏｃａｌＢｌｕｒｒｉｎｇＲｅ
ｒａｎｋｉｎｇ的轻量级重排序方法，采用聚类结构来改进邻域
相似性度量。考虑到 Ｑｕｅｒｙ的差异，一些方法设计了
Ｑｕｅｒｙ自适应检索策略来代替统一搜索引擎以提高性
能。Ｚｈｏｕ等［１９］提出了一种新颖的在线局部度量自适应

算法，用于在测试阶段为每个探针学习专用的马氏度

量。这种方法仅使用负样本进行度量适应，这在实际情

况下是实用的。它在很大程度上减少了现有 ＲｅＩＤ方
法对大量正训练数据的需求，并且只产生最小的计算成

本来执行在线训练。Ｙｅ等［２０］提出了一种基于 ＫＮＮ的
排序聚合方法，分别提取图像的全局特征与局部特征，

分别根据两者得到结果的排序，通过对 ２种特征的结
合，利用最近邻算法对排序结果进行优化。Ｌｉ等［２１］率

先提出了利用最近邻算法对行人重识别的排序结果进

行优化的方法。通过相关方法对排序结果进行优化，在

没有大幅增加计算量与参数量的前提下，有效地提升了

行人重识别算法的精度，同时重排序方法可以直接应用

到其他高精度的行人重识别算法中，是一种提升模型性

能的有效方法，同时也是未来的一个热门研究方向。

１．２　弱监督学习
尽管现在有监督的行人重识别的识别率已经很高

了，但是人工打标签是一件费时费力的事。因此，越来

越多的研究人员投入到更接近实际情况的少标签或者

无标签的弱监督学习中。此类学习方法是对于输入数

据少量标记或者无标记，也没有确定的结果。因为输入

的样本数据类型未知，所以需要根据样本间的相似性来

对样本集进行分类，然后用相关方法使得样本数据类内

差距最小化，类间差距最大化。弱监督学习分为半监督

学习和无监督学习２种情况。
１．２．１　半监督学习

近年来，研究者开始关注标签少的半监督学习中，

研究如何利用少量的标签应用在行人重识别中。研究

者面临的问题是：如何学习训练中的少量的标签的特征

数据，并且应用在测试集中的大量无标签的数据，并且

建立优化模型。由于标注数据有限，Ｂａｋ等［２２］提出一种

新颖学习方法来学习度量，假设一个度量可以分成独立

的颜色和纹理分量而不会损失性能。基于此，对于纹

理，该方法只学习深度颜色不变的特征，另外学习色块

的颜色度量来捕获特定相机对的颜色变化。Ｗａｎｇ
等［２３］提出了一种新的网络由一个共享的特征提取主干

和２个分支组成，分别用于摄像机内和摄像机间的学
习。根据ＩＣＳ的逐相机标记特性，提出了联合学习相机
特有的非参数分类器和混合挖掘五元组损失的相机内

学习方法。设计的组件充分利用了每个相机的标签，因

此，该方法的相机内学习部分只比大多数现有的 ＩＣＳ方
法性能更好。

１．２．２　无监督学习
无监督学习使用的数据是无标签的，因此更具有适

应性和鲁棒性。Ｆｕ等［２４］提出了一种自相似分组（Ｓｅｌｆ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＧｒｏｕｐｉｎｇ，ＳＳＧ）方法，该方法利用未标记样本
的潜在相似性（从整体到局部），从不同的视图自动构建

多个聚类。然后给这些独立的集群分配标签，这些标签

作为伪身份来监督培训过程。Ｙｅ等［２５］设计了一个动

态图匹配（ＤＧＭ）框架，通过从中间估计的标签学习更好
的相似性度量，迭代地细化图结构，从而改进标签估计

过程。此外，还设计了一种正加权策略来细化中间标

签，提高了对不准确匹配输出和噪声初始训练数据的鲁

棒性。为了进一步提高性能，Ｌｉａｏ等［２６］提出的 ＱＡＣｏｎｖ
方法在不需要进一步迁移学习的情况下，具有较好的匹

配效果，且具有比现有基线更好的泛化能力。一些研究

还尝试了局部特征学习，Ｙａｎｇ等［２７］提出了一个基于

ｐａｔｃｈ的无监督学习框架（ＰＡＵＬ），该框架设计了 Ｐａｔｃｈ
Ｎｅｔ来从人脸图像的特征图中抽取ｐａｔｃｈ，并在一个没有
标记的重新标识数据集上有区别地学习ｐａｔｃｈ特征。为
此，还开发了一种补丁鉴别特征学习损耗，为在无标记
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的ＲＥＩＤ数据集上学习具有鉴别性的补丁特征提供了
有效的指导。

由于数据标签的缺失，有些研究者进行将有标记的

源域的判别性信息迁移到目标域［２８］，由于源域数据集

强大的监督学习，它是另一种流行的没有目标数据集标

签的无监督行人重识别方法。学者们利用生成对抗网

络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）［２９］，来进行数
据集的扩充。使用生成的图像，可以实现在未标记的目

标域中实现有监督的行人重识别模型学习，从而加强行

人重识别模型的泛化能力。Ｚｈｅｎｇ等［３０］第一次尝试将

ＧＡＮ技术应用到行人重识别，它使用生成的行人图像改
进监督特征表示学习，然而生成图像质量低，对 ＲｅＩＤ
模型性能提高有限。Ｗｅｉ等［３１］提出 ＰＴＧＡＮ，这是为弥
补数据集之间的领域差距而提出的一项关于人员转移

的原创工作。ＰＴＧＡＮ能有效地减小间隙。不同的相机
可能呈现不同的风格，这使得一个映射功能很难实现多

种风格的转换。面对缺乏交叉视图配对训练数据，以及

在存在大姿态变化的情况下学习区分身份敏感和视图

不变特征这２个问题，Ｑｉａｎ等［３２］提出了一种新的基于

位姿条件的真实感人物图像生成模型来解决这２个问
题。该模型专门为ＲｅＩＤ中的姿态归一化而设计，称为
姿态归一化ＧＡＮ（ＰＮＧＡＮ）。利用合成的图像，该模型
可以学习一种新的不受姿态变化影响的深度识别特征。

有些方法直接在源域训练好模型，然后直接应用在

目标域上。Ｌｉｕ等［３３］提出了一种新的自适应转移网络

（ＡＴＮｅｔ）的跨域行人重识别。该网络提出了一种自适应
集成策略，通过感知各因子对图像的影响程度来融合因

子方向的传输。这种“分解与集成”的策略使 ＡＴＮｅｔ能
够在要素水平上进行精确的风格迁移，并最终实现跨域

的有效迁移。Ｃｈｅｎ等［３４］提出了一种新的基于实例的上

下文呈现方案，用于跨领域的 ＲｅＩＤ模型学习。通过精
心设计的双重条件映射，丰富的目标实例被用作图像生

成的上下文指导。由于领域差距和不令人满意的聚类

性能，上述的方法没有充分利用所有有价值的信息。为

了解决这些问题，Ｇｅ等［３５］提出了一种基于混合记忆的

自定步长对比学习框架。混合内存动态地生成源域类

级、目标域集群级和非集群实例级监督信号，用于学习

特征表示。与传统的对比学习策略不同，该框架将源域

类、目标域集群和非集群实例结合起来进行区分。最重

要的是，所提出的自定步长方法逐渐创建更可靠的集群

来细化混合记忆和学习目标，这是该模型取得优异性能

的关键。

１．３　跨模态学习
跨模态行人重识别是指不同类型行人数据相互匹

配的问题。大多数行人重识别主要集中在同一模态下

的行人重识别上，如监控下的 ＲＧＢ图像，这些图像大部
分采集于光源比较充足的场景。但是随着现实生活中

出现的弱光甚至是无光情况下，因此，为了克服可见光

摄像头无法全天候进行图像采集的缺点，越来越多的研

究者关注从其他模态对行人进行识别。

跨模态行人重识别是近年来计算机视觉领域的热

点问题，在实际生活除了一般行人 ＲＧＢ图像还有许多
其他模态的图像，如红外图像、深度图像、文本信息和跨

分辨率图像等。因此，跨模态行人重识别与一般行人重

识别相比更具有挑战性和实用性。

１．３．１　可见光－红外行人重识别
可见光－红外行人再识别（ＶＩＲｅＩＤ）的目标是实现

跨模态行人图像的匹配，突破了单模态行人重识别在黑

暗环境下的局限性。可见光 －红外行人再识别（ＶＩ
ＲｅＩＤ）的问题，即在交叉模式设置中检索一组由可见或
红外摄像机捕获的人员图像。ＶＩＲｅＩＤ的２个主要挑战
是人物图像的类内变化，以及可见光和红外图像之间的

跨模态差异。Ｗｕ等［３６］首次尝试解决这个问题，提出了

像素级对齐和联合判别策略，以自适应地学习模态共享

特性。Ｆｕ等［３７］发现适当地分离ＢＮ层可以产生更好的
性能，由此提出了一种新的ＣＭＮＡＳ来解决具有挑战性
的ＶＩＲｅＩＤ。该方法开发一种面向 ＢＮ的 ＮＡＳ算法，能
够自动决定ＢＮ层的分离，搜索最优的架构。Ｙｅ等［３８］

提出了一个层次化的交叉模态匹配模型，通过联合优化

模态特定和模态共享的度量。特定于模态的度量将 ２
种不同的模态转化为一致的空间，从而学习模态共享度

量。不同光谱相机拍摄的异构行人图像在图像风格上

存在显著差异，导致特征表征的可分辨性较差。为了解

决这个问题，Ｗｅｉ等［３９］提出了一种新的融合模态协同

学习（ＳＭＣＬ）模型来学习ＶＩＲｅＩＤ的模态不变标识 －判
别表示。融合模态的自生成特征保留了可见光和红外图

像的重要信息，可以引导网络将异构图像投射到公共空

间，挑战增强同质性学习和辅助分布相似度学习。利用

跨模态人物图像之间的密集对应关系，Ｐａｒｋ等［４０］提出了
一种新颖的特征学习框架双流ＣＮＮ框架，从相应的人物
图像中提取 ＲＧＢ和 ＩＲ特征，然后将特征与 ＣＭＡｌｉｇｎ模
块对齐。它在 ＲＧＢ和 ＩＲ特征之间建立密集的跨模态
对应关系，并使用相应的匹配概率将这些特征相互扭

曲。还提出了利用像素级关联的ＩＤ一致性和密集三元
组损失，使得该模型能够学习更具辨别力的人表示。

１．３．２　深度图像行人重识别
深度图像捕捉行人体型和骨骼信息，这为低光照和

换衣场景下行人重识别提供了可能性，对个性化的人机
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交互应用也很重要。Ｈａｑｕｅ等［４１］提出了一个基于注意

力的模型，在没有ＲＧＢ信息的情况下，从人体形状和运
动动力学的角度来识别个体。提出的模型是基于强化

学习和回归神经网络的结合，目标是识别小的区别性区

域，表明人类身份。当人们出现在极端的照明或更换衣

服，ＲＧＢ外观为基础的重现方法往往失败。为了克服这
个问题，Ｗｕ等［４２］提出利用深度信息来提供更多的不变

的身体形状和骨架信息，而不管光照和颜色的变化。为

了解决数据稀缺的问题，Ｋａｒｉａｎａｋｉｓ等［４３］提出了分离率

ＲＧＢ深度转移，以此有效地利用预训练模型的 ＲＧＢ数
据，并学习强大的帧级特性。为了提高对视频序列的重

新识别能力，该方法提出了加强时间注意单元，它位于

帧级特征之上，不依赖于网络结构。

１．３．３　文本－图像行人重识别
文本－图像的行人重识别解决了文本描述和 ＲＧＢ

图像之间的匹配问题。当无法获得查询人的可视图像

时，必须提供自然语言文本描述。图文匹配的关键是如

何准确地度量视觉输入和文本输入之间的相似性。

Ｚｈａｎｇ等［４４］提出了一种新的跨模态投影匹配损失算法

和跨模态投影分类损失算法，用于深度识别图文嵌入。

Ｃｍｐｍ损失利用ｋｌ发散最小化匹配图文对的兼容性得
分，同时最大化匹配图文对之间的相关性。该算法在不

同批量下对图像和文本进行关联具有很好的稳定性和

优越性，不存在传统的双向排序损失的三重抽样和边缘

选择。Ｌｉｕ等［４５］设计了一种基于图关系挖掘的深度对

抗性图注意力卷积网络（ＡＧＡＮｅｔ）。利用模态鉴别器
和特征变换器开发了一个对抗式学习模块，用于学习匹

配跨模态的联合文本－视觉特征空间，图形注意力卷积
层有效地利用了图形结构来学习视觉和文本具有判别

性的特征。传统的基于文本的人员再识别方法严重依

赖于身份标注。然而，这种标签过程是昂贵和耗时的。

为了解决这种问题，Ｚｈａｏ等［４６］提出了一个跨模式相互

培训（ＣＭＭＴ）框架。具体来说，为了缓解类内的变化，
使用了一种聚类方法来为可视和文本实例生成伪标签。

为了进一步细化聚类结果，ＣＭＭＴ提供了标签细化模
块，该模块利用一种模式的聚类结果来细化受文本－图
像成对关系约束的另一种模式的聚类结果。

１．３．４　跨分辨率行人重识别
跨分辨率（Ｃｒｏｓｓｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）行人重识别将低分辨率

和高分辨率图像进行匹配，解决了较大的行人图像分辨

率变化难匹配的问题。面对低分辨率的问题，为了提高

图像的尺度自适应提升和图像特征提取能力，Ｗａｎｇ
等［４７］提出了一种新的结构ＣＳＲＧＡＮ。设计了 ｃｏｍｍｏｎ
ｈｕｍａｎ损失，使得生成的行人图像更加真实，设计了 ｕ

ｎｉｑｕｅｈｕｍａｎ损失，使得行人图像特征更具有判别力。为
了克服由于相机和相关人员之间的距离不同，可能会出

现分辨率不匹配的问题，Ｌｉ等［４８］提出了一种新的生成对
抗网络来解决交叉分辨率的人身份验证，允许不同分辨

率的查询图像。通过改进对抗学习技术，提出的模型学

习分辨率不变的图像表示，同时能够恢复低分辨率输入

图像中缺失的细节。由于保持了分辨率不变性和恢复了

面向重定向的鉴别细节，所得特征可以联合应用于提高

人体识别性能。从低分辨率到高分辨率中，大多数只关

注行人特征的提取，忽略了原始行人图像的有效信息。

为了克服这个问题，Ｚｈａｎｇ等［４９］提出了一种基于分辨率

的分辨率重构网络（ＲＮＮ），无论输入分辨率如何，都可
以同时生成ＨＲ和ＬＲ２个版本。此外，还设计了双特征
融合网络（ＤＦＦＮ）来提取鉴别性的多分辨率表示。

２　行人重识别的评价指标

行人重识别的评价指标有以下４种：
（１）ＲａｎｋｎＡｃｃｕｒａｃｙ［５０］：这是一种在图像分类、检

索领域广泛使用的评价指标。给定一张目标图像，训练

好的行人重识别模型会给出一个按照置信度排序的识

别结果序列。最常用的２种评价指标是Ｒａｎｋ１Ａｃｃｕｒａ
ｃｙ与Ｒａｎｋ５Ａｃｃｕｒａｃｙ，分别代表在测试中，第１位即为
正确匹配的比例，以及前５位存在正确匹配的比例。

（２）ＣＭＣ曲线［５０］（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＭａｔｃｈＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）：
累积匹配曲线，在候选行人库（ｇａｌｌｅｒｙ）中检索待查询
（ｐｒｏｂｅ）的行人，前ｒ个检索结果中包含正确匹配结果的
比率。其中，第１匹配率ｒ＝１指标ｒａｎｋ１反映了最匹配
候选目标刚好为待查询图片目标的概率，即该指标为真

正的识别能力，因此很重要。但是当 ｒ值很小但大于１
时，由于可以通过人眼进行辅助识别查找目标，因此也

很有现实意义，如第５匹配率ｒ＝５指标反映前５个匹配
候选目标中存在待查询图片目标的概率，主要用来评估

闭集中排序结果的正确率。

（３）ＲＯＣ曲线 （ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｃｕｒｖｅ）：ＲＯＣ曲线是检测、分类、识别任务中很常用的一
项评价指标。ＲＯＣ曲线上的每一点反映的是不同的阈值
对应的ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）和ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）之间的关系。

（４）ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）：平均精度均值，
是多目标检测与多标签分类的常用评价指标，绘制精确

率与召回率的关系曲线（ＰＲ曲线），该曲线与坐标轴的
面积即为平均精确率（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ），对所有类别测
试得到各自的平均精确率，取均值得到平均精度均值

ｍＡＰ。平均精度指标不仅体现了模型的精确率，还能对
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模型给出的排名顺序做出评价。

３　数据集及实验比较

行人重识别的研究方法从基于传统的人工特征发

展为基于深度学习方法，这离不开大规模数据集的发

展。当前比较常用的行人重识别数据集主要有以下几

种：ＣＵＨＫ０３数据集［５１］、Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集［５２］、Ｄｕｋｅ
ＭＴＭＣＲｅＩＤ数据集［５３］和ＭＳＭＴ１７数据集［５４］，以及４个
视频数据集：ＰＲＩＤ２０１１数据集［５５］、ｉＬＩＤＳＶＩＤ数据
集［５６］、ＭＡＲＳ数据集［５７］和 ＤｕｋｅＭＴＭＣＶｉｄｅｏＲｅＩＤ数据
集［５８］。具体常用的数据集参数如表１和表２所示。

表１　行人重识别常用图像类型数据集
Ｔａｂｌｅ１　Ｄａｔａｓｅｔｓｏｆｃｏｍｍｏｎｉｍａｇｅｔｙｐｅｓｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类型 数据集 发表时间 人数 相机数 图片数 标注方式

图像 ＣＵＨＫ０３ ２０１４ １４６７ １０ １３１６４ 手工＋ＤＰＭ
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ２０１５ １５０１ ６ ３２２１７ 手工＋ＤＰＭ

ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ ２０１７ １８１２ ８ ３６４４１ 手工

ＭＳＭＴ１７ ２０１８ ４１０１ １５ １２６４４１ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

表２　行人重识别常用视频类型数据集
Ｔａｂｌｅ２　Ｄａｔａｓｅｔｓｏｆｃｏｍｍｏｎｖｉｄｅｏｔｙｐｅｓｆｏｒｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类型 数据集 发表时间 人数 相机数 视频序列（边界框） 标注方式

视频 ＰＲＩＤ２０１１ ２０１１ ２００ ２ ４００（４０Ｋ） 手工

ｉＬＩＤＳＶＩＤ ２０１４ ３００ ２ ６００（４４Ｋ） 手工

ＭＡＲＳ ２０１６ １２６１ ６ ２０７１５（１Ｍ） ＤＰＭ＋ＧＭＭＣＰ
ＤｕｋｅＭＴＭＣＶｉｄｅｏＲｅＩＤ ２０１８ １８１２ ８ ４８３２（－） 手工

　　下面简单介绍几个常用开源的数据集：
（１）ＣＵＨＫ０３
ＣＵＨＫ０３数据集示例，如图４所示。

图４　ＣＵＨＫ０３数据集示例
Ｆｉｇ．４　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＣＵＨＫ０３ｄａｔａｓｅｔ

　　ＣＵＨＫ０３数据集是香港中文大学于２０１４年提出来
的数据集，其数据集图像来源于 ６个监控摄像头捕获
的。每个身份由２个不相交的相机视图观察，每个视图
中平均有４８张图像。

（２）Ｍａｒｋｅｔ１５０１
Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集示例，如图５所示。

图５　Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集示例
Ｆｉｇ．５　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＭａｒｋｅｔ１５０１ｄａｔａｓｅｔ

　　Ｍａｒｋｅｔ１５０１数据集是２０１５年发布的，由６个摄像
头收集行人重新识别大规模数据集。它包含１９７３２张
用于测试的图像和１２９３６张用于训练的图像。

（３）ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ
ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ数据集示例，如图６所示。

图６　ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ数据集示例
Ｆｉｇ．６　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤｄａｔａｓｅｔ

　　ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ数据集是 ２０１７年发布的行人重
识别数据集。它包括来自８个高分辨率相机的１８１２个
身份的３６４１１张照片。其中，训练集包含从整体图像中
随机选取的７０２个身份的１６５２２张照片，测试集包含其
他２２２８张查询照片和１７６６１张图库照片。

（４）ＭＳＭＴ１７
ＭＳＭＴ１７数据集示例，如图７所示。
ＭＳＭＴ１７数据集是北京大学采集的行人重识别数

据集，该数据集于２０１７年发布，有１５个网络摄像头拍
摄的４１０１个身份的１２６４４１张照片，包含１２个室外摄
像机和３个室内摄像机。
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图７　ＭＳＭＴ１７数据集示例
Ｆｉｇ．７　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＭＳＭＴ１７ｄａｔａｓｅｔ

　　除了以上几个已经开源的常用数据集以外，近几年
内还有一些优秀的数据集被提出，其中比较典型的有：

①２０１７年由中山大学发布的ＳＹＳＵＭＭ０１数据集［３６］，包

括来自６个摄像机（其中２个红外摄像机和４个可见光
摄像机）的 ４９１个身份的 ＲＧＢ和 ＩＲ图像，共得到
２８７６２８张ＲＧＢ图像和１５７９２张 ＩＲ图像。②２０１７年３
月发布的 ＲｅｇＤＢ数据集［５９］包含了４１２个行人身份，每
个行人收集了１０张 ＲＧＢ图像和１０张热图像，其中有
２５４个女性和１５８个男性，并且４１２个人中有１５６个人
是从正面拍摄，２５６个人从背面拍摄。由于该数据集图
像小，清晰度较差，每个身份的 ＲＧＢ图像和热图的姿态
都是一一对应的，并且同一个身份在姿态上变化很小，

这些因素都降低了该数据集 ＲｅｇＤＢ上的跨模态行人重
识别任务的难度。③２０１８年发布的由北京航空航天大
学采集的ＬＰＷ数据集［６０］，包含２７３１个行人的７６９４个
轨迹序列，总共有５６万多张图像。该数据集尽管规模
相对较大，但注释也具有较高的清洁度。而且，更具挑

战性的还有以下几个方面：人物的年龄从小到大不一

样，人们的姿势是多种多样的，除了正常的步行状态外，

还包括跑步和骑自行车。④对于跨分辨率的数据集
ＭＬＲＶＩＰｅＲ是从 ＶＩＰｅＲ数据集［６１］构建的。ＶＩＰｅＲ由
６３２个身份组成，每个身份包含从２个不同的相机捕获
的２个图像。所有图像都被归一化为 １２８×４８像素。
ＶＩＰｅＲ被随机分成两等份，一份用于训练，另一份用于
测试。每一半包含３１６个身份。对于每个标识，都是从
一个相机中获取一个图像作为查询，并执行跨相机搜

索；⑤２０１７年发布的 ＣＵＨＫＰＥＤＥＳ数据集［６２］包含 １３
００３个身份的４０２０６幅行人图像。每个行人图像由２个
不同的文本描述。总共收集了８０４１２个句子。

除了上述的常用数据集之外，许多研究人员也在开

发最新的数据集用以来丰富数据集类型。包括：①２０２１
年发布的Ｐｅｒｓｏｎ３０Ｋ数据集［６３］是一个大规模数据集，其

中包含３０Ｋ个不同身份的１３８万张图像，都是由部署在
８９个不同站点的６４９７个摄像机中收集到的。该数据
集丰富的样本多样性，包括不同的背景和不同的人物姿

势。②２０２１年发布的 ＬＵＰｅｒｓｏｎ数据集［６４］，它是一个未

标记的数据集，包含从４６Ｋ个场景中收集的超过２００Ｋ
个身份的图像。由于目前的数据集都是基于平行摄像

头拍摄的，有研究学者针对此种情况，从俯瞰的角度出

发，在２０２１年发布了名为 ＢＶＰｅｒｓｏｎ据集［６５］，包含１８Ｋ
个身份的１１４Ｋ张图像，其中近７４Ｋ个身份的２０Ｋ张的
图像是从鸟瞰视图中获取的。

数据集对行人重识别的发展起着重要的作用。目

前的行人重识别模型最为常用的评价指标为 Ｒａｎｋｎ
Ａｃｃｕｒａｃｙ与ｍＡＰ，表３整理了目前常用数据集上表现最
优的模型（ＳｔａｔｅｏｆｔｈｅＡｒｔ，ＳＯＴＡ）以及其他一些优秀模
型的精度数据。

表３　各数据集的性能最优模型以及精度数据
Ｔａｂｌｅ３　Ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｄａｔａｆｏｒｅａｃｈ

ｄａｔａｓｅｔ

数据集 ＳＯＴＡ　　 ｍＡＰ
Ｒａｎｋ１
ａｃｃｕｒａｃｙ

ＣＵＨＫ０３ ＳＣＳＮ［６６］（２０２０） ８４．０ ８６．８
ＨＬＧＡＴ［６７］（２０２１） ８０．６ ８３．５
ＲＧＡＳＣ［６８］（２０２０） ７７．４ ８１．１

Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ＨＬＧＡＴ［６７］（２０２１） ９４．３ ９７．５
ＳＧＲ［６９］（２０２１） ８９．３ ９６．１
ＢＶＮｅｔ［６５］（２０２１） ８９．２ ９６．０

ＤｕｋｅＭＴＭＣＲｅＩＤ ＨＬＧＡＴ［６７］（２０２１） ８７．３ ９２．７
ＳＧＲ［６９］（２０２１） ８１．３ ９１．１
ＢＶＮｅｔ［６５］（２０２１） ８０．６ ９０．５

ＭＳＭＴ１７ ＳＣＳＮ［６６］（２０２０） ５８．５ ８３．８
ＲＧＡＳＣ［６８］（２０２０） ５７．５ ８０．３
ＣＤＮｅｔ［７０］（２０２１） ５４．７ ７８．９

ｉＬＩＤＳＶＩＤ ＣＴＬ［７１］（２０２１） － ８９．７
ＢｉＣｎｅｔＴＫＳ［７２］（２０２１） ７５．１ ８４．６
ＳＴＭＮ［７３］（２０２１） ６６．６ ８０．６

ＭＡＲＳ ＣＴＬ［７１］（２０２１） ８６．７ ９１．４
ＢｉＣｎｅｔＴＫＳ［７２］（２０２１） ８６．０ ９０．２
ＳＴＭＮ［７３］（２０２１） ８４．５ ９０．５

ＤｕｋｅＭＴＭＣＶｉｄｅｏＲｅＩＤ ＢｉＣｎｅｔＴＫＳ［７２］（２０２１） ９６．１ ９６．３
ＳＴＭＮ［７３］（２０２１） ９５．９ ９７．０
ＰＳＴＡ［７４］（２０２１） ９７．４ ９８．３

４　当前问题与未来展望

随着当前计算机算力的提升，以及大规模数据集的

出现，为深度学习提供了大量的训练数据和验证数据，

把深度学习应用在行人重识别的研究成果也得到了很

大的突破。越来越多的研究者投入到行人重识别的研

究中。在此，本文也简要提出行人重识别当前存在的问
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题以及未来研究方向。

４．１　当前存在问题
（１）现有的全监督模型整体性能虽然接近饱和状

态，但是弱监督的整体性能依旧难以取得理想的成绩，

而且不同数据集之间关联度不高，模型的泛化能力明显

不足。

（２）跨模态模型中度量不同模态数据之间的内容相
似性的能力不足，整体性能不够理想，模态与模态之间

泛化能力不高。

（３）行人重识别算法实现一般需要布署在边缘计算
设备上，如智能监控摄像头、嵌入式设备等。现有的算

法参数量与计算量较大，边缘设备的算力根本无法满足

要求。

４．２　未来研究方向
（１）弱监督学习的性能优化：应该怎样在保证模型

表征学习能力的基础上，提出更为有效的弱监督学习方

法，降低数据标注的工作量，是行人重识别未来研究的

热点问题。

（２）数据集的迁移：减少人工标注依赖，提高模型的
泛化能力是深度学习领域所要面对的核心问题，从虚拟

数据进行学习（Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｖｉｒｔｕａｌｄａｔａ），如何才能解
决虚拟数据中的ｄｏｍａｉｎｇａｐ，提高模型泛化能力，这也是
一个研究热点。

　　（３）轻量化模型：轻量型快速的行人重识别算法设
计，降低模型参数数量，提升模型运行速度，自适应的针

对不同类型的硬件配置（小型的移动手机和大型服务

器）调整和优化模型，这也是未来的研究热点之一。

（４）基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的神经网络有着比 ＣＮＮ更多
的优点，将其应用在行人重识别已经有了初步的成效，

进一步挖掘Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在行人重识别中也是一个热门
的研究方向。

５　总　结

本文针对行人重识别领域的研究现状，从有监督学

习、弱监督学习和跨模态学习３个方向，对现有的基于
深度学习的行人重识别方法进行了归纳与总结，针对近

几年的最新成果作出分析与讨论，并对现存的主要问题

与未来的研究方向进行阐述。当前基于深度学习的行

人重识别问题研究尚未成熟，特别是针对弱监督和跨模

态这２大热门方向的性能还尚有不足。目前行人重识
别还面临着诸多问题和挑战。对于行人重识别的未来

研究热门方向也亟需研究者进行深耕。本文针对行人

重识别相关概念、方法和数据集进行了简单阐述，旨在

使读者对基于深度学习的行人重识别方法有全面的了

解，为开展行人重识别领域的研究提供些许帮助。
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