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摘    要   行人重识别是近年来计算机视觉领域的热点问题, 经过多年的发展, 基于可见光图像的一般行人重识别技术已经

趋近成熟. 然而, 目前的研究多基于一个相对理想的假设, 即行人图像都是在光照充足的条件下拍摄的高分辨率图像. 因此

虽然大多数的研究都能取得较为满意的效果, 但在实际环境中并不适用. 多源数据行人重识别即利用多种行人信息进行行

人匹配的问题. 除了需要解决一般行人重识别所面临的问题外, 多源数据行人重识别技术还需要解决不同类型行人信息与

一般行人图片相互匹配时的差异问题, 如低分辨率图像、红外图像、深度图像、文本信息和素描图像等. 因此, 与一般行人重

识别方法相比, 多源数据行人重识别研究更具实用性, 同时也更具有挑战性. 本文首先介绍了一般行人重识别的发展现状和

所面临的问题, 然后比较了多源数据行人重识别与一般行人重识别的区别, 并根据不同数据类型总结了 5 类多源数据行人

重识别问题, 分别从方法、数据集两个方面对现有工作做了归纳和分析. 与一般行人重识别技术相比, 多源数据行人重识别

的优点是可以充分利用各类数据学习跨模态和类型的特征转换. 最后, 本文讨论了多源数据行人重识别未来的发展.
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Abstract   Person re-identification (Re-ID) has been a popular and well-investigated topic in computer vision com-
munity. However, current researches have a relatively ideal assumption that person images are captured under a
sufficient light condition and with high-resolution. Although most researches can achieve very exciting perform-
ances, they are not suitable for practical applications. Since practical conditions are a little complicated, and there
are multiple sources to represent persons' appearance. In this paper, we focus on the multi-source person Re-ID,
which refers to the problem of using multiple sources of data for person re-identification. Compared with general
person Re-ID methods, multi-source person Re-ID researches are more practical, yet more challenging in reality. We
need to face challenges caused by domain gap among different data sources, such as low-resolution images, infrared
images, depth images, text information and sketch images. In this paper, we start with a brief introduction of gener-
al person Re-ID. The differences between general and multi-source person Re-ID are then compared. Five types of
multi-source person Re-ID are further analyzed and summarized. From these discussions, it will become evident that
several advantages exist in multi-source person Re-ID over general person Re-ID methods, as the former can make
full use of data sources to learn cross-modality feature transformation. Finally, the future trends of multi-source per-
son Re-ID are discussed.
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随着视频监控系统在城市中的广泛应用, 利用

摄像机拍摄的画面判断出现在不同图像中的行人是

否是同一个人, 并通过摄像机生成轨迹预测他们行

为的技术已经广泛应用于智能视频监控、安保、刑

侦等领域, 在日常调查中发挥着越来越重要的作用.
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这种运用计算机视觉和机器学习等方法判断某个摄

像机中的特定行人是否出现在其他摄像机中的技术

称为行人重识别 (Person re-identification, Re-ID),
如图 1所示. 行人重识别不仅具有非常迫切的应用

需求, 还具有非常重要的研究价值, 近年来, 行人重

识别引起了学术界和工业界的广泛关注, 是计算机

视觉领域的一个研究热点. 经过 10多年的发展, 国
内外相继提出了大量行人重识别模型, 在限定的仿

真条件下已经取得了非常高的准确率[1−3], 在 Mar-
ket-1501数据集上达到了 94.0 %, 在 CUHK03 数据

集上则为 96.1 %, 这一准确率甚至超过了人类视觉

的能力.
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图 1   行人重识别示意图

Fig. 1    An example illustrating person re-identification
 

行人重识别研究是基于监控视频检索, 具有其

特殊性, 在实际城市视频监控中, 行人对象的画面

质量较差、分辨率较低, 而且还存在明显的视角、光

照变化[4]. 因此, 相对于通用图像检索, 行人重识别

仍面临以下问题: 1) 在不同监控摄像机中, 行人与

摄像机的距离不同, 导致不同摄像机视域下的行人

图像分辨率、光照和视角不同, 同一个行人对象的

不同图像视觉特征会产生明显的变化; 2)同一行人

在不同摄像机视域拍摄的画面中受背景和其他因素

导致的遮挡程度不同, 大量的行人遮挡问题导致完

整的行人图像比较少; 3)由于受行人姿势及摄像机

角度变化影响, 在不同监控摄像机中, 不同行人图

像之间的视觉特征差异可能比较小. 此外, 一些特

定的问题也没有受到足够的重视, 比如大规模快速

检索问题、数据不足问题、实际环境中人员信息情

况复杂跨多模态问题等[3], 这使得行人重识别问题

比一般基于实例的图像/视频检索更加困难.
现有的行人重识别工作多使用一般可见光摄像

机所获取的同一类型数据, 然而实际生活中摄像机

采集到的图像质量参差不齐, 仅利用可见光摄像机

采集的图像取得的识别效果可能并不尽人意, 往往

还需要结合其他类型的数据信息才能取得良好的效

果, 如图像数据与视频数据[5]、可见光图像数据与其

他图像数据、图像数据与文本数据等. 如果将同一

数据特性下的行人重识别问题认为是一般的行人重

识别, 则与之相对应, 我们总结了使用多种数据进

行行人重识别的方法, 称之为多源数据行人重识别

(图 2). 由于数据来源和数据类型并不一致, 其成像

原理和图像质量也不一致, 因此多源数据行人重识

别除了需要克服一般行人重识别面临的问题外, 还

需要着重解决跨模态的特征匹配这一关键难题.

在实际的行人识别过程中可用信息来源较多,

但鉴于数据获取和利用的难易程度, 本文所说的多

源数据行人重识别主要考虑以下几种交叉类型/模

态的行人重识别问题: 1)使用不同的相机规格和设

置, 如高分辨率与低分辨率图像; 2) 使用不同的拍

摄设备, 如可见光与红外摄像机, 可见光与深度传

感器; 3) 根据历史文档记录或对行人的描述获得的

文本信息; 4)由专家或者数字传感器自动获得的图

像, 如刑侦系统使用的素描与数字照片.
低分辨率: 在当前社会的安全环境考虑下, 将

低分辨率行人图像与高分辨率行人图像进行匹配是

一个热门挑战. 而受到环境、成像条件等多方面因

素的影响, 实际视频侦查中得到的行人图像分辨率

多变, 且分辨率往往较低. 在这种数据特性更复杂

的情况下, 传统的基于单一高分辨率的行人重识别

方法辨识能力显著降低.
红外: 红外 (Infra-red, IR)图像是由红外设备

而非可见光设备拍摄的. 红外设备可以在可见光不

可控的环境下建立受控的拍摄条件, 但红外设备的

成像原理和方式与可见光设备完全不同, 多源数据

行人重识别的挑战在于将红外图像与可见光图像进

行匹配.

深度图像: 深度图像 (Depth image)也称为距

离图像 (Range image), 是指将从摄像机到场景中

各点的距离 (深度)作为像素值的图像, 它直接反映

了被拍摄物体可见表面的几何形状, 在行人衣着发

生改变或照明条件较差时常使用深度图像进行行人

身份识别.

文本: 大多数视频监控系统都依赖于在不同摄

像机视域下拍摄的视频. 事实上, 在调查过程中, 除

了监控视频外, 调查人员还手工标注了一些注记,

这些注记虽然信息不完整, 但准确性高, 有助于识

别行人身份. 文本-视觉匹配旨在测量文本描述与图

像之间的相似性.

素描: 素描行人重识别是根据手工或软件绘制
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的行人全身素描图像, 与照片数据库中的行人图像

进行匹配的过程. 在无法获取目标人物照片的情况

下, 素描行人重识别能根据专业人员绘制的素描图

像自动搜索所有监控图像, 迅速缩小目标人物的范

围, 具有重要的现实意义.

1    多源数据行人重识别的基本特征

传统的行人重识别方法从特征提取和度量学习

两个方向进行研究, 2014年, Li等[6] 率先使用深度

学习方法进行行人重识别研究, 此后越来越多的研

究者尝试将深度学习方法与行人重识别研究进行结

合. 行人重识别的基本程序如下: 1) 根据行人特征

提取方法从检索图片/视频库中提取特征; 2) 针对

提取的特征利用相似性判别模型进行训练, 获得能

够描述和区分不同行人的特征表达向量, 度量计算

特征表达向量之间的相似性; 3) 根据相似性大小对

图像进行排序, 将相似度最高的图像作为最终的识

别结果. 近年来, 一般行人重识别技术在公共行人

识别数据集上获得了很高的精确度, 但这些方法大

多是基于一个关键的假设, 即所有人的图像都是在

白天用可见光相机拍摄的, 且具有统一和足够高的

分辨率. 而在实际应用过程中, 总是存在各种分辨

率和尺度 (包括低分辨率和小尺度)的图像; 在照明

条件较差的夜间或者室内通道等环境下, 则常常利

用红外设备或深度传感器而不是可见光设备进行拍

摄; 此外, 刑侦人员通常还需要依靠证人的描述和

素描图像来检索系统中的人物图像. 在这些情况下,

数据本质有很大的变化, 一般的行人重识别模型在

匀质条件下的设计将失去其有效性.

多源数据行人重识别则针对每类数据使用一个

特定于该类型的网络来提取或构造特定信息并映射

到同一个表达空间, 然后, 利用共享网络在共享表

达空间中生成特征, 这个通用的重识别网络通过中

心损失、三重损失等损失函数进行训练并与普通网

络相连, 实现跨数据类型的行人重识别. 然而, 当对

近 6年 ICCV、CVPR、AAAI等顶级国际会议关于

一般行人重识别和多源数据行人重识别的论文数量

汇总后发现 (图 3(a)), 一般行人重识别问题是当前

研究的热点方向, 而针对跨数据类型的行人重识别

研究屈指可数, 我们对 5 种多源数据行人重识别方
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图 2    多源数据行人重识别类型

Fig. 2    Scope of multi-source data person re-identification studied in this survey
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法取得的最好效果与一般行人重识别的最优效果进

行对比发现 (图 3(b)), 由于多源数据行人重识别涉

及不同类型的信息, 加之行人本身诸多因素的影响,
导致其特征提取和匹配难度大, 准确率远低于一般

行人重识别, 如素描行人重识别目前最高的准确率

仅为 34 %, 红外图像行人重识别最高的识别率为

46.4 %, 不到一般行人重识别准确率的一半. 与一般

行人重识别问题相比, 多源数据行人重识别在非均

匀条件下的研究虽然更加实际, 但也是一个更具挑

战性的问题 (表 1).
注 1. 图 3 (b)分别选取了一般行人重识别和

5种多源行人重识别在所有行人数据集上识别率最

高的结果, 其中一般行人重识别识别率在 Market-
1501数据集上获得, 低分辨率行人重识别识别率

在MLR-VIPeR数据集上获得, 红外图像行人重识

别识别率在 RegDB数据集上获得, 深度图像行人

重识别识别率在 BIWI RGBD-ID数据集上获得,
文本行人重识别识别率在 iLIDS-VID数据集上获

得, 素描行人重识别识别率在 SKETCH Re-ID数

据集上获得.

2    多源数据行人重识别的算法框架

目前国内外学者已经对多源数据行人重识别进

行了一些初步研究, 本节将介绍基于 5种不同数据

类型的行人重识别学习框架和算法.

2.1    基于低分辨率的行人重识别

城市视频监控系统的成本高昂, 通常只在主要

街道上布设高分辨率摄像机, 因此现实生活中由公

共监控摄像机拍摄的行人图像仍多为低分辨率图

像, 且不同摄像机拍摄的图像尺度不一, 导致分辨

率不匹配的问题, 对行人重识别工作产生十分不利

的影响. 现有的重识别方法要么选择忽略这个问题,
要么直接进行简单的图像缩放或将所有行人图像标

准化为统一的尺寸, 使低分辨率图像中的行人信息

损失严重, 不能真正有效地解决低分辨率行人重识

别问题.
无论是在传统方法还是深度学习方法中, 度量

学习在行人重识别中都是一种非常有效的模型匹配

技术. 2015年, Li等[7] 首次提出了一种针对低分辨

率行人重新识别问题的原则性解决方法, 他们设计

 
表 1    一般行人重识别与多源数据行人重识别的对比

Table 1    Comparison of general Re-ID and multi-source data Re-ID

一般行人重识别 多源数据行人重识别

定义 给定一个监控行人图像, 检索跨设备下的该行人图像的技术
给定一个监控行人的跨类型或模态信息/图像, 检索跨设备跨模态

下的该行人图像的技术

数据类型 单一类型的图像 多类型的图像/视频、文本、语言、素描等数据信息

方法
针对输入图像提取稳定、鲁棒且能描述和区分不同行人的特

征信息, 计算特征相似性, 根据相似性大小排序

使用特定于类型/域的网络提取该类型/域的特征信息, 通过共享网

络生成特征, 使用合适的损失函数进行训练并与普通网络相连确保

重识别工作的有效性

数据集 单一的可见光图像、二分类属性数据集 多种图像、多种信息、多属性数据集

解决重点和难点
低分辨率、视角和姿势变化、光照变化、遮挡和视觉模糊性

问题
模态变化以及一般行人重识别需要克服的问题
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图 3    一般行人重识别与多源数据行人重识别论文数量和最优效果对比

Fig. 3    The state-of-the-art performance and number of papers between general Re-ID and multi-source data Re-ID
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了一种新的联合多尺度判别框架 JUDEA (Joint multi-
scale discriminant component analysis). 该框架的

关键组成部分是一种用于低维子空间中跨尺度图像

对齐的特征分布差异准则 HCMD (Heterogeneous
class mean discrepancy), 最小化这一准则能够统

一同一个行人对象在不同分辨率下的相似性判别信

息. 通过这种跨尺度的图像统一过程, 可以实现正

常分辨率行人图像和低分辨率行人图像判别信息的

共享, 将行人图像在多个尺度上进行匹配. Wang等[8]

发现改变图像尺度距离时可以区分同一个人或不同

的人的图像对在不同尺度下产生的尺度距离函数

(Scale-distance function, SDF), 在此基础上提出了

一个通过学习计算尺度距离函数进行重识别的多低

分辨率行人重识别方法 SALR-REID (Scale-adapt-
ive low resolution person re-identification). 除了

度量学习外, 还有一些方法利用字典学习匹配模型.
Jing等[9] 使用一种半耦合低秩判别字典学习方法

SLD2L (Semi-coupled low-rank discriminant dic-
tionary learning)从一对高−低分辨率图像特征中

学习一对字典和一个映射函数, 将低分辨率图像特

征转换为高分辨率特征. 为保证经字典学习和映射

转换后的特征具有良好的判别能力, 还设计了一个

用于半耦合字典学习的判别项, 使得转换得到的高

分辨率特征与同一个人在高分辨率图库中的特征更

相似而区别于其他人的特征. 此外, 为了保证字典

对能更好的描述高分辨率图像和低分辨率图像的潜

在特征子空间, 还引入了有监督低秩学习. 在此基

础上, Jing等[10] 还提出了一种多视图 SLD2L方法,
命名为 MVSLD2L, 通过学习不同类型特征的不同

映射, 将低分辨率图像的特征更有效地转化为高分

辨率特征. 2018年, Li等[11] 提出了一种半耦合投影

字典学习框架 DSPDL (Discriminative semi-coupled
projective dictionary learning), 采用有效的投影技

术, 与字典共同学习映射函数. 通过引入映射函数,
放松相同身份跨视图图像编码之间严格的对应关

系, 从而使字典具有更大的泛化能力, 最大限度的

提高特征表示能力. 同时, 框架中还设计了一种具

有鲁棒性的无参数正则化器, 能显著提高学习字典

的判别能力, 从而有效区分正确的行人对和错误的

行人对. 该方法与现有最优方法在三个公共数据集

上进行比较都具有显著优势, 在 VIPeR 数据集上

DSPDL比基于特征学习的最佳方法 CMAE[12] 的
匹配率高 11 %. 比基于度量学习的最佳方法MLAPG[13]

提高了 6 % 左右, 与现有的基于字典的学习方法相

比也有显著提高.

超分辨率技术可以从低分辨率图像中重建出相

应的高分辨率图像, 是获取低分辨率图像信息的一

种有效手段. 2018年, Jiao等[14] 开发了一种超分辨

率和行人身份识别联合学习的新方法 SING (Su-
per-resolution and identity joint learning), 该方法

设计了一个混合深层卷积神经网络有效连接超分辨

率网络和身份识别模型, 通过增强低分辨率图像中

有利于身份识别的高频外表信息来提高图像超分辨

率和行人重识别的整合容量, 从而解决分辨率不匹

配导致的信息量差异问题, 并通过一种混合非对称

卷积神经网络联合身份识别损失和超分辨率重构损

失函数来优化网络结构.Wang 等[15] 提出了一种统

一的级联超分辨率框架 CSRGAN (Cascaded su-
per-resolution generative adversarial network), 将
多个 SR-GAN串联起来对低分辨率图像使用尺度

自适应超分辨率技术, 提高了尺度自适应超分辨率

模块与身份识别模块的集成兼容性, 从而提高了超

分辨率过程中高−低分辨率图像对的相似性. 此外,
还在高−低分辨率图像对内和对间分别创新性引入

行人共性损失和行人个性损失, 使生成的高分辨率

图像看起来更像人, 同时行人图像更容易被识别.
此外, 一些针对低分辨率行人重识别问题的其

他方法也陆续被提出. 2018年, Wang等[16] 在基础

的残差网络上 (ResNet50)[17] 进行了改进, 该模型在

网络的低层 (高分辨率)和高层 (多语义)上构建融

合嵌入, 着重进行资源约束下的行人重识别, 有效

平衡了计算准确性和计算量. 清华大学的 Zhuang等[18]

提出了一种深度对偶学习框架, 并首次提出了对比

中心损失法 (Contrastive center loss, CCL), 可以

不受分辨率差异的干扰从不同分辨率图像中学习,
这种框架普适性高, 在此基础上, 普通的行人重识

别网络效果也能得到显著提升.
现有的低分辨率行人重识别工作主要基于超分

辨率和特征空间投影转换技术, 如何提高识别输入

图像有效特征的准确性并尽可能少地引入与行人重

识别无关或不利的视觉结果是提高低分辨率行人重

识别的关键. 而 SING、CSRGAN等一系列具有尺

度自适应能力的方法能有效利用低分辨率图像中区

分行人的高频信息, 联合优化图像超分辨率和重识

别问题, 为解决低分辨率行人重识别中不同分辨率

图像信息差异问题带来了新思路.

2.2    基于红外数据的行人重识别

在实际生活中, 可视摄像机可能无法拍摄到所

有的外观信息, 尤其是在条件较差的室内环境或光
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照不足的夜间. 红外摄像机的优势在于它不依赖于

人体对可见光的反射, 因此, 在低照度环境下, 红外

摄像机拍摄的图像可用于行人的再识别.
早在 2010年 Kai等[19] 就提出了一种仅依赖局

部图像特征的红外图像行人身份识别方法, 将重识

别与行人检测和跟踪方法相结合. 其中用于行人检

测的通用外观码本可作为重识别的索引结构, 而在

跟踪过程中收集到的局部特征则用于生成行人结构

元素, 从而得到有效的匹配模型. Møgelmose等[20]

提出了一种可见光图像、深度信息和热红外图像数

据相结合的行人重识别方法, 该方法使用可见光数

据对身体不同区域的颜色信息进行建模, 然后使用

深度数据计算人体的软生物特征 (胸廓宽度和关节

长度等), 再使用热红外数据提取局部结构信息[21],
最后将三种信息组合构成一个联合分类器, 根据组

合规则将首次出现的符合人物作为匹配结果.
Wu等[22] 通过分析单流网络、双流网络和非对

称的全连接网络三种常用的跨模态网络结构对可见

光−红外图像行人重识别问题的有效性后, 发现双

流结构和全连接结构在特殊情况下都可以用单流网

络结构表示, 由此提出了一种采用深度零填充方法

的单流网络. 相对于另外两种网络结构来说, 采用

深度零填充方法训练的单流网络不但一样具有针对

模态的结构和参数, 还具有更强的灵活性, 可以自

动学习网络的隐式结构, 对红外行人图像进行有效

的重识别. 此外, Wu 还创建了一个红外图像行人

重识别的基准数据集 SYSU-MM01. Ye等[23] 考虑

到模态间和模态内的特征变化, 在 2018年提出了

一种具有双向约束高阶损失的双流网络学习可识别

特征的表示, 该网络不需要额外的度量学习步骤就

可以直接进行端到端的特征学习 .  在此基础上 ,
Ye等[24] 结合特征损失和对比损失对双流网络进行

了改进, 提出了一种分层跨模态学习方法 HCML
(Hierarchical cross-modality metric learning), 改
进后的网络通过学习可见光图像和红外图像两种跨

模态不变 (共享)的特征表示, 可以同时处理跨模态

差异和跨视图的变化以及类内的行人模态变化 .
Dai等[25] 针对可见光图像和红外图像对同一行人识

别信息不足的问题, 设计了一种跨模态生成对抗网

络, 该网络包括一个深度卷积神经网络作为学习图

像特征表示的生成器和一个模态分类器作为鉴别

器, 从两种不同图像中学习身份识别特征的表示.
结合识别损失和跨模态损失最大化类间跨模态相似

性的同时最小化类内模糊性 ,  其工作在 SYSU-
MM01数据集上的累积匹配特征曲线 (Cumulat-

ive match characteristic curve, CMC)和平均精度

(Mean average precision, mAP)比Wu等[22] 的工

作分别提高了 12.17 % 和 11.85 %.

φM

φA φM

φA

φA φM

2019 年的 CVPR 中, Wang 等 [ 26 ] 首次利用

GAN网络将可见光图像和红外图像两种类型图像

合成多光谱图像用于红外条件下的行人重识别, 提
出了一种双级差异减少方法 D2RL (Dual-level dis-
crepancy reduction learning scheme). 该方法由一

个图像级差减子网络  和一个特征级差减子网络

 组成,   通过将不同模态的图像投影至统一的

图像空间来最小化模态差异, 并为  提供更多可

能的图像组合,   则用于消除外观差异并使  生

成更可靠的多光谱图像, 二者相辅相成, 以端到端

的方式进行联合优化.
随着摄影技术的发展及成本的降低, 红外捕捉

装置已经逐渐成为日常监控摄像机的一部分, 结合

可见光图片进行行人匹配的潜力巨大, 引起了人们

对基于红外图像的行人重识别问题越来越大的兴

趣. 目前红外图像行人重识别研究主要使用特征空

间投影转换等方法解决跨模态特征匹配的问题, 但
由于红外数据跨模态识别的独特之处在于照明类型

的变化, 与完全依赖机器学习或基于不变特征提取

的方法相比, 基于物理知识的跨模态光度标准化建

模或许更有效.

2.3    基于深度图像的行人重识别

相对于可见光图像的视觉特征无法在照明较差

的环境下识别的特性, 深度图像与红外图像一样不

受光照条件影响, 其特有深度信息在极暗的光照条

件下仍然保持不变. 此外, 深度图像还包含了行人

的身体形状和骨架特征等信息, 这些信息不受行人

的服装变化影响. 因此, 在对不同时间段的同一行

人进行匹配时, 基于深度图像的行人重识别效果

显著.
2012年, Barbosa等[27] 首次基于深度图像进行

了行人重识别研究. 为解决重识别过程中行人服装

变化的问题, Barbosa等提取了一组 3D软生物识

别特征代替视觉外观特征, 此外, 他们还收集了一

个深度信息行人数据集 PAVIS. 之后, Møgelm-
ose等[20] 提出了一个结合可见光、深度和热数据的

联合分类器, 首次将深度数据与可见光图像、热红

外数据三种信息结合起来用于行人重识别领域 .
Munaro等[28] 使用基于点云跟踪的自由移动人群重

建 3D 模型, 利用 3D 模型实现目标行人匹配, 并收

集了一个包含 50 个不同行人生物特征的深度数据
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集 BIWI RGBD-ID. Haque等[29] 提出了一种基于

注意力的行人重识别模型, 该模型通过卷积神经网

络和递归神经网络组合而成, 在没有 RGB信息的

情况下通过提取人体形状和运动动力学的 4D时空

特征来识别指示行人身份的判别区域, 从而识别不

同行人身份. Wu 等[30] 提出了一种局部旋转深度形

状不变描述符来描述行人的体型, 然后通过基于核

的隐式特征转移将深度特征与 RGB视觉特征相结

合. 2018 年, Hafner 等[31] 受 Gupta 等[32] 监督迁移

工作的启发, 提出了一种跨模态蒸馏的迁移学习方

法, 首先训练神经网络进行单模态特征识别, 然后

利用深度信息与可见光图像的内在关系, 成功将该

模态中学习到的特征转移到另一模态, 实现深度信

息和 RGB 信息两个模态特征之间的相互转换.

总的来说, 当光照较差或者行人衣着发生改变

的情况下, 利用深度信息及其与可见光图像之间的

关联能获得更好的识别效果. 然而当拍摄视角发生

变化时, 所获得的深度图像中人体形状和骨架信息

并不能被有效区分, 且由于深度信息随着行人和相

机之间的距离增大而迅速减少, 实际生活中深度相

机多用于室内, 而很少布设在室外场景, 因此在实

际应用中, 基于深度图像的行人识别问题仍未得到

充分研究.

2.4    基于文本数据的行人重识别

大多数视频监控调查系统都依赖于在不同摄像

机视域下拍摄的视频图像. 事实上, 在调查过程中,

除了图像/视频资料外, 还有调查人员手工标记的

一些注记和来自他人的口头描述的语义信息, 这些

标记虽然不完整, 但准确性高, 基于文本数据的行

人重识别即利用这些信息进行大型图像数据库搜索

匹配, 在行人视频监控应用中有着重要的作用, 而

基于属性匹配的行人重识别根据用户对检索对象的

描述所获得的属性标签在行人数据库中准确快速地

将某个符合描述的目标行人标识出来, 是文本行人

重识别的一个重要研究方向.
近年来学者们提出了一系列基于属性匹配的行

人重识别方法, 如使用特定的属性配置或支持向量

机方法等提取细微属性并从大量的监控视频数据中

搜索匹配该配置文件的图片[33−34]. 2015年, Shi等[35]

提出了一种可以从具有强/弱注释的数据或混合数

据中进行属性学习的框架, 该框架具有强大的自适

应能力, 对监督与非监督行人重识别都有十分显著

的效果. Wang等[36] 发现手工标记的注释虽然信息

不全但是准确性很高, 对行人重识别工作具有重要

意义, 并由此提出一个多步骤的融合算法. 该算法

首先利用视觉特征和标记预测完整精确的属性向

量, 然后基于统计属性和显著性特征构建一种优势

显著性匹配模型用于测量属性向量之间的距离, 最
后, 利用视觉特征和属性向量对所有图像进行相似

性大小排序. 此外, 也相继提出了一系列基于深度

学习的方法, 2017年, Lin等[37] 为了提高行人重识

别网络的整体精度, 提出了一种属性−行人联合识

别网络 APR (Attribute-person recognition), 该网

络包含一个身份识别卷积神经网络和一个属性分类

模型, 通过身份识别进行属性预测, 同时又集成属

性学习用于改进识别网络. Su等[38] 提出了一种新

的半监督深层属性学习算法 SSDAL (Semi-super-
vised deep attribute learning), 该网络分为三个不

同的阶段: 首先在有标签的行人属性识别网络上进

行监督训练以得到初始的属性识别网络; 鉴于同一

个人的属性识别结果更类似, 故使用三重损失函数

提高初始网络的识别能力; 然后用微调后的网络预

测一部分无标签数据, 将这部分无标签数据和原始

有标签的数据一起用于微调属性识别网络; 最后利

用属性之间的差距进行最终的再识别. 该方法不需

要对目标数据集进行进一步的训练, 但属性检测鲁

棒性仍然很强. 2018年, Su等[39] 提出了一种基于低

秩属性嵌入的多任务学习方法MTL-LORAE (Multi-
task learning with low rank attribute embedding),
将不同相机间的行人再识别视为相关的多任务, 在
多任务学习框架中使用低层可视化特征和中层属性

特征作为行人身份特征. 在此基础上还引入了低秩

属性嵌入, 利用每对属性间的相关性将原始二值属

性映射到连续空间中, 提高特征描述的准确性.
但文本信息和目击者的描述往往是一段自然的

句子描述而并不是离散的属性, 基于属性匹配的方

法并不能完全适用, 在实际应用中有较大的限制,
因此, Ye等[40] 提出一种基于对偶的度量学习方法,
通过将不完整的文本描述转换为属性向量, 采用基

于线性稀疏重构的方式补全属性向量, 其效果显著,
也是首个真正意义上基于文本信息的行人重识别方

法. Li等[41] 针对文本−视觉匹配问题提出了一种基

于身份感知的两阶段框架, 该框架由卷积神经网络

(Convolutional neural networks, CNN)和长短期

记忆 (Long short term memory, LSTM)两个深度

神经网络组成. 第 1阶段网络引入跨模态交叉熵损

失 (Cross-modal cross-entropy loss, CMCE), 利用

特征学习中的标识级注释学习表示图像和文本的可

识别特征, 在减小交叉熵损失的同时最小化文本特

征和图像特征之间的距离, 同时也是第 2阶段网络
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训练的起始点; 第 2阶段网络通过构建一种具有潜

在共注意机制的线性译码器 LSTM来共同学习潜

在空间注意力和语义注意力, 并自动对齐不同的单

词和图像区域, 最大限度减少句子结构变化造成的

影响. 此外, Li等[42] 还收集了一个包括不同来源的

个人样本和详细的自然语言注释的大型个人资料数

据集, 称为 “CUHK个人资料集” (CUHK-pedes),
并提出了一种基于门控神经注意机制的递归神经网

络 GNA-RNN (Recurrent neural network with
gated neural attention mechanism), 可以根据查询

对象的文本描述利用搜索算法对数据库中所有样本

进行排序, 检索与描述最相关的样本.
以往基于文本的行人重识别工作多被看成是行

人属性重识别问题, 但由于行人属性的低维度特性

导致识别结果往往不如人意. 将基于文本的行人重

识别任务当做独立的一类跨模态识别问题后, 通过

学习两个模态间共有的具有判别力的子空间能大大

缩小模态间的差异性, 可以学习到判别能力更强的

特征, 避免了直接预测属性导致匹配误差过大的

问题.

2.5    基于素描数据的行人重识别

行人重识别旨在匹配查询照片与图像数据库中

的人物. 但现实情况中通常较难取得目标人物的照

片, 多数情况下只有专家根据目击证人的描述绘制

的人物素描, 人物素描对有关人员的执法行动具有

重要的意义. 早期的一些人脸识别研究意识到了这

问题并取得了一些成果[43−44], 但与传统的面部素描

人脸识别不同的是, 行人重识别领域的素描不仅仅

局限于脸部, 而是对全身的素描. 此外, 素描行人重

识别与文本行人重识别工作的源数据虽然都包括来

自目击证人的描述信息, 但二者仍存在较大的区别:
文本行人重识别更偏向于利用手工注记等语义信

息, 这些信息虽然准确, 但往往不够完整和细致; 素
描行人重识别则需要素描专家或软件根据更全面细

致的描述生成行人素描图像, 视觉上更加直观. 同
时, 素描专家和目击证人还可以根据检索到的相似

照片交互式地改进素描图像, 进一步提高匹配精度.
素描是一种抽象的描述, 与照片是两个不同的

范畴, 加之相机的视角、人的姿势和拍摄范围中的

遮挡导致的行人在照片中的不确定性, 利用素描进

行行人重识别十分具有挑战性. Pang等[45] 意识到

这一问题并率先进行了研究, 他们提出的素描深度

对抗学习框架通过过滤低级特征和保留高级语义特

征来共同学习素描和照片中的身份特征、轮廓和纹

理等跨模态不变特征, 实现了素描人物图像和一般

行人图像的匹配, 并提出了一个包含 200人的素描

−照片跨领域数据集, 弥补了素描行人数据集的缺

失. 此外, 该方法在 CUFSF数据集[44]和QMUL-shoe
数据集[46] 两个素描照片数据集上也表现出显著的

性能. 但 Pang的方法丢失了部分有利于进行行人

身份判别的模态特有信息, 没有联合优化素描和行

人照片特征表达学习的优点. 另外, 由于使用的数

据集规模较小, 素描与照片相似性较大, 因此并没

有有效反应真实识别情况, 基于素描的行人重识别

研究虽然具有重要的现实意义, 但相关研究仍有待

重视.

2.6    小结

对目前的多源数据行人重识别工作进行总结

后, 我们认为现有的工作主要基于三种方法 (图 4):
1) 基于度量学习. 基于度量学习的多源数据行人重

识别工作仅利用一般的度量学习方法来学习如何匹

配属于不同类型或模态的行人特征. 2) 基于统一的

特征模型. 这类方法侧重于学习两个类型/模态间

具有判别力的潜在子空间, 通过将不同类型/模态

的信息投影到同一子空间学习更具有判别性的特征

模型. 3) 基于统一的模态. 基于统一类型/模态的方

法通过各种方式将其中一种类型/模态信息转换成

另一种类型/模态信息生成统一模态的特征模型.
从表 2可以看出, 现有的多源数据行人重识别

工作主要基于统一的特征模型和度量学习方法, 而
统一模态的方法较少, 且主要集中在跨分辨率的行

人重识别工作中. 对于跨文本和素描的行人重识别

工作来说, 统一模态的方法目前仍较难实现, 但
Wang等[26] 和 Hafner等[31] 的工作首次实现了可见

光图像与红外图像、可见光图像与深度图像特征之

间的转换, 为将来统一模态的行人重识别工作提供

了新的思路.

3    数据集

3.1    数据集介绍

目前已经公布了许多用于行人重识别的数据

集, 如常用的 VIPeR [ 4 7 ]、CUHK01 [ 4 8 ]、Market-
1501[49] 和 iLIDS[50] 等, 但包含多源数据的跨模态行

人数据集却很少, 我们总结了一些常用的一般行人

重识别数据集和跨模态行人数据集的对比情况如

表 3.
1)低分辨率行人数据集

CAVIAR数据集[57] 由里斯本一家室内购物中

心的两个摄像机记录, 虽然数据集规模较小, 但是

这两个摄像机的距离设置刚好一近一远, 它包含

72个不同行人的 1 220幅照片, 其中有 50人同时
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出现在两个摄像机中, 另外 22人只有高分辨率图

像 (由距离近的摄像机拍摄), 图像分辨率从 17像
素×39像素到 72像素×144像素不等, 是首个适合

低分辨率行人重识别的真实数据集.
2)红外行人数据集

早在 2013年, Mφgelmose等[20] 就收集了一个

小规模红外行人数据集 ,  该数据集由 3 5 对

RGB−红外行人图像组成, 每幅图像均为 640 像
素×480像素, 除了包含 RGB和红外数据之外, 还
包含行人的深度数据, 这是行人重识别领域的首个

跨三模态的数据集 .   2 0 1 7  年公开的 SYSU -
MM01数据集[22] 最大的特点是包含了由 4个可见

光摄像机和 2个红外摄像机采集的两种图像, 采集

环境也包括室内和室外两种情况, 该数据集包含

491个不同身份行人的 287 628幅可见光图像和 15 792
幅红外图像. RegDB数据集[58] 于 2017年 3月份发

布, 该数据集使用可见光和红外双摄像机同时拍摄,
不存在时间差. 为了模拟监控系统的正常工作状态,
双摄像机被安放在距地面垂直距离约 6 m的建筑

物顶部, 拍摄所有行人的自然走动状态. RegDB数

据集包括 412人, 其中女性 254人, 男性 158人, 正

视图包含 156人, 后视图包含 256人. 每人分别对

应 10幅可见光图像和 10幅红外图像. 由于所有图

像都是在人体运动时拍摄的, 所以每个人对应的

10幅图像中人体姿势、拍摄距离和照明条件都存在

差异, 但同一个人的 10幅图像拍摄时的天气状况、

相机视角和拍摄的视图 (前/后视图)是一致的.
3)深度图像行人数据集

PAVIS数据集[27] 由四组不同的数据组成, 第
1组 “协同小组” 分别记录了 79个人的正面视图、

缓慢行走、避开障碍和伸展手臂视图, 第 2 组 (行
走)和第 3组 (行走 2)记录了这 79个人正常进入

工作区域的正面视图和行走画面, 第 4组 (后视)记
录了他们离开工作区域时的后视图画面. 每个人离

摄像机至少 2 m, 由于拍摄时间不同, 因此每个人

的服装也不一致, 除此之外, 该数据集还包含利用

每个人的骨架和测地信息提取的 10个软生物特征.
BIWI RGBD-ID数据集[28] 由Microsoft Kin-

ect SDK传感器收集的 50个不同人员在不同的地

点和时间的运动视频序列组成, 其中包括 RGB图

像 (1 280像素×960像素)、深度图像、行人分割图、

骨骼数据以及地平面坐标. 此外, 还收集了其中

 

通用特征
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一般特征
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特征模型
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度量学习

特征学习 度量学习

特征学习 度量学习

统一模态

可见光图像 其他信息

一个金色长发的年
轻女性, 上身穿粉
色长袖, 背着双肩
包, 下半身穿着蓝
色牛仔裤。

查询结果 

图 4    三类多源数据行人重识别方法描述

Fig. 4    Three types of methods for multi-source data re-ID
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28人的静止和行走序列作为测试集, 这些视频以大约 8~
10 帧/s 的速度拍摄, 每个对象的拍摄时间约为

1 min, 在拍摄行走视频中, 每个人面对传感器正面

行走两次, 对角行走两次. 由于视频拍摄时间和地

点不一致, 因此同一行人的服装也不相同.
由于 Microsoft Kinect SDK提供的算法不能

对人物进行非正面的骨骼估计, 因此Munaro等还

收集了 IAS-Lab RGBD-ID数据集[28], 该数据集共

包含 11 个不同身份的行人, 由 OpenNI SDK 和

NITE传感器收集的 33个序列组成, 分为一个训练

集和两个测试集, 其中训练集和测试集 A中的人员

所穿服装不同, 而训练集与测试集 B中的人员服装

一致但拍摄环境不一致.
4)文本行人数据集

PETA数据集[34] 由从 CUHK、VIPeR、PRID
等 10个小规模数据集中挑选的 19 000幅图像组

成 ,  像素分辨率从 17 像素×39 像素到 169 像

素×365像素不等. 每幅图像都包含 61个二值属性

和 4个多类属性. 其中二值属性包括人口统计学信

息 (如性别和年龄范围)、外观 (如发型)、上下半身

服装风格 (如休闲或正式)和配饰等特征信息, 4个

多类属性中包含 11种分别用于鞋类、头发、上半身

服装和下半身服装基本颜色名[61]. 与一般行人属性

数据集相比 , PETA 数据集有三个显著的特征 :
a)数据集更大. PETA数据集有 API和 VIPeR数

据集的 5倍和 15倍之大. b)多样性强. 为了尽可能

地使数据集更丰富, Deng 等[34] 特意选择从不同的

场景和不同条件下采集的小规模数据集中挑选图

像, 因此 PETA数据集中的图像在照明条件、摄像

机视角、图像分辨率、背景复杂性和室内/室外环境

等各方面都具有很大的差异. c)丰富的注释. 与现

有的数据集相比, PETA数据集包含更丰富的注释,
如 VIPeR, 只有 15 个二值属性, API[62] 有 11个二

值属性和 2 个多类属性 ,  而 PETA 数据集包括

61个二值属性和 4个多类属性, 特别是这些二值属

性中还包括英国内政部和英国警方建议的在跟踪和

刑事鉴定方面最有价值的 15个属性. 另一个使用

自然语言描述行人外观的大型语言数据集是

CUHK-PEDES[42], 包括 13 003人的40 206幅图像,
每幅图像由两名不相干的 AMT工人用两句话进行

描述, 其中包含丰富的词汇、短语、句子模式和结构,
该数据集共有 1 893 118个单词, 其中包含 9 408

 
表 2    多源数据行人重识别工作中的代表性方法

Table 2    A summary of representational methods in multi-source data Re-ID

方法 模态 年份 会议/期刊 方法类别 数据集 度量学习 特征模型 统一模态

JUDEA[7]

高−低分辨率图像

2015 ICCV 度量学习 ⑩⑪⑫ √ × ×

SLD2L[9] 2015 CVPR 字典学习 ⑪⑬⑭ × √ ×

SALR-REID[8] 2016 IJCAI 子空间学习 ⑩⑮⑯ √ √ ×

SING[14] 2018 AAAI 超分辨率 ⑰⑱⑲ × √ √

CSR-GAN[15] 2018 IJCAI 超分辨率 ⑩⑮⑯ × √ √

DSPDL[11] 2018 AAAI 字典学习 ⑪⑭⑳ × √ ×

Zhuang[18] 2018 CVPR 深度对偶学习 ㉑㉒㉓ √ × √

Wu[22]

红外−可见光图像

2017 ICCV 深度零填充 ㉔ × √ ×

TONE[24] 2018 AAAI 度量学习 ㉕ √ √ ×

Ye[23] 2018 IJCAI 特征学习 ㉔㉕ √ √ ×

cmGAN[25] 2018 IJCAI 特征嵌入 ㉔ × √ ×

D2RL[26] 2019 CVPR 图像生成 ㉔㉕ × √ √

Barbosa[27]

深度−可见光图像

2012 ECCV 度量学习 ㉖ √ × ×

Wu[30] 2017 TIP 子空间学习 ㉖㉗㉘ √ √ ×

Hafner[31] 2018 CVPR 模态转移 ㉗㉚ × √ √

Ye[40]

文本−可见光图像

2015 ACM 度量学习 ①④㉛ √ × ×

Shi[35] 2015 CVPR 属性识别 ①⑤㉛ √ × ×

APR[37] 2017 CVPR 属性识别 ⑦⑧ √ × ×

GNA-RNN[42] 2017 CVPR 密切关系学习 ㉜ × √ ×

CNN-LSTM[41] 2017 ICCV 特征学习 ㉜ × √ ×

MTL-LORAE[39] 2018 PAMI 特征学习 ①③④⑨ √ √ ×

Pang[45] 素描−可见光图像 2018 ACM MM 特征学习 ㉝ × √ ×
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个特有单词. 每个句子最少有 15个单词, 最长的句

子有 96个单词, 平均单词长度为 23.5, 大多数句子

有 20到 40个单词.
5)素描行人数据集

Pang等[45] 在 2018年收集了一个素描行人数

据集 Sketch Re-ID, 该数据集包含 200人, 每个人

对应 2幅照片和 1幅素描, 这两幅照片由两个交叉

视域相机在白天拍摄, 而所有素描图像则由 5位风

格各不相同的专家共同绘出. 此外, 所有的照片和

素描都有与之对应的 ID标签, 同一个人的照片和

 
表 3    常用的一般行人重识别数据集与跨模态行人重识别数据集

Table 3    A summary of general Re-ID dataset and multi-source data Re-ID datase

类别 数据集名称 发布时间 数据集类型 人数 相机数量 数据集大小

一般行人数据集

①VIPeR[51] 2008

真实数据集

632 2 1 264幅 RGB 图像

②3DPES[52] 2011 192 8 1 011 幅 RGB 图像

③i-LIDS[50] 2009 119 2 476 幅 RGB 图像

④PRID2011[53] 2011 934 2 1 134 幅 RGB 图像

⑤CUHK01[48] 2012 971 2 3 884幅 RGB 图像

⑥CUHK03[6] 2014 1 467 10 13 164幅 RGB 图像

⑦Market-1501[54] 2015 1 501 6 32 217 幅 RGB 图像

⑧DukeMT MC-REID[55] 2017 1 812 8 36 441 幅 RGB 图像

⑨SAIVT-SoftBio[56] 2012 152 8 64 472 幅 RGB 图像

低分辨率行人数据集

⑩CAVIAR[57] 2011 真实数据集 72 2
720 幅高分辨率图像

500 幅低分辨率图像

⑪LR-VIPeR[7, 9-11] 2015

模拟数据集

632 2 1 264 幅 RGB 图像

⑫LR-3DPES[7] 2015 192 8 1 011 幅 RGB 图像

⑬LR-PRID2011[9, 15] 2015 100 2 200 幅 RGB 图像

⑭LR-i-LDIS[9, 11] 2015 119 2 238 幅 RGB 图像

⑮SALR-VIPeR[8, 15] 2016 632 2 1 264 幅 RGB 图像

⑯SALR-PRID[8, 15] 2016 450 2 900 幅 RGB 图像

⑰MLR-VIPeR[14] 2018 632 2 1 264 幅 RGB 图像

⑱MLR-SYSU[14] 2018 502 2 3 012 幅 RGB 图像

⑲MLR-CUHK03[14] 2018 1 467 2 14 000 幅 RGB 图像

⑳LR-CUHK01[11] 2018 971 2 1 942 幅 RGB 图像

㉑LR-CUHK03[18] 2018 1 467 10 13 164 幅 RGB 图像

㉒LR-Market-1501[18] 2018 1 501 6 32 217 幅 RGB 图像

㉓LR-DukeMTMC-REID[18] 2018 1 812 8 36 441 幅 RGB 图像

红外行人数据集

㉔SYSU-MM01[22] 2017

真实数据集

491 6
287 628 幅 RGB 图像

15 792幅红外图像

㉕RegDB[58] 2017 412 2
4 120 幅 RGB 图像

4 120 幅红外图像

深度图像行人数据集

㉖PAVIS[27] 2012

真实数据集

79 − 316 组视频序列

㉗BIWI RGBD-ID[28] 2014 50 − 22 038 幅 RGB-D 图像

㉘IAS-Lab RGBD-ID[28] 2014 11 − 33 个视频序列

㉙Kinect REID[59] 2016 71 − 483 个视频序列

㉚RobotPKU RGBD-ID[60] 2017 90 − 16 512 幅 RGB-D 图像

文本行人数据集

㉛PETA[34] 2014

真实数据集

8 705 −
19 000 幅图像

66 类文字标签

㉜CUHK-PEDES[42] 2017 13 003 −
40 206 幅图像

80 412 个句子描述

素描行人数据集 ㉝Sketch Re-ID[45] 2018 真实数据集 200 2
400 幅 RGB 图像

200 幅素描

9 期 叶钰等: 多源数据行人重识别研究综述 1879



素描图像其 ID是一致的, 这也是目前为止首个用

于行人重识别的素描数据集. 表 4列出了多源数据

行人重识别问题中几种具有代表性的方法在常用的

一般行人数据集和跨模态行人数据集上的识别

结果.

3.2    小结

由于低分辨率行人数据集较少且规模较小, 因
此大部分低分辨率行人重识别工作的做法仍然是使

用 VIPeR、CAVIAR、CUHK-01等基准行人数据集

或模拟数据集, 这在很大程度上限制了跨分辨率行

人重识别的发展. 而素描数据集 Sketch Re-ID中的

素描图像由专业人员严格按照行人照片进行描绘,
素描图像与真实照片相似度大, 直接消除了现实场

景中由目击者口头描述带来的噪声和错误信息, 这
与实际情况并不符合, 研究结果与实际应用效果有

较大的出入. 总的来说, 目前用于多源数据行人重

识别的跨模态数据集较少, 这些数据集多数只有几

千幅甚至几百幅图片, 严重阻碍了多源数据行人重

识别工作的发展, 构建大规模且贴合实际的真实跨

模态多源数据集是当前多源数据行人重识别研究最

重要的工作之一.

4    总结与展望

行人重识别的目标是实现对行人的跨视域定位

和追踪, 是当今计算机视觉领域的关键技术, 具有

重大的理论意义和应用前景, 而多源数据行人重识

别更是行人重识别技术需要攻克的核心和难点问

题, 具有重要的现实意义. 虽然目前关于行人重识

别的研究层出不穷, 也取得了一定的研究成果, 但

针对多源数据的跨模态和跨类型行人重识别研究尚

处于初步探索阶段. 在对目前主要的多源数据行人

重识别工作与数据集进行比较和总结后, 我们认为

当前的多源数据行人重识别研究还需要着重解决以

下问题:

1)真实跨模态多源行人数据集较少, 规模较小.

虽然多源数据行人重识别能够更充分利用各类有效

信息, 但由于跨模态和类型的非线性映射比低维空

间的简单映射更加复杂, 因此深度学习过程中所需
 

表 4    几种多源数据行人重识别方法在常用的行人数据集上的识别结果

Table 4    Comparison of state-of-the-art methods on infra-red person re-identification dataset

数据集 算法 年份 Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%)

低分辨率

VIPeR

SLD2L[9] 2015 16.86  41.22  58.06 

MVSLD2L[10] 2017 20.79  45.08  61.24 

DSPDL[11] 2018 28.51  61.08  76.11 

CAVIAR

JUDEA[7] 2015 22.12  59.56  80.48  

SLD2L[9] 2015 18.40  44.80  61.20 

SING[14] 2018 33.50  72.70  89 

红外

SYSU-MM01

Wu等[22] 2017 24.43  − 75.86 

Ye等[23] 2018 17.01  − 55.43 

CMGAN[25] 2018 37.00  − 80.94 

RegDB
Ye等[23] 2018 33.47  − 58.42 

TONE[24] 2018 16.87  − 34.03 

深度图像

BIWI RGBD-ID
Wu等[30] 2017 39.38  72.13  −
Hafner[31] 2018 36.29  77.77  94.44 

PAVIS
Wu等[30] 2017 71.74  88.46  −
Ren等[63] 2017 76.70  87.50  96.10 

素描 SKETCH Re-ID Pang等[45] 2018 34  56.30  72.50 

文本

VIPeR

Shi等[35] 2015 41.60  71.90  86.20 

SSDAL[38] 2016 43.50  71.80  81.50 

MTL-LORAE[39] 2018 42.30  42.30  81.6

PRID
SSDAL[38] 2016 22.60  48.70  57.80 

MTL-LORAE[39] 2018 18  37.40  50.10 

Top1 Top10

文本 CUHK-PEDES
CNN-LSTM[41] 2017 25.94  60.48 

GNA-RNN[42] 2017 19.05  53.64 

1880 自       动       化       学       报 46 卷



要的训练数据也更多, 但当前存在的跨模态多源数

据集屈指可数, 这些数据集多数只有几千幅或几百

幅图片, 可选择的余地非常有限, 很多低分辨率行

人重识别工作甚至直接使用一般的数据集或模拟数

据集, 这些问题大大限制了多源数据行人匹配的效

果. 在今后的发展中, 收集规模更大属性更全的真

实跨模态和跨类型多源行人数据集是研究者们亟需

解决的重点问题.
2)筛选有效的数据信息. 由于多源数据行人重

识别的特殊性, 在行人匹配过程中提供了比一般行

人重识别更多类型的数据和信息, 与此同时带来的

信息冗余情况也更严重. 目前的多源数据行人重识

别研究中, 如跨文本、素描等模态时仍有很多工作

需要人工参与, 但人工参与过程是带有主观意识的,
针对同一任务不同的人可能会得到不同的信息, 这
些信息通常又是不全面的, 因此, 在利用深度学习

网络进行多源数据行人重识别工作时, 如何针对特

定的数据类型设计并选择合适的网络过滤无效信

息, 挖掘整合有效信息变得十分重要.
3)基于统一模态的研究. 现有的多源数据行人

重识别工作主要基于统一的特征模型和度量学习方

法. 在低分辨率行人重识别中 Jiao等[14–15, 18] 的工作

使用超分辨率技术成功将低分辨率图像转换成高分

辨率图像, 成功实现了跨分辨率行人重识别的模态

统一, 但对于跨文本和素描的行人重识别问题来说,
目前还没有基于统一模态方法的研究成果 ,  而
Wang等[26] 的工作通过使用 Cycle-GAN首次实现

了可见光图像与红外图像的模态统一, Hafner等[31]

提出的跨模态蒸馏的迁移学习方法成功实现了深度

信息和 RGB信息两种模态特征之间的相互转换,
这些都为将来基于统一模态的多源数据行人重识别

研究提供了新的思路.
4)集成跨多类型数据行人重识别工作. 目前的

多源数据行人重识别研究主要针对跨两种或三种类

型和模态的行人匹配问题, 但事实上整合多类型和

多模态信息进行特征提取不仅可以获得更多有效的

身份识别信息, 而且更贴合实际应用情况. 因此, 在
同一行人重识别过程中使用多种数据和信息进行行

人匹配将是未来多源数据行人重识别研究的一个重

要方向.
本文首先分别介绍了一般行人重识别和多源数

据行人重识别方法及其区别, 然后总结了基于低分

辨率、红外图像、深度图像、文本以及素描的 5种不

同类型数据行人重识别方法和数据集情况, 并分析

和展望了当前多源数据行人重识别技术面临的挑战

和未来的发展方向, 可以看出, 多源数据行人重识

别具有重要的现实意义和巨大的发展空间.
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