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摘 要：行人再识别（Re-id）作为智能视频监控技术之一，其目的是在不同的摄像机视图中检索出指定身份的行

人，因此该项技术对维护社会治安稳定具有重大研究意义。针对传统的手工特征方法难以应对行人Re-id任务中复

杂的摄像机环境的问题，大量基于深度学习的行人Re-id方法被提出，极大地推动了行人Re-id技术的发展。为了深

入了解基于深度学习的行人Re-id技术，整理和分析了大量相关文献，首先从图像、视频、跨模态这 3个方面展开综述

性介绍，将图像行人Re-id技术分为有监督和无监督两大类并分别进行概括；然后列举了部分相关数据集，并对近年

来在图像和视频数据集上的一些算法进行性能的比较与分析；最后总结了行人Re-id技术的发展难点，并深入讨论了

该技术未来可能的研究方向。
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Survey of person re-identification technology based on deep learning
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Abstract: As one of intelligent video surveillance technologies，person Re-identification（Re-id）has great research
significance for maintaining social order and stability，and it aims to retrieve the specific person in different camera views.
For traditional hand-crafted feature methods are difficult to address the complex camera environment problem in person Re-id
task，a large number of deep learning-based person Re-id methods were proposed，so as to promote the development of
person Re-id technology greatly. In order to deeply understand the person Re-id technology based on deep learning，a large
number of related literature were collated and analyzed. First，a comprehensive introduction was given from three aspects：
image，video and cross-modality. The image-based person Re-id technology was divided into two categories：supervised and
unsupervised，and the two categories were generalized respectively. Then，some related datasets were listed，and the
performance of some algorithms in recent years on image and video datasets were compared and analyzed. At last，the
development difficulties of person Re-id technology were summarized，and the possible future research directions of this
technology were discussed.
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0 引言

随着“平安城市”建设的大力推进，人们在社会治安管理

方面投入了大量的人力、物力，以预防、控制、打击破坏社会稳

定的违法犯罪行为的发生。其中，智能监控系统作为社会治

安管理系统中不可缺少的一部分，为维护社会的安全稳定发

挥了巨大作用。“平安城市”的建设要求城市具备强大可靠的

智能监控系统，这需要先进科学技术的支撑，以确保在追踪不

法犯罪分子的过程中能提供明确可靠的线索。

一般来讲，一个完备的视频监控系统应该具备 3个部

分［1］：行人检测、行人追踪、行人检索，其中，行人检索即为行

人再识别（person Re-identification，Re-id）。如图 1所示，行人

再识别［1］是一种利用计算机相关技术来进行跨摄像机视图中

特定行人身份匹配的技术，其中浅灰色框匹配图片为同一身

份的正确匹配，深灰色框匹配图片为不同身份的错误匹配。

行人再识别属于图像检索的子问题，但其与图像检索不同的

是，行人再识别检索的目标是特定行人，它是为了在社会治安

管理方面搜索、追踪特定行人而兴起的一项图像检索技术。

对于跨摄像机的行人检索技术来说，其存在着许多与其

他计算机视觉技术不同的难点与挑战（如图 2所示），包括：

1）低分辨率：受摄像机等成像设备的限制，实际场景中得到的

行人图像大多是分辨率较低的模糊图像；2）跨摄像机问题：由
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于复杂多变的摄像机环境，不同的摄像机提供的行人图像会

存在巨大差异，这些差异包括光照不同、行人姿态不同、背景

不同、成像风格不同等；3）遮挡问题：在实际视频监控中，目标

行人难免会受到车辆、栏杆、其他行人等遮挡物的遮挡，导致

目标行人图像不完整；4）检测不准确：经过目标检测方法处理

过后得到的行人再识别数据集中的行人图像，会存在行人检

测不准确而导致的行人图像部分缺失、错位等问题；5）标注困

难：在实际待检索的目标域上难以获取有标注的数据进行模

型训练。针对这些挑战与困难，研究者们将行人再识别技术

从传统的手工设计的方法，发展到现在的卷积神经网络、生成

对抗网络等深度学习方法，已经较为成熟了，且目前的算法在

常用的公开数据集［2-3］上的首位准确率（Rank-1）已经达到

90%以上。但为了达到更高的再识别准确率，使行人再识别

技术可以更好地运用在实际的复杂场景中，对于该技术的发

展还有待进一步研究。

根据数据源的不同，本文将现有的行人再识别方法分为

图像行人再识别、视频行人再识别、跨模态行人再识别，并基

于这 3类基于深度学习的行人再识别技术进行详细介绍，大

致描绘一个该技术从发展初期到现今的发展历程，介绍各类

方法的主要思想并进行简单总结。此外，本文进行了相关数

据集介绍和一些优秀方法的性能比较，最后概览全文得出总

结与展望。

1 图像行人再识别

以卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）为

代表的深度学习方法在计算机视觉研究领域大放异彩，包括

人脸识别［4-5］、物体检测［6-7］、目标跟踪［8-9］等方面，都取得了不

错的效果。在 2014年之后，大量文献采用深度学习的方法来

解决行人再识别问题，不仅实现了同一行人不变特征的鲁棒

表示，还实现了端到端的行人再识别系统，这些方法不再使用

复杂的度量算法，仅仅使用简单的欧氏距离或余弦距离就可

以得到较高的匹配准确率。这些深度学习方法的性能在很大

程度上超过了早期基于手工特征的行人再识别方法，很快占

领了该研究领域的半壁江山，此后的研究将继续在该技术上

进一步进行研究探索。

基于深度学习的行人再识别技术自发展以来，对用于图

像方法的研究要多于用于视频的方法，同时一些用于图像的

方法也可以扩展到视频行人再识别数据集，以完成视频序列

的行人再识别任务。本文将图像行人再识别方法根据数据源

是否有标签分为有监督方法和无监督方法两大类，下面将就

此两大类展开详细介绍。

1. 1 有监督方法

在机器学习中，有监督方法通常被认为是使用有标签的

训练数据对模型进行监督训练，该类方法在行人再识别研究

领域即为使用有 ID标签的行人图片来训练行人再识别模型；

随后用训练好的模型从行人图片中提取出行人不变特征，再

对这些特征进行距离度量计算，从而判断出哪些行人图片属

于同一身份，哪些行人图片属于不同身份。现有的有监督图

像行人再识别方法可以分为基于特征学习的方法和基于度量

学习的方法。基于特征学习的方法着重学习行人的不变特征

表示，基于度量学习的方法着重利用度量损失函数学习行人

之间的相似度，但是这些方法都共有一个目的，即对不同摄像

机下的同一行人进行正确的同类匹配。

1. 1. 1 基于特征学习的方法

行人图像中既包含全局信息也包含局部信息，若从抽取

的特征类型进行分类，特征学习可以分为全局特征学习和局

部特征学习。以往的特征学习方法［10-13］只考虑从行人图像的

全局信息中抽取行人不变特征，但这对姿态变化、视角变化、

行人检测不准确等问题较为敏感，从而影响检索精度。现在

大多数性能好的行人再识别方法［14-18］以抽取行人局部特征并

结合行人全局特征的方法来获取行人判别信息，以克服各种

跨摄像机检索的困难。根据局部特征区域的生成方式，可以

将局部特征学习方法分为以下三类［16］：1）根据先验知识［19-21］

如姿态估计、关键点定位等来定位局部区域；2）使用注意力机

制的方法［14，22-24］提取感兴趣的局部区域；3）将深度特征映射分

割为预定义条状［16-19，25-26］。这三类局部特征学习的方法将帮

助模型提取出有效鲁棒的行人特征表示。

文献［19］提出一种基于姿态的深度卷积模型（Pose-driven
Deep Convolutional model，PDC）结构，其由两部分组成：特征

嵌入子网（Feature Embedding sub-Net，FEN）和特征加权子网

（Feature Weighting sub-Net，FWN）。FEN通过姿态估计算

法［27］得到14个人体关键点进而得到人体6个身体局部区域，然

后使用FWN对不同局部区域加权融合得到全局与局部特征。

文献［20］将人体结构信息融入到CNN框架中，使用文献［28］
的算法来定位人体关键点，得到 7个人体局部区域，最后使用

特征融合方法合并不同区域的特征向量。文献［21］为了获得

更加精确的人体局部特征，利用Deeper Cut方法［29］来估计定位

对姿态变化、摄像机视角变化具有鲁棒性的14个人体关键点，

然后根据这些关键点得到 3个人体局部区域（如图 3所示），在

图2 行人再识别任务中的挑战

Fig. 2 Challenges in person re-identification task

图1 行人再识别任务示意图

Fig. 1 Schematic diagram of person re-identification task
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训练阶段，将这3个部分区域和全局图像输入网络中，提取出4
个特征描述符，并将它们串联起来，最后得到全局-局部对齐描

述符（Global-Local-Alignment Descriptor，GLAD）。总的来说，

利用先验知识来定位人体局部区域虽然可以学习到具有语义

信息的局部特征，但是会引入额外的误差，影响提取到的局部

特征的质量，从而影响行人检索算法的性能。

注意力机制模型在一些具有挑战性的序列数据识别和建

模任务上表现出了优异的性能，包括标题生成［30］、隐式情感分

析［31］和动作识别［32］等。简而言之，它与人类处理视觉信息的

方式类似，基于注意力机制的算法倾向于选择性地集中于一

部分信息，同时忽略其他感知信息，因此该方法在行人再识别

中可用于自适应地定位行人图像的辨别性局部区域。文献

［22］提出了一个端到端的比较性注意力网络（Comparative
Attention Network，CAN），该网络以长短时记忆（Long Short
Term Memory，LSTM）网络为基本架构，融入了时间信息，可

以通过多次“观察”比较行人外观后，学习图像中哪些局部区

域与待识别的行人相关，并自动集成不同局部区域的信息，以

确定一对图像是否属于同一个人。针对细粒度的行人分析任

务，文献［23］提出了一种基于多方向注意力模块的网络架构

HP-Net（HydraPlus-Net），该网络能够从低层到语义层捕获多

个注意力特征，并加入了注意力特征的多尺度选择，以此丰富

了行人图像的最终特征表示。深度学习模型由于有大量的参

数而导致算法效率不高，文献［24］提出了轻量级（参数少）的

注意力网络架构 HA-CNN（Harmonious Attention CNN），该网

络能同时学习任意行人图像中的硬区域级注意力和软像素级

注意力，以得到行人不变性特征表示。文献［14］提出了在卷

积神经网络中将非局部运算与二阶统计量相结合的观点，设

计了一种二阶非局部注意（Second-Order Non-local Attention，
SONA）模型，通过非局部操作对特征映射中的位置相关性进

行建模，可以将卷积操作捕获的局部信息集成到模型中，为行

人再识别任务提供了良好的判别特征。注意力机制在很多行

人再识别方法中都非常有效，但是使用该方法抽取的局部特

征区域缺乏语义信息，不便于理解和解释。

图像特征分割是基于局部特征学习的行人再识别技术中

常用的方法，该方法一般将经过深度网络的特征映射横向切

分为几个不重叠的预定义的条状或块状区域，分别进行局部

特征学习。文献［25］提出了一种基于局部特征学习的卷积基

线网络（Part-based Convolutional Baseline，PCB）。如图 4所

示，PCB以整幅图像作为基线网络ResNet-50输入，将所得的

特征映射在卷积层上均匀划分为 p个部分，经过 Softmax多分

类损失函数训练得到 p个分类器。该文献还提出细化局部分

区的池化方法（Refined Part Pooling，RPP），目的是为了重新

分配每个局部区域内的离群点，加强每个局部区域内部的一

致性。图像特征分割方法一般假设不同的图像中行人是对齐

的，但这种假设显然不符合数据集中的实际情况，基于此问

题，文献［26］提出AlignedReID方法执行局部区域对齐。首先

共同学习全局特征和局部特征，然后在学习局部特征的网络

分支中，用动态规划求最小路径来对齐局部特征。为了缓解

行人图像错位而引起的离群值问题，文献［16］使用空间金字

塔池化网络（Horizontal Pyramid Matching，HPM），在不同金字

塔尺度进行全局平均池化和全局最大池化的融合操作，将最

后的特征图划分为多个水平条，然后独立地对不同尺度的水

平条进行分类操作。还有一些文献［17-18］也采用类似的金字塔

池化方法抽取图像的局部特征，都取得了不错的效果。图像

特征分割作为局部特征学习的方法之一，在行人再识别的深

度学习方法中取得了很好的行人检索效果。但是该类方法增

加了训练模型的难度，降低了训练效率。同时，很多方法没有

考虑到每个局部区域之间的渐进线索［17］，从而忽略了空间上

下文信息，这将严重影响错位行人图像的匹配精度。

单一的全局特征学习或局部特征学习都会丢失代表行人

不变特性的部分信息，因此，作为行人再识别深度学习方法中

的主流方法，基于特征学习的方法常以局部特征作为对全局

特征的补充，两者结合共同表示行人判别特征，这在一定程度

上大大提升了行人特征的鲁棒性。但是，由于行人所在的复

杂环境，常使得摄像机得到的行人图像存在遮挡问题，而这类

问题会因为引入过多噪声，严重影响特征学习方法的行人检

索性能。此外，实际场景中不准确的行人检测算法也会影响

特征学习方法所提取特征的鲁棒性。因此，特征学习的方法

需要考虑更多复杂的实际监控场景，以便提取出更能应对多

种复杂环境的、更为鲁棒的行人不变特征表示。

1. 1. 2 基于度量学习的方法

基于深度学习的度量学习方法不同于早期的距离度量方

法［33-34］需要设计复杂的度量算法来衡量特征之间的相似性，度

量学习以损失函数的形式藏匿于网络结构中，测试阶段中查询

集和候选集之间的相似度度量任务仅仅需要简单的余弦距离

或欧氏距离来完成。度量学习在传统的度量距离（欧氏距离、

余弦距离、马氏距离等）的基础上，设计出在深度网络的可导的

度量损失函数，经过大量样本训练来减小该损失进而优化其参

数，从而达到使同类样本距离变小、异类样本距离变大的目的。

常见的度量学习损失函数有对比损失［35］、三元组损

失［36-38］、四元组损失［39］、中心损失［40］等，其中，最为常用的是三

元组损失。对比损失一般使用在 Siamese网络中，文献［38］为

了解决一些网络难以区分正样本和难分负样本的问题，提出

了一种使用匹配门函数的 Siamese网络来增强局部特征的细

节信息，该网络就是通过对比损失函数进行优化的。文献

［36］第一次将三元组损失函数模型使用在图像检索任务中，

由于行人再识别是一种特殊的图像检索任务，随后就有一些

图3 关键点定位示意图［21］

Fig. 3 Schematic diagram of located keypoints［21］

图4 PCB模型示意图［25］

Fig. 4 Schematic diagram of PCB model［25］
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工作将三元组损失使用在行人再识别任务中。为了提取能克

服姿态变化、视角变化的行人特征表示，文献［38］使用了一种

多通道 CNN模型，学习行人的全局特征和局部特征，同时使

用改进的三元组损失函数来进一步增强所学特征的辨别能

力。由于三元组损失函数在度量学习的应用研究中，产生了

很多相关变体［41-43］，所以文献［38］就对这些变体进行性能对

比，然后提出自己改进的三元组损失，即难分样本采样损失

（Triplet Loss with batch Hard mining，TriHard Loss），该方法采

用难分正样本和难分负样本以及固定样本组成的三元组进行

三元组损失函数的计算。实验证明，难分样本采样损失的性

能要优于其他三元组损失的性能。文献［39］认为，传统的三

元组损失在测试集上泛化性能较差，原因是类内间距依然很

大，因此在三元组损失的基础上提出了四元组损失。该方法

以四张图片作为输入，引入一种在线边缘难分样本挖掘方法，

自适应地选择难分样本进行网络训练。分类模型中单一的

Softmax损失仅仅只会将不同身份的人进行归类，却没有考虑

视角变化、空间错位所引起的类内差异，因此，文献［40］将多

种损失函数结合起来，使用在一个分类模型中，来学习行人的

联合深度特征。这些损失函数包括 Softmax损失、中心损失、

类内中心损失，其中，中心损失将同一行人的特征进行集中，

旨在减少类内差距；类内中心损失则使不同类间的距离最大

化，旨在进一步扩大类间距离。

度量学习的最终目的是缩小类内距离、增大类间距离，并

在训练阶段学习行人之间的相似度度量，因此，度量学习的训

练目标与测试方式是一致的。度量学习侧重于学习相似度度

量，使用的是标签的弱监督信息；特征学习则侧重于学习行人

不变特征，使用的是标签的强监督信息，因此度量学习可用于

大规模数据集的模型训练。此外，度量学习方法需要在网络

训练前随机选择样本组成多元组，这一过程无疑会增加计算

量，降低模型训练效率。近几年一些行人再识别深度学习模

型已经将两种方法融合在一起，联合优化两种学习任务，以获

取超越单一模型框架的性能。

1. 2 无监督方法

在实际的应用场景中，待检索的目标域多为无标签的数

据，且标注工作异常困难。但是现有的深度学习行人再识别

方法需要大量数据来进行有监督训练才可以达到更好的效

果。因此，为了解决目标域数据集标签难以获取的问题，一些

无监督的行人再识别方法被提出。现有的无监督行人再识别

方法可以根据是否跨域划分为两类（如图5所示）：1）单域无监

督行人再识别方法：利用聚类［44-45］或行人轨迹片段［46-47］的方法

来进行目标域上的无监督模型训练；2）跨域无监督行人再识

别方法：利用有标签的源域数据来辅助训练用于目标域的深

度模型。这些无监督行人再识别方法由于缺乏真实有效的监

督信息，因此在算法性能上和有监督方法还存在一定差距。

1. 2. 1 单域无监督方法

单域无监督行人再识别方法大多不借助源域的辅助信

息，仅仅在目标域上利用处理后的无标签数据来训练行人再

识别模型，基于此，有些工作采用聚类的方法［44-45］进行无标签

数据的处理。文献［44］提出了无监督的非对称度量学习方法

CAMEL（Clustering-based Asymmetric MEtric Learning），该方法

旨在通过联合学习非对称度量和最优聚类，来学习每个摄像

机图像的特征，然后将不同摄像机的特征映射到一个共享空

间中进行特征对齐，从而可以获得更好的跨图像匹配性能。

文献［45］提出了一种自底向上聚类（Bottom-Up Clustering，
BUC）的方法将 CNN提取的特征进行聚类，最大化身份的多

样性，同时保持每个身份中的相似性，在此过程中，利用身份

多样性和相似性来学习判别特征。为了减少跨域方法中对源

域的依赖，还有一些方法［46-48］利用行人轨迹片段来实现无监

督 行 人 再 识 别 。 文 献［46-47］提 出 的 TAUDL（Tracklet
Association Unsupervised Deep Learning） 和 UTAL
（Unsupervised Tracklet Association Learning）可以从行人图像

中自动生成的行人轨迹片段中提取行人判别信息，即用跨摄

像机的行人轨迹片段关联学习，找到最有可能是同一个人的

跨摄像机视图轨迹片段。文献［48］对之前行人轨迹片段的方

法［46-47］进行扩展，提出无监督图关联（Unsupervised Graph
Association，UGA）框架，其中包括单摄像机特征学习和跨摄

像机特征学习。在单摄像机学习中应用多分支分类器来对每

个摄像机内图像各自进行分类，在跨摄像机学习中建立一个

跨摄像机图来关联行人轨迹片段，从而学习行人的跨视图不

变特性。

由于单域无监督方法的模型训练和测试在同一数据域

中，没有涉及到其他数据域，因此这类方法的系统实施过程会

较为容易；但是，本就缺乏监督信息的无监督方法，在没有借

助其他辅助信息的情况下，将更难达到有监督方法的性能水

平。就此而言，如何缩小单域无监督方法和有监督方法的性

能差距，将会是研究者们的一个极大挑战。

1. 2. 2 跨域无监督方法

目前大多数的无监督行人再识别的研究重点放在跨域无

监督行人再识别，此类方法旨在如何以无监督的方式将预先

训练好的模型从源域有效地传递到目标域［49］。一般情况下，

直接将在源域中训练的模型应用到目标域，由于两个域之间

存在一定差异，会导致效果不理想，而无监督的跨域方法会减

小这种域差异，使得源域的模型也可以有效地用于无标签的

目 标 域 。 文 献［50］提 出 的 PUL（Progressive Unsupervised
Learning）方法，使用预训练的模型从未标记的目标域训练集

中提取图像特征，然后使用 K-means聚类算法对这些特征聚

类，再从这些类中选择可靠的样本对原始模型进行微调，随后

使用这个新模型来提取特征，并开始另一次迭代训练。如此

迭代学习可以使得模型最终从不可靠的聚类结果中提取出可

靠的特征信息。文献［51］提出的 ARN（Adaptation and Re-
identification Network）框架利用数据集之间的信息来学习域

不变特性，通过域不变特性来进行跨域行人匹配。为了提高

CNN模型在源域上提取判别特征的能力，文献［52］提出一种

聚类和动态采样（Clustering and Dynamic Sampling，CDS）方

法，利用行人属性来加强源域模型的训练，然后对目标域样本
图5 无监督方法示意图

Fig. 5 Schematic diagram of unsupervised methods
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进行迭代聚类，动态选择目标域中的信息样本对源域模型进

行微调（Fine-tuning）。

还有一些工作采用了无监督域适应的方法来处理跨域行

人再识别任务。近年来，无监督域适应（Unsupervised Domain
Adaptation，UDA）［53-54］是机器学习领域所研究的一个热点，该

类问题的任务是在有标签的源域数据集上训练的模型应用在

另一个任务相关却特征分布不同的目标域数据集［53］。然而，

现有的无监督域自适应方法大多基于跨域类标签相同的假

设，而不同的Re-id数据集的人身份是完全不同的。因此，许

多无监督域适应方法［53-54］不能直接用于行人再识别任务。一

些 行 人 再 识 别 的 域 适 应 方 法［55-58］采 用 生 成 对 抗 网 络

（Generative Adversarial Network，GAN）［59］来对不同数据集之

间的样本进行图像迁移，即将源域图像转换为目标域图像的

样式风格并保持人物身份不变，然后使用转换后的图像来训

练模型。

生成对抗网络［59］是一种强大的生成式模型（如图 6所
示），其中蕴含了博弈思想：生成器以随机噪声为输入生成可

以以假乱真的虚假样本来干扰鉴别器的判断，判别模型以真

实样本和生成样本为输入来判断该样本是真是假，这两者在

各自任务的驱使下相互博弈，不断进行迭代优化，从而达到最

优的模型性能，以生成高质量的虚假样本。文献［55］提出了

数 据 集 之 间 的 行 人 迁 移 模 型 PTGAN（Person Transfer
Generative Adversarial Network），使用了与CycleGAN［60］相似的

网络结构，可以有效减小数据集之间的域差异。文献［55］为

了解决领域自适应问题只考虑了域间的摄像机差异，而文献

［56］不仅考虑了域之间的摄像机差异性，还考虑了域内不同

摄像机间的差异性，其使用基于 CycleGAN［60］所提出的

CamStyle（Camera Style）方法来训练两两相机之间的转换模

型，同时采用了标签平滑正则化（Label Smooth Regularization，
LSR），减小有噪声的生成样本所带来的过拟合风险。这些使

用CycleGAN［60］的跨域行人再识别方法在迁移过程中确保了

相机风格改变、行人身份不变。然而，CamStyle方法［56］使用多

达 28个CycleGAN［60］模型来训练多个摄像机对之间的样式转

换，因此该方法复杂度高，训练模型困难。基于此，文献［57］
提出了基于 StarGAN［61］的多摄像机迁移 GAN（multi-Camera
Transfer GAN，CTGAN），该方法只需要训练一个 GAN模型，

就可以将源数据集中的图像转换为目标数据集中每个摄像机

的 样 式 ，并 使 用 SCDA（Selective Convolutional Descriptor
Aggregation）方法［62］去除背景噪声，保留有用的深度特征。在

以往基于GAN的跨域方法中，域转移后得到的图像一般只具

有一种或者几种预定义的样式，文献［58］为了改进这一缺陷，

提出了一种实例引导上下文生成图像的方法，通过设计一个

成对的条件GAN即CRGAN（Context Rendering GAN），实现了

用一个源域的行人图像来生成具有目标域中N中背景的N张

图像，用这种方法得到的新数据集不仅有标签信息（来自源域

的行人 ID标签），而且具有目标域中丰富的样式信息，以此可

以对无标签的目标域实现有监督Re-id模型训练。GAN技术

在行人再识别领域除了可以用于跨域无监督方法之外，还可

以用于单纯的数据增强［63］、学习行人不变特性［64］等。

除了使用GAN方法，文献［65］提出了一种联合属性信息

和 身 份 信 息 的 深 度 学 习 框 架 TJ-AIDL（Transferable Joint

Attribute-Identity Deep Learning），可以同时学习全局的身份信

息与局部的属性信息，该模型可以被转移到任何无标签的目

标域中进行行人再识别的无监督域适应任务。文献［66］也同

样利用属性信息来丰富行人特征，以促进实现行人再识别的

无监督域适应任务。

与单域无监督方法相比，跨域无监督方法的研究涉及广

泛，且由于GAN技术的兴起，越来越多的工作更倾向于研究

跨域无监督方法。在两种无监督方法中，由于跨域方法借助

了源域的辅助信息，大多数跨域方法可以取得更好的无监督

算法性能，但是跨域方法过于依赖源域和目标域之间的相似

性，这降低了跨域无监督模型的鲁棒性。

虽然有监督的行人再识别技术在最近的研究中已经逐渐

趋向于稳定，但是无监督的行人再识别技术由于缺乏有效的

监督信息，其性能远不如有监督学习的方法。为了减少对标

注数据的依赖，使搭建好的行人再识别模型高效地部署在实

际应用场景中，无监督技术还有待进一步的研究和发展。

2 视频行人再识别

近年来，随着数据量的增加，基于视频的行人再识别研究

越来越多。基于图像的行人再识别方法只能从单个图像中获

取有限的信息，并且在解决单个图像中遮挡、姿态变化和摄像

机视角等问题上效果有限。相比之下，基于视频的行人的再

识别比单个图像包含更多的信息。由于图像序列通常包含丰

富的时间信息，因此更适合在复杂的环境和较大的几何变化

下对行人进行再识别，而且基于视频序列的方法更符合实际

监控系统中的行人再识别任务的需求，这样会避免一些监控

视频的预处理过程。

早期的基于视频的行人再识别技术使用一些手工设计特

征的方法［67-69］，虽然这些方法提取的特征可解释性强，但却忽

略了行人视频序列中的大量信息，使得行人检索精度不高。

最近几年，基于深度学习的视频行人再识别方法［70-76］被提出。

文 献［70］提 出 了 一 种 用 于 深 度 视 频 的 基 本 方 法 RCN
（Recurrent Convolutional Network），其利用CNN从连续的视频

帧中提取特征，然后利用循环神经网络（Recurrent Neural
Network，RNN）将时间序列中的上下文信息合并到每个视频

帧中，并采用最大池化或平均池化操作获得最终的序列特征

表 示 。 文 献［71］提 出 一 种 时 间 注 意 力 机 制 模 型 TAM
（Temporal Attention Model）来提取表示视频中特定行人的判

别帧。此外，还采用RNN模型 SRM（Spatial Recurrent Model）
从六个方向结合上下文信息，增强行人特征映射中每个行人

的位置表示。文献［72］提出了 ASTPN（Attentive Spatial-
Temporal Pooling Network）架构，其中引入了时间建模中的共

享注意力矩阵，实现了帧选择过程中的查询集与候选集视频

序列之间的信息交换，在这种情况下，判别帧可以根据其注意

图6 生成对抗网络结构示意图

Fig. 6 Schematic diagram of
generative adversarial network structure
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力权重来进行行人特征对齐。文献［73］提出了同时学习视频

内距离和视频间距离的方法，使视频的特征表达更加紧凑，并

借此区分不同行人的视频序列。在实际监控视频中，常有噪

声视频片段的干扰，导致行人再识别算法性能显著下降，针对

该问题，文献［74］提出了一种新的基于视频的自适应加权

（Self-Paced Weighting，SPW）身份识别方法，该方法首先使用

一种离群点检测的方法来评估视频子序列的噪声程度，然后

采用加权距离的方法对两个不同身份的图像序列进行距离测

量。在最新的工作中，文献［75］为了解决跨摄像机检索任务

中的视图偏差问题，提出了一种深度非对称度量学习（Deep
Asymmetric Metric learning，DAM）方法，该方法将所提出的非

对称距离度量学习损失函数嵌入到一个双流卷积网络中，用

于联合学习特定视图和特定特征的转换，以解决基于视频的

行人再识别中的视图偏差问题。由于该模型框架中的运动特

征依赖于光流，而光流被广泛应用于运动建模，并且需要考虑

计算的成本，因此对于在线视频处理，该方法仍然不够有效。

为了解决基于视频的行人再识别任务中标注成本高等问题，

文献［76］首次提出并研究了行人再识别中的弱监督问题，将

弱监督的行人再识别问题转化为一个多实例多标签（Multi-
Instance Multi-Label，MIML）学习问题，开发了一种跨视图多

标签多实例（Cross-View Multi-Instance Multi-Label，CV-MIML）
学习方法，该方法能够利用视频片段内的类似实例来进行内

部对齐，并且通过将分布原型嵌入到MIML中来捕获不同相

机视图之间的潜在匹配实例，最后将该方法嵌入到深度神经

网络中，形成端到端的深度跨视图多标签多实例学习模型。

与基于单帧图像的人像识别方法相比，基于视频的行人

再识别方法具有更多的时空信息、运动信息和更多的外观线

索，可以在某种程度上提高匹配性能，因而受到关注。现有的

许多基于图像的方法也可以扩展到基于视频的方法中，但由

于基于视频的方法的输入是行人图像序列，这将大大增加计

算量，影响了计算效率。因此，在此后的行人再识别研究中，

在致力于提高检索精度的同时，也需要考虑计算成本，使一个

更快更高效的行人再识别方法能更好地应用在实际视频监控

系统中，以维护社会安全稳定。

3 跨模态行人再识别

现有的大多数行人再识别方法的处理数据都集中在可见

光相机采集的同一类型数据上，并将行人再识别任务作为一

个单模态数据匹配问题。然而，在实际生活应用中，仅用可见

光相机采集的单模态行人数据会出现画质模糊、分辨率低、光

照变化大等问题，这将影响可见光相机捕捉的行人图像的质

量，导致实际应用中检索精度不高。为了克服实际情况中复

杂多变的环境对行人检索精度的影响，引入了多模态行人数

据（如图 7所示），包括常见的可见光相机采集的RGB图像、

低/高分辨率图像［77-78］、红外（Infra-Red，IR）图像［79-80］、深度图

像［81］、文本描述［82］、素描图像［83］。文献［77］针对跨分辨率的

行人图像匹配问题提出了 SING（Super-resolution and Identity
joiNt learninG）方法，通过增强低分辨率图像中的有效局部信

息，从而解决了跨分辨率行人匹配中的信息量差异问题。文

献［78］提出对比中心损失（Contrastive Center Loss，CCL）方

法，使深度模型在不受分辨率差异影响的情况下，从不同分辨

率的图像中学习行人特征。针对红外图像数据和可见光图像

数据的跨模态行人再识别，文献［79］提出端到端对齐生成对

抗网络AlignGAN，其可以联合利用像素对齐和特征对齐，缓

解跨模态数据的变化，学习跨模态行人图像的不变特征。文

献［80］提 出 一 种 双 级 差 异 减 小 方 法 D2RL（Dual-level
Discrepancy Reduction Learning），将不同模态的图像红外图像

和RGB图像转换为统一模态以减小模态差异，再通过减小特

征差异来处理外观上的不同。对于行人深度图像，文献［81］
利用深度图像和RGB图像之间的内在联系，采用一个深度跨

模态网络将特征表示进行跨模态转移，以便从两种模态的数

据中提取出相似的行人特征。针对文本描述和行人图像的匹

配的问题，文献［82］提出一种基于身份感知的两阶段深度学

习框架。该框架在第一阶段有效地筛选出容易出现的错误匹

配，作为第二阶段网络训练的起点，在第二阶段使用联合注意

力机制的CNN-LSTM结构共同优化匹配结果。考虑到在实际

情况下，图像数据并不是随时都可以获得，文献［83］提出了素

描行人再识别模型，并创建了素描行人再识别数据集。对于

该模型，文献中提出了一种深度对抗学习架构，用来共同学习

行人判别特征和域不变特征。

行人再识别技术作为当今社会维护公共生命财产安全的

重要科技手段之一，应当涉及到监控系统中各种模态数据，并

形成一套完善的多模态行人再识别体系，以更好地保障社会

的安全稳定。跨模态行人再识别涉及到两种及两种以上类型

的行人数据，这给行人匹配带来了一定的难度，但同时也丰富

了行人的模态信息，更加贴合实际监控情况。相较于单模态

行人再识别，跨模态行人再识别的研究起步较晚，技术发展不

够成熟，因此如何将多模态的行人信息整合起来进行行人匹

配，将是以后基于深度学习行人再识别技术的一个研究重点

和难点。

4 常用数据集

深度学习技术的研究需要依赖大量数据来训练模型，数

据样本越多、采集环境越贴近实际情况，越有利于开发强鲁棒

性的行人再识别模型。自从行人再识别任务被提出以来，许

多用于该研究领域的数据集也相继被公布，这些数据集的规

图7 跨模态行人再识别

Fig. 7 Cross-modal person re-identification
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模、模态、检测方法也不尽相同。根据数据类型不同，现有的

行人再识别数据集可以分为单帧图片数据集、视频序列数据

集、多模态数据集。对于这三类中一些常见的数据集，本文做

了简单的对比总结，具体见表1所示。

现在大部分行人再识别技术都是基于单帧RGB图像进

行实验研究的，因此已发布的该类数据集较多，其规模、环境

复杂度也相对较大。较早发布的数据集，如：VIPeR［84］、
GRID［85］、CUHK01［86］等不仅人物数量少、图片数少，且大都用

手工标注的方法检测行人。随着深度学习的发展，小规模数

据已经无法满足深度学习模型的训练要求，于是提出了

CUHK03［10，87］、Market-1501［2］等大规模数据集，且采用了自动

检测提取行人的方法DPM（Deformable Part Model），降低了数

据采集的难度。2018年公布的MSMT17［60］数据集采用了更加

先进、准确的目标检测方法Faster RCNN［88］对更多行人进行图

像数据采集，其包含了更丰富的场景信息，更加接近实际情

况，因此对行人再识别算法的鲁棒性要求也更高。

基于视频的行人再识别数据集比较常见的有 PRID-

2011［89］、iLIDS-VID［90］、MARS［91］，这些数据集包含的人数分别

是200、300、1 261，所有视频的平均序列长度分别为100帧、73
帧、58帧。其中，MARS是包含人数、视频序列数、相机数最多

的数据集，且采用了较为先进的自动检测方法DPM+GMMCP
（Generalized Maximum Multi Clique Problem），但是该数据集

平均序列长度短、相机场景单一，不够接近真实的复杂场景。

2018年发布了现有规模最大的视频数据集LVreID［92］，其包含

了 3个室内相机和 12个室外相机，共有 3 772人的 14 943个视

频序列，且平均序列长度为 200帧，这意味着可以在长序列视

频片段中捕捉到更丰富的行人信息。LVreID使用更快、更精

确的检测算法Faster RCNN［88］进行包围框检测，生成了更高质

量的行人视频序列数据。

由于对多模态的研究工作较少，因此不同类型的跨模态数

据集也相应较少。CAVIAR［93］是 2011年提出的唯一一个用于

跨分辨率行人再识别研究的真实数据集，其中所涵盖的图像分

辨率在17×39~72×144不等。后来对跨分辨率行人再识别的研

究［77-78］所使用的数据集都是从 VIPeR［84］、CUHK03［87］、Market-
1501［2］等现有的数据集中创建的虚拟数据集，其规模大小都与

这些现有的数据集相同。SYSU-MM01［94］是2017年发布的可见

光-红外跨模态行人数据集，其包含6个摄像头拍摄的图像，包

括2个在户外黑暗环境下工作红外摄像机和4个白天工作的可

见光摄像机，可见光摄像机又包含 2个户内场景和 2个户外场

景。另一个同年发布的红外数据集RegDB［95］含412人，其中每

个人有10张来自可见光摄像机的图像和10张来自红外摄像机

的图像。深度图像是表示场景中每个点与摄像机之间的距离

的图像，可以包含行人的外观、骨架结构等信息。BIWI RGBD-

ID［96］是由RGB-D摄像机采集的可用于行人再识别研究的深度

图像数据集，其包含50个训练集序列和56个测试集序列，共有

50个行人。该数据集包括RGB图像、行人分割图、深度图像和

骨架结构信息。RobotPKURGBD-ID［97］是使用Microsoft Kinect
SDK与Kinect传感器一起收集的深度图像行人数据集，包含

180个90人的视频序列。该数据集同样由RGB图像、行人分割

图、深度图像和骨架结构信息组成。SketchRe-ID［83］是 2018年
发布的一个行人素描数据集，其包括200个行人，每个行人有一

张来自素描画家的素描图像和两张来自不同可见光摄像机的

RGB图像。目前进行素描行人再识别的研究较少，因此这是现

有的唯一一个用于素描行人再识别研究的数据集。行人再识

别数据集随着深度学习技术的发展，其规模越来越大，所包含

的摄像机数也越来越多，也更能代表实际监控系统的复杂场

景，但数据集的发展不能仅仅止步于此。首先，深度学习技术

日益更新，模型也日益复杂，所需要的训练数据量也更加庞大，

因此，创建规模更大的数据集来辅助模型的研究和训练是深度

学习技术的发展要求，也是必要条件；其次，实际监控系统的环

境千变万化，数据模态也多种多样，应用场景也不尽相同，但现

有的数据集并不能很好地代表生活中的复杂环境。因此，需要

对辅助行人再识别技术发展的数据集有所创新，使之尽可能地

包括更多摄像机场景，以便于后续能开发出一套适用于各种实

际复杂场景的完备智能监控系统。

表1 行人再识别数据集

Tab. 1 Datasets of person re-identification
数据集名称

VIPeR［84］
GRID［85］
CUHK01［86］
CUHK03［10，87］
Market-1501［2］
DukeMTMC-reID［3］
MSMT17［60］
PRID-2011［89］
iLIDS-VID［90］
MARS［91］
LVreID［92］
CAVIAR［93］
SYSU-MM01［94］
RegDB［95］
BIWI RGBD-ID［96］
RobotPKURGBD-ID［97］
SketchRe-ID［83］

模态

RGB图像

RGB图像

RGB图像

RGB图像

RGB图像

RGB图像

RGB图像

RGB序列

RGB序列

RGB序列

RGB序列

低/高分辨率

红外、RGB图像

红外、RGB图像

深度、RGB序列

深度、RGB序列

素描、RGB图像

发布年份

2007
2009
2012
2014
2015
2017
2018
2011
2014
2016
2018
2011
2017
2017
2014
2017
2018

ID数

632
250
971
1 467
1 501
1 812
4 101
200
300
1 261
3 772
72
491
412
50
90
200

相机数

室内

0
8
0
10
0
0
3
0
2
0
3
2
2
0

—

—

0

室外

2
0
2
0
6
8
12
2
0
6
12
0
4
2

—

—

2

图片数（序列数）

1 264
1 275
3 884
14 096
32 668
36 411
126 441

400
600

20 715
14 943
610

287 628
8 340
106
180
600

检测器

手工

手工

手工

手工+DPM
DPM
手工

Faster RCNN
手工

手工

DPM+GMMCP
Faster RCNN

手工

手工

手工

—

—

手工
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5 算法性能比较

由于跨模态方法所涉及的数据集种类较多，而且跨模态

方法相对较少，因此本文仅对基于RGB图像的行人再识别方

法进行了性能比较，其中包括用于单帧图像数据的方法比较

和用于视频数据的方法比较。

5. 1 用于单帧图像的方法

表 2所示为近几年的一些基于图像的行人再识别方法比

较，所涉及的测试数据集是 Market-1501［2］和 DukeMTMC-

reID［3］，所使用的准确度评估方法是 Rank-1和 mAP（mean
Average Precision）。Rank-1表示所有查询图片所匹配的第一

张图像的平均准确率，mAP表示所有查询图片的每个查询图

片与候选集匹配的平均精度求和再取平均的值。表中前 20
项数据是有监督的方法性能比较，其中除了前文介绍方法外，

还增加了其他文献中的一些方法来进行性能比较，包括：IDE
（ID-disciminative Embedding）［1］、BoW（Bag-of-Words）+KISSME
（Keep It Simple and Straightforward MEtric）［2］、Pyramid-Net［17］、
PPS （Part Power Set）［18］ 、 AANet （Attribute Attention
Network）［98］、Auto-ReID［99］、OSNet（Omni-Scale Network）［100］、

DG-Net（Discriminative and Generative Network）［101］ 、MHN
（Mixed High-order attention Network）［102］、Multi-Scale［103］、UMFL
（Unified Multifaceted Feature Learning） -enabled ABD
（Attentive But Diverse）［104］、SCR（Spatial and Channel partition
Representation network）［105］。后 15项数据是无监督的方法性

能比较，其中除了前文介绍方法外，也增加了其他文献中的一

些 方 法 ，包 括 ：BoW（Bag-of-Words）［2］ 、HHL（Hetero-
Homogeneous Learning）［106］、ECN（E：Exemplar-invariance. C：
Camera-invariance. N：Neighborhood-invariance）［107］。

在有监督的方法中，2016年以来日渐崛起的深度学习方法

使行人再识别方法发展到了一个新的高度，直至 2019年，在

Market-1501数据集上的Rank-1最高已达到 95. 7%，2020年最

新的方法［105］在DukeMTMC-reID数据集上的Rank-1也已达到

90%以上，其中最优秀的几个方法大都采用局部特征学习的方

法来学习跨摄像机行人的不变特性。然而在局部特征学习的方

法中，注意力机制和图像特征分割的方法是近两年来使用较多

效果较好的方法，在这些方法的模型中，也会结合使用验证损失

表2 图像行人再识别方法性能比较 单位：%
Tab. 2 Performance comparison of image-based person re-identification methods unit：%

类别

有监督

无监督

方法

BoW+KISSME［2］
IDE［1］
Quadruplet［39］
PDC［19］
GLAD［21］
HA-CNN［24］
AlignedReID［26］
PCB［25］
PCB+RPP［25］
AANet（ResNet-50）［98］

PPS［18］
Auto-ReID［99］
OSNet［100］
DG-Net［101］
MHN-6（PCB）［102］

Multi-Scale［103］
MGN［15］
Pyramid-Net［17］
UMFL-enabled ABD［104］
SCR［105］
BoW［2］

PTGAN［55］
PUL［50］
CAMEL［44］
TJ-AIDL［65］
HHL［106］
TAUDL［46］
BUC［45］
UTAL［47］
ARN［51］
CDS［52］
ECN［107］
CR-GAN+TAUDL［58］
UGA［48］

来源

ICCV2015
arXiv2016
CVPR2017
ICCV2017
IEEE2018 TMM2018
CVPR2018
arXiv2017
ECCV2018
ECCV2018
IEEE TIP2019
IJCAI2019
ICCV2019
ICCV2019
CVPR2019
ICCV2019
arXiv2019
ACMMM2018
CVPR2019
arXiv2019
IEEE2020
ICCV2015
ACMMM2018
ACMMM2018
ICCV2017
CVPR2018
ECCV2018
ECCV2018
AAAI2019
TPAMI2019
CVPR2018
ICME2019
CVPR2019
ICCV2019
ICCV2019

描述

手工特征

CNN基线

度量学习，四元组损失

局部特征，姿态估计

局部特征，姿态估计

注意力机制

局部特征对齐

图像特征分割，基线网络

图像特征分割

注意力机制，属性信息

多尺度特征，金字塔模型

神经网络架构搜索

全尺度特征学习

GAN，数据增强

注意力机制

注意力机制

多粒度图像特征分割

特征分割，金字塔模型

三元组损失，随机擦除

局部特征，注意力机制

手工特征

CycleGAN，风格迁移

聚类

聚类，非对称度量

属性信息+身份信息

CycleGAN，图像转换

tracklet关联学习

聚类

tracklet关联学习

学习域不变特性

聚类，行人属性

CycleGAN
GAN，风格迁移

tracklet，无监督图关联

Market-1501
Rank-1
44. 4
72. 5
81. 5
84. 4
89. 9
91. 2
91. 8
92. 8
93. 8
93. 9
94. 3
94. 5
94. 8
94. 8
95. 1
95. 5
95. 7
95. 7
95. 7
95. 7
35. 8
38. 5
45. 5
54. 5
58. 2
62. 2
63. 7
66. 2
69. 2
70. 3
71. 6
75. 1
77. 7
87. 2

mAP
20. 8
46. 0
64. 9
63. 4
73. 9
75. 7
79. 3
77. 4
81. 6
82. 4
85. 3
85. 1
84. 8
86. 0
85. 0
89. 0
86. 9
88. 2
88. 7
89. 0
14. 8
—

20. 5
26. 3
26. 5
31. 4
41. 2
38. 2
46. 2
39. 4
39. 9
43. 6
54. 0
70. 3

DukeMTMC-reID
Rank-1
25. 1
—

73. 5
—

—

80. 5
—

81. 1
83. 3
86. 4
88. 7
88. 5
88. 6
86. 6
89. 1
89. 4
88. 7
89. 0
89. 5
91. 1
17. 1
27. 4
30. 0
—

44. 3
46. 9
61. 7
47. 4
62. 3
60. 2
67. 2
63. 3
68. 9
75. 0

mAP
12. 1
—

54. 3
—

—

63. 8
—

66. 1
69. 2
71. 6
78. 4
75. 1
73. 5
73. 4
77. 2
79. 2
78. 4
79. 0
79. 3
81. 4
8. 3
—

16. 4
—

23. 0
27. 2
43. 5
27. 5
44. 6
33. 4
42. 7
40. 4
48. 6
53. 3
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或分类损失，使模型的复杂度上升，使算法的性能更优。行人局

部特征作为全局特征的辅助信息，可以在很大程度上提高行人

检索精度，因此，在以后的行人再识别研究中，如何获取更鲁棒、

更具判别能力的行人局部特征将是一个重要的研究思路。

在无监督的方法中，GAN在近两年受到极大欢迎，使用

该方法可以从目标域到源域进行图像风格迁移，生成具有目

标域相机风格的行人图片，从而减小不同数据域之间的差距。

GAN技术的发展使得无监督行人再识别技术有了极大的突

破。除此之外，行人轨迹片段（tracklet）的方法也推动了无监

督行人再识别技术的发展，表 2中所示的最好的方法UGA［48］

所使用的就是该类方法，在Market-1501和DukeMTMC-reID的

Rank-1已分别达到 87. 2%和 75. 0%，已经可以媲美一些有监

督深度学习方法。相较于有监督的行再识别技术，无监督方

法的研究难度大，但实用性更强，因此无监督行人再识别技术

还有很大的发展空间。

5. 2 用于视频的方法

表 3所示的是近几年基于视频序列的方法性能比较，所

涉及的视频数据集是 PRID-2011［89］和 iLIDS-VID［90］，所使用的

准确度评估方法是Rank-1和Rank-5。Rank-1表示所有查询

序列所匹配的第一段序列的平均准确率，Rank-5表示所有查

询序列所匹配的前五段序列的平均准确率。表中共有 13项
数据，除了前文所提到的一些方法外，也增加了其他文献中的

一些方法，包括：TDL（Top-push Distance Learning）［108］、GAN+
Keypoint［109］、QAN（Quality Aware Network）［110］、STMP（Spatial
and Temporal Mutual Promotion）［111］、CSA（Competitive Snippet-
similarity Aggregation）［112］ 、 M3D （Multi-scale 3D deep
convolutional neural network）［113］、GLTR（Global-Local Temporal
Representations）［114］。

由表 3可以看出，深度学习的方法远远领先于传统手工

特征的方法。神经网络模型可以同时从视频序列中提取空间

信息和时间信息，并以各种各样的损失函数作为度量手段，实

现了高效的跨摄像机追踪方法。2019年出现的M3D［113］和

GLTR［114］方法在 PRID-2011和 iLIDS-VID的 Rank-5均达到了

100. 0%，这些突破令人惊叹，但同时也提高了技术研究难度，

后续的研究将需要在规模更大、场景更复杂、更符合实际情况

的数据集中寻找突破，但是更大规模的视频数据也意味着需

要更多的计算量，这将对硬件设备有了更高的要求。此外，如

何把视频行人再识别部署到一个完整的跨摄像机追踪系统，

也将是未来行人再识别研究的一个重要部分。

6 总结与展望

行人再识别任务自提出以来一直是计算机视觉领域的研

究热点，其对于维护社会安全稳定具有重大意义。该技术发

展至今，虽然已在现有的数据集上达到了很好的性能，但是行

人再识别技术在很多方面还存在一些问题，对于未来在该领

域的研究，本文展开以下几个方面的讨论：

1）姿态变化、视角变化。由于行人再识别任务的特殊性，

不同摄像机下的行人姿态变换和相机视角变化一直以来都是

该任务的研究重点。最近的方法大都采用局部特征学习的方

法来解决这一问题，利用局部特征和全局特征的互补性，学习

更鲁棒的行人不变特征表示。未来研究将需要解决更多相机

视角、更为复杂场景下的姿态变化、视角变化，因此如何克服

这些变换学习到强大的行人不变性特征将有待进一步研究。

2）行人遮挡。遮挡类问题不仅是行人再识别研究中一大

难点，也是其他计算机视觉任务（如：人脸识别、行人检测等）

中的难点。被遮挡的行人由于丢失大量信息而导致提取特征

不完整从而影响再识别效果。但是目前对于遮挡行人再识别

的研究较少，如果此遮挡问题在行人再识别中有了更进一步

的研究，那对整体行人再识别技术的发展都会有一个更大的

推动。

3）不准确的行人检测框。在进行行人再识别之前，需要

将行人从监控视频中检测出来，这将依赖于行人检测算法的

准确度。但是在复杂的真实场景中，总会出现一些行人检测

偏差，这会严重影响后续的行人检索精度。对于此类问题，文

献［26］提出了局部特征对齐的方法，使相对应的局部特征进

行对齐，提高匹配准确率，这种方法也可以解决行人遮挡类问

题；但是，若将检测任务和再识别任务集成到一个统一的框架

中，是否也是此类问题的一个解决思路，这将有待研究。

4）规模更大的数据集。深度学习依赖于大量数据进行模

型训练，且一个规模大、周期长、场景多、环境复杂的数据集更

符合实际情况。现有的行人再识别数据集还存在一定的局限

性，为了将所研究的行人再识别技术更好地应用于实际监控

表3 视频行人再识别方法性能比较 单位：%
Tab. 3 Performance comparison of video-based person re-identification methods unit：%

方法

TDL［108］
RCN［70］
SI2PL［73］
ASTPN［72］
TAM+SRM［71］

GAN+Keypoint［109］
SPW［74］

DAM［75］

QAN［110］
STMP［111］
CSA［112］
M3D［113］
GLTR［114］

来源

CVPR2016
CVPR2016
IEEE TIP2018
ICCV2017
CVPR2017
自动化学报2018
AAAI2018
PR2019
CVPR2017
AAAI2019
CVPR2018
AAAI2019
ICCV2019

描述

手工特征

CNN+RNN
度量学习

注意力机制

注意力机制，RNN
GAN，姿态估计

加权距离度量学习

非对称度量学习

三元组损失，Softmax损失

时域信息+空域信息

相似性估计，LSTM
双流卷积网络

时间自注意力模型

PRID-2011
Rank-1
56. 7
70. 0
76. 6
77. 0
79. 0
80. 2
83. 5
87. 0
90. 3
92. 7
93. 0
94. 4
95. 5

Rank-5
80. 0
90. 0
95. 6
95. 0
94. 4
96. 0
96. 3
97. 0
98. 2
98. 8
99. 3
100. 0
100. 0

iLIDS-VID
Rank-1
56. 3
58. 0
48. 7
62. 0
55. 2
66. 3
69. 3
77. 3
68. 0
84. 3
85. 4
74. 0
86. 0

Rank5
87. 6
84. 0
81. 1
86. 0
86. 5
88. 4
89. 6
94. 0
86. 8
96. 8
96. 7
94. 3
98. 0
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系统中，需要创建规模更大的数据集来辅助行人再识别技术

研究。虽然GAN技术可以对目前的数据集进行一定程度上

的扩充，但是由于GAN生成的图像质量不高，无法真正代替

真实的图片数据，因此创建规模更大的真实数据集也是一个

待解决的任务。

5）无监督方法。数据标注问题是实际研究中难以避免的

问题，一般的有监督方法需要依赖标注好的信息来监督深度

模型的训练，但数据标注工作将花费大量财力物力，因此标注

工作异常困难。针对此类问题，一些无监督方法被提出，此类

方法不需要目标域有标注信息，而是借助聚类、轨迹片段、无

监督域适应等方法实现无标注目标域上的行人再识别技术。

由于缺乏监督信息，因此无监督方法与有监督方法还存在一

定差距，其在现有数据集上的准确率也有待提高。

6）跨模态行人再识别。单一的RGB模态的图像数据很

容易受到光照等因素的影响，且不同相机采集的图像分辨率

也不同，因此单一模态的行人图像数据将限制行人再识别精

度的进一步提高。跨模态行人再识别技术由于引入多模态数

据，更加符合实际生活中智能监控系统的设备多样性。但是

该类技术的研究还不完善，算法性能有待提高。因此，利用深

度学习技术来捕捉不同模态数据之间行人不变特征将是一个

更具挑战性的问题。

7）跨摄像机追踪系统的设计与开发。行人再识别独立于

单摄像机下的行人检测、行人追踪等技术，是智能监控系统研

究的一个分支。将这三项技术结合起来，才能实现一个完整

的跨摄像机追踪系统。未来的研究需要将这三者有效结合，

实现一个完备且高效的视频监控系统。
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