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摘 要：行人重识别（Re-ID）是计算机视觉领域的热点问题，主要研究的是“如何关联位于不同物理位置的不同摄

像机捕获到的特定人员的问题”。传统的行人Re-ID方法主要基于底层特征如局部描述符、颜色直方图和人体姿势的

提取。近几年，针对行人遮挡和姿势不对齐等传统方法所遗留问题，业内提出了基于区域、注意力机制、姿势和生成

对抗性网络（GAN）等深度学习的行人Re-ID方法，实验结果得到较明显的提高。故对深度学习在行人Re-ID中的研

究进行了总结和分类，区别于以前的综述，将行人重识别方法分成四大类来讨论。首先，通过区域、注意力、姿势和

GAN四类方法来综述基于深度学习的行人Re-ID方法；然后，分析这些方法在主流数据集上的mAP和Rank-1指标性

能表现，结果显示基于深度学习的方法可以增强局部特征之间的联系并缩小域间隙，从而减少模型过拟合；最后，展

望了行人Re-ID方法研究的发展方向。
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Abstract: Pedestrian Re-IDentification（Re-ID）is a hot issue in the field of computer vision and mainly focuses on
“how to relate to specific person captured by different cameras in different physical locations”. Traditional methods of Re-ID
were mainly based on the extraction of low-level features，such as local descriptors，color histograms and human poses. In
recent years，in view of the problems in traditional methods such as pedestrian occlusion and posture disalignment，
pedestrian Re-ID methods based on deep learning such as region，attention mechanism，posture and Generative Adversarial
Network（GAN） were proposed and the experimental results became significantly better than before. Therefore，the
researches of deep learning in pedestrian Re-ID were summarized and classified，and different from the previous reviews，the
pedestrian Re-ID methods were divided into four categories to discuss in this review. Firstly，the pedestrian Re-ID methods
based on deep learning were summarized by following four methods：region，attention，posture，and GAN. Then the
performances of mAP（mean Average Precision）and Rank-1 indicators of these methods on the mainstream datasets were
analyzed. The results show that the deep learning-based methods can reduce the model overfitting by enhancing the
connection between local features and narrowing domain gaps. Finally，the development direction of pedestrian Re-ID
method research was forecasted.
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0 引言

行人重识别（Re-IDentification，Re-ID）是典型的研究图

像和视频的问题，可以理解为一个图像检索的子问题，其目的

是对跨摄像机领域中的目标行人进行检测和跟踪，可广泛用

于智能视频监控、智能安保等领域。

行人重识别就是要对出现在某摄像机视域中的某一个目

标行人，在另外一个摄像机视域里快速准确地将这一个目标

行人识别出来。想要在某个时间或者某个地点识别某个特定

的人，对于计算机视觉是一项艰难的任务，关键在于要找到好

的特征表示和度量学习方法来证明两张图像的相似性。

1961年Plantinga［1］在思考心理学和行为学时提出了第一

个行人重识别定义［2］。随后多摄像机跟踪和检测目标技术也

相继出现。1997年Huang等［3］为了分析其他相机中观测到的
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视图的证据，以及估计一台相机中物体外观的后验，而提出了

一种贝叶斯公式。2005年在多摄像机目标跟踪［4］的文章中，

来自阿姆斯丹大学的 Zajdel等［5］首次提到了“行人重识别”这

一概念。2014年图像分类［6］中的深度学习［7］被运用到行人重

识别领域［8］，而 2016年深度学习如雨后春笋般在行人重识别

领域出现，一直流行至今。

行人重识别由两个部分组成［9］：一部分是侧重于寻找和

改进特征提取方法［10-12］，另一部分是找到用于特征比较的相

似性度量［13-17］或者是两者的组合［18-20］，其中文献［13-15，17，
19-20］包含了颜色直方图的变化，可以一定程度减轻客观条

件变化的干扰，文献［13-15，19-20］包含了局部的二值模式，

文献［14］描述的是Gabor特征，文献［12］基于局部补丁和文

献［10］基于的是显著颜色名称等方法。然而行人重识别还面

临着许多复杂环境中非可控因素的问题，如姿势大幅度变化、

视角的变化、光线变化、遮挡和图像的分辨率低下等问题。

1）姿势的大幅度变化如图 1（a）所示，这就要求行人检测

框能够灵活地变化，从而更准确地检测出行人。2）视角变化

如图 1（b）所示，因为多台摄像机拍摄角度的不同，最后出现

一个人有多个视角的情况。3）光线变化如图 1（c）所示，拍摄

的过程中，可能因为天气等因素的影响，导致视图颜色和对比

度的差别，这种颜色和对比度的差别很容易混淆目标。4）遮

挡问题如图 1（d）所示，行人明显存在部分遮挡的情况，被遮

挡的行人往往会导致漏检或者误检。5）如图1（e）是摄像机分

辨率低，无法匹配脸部，这种情况下通常提取身体上的某些局

部特征来代替。

传统方法主要是致力于低级特征，如局部描述符、颜色直

方图和人体姿势［21-22］等。近几年的大多数文章倾向于深度学

习方法，而深度学习方法侧重于注意力机制以及姿势等，并且

该类方法在行人重识别中也取得阶段性的成果［23-26］。主要是

因为深度学习提供了更加高效的方法，用于处理因客观条件

引起的目标变化［6］问题，同时深度学习具有丰富的架构和较

强的学习能力，可以通过分层非线性映射学习有效的目标识

别功能。而现有的基于深度学习的行人重识别算法大多采用

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）结构来进

行实验，卷积神经网络结构有较好的特征提取能力，但是对于

视频帧中的时间连续性难以实现建模。故近期又针对时间连

续性建模提出了循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）架构来提高识别效率。

1 传统方法和深度学习方法相关工作

1. 1 传统方法中的特征提取和匹配

行人重识别技术的两个重要组成部分：特征提取和特征匹

配，两者之间相辅相成，从而形成整个识别过程，如图2所示。

1）特征提取。

特征提取总的来说可分为三类：基于底层的特征表达［27］；
基于中高层特征的学习［28］，包括显著性学习［11］、镜像特征表

达［29］、属性学习［30-31］等；还有基于混合模型［32］特征表达。

2）特征匹配。

特征匹配是指将视图中提取出来的特征与目标图片进行

匹配，进一步确定是否是同一目标。

2010年 Prosser等［33］提出了一种关于支持向量排序模型

的匹配算法，把行人相似性问题的计算转化成行人相对关系

的排序问题；Pedagadi等［34］提出利用行人局部线性判别分析

的方法来衡量两行人的相似性。同时国内外的研究者还提出

了许多其他的匹配方法，例如：基于稀疏成对约束的量度学习

模型［35］、基于聚类采样的组合模板匹配模型［36］、基于显著性

的匹配方法［37］等。上述方法中大多数是基于有监督学习的，

但是在现实摄像机获取的数据中也会存在大量的无标签的数

据样本，这些无标签的数据具有一定的价值，可以加以利用。

故近期大量基于无监督学习的相似性度量模型逐渐引起研究

者的关注。

1. 2 卷积神经网络用于提高行人重识别效率

如图 3所示，是一个简单的基于深度学习的行人重识别

的过程。和传统的行人重识别方法有所不同，基于深度学习

的行人重识别不仅使识别过程中各个部分都具有学习的能

力，还使得各个部件之间互相连通，不再是单个独立的过程，

这样一来各部分的工作效率也会得到提高。图 3参照了文献

［8］中的模型，在输入样本之后，首先利用CNN对样本进行特

征提取。图 3中的卷积神经网络包含两个卷积层、两个最大

池化层和一个完全连接层。完全连接层是卷积神经网络的最

后一层，它对前几层提取的信息进行特征融合和输出，并把输

出的信息传递给连接函数，利用连接函数来评估两个样本之

间的关系，而成本函数用于将样本之间的关系转化成成本。

根据成本函数的输出结果来判断是否是同一个人。

2 四类方法在行人重识别中的应用

本章总结了近几年深度学习在行人重识别领域的发展，

将围绕区域（region）、注意力（attention）、姿势（pose）和生成对

图1 复杂的环境增加行人重识别的困难

Fig. 1 Complex environments increase the difficulty for
pedestrian re-identification

图2 传统方法中的显著性颜色匹配示例

Fig. 2 Example of significant color matching in traditional methods

图3 基于深度学习的行人重识别过程

Fig. 3 Process of pedestrian re-identification based on deep learning
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抗性网络（Generative Adversarial Network，GAN）四类方法来

讲述，因为四类方法针对的问题和解决问题的思路各有偏重，

所以将方法分成四类有助于对未来的研究。

2. 1 基于区域的方法

基于区域（region）的方法［38］是众多行人识别匹配方法中

的一个小分支，该方法在传统手工方法的基础上有一定的进

展。其内容包括将行人分为水平条纹［39］或者分成几个部位来

进行识别，从而可以更好地提取颜色和纹理特征。许多论文

也采用了类似的水平条纹分区［40-42］，还有一些模型采用局部

特征的方法［43］。在这些方法中，关键还是要使模型具有学习

的能力。因为识别检测的过程千变万化，要增加识别过程的

灵活性就要增强模型的学习能力。从基于区域的角度出发，

可以大体分成四个部分，方法总结见表1。
2. 1. 1 区域分区方法中的水平条纹分区

由于图像的像素不稳定，故需要一个有效的表示来对行

人进行特征提取和匹配。2014年Yi等［8］提出了深度量度学

习方法（Deep Metric Learning，DML），此方法是受到暹罗神经

网络的启发，用暹罗卷积神经网络（Siamese Convolutional
Neural Network，SCNN）将目标行人图像强行分成 3个大的部

分来评估两图像的相似性，此方法从理论上说，应该是归类于

基于部件的方法，但是深入观察发现与基于条纹的方法也有

相似之处。其原理为，例如两张图片分别是 A和 B，那么 S=
DML（A，B）=DML（X（A），Y（B）），其中 X和 Y表示DML的两个

子网络。

在此之前也有一些较好的量度学习方法，比如 2012年
Köstinger 等［13］ 验 证 了 KISSME（Keep It Simple and
Straightforward MEtric）方法比同类方法效果略优；Zheng等［44］

提出相对距离比较（Relative Distance Comparison，RDC）模型，

并在 3个公开的数据集上进行了实验，实验结果表明RDC明

显优于当下流行的其他模型。多次实验还发现新的RDC模

型对外观和视觉效果更好，使模型对客观因素更具鲁棒性，同

时降低了模型的过度拟合性。在后续工作中 Tao等［45-46］又在

Zheng等［44］的基础上进行了优化和扩展。

深度量度学习（DML）较前面几个方法优势在于模型中学

习的多通道滤波器可以同时检测纹理和颜色特征，明显比传

统方法中的简单融合更合理，也使得识别过程更具灵活性。

2. 1. 2 基于区域分区的局部特征方法

早期的一些研究会假设几何和光照等因素的变化，并且

可以从样本中学习模型参数。例如 2003年 Porikli等［47］预设

变换是单峰的。2008年，Prosser等［48］预设光度变换是双向累

积亮度传递函数。而 2014年 Li等［18］提出一种新的滤波器配

对神经网络（Filter Pairing Neural Network，FPNN）模型来进行

行人重识别，所提出的滤波器配对神经网络，利用滤波器和最

大分组层来学习光度变换。此模型较深度量度学习更细致，

把行人分成更多小块来计算相似性，在深度神经网络下统一

完成未对准、遮挡和光度变化等问题的处理，使识别通道的各

个部件联合起来工作，提高了识别的灵活性。许多研究想通

过改进原来的方法来提高行人的识别效率，然而不少识别方

法中的视觉特征表示是手动的，但手动的方法容易失去空间

信息导致辨别率下降，使用基于贴片的局部［49-51］特征可以适

当地提高辨别率，但是没有根本地解决问题，要更好解决问题

还是要求模型有从数据中学习的能力。

2. 1. 3 局部分区和全局特征协同工作

前人利用深度学习的优势，使得行人重识别技术逐渐完

善，现阶段还是要着力于如何降低外界因素对行人重识别的

影响和加强局部特征之间的联系［51-53］。2017年Yao等［54］提出

部分损失网络（Part Loss Network，PL-Net）的深度学习方法，

并指出只看全局特征是局限的，所以把目标人物分成几个部

分来进行表示，但没有考虑几个局部特征之间的联系和不对

齐，依然没有根本解决问题。同年一些文章考虑到以上问题，

使用姿势估计结果对两行人图像进行对齐［51-53］，此过程需要

大量额外的监督和姿势预测过程，实现较复杂，故 2017年
Zhang等［55］基于部件的方法提出了对齐识别（Aligned ReID）
模型，实现了局部特征和全局特征协同工作。

如图 4，给定两幅图的局部特征，其中实线表示对最短路

径贡献较大，虚线次之。两张图片的特征分别为 F ={ f1，f2，
…，fH}和 G = { g1，g2，…，gH}，通过元素转化将距离归一化

为［0，1）：

di，j = e


 


fi - gj 2 - 1

e 

fi - gj 2 + 1

；i，j ∈ (1，2，…，H ) （1）
其中 di，j中的 i表示图 4中左边行人图像的第 i水平区间和图 4
中右边行人图像的第 j水平区间之间的距离，通过这些距离得

到距离矩阵D，文献［55］中将两图像之间的局部距离定义为

矩阵D从（1，1）到（H，H）的最短总路径。像这样通过计算两

局部特征之间的最短路径来实现对齐和匹配的方法，不需要

额外的监督，在一定程度上减轻了工作，但是从实验结果来

看，对于行人姿势大幅度变化和遮挡的问题还是没有得以最

佳的解决。

2. 1. 4 基于区域的网格分区方法

对遮挡问题处理较好的方法是，2018年He等［56］针对遮

挡的问题提出部分行人重识别方法。文献首先是利用完全卷

积神经网络来生成大小固定的空间特征映射，其次为了匹配

一对不同大小的图像，提出了一种深度空间特征重建方法，来

避 免 显 式 对 齐 。 此 方 法 不 要 求 特 征 对 齐 ，在 数 据 集

Market1501上Rank-1指标提高到了83. 58%。

基于区域的方法，如 2015年Ahmed等［9］的研究，如图 5，
输入两张图片进行匹配，输入的一张图片能够在另一张图片

区域中找到匹配，思路是将两张行人图像划分成多个区域来

进行实验。与以前方法不同的是此架构在模型中新增了一层

卷积层，所以文献［9］有三个卷积层，网络更深，在一些小的数

据集上得出较好的结果，模型过度拟合现象得到一定的改善，

但是匹配不适应大的场景变化。

2016年Wu等［57］提出一种基于深度卷积神经网络的行人

模型 PersonNet（Person re-identification with Deep Convolutional
Neural Network），在较大的数据集 CUHK03和Market-1501上

图4 基于条纹区域的对齐

Fig. 4 Alignment based on stripe regions
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进行了训练，实验结果得到小部分改善。2016年 Zhang等［58］

提 出 的 端 到 端 的 深 度 对 应 结 构（Deep Correspondence
Structure Learning，DCSL），端到端［2］的方法本质上就是将行

人重识别中独立的模块融合在一起，当从输入端输入一张图

片时，输出端得到一个预测的结果去跟真实的结果对比。如

果出现误差，可以返回到模型中去调整这个误差，使之更接近

预期的结果。这种方法可以解决部分跨摄像机的目标识别问

题。将网络结构转化成金字塔类型，在本层找不到合适的匹

配时，转到上一层去寻找匹配，以基于语义的视角来思考问

题。这种复杂的方法对于场景变化和未对准具有稳健性。

2. 2 基于注意力机制的方法

注意力机制方法就是选择一个最具代表性的局部特征来

进行下一步的跟踪，如图 6。本节分析和总结近期受注意力

启发的一些模型，分为三部分，如表1。

2. 2. 1 细粒度特征识别的出现

行人重识别是具有挑战性的，人们也在不断地从各个方

面寻求和改进能够解决问题的方法。比如说文献［18，21，35，
59］是从外观进行改进的方法，现阶段深度学习成了大多数外

观特征表示的首选方法。如 2. 1节方法中所述，可以把行人

图像以条纹［60］或者部件等形式来划分，这些都是默认行人姿

势和边界框的空间分布是相似的。可是在实际情况中，行人

姿势复杂，划分的边界框不一定能够适应所有的行人，实现起

来和理想状态总有一定的差距，就算用复杂的匹配技术也不

一定能够得到理想的结果。针对此问题，2017年Zhao等［61］受
到注意力模型的启发提出了部分对齐（Part-Aligned）方法，主

要步骤是，把在匹配的过程中有区别的局部进行检测，先计算

局部的表示，最后汇总各个部分之间的相似性，提出的局部对

齐特征表示提取器，也是一个深度神经网络，是由完全卷积神

经网络（Full Convolutional Neural Network，FCNN）组成，实验

得出较好的结果。

在行人识别的过程中，卷积网络在辨别行人特征方面表

现出让人满意的结果，也是当下主流的方法。然而通过研究

者们分析得出，虽然在卷积神经网络的贡献下，结果有明显的

提高，但还是存在一些识别死角。例如对细粒度综合特征的

行人识别，没有得到充分的解决。故 2017年 Liu等［62］基于注

意力神经网络，提出一种对细粒度特征识别有优势的网络模

型HPnet（HydraPlus-Net）。它主要是通过将多层的注意力图

以多方向地反馈到不同的层，从而达到识别目的。

2. 2. 2 基于局部斑块和显著性的方法

之前提到遮挡、背景杂波和行人姿势的大幅度形变等客

观因素引起的问题依然存在。在检测过程中，为改善实验效

果，研究者们针对这些客观因素引起的复杂问题提出许多行

之有效的方法，如自动检测的行人检测框，此类基于注意力识

别的方法模型，可以解决一定的遮挡和背景杂波等问题。

还有一些思路是想通过选择注意力行人检测框来解决遮

挡等问题，主流的方法是局部斑块校准匹配和显著性加

权［63-65］。如 2013年 Zhao等［37］提出了一种显著性学习行人识

别方法，将行人显著性特征加入补丁匹配中，使得模型能够有

效地找到有区别且可靠的补丁匹配特征，实验在数据集ETHZ
和数据集VIPeR上得到相应的验证。

进一步的研究是 2018年，在原来研究成果的基础上，受

注意力［66-68］神经网络启发，Li等［49］提出了注意力融合卷积神

经网络（Harmonious Attention CNN，HA-CNN）模型，用于硬区

域和软像素联合学习，同时优化特征表示，从而实现优化图像

未对准情况的行人识别。

在最近的研究中就遮挡的问题又有了新的成就。2018
年 Li等［67］提出了一种新的时空注意力模型，此模型可以自动

地发现行人身体的各个特殊部位，利用多个空间注意力模型

提取每个图像帧的有用部位信息，并且通过时间注意力模型

整合输出，允许从所有帧中提取可利用的部位信息，对遮挡和

错位等问题有一定的改善，在三大数据集上进行评估，实验结

果超过了部分先进的方法。还有一些基于片段相似性聚合和

协同注意力片段嵌入的视频行人识别［68］也取得了较好的实验

结果。

2. 3 基于姿势分类方法中的迁移和嵌入

如 2. 2节所述，在行人图像拍摄的过程中，难免存在一些

由客观因素引起的复杂视图变化等问题。如图 7所示，最早

的基于姿势的研究是 Spindel Net［51］方法，其次是Wei等［53］对
姿势进行预估。而近期基于姿势的行人识别方法，在该问题

上也取得了阶段性的成果。2017年 Su等［69］为解决此类问题，

提 出 了 一 种 姿 势 驱 动 的 深 度 卷 积（Pose-driven Deep
Convolution，PDC）模型，此模型改进了常规的特征提取和匹配

模型。首先是特征嵌入子网（Feature Embedding sub-Net，
FEN），实现的功能是，利用人体姿势信息，将身体全局图像转

换为包含规范化部分区域的图像，再通过全局特征和不同局

部特征相结合学习强大的特征表示。为了进行特征匹配还设

计了特征加权子网（Feature Weighted sub-Net，PWN）。实验

操作中首先是将姿势的信息嵌入到结构化网络当中，然后生

成modified结构图像，最后是对这个结构图像进行识别。实

验在 3个常用的数据集上得到验证，故得出结论考虑额外姿

图5 基于网格区域结构的行人重识别方法

Fig. 5 Pdestrian re-identification method based on
grid region structure

图 6 基于注意力机制的行人重识别方法

Fig. 6 Pedestrian re-identification method based
on attention mechanism

势线索可以提高Rank-1准确率。

2018年 Liu等［70］提出一种Date Augment的方法。主要是

通过引入存在遮挡的姿势的样本库，再结合GAN生成多姿态

的样本标签，用于辅助后期的训练。但是训练GAN生成的样

本数据集因辨识度不高对训练模型帮助不大，文献中还提出

了一种姿态迁移的行人重识别框架来改善实验结果。

有些研究强调姿势和嵌入（Pose+Embedding），如 2018年
Sarfraz等［71］就是基于姿势和嵌入提出一种行之有效姿势敏感

嵌入（Pose-Sensitive Embedding，PSE）的方法。此方法结合人

细致（如人的关节等）和粗略的姿势（全局的人像）信息来学习

嵌入。又基于计算距离的排序技术［72-76］，提出和改进一种无

监督的自动排序框架来提高识别性能，并在几个大的数据集

上进行了实验，取得具有竞争力的实验效果。

2. 4 基于生成对抗性网络的方法

在以上行人重识别工作中，利用深度学习很好地解决遮

挡和不对齐等问题。但是通过对各个方法在数据集上的表现

进行分析时发现，部分方法在某个数据集上表现较好，却在另

外一个数据集上训练可能就没有那么好的实验结果。像这样

因为训练数据集的改变引起的实验效果变化，很可能是模型

的过度拟合导致的。解决此类问题，可以从扩大数据集和增

加数据多样性方面着手。

故 2017年Zheng等［15］利用生成对抗性网络来生成更多模

拟的数据，从实验结果来看，模型对数据集的过度依赖确实得

到部分的优化，但是数据集生成的样本存在辨识度不高和有

些复杂的图像出现了扭曲等问题，与真实图像差距较大。

针对以上问题，Liu等［70］提出了一种姿态迁移的行人重识

别框架。在传统GAN辨别器的基础上增加一个引导子网络，

使得网络能够生成更具代表性的行人重识别样本。更近一步

的研究是 2018年 Zhong等［77］提出的 CamStyle方法，主要是利

用 CycleGAN［78］ 和 标 签 平 滑 正 则 化（Label Smooth
Regularization，LSR）来改善模型在训练中生成扭曲图像和产

生噪声的问题，改进幅度可达到 17%左右，但是对生成的数

据集进行分析时发现，该论文中的方法只是学习了摄像机的

风格（色调），没有对行人的姿势进行处理。

对行人姿势处理较好的是Zhu等［79］提出的姿势转移对抗

性网络，将给定的行人姿势转换成目标行人的姿势，从而实现

生成新的行人姿势。转换姿势的还有Song等［80］的研究。

传统的GAN模型生成的模拟数据集之间仍然存在差异

性，导致不同的数据集在相同的模型上训练出来的结果稍有

偏差，也叫域间隙。2018年Deng等［81］在论文中提到用迁移学

习的方法来解决此类问题，在无标签的数据集 A和有标签的

数据集B上进行训练，最后在数据集A的测试数据集上测试。

2018年Wei等［82］也是针对域间隙的问题提出了人员转移生成

对抗性网络（Person Transfer GAN，PTGAN），来弥补领域差

距；同时还提供了一个叫作MSMT17的新数据集，此数据集增

加许多重要的功能，并且提供许多较复杂的图像。结合此数

据集进行实验，结果表明迁移生成对抗性网络确实缩小了域

间隙。

3 在数据集上的性能分析

数据集在行人重识别中扮演着重要的角色。在行人重识

别方法研究的发展过程中，涉及到多种多样的数据集，而本文

选出几个比较具有代表性的进行分析。常用到的三大数据集

Market-1501、CUHK03 和 DukeMTMC-reID。另外还有一个

VIPeR数据集，该数据集在实验中也经常用到，但是图像较

少，一般是结合三大数据集进行实验。先简单介绍几个数据

集，然后对上一章节讨论的方法在这 3个数据集中的实验结

图 7 行人姿势的变化

Fig. 7 Change of pedestrian posture

表1 四种类型方法的特点

Tab. 1 Characteristics of four categories of methods
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势线索可以提高Rank-1准确率。

2018年 Liu等［70］提出一种Date Augment的方法。主要是

通过引入存在遮挡的姿势的样本库，再结合GAN生成多姿态

的样本标签，用于辅助后期的训练。但是训练GAN生成的样

本数据集因辨识度不高对训练模型帮助不大，文献中还提出

了一种姿态迁移的行人重识别框架来改善实验结果。

有些研究强调姿势和嵌入（Pose+Embedding），如 2018年
Sarfraz等［71］就是基于姿势和嵌入提出一种行之有效姿势敏感

嵌入（Pose-Sensitive Embedding，PSE）的方法。此方法结合人

细致（如人的关节等）和粗略的姿势（全局的人像）信息来学习

嵌入。又基于计算距离的排序技术［72-76］，提出和改进一种无

监督的自动排序框架来提高识别性能，并在几个大的数据集

上进行了实验，取得具有竞争力的实验效果。

2. 4 基于生成对抗性网络的方法

在以上行人重识别工作中，利用深度学习很好地解决遮

挡和不对齐等问题。但是通过对各个方法在数据集上的表现

进行分析时发现，部分方法在某个数据集上表现较好，却在另

外一个数据集上训练可能就没有那么好的实验结果。像这样

因为训练数据集的改变引起的实验效果变化，很可能是模型

的过度拟合导致的。解决此类问题，可以从扩大数据集和增

加数据多样性方面着手。

故 2017年Zheng等［15］利用生成对抗性网络来生成更多模

拟的数据，从实验结果来看，模型对数据集的过度依赖确实得

到部分的优化，但是数据集生成的样本存在辨识度不高和有

些复杂的图像出现了扭曲等问题，与真实图像差距较大。

针对以上问题，Liu等［70］提出了一种姿态迁移的行人重识

别框架。在传统GAN辨别器的基础上增加一个引导子网络，

使得网络能够生成更具代表性的行人重识别样本。更近一步

的研究是 2018年 Zhong等［77］提出的 CamStyle方法，主要是利

用 CycleGAN［78］ 和 标 签 平 滑 正 则 化（Label Smooth
Regularization，LSR）来改善模型在训练中生成扭曲图像和产

生噪声的问题，改进幅度可达到 17%左右，但是对生成的数

据集进行分析时发现，该论文中的方法只是学习了摄像机的

风格（色调），没有对行人的姿势进行处理。

对行人姿势处理较好的是Zhu等［79］提出的姿势转移对抗

性网络，将给定的行人姿势转换成目标行人的姿势，从而实现

生成新的行人姿势。转换姿势的还有Song等［80］的研究。

传统的GAN模型生成的模拟数据集之间仍然存在差异

性，导致不同的数据集在相同的模型上训练出来的结果稍有

偏差，也叫域间隙。2018年Deng等［81］在论文中提到用迁移学

习的方法来解决此类问题，在无标签的数据集 A和有标签的

数据集B上进行训练，最后在数据集A的测试数据集上测试。

2018年Wei等［82］也是针对域间隙的问题提出了人员转移生成

对抗性网络（Person Transfer GAN，PTGAN），来弥补领域差

距；同时还提供了一个叫作MSMT17的新数据集，此数据集增

加许多重要的功能，并且提供许多较复杂的图像。结合此数

据集进行实验，结果表明迁移生成对抗性网络确实缩小了域

间隙。

3 在数据集上的性能分析

数据集在行人重识别中扮演着重要的角色。在行人重识

别方法研究的发展过程中，涉及到多种多样的数据集，而本文

选出几个比较具有代表性的进行分析。常用到的三大数据集

Market-1501、CUHK03 和 DukeMTMC-reID。另外还有一个

VIPeR数据集，该数据集在实验中也经常用到，但是图像较

少，一般是结合三大数据集进行实验。先简单介绍几个数据

集，然后对上一章节讨论的方法在这 3个数据集中的实验结

图 7 行人姿势的变化

Fig. 7 Change of pedestrian posture

表1 四种类型方法的特点

Tab. 1 Characteristics of four categories of methods
种类

区域

注意力

机制

姿势

生成

对抗性

网络

方法

DeepMetric［8］
Deep Reid［18］
PL-Net［54］
Aligned Reid［55］
IDLA［9］
DCSL［58］
PersonNet［57］
Part-Aligned［61］
HydraPlus-Net［62］
HA-CNN［49］
PDC［69］
PSE［71］
DCGAN［15］
SPGAN［79］
Pose+transfer［70］
IDE*+CamStyle+RE［77］
PTGAN［82］

特点

基于区域的方法将行人图像分成水平条纹或者几个均匀的部分，可以有效地观察各个分区的差异

值；可优化内部一致性，以便更好地提取颜色和纹理特征；结合卷积神经网络使模型具有学习的能

力；对于部分遮挡和姿势小规模的变化具有鲁棒性；但是这类方法对于遮挡和姿势不对齐等问题还

存在大的挑战，对于行人图像姿势的大幅度变化还有待提高

针对行人的脸部是模糊的，可以考虑从行人身体上其他比较特别的局部特征入手。

此类方法对于行人的遮挡和分辨率不高等问题有一定的帮助，但是在识别的过程中

有可能丢失更重要的数据信息，导致识别效率不高

基于姿势的方法大多是从全局和局部特征出发来缓解姿势变化，利用全局图像的完整性与不同的

局部相结合来学习特征表示，此类方法一定程度上可以解决因姿势变化引起的行人特征形变问题

此类方法大多数是通过改进GAN来增强数据集，从而缓解因域间隙引起的模型过度拟合性问题。

一般会结合上述类型的方法，一起完成识别过程。从实验结果来看确实部分增强了数据集，

但是整体的识别效率还有待提高
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果进行分析比较。

3. 1 数据集的介绍

Market-1501［38］数据集的采集地点是清华大学，数据集图

像如图 8（a）所示，整个数据集共有 32 668张图像，图像由 6个
不同的摄像头拍摄。共包含 1 501个行人。其中：训练集有

751人，12 936张图像；测试集有 750人，19 732张图像。该数

据集采用可形变数据模型（Deformable Part Model，DPM）进行

行人检测，并且数据集中的每个行人都有多张图像。故每个

身份都有多个查询和身份的确认。相关的文献有［38，49，55，
61，69，71］。

DukeMTMC-ReID［50］数据集包含 8个摄像头，在杜兰克大

学校园里采集。数据集图像如图 8（b）所示，同样该数据集提

供有用于测试的测试集和用于训练的训练集。训练集中 702
个行人，对应 16 522张图像，测试集中也有 702个行人，对应

17 611张图像。平均每个身份有 23. 5张图像，同时提供的行

人属性是三大数据集中最大的一个。

CUHK03［18］数据集中包含 1 360个行人和 13 164张图像。

该数据集在香港中文大学采集，图像如图8（c）所示，有两个摄

像 头 拍 摄 。 在 早 一 些 工 作 中 还 发 布 了 CUHK01［83］和
CUHK02［14］两个数据集，CUHK03在CUHK01和CUHK02上做

了相应的扩充。

VIPeR数据集［84］有 632个行人和 1 264张图像，由两个摄

像头拍摄而成，平均每人有 2张图像。主要的特征是光照、颜

色和视角的多样性。数据集图像如图8（d）所示。

3. 2 衡量实验结果的指标

mAP（mean Average Precision）［85］和Rank-1是常用来衡量

搜索能力的两个指标，文献［49，55，62］中还用到累计匹配特

征（Cumulative Match Characteristic，CMC）曲线，CMC表示查

询标识出现的不同候选列表中的概率［2］。通常在摄像机存在

一个基本事实的情况下，使用 CMC比较准确。但是对于像

Market-1501这样来自多摄像机的多个基本事实的数据集，

CMC的判断能力存在一定的局限性。相比之下，mAP更适合

用于当数据集中存在多个基本事实的评估［38］。以下对论文中

关于mAP和Rank-1这两个指标的实验结果进行了分析总结。

mAP即各类别平均精度（Average Precision，AP）的平均

值，AP是PR（Precision-Recall）曲线下的面积，其中：

Precision = TP
TP + FP （2）

Recall = TP
TP + FN （3）

其中：TP（True Positives）表示 IoU>0. 5（交并比（Intersection
over Union，IoU））的检测框的数量（同一个真实标签（Ground
Truth）只计算一次）；FP（False Positives）是表示 IoU≤0. 5的检

测框数量，也可以说是检测到同一个真实标签的多余的检测

框的数量；FN（False Negatives）表示没有检测到真实标签检测

框的数量。

要得出mAP的数值就要绘制出 PR曲线，再计算 PR曲线

下的面积得出平均精度AP。由此看来关键在于如何对PR曲

线进行采样。2010年改变了AP测量的计算细节［86］，是为了

提高 mAP指标的精确度。在 VOC2007以前，可以选取当

Recall≥ 0，0. 1，0. 2，…，1共 11个点时的精度（Precision）最大

值，2007年AP采用的是11个精度的平均值，公式如下：

AP = 1
11 ∑

r ∈ { }0，0.1，…，1
p inter ( r ) （4）

其中 p inter（r）表示精度插值，公式如式（5），精度值取所有

Recall > r中的最大值：

p inter（r）= max p (r͂) （5）
r͂的范围是 r͂ ≥ r，这里的max p (r͂) 是召回率 r͂ 的最大测量

精度。

在VOC2010及以后，需要针对每一个不同的Recall值（包

括 0和 1），选取其大于等于这些Recall值时的 Precision最大

值，然后计算 PR曲线下的面积作为AP值。Rank-1表示检测

结果中最靠前的一张图像是正确结果的概率。

3. 3 实验结果的对比

就mAP表现出来的值来看，如表 2所示，表现较好的有

PSE+ECN方法，该方法考虑到行人粗略的和细致的姿势信息

来嵌入学习，在几个数据集上的表现较均衡。单看 CUHK03
数据集上的表现最好的是Zhao等［61］提出的Part-Aligned方法，

但是在Market-1501上的表现一般，此论文中强调先进行部分

对齐，再把部分进行融合。

图8 四个数据集的行人图像示例

Fig. 8 Examples of pedestrian images in four datasets

表2 各种方法在数据集上的mAP值
Tab. 2 mAP values of various methods on datasets

种类

区域

注意力机制

姿势

生成对抗性网络

注：D表示DenseNet-169，Tri表示三重损失，IDE*是对 IDE的改进，RE是Random Erasing。

方法

AlignedReID
Part-Aligned
HA-CNN
PDC
PSE+ECN
Pose+transfer（D，Tri）
IDE*+CamStyle+RE

各数据集mAP/%
CUHK03

—

90. 9
—

—

—

—

—

Market-1501
79. 30
63. 40
75. 70
63. 41
84. 00
68. 92
71. 55

DukeMTMC-ReID
—

—

63. 80
—

79. 80
56. 91
57. 61
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如表 3所示，通过对Rank-1值的分析，在 4个大的类型中

基于部件的AlignedReID在数据集CUHK03上的表现略优，此

方法是Zhang等［55］在 2017年提出的。主要是在模型中增加了

动态匹配的过程，效果表现较好，但是对行人姿势大幅度改变

和遮挡的检测效果还有待提高。表中还呈现了一些较好的方

法，如 Liu等［62］提出的 HydraPlus-Net在数据集 CUHK03和

VIPeR上也得到较好的结果，但是在Market-1501上的表现并

不突出。包括 Liu等［70］提出 Pose+transfer方法，在数据集

CUHK03上的表现与其他两个数据集差距较大。

由表 2和表 3的实验结果可以看出，在没有使用生成对抗

性网络的方法模型上，大多数模型或多或少地存在过度拟合。

解决该问题的主流方法是利用GAN［87］生成模拟的图像来增

强数据集。从实验效果来看，采用无监督和弱监督的方法，可

以有效地解决样本不足的问题。基于这些无监督和弱监督的

方法，生成对抗性网络可以生成迷惑机器的负样本，从而增强

分类器的判别能力。效果较好的是 Zhong 等［77］提出的

CamStyle方法，该方法考虑到了模型生成模拟的负样本的同

时还会产生噪声。

4 结语

行人重识别技术在几个大规模的数据集上取得了阶段性

的成果，但是仍然还有一些实际性的问题需要解决。比如视

频分辨率较低、行人被遮挡、姿势变化和复杂环境中的非可控

因素等问题。此外，对基于深度学习的行人重识别方法，在无

标注或者少标注情形下的学习问题更加突出。

深度学习模型通常需要含有较多信息和较大的数据集来

进行实验，为了得到更多的数据，主流方法是利用生成对抗性

网络来实现。从第 3章的实验结果来看，以上部分方法初步

取得了较好的结果，但该类方法在增强数据集时所生成的图

片姿势改变不大、结构单一、分辨率不高、存在模糊现象等。

在后续工作中可以考虑如何在保持图像像素不变的前提下生

成一些姿势大幅度变化的行人图像，比如一个行人图片在像

素保持不变的情况下从站着的姿势生成坐着的姿势，同时还

可以考虑对生成的行人图像中的行人增加帽子、眼镜、书包等

配饰来增强数据集。

此外，深度神经网络具有的丰富的架构使得算法精度得

到提升，但往往也伴随着复杂的计算和更新模型时繁琐的数

据参数变更，势必会影响训练的时效性。在以后的工作中，更

希望能找到一种高速并且有效的算法来弥补以上的不足。
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