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视频行人重识别研究进展

李梦静ꎬ吉根林

(南京师范大学 计算机科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 视频行人重识别是指在不同摄像头拍摄的视频中检索特定行人的技术. 与图像行人重识别相比ꎬ视频

行人重识别赋含信息更多ꎬ包含了帧与帧之间的时间信息、运动信息等ꎬ这有利于提高行人检索的准确率ꎬ因此

视频行人重识别引起了国内外学者的广泛关注. 本文探讨了视频行人重识别的处理过程ꎬ详细介绍了其中特征

提取和距离度量的方法ꎬ并对各种特征提取方法的特点及应用进行了总结ꎬ给出了一些视频行人重识别实验数

据集和评价标准ꎬ提出了视频行人重识别研究领域面临的挑战及相应的解决方案ꎬ最后对视频行人重识别技术

未来的研究问题做了展望.
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视频行人重识别(又叫行人再识别)是指在不同摄像头拍摄的行人视频中检索特定行人的技术ꎬ即给

定一个行人视频ꎬ跨摄像头检索该行人ꎬ得到其在其它摄像头下的视频. 这种针对特定人的视频检索具有

重要的研究意义ꎬ在失踪者定位、犯罪跟踪和行人视频检索等方面有着广泛的应用.
行人重识别问题的研究最早可以追溯到跨摄像头多目标跟踪问题上ꎬ２００５ 年ꎬ文献[１]提出了当目标

行人在某个摄像头视频丢失之后ꎬ如何将其在其它摄像头视频中再次匹配的问题. ２００６ 年ꎬ文献[２]第一

次提出了行人重识别的概念ꎬ将其从跨摄像头多目标跟踪问题中抽离出来ꎬ作为一个独立的问题进行研

究. 早期的行人重识别研究使用传统方法ꎬ例如提取手工设计的特征. ２０１４ 年以后ꎬ深度学习得到了迅猛

发展ꎬ学者们试图将深度学习技术应用在了行人重识别领域ꎬ获得了更好的效果.
根据输入数据的不同ꎬ行人重识别可以分为图像行人重识别和视频行人重识别ꎬ这两者既有相同点也

有不同点ꎬ相同点是它们都面临着摄像头本身的低分辨率、拍摄场景的多样性、物体遮挡、光照变化等等问

题带来的挑战. 不同点是相比于图像ꎬ视频数据中蕴含的信息更多ꎬ视频中包含了行人的运动信息和时间
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信息ꎬ数据量更多、计算量更大ꎬ更复杂ꎬ且视频数据存在高度冗余ꎬ如何提取具有鉴别力的部分也更值得

研究. 与图像行人重识别相比ꎬ视频行人重识别的研究工作较少ꎬ但是视频行人重识别更接近真实应用ꎬ
自 ２０１６ 年以后ꎬ越来越多的学者开始关注视频行人重识别问题ꎬ提出了各种不同的解决方法.

１　 视频行人重识别的处理过程

一般来说ꎬ视频行人重识别问题处理过程主要分为 ３ 个阶段:(１)视频数据预处理:将视频按帧切分

成图像序列ꎬ利用行人检测技术得到行人检测框ꎬ并处理图像噪声、光照变化等问题ꎻ(２)特征提取:提取

描述行人外观的有区别的、稳定的特征ꎻ(３)距离度量:找到更有效的行人相似性度量方法ꎬ建立一个新的

特征空间ꎬ使相同行人的特征距离更小ꎬ不同行人的特征距离更大.
视频行人重识别传统处理过程如图 １ 所示. 训练视频首先经过预处理ꎬ再进行特征提取和距离度量ꎬ

最后通过损失函数反馈训练ꎬ不断迭代ꎬ直到获得较好的特征学习模型. 在检索过程中ꎬ检索视频和多个

候选视频分别进行预处理ꎬ然后输入到已训练完成的特征提取模型中ꎬ得到每个视频的特征ꎬ再利用合适

的距离度量方法计算检索视频与每个候选视频之间的距离. 最后按照距离的大小ꎬ输出所有候选视频的

排序结果.

图 １　 视频行人重识别的处理过程
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２　 特征提取方法

特征提取方法主要分为基于手工设计的特征提取和基于深度学习的特征提取. 如表 １ 所示ꎬ基于手

工设计的特征主要有颜色特征[３－４]、光流特征和属性特征[５]ꎬ其中前两者属于视觉特征ꎬ容易被周围环境

干扰ꎬ而属性特征属于中层语义特征ꎬ更具有鲁棒性. 随着深度学习的发展ꎬ２０１６ 年以后使用深度学习模

型提取特征成为主流.
表 １　 行人特征分类

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

行人特征

基于手工设计的特征
颜色特征:颜色直方图、颜色聚合向量
光流特征:图像序列中像素的变化
属性特征:长发 / 短发ꎻ有无背包ꎻ身高ꎻ衣服颜色等等

基于深度学习的特征
时空特征ꎻ获取帧级空间特征和帧间时间特征
局部特征:考虑行人不同部位外观之间的关系和重要性

　 　 基于深度学习的特征主要有:(１)时空特征ꎬ视频中含有丰富的时空信息. 空间信息指图像的每一帧

不同位置具有的特征ꎬ时间信息指视频不同帧之间的联系ꎬ空间信息与时间信息是互补的. 如果缺少信息

的任何一部分ꎬ行人的信息就不能得到充分的表达. (２)局部特征ꎬ早期特征提取模型都是一幅图像提取

一个特征ꎬ不考虑一些局部信息ꎬ随着行人重识别数据集越来越复杂ꎬ全局特征并不能得到很好的效果ꎬ提
取更加复杂的局部特征成为一个新的解决方法. 详细的特征提取方法特点及应用整理如表 ２ 所示.
２.１　 时空特征提取

提取时空特征的方法可以分为 ３ 类:(１)额外给 ＣＮＮ(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)输入光流等动态

光流特征[６－８]ꎻ(２)先提取帧级空间特征ꎬ再将所有帧特征输入到循环神经网络中提取时间特征[９－１１] 或是
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利用时间汇聚或者权重学习得到时间特征[１２－１４]ꎻ(３)将视频看作三维数据ꎬ通过 ３Ｄ ＣＮＮ 等方法提取时空

特征[１５－１６] .
２０１７ 年ꎬＺｈｏｕ 等[１３] 利用 ＣＮＮ 网络提取每帧图像的空间特征ꎬ然后提出了一种时态注意模型 ＴＡＭ

(Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ)来提取时间特征. ２０１９ 年ꎬＣｈｅｎ 等[１０] 提出了一种联合关注时空特征聚合网络

(Ｊｏｉｎｔ Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＪＡＦＮ)ꎬ同时学习质量感知模型和框架感知模

型ꎬ利用 ＣＮＮ 学习空间特征ꎬ同时引入 ＬＳＴＭ(Ｌｏｎｇ￣Ｓｈｏｒｔ Ｔｉｍｅ Ｍｅｍｏｒｙ)学习时间特征.
上面两种方法都是先提取帧级空间特征ꎬ再利用 ＬＳＴＭ 网络或者注意力机制生成视频级的时间特征ꎬ

都是直接在高层特征上建立时间连接ꎬ因此无法捕获图像局部细节上的时间信息. 为了解决这个问题ꎬ
Ｌｉ 等[１５]受 ３Ｄ 卷积神经网络在动作识别领域得到的成功所启发ꎬ提出了双流 Ｍ３Ｄ(Ｍｕｌｔｉ￣Ｓｃａｌｅ ３Ｄ)卷积神

经网络将多个多尺度三维卷积层插入到二维 ＣＮＮ 网络中ꎬ同时提取时间和空间信息.
２.２　 局部特征提取

局部特征是特征提取模型自动关注视频的某些局部区域. 相比于全局特征ꎬ局部特征对光照变化的

鲁棒性更强ꎬ且能减弱遮挡的影响. 提取局部特征的主要方法有:(１)人工将图像划分成块ꎬ根据人体固有

的特点ꎬ将图像划分成头、上身、下身几个部分ꎻ(２)提取人体骨架关键点ꎬ利用注意力机制关注局部身体

部位处的特征ꎻ(３)构建人体部位特征邻接图ꎬ对不同部位特征之间的关系进行建模.
Ｌｉｕ 等[１７]提出一种新的时空特征混合模型ꎬ首先将人体水平分割成 Ｎ 个部分ꎬ包括头部、腰部、腿部

等信息. 然后整合每个部分的特征ꎬ以实现对每个人更有鉴别力的表达. ２０１９ 年ꎬ文献[１８]认为行人身份

信息主要表现在躯干、肘部、手腕、膝盖、脚踝等身体部位. 首先检测人体关键点ꎬ然后获取行人图像中人

体关节的重要系数矩阵ꎬ根据系数矩阵通过注意力机制整合 ＣＮＮ 得到的图像外观特征.
这两种方法忽略了人体各部位之间的相关性ꎬ而人的各个部位之间的关系有助于降低复杂情况(如

遮挡、不对齐和杂乱背景)的影响. 为了利用各部位之间的关系ꎬＷｕ 等[１９]提出了一种新颖的自适应图表

示学习方案ꎬ首先利用位姿对齐连接和特征关联连接来构造一个自适应结构感知邻接图ꎬ利用该邻接图对

图节点间的内在关系进行建模. 自适应地捕获行人身体部位特征之间的内在关联结构信息ꎬ并进一步传

递互补的上下文信息ꎬ丰富行人外观特征表示.
表 ２　 特征提取方法特点及应用

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

行人特征 特征提取方法 特点 应用实例(见文献)

属性特征

时空特征

局部特征

识别人体部位再进行属性分类 相比于底层特征具有一定的鲁棒性 [５]ꎬ[２０]ꎬ[２１]

额外添加手动设计的动态光流特征 运动特征单一、受光线变化影响较大 [７]ꎬ[２２]ꎬ[２３]ꎬ[２４]
先提取帧级空间特征再利用循环神经
网络或权重学习提取时间特征

可以获得帧之间的联系ꎬ且能获得不同帧的重
要性ꎬ但是只能获取图像帧全局的时间信息

[１０]ꎬ[２１]ꎬ[２５]ꎬ[２６]ꎬ[２７]ꎬ
[２８]ꎬ[２９]ꎬ[３０]ꎬ[３１]

利用 ３Ｄ 卷积同时提取时间特征和空
间特征

可以获得图像局部之间的时间连续性ꎬ但模型
复杂ꎬ计算量大

[１６]ꎬ[２３]ꎬ[３２]ꎬ[３３]ꎬ[３４]ꎬ
[３５]ꎬ[３６]ꎬ[３７]ꎬ[３８]

手动划分成不同的部分 简单易实现ꎬ对行人检测准确率要求高 [２１]
生成注意力图ꎬ自动关注图像中“重
要”的部分

去除背景的干扰ꎬ关注行人的部分 [１４]ꎬ[３９]ꎬ[４０]ꎬ[４１]

检测人体关键点ꎬ利用注意力机制给
予不同部位特征相应的权重

将局部特征更加细化并且能获得不同部位特征
的重要性

[１４]ꎬ[１８]ꎬ[４２]

构建人体部位特征邻接图ꎬ对不同部
位特征之间的关系进行建模

考虑了人体各部位特征之间的关系ꎬ更加丰富
行人的外观特征表示

[１９]ꎬ[４３]ꎬ[４４]ꎬ[４５]

２.３　 特征融合

特征融合分为两类:(１)多特征融合:对同一个视频提取多种特征ꎬ例如颜色、光流、时空等等ꎬ然后将

多种特征融合作为最终行人特征ꎻ(２)多帧融合:视频本质上属于图像序列ꎬ常规方法是对每一帧提取一

个特征ꎬ再将多帧的特征融合ꎬ得到视频级特征.
多特征融合:早期的特征提取采用低级特征ꎬ２０１６ 年ꎬ文献[７]利用颜色和光流信息来捕获图像和运

动信息ꎬＺｈｅｎｇ 等[４６]将颜色直方图与 ＳＵＲＦ(Ｓｐｅｅｄｅｄ Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅ)特征相结合提取特征ꎬ但随着深度

学习在计算机视觉领域取得巨大成功ꎬ研究者们开始使用深度学习来学习更具鉴别力的特征. 将手工特

—２２１—
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征与深度学习得到的特征相融合ꎬ ２０１７ 年ꎬ Ｌｉ 等[４７] 将手工设计的局部特征与 ＰＣＮ ( ＰＣＡ￣ｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)生成的深度特征进行融合. ２０１８ 年ꎬＳｕｎ 等[２２] 利用孪生神经网络学习深度特征ꎬ将
光流特征与深度特征进行融合作为行人特征描述符.

多帧融合:从帧级特征到视频级特征ꎬ必然的方法就是进行多帧特征融合ꎬ最简单的方法是将所有帧

的重要性视为相同ꎬ将所有帧级特征进行平均池化得到视频级特征ꎬ但是显然因为光照、遮挡等因素的影

响ꎬ不同的帧等提供的有用信息是不一样的. 基于这样一个事实ꎬ文献[４８]提出一种时域注意方法ꎬ其中

采用一个全卷积的时间注意模型来生成注意力分数ꎬ它代表每一帧的重要性. Ｏｕｙａｎｇ 等[４９]利用深度强化

学习剔除质量差、误导和混淆的帧ꎬ从视频中挑选出具有代表性的帧ꎬ再进行多帧融合. 文献[５０]提出的

视频协方差方法还研究了视频帧之间的相关性ꎬ利用相关性对多帧特征进行整合ꎬ提升了特征表示的鉴

别力.

３　 距离度量方法

距离度量阶段的任务是定义一个距离度量函数计算两个特征向量之间的距离ꎬ通过最小化网络的度

量损失ꎬ得到一个最优的特征空间ꎬ使得相同行人的视频之间的距离尽可能小ꎬ不同行人视频之间的距离

尽可能大. 传统的距离度量学习方法有 ＬＭＮＮ[５１]、ＫＩＳＳＭＥ[５２]、ＸＱＤＡ[５３]、ＬＦＤＡ[５４] .
行人视频是由不同相机拍摄的ꎬ光照变化、视角变化都会使视频间产生较大的差异ꎬ可以观察到:

(１)同一个人的不同视频之间存在严重差异ꎻ(２)每个视频内的不同帧或步行周期之间也存在较大差

异. 两种差异都会对行人视频之间的匹配带来不利影响. ２０１８ 年ꎬＺｈｕ 等[５５] 提出了一种同步的视频内和

视频间的距离度量学习方法 ＳＩ２ＤＬ. 如图 ２ 所示ꎬ该方法首先将单个视频内距离拉近ꎬ然后拉近类内距离ꎬ
同时推远类间距离ꎬ从而使得不同行人的视频分开.

图 ２　 ＳＩ２ＤＬ 方法说明

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＩ２ＤＬ

相似地ꎬ为了减少视频内特征的差异ꎬ２０１９ 年ꎬＺｈａｎｇ 等[５６]引入“均值－体”的概念ꎬ定义一个视频内的

损失ꎬ以解决同一视频时空特征之间的变化ꎬ然后结合视频内损失和孪生损失来提高训练速度.
在实际应用时ꎬ视频数据是一个流式数据ꎬ图像帧是不断加入原有的数据中的ꎬ这就要求损失函数不

仅能够计算最终特征向量之间的距离ꎬ还要在新的数据加入时ꎬ对原有距离进行更新. ２０１９ 年ꎬＮａｖａｎｅｅｔ
等[５７]提出了排名损失. 它可以在新数据加入时ꎬ确保距离度量的质量在不断改善ꎬ并防止由于质量差的帧

加入而导致的退化.

４　 视频行人重识别研究面临的挑战

虽然近几年视频行人重识别取得了重大的发展ꎬ但是还是面临着许多挑战ꎬ在真实场景下ꎬ行人重识

别问题会遇到跨摄像头导致的姿态变化、遮挡、光照变化等问题.
４.１　 行人不对齐且姿态变化

行人重识别数据集中普遍存在的一个关键问题就是图像对之间的不对齐ꎬ如图 ３ 所示ꎬ由于背景杂波

和位置不对齐ꎬ直接比较未对齐的图像对效果非常差. 另一个问题就是姿态的变化ꎬ如图 ４ 所示ꎬ人体的

姿态总是根据相机的不同视角、行走路径、行为等发生变化ꎬ这个问题显著降低模型的性能.
—３２１—
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图 ４　 姿态变化示例

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｐｏｓｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ
图 ３　 对齐和不对齐的示例

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔ

针对这两个问题ꎬ近几年ꎬ姿态估计对齐方法[５８－５９]得到了广泛的应用. Ｃｈｅｎ 等[６０]针对图像不对齐的

问题提出了基于位置引导的空间转换子网络 ＳＴＳＮ(ｐｏｓｅ￣ｇｕｉｄｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｓｕｂ￣Ｎｅｔｗｏｒｋ) . ＳＴＳＮ 首

先对输入图像的各种转换参数进行回归ꎬ然后使用仿射变换将图像转换为对齐的图像. 针对姿态变化的

问题ꎬ提出了一种新的训练策略ꎬ称为关键帧选择ꎬ它可以选择具有最大转换贡献值的帧作为关键帧ꎬ然后

用这些关键帧来训练网络ꎬ从而减少姿态变化的影响.
上述方法的缺点是需要额外的姿态标注. Ｗｕ 等[６１] 提出了一种半监督的方法ꎬ将训练好的姿态估计

模型直接应用到行人重识别数据集上ꎬ避免了在行人重识别数据集上标注姿态的麻烦.
４.２　 遮挡问题

现实场景中ꎬ行人的任何部分都可能被其他行人或环境物体(如车和指示牌)遮挡ꎬ如图 ５ 所示ꎬ这会

导致行人外观的巨大变化.

图 ５　 遮挡示例

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

相比于基于图像的行人重识别ꎬ视频行人重识别已经弱化了遮挡的影响ꎬ因为一般来说视频中只有一

部分图像帧存在遮挡问题. 但这显然不能得到很好的效果. 后来ꎬ学者们提出了基于注意力机制的方法ꎬ
２０１７ 年ꎬＺｈｏｕ 等[１３]提出通过时间注意模型自动选择出视频中最具鉴别力的帧ꎬ对质量好的帧进行特征提

取. 同年ꎬＸｕ 等[６２]设计了注意力时间池化从图像序列中选择信息帧. ２０１８ 年ꎬＬｉ 等[１４]同样使用时间注意

模型从所有帧中提取有用的信息.
虽然这些方法一定程度上解决了部分遮挡的问题ꎬ但是丢弃遮挡图像的方法并不理想ꎬ一方面ꎬ丢弃

帧的剩余可见部分可能存在有用的信息ꎻ另一方面ꎬ丢弃帧中断了视频的时间信息. 针对以上的问题ꎬ
２０１９ 年ꎬＨｏｕ 等[６３]提出时空补全网络 ＳＴＣｎｅｔ(Ｓｐａｔｉａｌ￣Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ试图恢复被遮挡部分

的外观来解决部分遮挡的问题.
４.３　 光照变化

突然的光照变化会严重降低行人重识别模型的性能ꎬ因为现有的大部分解决方法十分依赖颜色特征ꎬ而
光照变化会带来图像颜色的巨大变化ꎬ如图 ６ 所示.

２０１０ 年ꎬＦａｒｅｎｚｅｎａ 等[６４]遵循水平垂直对称原则对人体轮廓进行分割ꎬ并从每个分割的身体部位积累

局部颜色特征ꎬ在对数色度空间中ꎬ通过考虑不同光照条件下的颜色分布ꎬ建立了基于颜色的不变特征.
—４２１—
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图 ６　 光照变化示例

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ

２０１４ 年ꎬＭａ 等[６５] 提出了生物协方差描述符( ｇＢｉＣｏｖ)
来处理光照变化ꎬ该方法使用了 Ｇａｂｏｒ 滤波器来增强

模型对光照变化的鲁棒性ꎬ然后使用协方差描述符计

算相邻尺度下特征的相似性ꎬ大部分光照变化带来的

影响会被协方差矩阵吸收. 文献[６６]使用 Ｒｅｔｉｎｅｘ 算法

对图像进行预处理. 通过考虑光照变化和颜色感知来

生成一致的彩色图像. 它消除了阴影区域ꎬ产生具有增

强色彩信息的图像.
处理光照变化的一类方法就是提取对光照变化具

有鲁棒性的特征ꎻ第二类在正常图像和光照变化图像

之间建立一种联系ꎬ通过协方差矩阵等方法处理两者之间的不同ꎻ第三类就是采用合适的方法对视频进行

预处理ꎬ使颜色变化平缓.
４.４　 跨模态检索

现有大多数行人重识别模型单独关注图像或视频行人重识别问题. 事实上ꎬ从图像到视频的行人重

识别在失踪者定位、犯罪跟踪和行人视频检索等方面具有重要的意义. 在图像－视频行人重识别任务中ꎬ
由于图像与视频存在着巨大的跨模态差异ꎬ如何融合图像特征与视频特征ꎬ以及如何在外观图像特征与时

空视频特征之间进行准确的匹配是该问题的关键挑战.
针对融合问题ꎬ２０１８ 年ꎬ文献[６７]提出了 ３ 种融合方案ꎬ包括早期融合ꎬ乘积规则融合和自适应查询

的后期融合ꎬ并分析了 ３ 种时期融合的效果. 早期的融合方案将手工特征 ＫＤＥＳ 和深度特征结合起来并反

馈到 ＳＶＭ 模型中ꎬ基于乘积规则融合方案根据乘积计算相似度融合特征ꎬ而后期的融合方案则是通过计

算特征的得分曲线评估一个特征的有效性ꎬ并在融合时分配不同的权重. 实验表明ꎬ在 ３ 种融合方案中ꎬ
后两种延迟融合方案效果优于第一种. ２０１９ 年ꎬ他们在特征提取阶段添加了 ＧＯＧ 特征和 ＲｅｓＮｅｔ 学习到的

深度学习特征[６８]ꎬ提升了特征的表达能力.
针对匹配问题ꎬ２０１８ 年ꎬＺｈｕ 等[６９]通过学习图像与视频间的异构字典将图像和视频特征转化为具有

相同维数的编码系数ꎬ再利用编码系数进行匹配. Ｗａｎｇ 等[７０]学习了一种图像到视频的距离度量方式来完

成两者之间的匹配ꎬ此方法在 ＭＡＲＳ－Ｐ２Ｓ 数据集上 Ｒａｎｋ－１ 只有 ５５.２５％ꎬ还有很大的提升空间ꎬ值得进一

步研究.

５　 实验数据集与评价标准

５.１　 实验数据集介绍

为了使研究场景更加接近真实情况ꎬ人们采集了若干视频行人重识别数据集ꎬ为了解决特定应用场景

下的行人重识别问题ꎬ学者们也收集了一些针对特定问题的数据集. 数据集信息如表 ３ 所示. 最常用的

４ 个数据集如下ꎬ
(１)ＰＲＩＤ２０１１ 数据集[７１]于 ２０１１ 年发表ꎬ由两个摄像头拍摄ꎬＡ 相机下有 ３８５ 组行人序列ꎬＢ 相机下

有 ７４９ 组行人序列ꎬ每个序列长度大约是 １００ 到 １５０ 帧ꎬ但是只有 ２００ 人同时在两个相机下出现过.
(２) ｉＬＩＤＳ￣ＶＩＤ 数据集[７２]于 ２０１４ 年发表ꎬ拍摄于机场到达大厅. 它由 ３００ 个随机采样的人的 ６００ 个图

像序列组成ꎬ每个人在两个摄像机视图中都有一对图像序列. 每个图像序列的长度可变ꎬ从 ２３ 到 １９２ 不

等ꎬ平均数量为 ７３. 该数据集存在严重的遮挡问题ꎬ极具挑战性.
(３)Ｍａｒｓ 数据集[７３]于 ２０１６ 年发表ꎬ拍摄于清华大学校园ꎬ是第一个可以用于深度学习的大型视频行

人重识别数据集. 它由 ６ 台摄像机拍摄ꎬ总共有 １２６１ 个不同的行人ꎬ２０７１５ 个图像序列ꎬ每个行人至少被

２ 个摄像机捕获.
(４)ＤｕｃｋＭＴＭＣ￣ＶｉｄｅｏＲｅＩＤ 数据集拍摄于杜克大学ꎬ是多摄像头跟踪数据集 ＤｕｋｅＭＴＭＣ 的子集ꎬ包括

７０２ 个用于训练的身份ꎬ７０２ 个用于测试的身份ꎬ以及 ４０８ 个干扰项. 总共有 ２ １９６ 个视频用于训练ꎬ２ ６３６
个视频用于测试.

除此之外ꎬ一些针对特定问题的数据集如下:
—５２１—
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(１)ＥｇｏＲｅＩＤ 数据集[７４]的视频为可穿戴相机或手机等拍摄的第一人称视角视频ꎬ具有自我运动、模
糊、视角扭曲等特点. 其中包含 ９００ 个不同的行人ꎬ１０ ２００ 个视频.

(２)Ｍｏｔｉｏｎ￣ＲｅＩＤ 数据集[７５]专门为长期场景中的行人重识别问题收集ꎬ拍摄于办公楼ꎬ由两个独立的

监控摄像头拍摄ꎬ一共收集了 ３０ 个人的 ２４０ 个视频片段ꎬ每个行人在两个摄像机下记录的间隔时间较长ꎬ
至少一周.

(３)ＨＬＶＩＤ 数据集[７６]针对监控视频中普遍存在的分辨率低问题收集ꎬ拍摄于公共交通道路ꎬ由两个

摄像头拍摄ꎬ总共包含 ２００ 个不同行人ꎬ每个视频长度从 ５６ 到 ２３６ 不等ꎬ平均长度为 １２６. 其中ꎬ高分辨率

图像分辨率范围从 ４４∗１２０ 到 １７３∗２５８ꎬ平均分辨率为 １０５∗２０３ꎻ低分辨率图像分辨率范围从 ８∗１９ 到

１９∗３１ꎬ平均分辨率为 １１∗２１.
(４)ＣＧＶＩＤ 数据集[７７]针对现实应用中既存在彩色视频又存在灰度单色视频的问题收集ꎬ拍摄于武汉

大学ꎬ由两个摄像头拍摄ꎬ总共包含 ２００ 个不同行人的 ５２ ７２３ 幅图像ꎬ每个视频长度从 ５８ 到 ２６２ 不等ꎬ平
均长度为 １３０.

表 ３　 视频行人重识别实验数据集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖｉｄｅｏ￣ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集名称
行人
数量

视频
数量

行人检测框
个数

摄像机
个数

检测方法 评价指标
发表
时间

场景 特点

ＰＲＩＤ２００１ ２００ ４００ ４０ ０００ ２ 手动 ＣＭＣ ２０１１ — 干扰项多

Ｉｌｉｄｓ￣ｖｉｄ ３００ ６００ ４３ ８００ ２ ＲＴ ＦＣＬ ＣＭＣ ２０１４ 机场 穿着相似、遮挡问题严重

Ｍａｒｓ １ ２６１ ２０ ７１５ １ ０６７ ５１６ ６ ＤＰＭ＋ＧＭＭＣＰ ＣＭＣ＋Ｍａｐ ２０１６ 校园
第一个大型视频行人

重识别数据集

ＤｕｃｋＭＴＭＣ￣ＶｉｄｅｏＲｅＩＤ １ ４０４ ４ ８３２ ８１５ ４２０ ８ — ＣＭＣ＋Ｍａｐ — 校园 时空连续性强

ＥｇｏＲｅＩＤ ９００ １０ ２００ １７６ ０００ ３ Ｙｏｌｏ９０００＋ＦＣＤＳＣ ＣＭＣ＋Ｍａｐ ２０１８ — 第一人称视频视频

Ｍｏｔｉｏｎ￣ＲｅＩＤ ３０ ２４０ — ２ — ＣＭＣ ２０１８ 办公楼 拍摄间隔时间长

ＣＧＶＩＤ ２００ — ５２ ７２３ ２ 手动 ＣＭＣ＋Ｍａｐ ２０１８ 校园 彩色图像与灰度图像

ＨＬＶＩＤ ２００ — ５０ ６５６ ２ 手动 ＣＭＣ ２０１９ 交通道路 高分辨率与低分辨率

５.２　 评价标准

评价行人重识别方法的性能指标主要有两个ꎬ一是累计匹配曲线 ＣＭＣ(Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ)

图 ７　 累计匹配曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ

曲线ꎻ二是 ｍＡＰ(ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ) .
ＣＭＣ 曲线:反映的是 ｔｏｐ￣ｋ 的击中概率ꎬ主要

用来评估排序结果的正确率. 具体含义是指ꎬ在
候选视频中检索查询视频ꎬ前 ｋ 个结果中包含正

确匹配结果的比例. 如图 ７ 所示ꎬ它表示在所有

的查询视频中ꎬ３０％的查询视频返回的 ｔｏｐ－１ 结

果是正确的. 计算方式如下:

ＣＭＣｋ ＝
∑
｜ Ｐ｜

ｉ ＝ １
Ｉ( ｒ(ｇｐｉ) ≤ ｋ)

｜ Ｐ ｜
ꎬ

式中ꎬ ｜Ｐ ｜为查询集的大小ꎬ即 Ｐ＝{ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐ ｜Ｐ ｜ }ꎬｐｉ 为查询集中的第 ｉ 个人ꎬ一一计算其与候选集 ｇｉ∈Ｇ
的距离(Ｇ＝{ｇ１ꎬｇ２ꎬ􀆺ꎬｇｎ})ꎬ并进行排序. 正确的目标记为 ｇｐｉꎬ其在排序中的位置记为 ｒ(ｇｐｉ)ꎬＩ(ｇｐｉ)为示

性函数.
ｍＡＰ:是每一个查询视频结果与正确结果的匹配程度ꎬ与 ＣＭＣ 曲线不同的是ꎬ它更加重视结果的排

序ꎬ即正确的结果位置越前越好. 计算公式如下:

ｍＡＰ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉꎬ　 ＡＰ ＝ ∫１

０
ＣＭＣ(ｋ)ｄｋ

式中ꎬＡＰ 为平均准确率ꎬ实际上就是 ＣＭＣ 曲线与坐标轴的面积. 每次查询的结果对应一个 ＡＰꎬｍＡＰ 是总

的查询结果 ＡＰ 的算术平均值.
—６２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



李梦静ꎬ等:视频行人重识别研究进展

６　 未来研究问题

在实际生活中存在拍摄视频分辨率差距大、彩色视频与灰色视频混杂或者行人更换服饰等现象ꎬ现有

的大部分视频行人重识别研究大多假定不存在上述现象ꎬ在实际应用中有一定的局限性. 为了进一步拓

展视频行人重识别技术的应用场景ꎬ未来仍有三个问题值得进一步研究.
６.１　 尺度失配

在实际生活中ꎬ由于某些相机质量差或者行人与摄像头之间的距离太远ꎬ通常会导致采集的行人视频

为低分辨率视频ꎬ从而导致视频中有用信息的丢失ꎬ所以在低分辨率和高分辨率的视频之间进行重识别是

未来的一个研究问题.
现有的方法十分依赖图像的颜色特征ꎬ而且需要先检测行人ꎬ所以行人轮廓是非常重要的ꎬ但低分辨

率图像无法提供高质量的像素ꎬ行人轮廓模糊ꎬ且行人服装与背景混为一体. 针对这些问题ꎬ２０１７ 年ꎬ
Ｚｈｅｎｇ 等[７８]首先对图像进行预处理ꎬ消除图像之间的混色差异ꎬ从而使同一个人的色彩特征相等ꎬ虽然行

人轮廓信息丢失ꎬ但人的头部、夹克等某些宽区域的颜色和垂直位置并没有发生明显的变化. 因此将人的

图像分成这些大的区域ꎬ并从每个区域提取颜色特征.
上述方法解决了处理低分辨率的问题ꎬ但是没有考虑低分辨率图像与高分辨率图像之间的匹配问

题. ２０１９ 年ꎬＭａ 等[７６] 提出了一种基于半耦合映射的集对集距离学习方法 ＳＭＤＬ(Ｓｅｍｉ￣ｃｏｕｐｌｅｄ Ｍａｐｐｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｓｅｔ￣ｔｏ￣ｓｅｔ Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎬ发现高分辨率图像与低分辨率图像之间的映射关系ꎬ得到的映射矩阵

可以补偿低分辨率图像的损失信息.
６.２　 成像风格失配

现实场景中ꎬ因为相机故障或者相机为灰色模式会导致采集的行人视频为灰色单色视频ꎬ颜色信息会

大量丢失ꎬ这需要采取有效的方法在彩色和灰度视频之间进行行人重识别ꎬ称之为 ＣＧＶＰＲ 任务(Ｃｏｌｏｒ ｔｏ
Ｇｒａｙ Ｖｉｄｅｏ Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ) . 为了解决 ＣＧＶＰＲ 任务ꎬ２０２０ 年ꎬＭａ 等[７７]认为同一个人的彩色和灰

度视频之间存在着内在关系ꎬ提出了一种基于非对称视频内投影的半耦合字典对学习方法 ＳＤＰＬ(Ｓｅｍｉ￣
ｃｏｕｐｌｅｄ Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ Ｐａｉｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎬ该方法分别学习一对视频内投影矩阵、一对彩色和灰度视频字典以及半

耦合映射矩阵. 学习到的字典对和映射矩阵可以一起弥合真彩色和灰度视频的特征之间的差距.
６.３　 长时视频行人重识别

现有的行人重识别方法依赖视频中行人的外观特征ꎬ如颜色特征ꎬ所以大多假设行人短时间内没有显

著的外貌变化ꎬ不能解决行人换装的问题. 然而ꎬ在许多现实场景中ꎬ行人可能在长时间间隔后重新出现

在监控视频里ꎬ但是衣着不一样. 由于着装的改变ꎬ利用行人的外观特征进行视频之间的匹配不再适

用. ２０１８ 年ꎬＺｈａｎｇ 等[７５]认为同一个人即使换装ꎬ但步态、身体动作等特征不会发生变化ꎬ提出一种基于动

态线索的精细运动编码模型ꎬ从视频中提取行人的动态运动模式ꎬ根据运动模式的不同来区别不同的行

人ꎬ一定程度上解决了这个问题ꎬ但还值得更深入的研究.

７　 结论

本文探讨了视频行人重识别的处理过程ꎬ详细描述了处理过程中最重要的两个阶段:特征提取和距离

度量. 介绍了视频行人重识别现有实验数据集和评价标准ꎬ然后提出了该研究领域目前面临的四大挑战ꎬ
包括姿态变化、遮挡、光照变化、跨模态检索等ꎬ给出了相应的解决方案ꎬ并展望了视频行人重识别未来的

研究问题.
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ＡＣＭ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ａｐｐｌｉｅｄ ＣｏｍｐｕｔｉｎｇꎬＭａｒｒａｋｅｃｈꎬＭｏｒｏｃｃｏꎬ２０１７.

[５１] ＷＥＩＮＢＥＲＧＥＲ Ｋ ＱꎬＳＡＵＬ Ｌ Ｋ. Ｆａｓｔ ｓｏｌｖｅｒｓ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＨｅｌｓｉｎｋｉꎬＦｉｎｌａｎｄꎬ２００８.

[５２] ＯＳＴＩＮＧＥＲꎬＨＩＲＺＥＲ ＭꎬＷＯＨＬＨＡＲＴ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＰｒｏｖｉｄｅｎｃｅꎬＵＳＡꎬ２０１２.

[５３] ＬＩＡＯ ＳꎬＨＵ ＹꎬＺＨＵ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｌｏｃａｌ ｍａｘｉｍａｌ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / /
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＢｏｓｔｏｎꎬＵＳＡꎬ２０１５.

—９２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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[５４] ＰＥＤＡＧＡＤＩ ＳꎬＯＲＷＥＬＬ ＪꎬＶＥＬＡＳＴＩＮ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｌｏｃａｌ ｆｉｓｈｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＰｏｒｔｌａｎｄꎬＵＳＡꎬ２０１３.

[５５] ＺＨＵ Ｘ ＫꎬＪＩＮＧ Ｘ ＹꎬＹＯＵ Ｘ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｖｉｄｅｏ￣ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎｔｒａ￣ｖｉｄｅｏ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ￣
ｖｉｄｅｏ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１８ꎬ２７(１１):５６８３－５６９５.

[５６] ＺＨＡＮＧ ＷꎬＬＩ Ｙ ＭꎬＬＵ Ｗ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎｔｒａ￣ｖｉｄｅｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｃｉｒｃｕｉｔｓ
ｓｙｓｔｅｍ ｖｉｄｅｏ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１９ꎬ２９(１０):３０２８－３０３６.

[５７] ＮＡＶＡＮＥＥＴ Ｋ ＬꎬＶＡＳＵＤＨＡ ＴꎬＶＥＮＫＡＴＥＳＨ Ｂ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ａｌｌ ｆｏｒ ｏｎｅ:ｆｒａｍｅ￣ｗｉｓｅ ｒａｎｋ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｖｉｄｅｏ￣ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎ
ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｃｏｕｓｔｉｃｓꎬＳｐｅｅｃｈꎬａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬＢｒｉｇｈｔｏｎꎬＵＫꎬ２０１９.

[５８] ＷＥＩ ＬꎬＺＨＡＮＧ ＳꎬＹＡＯ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｇｌａｄ:ｇｌｏｂａｌ￣ｌｏｃａｌ￣ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｆｏｒ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｃ] / / ＡＣＭ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａꎬ
Ｍｏｕｎｔａｉｎ ＶｉｅｗꎬＵＳＡꎬ２０１７.

[５９] ＺＨＡＯ ＨꎬＴＩＡＮ ＭꎬＳＵＮ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｓｐｉｎｄｌｅ ｎｅｔ:ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ｒｅｇｉｏｎ ｇｕｉｄｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＨｏｎｏｌｕｌｕꎬＵＳＡꎬ２０１７.

[６０] ＣＨＥＮ Ｙ ＺꎬＨＵＡＮＧ Ｔ ＤꎬＮＩＵ Ｙ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｐｏｓｅ￣ｇｕｉｄｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｋｅｙ ｆｒａｍｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ ｖｉｄｅｏ￣ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎ
ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ａｃｃｅｓｓ ７ꎬ２０１９:７８９９１－７９００４.

[６１] ＷＵ Ｊ ＪꎬＪＩＡＮＧ Ｊ ＧꎬＱＩ Ｍ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａｌｉｇｎｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｐａｒｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ￣ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｔｏｏｌｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ２０１９ꎬ７８(２０):２９３２３－２９３４１.

[６２] ＸＵ Ｓ ＪꎬＣＨＥＮＧ ＹꎬＧＵ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ｊｏｉｎｔｌｙ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｏｏｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ￣ｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＶｉｓｉｏｎꎬＶｅｎｉｃｅꎬＩｔａｌｙꎬ２０１７.

[６３] ＨＯＵ Ｒ ＢꎬＭＡ Ｂ ＰꎬＣＨＡＮＧ Ｈꎬｅｔ ａｌ. ＶＲＳＴＣ:ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｖｉｄｅｏ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＬｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＵＳＡꎬ２０１９.

[６４] ＦＡＲＥＮＺＥＮＡ ＭꎬＢＡＺＺＡＮＩ ＬꎬＰＥＲＩＮＡ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｙｍｍｅｔｒｙ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ[Ｃ] / /
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＳａｎ ＦｒａｎｃｉｓｃｏꎬＵＳＡꎬ２０１０.

[６５] ＭＡ Ｂ ＰꎬＳＵ ＹꎬＦＲéＤéＲＩＣ Ｊ. Ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｏ￣ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｉｍａｇｅ ｖｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１４ꎬ３２(６－７):３７９－３９０.

[６６] ＡＰＡＲＡＪＩＴＡ ＮꎬＰＡＮＫＡＪ Ｋ ＳꎬＤＵＳＨＹＡＮＴ Ｓ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂｙ ｉｎｌｉｅｒ￣ｓｅｔ ｇｒｏｕｐ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ
ｖｉｄｅｏ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ａｍｂｉｅｎｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｈｕｍａｎｉｚｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１９ꎬ１０(１):１３－２５.

[６７] ＴＨＵＹ Ｂ ＮꎬＴＨＩ Ｔ ＬꎬＤＩＮＨ Ｄ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｉｍａｇｅ￣ｔｏ￣ｖｉｄｅｏ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ａｓｉａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄａｔａｂａｓｅ ＳｙｓｔｅｍｓꎬＰｏｎｇ Ｈｏｌ ＣｉｔｙꎬＶｉｅｔｎａｍꎬ２０１８.

[６８] ＴＨＵＹ Ｂ ＮꎬＴＨＩ ＬꎬＮＡＭ Ｐ Ｎ. Ｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｏ￣ｖｉｄｅｏ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｌｅｃｏｍｍｕ￣
ｎｉｃａｔｉｏｎꎬ２０１９ꎬ３(１):７４－９４.

[６９] ＺＨＵ Ｘ ＫꎬＪＩＮＧ Ｘ ＹꎬＹＯＵ Ｘ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ ｔｏ ｖｉｄｅｏ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｐａｉｒ ｗｉｔｈ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｎｓｉｃｓ ａｎｄ ｓｅｃｕｒｉｔｙꎬ２０１８ꎬ１３(３):７１７－７３２.

[７０] ＷＡＮＧ Ｇ ＣꎬＬＡＩ Ｊ ＨꎬＸＩＥ Ｘ Ｈ. Ｐ２ＳＮｅｔ:ｃａｎ ａｎ ｉｍａｇｅ ｍａｔｃｈ ａ ｖｉｄｅｏ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａｎ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｗａｙ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ｓｙｓｔｅｍ ｖｉｄｅｏ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１８ꎬ２８(１０):２７７７－２７８７.

[７１] ＭＡＲＴＩＮ ＨꎬＣＳＡＢＡ ＢꎬＰＥＴＥＲ Ｍ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｓｃａｎｄｉｎａｖｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＹｓｔａｄꎬＳｗｅｄｅｎꎬ２０１１.
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