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基于深度学习的行人重识别研究综述

朱　 繁ꎬ王洪元ꎬ张　 继

(常州大学信息科学与工程学院ꎬ江苏 常州 ２１３１６４)

[摘要] 　 由于视角、背景、光照条件和相互遮挡等因素的变化ꎬ行人重识别是一个具有挑战性的问题. 近年来ꎬ
许多研究者将深度学习的方法引入到行人重识别研究中ꎬ并获得了较好的重识别结果. 本文介绍了基于深度学

习的行人重识别的主要研究方法(局部特征学习、距离度量学习、基于视频序列学习和生成对抗网络)ꎬ并介绍

目前常用的用于深度学习的行人重识别数据集(ＤｕｋｅＭＴＭＣ￣ｒｅＩＤ、ＣＵＨＫ０３ 和 Ｍａｒｋｅｔ１５０１)及其存在的问题ꎬ同
时ꎬ对行人重识别提出了自己的理解和观点. 最后指出了未来可能的研究方向.
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行人重识别(Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ)也称行人再识别ꎬ是在行人检测的基础上利用计算机视觉技术

判断图像或者视频序列中是否存在特定行人的技术ꎬ也就是用一个摄像头下的照片去判断其他摄像头下

是否再次出现了这个人. 而深度学习是一个复杂的机器学习算法ꎬ在学习样本数据的内在规律和表示层

次的过程中获得的信息对诸如文字、图像和声音等数据的解释有很大的帮助. 它的最终目标是让机器能

够像人一样具有分析学习能力ꎬ能够识别文字、图像和声音等数据.
从计算机视觉的角度来看ꎬ重识别最具有挑战的问题是如何正确地匹配在集中的外观变化下同一个

人的两张图像ꎬ如:(１)目标遮挡导致部分特征的丢失ꎻ(２)不同的视觉ꎬ光照等条件导致同一目标的特征

差异ꎻ(３)不同目标衣服颜色近似、特征近似导致区分度下降. 基于这 ３个问题ꎬ解决方案主要为:(１)提取

更适合表征人体的特征ꎻ(２)选择合适的距离度量函数ꎻ(３)通过训练的方法进行参数训练或者空间映射

使得类内距离更小、类间距离更大.
传统的行人重识别研究方法主要是从特征提取和距离度量学习两个方面进行研究. 由于数据集的不

足ꎬ以及传统重识别方法的缺陷等问题ꎬ越来越多的研究者将深度学习方法应用于行人重识别上. 行人重

识别常用的深度学习方法通常有 ３个步骤ꎬ即首先在训练集上训练一个分类网络ꎬ然后ꎬ在网络收敛之后ꎬ
用它的全连接层的输出作为其特征表达. 最后ꎬ对所有的图像特征ꎬ计算其欧氏距离ꎬ并判断相似性. 本文
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对具有代表性的方法进行评述ꎬ并针对当前在行人重识别中使用的数据集提出一些存在的问题ꎬ最后对未

来的发展趋势作了总结.

１　 主要方法

目前基于深度学习的行人重识别方法根据深层神经网络的使用情况可分为特征学习和距离度量学习

两类. 特征学习网络的目标是学习一种鲁棒性和辨别性的特征表示行人图像. 距离度量学习旨在减少包

含同一个人的图像的描述符之间的距离. 根据对数据集处理方式的不同ꎬ这里列举了基于视频序列学习

与生成对抗网络(ＧＡＮ)两种方法进行阐述.
１.１　 基于局部特征学习

基于局部特征的学习主要是解决全局特征难学习、特征提取效率低的问题ꎬ常用的方法是局部表示

法. 局部表示法通常是通过将人的边界框划分为单元格来计算的ꎬ例如将图像分割为横条纹或网格ꎬ并在

单元格上提取深层特征[１－２] . 这些解决方案是基于人的姿态和人体在包围盒中的空间分布相似的假设. 例
如ꎬ在实际情况中ꎬ会检测到边界框ꎬ而不是手工标记ꎬ因此人类可能处于不同的位置ꎬ或者人类的姿势是

不同的. 换句话说ꎬ空间分区与人体各部分不协调. 基于局部特征的行人重识别是提取输入图片的局部特

征ꎬ也就是对于不同部件学习不同的特征ꎬ之后再将其进行串联. 对于行人匹配ꎬ计算各个部分的表示ꎬ然
后聚合在相应部分之间计算的相似性. 常用的提取局部特征的思路主要有图片切块、利用骨架关键点定

位以及姿态矫正等等.
图片切块是一种很常见的提取局部特征方式. 如图 １ 所示ꎬ图片被水平等分为若干份之后ꎬ被分割好

的若干块图像块按照顺序送到一个长短时记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＬＳＴＭ) [２]ꎬ最后的特

征融合了所有图像块的局部特征. 但是这种方式的缺点在于对图像对齐的要求比较高ꎬ如果两幅图像没

有上下对齐ꎬ那么很可能出现头和上身对比的现象ꎬ反而使得模型判断错误. 为了避免上述问题ꎬＺｈａｏ 等
人[３]提出一种新的卷积神经网络ꎬ称为主轴网(Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ)ꎬ它是基于人体区域引导的多阶段特征分解和

树结构特征融合策略的一种新型卷积神经网络. 这是卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)框
架中首次考虑人体结构信息以促进特征学习. 如图 ２ 所示ꎬＳｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ利用了 １４ 个人体关键点来提取局

部特征ꎬ直臂、两条腿)ꎬ再将感兴趣区域和原始图片进入同一个 ＣＮＮ网络提取特征ꎬ最终得到一个融合全

局特征和多个尺度局部特征的行人重识别特征. 该方法基于区域特征ꎬ可以更好地表示大量的细节信息ꎬ
有利于识别具有细微差异的个体.

图 １　 ＬＳＴＭ 体系结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＬＳＴＭ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

Ｗｅｉ等人[４]提出了一种全局局部对齐描述符(ｇｌｏｂａｌ￣ｌｏｃａｌ￣ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒꎬＧＬＡＤ)来克服姿态变化

和错位问题. 与 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ类似ꎬＧＬＡＤ利用提取的 ４ 个人体关键点把图片分为 ３ 个粗略的部分区域(头
部、上半身和下半身) . 在描述符学习模块中提出了有 ４个子网络组成的 ＣＮＮꎬ如图 ３所示ꎬ这些子网络共

享卷积层并被设计为分别在 ３个部分区域和全局图像上学习描述符. 在训练阶段ꎬ共享卷积层可以通过

多个不同身体区域的学习任务进行高效优化ꎬ以避免过度训练. 在网络训练之后ꎬ将 ３ 个部分的区域和全

局图像馈入神经网络中ꎬ以提取 ４个描述符ꎬ最终连接为 ＧＬＡＤ. 最后提取的特征融合了全局和局部的特

征. 该网络利用全局平均池化(ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＧＡＰ)来提取各自的特征. 和 Ｓｐｉｎｄｌｅ Ｎｅｔ 不同的是ꎬ
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图 ２　 １４ 个人体关键点图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 １４ Ｈｕｍａｎ ｋｅｙ ｍａｐ

图 ３　 ＧＬＡＤ 提取框架图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＧＬＡＤ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

４个输入图片各自计算对应的损失ꎬ而不是融合

为一个特征计算一个总的损失. 该方法较好地利

用了人体的局部和全局的信息ꎬ既加快了重识别

的速度ꎬ又不丢失准确度ꎬ因此ꎬ这项工作有望应

用于真实的行人重识别任务场景中.
１.２　 基于距离度量学习

距离度量学习旨在减少包含同一个人的图像

的描述符之间的距离ꎬ一个好的距离度量对于它

的成功是至关重要的ꎬ因为高维的视觉特征通常

不会捕获样本方差下的不变因素. 典型情况下ꎬ使
用数千个维度的特征表示行人的外观ꎬ由于难以

收集匹配的训练图像ꎬ因此只有数百个训练样本

可用. 但训练样本的数量远小于特征维数ꎬ导致现

有的方法面临经典的小样本量( ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅꎬＳＳＳ)问题ꎬ这不得不求助于维度降低技术或矩阵正则

化ꎬ但这会导致区分能力的丧失. 距离度量学习的一个关键挑战是小样本容量( ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅꎬＳＳＳ)问
题. 因为样本容量比特征维度小得多(通常是数量级)ꎬ度量学习方法受到了 ＳＳＳ 问题的影响ꎬ它们在本质

上是为了尽量减少类内的方差(距离)ꎬ同时最大化类间的方差(距离) .

图 ４　 同身份图像投影到辨别零空间的点

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｓａｍｅ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ａｒｅ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｔｏ
ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ａ ｌｅａｒｎｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｎｕｌｌ ｓｐａｃｅ

文献[５]提出通过在训练数据的一个有区别的零空间中匹配行人来克服重复距离度量学习中的 ＳＳＳ
问题. 在这个零空间中ꎬ如图 ４所示ꎬ在一个固定的维度下ꎬ同一个人的图像被折叠成一个点ꎬ从而最小化

了类的离散化ꎬ并同时最大化了类间的相对距离.
度量学习可分类为监督学习与非监督学习ꎬ全

局学习[６]与局部学习等. 度量学习方法的目的是找

到一个从特征空间到另一个距离空间的映射函

数[７] . 在深度学习中ꎬ常用的度量学习损失方法是三

元组损失. 三元组损失函数的思想是要求类内特征

距离小于类间特征距离. 如图 ５ 所示ꎬ通过三元组损

失(三元:Ｐｏｓｉｔｉｖｅ、Ｎｅｇａｔｉｖｅ、Ａｎｃｈｏｒ) 的学习后使得

Ａｎｃｈｏｒ 元 和 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 元 之 间 的 距 离 最 小ꎬ 而 和

Ｎｅｇａｔｉｖｅ元之间的距离最大.
文献[８]使用改进的三元组损失的执行端到端

—５９—
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图 ５　 三元组损失

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｒｉｐｌｅ ｌｏｓｓ

的深度度量学习. 三重损耗优化了嵌入空间ꎬ使具

有相同身份的数据点比具有不同身份的数据点更

接近. 文献[９]中提出了一种改进的三元组损失

函数ꎬ改进后的损失函数如式(１)所示ꎬ在原来的

三元组损失函数上添加了新的损失函数增强约

束ꎬ目标样本和正样本之间的距离小于一个阈值

Γ２ꎬ并且阈值 Γ２ 小于 Γ１ . 这个改进的损失函数进

一步拉近了同一个行人之间的距离ꎬ并拉远了不同行人之间的距离. 改进后的三重损失函数公式为:

Ｌ( Ｉꎬｗ)＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｍａｘ{ｄｎ( Ｉ０ｉ ꎬＩ

＋
ｉ ꎬＩ

－
ｉ ꎬｗ)ꎬΓ１}＋βｍａｘ{ｄｐ( Ｉ０ｉ ꎬＩ

＋
ｉ ꎬｗ)ꎬΓ２})ꎬ (１)

ｄｎ( Ｉ０ｉ ꎬＩ
＋
ｉ ꎬＩ

－
ｉ ꎬｗ)＝ ｄ(ϕｗ( Ｉ０ｉ )ꎬϕｗ( Ｉ

＋
ｉ ))－ｄ(ϕｗ( Ｉ０ｉ )ꎬϕｗ( Ｉ

－
ｉ ))≤Γ１ꎬ (２)

ｄｐ( Ｉ０ｉ ꎬＩ
＋
ｉ ꎬｗ)＝ ｄ(ϕｗ) Ｉ０ｉ(ꎬϕｗ( Ｉ

＋
ｉ ))≤Γ２ꎬ (３)

式中ꎬＮ是训练样本的数量ꎬβ是平衡类内与类间约束的权重. 距离函数 ｄ(􀆺)为 Ｌ２范数距离ꎬ即:
ｄ(ϕｗ( Ｉ０ｉ )ꎬϕｗ( Ｉ

＋
ｉ ))＝ ‖ϕｗ( Ｉ０ｉ )－ϕｗ( Ｉ

＋
ｉ )‖２ . (４)

文献[１０－１１]均采用了不同的方式改善了三元组损失函数ꎬ其实验结果均有显著的提升. 因此ꎬ三元

组损失函数可以广泛地应用于基于距离度量学习方面的研究.

图 ６　 基于视频的重识别系统

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｖｉｄｅｏ￣ｂａｓｅｄ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

１.３　 基于视频序列学习

由于单帧图像信息的有限性ꎬ基于视频的方法不

仅考虑了图像的内容信息ꎬ还考虑了帧与帧之间的运

动信息等[１２－１３] . 因为额外的时空信息和更多的外观线

索可以用来大大提高匹配性能. 然而目前现有的基于

视频的行人重识别方法都等同处理所有帧ꎬ忽略了由

物体遮挡和运动引起的质量差异ꎬ这在实际监控场景

中是普遍现象. 基于视频序列的方法主要思想是利用

ＣＮＮ 来提取空间特征的同时利用递归循环网络

( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＲＮＮ)来提取时序特征. 如
图 ６所示ꎬ网络输入为图像序列[１４] . 每张图像都经过

一个共享的 ＣＮＮ提取出图像空间内容特征ꎬ之后这些

特征向量被输入到一个 ＲＮＮ网络去提取最终的特征. 最终的特征融合了单帧图像的内容特征和帧与帧之

间的运动特征ꎬ最后用来训练网络. 该方法最主要的贡献在于第一次将深度学习应用于视频再识别问题ꎬ
自动学会提取与重识别相关的时空特征这一特点和手工特征的方法相比有很大的区别.

图 ７　 ＳＰＷ 方法图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＳＰＷ ｍｅｔｈｏｄ ｄｉａｇｒａｍ

与上述方法相比较ꎬＨｕａｎｇ 等人[１５]提出了一种通过自我步调权重( ｓｅｌｆ ｐａｃｅｄ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇꎬＳＰＷ)的基于

视频的行人重定向方法ꎬ在视频序列分割部分ꎬ视频序列通过检测 ＳＳＭ信号的固定点(图 ７ 中序列稳定性

测量中的峰值点ꎬ其中每个点对应于人的局部稳定状态)将其划分为一系列子序列. 然后采用自步态离群

算法(ＳＰＯＤ)对子序列噪声度进行评估ꎬ子序列产生噪声的可能性越大ꎬ距离越远. 最后采用加权多对距

离度量学习方法来测量两人图像序列的距离.

—６９—
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Ｌｉｕ等人[１６]提出了一种累计运动背景网络(ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｔｅｘｔ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＭＯＣ)ꎬ在 ＡＭＯＣ 体

系结构中设计了一个新的运动网络来执行端到端运动上下文信息学习任务. 如图 ８ 所示ꎬ在该体系结构

中ꎬ两个连续帧之间的空间位置上有两个空间网络(Ｓｐａｔ Ｎｅｔｓ网络和 Ｍｏｔｉ Ｎｅｔｓ网络)分别从原始视频帧和

时间特征中学习空间特征表示. 图像序列的每一帧图像都被输入到 Ｓｐａｔ Ｎｅｔｓ 来提取图像的全局内容特

征. 而相邻的两帧将会送到 Ｍｏｔｉ Ｎｅｔｓ 来提取光流图特征. 之后空间特征和光流特征融合后输入到一个

ＲＮＮ来提取时序特征. 通过 ＡＭＯＣ网络ꎬ每个图像序列都能被提取出一个融合了内容信息、运动信息的特

征. 网络采用了分类损失和对比损失来训练模型. 融合了运动信息的序列图像特征能够提高行人重识别

的准确度. 其中摄像机 Ａ网络和摄像机 Ｂ 网络的参数是共享的. 为了端到端地训练这个网络ꎬ文献[１７]
采用了包括对比损失和分类损失在内的多任务丢失功能. 对比损失决定两个序列是否描述同一个人ꎬ而
分类损失预测序列中人的身份.

图 ８　 ＡＭＯＣ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 ＡＭＯＣ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

如图 ９所示ꎬＡＭＯＣ的空间网络细节图是由 ３个卷积层和 ３个混合层组成ꎬ在每个卷积层之后都有一

个 ｔａｎｈ非线性层差值ꎬ并且在最后的 ｍａｘ￣ｐｏｏｌ层的顶部有一个完全连接的层. 底部是 ５×５ 的立方体的为

卷积核ꎬ而底部是 ２×２ 的立方体的则为汇聚内核. Ｓｏｎｇ 等人[１７]指出当单帧图像遇到遮挡等情况的时候ꎬ
可以用多帧的其他信息来弥补ꎬ直接诱导网络去对图片进行一个质量判断ꎬ从而降低质量差的帧的重要

度. 这几种方法均是利用序列中相邻帧之间的遮挡信息来度量其序列的稳定性ꎬ有效地利用其稳定性变

化实现视频序列的子序列提取ꎬ从而使得同一子序列中的图像具有相同的状态.

图 ９　 空间网络细节图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｓｐａｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｔａｉｌ ｄｉａｇｒａｍ
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１.４　 生成对抗网络(ＧＡＮ)
行人重识别的一个非常大的问题就是数据获取困难ꎬＺｈｅｎｇ 等人[１８] 采用深度卷积生成对抗性网络

(ＧＡＮ)作为样本生成ꎬ使用了最原始的数据集而不收集额外的数据ꎬ提出标签平滑的方法将一个统一的

标签分配给无标记的图像ꎬ生成的图像作为训练数据加入到训练之中. 但其 ＧＡＮ 是随机的. Ｚｈｏｎｇ 等

人[１９]的优势在于 ＧＡＮ是可控制的.
ＲｅＩＤ中的一个问题就是不同的摄像头存在着偏差ꎬ这个偏差可能来自光线、角度等各个因素. 为了克

服这个问题ꎬ文献[１９]使用 ＧＡＮ将一个摄像头的图片转移到另外一个摄像头. 而 ＧＡＮ是可控的ꎬ也就是

说 ＩＤ是明确的. 因此将标签平滑正则化( ｌａｂｅｌ ｓｍｏｏｔｈ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬＬＳＲ)应用于风格转移的图像上ꎬ以使

其标签更加柔和. 而另一个问题就是数据集存在偏差ꎬ也就是缺少交叉视角配对的训练数据以及在大姿

态变化的情况下学习并识别身份敏感和视图不变特征. Ｗｅｉ 等人[２０] 使用 ＧＡＮ 把一个数据集的行人迁移

到另外一个数据集. ＧＡＮ通过设计损失函数实现这个迁移ꎬ即一个是前景的绝对误差损失ꎬ一个是正常的

判别器损失. 判别器损失是用来判断生成的图属于哪个域ꎬ前景的损失是为了保证行人前景尽可能逼真

不变. 对于重识别中姿态不同的问题ꎬＱｉａｎ 等[２１] 人提出了一种新颖的深度重构框架ꎬ该框架的关键是一

个深度人物头像生成模型ꎬ该模型是基于专门针对行人重识别的姿态归一化而设计的 ＧＡＮ. ＧＡＮ 造出了

一系列标准的姿态图片. 如图 １０所示ꎬ事先定义了一组 ８个规范姿势ꎬ每一张图片都生成这样标准的 ８个
姿势ꎬ那么姿势不同的问题就得以解决. 最终用这些图片的特征进行一个平均池化得到最终的特征ꎬ最终

的特征融合了各个姿势的信息ꎬ很好地解决了姿势偏差问题. ＧＡＮ 的方法好在都是为了从某一个角度解

决行人重识别的问题ꎬ并且可以利用一张图片生成其他不同的图片ꎬ很好地进行了数据集的扩充.

图 １０　 标准的姿势图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｏｓｅ ｍａｐ

１.５　 国内外一些其他的深度学习行人重识别方法

Ｈｅ等人[２２]利用完全卷积网络(ＦＣＮ)来生成特定尺寸的空间特征图ꎬ使得像素级特征是一致的. 为了

匹配一对不同尺寸的人物图像以及避免明确的对齐ꎬ进一步开发了一种称为深空间特征重构(ＤＳＲ)的新

方法. Ｓｕｎ等人[２３]提出用奇异向量分解(ＳＶＤ)来优化深度表示学习过程ꎬ在约束和松弛迭代(ＲＲＩ)训练

方案中ꎬ能够迭代地将 ＣＮＮ训练中的正交性约束整合起来ꎬ产生 ＳＶＤＮｅｔ. Ｚｈｏｎｇ 等人[２４] 提出了基于 ｋ 阶
导数编码的方式ꎬ对需要检测的 ｇａｌｌｅｒｙ中的图片进行重排序ꎬ使得识别结果有所提升. Ｚｈｅｎｇ 等人[２５]提出

随机擦除数据增强的方法ꎬ对行人重识别数据集做了不同程度的遮挡ꎬ从而提高了网络的泛化能力. 文献

[２６－２８]均采用无监督学习的方式进行学习.

２　 数据集

近些年来ꎬ随着深度学习发展ꎬ数据集的规模越来越大ꎬ现有行人重识别数据集都比较大. 常用的数

据集如表 １所示. 目前基于深度学习的行人重识别常用 ３ 个大型的数据集:ＤｕｋｅＭＴＭＣ￣ｒｅＩＤ、Ｍａｒｋｅｔ１５０１、
ＣＵＨＫ０３. 它们都有超过 １ ０００的 ＩＤ和 １０ ０００个边界框ꎬ并且这些数据集都提供了大量的数据来训练深度

学习模型.
２.１　 ＤｕｋｅＭＴＭＣ￣ｒｅＩＤ 数据集

数据集 ＤｕｋｅＭＴＭＣ￣ｒｅＩＤ图像来自 ８个不同摄像头. 该数据集提供训练集和测试集. 训练集包含 ７０２
个行人的 １６ ５２２张图像ꎬ测试集包含剩余 ７０２个行人的 １７ ６６１ 张图像的搜索库(ｇａｌｌｅｒｙ) . 在测试集中采

样了每个 ＩＤ的每个摄像头下的一张图片作为查询图像(ｑｕｅｒｙ)ꎬ总共 ２ ２２８个查询图像. 是目前最大的行

人重识别数据集ꎬ并且该数据集提供了行人属性(性别 /长短袖 /是否背包等)的标注.
—８９—
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表 １　 常用的行人重识别数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｕｓｅｄ Ｒｅ￣ＩＤ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 时间 行人数 相机数 图片数 标签方法

ＶＩＰｅＲ ２００７ ６３２ ２ １ ２６４ Ｈａｎｄ
ＧＲＩＤ ２００９ １ ０２５ ８ １ ２７５ Ｈａｎｄ

ＣＡＶＩＡＲ４ＲｅＩＤ ２０１１ ７２ ２ １ ２２０ Ｈａｎｄ
３ＤＰｅＳ ２０１１ １９２ ８ １ ０１１ Ｈａｎｄ
ＰＲＩＤ２０１１ ２０１１ ９３４ ２ ２４ ５４１ Ｈａｎｄ
ＣＵＨＫ０１ ２０１２ ９７１ ２ ３ ８８４ Ｈａｎｄ
ＣＵＨＫ０３ ２０１４ １ ４６７ １０ １３ １６４ Ｈａｎｄ / ＤＰＭ
Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ２０１５ １ ５０１ ６ ３２ ２１７ Ｈａｎｄ / ＤＰＭ
ＭＡＲＳ ２０１６ １ ２６１ ６ １ １９１ ００３ ＤＰＭ＋ＧＭＭＣＰ

ＤｕｋｅＭＴＭＣ￣ｒｅＩＤ ２０１７ １ ８１２ ８ ３６ ４４１ Ｈａｎｄ

２.２　 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集

数据集 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１图像来自 ６个不同的摄像头ꎬ其中有一个摄像头为低像素. 同时该数据集提供训

练集和测试集. 训练集包含 １２ ９３６ 张图像ꎬ测试集包含 １９ ７３２ 张图像(总共 １ ５０１ 个人的 ３２ ６６８ 张图

像) . 图像由检测器自动检测并切割ꎬ包含一些检测误差(接近实际使用情况) . 训练数据中一共有 ７５１人ꎬ
测试集中有 ７５０人. 所以在训练集中ꎬ平均每类(每个人)有 １７.２张训练数据.
２.３　 ＣＵＨＫ０３ 数据集

数据集 ＣＵＨＫ０３图像来自 ２个不同摄像头. 该数据集提供机器检测和手工检测两个数据集. 其中检

测数据集包含一些检测误差ꎬ更接近实际情况. 平均每个人有 ９.６张训练数据. 其测试协议分为两种:一种

是 ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｈｏｔ ｓｅｔｔｉｎｇ协议ꎬ具体来说是将随机选出 １００ 个行人作为测试集ꎬ１ １６０ 个行人作为训练集ꎬ１００
个行人作为验证集(总共 １ ３６０个行人) . 另一种类似于 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ꎬ它将数据集分为包含 ７６７ 个行人的

训练集和包含 ７００ 个行人的测试集ꎬ在测试阶段ꎬ随机选择一张图像作为 ｑｕｅｒｙꎬ剩下的作为 ｇａｌｌｅｒｙꎬ这样

对于每个行人都有多个 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ在 ｇａｌｌｅｒｙ中.
在基于局部特征学习的行人重识别系统中ꎬ应用了深度学习的方法ꎬＺｈａｏ 等人[３]提出的模型在数据

集 ＣＵＨＫ０３上的准确率达到 ８８.５％ꎬ比最好的方法[２９] 高出 １０.１％ꎬ同时该模型在数据集 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 上可

以达到 ７６.９％ꎬ比最好的方法[３０]高出 １１.０％.
在基于距离度量学习的行人重识别系统中ꎬ文献[１０]通过改进三元组损失函数在 Ｃａｆｆｅ 框架上进行

实验ꎬ在数据集 ＶＩＰｅＲ和 ＣＵＨＫ０３上 ｒａｎｋ－１的性能都要高于 ＤＧＤ[３１] .
在基于视频序列学习的行人重识别系统中ꎬ数据集 ＰＲＩＤ２０１１ 和 ｉＬＤＳ￣ＶＩＤ 使用最为广泛. 文献[１５]

提出的模型在数据集 ＰＲＩＤ２０１１ 和 ｉＬＤＳ￣ＶＩＤ 上 ｒａｎｋ－１ 的准确率分别达到了 ８３.５％和 ６９.３％ꎬ比 Ｚｈｏｕ
等[３２]提出利用深度神经网络将特征学习和度量学习统一在一个框架下的方法的准确率分别高出 ４.１％和

１４.１％.
在基于生成对抗网络的行人重识别系统中ꎬＱｉａｎ等人[２１]提出了一个针对行人重识别的姿态归一化而

设计的 ＧＡＮ 的框架ꎬ在数据集 ＣＵＨＫ０３ 和 ＤＵｋｅＭＴＭＣ￣ｒｅＩＤ 上 ｒａｎｋ － １ 的准确率分别达到 ７９. ７６％和

７３.５８％ꎬ这个结果比一些在有监督的学习环境下接受训练的模型的结果有明显的提高.
虽然目前的行人重识别数据集的性能令人满意ꎬ但仍然存在一些重识别应用方面的问题. 一个是现

有的公共数据集与实际场景中收集的数据不同. 例如ꎬ当前的数据集要么包含有限数据的标识ꎬ要么在受

约束的环境下进行. 目前最大的 ＤｕｋｅＭＴＭＣ￣ｒｅＩＤ包含少于 ２ ０００个身份ꎬ并提供简单的标注信息. 这些限

制简化了行人重识别任务ꎬ有助于实现较高的准确性. 另外一个问题就是ꎬ在不同的行人重识别数据集之

间存在领域差异ꎬ即对不同行人重识别数据集的训练和测试导致性能的严重下降.

３　 总结

本文主要介绍了基于深度学习的行人重识别的几种重要方法(基于局部特征学习、基于距离度量学

习、基于视频序列学习和生成对抗网络) . 基于局部特征学习的方法很好地利用了人体的全局和局部信

息ꎬ但这些局部特征对齐方法都需要一个额外的骨架关键点或者姿态估计的模型ꎬ而训练一个可以达到实
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用程度的模型需要搜集足够多的训练数据. 对于这一问题可以利用生成对抗网络技术ꎬ而 ＧＡＮ技术的强

大之处就在于可以很好地扩充数据集. 基于距离度量学习的方法主要在于损失函数的研究ꎬ尤其是三重

函数ꎬ可以根据自己研究的需要在三重损失函数上做出改动. 而基于视频序列学习的方法就是需要利用

好帧与帧之间的信息ꎬ提取出一个融合了内容信息、运动信息的特征ꎬ进而提高行人重识别的准确度.

４　 问题及未来研究趋势

通过上述分析ꎬ可以看出基于深度学习的行人重识别的研究取得了一定的成果ꎬ研究日益趋向成

熟. 但是行人重识别的研究在实际应用中依然很难取得很好的结果. 主要问题和未来的研究方向如下:
(１)在研究过程中会出现这样一种现象ꎬ实验模型在有的数据集上性能表现很好ꎬ但换到另一个难度

更大的数据集上ꎬ性能就会大幅下降ꎬ也就是领域迁移的问题. 因此设计一个具有鲁棒性并能很好地解决

领域迁移问题的模型ꎬ仍需进一步的研究.
(２)回顾现有的基于视频的方法ꎬ可以发现在图像分类和实例检索的过程中ꎬ行人重识别还很难达到

准确和高效. 因此将检测过程、特征提取和特征学习联合起来实现端到端的行人重识别也是一个亟待解

决的问题.
(３)实际应用中的行人重识别系统ꎬ大部分行人图像均无标签信息ꎬ利用人工进行标签标记将会浪费

大量的人力物力ꎬ尤其是基于深度学习的方法ꎬ需要大量的数据集ꎬ怎样利用少量标签信息进行半监督或

者无监督的行人重识别依旧需要进一步的研究.
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