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摘　要　行人重识别(PersonReＧIdentification,简称 ReＧID)旨在研究多个不相交摄像头间特定行人的匹配问题.文中首次以

复杂场景中需要克服的挑战为行人重识别论文的分类依据,将２０１０－２０２１年期间发表的研究成果分为７类,即姿势问题、遮挡

问题、照明问题、视角问题、背景问题、分辨率问题以及开放性问题,该分类方式有利于研究人员从实际需求出发,根据要解决的

问题找到相应的解决方案.首先回顾行人重识别的研究背景、意义及研究现状,总结当前主流的行人重识别框架,统计了２０１３
年以来发表在三大计算机视觉顶级会议 CVPR,ICCV以及 ECCV的论文情况和国家基金项目中 ReＧID的相关项目情况;其次

就复杂场景中面临的七大挑战,分别从问题成因和解决方案两方面对现有文献展开分析,归纳总结出处理各类挑战的主流方

法;然后给出了行人重识别研究中泛化性较高的方法,并列举了当前行人重识别研究的难点;最后讨论了行人重识别未来的发

展趋势.
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Abstract　PersonreＧidentification(ReＧID)aimstostudythematchingofspecificpersonsamongmultipledisjointcameras．Tothe
bestofourknowledge,it’sthefirstworkthatusesthetypesofchallengesthattheReＧIDtechnologyneedstoovercomeincomＧ

plexscenesastheclassificationbasis,andclassifiestheReＧIDarticlespublishedduring２０１０Ｇ２０２１intosevencategories:person

postureissues,occlusionissues,lightingissues,viewpointissues,backgroundissues,resolutionissuesandotheropenissues．This
classificationmethodisconvenientforresearcherstostartfromactualneedsandfindcorrespondingsolutionsaccordingtothe

problems．Firstly,itreviewstheresearchbackground,significanceandresearchstatusofReＧID,summarizesthecurrentmainＧ
streamReＧIDframework,countsthepaperspublishedinthethreetopconferencesofcomputervision,i．e．CVPR,ICCVandECＧ
CV,andcountstheReＧIDrelatedprojectsinthenationalfundprojectssince２０１３．Secondly,withregardtotheseventypesof
challengesfacedincomplexscenarios,theexistingliteraturesareclassifiedandanalyzedindetailfromthetwoaspects:thecause
oftheproblemsandthesolutions．Themainstreammethodsfordealingwithvariouschallengesaresummarizedandlistedagain．
Afterwards,wesummarizetheReＧIDmethodswithhighgeneralizationandlistthedifficultiesofthecurrentReＧIDresearch．FiＧ
nally,thefuturedevelopmenttrendofReＧIDisdiscussed．
Keywords　PersonreＧidentification,Deeplearning,Featureextraction,Metriclearning,Computervision

　

１　引言

行人重识别是计算机视觉领域的研究热点之一,旨在研

究不重叠的多个摄像区域间对于特定行人的匹配准确率,是

图像检索的子问题[１],多应用于安防和刑侦.我国实现的视

频监控“天网”,就是通过在人流量大的公共区域密集安装监

控设备来实现“平安城市”建设.尽管部分摄像头可转动,但

仍存在监控盲区和死角等局限性问题,ReＧID 技术弥补了



摄像设备的视觉局限性.然而,在实际应用中,异时异地相同

行人的图像数据,在姿势、前景背景、光线视角以及成像分辨

率等方面差异较大,使得 ReＧID研究具有挑战性.

图１给出了 ReＧID技术框架,描绘了 ReＧID的实现流程

和关键技术.ReＧID技术主要包括特征提取和相似度度量,

具体为:对监控视频帧进行检测和剪裁操作形成候选集,再与

待检索行人图像进行对比,最后根据相似度排序得到匹配

结果.

图１　ReＧID技术框架

Fig．１　ReＧIDtechnicalframework

计算机视觉的热点问题主要有图像分割[２Ｇ４]、动作识别与

姿势估计[５Ｇ９]、目标检测跟踪[１０Ｇ１３]、人脸技术[１４Ｇ１６]和ReＧID等.

ReＧID技术的研究工作的开展时间较早,１９９６年 Cai等[１７]首

次开展了相关研究.传统 ReＧID方法对行人衣着色块及形状

等视觉特征进行手工标注,将标注好的图像通过距离度量学

习[１８]得到行人相似度排序,其检索效率低下且人工成本较

高.随着深度学习在图像领域的不断发展,２０１４年起,大量

的科研人员将深度学习应用到 ReＧID 中,实现了更深层次

的特征提取和更有效的度量学习算法[１９].为了提高准确

率,ReＧID工作主要针对两方面进行:１)针对图像,提取更

具有代表性的特征表示;２)针对距离,设计更有效的度量

学习方法.

近年来,在各种国际顶级会议中 ReＧID相关研究论文的

收录数量较多,图２统计了２０１３年以来发表在三大计算机视

觉顶级会议CVPR,ICCV以及ECCV的论文情况.

图２　顶级会议中 ReＧID论文的收录篇数

Fig．２　NumberofReＧIDpapersincludedinthethreetop

conferences

图３给出了２０１３年以来国家基金项目中 ReＧID项目的

数量变化情况,其整体呈上升趋势.日益增长的 ReＧID项目

数量带来了该技术的激烈竞争,促进了 ReＧID技术的发展;国

家基金的资助是科研工作的保障,也促使 ReＧID研究受到越

来越多的关注.

图３　国家基金项目中 ReＧID项目统计

Fig．３　StatisticsofReＧIDprojectsinnationalfundprojects

深度学习的引入使 ReＧID的准确率有较大提升,但应用

场景的复杂性及特殊性等仍是 ReＧID技术的瓶颈.本文从另

一个角度分析了复杂场景下 ReＧID所面临的问题和挑战,并

简析了各类问题形成的原因,最后总结了各类问题主流的解

决方法,并给出了未来可行的研究方向.本文的主要贡献

如下:

(１)首次以复杂场景中存在的实际挑战为分类依据,将

２０１０－２０２１年期间发表的 ReＧID 论文按问题主导类型进行

分类,主要包括行人姿势变化、目标遮挡、照明差异、视角差

异、背景变化、图像分辨率差异以及开放性问题,如图４所示.

(２)通过对文献提出的模型进行归纳,总结出对应的解决

每一类挑战的主流解决方案,便于研究人员从实际需求出发,

根据要解决的问题在本文中快速地找到相应的解决方案,并

在现有研究成果上进行更深入的研究.

(３)总结了可同时用于解决多个 ReＧID挑战的泛化性方

法.ReＧID在实际应用中遇到的问题通常不是相互独立的,

复杂场景下往往会遇到多重挑战.经过对大量综述文章的阅

读,我们总结出了一些现存的泛化性方法,这些方法在解决特

定挑战的同时可以一定程度地帮助解决其他挑战.

(４)最后总结了研究中目前尚未解决的难点和未来的发

展方向,如跨域 ReＧID问题等.

图４　面向复杂场景的 ReＧID挑战及其主流解决方法

Fig．４　ReＧIDchallengesforcomplexscenesanditsmainstream

solutions

２　行人重识别的困难与挑战

行人数据来源于异时异地的不同设备,存在不同程度的

行人姿势变化、目标遮挡、照明差异、视角差异、背景变化、设

备像素差异以及开放性问题等,给 ReＧID研究带来了巨大的

挑战.下文简析 ReＧID领域出现以上挑战的原因.

(１)姿势变化问题.由于同一行人多张图片存在拍摄时

间差,而且行人在不间断地运动,导致多张同一行人图像数据

间存在姿势差异.

９３１张　敏,等:面向复杂场景的行人重识别综述



(２)目标遮挡问题.摄像镜头与目标行人之间存在障碍

物,导致目标行人在照片或视频中表现出身体局部缺失的

问题.

(３)照明变化问题.由于多张行人图像的拍摄时间和地

点不同、拍摄设备对颜色的敏感度不同,因此会出现天色明暗

变化和照明差异等,导致行人图像的色彩差异大.

(４)视角变化问题.由于摄像设备架设的高度不统一、摄

像头可以进行一定角度的旋转等,导致行人图像的拍摄视角

出现垂直方向上从平视到俯视的不同、水平方向上从正视到

侧视的不同.

(５)背景问题.不同摄像设备架设的地理位置不同,导致

拍摄到的行人图像背景有差异;同一台摄像设备偏转不同角

度拍摄,同样会导致图像的背景差异;除此之外,两张图像拍

摄时光照、天气不同也会造成图像背景的差异性.

(６)分辨率问题.不同摄像设备像素差异导致拍摄的行

人图像分辨率不同;相同摄像设备架设高度不同也会影响分

辨率,例如架设高则拍摄范围大,在成像中越靠近边缘位置的

目标越小,经剪裁放大后分辨率越低.

(７)开放性问题.开放性问题主要包括除以上６个主要

影响外的其他相关小问题,如服装更换的问题、黑衣人问题以

及数据问题等.对于在服装问题上进行的 ReＧID研究,在实

验阶段默认行人短期服装不变,实际应用中 ReＧID所采集的

数据源一般时间跨度较大,行人服装会产生较大变化且深色

衣物较难进行特征提取;较新颖的 ReＧID研究点被提出时存

在数据集中数据量不足、大量数据标注错误,以及标准数据集

中数据类型不足以满足特殊问题的实验开展等问题.

２．１　姿势问题

２．１．１　成因简析

姿势差异是行人运动状态下的固有差异,行人自然运动

伴随着姿态变化,因此匹配不同姿势下同一行人的图像是

ReＧID基础且必要的一项工作.除因自然运动造成的行人姿

势差异外[２０],自动行人检测器会引起行人框不准的问题,上

采样结果导致引入过多背景噪声、下采样导致行人特征丢失.

２．１．２　姿势差异

图５(a)和图５(b)给出了自然运动造成的行人姿势差异,

这种差异具体表现为行人图像经剪裁后在整个边界框内的占

据比例大小接近.姿势差异问题的难点在于同一行人不同姿

势的图像关键点定位差异大,主流方法采用检测外观特征如

外观纹理、颜色分布、RGB值以及行人轮廓等,并在特征提取

后进行距离计算的 ReＧID 方法.２０１０年 Farenzena等[２１]在

颜色特征基础上结合图像熵值共同建模得到具有一定鲁棒性

的识别算法.随着研究的深入,仅利用颜色作为依据的判别

效果不佳,２０１１年 Aziz等[２２]将行人轮廓特征加入判别条件,

提出了基于外观的行人匹配算法(MultipleＧshotPersonReＧ

identificationMethod,MPRM),通过几何距离对行人外观进

行定位和分类,再结合标准化颜色和显著边缘直方图对行人

轮廓进行相似性度量.２０１６年 Cho等[２３]针对人体结构对称

性,提 出 了 姿 态 感 知 多 镜 头 匹 配 (PoseＧaware MultiＧshot

Matching,PaMM)方法,通过 MPRM 算法计算摄像机和行人

的相对位置,再针对不同姿势做聚类,该方法可出色地估计目

标行人的姿态,但在实验中未考虑到光照和色差的问题.

２０２１年 He等[２４]提出了局部与局部对应学习(PartＧPartCorＧ

respondenceLearning,PPCL)框架,该框架利用行人图像块之

间的对偶性学习局部块内部的关系,实现对部分缺陷行人图

像的识别.由于单行人的 ReＧID方法无法适用于人群聚集的

实际应用场景,因此多人姿态估计方法应运而生.现存的多

人姿态估计算法主要有进行全局提取行人关键点使其对错误

具有包容性的自上而下的估计算法[２５],和结合热力图使网络

在处理比例变化时更具稳健性的自下而上的估计算法[２６].

２０２１年Cheng等[２７]提出了一种新的单目视频三维多人体姿

态估计方法,该方法结合自下而上和自上而下估计算法的优

点,较好地解决了密集人群相互遮挡下的姿态估计问题.

２．１．３　剪裁错位

图５(c)、图５(d)给出了检测算法问题导致行人错位的情

况,由于行人检测时前景定位不准确和剪裁时边界值设置错

误导致行人部分生物特征丢失.对此类问题需要优化检测算

法,采用行 人 对 齐[２８]或 利 用 存 在 的 关 键 点 检 测 等 局 部 特

征[２９Ｇ３４]来解决,另外还可以通过关注可见部分的生物特征来

匹配目标图像.据此,研究人员提出了基于图像结构的 ReＧ

ID方法[３５Ｇ３６]:通过对可见部位的局部特征进行定位来推测出

其他部位的空间分布.

(a) (b) (c) (d)

图５　ReＧID中的姿势问题

Fig．５　PostureissuesinReＧID

２０１８年Sarfraz等[３７]将行人与相机的空间关系作为判断

姿势相似性的推测依据,空间距离的加入提高了 ReＧID的准

确率.由于姿势具有多变性,传统处理姿势差异的 ReＧID方

法依赖于标准化身体部位的匹配,其准确率和灵活性都低于

基于深度学习的 ReＧID方法.深度学习算法运用基于卷积神

经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)的姿势估计器

来定位身体关键点[２９Ｇ３４].２０１７年Zheng等[２９]提出将姿态不

变嵌入(PoseInvariantEmbedding,PIE)作为行人描述符,通

过姿势框架融合(PoseBoxFusion,PBF)描绘一个标准站姿的

行人学习PIE来实现行人对齐,PBF在构建 PoseBox时减小

了姿势估计算法的错误和细节损失的影响.不同于 PIE将

不同姿势多张图像映射到标准 站 姿 的 方 法,２０１７ 年 Zhao
等[３４]首次在 ReＧID 方法中结合人体结构进行深度学习,即

０４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１０,Oct．２０２２



双腿双臂的４个微观区域和头Ｇ肩、上体和下体的３个宏观区

域,分别提取不同区域的特征融合得出各结构的局部特征,该

方法有助于对齐不同行人图像的身体区域.Zheng等[２９]和

Zhao等[３４]基于手动裁剪的人体结构建模,该模型未从头到

尾进行训练,存在丢失关键信息的问题,导致姿势信息在促进

ReＧID准确率方面尚未得到充分的探索.２０１７年Su等[３８]解

决了手工剪裁人体部件而丢失部分姿势信息的问题,在Zhao
等[３４]提出的方法的基础上将关键点分割产生的身体局部图

像经过图像增强后,通过加权融合局部与全局特征进行特征

提取,该方法首次将姿态信息融入 ReＧID.２０１８年 Wei等[３０]

提出 了 全 局 局 部 对 齐 描 述 符 (GlobalＧLocalＧAlignmentDeＧ

scriptor,GLAD)算法,根据人体关键点将图像分为头部、上身

和下身３个局部,与整体图像共同输入到CNN网络中进行特

征融合,得到更具鉴别性的全局特征和局部特征.２０２１年

Liu等[３１]提出了全局指导交互学习(GlobalＧguidedReciprocal

Learning,GRL)框架和时间交互学习(TemporalReciprocal

Learning,TRL)模块,生成每一帧视频中行人图像的全局特

征,在不同视频帧间学习行人姿态变化.２０２１年 Yang等[３２]

提出了摄像机感知元学习算法(CameraＧAware MetaＧLearＧ

ningAlgorithm,Metacam)来适应相机偏移造成的行人错位

问题,其中动态对称交叉熵(DynamicandSymmetricCrossＧ

Entropy,DSCE)损失函数用于降噪和容纳聚类后的群集变

化,该算法有效提高了相机偏移造成的行人错位模型的鲁棒

性.２０２１年Li等[３３]提出了端到端的局部感知变换(PartＧAＧ

wareTransformer,PAT)模型,通过对行人图像的可见部位

进行上下文感知来构造出其他被遮挡部位,该模型包含局部

多样性和可辨别性两种有效机制,仅使用身份标签即可学习

缺失部分的局部特征.

２．２　遮挡问题

２．２．１　成因简析

遮挡问题是 ReＧID的又一大难点,遮挡不可逆转.遮挡

问题和姿势问题的最大差别在于姿势差异往往通过对齐找出

行人关键点,优化检测方法后可以很大程度地改善生物特征

丢失的问题,是可修复的;遮挡往往会造成行人生物特征丢失

和关键点无法定位,导致无法对遮挡图像进行对齐.在复杂

场景中,行人易被其他行人或障碍物如墙面、车、柜子以及树

等在行人图像中出现在目标行人之前的物品遮挡,以及行人

走到摄像域边缘导致图像只包含部分行人生物特征,这两类

问题均被归类为行人遮挡问题[３９].遮挡问题在 ReＧID 研究

中亟待解决:行人身体部位被遮挡导致特征信息如关键点的

丢失,同时遮挡物在整张图像中是噪声.

本文将遮挡问题分为两类:第一类是目标行人被固有建

筑等遮挡[４０Ｇ４３],图６(a)给出了在摄像域边缘被拍摄导致生物

特征部分丢失的情况;第二类是目标行人被动态前景遮挡的

问题[３９,４４Ｇ４６],图６(b)给出了目标行人被其他行人遮挡的情

况.第一类关注非遮挡部位和行人整体图像间局部到整体的

匹配问题;第二类关注被遮挡图像整体和完整图像整体的匹

配,是整体到整体的匹配问题.

(a) (b)

图６　ReＧID中的遮挡问题

Fig．６　OcclusionissuesinReＧID

２．２．２　固定遮挡

传统的 ReＧID对行人图像进行整体的识别,而当图像不

再完整或不能被完整检测时被判定为无效样本,这不符合

ReＧID在实际应用场景中的复杂性.针对固定遮挡下的 ReＧ

ID研究,其本质就是可见局部到局部之间的匹配研究,首先

定位图像未遮挡区域,然后对可见区域进行局部特征提取,最

后进行局部特征匹配,该方法处理固定遮挡图像间的匹配问

题时效率高.２０１６年Zheng等[４０]首先关注遮挡下的 ReＧID,

提出了部分 ReＧID(PartialReＧID)模型,设计了模糊敏感匹配

(AmbiguityＧsensitiveMatching,AMC)分类器和滑动窗口匹

配(SlidingWindow Matching,SWM)模型来解决局部和整体

之间的匹配问题,该方法的缺点是需要图像预对齐且各个局

部之间匹配计算开销过大.２０１８年 He等[４１]提出了深度空

间特征重构(DeepSpatialFeatureReconstruction,DSR)算法,

用于处理部分行人图像缺失的问题,根据同一行人完整特征

的视频帧对只包含部分特征的图像帧进行特征重构,该方法

不需要图像对齐,处理速度更快.DSR在不同视频帧之间进

行特征重构工作以实现行人图像的完整性,再利用重构的图

像进行相似度度量,实际工作的重点在于非重构身体部位之

间的相似性比较.２０２０年Sun等[４２]提出了局部可见性感知

模型(VisibilityＧawarePartModel,VPM),通过自监督学习感

知同一行人的多张图像中共同可见的部位,根据区域定位提

取局部特征,该方法较 DSR关注的重点更直接,显著提高了

遮挡下的 ReＧID准确率.Luo等[４３]提出了空间变换网络 ReＧ

ID(SpatialTransformerNetworksforPersonReＧidentificaＧ

tion,STNReＧID)框架,从整体图像中提取与局部图像最相似

的部分进行匹配,该框架属于孪生神经网络,缺点是其准确率

不如单支 ReＧID 模型.对遮挡部分进行重构后再匹配,其关

注的重点仍是非重构区域,非遮挡区域的信息量远大于重构

后的部分.因此,针对固定遮挡下的 ReＧID研究,就是对行人

图像可见局部之间的匹配研究.

２．２．３　动态遮挡

拥挤的公共场所会发生严重的运动前景遮挡问题,如机

场、火车站、购物中心和医院等人流量密集的场所,这些区域

更需要 ReＧID技术来保障社会安全[３９].与固定遮挡不同,因

此需动态遮挡有连续视频帧作为有力支撑,不同时间序列行

人被遮挡的部位不同,因此需根据时空变化最大程度地补全

行人 信 息,将 遮 挡 问 题 简 化 为 普 通 ReＧID 问 题.２０１７ 年

Zhong等[４４]提出随机擦除式数据增强方法来解决遮挡问题,
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该方法降低了过拟合的风险,使模型对遮挡具有鲁棒性,在一

定程度上揭开了针对动态前景遮挡问题的 ReＧID序幕.为了

解决动态遮挡导致的行人图像信息缺失的问题,２０１８年Zhuo
等[３９]提出了人体注意力框架(AttentionFrameworkofPerＧ

sonBody,AFPB),该框架通过比较不同类型的被遮挡行人来

关注被遮挡部位.在视频序列中处理动态遮挡问题比在图像

数据集中处理该问题更有优势,因为不同时间序列的视频帧

中出现的被遮挡部位不同,可利用不同视频帧最大程度地补

全行人图像信息.２０１９年 Hou等[４５]提出了时空补全网络

(SpatioＧTemporalCompletionNetwork,STCnet),该网络根据

时空差异视频中目标行人被遮挡部位的不同,将视频帧未遮

挡部位进行拼接来恢复行人的全局特征,将动态遮挡 ReＧID
简化成普通 ReＧID.２０１９年 He等[４６]提出了前景感知金字塔

重建(ForegroundＧawarePyramidReconstruction,FPR)算法,

用于计算被遮挡的各部分间的匹配度,该方法具有鲁棒性和

无对齐性,更贴近于实际应用中拥挤的场景.２０２０年 Wang
等[４７]提出了高阶关系和人体拓扑信息联合建模的框架,用于

提取人体关键点区域的语义特征和对不同语义局部特征之间

的关系建模,再利用高阶人类拓扑模块根据人体对齐特征预

测相似性,３个模块以端到端的方式进行联合训练,更好地解

决了 ReＧID遮挡问题.

２．３　照明问题

２．３．１　成因简析

传统 ReＧID是在假定同一行人的多张图像被拍摄时间间

隔短的前提下进行的,但往往需要匹配的多张图像拍摄于不

同时间段,图像呈现出不同程度的照明变化.这种照明的变

化包括自然光随太阳偏移形成明暗程度的变化和光线照射角

度的变化,不同拍摄设备对光源敏感度不同,导致图像呈现不

同的亮度和阴影面,以及夜间室外和地下车库等光线不好的

区域常使用红外设备进行拍摄呈现两种不同模态等.我们将

以上解决照明变化对 ReＧID准确率造成影响的挑战归纳为针

对照明问题的 ReＧID.

２．３．２　自然照明

物体显现的颜色与外部光源相关,准确地说,物体呈现出

来的颜色和光的能量有密切的关系.不同照明源下的行人图

像呈现出不同的 RGB色彩值,因此不同光源下行人图像中外

观颜色不是绝对的,但是外观颜色的分布对同一套服装下的

行人来说恒定[４８Ｇ４９].针对自然照明下行人图像色彩偏差的

问题,使 用 RGB 色 块 分 布 信 息 进 行 建 模.２０１３ 年 KviatＧ

kovsky等[４８] 提出利用颜色分布的结构来匹配行人在不同光

线下不同的身体部位,该方法通过行人图像的外观纹理和色

彩分布位置等生物特征的不同 RGB值进行行人匹配.２０１５
年Bhuiyan等[４９]提出了一种基于视频的应对不同光源的行

人检测以及重识别方法,通过连续时间点对行人图像进行捕

获与外观的传递,用累积加权亮度传递函数来模拟这种外观

变化,以此减小照明的变化对 ReＧID准确率的影响.

２．３．３　昏暗照明

对于不同光源导致行人外观出现不同 RGB值的问题,可

利用不同颜色块的空间分布匹配来解决,但昏暗照明下行人

服装颜色不可辨,如地下室和车库以及夜间无照明的偏僻处

等弱光线场所是安防重点区域,常使用红外摄像头进行视频

监控.在昏暗照明下的行人图像匹配算法的思想主要有统一

特征[５０Ｇ６２]和模态转换[６３Ｇ６５]两种.红外摄像镜头下的 ReＧID

研究的难点在于完全丢失了色彩信息[５５,５９,６６Ｇ６７],为了解决红

外摄像头拍摄的行人图像和 RGB行人图像之间的识别问题,

２０１０年 Kai等[６６]提出了基于局部特征的注释短序列组成模

型,将红外设备拍摄的红外线(InfraredRadiation,IR)视频序

列运用到 ReＧID研究中,即数据源中的候选集和待检索图像

均使用IR图像,该方法只考虑了 ReＧID的IRＧIR视频匹配,

而未考虑交叉模态 RGBＧIR 中的 ReＧID 问题.２０１７年 Wu
等[５１]提出了ZeroＧPadding方法来训练网络,该方法主要关注

和学习通过可共享特征表示来处理跨模态差异的问题.该论

文首次提出了 ReＧID跨模态研究的概念.但由于跨模态 ReＧ

ID的判别信息不足,数据集缺乏等问题限制了其研究的发

展,２０１８年 Dai等[５５]提出了跨模 GAN 网络(CrossＧModality

GenerativeAdversarialNetwork,cmGAN),该模型结合识别

损失(IdentificationLoss)和交叉模态三重损失(CrossＧmodaliＧ

tyTripletLoss),分别作用于将内部识别模糊的类最小化和

将跨模态相似的类间距最大化,解决了大规模交叉模态度量

学习的问题.然而,在跨模态差异和模态内差异同时影响的

情况下,不同模态下同一行人的差异甚至可能大于不同行人

之间的差异.２０１８年 Ye等[６７]提出了双向双重约束损失

(DualＧConstrainedTopＧRanking)算法,用于同时处理模态内

和模态间的差异,该算法处理跨模态 ReＧID的结果明显优于

之前的算法.多模态间 ReＧID工作多数通过手动设计的特征

选择模块来提升性能,２０２１年 Chen等[６８]提出了神经深度搜

索(NeuralFeatureSearch,NFS)方法,NFS结合空间特征查

找和微粒度查找来实现自适应过滤背景噪声,只专注人体部

分.此外,该方法引导特征最小化模态差异,同时最大化类间

差异.以上的跨模态 ReＧID工作通过分别操作各个模态特征

以减小多模态间的差距,Wu等[６９]提出了多模态和模式对齐

网络(ModalityandPatternAlignmentNetwork,MPANet),

该网络对不同模态间图像的细粒度特征学习的效果更好.

２．４　视角问题

２．４．１　成因简析

解决视角变化的 ReＧID挑战是计算机视觉中另一大热点

问题,视角问题影响 ReＧID准确率,拍摄设备架设高度的差异

及镜头偏向角度不同导致被拍摄的行人图像匹配困难[７０Ｇ７３],

另外便携式拍摄设备的不稳定也导致视角不同[７４].图７(a)

给出了视点的变化导致成像衣服纹理变化和对图像局部的不

同关注度,图７(b)、图７(c)给出了视点的变化导致背包等附

着物占据的图像比例差距较大等情况.ReＧID的视角问题至

今还有很大的研究空间,能查阅到的文献数量较少,这是由于

被拍摄图像的视角变化往往不是独立存在的,会伴随一定程

度的行人图像姿势变化、阴影范围变化等,以及没有收集足够

支撑视角变化研究的图像数据等,因此基于视角问题的 ReＧ

ID是一个综合性问题.
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(a) (b) (c)

图７　ReＧID中的视角问题

Fig．７　ViewpointissuesinReＧID

２．４．２　多视角匹配

行人在不同视角下成像特征的差异较大,解决该问题的

主流方法是提取不同视角下的行人特征,关联不同视角下的

行人图像潜在联系.２０１４年 Wang等[７５]为了解决数据集不

完善问题,提出了personX数据集,将 ReＧID的视角问题限制

在３６个行人角度,该方法为 ReＧID解决视角问题提供了较完

善的数据集.２０１５年 Karanam等[７３]通过学习匹配不同视角

人物图像的特征字典来解决不同视点下的 ReＧID问题.２０２０
年Zhu等[７６]提出了基于角度正则化的视点感知损失(ViewＧ

pointＧAwareLoswith AngularRegularization,VAＧreID)方

法,将所有特征映射到一个统一的子空间中,并从不同角度对

特征分布进行建模和分析,该方法关注不同视点间图像的潜

在关系,是一种新的针对角度的特征学习方法.有别于二维

平面模型上的关键点检测,２０２１年 Reddy等[７７]提出了 TesＧ

seTrack方法,在单个端到端的三维网格学习框架内推理出

多个行人的关键点的重建与关联,该方法在实现更高准确率

的同时,其 ReＧID 准确率受摄 像 机 视 图 变 化 的 影 响 更 小.

Chen等[７８]提出了联合生成和对比学习框架,在三维网格下

生成多视图 GAN行人图像,将其与原始图像相结合来学习

视图不变表示,以提高 GAN图像质量,该方法的生成模块和

对比模块相互促进,为解决多视图 ReＧID挑战提供了较好的

无监督方案.

２．４．３　单视角定位

单视角定位就是利用视角不变性进行行人匹配,将不同

视角的行人图像数据根据角度逆向映射到同一视角,再对斑

块进行局部匹配.２０１４年Li等[７０]提出利用滤波配对神经网

络(FilterPairingNeuralNetwork,FPNN)进行视角不变的

ReＧID研究,该方法可以自动学习行人匹配的最佳表示,同时

采用两个滤波器解决不同视角问题.２０１４年 Bak等[７１]提出

了面向驱动的图像特征加权策略,通过行人对齐使用三维场

景信息来消除透视失真,提供姿势线索做聚类.２０１６年 Wu
等[７２]首次提出在可穿戴摄像设备拍摄的图像数据集上进行

ReＧID研究,通过在训练过程中引入三维人体骨架数据来学

习视角不变的运动特征,该方法提供了一种新的视角下的数

据集.２０１７年 Gwak等[７９]提出了一种利用行人块匹配的视

点不变方法,利用拍摄角度为行人图像划分的局部块分配

角度,根据角度差异来计算斑块之间的相似性,该方法考虑了

局部特征之间的关系,计算斑块之间的差异性和不同身体部

位之间的潜在联系.２０１９年 Zheng等[７４]提出了三重网络

(TripletNetwork,TN),通过视点不变描述符一定程度上解

决了在匹配时可能会造成的严重误差问题,该方法结合行人

外观提高了针对视点问题的 ReＧID准确率.

２．５　背景问题

２．５．１　成因简析

ReＧID 是在行人检测的结果上以检测框为边界进行剪

裁,得到行人图像后将整体图像作为输入,因此背景也会作为

行人图像的一部分进行输入,并且研究中默认每个像素拥有

一样的影响权重,背景的噪声会使得 ReＧID 准确率受影响.

具体而言,目前主流方法大多数是利用外观检测可辨识度高

的特性进行 ReＧID研究,背景噪声的引入导致背景颜色相近

的非目标前景距离排序靠前.本节将 ReＧID技术关于背景消

除的研究分为掩码消除[８０Ｇ８２]和特征融合[８３Ｇ８５].掩码消除是

引入掩码对背景像素进行覆盖操作,而特征融合是通过改进

特征提取算法将行人特征更好地从整张图片中提取出来.

２．５．２　掩码消除

主流的处理背景噪声的方法是利用交互分割的背景去

除、使用椭圆窗口的背景去除和使用局部显著性的背景去除,

使用局部显著性的背景去除方法自动为数据集中的每个图像

生成自适应掩码,理论上更适用于实际应用,但该方法实际存

在某些失误导致效果不如手工的背景消除效果好.２０１６年

Nguyen等[８０]提出了背景消除问题,其本质是生成逻辑掩码

覆盖背景像素的过程.Yao等[８２]提出了局部特征的邻接约

束策略和多样性正则化距离度量学习方法,解决了行人对齐

和紧凑度量问题,但该方法对身体整体图像进行特征提取,无

法获得身体局部的特征.２０２１年 Tian等[８１]提出了变分自蒸

馏(VariationalSelfＧDistillation,VSD)模型,该模型在提取有

效判别性信息的同时过滤背景等冗余性信息,使 ReＧID研究

的针对性和可解释性更好.

２．５．３　特征融合

特征融合是消除行人图像背景噪音的另一种处理方法,

是对图像中行人身体部分进行有效提取的算法,其主流方法

是利用超像素将像素级图片分割成区域级图片,以分割目标

和背景.２０１４年 Ma等[８４]结合生物特征和协方差描述符,提

出了仿生特征的协方差描述符(CovarianceDescriptorBased

onBioＧinspiredFeatures,gBiCov)表示方法,该方法结合度量

学习可以使gBiCov的鉴别能力得到提升.２０１７年 Le等[８３]

在 Nguyen等[８０]工作的基础上提出了超像素和局部显著性组

合方法,该方法相比手工消除背景噪声更好地解决了行人和

背景边界模糊的问题.２０１８年 Tian等[８５]提出了行人局部引

导池化(PersonＧregionGuidedPooling,PG)网络,将行人分割

成局部以学习更多的局部特征之间的关系,并提出用随机背

景来增强训练数据,该方法更准确地解决了背景偏差问题.

２．６　分辨率问题

２．６．１　成因简析

在 ReＧID数据集中的行人图像数据通常分辨率较高,而
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实际应用中存在光照不足、雾霾天气能见度低、摄像机镜头像

素低等问题,通常实际候选集是模糊图像集或是清晰度较低

的视频.除此之外,行人图像被裁剪出来后需要经过拉伸或

者压缩到相同大小,这个图像归一化处理的过程也会造成分

辨率降低.ReＧID 研究通常在不同分辨率的行人图像间进

行,因此分辨率的差异问题需要被解决.

２．６．２　分辨率已知

研究分辨率差异对 ReＧID的影响建立在“假定行人在不

同分辨率的图像上有相似的结构,且不同分辨率图像可以提

取相似特征”的基础上.对于分辨率不同且已知的图像间匹

配问题,研究方法是将不同分辨率的多张图片分辨率映射到

一个相同值:适应高分辨率的超分辨方法、适应低分辨率的自

适应性方法以及将不同分辨率恒定到中间值.２０１５年 Li
等[８６]提出在不同的分辨率图像上提取相关特征并用超分辨

率(SuperResolution,SR)方法降低分辨率差异以进行特征匹

配,从而达到 ReＧID的目的.２０１８年 Wang等[８７]在自适应低

分辨率下的ReＧID(ScaleＧAdaptiveLowResolutionPersonReＧ

identification,SALRＧREID)问题研究中提出了 CascadedSRＧ

GAN框架,该方法提高了不同分辨率图像的特征提取能力.

Jiao等[８８]提出了超分辨率实体联合学习(SuperＧresolution

andIdentityjoiNtlearninG,SING)方法,用于对图像进行预处

理,该方法同时提高了图像质量和 ReＧID准确率.

２．６．３　辨率未知

已知待检索图像分辨率的 ReＧID研究利用SR模型将低

分辨率的图像转换成高分辨率的图像,但每张图像的分辨率

具有不确定性或缩放比例不同会导致部分图像分辨率未知.

对于分辨率未知的图像间匹配问题,研究方法是通过对抗性

学习来推导分辨率不变表示.为了解决 ReＧID中分辨率未知

的挑战,２０１７年Jing等[８９]提出了一种半耦合低秩判别学习

矩 阵 (SemiＧCoupled LowＧRank Discriminant Dictionary
Learning,SLD２L)方法,该方法通过将低分辨率特征映射到

高分辨率特征来解决分辨率不一致的问题.２０１８年Zhuang
等[９０]提 出 了 深 度 对 抗 学 习 (Deep AntitheticalLearning,

DAL)框架,从自然图像空间学习分辨率的差异问题,该方法

不需要图像预处理,更节省资源.２０１９年 Mao等[９１]提出了

前景聚焦的超分辨率(ForegroundＧFocusSuperＧResolution,

FFSR)模型,该模型在提高行人分辨率的同时抑制背景,同时

提出了 恒 定 分 辨 率 特 征 提 取 (ResolutionＧInvariantFeature

Extractor,RIFE)模型,针对图像各自的分辨率采用双重注意

力模块实现特征提取,将两个模型联合训练得到分辨率不变

的行人特征表示.２０１９年Li等[９２]提出了交叉分辨率的对抗

性 双 支 网 络 (CrossＧresolution AdversarialDualNetwork,

CADＧNet),该方法通过对抗性学习导出了分辨率不变表示,

并且对低分辨率图像缺失的部位有一定程度的补充,解决了

因分辨率未知而不能使用 SR 模型的问题.２０２０年 Cheng
等[９３]发现了图像SR和 ReＧID之间的潜在关联知识,提出了

任务间关联约束(InterＧTaskAssociationCritic,INTACT)方

法,该方法作为一种额外的学习约束,增强了高分辨率图像空

间中SR模型与 ReＧID的兼容性.

２．７　开放性问题

２．７．１　成因简析

以上 ReＧID研究均存在数据集限制的问题,且未考虑长

时间状态下行人会发生穿着服饰等外貌的改变.以下分类均

提出了新的问题,并且在新数据集上进行研究:针对夜晚热成

像下的 ReＧID[６７]、针对换衣场景下的 ReＧID[９４Ｇ９８]和针对黑色

服装的 ReＧID[９９]等.

２．７．２　换衣问题

ReＧID的一个潜在的假设限制了其实验成果在实际应用

中的可靠性:ReＧID实验数据集来源于短时间内不同设备对

行人的拍摄剪裁和标注,因此同一行人服装一致.然而,即使

在短时间内一个试图逃避摄像头追捕的人仍可以在不相交摄

像盲区改变自己的外貌特征,例如改变服装、配饰和发型等.

对于换衣场景下的行人图像匹配问题,采用行人服装模板重

构、行人轮廓描述的方法来处理.为了解决这一问题,２０１９
年 Huang等[９８]提出换衣场景下的数据集并针对换衣场景下

的 ReＧID提出了新的评价指标:将裸露部分和服装区域分开

作评价,兼顾换衣场景的复杂性和标准数据集下的普遍性.

２０２０年 Yang等[９６]根据行人身体轮廓曲线相比外观颜色更

可靠和易鉴别的特点,提出了基于深度学习的轮廓素描基础

网络,同时提供了多服装的 ReＧID 数据集 PRCCDataset,该

方法区别于之前从外观颜色出发的 ReＧID方案,利用轮廓信

息进行匹配.２０２０年Li等[９７]提出了未知颜色的形状提取网

络(ColorAgnosticShapeExtractionNetwork,CASEＧNet)模

型,用于针对体型特征解决因为衣服色彩 RGB值、图案变化

等导致 ReＧID准确率低的问题.２０２０年 Yu等[９９]提出换装

行人数据集(ClOthesChAngingPersonSet,COCAS),其中同

一行人有多套服装模板,并且基于 COCAS提出了仿生服装

网络(BiometricＧClothesNetwork,BCＧNet),通过提供目标图

像的衣服模板和体型特征组合成行人图像再进行匹配工作,

该网络有效地集成了生物特征和服装特征,该方法应用于有

目击者的刑侦中时可操作性更强.２０２０年 Wan等[９４]提出了

小规模的真实数据集 Real２８和一个较大规模的虚拟数据集

VCＧClothes,并基于以上数据集提出了另一种结合传统的 ReＧ

ID和人脸检测的评价指标.不同于文献[９４]将传统的 ReＧID
技术结合生物特征,文献[９６Ｇ９７]针对短时间内行人衣物种类

和身材体型变化不大的情况,利用行人的轮廓进行 ReＧID,该

方法相对服装变化频率而言更稳定.２０２１年 Hong等[９５]提

出了细粒 度 外 观 轮 廓 交 互 (FineＧgrainedShapeＧAppearance

Mutual,FSAM)学习框架,该框架从细粒度的行人轮廓入手

研究小特征匹配,解决了 ReＧID受行人衣着色彩影响较大的

问题.

２．７．３　黑衣人问题

ReＧID的现有成果大多建立在行人着装鲜艳且每个人的

服装颜色不同的情况下,常常使用外观颜色为线索来进行匹

配.然而,当色彩无法被准确捕捉时,如在光线不好的环境下

或者冬季行人的着装颜色为深色尤其以黑色为主,继续使用

先前的 ReＧID方法效果不理想,研究人员将这样的问题称为

“黑衣 人 重 识 别 (BlackPerson ReＧIdentification,Black ReＧ
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ID)”.２０２０年 Xu等[１００]首次提出了头肩自适应注意网络

(HeadＧshoulderAdaptiveAttentionNetwork,HAA)模型,使

用头部和肩部特征来辅助处理黑色服装场景下的 ReＧID,在

传统 ReＧID研究中容易被忽视的头Ｇ肩局部特征可以通过调

整权重后加入到 ReＧID 方法中,该方法可扩展到其他 ReＧID
方法中.

２．７．４　跨场景问题

通常,ReＧID的研究分为３个阶段,发现问题、研究学习

和实验论证都在同一个数据集上,导致实验数据显示特定场

景下的 ReＧID问题得到了一定程度的优化.但是,在实际应

用中数据集不断变化,需要在多个域中增量学习.以往针对

特定数据集的实验方法不适用于复杂场景,２０２１年Pu等[１０１]

讨论终身 ReＧID(LifelongPersonReＧIdentification,LREＧID)

问题,提出自适应知识积累(AdaptiveKnowledgeAccumulaＧ

tion,AKA)框架来自动学习、更新和转移知识,解决了不同结

构域之间的泛化问题,更贴合实际应用场景.

２．７．５　数据问题

ReＧID的发展一定程度上受到了数据集的限制,常用的

数据集存在数据量、数据类型错误等不足.

相同行人不同姿势的图像数量少,不利于 ReＧID针对姿

势挑战的全面研究.主流方法使用数据增强方法扩充数据,

通过大量的数据对网络进行训练避免数据过拟合.利用

GAN生成符合实验要求的图像,该方法同时解决了行人图像

数据标注成本较高的问题.２０１７年 Qian等[１０２]提出利用

GAN生成一系列标准姿势行人图像,通过在图像中融合各姿

势特征解决了数据集缺乏的问题.传统的 GAN 造图方法解

决了样本不足的问题,但这些非监督样本所携带的判别信息

少,造图生成的行人样本扭曲,没有给 ReＧID的研究带来更多

实质性的判别优化.２０１８年 Liu等[１０３]提出了姿势转换框

架,生成了大量有监督的行人样本,可以更好地解决样本不足

的问题.

为了解决跨模态的 ReＧID研究,２０１８年 Dai等[５５]提出了

cmGAN网络,该模型首次采用 GAN 来解决 RGB和红外交

叉模态 ReＧID问题.２０１７年Zhu等[１０４]提出了 CycleGAN 算

法,用于进行数据增强,该算法提出利用无匹配数据图像模拟

跨场景 的 行 人 数 据.２０１８ 年 Zhong 等[１０５]通 过 改 进 CyＧ

cleGAN 算法来进行数据增强,同时引入噪声进行训练来解

决跨摄像头的 ReＧID问题.该方法的缺点是针对每对摄像头

训练一个CycleGAN,开销过大.跨摄像头识别的难度和实

践意义不及跨域识别,跨域识别是将同一行人在不同场景下

的特征迁移[１０６Ｇ１０７].Deng等[１０６]融合优化后的 CycleGAN 算

法以及控制正负样本对远近的SiaNet网络,提出了SPGAN
网络,该方法通过 GAN造图缩小相同行人的域间距离,放大

不同行 人 的 域 间 距 离.Wei等[１０７]提 出 了 行 人 迁 移 GAN
(PersonTransferGAN,PTGAN)网络,同样利用 CycleGAN
进行造图,不同点在于其目的是避免标注成本过高,将有标签

的数据集迁移到无标签的数据集上.

大量数据标注错误会直接影响实验结果,为了降低标注

错误对实验结果的干扰,越来越多的研究人员开始无监督的

ReＧID工作,从源头解决数据标注成本高、易错的问题.无监

督的 ReＧID工作分为两种:第一种是以 GAN 为代表的半监

督 ReＧID方法[１０７Ｇ１１０],在有标签的数据集中进行预训练再将

训练好的模型迁移到无标签的数据集;第二种是完全无监督

方法[１１１Ｇ１１４],使用未标记数据实现模型的训练.完全无监督

的 ReＧID在无匹配无标签的跨域数据集中学习相同行人的特

征,较半监督 ReＧID更具有挑战性.

对于一些较为新颖的 ReＧID,标准数据集存在的数据类

型不满足该实验需求,不足以支撑实验的开展,研究人员需自

行采 集 数 据 制 作 数 据 集,如 换 衣 ReＧID[９４Ｇ９９]和 Black ReＧ

ID[１００]等,由研究人员采集和构建合适的实验数据集.

３　泛化性方法

ReＧID在实际应用中遇到的问题通常不是相互独立的,

复杂场景下的 ReＧID工作会遇到多重挑战.经过对大量综述

文章的阅读,我们总结出了一些现存的研究方法,可以同时解

决多领域下的问题.本文总结了可以同时解决 ReＧID面临的

多个挑战的方法,如表１所列.

表１　泛化性 ReＧID方法

Table１　GeneralizedReＧIDmethods

方法 姿势 遮挡 照明 视角 背景 分辨率

BiCovRepresentation[８４] √ √
SpindleNet[３４] √ √
LearningMidＧlevelFilters[１１５] √ √
Diversity Regularized Distance Metric
Learning[８２] √ √

People Group Representation and A
GroupMatchingAlgorithm[１１３] √ √

PoseＧGuidedFeatureAlignment[１１４] √ √
PoseＧguidedVisiblePartMatching[１１６] √ √
A Mask Based Deep Ranking Neural
Network[１１７] √ √ √ √ √ √

PoseＧawareMultiＧshotMatching[２３] √ √
ApproachBasedontheNonlinearManＧ
ifoldEmbedding[１１８] √ √

FilterPairingNeuralNetwork[７０] √ √ √ √
PosePriorsAndSubjectＧDiscriminative
Features[７２] √ √

HistogramPlusEpitome[１１９] √ √ √ √
SuperpixelＧBasedBackgroundRemoＧ
val[８２] √ √

UnsupervisedSalienceLearning[１２０] √ √

由表１可知,ReＧID 中着手解决实际挑战的研究主要集

中在姿势和遮挡问题中,对不同分辨率问题的研究较少.其

主要原因在于,标准数据集来自同一批架设的同配置相机,同

一数据集中较少有不同分辨率的图像.

４　未来研究方向

本文从实际应用出发,开展对 ReＧID 的研究.我们将

ReＧID实际应用中会遇到的挑战分为以下几类:首先从行人

自然姿态的不同和检测算法精度差异两个角度介绍了 ReＧID
的姿态问题;其次根据固定遮挡和前景遮挡两种不同的遮挡

方式介绍了 ReＧID的遮挡问题;然后针对不同照明和多模态

相机两种常见问题介绍了 ReＧID 的照明问题;最后从角度
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问题、背景问题和分辨率问题３个方面来介绍 ReＧID的不同

处理方式.除此之外,近年来发表了许多新颖且重要的论题,

我们在开放性问题中进行了讨论.

近年来 ReＧID技术发展迅速,在实验阶段取得了不错的

学术成果,但仍存在一些在挑战有待进一步的研究.

(１)数据集.ReＧID技术在几个大规模的标准数据集上

取得了阶段性成果,但是仍存在一些在标准数据集上无法处

理的问题,例如针对换衣场景、真实多源场景等问题的研究方

法存在没有标准数据集、实验数据的比对针对性不强的问题.

因此,在真实多源任务的标准数据集上数据的收集和创建问

题亟待解决.

(２)数据标注.对 ReＧID的样本标注是一个开销较大的

任务,在实验中应该尽量使用少量标注或无标注的样本学习

网络模型.在未来的研究中,基于半监督或无监督学习的

ReＧID研究是一项工作重点.

(３)跨域识别.在实际应用的 ReＧID场景中,需要同时处

理多个实验阶段的单一挑战域,例如不同分辨率常见于不同

批次架设的镜头、时间地点的改变导致光照和环境不同等问

题同时存在且常见.ReＧID系统需具备应对多挑战的自动处

理机制,这是未来研究须解决的问题.

(４)复杂场景识别.嫌疑人往往选择夜间照明条件不好

的时间点或有明显遮挡物的地点出行,以试图躲避被拍摄.

若要将 ReＧID方法应用到刑侦中,复杂场景下的 ReＧID是未

来要解决的问题.

(５)合成图像与真实图像之间的差异性问题.目前 ReＧ

ID中对于数据集不足的解决方法之一是使用合成图像,合成

图像在一定程度上可以解决特定问题,但是由于合成图像有

意规避了干扰因素,因此其不足以替代实际应用中的真实图

像.使用合成图像时应该进行相应的预处理工作,以弥补与

真实行人图像之间的差异.

(６)模型自动更新.ReＧID的算法模型层出不穷,针对每

一类挑战的网络模型往往有较多的相似之处,应该做到低成

本高效率的 ReＧID,例如微调现存网络模型,使其能应用到新

的拍摄场景,或利用新数据优化之前的模型等.

结束语　本文围绕行 ReＧID 在实际应用中会遇到的问

题,梳理了２０１０Ｇ２０２１年 ReＧID方面的主要研究,针对实际应

用中遇到的问题进行分类,介绍了每种类型的问题及现有解

决方案,继而总结了解决多挑战问题的方法,最后讨论了 ReＧ

ID未来的研究方向.综上,本文对复杂场景中存在的实际挑

战作为分类依据的 ReＧID进行了综述,有望为未来 ReＧID系

统的深入研究提供重要指导.
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