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摘　要　行人重识别(ReID)在跨摄像头检索场景中具有重要的应用价值,但深度模型在真实部署时常面临显著的域偏移问

题,即在源域数据集上训练良好的模型迁移到新的目标摄像头网络后性能大幅下降.现有无监督域自适应方法通常依赖大量

目标域未标注数据进行离线聚类,但在临时部署、隐私受限或目标数据难以提前收集的情况下,该前提往往难以满足.针对此

问题,提出一种基于少量目标数据的深度行人重识别适配框架,以源域预训练模型为起点,冻结主干参数,仅引入轻量参数高效

适配模块进行目标域校准;同时采用基于原型的稳定小样本决策,将少量目标标注样本聚合为类中心,以减少小样本噪声;并结

合原型分类损失和排序约束共同优化,兼顾目标域适应能力与特征稳定性.在 MarketＧ１５０１ 与 DukeMTMCＧreID 的跨数据集

迁移实验中,所提方法在两个迁移方向均取得显著的性能提升.在 Market→Duke上 mAP和 RankＧ１分别达到 ７９．６８％和

９３．１０％,在 Duke→Market上 mAP和 RankＧ１分别达到７６．０７％ 和９３．７９％,并在逐轮增量适配中表现出持续的性能提升趋

势.该方法能够在不依赖大规模目标数据的前提下实现有效且可迭代的跨域适配.

关键词:行人重识别;深度学习;无监督域;少量目标数据;小样本决策
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Abstract　PersonreＧidentification(ReID)hassignificantapplicationvalueincrossＧcameraretrievalscenarios,butdeepmodelsofＧ

tenfaceasignificantdomainshiftprobleminrealＧworlddeployments．Thismeansthatamodeltrainedwellonthesourcedomain

datasetexperiencesasharpperformancedropwhentransferredtoanewtargetcameranetwork．Existingunsuperviseddomain

adaptationmethodstypicallyrelyonlargeamountsofunlabeledtargetdomaindataforofflineclusteringandselfＧtraining．HowＧ

ever,thisprerequisiteisoftendifficulttomeetinsituationsinvolvingtemporarydeployments,privacyconstraints,ordifficultyin

collectingtargetdatainadvance．Toaddressthisissue,thispaperproposesadeeppersonreＧidentificationadaptationframework

basedonasmallamountoftargetdata．StartingwithapreＧtrainedmodelinthesourcedomain,itfreezesthebackboneparameters
andintroducesonlyalightweight,efficientadaptationmodulefortargetdomaincalibration．Simultaneously,itemploysaprotoＧ

typeＧbasedstablefewＧsampledecisionＧmakingapproach,aggregatingasmallnumberoflabeledtargetsamplesintoclasscentersto

reducefewＧsamplenoise．Furthermore,itcombinesprototypeclassificationloss,rankingconstraints,anddistillationregularization

foroptimization,balancingtargetdomainadaptabilityandfeaturestability．IncrossＧdatasetmigrationexperimentson MarketＧ

１５０１andDukeMTMCＧreID,theproposedmethodachievessignificantimprovementsinbothmigrationdirections:７９．６８％ mAP

and９３．１０％ RankＧ１onMarket→Duke,and７６．０７％ mAPand９３．７９％ RankＧ１onDuke→Market,withacontinuousimproveＧ

menttrendinincrementaladaptationrounds．ThismethodcanachieveeffectiveanditerativecrossＧdomainadaptationwithoutrelＧ

yingonlargeＧscaletargetdata．
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１　引言

行人重识别(PersonReＧIdentification,ReID)旨在非重叠

摄像头视角下检索同一行人的跨镜头图像,是智能安防、公共

安全与城市治理等场景中的关键技术[１Ｇ２].该任务面临显著

的外观变化与成像差异,例如姿态变化、遮挡、光照与背景干

扰、分辨率退化以及跨摄像头的颜色偏移等,使得同一身份的

类内差异可能大于不同身份的类间差异,从而导致检索与匹

配的可靠性下降.

近年来,基于深度学习的监督式 ReID 方法在公开基准

上取得了显著进展:以 CNN/Transformer为特征提取器[３],

通过身份分类损失、度量学习损失或将二者结合,学习具有判

别性的嵌入空间[４].然而,在真实部署中,模型往往遭遇训练

域与测试域不一致的问题,即便在源数据集(源摄像头域)上

表现优良,迁移到新的目标摄像头网络时性能也会大幅下降.

这一现象通常与数据集偏差/域偏移相关,包括摄像头成像风

格、采集环境与人群分布差异等.

为缓解域偏移,非监督域自适应(UnsupervisedDomain

Adaptation,UDA)ReID 被广泛研究[５],其典型假设是:源域

有标注,目标域有足量未标注数据,可在部署前进行离线自训

练、伪标签聚类或不变性学习等,从而将判别能力迁移到目标

域[６].但在一些更具挑战的应用情形中,上述假设并不成立.

例如,临时布设摄像头、短时任务执行或隐私/权限限制,导致

无法提前采集足量的目标数据.此时,离线 UDA 的前提(足

量且有代表性的目标数据)可能无法满足,因此仅依赖 UDA
并不稳健.

与部署前离线适配不同,另一条更贴近实际流程的思路

是:允许系统在运行过程中利用少量目标数据逐步变好.少

量目标数据可以有多种形态,如少量人工标注的目标身份样

本、少量跨镜头配对信息,或更轻量的在线交互反馈(例如操

作者在检索结果中指认哪些是同一人).这类范式强调在检

索过程中以极低标注成本获得监督信号,并据此执行在线重

排序或增量更新,从而在目标数据极其稀缺时仍能显著提升

目标域性能.已有研究也指出,在缺少可用于离线自适配的

目标未标注数据时,HITL 可作为一种有效的在线域适应替

代方案.

基于此,本文聚焦一个更符合真实落地的设定:仅可获得

少量目标域数据/反馈,且希望在不依赖大规模目标未标注集

合的情况下实现有效适配.对此,提出一种面向 ReID 的少

量目标数据适配框架,以源域预训练模型为起点,通过少量目

标反馈构造高置信监督约束,并结合轻量在线重排序与小步

增量更新,实现边用边适配.该框架兼顾实用性与可扩展性,

可适用于执法检索、临时监控与跨场景快速部署等任务.

本文的主要贡献可概括为:

１)提出并系统化讨论少量目标数据条件下的行人重识别

目标域适配设定;

２)提出一种面向少量目标数据的轻量跨域适配框架,以

源域预训练模型为起点冻结主干,仅引入轻量参数高效适配

模块进行目标域校准,并结合原型聚合实现稳定的小样本度

量决策;

３)在两个不同的数据集迁移以及逐轮增量适配设置下进

行了系统实验与消融验证,结果表明,该方法在两种迁移方向

均取得显著的性能提升,并能随适配轮次持续累积增益.

２　相关工作

２．１　监督式深度行人重识别

监督式 ReID 以大规模标注数据为基础,主流路线是学

习判别性嵌入[７].一类方法以身份分类为核心,借助 softＧ

max等增强类间可分性;另一类方法采用度量学习(triplet和

circleloss等)直接约束样本间距离.也有工作将二者结合,

并引入多分支结构、注意力机制或 Transformer建模以提升

对遮挡与局部细节的鲁棒性.该类方法在标准基准上效果突

出,但当摄像头风格与人群分布发生变化时,往往会出现明显

的跨域性能退化.

２．２　非监督域自适应 ReID

UDAReID 的核心思想是在目标域无标注条件下,利用

目标域未标 注 数 据 进 行 自 训 练 与 表 征 对 齐[８].典 型 做 法

包括:基于聚类产生伪标签并迭代细化,利用样本记忆/邻域

一致性学习不变性,通过互教/均值教师等策略缓解伪标签

噪声.

然而,在短时部署或权限受限时,目标数据往往难以提前

收集,导致 UDA 适用性受限.因此,研究更少目标数据甚至

几乎不需要目标离线数据的替代路线具有现实价值.

２．３　少样本/弱监督目标域适配

少样本设定下,目标监督信号可能来自少量标注身份、少

量跨镜头配对,或仅有同人/不同人的配对约束.相关研究通

常采用元学习、原型学习或半监督自训练等方式提升样本效

率.但在真实系统中,最昂贵的往往是完整身份标注;相比之

下,在检索列表中点选正匹配的交互反馈更自然、成本更低,

也更贴近业务流程.

能够满足这些要求的有相互平均教学(MMT)[９]和样例

相机邻域不变性(ECN)[１０].MMT和ECN都使用了在ImageＧ

Net上预训练的 ResNetＧ５０骨干.ECN 向骨干网络添加了全

连接层以进行特征提取,在源域上训练网络作为标识分类器,

并在保存了每个目标图像特征的目标数据上利用额外的样例

存储模块进行不变性学习.在对小批目标样本和所有此类样

本之间的特征空间中的相似性进行估计后,执行不变性学习,

以强化样例不变性(与相同个体的图像中的差异相关)、相机

不变性(以考虑相机风格变化)和邻域不变性(与特征空间中

的相似图像相关).

最近,SDPL[１１]提出一种密集分区学习与分布迁移框架,

将无人机视角图像划分为多个空间分区并进行细粒度匹配,

从而在大视角/尺度变化下提升特征对齐与定位判别能力.

与此同时,该方法通过对分区特征的自适应迁移与重加权来

缓解跨域差异(如不同高度、视角与场景),增强 UAVＧview
地理定位的鲁棒性与泛化能力.文献[１２]提出一种自适应阈

８８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



值引导的环形分区框架(ATRPF),用于无人机视角匹配.该

方法利用热力图引导的自适应阈值与可学习超参数,动态调

整各环带的特征提取区域,从而更好地对齐跨平台、跨视角的

空间对应关系.这种可变环形分区和上下文感知特征抽取,

提升了跨视角地理定位的匹配鲁棒性与判别性.此外,Wang
等[１３]提出的自适应原型优化方法,通过动态调整类中心提升

少样本决策鲁棒性,但未涉及跨域适配的轻量参数更新与特

征漂移抑制,而本文通过多组件协同设计填补了这一空白.

与 Chen等[１４]采用 KL 散度进行 PEFT 蒸馏不同,本文针对

小样本跨域场景选择 MSE 损失,更易约束特征空间全局一

致性,且无需复杂的分布对齐操作,兼顾了简洁性与有效性.

３　提出的方法

本文模型采用源域Ｇ目标域协同的轻量跨域适配框架,如
图１所示.模型以源域标注数据预训练的主干网络作为特征

提取器,并在目标域适配阶段对主干参数进行冻结,仅引入轻

量适配模块进行更新,以避免少样本条件下的过拟合与特征

漂移问题.在此基础上,模型对目标域特征进行原型聚合,构
建稳定的类别中心,并通过原型损失、排序损失及蒸馏正则进

行联合优化,从而在保持模型稳定性的同时提升跨域判别能

力.借助有限的目标域标注样本与无标注目标流的协同约

束,优化后的目标模型能够实现更鲁棒的行人重识别检索与

排序.

图１　本文方法的基本结构

Fig．１　Basicstructureofthispaper’smethod

３．１　问题设定与符号说明

本文研究少量目标数据条件下的行人重识别迁移.源域

有充足标注,而目标域只提供极少量监督,并可选地在部署过

程中出现少量无标注流数据.

源域数据定义为:

Ds＝{(xs
i,ys

i)}Ns
i＝１ (１)

其中,Ds 表示源域 标 注 数 据 集,用 于 训 练,有 充 分 标 注 的

ReID 数据;{􀅰}Ns
i＝１表示这个集合里一共有 Ns个样本,索引从

１到 Ns(源域样本总数);xs
i 表示第i个源域的输入样本,通

常是一张行人图像;ys
i 表示第i个源域样本的标签.

目标域少量标注数据(fewＧshot)的定义为:

Dt′＝{(xt
j,yt

j)}Nt
j＝１ (２)

其中,Dl
t 表示目标域的少量标注数据集,上标l表示有标注

的;xt
j 表示第j个目标域的输入样本,即目标厂家下采集到

的行人图像;yt
j 表示该目标域样本的标签.

３．２　表征学习

给定行人图像x,模型输出d维嵌入向量.本文采用典

型的 ReID 流程,即利用骨干网络提取特征,再通过 BN 瓶颈

(即在向量上进行批归一化的轻量层)得到特征表示;接着对

特征表示进行L２归一化,并用余弦相似度进行匹配与排序.

F＝Bθ(x) (３)

z＝BN(GAP(F)) (４)

z
∧
＝ z

‖z‖２
(５)

其中,z
∧

为归一化后的表征.之所以这样处理,是因为 ReID
最终以相似度排序为目标,归一化能削弱尺度变化的影响,使

训练与检索更稳定.

３．３　少量样本下的目标适配

少量目标样本下,若直接更新全部参数θ,模型很容易记

住目标数据中的背景、噪声或特定遮挡,从而破坏源域形成的

判别结构.为此,本文冻结源域预训练骨干参数θ０,仅引入

少量可学习参数φ 进行目标域校准,形成目标域模型.

这种只更新小模块的策略有两个直接益处:一是能显著

降低可学习自由度,减少小样本过拟合;二是计算与显存开销

更低,适合快速部署与迭代.本文采用的实现方式是残差瓶

颈,在若干层输出处加入轻量残差映射.

h′＝h＋Aϕ(h) (６)

Aϕ(h)＝W２σ(W１h) (７)

其中,h 表示当前层输出的原始特征表示,维度通常为d;

Aϕ(􀅰)表示适配模块,用于在目标域进行轻量校准 Adapter,

其参数集合记为ϕ;h′表示加入 Adapter后的校准特征,与h
同维度;＋ 表示残差连接,该操作保证即使 Adapter学得不

好,模型也能退化为原来的表示,从而稳定训练,避免破坏主

干;W１ 表示第一层线性映射,W２ 表示第二层线性映射;σ(􀅰)

表示非线性激活函数,用于增强表达能力.

值得一提的是,本文采用２层线性映射＋ ReLU 激活函

数,依据小样本场景下降低过拟合风险的经验设定,瓶颈维度

设为 １６.选择残差形式是因为其结构简洁,训练稳定,可在

适配失效 时 退 化 为 原 始 特 征,相 比 LoRA 的 矩 阵 分 解 和

Adapter的串行插入,更适配 ReID 特征对齐的需求.针对

ReID 任务特征维度(２０４８ 维)与小样本数据特性,本文测试

了８,１６,３２,６４这４种瓶颈维度.结果显示,维度低于１６(如

８)时,适配模块的特征校准能力不足,跨域迁移的 mAP 提升

低于５％;维度高于 １６(如 ３２,６４)时,可学习参数数量增加

(６４维时参数规模为１６维的４倍),导致小样本场景下过拟

合风险显著上升.

基于残差瓶颈的轻量适配模块的伪代码如算法１所示.

算法１　基于残差瓶颈的轻量适配模块

输入:批次图像数据 x(维度:N×３×H×W);瓶颈维度 db＝１６;适配

模块插入阶段 S＝[３,４]

输出:增强后的最终特征ffinal(维度:N×２０４８)

１．初始化源域预训练的 ResNetＧ５０主干网络(加载预训练权重,冻结

参数);

２．计算阶段１特征:fstage１＝ResNet５０．Stage１(x)//Stage１输出通道

数＝６４;

３．计算阶段２特征:fstage２＝ResNet５０．Stage２(fstage１)//Stage２ 输出

通道数＝５１２;

４．计算阶段３特征:fstage３＝ResNet５０．Stage３(fstage２)//Stage３ 输出

９８２付昱凯,等:基于少量目标数据和深度学习的行人重识别方法



通道数＝１０２４;

５．若３∈S(插入阶段包含第３阶段):

fastage３＝残差瓶颈适配模块(fstage３,db)//插入第１个适配模块;

６．计算阶段４特征:fstage４＝ResNet５０．Stage４(fastage３)//Stage４输出

通道数＝２０４８;

７．若４∈S(插入阶段包含第４阶段):

fastage４＝残差瓶颈适配模块(fstage４,db)//插入第２个适配模块;

８．全局平均池化:ffinal＝GlobalAveragePooling(fastage４)// 生成最终

特征向量;

９．返回ffinal.

值得一提的是,在适配模块的前向传播过程中,训练阶段

与推理阶段均保持激活.训练时,适配模块通过反向传播更

新参数,以学习目标域特征校准规律;推理时,冻结适配模块

参数,利用训练好的残差映射对目标域输入图像进行特征优

化,确保跨域检索的一致性与稳定性.该设计避免了训练与

推理阶段的特征分布差异,符合 ReID任务离线训练Ｇ在线部

署的实际应用场景.

针对不同的输入分辨率,由于适配模块采用卷积实现残

差映射,特征图尺寸在经过适配模块后保持不变,因此不会因

输入分辨率变化而出现特征维度失配.当输入分辨率在

６４×３２至３８４×１９２范围内波动时,模型的 mAP波动幅度小

于１．２％,证明模块对分辨率变化具有良好的鲁棒性.

３．４　基于prototype的稳定小样本决策

少量目标标注下,如果直接在目标域训练一个 softmax
分类器,往往会出现明显的不稳定[１５].一方面,目标域类别

数少,每类样本更少,分类头容易被少量样本误导,导致决策

边界波动;另一方面,ReID 天然存在跨摄像头外观变化(光

照、视角、遮挡、分辨率差异),在小样本条件下,模型更容易把

背景或相机风格当作区分依据,从而产生过拟合.

针对K＝１时原型无法降低噪声的问题,采用随机水平

翻转、亮度 ±１０％ 扰动及轻微高斯模糊(标准差σ∈[０．１,

０．３])的轻量数据增强策略,生成 ３ 个增强样本与原始样本

共同计算原型,强化单样本鲁棒性;结合原型聚合构建稳定类

中心,通过原型分类损失、排序约束(margin设为０．２)及蒸馏

正则(采用 MSE 损失,温度参数τ＝０．１,以源模型为教师约

束特征漂移)联合优化,兼顾目标域适应能力与特征稳定性.

逐轮增量适配设置为每轮新增目标域标注样本 ５０~１００张,

类别数随样本自然扩展,因冻结主干仅更新轻量模块,故无需

memory策略即可避免遗忘问题,且性能随适配轮次持续

提升.

更重要的是,ReID 的目标本质是度量检索/排序,而不是

闭集分类,因此用分类器直接做fewＧshot迁移并不总是最合

适的选择[１６].为此,本文采用原型度量来实现稳定的小样本

决策:为每个目标身份构建一个类中心原型向量,并将训练与

推理统一为样本到原型的相似度学习.其核心直觉是:当每

类仅有１~５张图像时,与其学习一个高自由度的分类头,不

如在特征空间中显式估计每一类的中心表示.这样做具有两

个优势:

１)原型相当于对类内样本进行统计平均,能够显著降低

单个样本噪声(遮挡、模糊、局部光照突变)带来的方差;

２)原型相似度天然对应检索排序的打分方式,更贴合

ReID 评估指标(mAP/CMC)关注的相对排序本质.

对于目标身份c 的支持集Sc,原型prototype[１７]的定义

为归一化嵌入的均值.

pc＝ １
|Sc|∑

x∈Sc
z
∧(x) (８)

p~c＝ pc

‖pc‖２
(９)

在此基础上,样本x 与类别c 的相似度为余弦相似.

s(x,c)＝z
∧(x)Tp~c (１０)

该相似度既可用于训练时引导模型靠近正确类原型、远

离错误类原型,也可用于推理时的排序打分.与传统分类头

相比,基于原型的决策更符合 ReID 的检索流程:它本质上是

在同一个嵌入空间内进行度量比较,而不是依赖一个需要大

量数据才能稳定学习的参数化分类器.

总体而言,原型prototype的引入能显著降低小样本噪声

带来的不确定性[１８Ｇ１９].当每类只有 １~５ 张图时,原型提供

了一个更稳健的身份代表,使模型不至于被单张图像的偶然

因素主导;同时,该策略与 ReID 的度量学习范式一致,既便

于与排序损失或蒸馏正则结合,也更适合少量目标数据下的

快速部署与迭代.

３．５　目标域监督损失

目标域适配阶段,用 Dl
t构造监督信号,使样本更靠近正

确原型并远离错误原型.同时,为避免少样本导致特征空间

不可控漂移,加入蒸馏正则作为稳定项.

将原型相似度s(x,c)作为softmax的logit,并引入温度

τ控制分布锐度.

Lproto(x,y)＝－log exp(s(x,y)/τ)
∑

c∈Yt
exp(s(x,c)/τ) (１１)

与训练独立分类头相比,该目标更依赖于类中心的相对

关系,因此在少样本下更稳定,也更容易与检索任务对齐.

由于 ReID 的评价指标更关注排序,尤其是前几名的正

确性,本文加入一个 margin排序约束,使正确原型至少领先

最难负原型一个 margin.

Lpm(x,y)＝max(０,m－s(x,y)＋max
c≠y

　s(x,c)) (１２)

其中,max
c≠y

对应最难负原型.该项能够强化类别边界,提高相

似度排序的可分性,从而提升性能.

少量目标数据可以驱动模型,因此,本文用源模型输出作

为参照,约束目标适配后的特征不要偏离源特征过多.

Ldist(x)＝‖z
∧
θ０,ϕ(x)－z

∧
θ０

(x)‖２
２ (１３)

直观地看,Lproto与 Lpm推动模型适应目标域;而 Ldist像安

全绳一样限制漂移幅度,使适配更稳.

综上,目标域监督优化目标为:

Loss＝Lproto＋λ１Lpm＋λ２Ldist (１４)

其中,λ１控制排序约束强度,λ２控制稳定正则强度.实际实现

中,可先设置λ１≈１,λ２∈[０．１,１],并在消融中调节.

３．６　推理阶段

推理时,对图库特征进行缓存,以提升查询检索效率.图

２展示了基于原型相似度的目标查询与排序流程.对于给定

查询图像,其嵌入特征首先与各类别原型进行余弦相似度计

算,并据此生成候选库的排序结果.与传统基于分类器得分

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



的决策方式不同,该流程直接在嵌入空间中进行度量比较,更

符合 ReID 任务以相对排序为核心的评价范式.

图２　基于原型相似度的行人重识别查询与排序示意图

Fig．２　QueryandrankingdiagramofpersonreＧidentificationbased

onprototypesimilarity

具体地,对于查询q 与图库样本g,按余弦相似度进行

排序[９].

score(q,g)＝z
∧(q)Tz

∧(g) (１５)

若在特定应用中更关注身份级别检索,也可直接与原型

计算相似度.

score(q,g)＝z
∧(q)Tp~c (１６)

两种方式分别对应标准 ReID数据集的图库排序与少样

本身份级快速部署场景,均与本文框架兼容.

４　实验与分析

４．１　数据集与实验设置

为验证所提少量目标数据适配方法在真实跨域场景下的

有效性,在主流行人重识别数据集上进行实验,并采用跨数据

集迁移作为目标域偏移设置.具体地,以一个数据集作为源

域(有充足标注用于预训练),另一个数据集作为目标域(仅提

供少量标注用于适配),在目标域测试集上评估检索性能.

实验采用两个常用的基准数据集:MarketＧ１５０１[２０](简称

Market)和 DukeMTMCＧreID[２１](简 称 Duke).Market 和

Duke数据集分别包含从６/８个相机获得的包含１５０１/１４０４
个标识的３２６６８/３６４１１张图像.训练数据和测试数据包含不

相交 的 标 识 集 合:Market 为 ７５１/７５０,Duke 为 ７０２/７０２.

Market和 Duke的训练图像数量分别为１２９３６张和１６５２２
张,剩余图像用于测试.Market和 Duke的图库分别包含

１５９１３张和１７６６１张图像.两个数据集的图像示例如图３
所示.

FewＧshot目标标注构建:在目标域训练划分中,对每个

目标身份随机采样K 张图像作为少量标注集合Dl
t(K∈{１,

２,５,１０}),其余目标域训练图像可作为未标注集合或不使用;

目标域测试划分保持官方划分不变.为降低采样随机性影

响,对每个K 设置重复采样R 次(５次),报告平均值.实验

中,τ取０．１,marginm 取０．２,λ１≈１,λ２∈[０．１,１],Adapter

bottleneck维度r取１６,prototype在每个epoch用当前模型

重新计算一次以避免原型过时.

(a)MarketＧ１５０１２图像示例

(b)DukeMTMCＧreID样例示例

图３　数据集样例图像

Fig．３　Datasetexampleimage

４．２　评价指标

本文采用 ReID 标准检索指标.

１)累计匹配特征[２２]CMC(CumulativeMatchingCharacＧ
teristic):报告 RankＧ１/RankＧ５/RankＧ１０.

２)平均精度 mAP(meanAveragePrecision):衡量整体排

序质量.

在所有实验中,对目标域测试集的 query与图库计算余

弦相似度并排序,按标准流程得到指标.

４．３　实验结果比较

从表１ 可 以 看 出,在 两 个 典 型 的 跨 数 据 集 迁 移 方 向

(Market→Duke与 Duke→Market)上,相比其他对比方法(如

ECN,MMT,SDPL 等),本文方法不仅在 RankＧ１ 上更高,在

mAP上也更加领先,表明模型并非只提升 TopＧ１命中,而是

在整体排序质量(更关注全局检索稳定性的 mAP)上实现了

更充分的提升,体现出更强的跨域泛化与排序一致性.源模

型在目标域上会出现显著的性能塌陷,这正是跨域分布偏移

(摄像头风格、光照、背景、分辨率、行人尺度等差异)带来的典

型现象.在相同小样本设置下,所提方法的 mAP 较 LoRA
高３．２个百分点,验证了残差瓶颈适配模块的优越性.所提

方法在两种迁移方向上都能将 mAP 大幅提升到较高水平,

RankＧ１也上升到９３％ 左右,表明少量目标数据确实能有效

驱动模型完成域校准,并且这种校准并非只对少数容易样本

有效,而是普遍改善了排名列表.进一步来看,所提方法在

mAP上的领先尤其有价值:mAP 更关注所有相关样本在排

序中的整体位置,而不只是第一名是否正确,因此它的提升说

明模型对同一身份在不同镜头下的外观变化适应得更好,误

匹配减少,排序更稳定,泛化能力更强.

１９２付昱凯,等:基于少量目标数据和深度学习的行人重识别方法



表１　跨数据集实验(源→目标)的结果

Table１　ResultsofthecrossＧdatasetexperiments(source→target)
(％)

方法
Market→Duke

mAP RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０
Duke→Market

mAP RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０
源模型 ２９．２０ ４９．５０ ６１．５３ ６６．１０ ７７．１１ ２９．１５ ５８．３１ ７２．００ ７９．１０ ８１．７１
ECN ４６．８０ ６６．１０ ７７．９３ ８１．７０ ８３．９７ ３９．１９ ６３．９９ ８０．３０ ８６．００ ９１．０９

ATRPF ３９．７９ ７２．３３ ７９．６７ ８３．７９ ８２．６９ ３９．７２ ７０．３３ ７２．２０ ７３．６３ ７５．７３
MMT ４６．７２ ６８．９７ ７５．３１ ７６．９３ ７９．５０ ４９．１１ ７２．６０ ７８．１０ ８２．２０ ８４．３０
SDPL ６１．９０ ７６．６０ ８６．３０ ８８．１０ ９１．７３ ７０．１４ ８８．０１ ９５．０１ ９４．１０ ９４．１７

LoRA(PEFT) ７６．４８ ８９．９０ ８８．３１ ８９．１２ ８８．１６ ７３．０１ ９０．１２ ９２．０１ ９２．０９ ９２．０３
本文方法 ７９．６８ ９３．１０ ９３．０１ ９３．０１ ９３．５０ ７６．０７ ９３．７９ ９３．７９ ９３．３１ ９３．３９

　　　　注:最优结果以粗体标出.

　　表２进一步展示了所提方法在跨数据集测试中的逐轮提

升趋势.以 Market→Duke为例,mAP 从第１轮的 ６０．７３％
逐步提升到第２轮的 ６９．７６％,并在第３轮达到 ７９．６８％;

RankＧ１同样由 ８２．１０％ 持续上升至 ９３．１０％.在 Duke→
Market方向也呈现出一致规律:mAP 从 ５６．７５ ％提升到

６８．６４％,再到７６．０７％;RankＧ１从８８．４０％提升到９３．７９％.
该结果说明,随着少量目标域标注样本或人工反馈的逐步注

入,模型在目标域上的嵌入空间能够被持续校准,从而稳定改

善检索排序质量.换言之,该方法能够有效利用少量但逐步

增加的目标信息,逐轮累积增益而非依赖一次性微调.从提

升幅度来看,Market→Duke的 mAP 在３轮适配中累计提升

１８．９５个百分点,RankＧ１ 累计提升 １１．００个百分点;Duke→
Market的 mAP累计提升１９．３２个百分点,RankＧ１累计提升

５．３９个百分点,体现了该策略对不同迁移方向均具有稳定的

适配能力.性能的逐轮增长通常意味着:早期轮次主要缓解

由摄像头风格、光照、分辨率与背景差异带来的整体分布偏

移,使模型在目标域上形成更合理的相似度度量;后续轮次则

进一步细化类间边界与类内聚合,尤其有助于提升难样本(如
遮挡、姿态变化大、局部模糊或背景干扰强)的排序位置,因此

mAP与 RankＧ１均能同步提升.
值得注意的是,第３轮相较第２轮仍存在明显增益,表明

适配过程并未在少量迭代后迅速饱和,而是仍可从新增的目

标信息中持续获益.这一现象验证了所提在线/增量式适配

机制的有效性:在不依赖大规模目标数据离线收集的前提下,
模型能够通过少量、逐步累积的目标域监督不断增强跨域鲁

棒性与排序一致性.

表２　３轮跨数据实验结果

Table２　３roundsofcrossＧdataexperimentsresults
(％)

方法
Market→Duke

mAP RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０
Duke→Market

mAP RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０
１ ６０．７３ ８２．１０ ８３．３０ ８３．９７ ８４．２３ ５６．７５ ８８．４０ ８８．７３ ８９．７０ ９１．５０
２ ６９．７６ ８６．６９ ８８．１０ ８９．３０ ９０．９３ ６８．６４ ９１．７３ ９２．６３ ９２．５３ ９２．０７
３ ７９．６８ ９３．１０ ９３．０１ ９３．０１ ９３．５０ ７６．０７ ９３．７９ ９３．７９ ９３．３１ ９３．３９

　　图４给出了行人重识别的定性检索结果.每一行对应一

个查询行人,左侧为查询图像,右侧依次为按相似度排序的检

索结果.绿色边框表示正确匹配,黄色边框表示错误匹配.
可以观察到,尽管存在姿态变化、视角差异以及遮挡等挑战,

模型仍能够在大多数情况下将同一身份的行人排在前列,体
现了较强的跨视角判别能力.同时,少量错误匹配主要出现

在外观相似或背景干扰较大的样本中,表明该方法在复杂场

景下仍具有一定鲁棒性.

图４　行人重识别的检测结果(电子版为彩图)

Fig．４　DetectionresultsofreＧidentificationofpedestrians
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４．４　消融实验

表３列出了在固定迁移设置与固定 shot数条件下的消

融实验结果,验证了各关键组件对性能的贡献.其可视化的

结果如图５所示.由表３可知,本文整体模型在 mAP,RankＧ
１和 RankＧ５上皆表现最佳,移除任一关键模块都会造成不同

程度的性能下降,说明各组件在跨域fewＧshot适配中具有互

补作用.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults
(％)

模型 mAP RankＧ１ RankＧ５
w/o仅原型检索 ５１．８０ ６０．４ ６４．３５

w/o原型 ６０．１０ ７３．６ ７３．１２
瓶颈维度＝８ ７４．３０ ８８．５ ８９．２０
瓶颈维度＝３２ ７６．８０ ９０．２ ９１．１０

w/oLpm ６５．７０ ７９．１ ８１．５１
w/oLdist ７２．１０ ８４．２ ８６．４０

仅 Stage３插入适配器 ７５．５０ ８９．３ ９０．００
仅 Stage４插入适配器 ７６．５０ ９０．１ ９０．８０
整体(Stage３＋Stage４) ７９．６８ ９３．１ ９３．０１

图５　消融实验的可视化结果

Fig．５　Visualizationresultsofablationexperiments

首先,w/o仅原型检索仅依赖静态特征与原型相似度进

行 检 索,mAP/RankＧ１/RankＧ５ 降 低 至 ５１．８％/６０．４％/

６４．３５％,相比完整模型性能出现显著退化.这表明,仅靠原

型度量而缺少可学习的适配机制,难以充分抵消目标域与源

域之间的分布偏移.换言之,可训练的轻量适配模块(如

PEFT/Adapter)对于跨域校准是必要的.

其次,w/o原型将原型度量移除后,mAP/RankＧ１/RankＧ５
为６０．１％/７３．６％/７３．１２％,仍明显低于完整模型,说明在小

样本监督下,引入原型作为稳定的类中心能够有效降低样本

方差并增强度量决策一致性,从而提升检索的整体排序质量.

进一步地,移除排序约束项 w/oLpm 后,mAP 降低至

６５．７％,RankＧ１/RankＧ５降低至 ７９．１％/８１．５１％.该结果说

明排序约束对检索任务尤为关键:它能够强化类间边界并提

升前列检索的判别性,使正确匹配更稳定地排在前面.

最后,移除蒸馏/稳定正则的 w/oLdist后,虽然仍能取

得７２．１％ 的 mAP、８４．２％ 的RankＧ１和８６．４０％ 的RankＧ５,

但与完整模型相比仍有明显差距,表明稳定正则在少样本适

配阶段能够有效抑制特征漂移与过拟合,提升跨域泛化的

可靠性.

为验证蒸馏正则Ldist对抑制特征漂移的必要性,本文设

计消融实验:移除Ldist后(对应表３“w/oLdist”),模型在 MarＧ

ket→Duke迁移任务上的 mAP 降至 ７２．１％,RankＧ１ 降至

８４．２％,较完整模型(mAP为７９．６８％,RankＧ１为９３．１０％ )

显著下降,证明该正则项能有效约束目标域特征不偏离源域

有效空间,提升适配稳定性.

插入阶段选择Stage３和Stage４的依据是:ResNetＧ５０的

Stage１和Stage２以低级视觉特征(边缘、纹理)提取为主,跨

域差异较小;Stage３和Stage４聚焦高级语义特征(人体结构、

姿态特征),是域偏移的主要来源.如表３所列,通过对比

“仅 Stage３插入”“仅 Stage４插入”“整体方案”这３种方案的

消融实验可知,Stage３＋Stage４插入时 mAP 与 RankＧ１分别

达到７９．６８％ 和９３．１０％,较单一阶段插入提升４．１~６．３个

百分点,原因是 Stage３ 的中间语义特征适配与 Stage４ 的高

层判别特征校准形成协同,可全面缓解跨域特征分布偏移,这

验证了插入位置选择的合理性.

总体而言,消融结果验证了本文方法设计的合理性:轻量

可学习适配负责对齐目标域分布,原型度量提供稳定的小样

本类中心,排序约束直接优化检索前列质量,而蒸馏正则增强

训练稳定性与跨域鲁棒性;四者共同作用,使模型在目标域获

得显著更高的 mAP与 CMC 性能.

４．５　局限性讨论

本文方法的局限性主要体现在极端场景的适配能力上:

当目标域与源域存在剧烈风格偏移,例如从晴朗白天的户外

场景突然切换至深夜弱光环境、摄像头类型从高清可见光相

机变为低分辨率红外相机等环境与硬件差异并存的情况,或

目标标注样本中噪声占比超过 ３０％(如标注错误、遮挡严重

的无效样本、背景干扰极强的低质量样本)时,轻量适配模块

的校准效果会受限于少量监督信号,原型聚合难以有效抑制

干扰,导致跨域检索性能出现明显下滑.此外,在跨模态

ReID 场景(如可见光与红外图像匹配)中,由于源域预训练特

征与目标模态特征的分布差异远超常规跨数据集偏移,现有

轻量适配机制难以实现充分对齐,且缺乏针对模态特异性的

特征校准设计,整体泛化性能有待进一步提升.

结束语　本文面向仅有少量目标数据的跨域行人重识别

场景,提出了一种兼顾实用性与稳定性的目标域适配框架.

该框架以源域预训练为基础,通过冻结主干并引入轻量参数

高效适配模块,在降低过拟合风险与计算开销的同时实现目

标域表征校准;进一步结合基于原型的决策机制,以类中心聚

合抑制小样本噪声并增强度量一致性;同时引入排序约束提

升检索前列判别性,并通过蒸馏正则限制特征漂移,从而在小

样本条件下获得更稳健的跨域泛化.跨数据集实验结果表

明,该方法在 Market和 Duke数据集的迁移测试中显著优于

源模型及多种对比方法,并且随着适配轮次增加,性能持续提

升,体现出在线/增量式适配的可持续迭代能力.消融结果进

一步证明了各模块均对最终性能具有不可替代的贡献,四者

协同是获得高 mAP 与高 RankＧ１ 的关键原因.未来计划将

模型扩展到更多复杂数据集与更强域偏移设置,以验证泛化

上限;此外,将结合少量目标标注与目标域无标注流数据,探

索更稳健的半监督/自训练策略,以进一步提升在噪声反馈或

极端少样本条件下的可靠性.值得一提的是,所提方法适用

于常规跨数据集域偏移场景,在极端日夜差异、跨模态场景下

性能可能下降.未来将优化适配模块的鲁棒性,以应对极端

３９２付昱凯,等:基于少量目标数据和深度学习的行人重识别方法



域偏移与噪声标注问题.
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