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摘 要：开放式行人再识别是在一个未知的空间环境中，候选行人库中并不一定包含有待检索的行人，

被视为图像检索的子问题，是比封闭式行人再识别更具挑战和更为实用的应用研究。本文首先总结了

开放式行人再识别的发展历程，与封闭式行人再识别的异同，开放式行人再识别建模过程和数据集的

比较分析；然后重点总结了开放式行人再识别技术的研究方法，它们分别是以数据为驱动的研究方法、

以效率为驱动的研究方法和以实际应用为驱动的研究方法；最后对开放式行人再识别技术的研究难点

和未来发展进行了较为详细的分析和探讨。
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Abstract：Open‐world person re‐identification（Re-ID）is a task that the query person may not occur in the
gallery set in an agnostic space environment. Compared with the closed‐world person Re-ID，open-world
Re-ID is seen as a subproblem of image retrieval，and is a more challenging and practical application
research. We firstly compare and analyze the different pedestrian datasets and describe the development of
existing open‐set Re‐ID works， the discrepancies between closed‐ and open‐world Re‐ID， and the
modeling process of open-world Re-ID. Then，we focus on summarizing the research methods of open-

world Re-ID，which are data-driven research methods，efficiency-driven research methods and application-

driven research methods. Finally，the issues of the research and future directions for open‐world Re‐ID are
discussed.
Key words: open‐world person re‐identification; object detection; metric learning; deep learning

引 言

行人再识别（Re‐identification，Re‐ID）作为计算机视觉和模式识别的一个热门研究领域，近年来引
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起了学术界和工业界广泛的关注［1‐2］。行人再识别［1，3‐5］旨在无重叠的视频监控网络中，对于摄像机视

场中给定的某个行人，判断其是否出现在其他摄像机视场中的过程，是比行人检测更具挑战性的计算

机视觉前沿研究方向。行人再识别领域知名学者郑良博士将开放式行人再识别系统总结为行人检测

和行人识别两个重要任务［1］，如图 1所示。行人再识别技术将行人检测结果作为先验知识，直接对行人

图片进行跨摄像头检索。

经过计算机视觉研究者的不懈努力，行人再识别在很多方面都取得了显著的成功［1，2，6］。如图 2所
示，利用一个时间轴来呈现有关行人再识别研究的重要里程碑节点，例如基于度量学习和深度学习的

行人再识别已经促进了这一研究领域的发展。然而，现有的行人再识别研究大多是针对封闭场景而不

是真实场景下进行，这在很大程度上限制了行人再识别技术的实际应用，通常同一个行人的表观差异

可能会大于不同行人之间的表观差异，这种变化差异由视角改变、光照差异、姿势变化、分辨率差异以

及遮挡等因素造成。近年来，智慧城市和数字城市推动了智能安防项目的不断发展，大规模视频监控

下开放式的行人再识别研究成为主要研究方向，拓宽了计算机视觉的应用领域和研究深度，是一个更

具挑战和更为实用的开放式应用研究，多镜头下基于深度神经网络的特征学习方法和端到端的学习方

法成为行人再识别的主流研究方向［7‐9］。

1 开放式与封闭式的异同

开放式场景行人再识别最早是由 Zheng等［1‐2，10］提出，是指在一个未知的空间环境中，跨摄像头的

图 1 开放式行人再识别系统

Fig.1 System of open‐world person Re‐ID

图 2 行人再识别的发展历程

Fig.2 Development process of person Re‐ID
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大规模行人 ID 可能存在部分重叠，候选行人库并不一定包含有要检索的行人 ID，若检测到新的行人

ID，算法会提取新的行人特征并加入到候选行人库中。和开放式 Re‐ID 相反，封闭式场景行人再识别

通常假设需要查询的行人 ID 是一定存在于候选行人库中，研究的重点是确定候选行人库中的图像属

于查询行人 ID，并返回查询结果。表 1分别从识别性质、目标、数据集设置和评价指标细化了它们的

差异［2］。

回归本质，行人再识别技术是为了维护公共安全以及安全应用而发展起来的［2，11］，例如在实际监控

视频系统中进行视频侦查，寻找特定人员的出现地点以及他的行动轨迹。根据实际应用需求，封闭式

行人再识别的这种假设并不一定成立，查询行人可能并没有出现在摄像头的视场中，候选行人库不存

在待查询的特定行人 ID。因此，开放式行人再识别比封闭式行人再识别更接近真实场景，挑战性

更大［2，12］。

作为一项识别任务，封闭式和开放式行人再识别息息相关、互为补充［2，7，12］。封闭式行人再识别的

目的是在摄像机精确标注行人 ID 的前提下，确定候选行人库中的图像属于查询行人。开放式行人再

识别则侧重于查询行人 ID 在候选行人库中的可能性，评估指标独立于一对一的身份识别，采用高真实

目标识别（High‐realistic target recognition，TTR）和低假目标识别（Low false target recognition，FTR）。

2 建模过程

开放式行人再识别系统功能模块包含视频数据采集、行人检测和跟踪、行人再识别数据集自动标

注、识别模型训练、行人再识别检索和系统性能评估，如图 3所示。

视频数据采集是从大规模视频监控中众多的摄像机中采集和处理视频流数据，以达到行人样本具

有多视角和地理位置多样性等特点；行人检测和跟踪是按照采样规则，将视频帧送入行人检测器，获得

表 1 开放式与封闭式行人再识别技术的差异

Table 1 Comparisons of closed⁃set and open⁃set Re⁃ID settings

行人再识别

性质

目标

数据集设置

评价指标

封闭式

识别

在候选行人库中寻找与查询行人最相似的

图像

摄像机参数基本相同，行人 ID 必须经过指

定的摄像机视场

CMC、mAP

开放式

验证

验证查询行人是否在候选行人库中出现过

候选行人库中存在大量无关的行人 ID，待查询的行人可

能不在候选行人库中

TTR、FTR

图 3 开放式行人再识别建模过程

Fig.3 Modeling process of open‐world person Re-ID
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标记有“good”的行人样本再送入行人跟踪器，把同一个行人的检测框 Bounding boxes关联起来，形成

Tracklet序列，最后获得该行人一系列不同视角和姿态的样本；行人再识别数据集自动标注是将新获得

的 Tracklet序列与现有 Gallery数据集进行度量，根据度量结果进行不同的归并操作，归并操作有两种，

一种是与现有数据集中某行人 ID类合并，另一种是在现有数据集中新建行人 ID类，更新 Gallery数据

集；识别模型训练是按照分配规则，将数据集分为训练集和测试集，再将测试集划分为Gallery和 Probe，
采用深度学习训练识别模型；行人再识别检索是在识别模型和Gallery的支持下，判断 Probe是否包含在

Gallery中，如包含则获得检索结果，如果不包含，则增量更新Gallery数据集；系统性能评估是采用TTR
和 FTR指标来衡量系统的识别性能。

3 数据集比较分析

3. 1 数据集

目前行人数据集主要包括封闭式数据集和开放式数据集两大类［2，8，13］，未来发展趋势主要表现

为：（1）数据集所包含的行人图像在不断增加，但还不能满足实际应用的需求；（2）部分研究工作尝试通

过利用一些标注算法来自动标注数据集，但相对于人工标注来讲，自动标注准确率很低；（3）采用了多

摄像机组拍摄行人图像，但还没有达到真实场景所需要的规模；（4）构建航拍图像大数据下的行人再识

别数据开放集受到重视［8］。在开放式环境下，行人再识别被看作为验证而不是识别，这意味着会有许多

无关的行人 ID 存在，而且在图库中并没有正确的匹配。下面以特定数据为驱动对数据集进行分述。

（1）可 见 光‐热 红 外 基 准 数 据 集（Benchmarks for visible‐thermal Re‐ID）。 RegDB［14］和 SY‐
SU‐MM01是两个特定的可见光‐热红外基准数据集。RegDB 数据集包含了 421 个行人 ID，被双摄像机

系统采集，对于每个行人 ID，RGB 摄像机采集 10 张可见光 RGB图像，热红外摄像机获取 10 张热感应

图像。SYSU‐MM01［15］数据集由中山大学创建，使用了 4个 RGB 摄像机和 2个热红外摄像机进行数据

采集，每个行人至少在两个不同的摄像机视场下经过，共采集了 491 个行人 ID 图像，共包含 30 071 张

RGB 图像和 15 792张热感应图像。在可见光‐热红外数据集下进行行人再识别研究非常具有挑战性。

（2）RGB‐D 基准数据集（Benchmarks for RGB‐depth Re‐ID）。 现有的 4个公开发布的 RGB‐D 数

据集，它们分别是 PAVIS［16］、BIWI RGBD‐ID2、IAS‐Lab RGBD‐ID3和 DPI‐T［17］。PAVIS 数据集包含

79 个不同行人 ID，行人具有 4种运动状态，它们分别是 Collaborative、Walking1、Walking2 和 Back‐
wards，数据集使用Walking1 和Walking2 分别作为训练集和测试集。BIWI RGBD‐ID 数据集包含 50
个不同行人 ID，含有 50 个训练序列和 56 个测试序列，同步了 RGB 图像和Depth 图像，分割映射和骨骼

数据由 Microsoft Kinect 提供。与 BIWI RGBD‐ID 数据集提供的 10 fps 视频帧率相比，IAS‐LabRG‐
BD‐ID 数据集提供的是 30 fps 视频帧率，包含 11 个不同行人 ID、11 个训练序列和 22 个测试序列。

DPI‐T 数据集是一个新的基于深度图像的行人再识别基准数据集，采用自上而下的摄像机历时数天拍

摄而成，含有 24 个行人 ID 和 25 段视频。

（3）文本‐图像基准数据集（Benchmarks for text‐to‐image Re‐ID）。 现阶段，已有的标准数据集均

未自带自然语言描述集，用于文本‐图像的数据集通常是在现有的数据集基础上重新标注。例如，

CUHK‐PEDES 数据集［18］就是将 CUHK03［19］、Market‐1501［20］，VIPeR4和 CUHK01［21］等数据集聚集

起来，进行二次标注，包含 13 003 个行人 ID 和 40 206 张图像，每张图像包含 2条文本描述信息。

（4）低分辨率基准数据集（Benchmarks for low‐resolution Re‐ID）。 现有几项出色的低分辨率行人

再识别工作［21‐23］，是将已有的公共数据集（例如VIPeR、CUHK03、PRID450s和 3DPES）进行下采样，产

生众多低分辨率行人图像。以 SALR‐VIPeR数据集［24］为例，VIPeR 数据集包含两个摄像机采集的图

像，共采集 632 个行人 1 264张户外图像，将摄像机 A 采集得到的图像设为高分辨率查询图像，再将摄

像机 B 采集得到的图像用随机下采样法，得到不同尺度的低分辨率图像。虽然采取随机下采样法这类
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模拟方式获得的低分辨率图像，不能很好地适应真实场景应用，但是能提供不同分辨率的行人图像，对

低分辨率行人再识别研究起到了积极作用。CAVIAR4ReID 数据集由两个摄像机在购物中心采集而

得，包含 72 个行人 ID，摄像机 A 的图像分辨率比摄像机 B 的图像分辨率低很多，非常适合交叉分辨率

行人再识别方法研究。PRW［25］模拟了视频监控场景，利用 6台水平摄像机采集行人目标，6台摄像机

中有 5台是高分辨率摄像机，另一台是低分辨率摄像机。

（5）基于哈希检索基准数据集（Benchmarks for Hash‐based Re‐ID）。 在现已公布的行人再识别数

据集中，例如 CUHK03，Market‐1501，LSPS［26］，SMT17［27］和Airport［28］等，行人 ID 有数千个，是大型的

行人再识别数据集。然而，相对于实际场景所需的行人 ID 数量，现有的数据集规模实际上很小。因

此，现有基于哈希检索的方法必须在相对较大的数据集上进行验证。为了获取有用的数据，可以利用

GANs 算法生成复杂的样本，这些样本带有标记和未带标记，有效地扩充了现有的数据集规模，行人图

像的数据量就可以得到快速的发展和自动标注。

（6）低空影像基准数据集（Benchmarks for aerial imagery Re‐ID）。 无人机低空对地行人再识别技

术拓宽了行人再识别的应用领域和研究深度，无人机航拍行人分辨率低，尺度和角度变化剧烈，行人外

观特征非常弱，挑战性极大，具有代表性的低空影像基准数据集有 PRAI‐1581［4］、VisDrone2019［29］、
AVI［30］、MRP（Dataset1）［12］和MRP（Dataset2）［12］。PRAI‐1581 是由空天地海一体化大数据应用技术

国家工程实验室、西北工业大学和西安交通大学联合构建，是专门为空地一体化行人再识别技术研究

而构建的开放式数据集，数据集共采集了 39 461 张图像和 1 581 个行人 ID，训练集由 19 523 张图像 782
个行人 ID 组成，测试集由 19 938 张图像 799 个行人 ID 组成，查询图像（Query）和候选行人库（Gallery）
的图像数量分别是 4 680和 15 258 张。VisDrone2019 数据集由天津大学机器学习和数据挖掘实验室的

AISKYEYE 团队收集，采集遍布中国 14个城市，包含 288 个视频片段、272 117 张视频帧/图像和 260
万个标注框（Bounding boxes）。AVI和MRP 数据集的详细内容见图 4和表 2，由于篇幅所限，其他未介

绍的行人再识别数据集见 Person Re‐identification Datasets 网址所列举，这里不再赘述。

图 4 Market‐1501、MRP、AVI和 PRAI‐1581 数据集部分图片示例

Fig.4 Some illustration images of Market‐1501, MRP, AVI and PRAI‐1581 datasets

表 2 低空影像相关基准数据集详细参数表

Table 2 Detailed parameter table of benchmarks datasets for aerial imagery

数据集数据集

Market1501[12]

MRP(Dataset1)[23]

MRP(Dataset2)[23]

AVI[22]

PRAI‐1581[4]

VisDrone2019[21]

图像数据图像数据(#Images)

32 668
1 501
4 096
10 863
39 461
39 988

行人行人 ID数据数据(#ID)

1 501
23
28
5 124
1 581
94 396

采集平台采集平台

固定机座

无人机

无人机

无人机

无人机

无人机

飞行高度飞行高度/m

<10
<10
<10
2~8
20~60

摄像机摄像机

固定

移动

移动

移动

移动

移动

无人机数量无人机数量

0
3
6

2
14
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3. 2 软件库

在行人再识别研究方面，本课题申请人已做了大量基础性研究，已完成行人再识别总框架代码的

编写，并在上述主要数据集中进行了验证。也有一直致力于行人再识别的很多优秀研究者，将自己的

研究成果包括代码库进行发布共享，加快了该领域的研究步伐。下面列举部分成果：在数据增强（Data
Augmentation）算法方面就吸引了很多学者的注意，比如翻转、裁剪和 Random Erasing，Yi等［31］、Zhong
等［32］、Deng等［33］ 和Wei等［27］ 利用 GAN 技术对行人再识别进行数据增强，分别提出了 DualGAN、

Camera Style Adaptation、CycleGAN 和 PTGAN 等模型，并公布了代码库；在特征学习方面，Zhao等［34］

提出了基于中层滤波学习的行人再识别研究方法，引入了结构支持向量机（Support vector machine，
SVM）以及 DenseColor 和 DenseSift 特征，包含了 Patch Matching和 Graph Clustering 等工具包；中山大

学 iSEE 智能科学与系统实验室研究团队和香港中文大学电子工程系机器学习研究团队发布的行人再

识别代码库。

在识别模型方面，特别是最近几年深度学习、无监督学习和自监督学习等的兴起，行人再识别研究

者们公布了多个优异的算法模型，具有代表性的模型有 Zheng等［35］的 Person Re‐ID Baseline Pytorch、
Zhou等［36］的 Deep Person Re‐ID、Lv等［37］的 Rank Re‐ID和 Yu等［38］的MAR 模型等。在空地一体化行

人再识别技术方面，已构建了大型完善的空地行人再识别 PRAI‐1581［8］数据集、低空行人目标检测Vis‐
Drone2019［29］和AVI［30］数据集，Ardeshir等［7］、Grigorev等［9］和 Layne等［12］研究者已在空地行人重识别

做出了具有原创性和开拓性的研究，为后续研究指明了方向。另外，大数据产业已上升为国家战略，大

数据开源软件平台也取得飞速发展，重要的开源平台有 Hadoop 和 Spark 等。HDFS、HBase、MapRe‐
duce 和 Spark Streaming 等子框架提供了图像数据的海量存储、高速运算和实时流数据处理，Spark ML‐
lib13提供了可扩展的机器学习库，包含分类、回归、聚类、协同过滤、降维，以及底层的优化原语等算法

和工具，有助于项目的研究。

4 以数据为驱动的开放式研究方法

最近几年，行人再识别研究的关注正在迅速增长，基准数据集的数据量有了很大的提高，早期的

VIPeR 和GRID 只有数以百计的行人 ID 和数千张图像，然而更新过后的MARS14数据集［39］已有上千

个行人 ID 和上百万张图像，大规模和易用性的数据集将是整个行人再识别领域发展的关键点。现有

的许多基准数据集考虑了常见的人物外观变化的影响，例如视角、光照、分辨率和遮挡，以及跨摄像机

的视角变化［1，11］。但是，为了更好地将行人再识别技术应用于开放式的实际场景中，最近的一些研究已

经提出了通过挖掘原始多模态行人特征，例如热感应、深度和文本特征，以及除一般可视图像之外的低

分辨率行人数据图像研究，下面分类介绍最新的以实际数据为驱动的开放式研究［2，7］。

4. 1 可见光⁃热红外行人再识别

RGB 摄像头无法在低亮度或者是无照明场景（如夜间）下捕捉到有效的行人目标外观信息，热红外

成像监控摄像头在夜间或者黑暗场景中被广泛使用，使用 RGB 摄像机和热红外摄像机可以交替地采

集到 24 小时行人图像，这对于视频侦查应用至关重要，并且意义重大［40‐41］。在恶劣光照环境下，将

RGB 行人图像与热红外成像进行跨模态匹配，称为可见光‐热红外（Visible‐thermal）行人再识别，热红

外成像行人图像可以增强行人再识别技术的鲁棒性［41］。RGB 图像包括 3个可见光描述通道，热红外图

像只包含一个不可见光信息通道，增加了跨模态行人匹配的困难。此外，可见光‐热红外行人再识别同

样需要处理视角变化、低分辨率和遮挡等问题，所以可见光‐热红外行人再识别极具挑战性［40］。

Kai等［42］是最先进行可见光‐热红外行人再识别有关的研究者，于 2010 年提出基于局部特征码本

的热红外成像行人再识别，他们仅对单模态热红外成像进行了研究，没有涉及到更重要的交叉模态研
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究。Wu等［15］于 2017 年提出了可见光‐热红外行人再识别的基本问题，他们提供了一个极具意义的跨

模态行人再识别基准数据集 SYSU‐MM01，并提出了深度零度填充（Deep zero‐padding）方式进行跨模

态匹配，在 One Stream 框架下，算法将两种Mix（Mix‐RGB 和Mix‐IR）以共享参数的方式结合使用，能

够自主地进化 RGB 与 IR 图像节点。之后，Ye等［23，43］提出了两阶段、双路径端到端的可见光‐热红外行

人再识别学习框架，该框架利用了跨模态共享机制和跨模态与模态内变异机制，为跨模态学习指明了

新的方向。现有的研究主要是将不同的模态嵌入到同一个特征空间中来学习共同的特征表达，然而只

学习共同特征意味着信息损失巨大，降低了特征之间的差异性，Lu等［44］提出了一种新的跨模态共享特

征转移算法（Cross‐modality shared‐specific feature transfer，cm‐SSFT）来解决上述问题，以探索模态共

享信息和特定特征在提高再识别能力上的潜力。为了解决红外光‐可见光跨模态的差异，Li等［45］引入

中间模态 X，用轻量级网络，以自监督的方式学习到可见光‐红外图像的知识，将较难的双模态跨模态

Re‐ID任务转化为较容易的三模态跨模态 Re‐ID任务。Wang等［46］提出了生成跨模态配对图像的方法，

并执行全局集合级和细粒度实例级对齐，这种方法可以解开特定于模态和模态不变的特征来执行集合

级对齐，可以显式删除特定于模态的特征，也可以更好地减少模态变化。虽然热红外成像的重要性引

起了很多学者的重视，但是热成像过程中损失了大量图像细节，现有模型的识别性能仍然很低，可见

光‐热红外行人再识别的诸多问题仍未得到解决［2］。

4. 2 RGB⁃深度行人再识别

与热红外成像相类似，深度图像在极低的光照和颜色条件下可以保持更多的不变性，穿不同衣服

的行人通过某台摄像机视场时，深度图像提供的行人体型和骨骼信息非常重要。Barbosa等［16］于 2012
年首次使用 RGB 深度传感器对行人再识别进行研究，他们利用 3D 软生物特征识别技术有效地避开行

人服装变化问题。Mogelmose等［47］融合了 RGB、深度和热红外成像数据，训练成联合分类器。Munaro
等［48］利用三维重建和行人生物特征技术研究行人再识别。Haque等［17］提出了一种基于注意力机制的

行人再识别模型，该模型联合了卷积神经网络和递归神经网络，能指定行人所在的显著性区域。在缺

失 RGB 信息的情况下，为了提取行人的形态和运动力学四维时空特征，Wu等［49］提出了一种描述人体

局部旋转深度形状不变描述子，然后研究了基于核函数的隐式特征转移，将估计的深度特征与 RGB 外

观特征相匹配。在行人再识别跨模态研究中，Hafner等［50］深入研究了 RGB图像和深度图像之间较少

被探索的问题，提出了一种新的跨模态提取网络，该网络学习了 RGB图像和深度图像中行人表观的共

享特征，使得行人再识别模型更具有鲁棒性。姜国权等［51］提出一种基于 RGB信息与灰度信息融合的

行人再识别方法，所提方法能够对 RGB信息和灰度信息进行有效融合，并且融合信息有助于提高算法

对颜色变化的鲁棒性，提升算法性能。

深度信息有利于提取行人特征，能提供行人的体型和骨骼信息，有利于提升行人再识别的准确

率［2，49］。但是，在实际场景中，有两个显而易见的问题需要继续研究和探索：（1）深度摄像机（例如 Ki‐
nect）常被应用于室内场景，很少在户外场景中使用，因为深度信息会随着行人和摄像机之间的距离增

加而迅速减小；（2）当行人图像的行走角度发生变化时，深度图像无法区分人体形状和骨骼信息。

4. 3 文本⁃图像行人再识别

除了由各种摄像机拍摄到的行人图像外，目击者对行人（或者嫌疑人）的自然语言文本描述也是候

选行人库的待查询输入（Probe），这是一种重要的侦查方式［2，52］。如何将自然语言待查询输入与候选行

人库进行匹配，这是一项有趣且有意义的工作，这个研究方向被称作文本‐图像（Text‐to‐image）行人再

识别［52］。这项研究近似于基于行人属性的行人再识别研究，主要思想是区分不同行人的中级属性或高

级语义，而不是行人的底层特征。与传统的基于行人属性的行人再识别研究相比，基于语义验证的行

人再识别具有两个优点：（1）行人属性与行人图像块有关，例如行人上身穿衬衫和下身穿裤子；（2）与分
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类任务中的行人属性相比，用于行人属性分类的数量相对有限。因此，行人属性自然语言描述的行人

再识别方法研究得到发展［53］，它们可以在其他的行人再识别综述中找到［1，2，4，11］。

在缺乏行人（或者嫌疑人）图像的情况下，目击者对行人的描述是自然语言语句，跨模态文本‐图像

行人再识别在开放式真实场景中具有很强的实用性［54‐55］。Ye等［54］于 2015 年通过不完整的行人文本描

述来解决特定的行人检索问题，是首次针对文本‐图像行人再识别得到的研究成果。Li 等［55］提出了孪

生网络识别框架解决文本‐图像的匹配问题，第一阶段利用跨模态交叉熵损失学习嵌入式跨模态特征

CNN‐LSTM 网络，第二阶段构建了隐式注意机制 CNN‐LSTM 网络，以细化匹配结果。在此基础上，

Li等［18］进一步提出了一种具有门控神经注意机制的递归神经网络，并构建了带有语言注解功能的大

规模人物描述数据集。Chen等［56］使用自然语言描述符辅助训练识别模型，利用行人整体语言描述符

监督学习，获得更好的行人全局视觉特征，并构建了全局和局部图像语言关联规则，实现局部视觉特征

和语言特征之间的语义一致性。

近期，文本‐图像行人再识别的关注度有所下降，可能有如下原因［2］：（1）研究文本‐图像行人再识别

技术极具挑战性，已经公布的模型识别能力非常低下；（2）对行人搜索和目标搜索的通用跨模态文本‐视
觉匹配框架已经实现，与文本‐图像行人再识别之间的界限不够清晰。但是，从视频侦查应用的角度来

看，文本‐图像行人再识别可以找到两个重要的研究点［2，18］：（1）目击者对嫌疑人的文本陈述总是不完

整，通常是在犯罪发生后才会回忆起嫌疑人；（2）目击者的文本陈述并不一定都正确（例如在光照条件

差的环境下，目击者将嫌疑人的衣服颜色识别错误）。因此，文本‐图像行人再识别有其自身的独特性，

值得研究者进一步探索。

4. 4 低分辨率行人再识别

在监控区域部署高分辨率摄像机，代价非常昂贵，通常只能在重点监视区域部署，中低分辨率行人

图像远比高分辨率行人图像更为常见，导致行人样本图像的分辨率各不相同［11，57‐59］。但是，现有大多数

识别模型都是将行人样本图像归一化到特定的尺度，不考虑图像分辨率差异的影响。如果简单地将高

分辨率图像归一化到中低分辨率图像，会导致部分重要视觉信息丢失；反之，图像的缩放会产生大量的

噪声［57］。为了弥补行人再识别中高分辨率和中低分辨率行人图像之间的差距，Jiang等［58］提出了通用

超分辨率（SR）技术对数据集进行预处理，将中低分辨率行人图像映射到高分辨率图像。

Li等［57］于 2015 年最先开始低分辨率行人再识别研究，通过最小化异构均值差异优化跨模态尺度

图像对齐，提出了一种多尺度距离度量学习鉴别模型。Jing等［60］提出一种半耦合鉴别词典技术，采用

低秩正则化技术学习鲁棒的高分辨率图像和中低分辨率图像特征空间字典，并将高分辨率图库图像特

征与中低分辨率查询图像特征进行映射。Wang等［24，59］实现了一种尺度自适应式公式，将高分辨率查

询图像与不同尺度的中低分辨率图库图像进行匹配。针对尺度自适应交叉分辨率识别问题，先后有人

提出了判别曲面学习模型和级联超分辨率 GAN 框架。Jiao等［61］联合超分辨率行人图像和行人 ID 学

习混合深度 CNN 网络，解决低分辨率行人再识别问题。Guo等［62］提出了分辨率不变性网络，探索高分

辨率和低分辨率特征高度相关的子空间，并从共享空间中提取出具有判别性的特征。沈庆等［63］提出一

种多分辨率特征注意力融合的行人再识别方法，利用主干网络HRNet实现注意力机制，达到高效地表

征行人的目的，并利用交错卷积构建 4个不同的分支来抽取多分辨率行人图像特征，实现行人不同粒度

特征的抽取和不同分支特征的交互。

低分辨率问题不仅存在于中低分辨率摄像机中，也存在于高分辨率摄像机中［2，59］。例如，如果一个

行人出现在距离高分辨率摄像机很远的地方，行人成像规模很小，也就变成了低分辨率图像。还可以

对不同尺度的单模态 RGB 图像进行匹配，从而很容易获得数据。因此，近年来开放式低分辨率行人再

识别比其他特定数据驱动的行人再识别研究更受关注［60］。从现有的低分辨率行人再识别模型的性能
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可以看出，经过分辨率增强或多分辨率融合改进后的行人再识别模型性能都超过了传统行人再识别模

型的性能，这表明低分辨率问题不仅能有效提升行人再识别模型的精度，而且对于行人再识别技术的

实际应用也十分重要。

综上，获取原始数据是实际视频应用研究的首要要求，行人再识别模型的好坏最主要的影响因素

是数据集质量，除了确保数据标注精度的质量，还需要适应光照变化、昼夜变化、视觉信息缺失和分辨

率差异，以数据为驱动的跨模态研究就显得尤为重要。跨模态需要同时从多个异质信息源提取行人对

象的特征，挖掘不同模态之间子部件的相关或对应关系，从而促使学习到的跨模态表示更加精确。

5 效率驱动的开放式研究方法

MARS 数据集［39］包含了数千个行人 ID 和大量行人图像，是目前用于行人再识别研究最多的数据

集之一，但远远没有达到实际应用的数据规模［1‐3，64］。如果在仅有 10个视频监控摄像机的小型城市里，

监视时间范围为 24 小时，每秒 25 帧，就能获得 10×24×3 600×25 = 2.16×107 张完整的视频帧，利用

行人检测器（如 DPM、Faster RCNN）检测行人 Bounding boxes，其数量将超过 108 个，是MARS 数据集

的数百倍。如果在一个中等规模的城市里，视频监控摄像头的数量通常都会超过 1 万台，行人 Bound‐
ing boxes 的数量则迅猛增长。现阶段，还没有研究者在如此大规模的数据集下进行行人再识别研究工

作，Zheng等［20］却做了一个有意义的实验，在Market‐1501 数据集上测试了两个数据大小相同的行人再

识别基准数据集。实验结果表明，与 19 KB 的数据集相比，500 KB 的Market‐1501 识别性能mAP 降低

了 7.0%，换句话说，数据量的增长会使行人再识别的精度降低。与 25 倍的数据量增长相比，7.0% 的精

度下降是可以接受的。但是，如果数据规模与模型运行时间之间存在近似的线性关系，其检测和识别

效率很难满足实际应用需求。

从方法论角度而言，效率问题主要指行人再识别算法的时间复杂度。近年来，深度学习已经成为

主流趋势［1，3‐4］，基于深度学习的识别模型几乎达到了行人再识别基准的最佳精度，但这精度的提升是

以高昂的计算成本为代价，提取深度特征的算法复杂度与图像像素数量成线性关系，即使是利用简单

的 CNN 行人特征训练行人再识别模型，也不适用于大规模视频监控系统。为了平衡效率和准确性，同

时克服大规模行人 ID 标注效率问题，倒排索引、哈希检索和迁移学习是行人再识别重要的研究方向［2］。

5. 1 基于哈希检索行人再识别

行人再识别的计算时间严重地依赖数据集规模、行人特征和模型复杂度，当数据集大小远远超过

大规模时，哈希检索能有效地减少搜索近邻的成本［65‐67］。Zhang等［65］提出了第一个基于哈希检索的行

人再识别框架，该框架从原始图像中学习紧密且位可扩展的哈希编码，该工作构建了一种从特征提取

到哈希函数学习的端到端体系结构，其效率明显比一般基准模型的效率高出了几十倍。Zhu等［68］提出

了一种基于局部的深度哈希方法，将深度学习和哈希检索集成到一个框架中，以提升识别模型的精度

和效率。深度哈希检索模型的输入为大量的三重态样本，通过行人类内和类间汉明距离约束的三重态

损失函数进行学习。实验结果表明，该模型可以平衡大规模行人再识别的精度和效率。Wu等［69］提出

了一种深度哈希检索框架，框架将正样本对（Positive pairs）和硬负样本（Hard negatives）增加到

Mini‐Batches 中，学习到一个结构化损失函数，同时学习到 CNNs 网络和哈希检索函数，从而获得鲁棒

的深度行人特征和能区分行人相似度的哈希编码。

5. 2 基于迁移学习行人再识别

受数据集有无标注信息（监督信息或先验信息）的影响，有监督行人再识别因其性能明显优于无监

督方法，一度成为行人再识别技术主要的研究方向［2‐3］。近年来，虽然出现了几种具有代表性的无监督

学习方法［70‐72］，但它们的性能仍然不如最先进的有监督学习方法。与无监督学习方法不同，迁移学习
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不仅利用了目标域的未标注数据，还利用了原域中已标注的数据，因此基于迁移学习的行人再识别方

法通常优于无监督学习，也接近于有监督学习模型的性能［73］。

Ma等［74］提出了一种自适应排序支持向量机模型，用于优化从源域学习到的距离模型，该模型对目

标正均值有较高的置信度，对目标负图像对有较低的置信度。在不同行人再识别场景下，Wang等［75］

利用非对称方式联合学习特征相似性度量模型，获得串扰数据的共享组件，并在联合学习过程中增强

目标类间的距离。弱监督迁移学习使用了目标数据集的部分标注信息，Peng等［76］则提出了基于多任

务字典学习的跨数据集自适应模型，完全没有使用目标数据集的标注信息。Chen等［77］构建了深度迁

移学习框架，提出了两步微调策略，通过协同训练从辅助数据集中迁移知识。Li等［78］提出了一种自适

应行人再识别网络，网络聚焦在跨数据集信息的利用和域不变特征的推导。Wang等［79］提出了一种可

迁移属性‐身份深度学习框架，框架从带有标注的源域到未标注的目标域，共同学习属性语义和具有判

别力的身份特征表示空间。Lv等［38］在目标域中部署了一种基于行人时空模式的增量迁移学习排序方

法。Deng等［33］引入了一种持续生成对抗网络，该网络包含一个孪生神经网络和一个 CycleGAN 网络，

用于域自适应行人再识别，网络学习过程有两个约束条件：（1）图像迁移前后的自相似性；（2）源域图像

迁移到目标域图像的域差异性。

Zhang等［80］针对目前模型很难有效地泛化到无标签的目标域问题，提出了一种逐步增强的自训练

方法，他们将模型的训练分为两个阶段，分别提高特征表达能力和匹配源域与目标域的数据分布，并利

用了基于排序的三元组损失函数，提高三元组样本的可靠性。Liu等［81］将复杂的域迁移问题分解成 3
个不同的子转换问题，每个子转换专注于处理某种图像转移风格，比如光照、分辨率、照相机视角。域

不变性映射网络（Domain‐invariant mapping network，DIMN）为了保证域的不变性［82］，采用了元学习算

法，每次训练都在源域中采样子集训练 Task，模型学习一张行人图片与其行人 ID分类向量的映射，产

生一个单样本分类器。在目标域上，每张 Gallery图像都会输入到网络中产生一个 ID分类向量，Probe
图像与行人 ID分类向量做点积运算，完成行人的匹配过程。Yang等［83］提出了一种新的非对称协作网

络，利用两个网络分别接收尽可能纯净的样本和尽可能多样的样本，在类协同框架和样本噪声过滤的

同时，将更多低置信度样本纳入到模型的训练中，从而保证训练样本的多样性，提升域适应精度。

Huang等［84］提出了一种新的域自适应注意力模型，将具有区分性的特征从带有标签的源域转移到

没有标注信息的目标域中，该模型包含域共享特征映射和域指定特征映射两部分，设有两个约束条件，

它们分别是域间相似度损失和基于聚类过程的加权交叉熵损失。Park等［85］为行人再识别提出了新的

关系网络，引入了人体各个部分与其他部分之间的关系，模型可使一个单独的部件级特征中包含人体

其他部分的信息，使得模型更具有识别力。Jin等［86］提出了基于语义对齐的特征学习网络进行行人重

识别，引入人体空间语义对齐的全视图重建任务，实现了单（视角）张图像预测全视角人体外观的能力，

解决了行人重识别中图像间空间语义不对齐的难题。Yu等［87］引入了一种批相关卷积单元（BConv
cell），它将数据集的全局信息逐步收集到一个潜在状态，并利用这个潜在状态对提取的特征进行校正，

利用 BConv细胞单元进一步提出了渐进迁移学习方法，通过联合训练 BConv细胞单元和预训练 Re‐ID
模型来完成模型的微调过程。为了解决实际数据的特征样本不平衡问题，林通等［88］设计了迁移姿态

生成对抗网络模型，能很好地解决目标不同姿态的干扰以及数据集中图片数量不足的问题。

迁移学习行人再识别研究已经引起了广泛的关注和研究，从现有研究的实验结果来看，源域的监

督知识可以很容易地引入到目标域中［2，72］。但是，当前的迁移学习机制通常都是假设未标注的目标域

是已知或已建立，很少有研究涉及到目标域并不确定的实际情况，从一般行人目标到特定行人目标的

无监督迁移学习是一项重要但尚未被探索的研究任务［2，33］。

综上，深度学习的兴起加快了研究者对行人再识别的研究，并且取得了前所未有的识别效果。但

是，随着深度学习特征维度的增加以及图库（Gallery）规模的加大，其算法的处理时间显著性地增加，也
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对高能耗的计算设备依赖更为严重，这对开放式行人再识别的实际应用并不可取。因此，以效率为驱

动的行人再识别也逐渐受到研究者的重视，也可以从 CVPR2020和 ECCV2020等国际会议关于行人再

识别技术论文的研究主题中可以得出，已有基于深度哈希算法、基于行人图像图像检索和行人自动标

注等算法出现。

6 以实际应用为驱动的开放式研究方法

以实际应用为驱动的开放式行人再识别是在全帧图像图库中寻找一个待查询的行人 ID，这个过程

分为两个阶段［1，25，89］：（1）对图像中的行人进行检测和跟踪预处理；（2）身份匹配再识别。在一般封闭式

行人再识别中，仅仅利用行人检测和行人跟踪提供所需的行人数据，类似于手动标注数据集的过程。

现有大多数基准数据集的行人 Bounding boxes 清晰且噪声很少，这在实际应用中并不可取；小部分数据

集利用行人检测和行人跟踪自动生成数据集的 Bounding boxes，例如Market‐1501 数据集使用 DPM 检

测器自动产生不同 Bounding boxes 的宽高比，并标记为“good”“distractor”或“ junk”，但是行人检测器无

法避免地产生大量带有“distractor”或“ junk”标记的 Bounding boxes，从而大大降低了行人再识别系统的

性能［2］。为了缩小行人再识别技术与实际应用需求之间的差距，必须解决行人检测器（包括检测和跟

踪）对于行人再识别精度的影响，从检测到识别的端到端框架是一个有效的开放式行人再识别研究

方向。

6. 1 端到端行人再识别

端到端行人再识别方法有两种描述［2，90］：（1）从行人检测到行人身份匹配的端到端行人再识别；（2）
从特征提取到距离度量的联合学习框架。后者从手动标注 Bounding boxes开始，侧重于特征和度量联

合学习，后面重点阐述前者。Xu等［91］认为错误的行人检测 Bounding boxes 被带入行人再识别不可避

免，他们提出了一种滑动窗口搜索策略，用于行人检测和身份匹配。实验表明，该联合模型的搜索性能

优于 Two‐stages的搜索性能。随后，Xiao等［26］基于在线实例匹配损失函数提出了一个端到端的深度

学习框架，用于定位和匹配场景图像中出现的查询行人 ID，同时他们还构建了大规模行人搜索数据集

LSP15。Alemu等［92］提出了一种端对端约束聚类模式来解决待检索行人图像在相似性扩散的过程中

容易造成噪声传播的问题，他们将行人图像检索问题看成是一个约束聚类问题，通过端对端的方式来

优化约束聚类，可以更好地利用行人图像的上下文知识。Li等［93］提出外观表征与运动增强模型，外观

表征增强模块（Appearance enhancement module，AEM）是利用伪标签进行有监督学习，挖掘行人属性

特征，运动增强模块（Motion enhancement module，MEM）是通过预测未来帧获取具有身份判别性的运

动模式。Wu等［94］提出了一种新的轨迹自监督学习方法，利用大量未标记的轨迹数据来优化视频和图

像的无监督特征空间，可以在缺少源数据标注、行人 ID标签和摄像机先验知识的条件下进行端对端的

模型训练。Chen等［95］提出了一种框架引导区域对齐模型，用在端对端训练中学习具有判别性的特征

表达，解决了视频中行人通常处于运动状态从而导致的严重空间错位问题。Li等［96］提出了两个关系指

导模块来学习增强的行人特征表达，空间注意力模块用来探索全局判别性区域，每个位置的权重由它

的特征以及关系特征决定，揭示了人体局部特征与全局特征之间的依赖关系，改进的时序模块通过融

合帧与帧之间的关系信息来提取具有鲁棒性的视频级特征。针对目前基于视角的 Re‐ID方法大部分只

考虑单一视角下不同行人的分布，而忽略了不同视角之间潜在关系的问题，Zhu等［97］提出了基于角度正

则化的视角感知损失，将不同视角下的特征全都投影到一个统一的超平面中来获得 Identity‐level和
Viewpoint‐level的分布信息，同时改进了传统视角分类中的硬样本标签，采用软标签解决视角标签聚类

中的模糊问题。在一个未知配置的单镜头训练（Single camera training，SCT）环境中，Zhang等［98］对

Re‐ID进行了研究，假设每个行人只出现在一台摄像机中，这样有利于低成本的数据收集和注释，从而

简化了 Re‐ID在全新的环境中进行训练，并且提出了新的多摄像机负损失函数（Multi‐camera negative
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loss，MCNL），该方法显著提高了 SCT设置环境中 Re‐ID的识别准确率。

文献［13］重点关注端到端学习的识别效率，提出了一种级联微调方法，依次训练检测和分类度量

模型，并设计了复杂的权重调整方案，将检测置信度合并到相似度得分中。实验结果表明，同时优化行

人检测器和数据集是改进端到端学习框架的必要条件，否则 Two‐stage 框架表现出来的性能可能比端

到端框架的性能更好。原因在于行人检测的本质是区分行人和非行人的二值分类器，而行人再识别重

点在行人身份的匹配或者验证。因此，端到端行人再识别需要统一合适的模型和数据，才能表现出优

异的性能［2，13］。

6. 2 低空航拍行人再识别

作为安防领域空中的一只“眼睛”，工业无人机正在凭借其巡查范围大、滞空时间长、高效率、低风

险、低投入、灵活性高、对复杂环境适应性强等特征，成为空地一体安防体系建设的关键一环，并特别适

用于执行时敏任务，为地面指挥提供第一手的准确情报，成为近几年安防行业又一热门研究领域，低空

航拍图像下的行人再识别逐步成为研究热点。

Zhang等［8］利用卷积特征图的子空间池化奇异值分解表示输入的行人图像，有效地学习了低空航

拍影像中的行人再识别特征描述子，通过端到端策略进行模型训练。为了方便低空航拍下行人再识别

的研究，他们采集了 39 461幅低空航拍图片，包含有 1 581个行人 ID的大型低空航拍行人再识别数据

集，由两架大疆消费型无人机在距离地面 20~60 m的低空拍摄，被命名为 PRAI‐1581。VisDrone（Vi‐
sion meets drone：A challenge）挑战赛［29］的任务是从无人机获取的视觉数据中进行物体检测、跟踪和计

数，VisDrone数据集由天津大学机器学习与数据挖掘实验室的AISKYEYE团队收集。

比较地面监控体系下的行人再识别，无人机低空航拍图像中的目标所占像素小，目标通常稀疏且

分布不均匀，使其很难与周围背景分开，检测效率很低。受高度、角度和光照等干扰因素影响，无人机

低空航拍图像还存在低分辨率、外观特征弱、相机运动模糊和目标长期遮挡等必须解决的问题。

综上，计算机视觉的相关研究能为智能安防和智慧城市的兴起构建了一个智能“天眼”系统，具备

重大安防的监测与防御能力、重大安全事故的预警与救援能力，以及自然灾害的有效监测能力，为构建

立体化、智能化监测预警与综合应对平台提供有力支撑。然而，开放式行人再识别图像中的目标所占

像素小，目标通常稀疏且分布不均匀，使其很难与周围背景分开，检测效率很低。受高度、角度和光照

等干扰因素影响，摄像机视频或者图像还存在低分辨率、外观特征弱、相机运动模糊和目标长期遮挡等

必须解决的问题。因此，构建速度快、精度高、鲁棒性强的开放式行人再识别系统成为近几年安防行业

又一热门研究领域。

7 存在的问题与发展方向

7. 1 存在的问题

开放式行人再识别主要应用在社会综合治理、新型犯罪侦查、自然灾害救助和预防恐怖袭击等构

筑国家立体化、信息化社会治安防控体系上。当前，已有很多学者参与了开放式行人再识别方法的研

究，本文总结和归纳了 Leng等［2］和 Ye等［99］等的研究工作，推导出开放式行人再识别存在着以下几个

亟待解决的问题。

（1）训练高泛化能力的模型，用以适应广义行人再识别问题。在实际应用中，Re‐ID数据可能是从

多个不同模态中获得，查询行人和候选行人库的数据可能处于不同的模态，不同模态数据包含可见光、

热红外、深度图像或文本描述，行人图像还存在较大的分辨率差异，现有的跨数据集训练方法大多采用

域自适应技术。高泛化能力的 Re‐ID模型应当能自动处理分辨率变化、不同模态、多种环境和多数据域

的情况，这就导致了广义 Re‐ID更具挑战性。未来此方向的研究工作有望促进行人再识别在实际场景
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中的应用。

（2）利用最小化行人标注策略构建大规模数据集问题。目前已存在的行人再识别数据集规模小，

限制了深度学习模型性能的发挥，但构建大规模数据集需要大量的时间资源和人力资源，如何利用最

小化行人标注策略构建大规模数据集，仍然是行人再识别在实际场景中应用的一大挑战。除了无监督

学习、弱监督学习、数据生成和小样本学习已经有较多的研究成果以外，利用最小化行人标注策略的还

有：一是主动学习或人机交互相结合的方法为最小化行人标注提供了另一种可能的解决方案，以减轻

对行人标注的依赖，甚至可以训练一个具有人工回圈监督的 Re‐ID网络；二是虚拟数据学习为最小化人

工标注提供了一种替代方法，但是如何弥补合成图像和真实数据集之间的差距仍然是一个问题。

（3）行人再识别系统的可扩展性问题。随着行人再识别领域和真实场景中大规模摄像机网络的数

据量规模显著增长，未来应该尝试着解决行人再识别的可扩展性问题。为了快速检索行人，哈希算法

被广泛用于提高检索速度，近似于最近邻检索。解决可扩展性问题的另一个方向是设计一个轻量级的

行人再识别模型，但是现有开放式行人再识别模型的特征维度高，模型精度的提升是以高昂的计算成

本为代价，严重影响了开放式行人再识别技术的实际应用。根据硬件配置自适应地调整行人再识别系

统也为解决可扩展性问题提供了解决方案。

（4）自适应动态摄像机网络和环境变化因素问题。在实际应用中，新摄像机可以临时插入现有的

监控系统中，这称为动态网络摄像机。开放式行人再识别系统集成了密集人群和社会关系中的多种环

境约束，摄像机模型的自适应和环境因素在实际的动态摄像机网络中至关重要。在一个动态更新的摄

像机网络中，很可能包含大量更换服饰的同一行人，未来进一步探讨解决行人服饰变化的问题很有

意义。

（5）设计特定域的行人再识别体系结构。现有的深度行人再识别方法通常采用图像分类设计的体

系结构作为特征提取的主干网络，随着神经网络结构自动搜索技术的发展，设计特定域的行人再识别

体系结构也是亟待解决的问题。譬如基于全尺度特征学习可以在一定范围内挖掘具有判别性的行人

特征，以及非常轻量级的行人再识别系统可以获得具有竞争力的识别性能。

7. 2 发展方向

在人工智能与大数据技术迅速发展的今天，对适应真实环境的开放式行人再识别技术的需求越来

越显著，行人再识别系统获得了更为广阔的研究前景。关于未来的研究方向应在技术创新与新应用方

向两方面进行探索，论文建议性地给出了如下几个方面的解决思路。

（1）构建开放式环境下的完备数据库。开放式行人再识别受诸多外界因素的影响，如光照、天气、

遮挡、昼夜和摄像机视角等，需要构建真实环境下的完备数据库，承接各种算法在统一的数据库上进行

性能测试。可使用生成对抗网络（Generative adversarial network，GAN）等数据增强技术生成更多数

据，辅助以数据驱动的深度学习。可借助行人检测算法，探索开放式行人再识别数据集的自动标注算

法。利用热红外成像监控摄像头，充实夜间或者黑暗场景下的数据集。深度图像在极低的光照和颜色

条件下可以保持更多的不变性，能提供行人的体型和骨骼等重要信息。

（2）设计高效简洁的行人再识别特征描述子。近年来，深度学习对行人再识别和图像分类等领域

做出了巨大贡献，其超强的特征学习和分类能力引起了众多学者的关注，具有一定的研究价值和应用

价值。基于深度学习的识别模型几乎达到了行人再识别基准的最佳精度，但是识别模型设计复杂，特

征维度高和计算代价大。为了平衡模型的效率和准确率，设计高效简洁的行人再识别特征描述子就显

得尤为重要。

（3）引用先进的机器学习模型。机器学习属于方法论，开放式行人再识别属于应用研究，解决开放

式行人再识别的问题需要大量用到机器学习中的很多方法，引用先进的机器学习模型有利于解决开放
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式行人再识别面临的问题。半监督、无监督、小样本学习和迁移学习的方法有利于解决现有数据集体

量小、大规模数据集标注困难和昂贵等问题。在恶劣光照环境下，跨模态学习有利于增强 RGB 行人图

像与热红外成像之间的跨模态匹配。

（4）搭建适应真实环境的实时应用系统。当前，大部分的行人再识别研究方法是基于已经检测出

行人的先验条件下进行的，离真实场景下的实际应用还有一段距离。为开展大都市视频监控网络中图

像大数据下行人再识别的实际场景应用研究，借助大数据平台的大容量存储能力和快速并发的计算能

力，可搭建起以行人检测、跟踪和检索三位一体开放式的行人再识别应用系统。

（5）探索基于自然语言检索的行人再识别研究。通过对行人的语言描述来检索到指定行人，如寻

找白色衬衫的男性，这个研究方向被称作文本‐图像行人再识别，或者称为基于自然语言检索的行人再

识别研究。在缺乏行人（或者嫌疑人）图像的情况下，目击者对行人的描述是自然语言语句，跨模态文

本‐图像行人再识别在开放式真实场景中具有很强的实用性，值得研究者进一步探索和研究。

8 结束语

本文重点总结了开放式行人再识别技术的研究方法，介绍了开放式行人再识别的发展历程、与封

闭式行人再识别的异同、开放式行人再识别建模过程和数据集的比较分析，最后对开放式行人再识别

技术的研究难点和未来发展进行了较为详细的分析和探讨。未来的开放式行人再识别技术应当朝着

效率更高、适用性更强的方向进行发展。
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