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摘 要： 最近的无监督行人重识别研究使用聚类和记忆字典中的伪标签来训练模型。但是，这些研究

忽略了行人重识别的数据集是通过不同相机采集的，即相机之间的分布差异较大，较大的相机方差会

导致模型精度降低。因此，提出了相机类对比学习，包括类对比损失和相机对比损失，其中类对比损失

可以实现对内存字典的一致性更新，并减少噪声标签对模型的影响；而相机对比损失通过为每个相机

中的每个类构建相机类中心，拉近同属一个类的相机类中心距离，并使不同类的相机类中心距离相距

更远，从而减少相机方差。通过相机类对比学习，减少了相机方差和噪声标签对模型的影响，从而提高

了行人重识别的性能。在 4 个公开数据集上，相机类对比学习都表现出优异的结果，有效地缓解了相机

方差对模型的影响。
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Abstract： Recent unsupervised person re-identification studies have used clustering and memory 
dictionaries for pseudo labels to train models. However， these studies ignore that the datasets of person re-

identification are collected by different cameras， that is， the distribution difference between cameras is 
large， and a larger camera variance will lead to decrease in model accuracy. Therefore， camera cluster 
contrast learning is proposed， which includes cluster contrast loss and camera contrast loss. The cluster 
contrast loss can realize the consistent update of memory dictionary and reduce the influence of noise labels 
on the model. Camera contrast loss reduces camera variance by building camera cluster center for each 
cluster in each camera， narrowing the camera cluster center distance of the same cluster， and making 
different camera cluster centers farther apart. By camera cluster contrast learning， the impact of camera 
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variance and noise labels on the model is reduced， and the performance of person re-identification is 
improved. On the four public datasets， camera cluster contrast learning has shown excellent results， 
effectively alleviating the impact of camera variance on the model.
Key words: person re‐identification; cluster contrast loss; camera contrast loss; memory dictionary; camera 
variance

引  　言

行人重识别（Person re‐identification， ReID）［1‐4］的目的是通过比较不同地点、时间和相机下外观特

征的相似性来识别同一个人。它在现实世界中有着广泛的应用，如寻找失踪人员、追踪罪犯等。有监

督行人 ReID［5‐8］是使用人工标注的真实标签来构建判别性外观特征。然而，将训练好的行人 ReID 模型

直接应用到现实场景上，性能会严重下降，这是因为训练数据集和现实数据之间存在领域差距。此外，

由于人工标注标签的成本较高，有监督方法在实际应用中的可扩展性较差。无监督行人 ReID 无需标

注数据就能训练模型，具有更好的可扩展性。因此，无监督行人 ReID 吸引了越来越多研究人员的

关注。

现有的无监督行人 ReID 根据是否使用带有真实标签的源域数据集分为两类。第一类方法是学习

迁 移 学 习 中 领 域 自 适 应［9‐10］的 思 想 ，被 称 为 无 监 督 域 适 应 学 习（Unsupervised domain adaptation， 
UDA）［11‐19］。无监督域适应方法训练过程分为两个阶段，首先利用源域数据集中人工标注的标签预训

练行人 ReID 模型，然后在无标签的目标域数据集中对模型进行微调。第二类方法则是直接在标记数

据集中训练的完全无监督学习（Completely unsupervised learning， USL）［20‐24］。

目前，无监督域适应学习主要分为 3 类。第一类是基于语义属性的方法。这种方法假设源域数据

和目标域数据共享一个共同的中层特征空间，并利用共同的中层特征空间来推断目标域中行人的身

份，如文献［11］和文献［12］。第二类是基于对抗生成网络（Generative adversarial networks， GAN），从

样式迁移的源域图像中学习域不变特征。例如文献［13］和文献［14］通过利用循环生成对抗网络（Cycle‐
consistent adversarial networks， CycleGAN）［25］训练相机风格迁移模型。而文献［15］和文献［16］考虑了

相机差异对模型的影响，使用星形对抗网络［26］训练相机风格迁移模型。利用训练好的相机迁移模型，

生成不同相机风格的行人图像。第三类方法是基于伪标签，首先使用带有真实标签的源域数据集对模

型进行预训练，然后使用目标域数据来微调预训练过的行人模型。文献［17］提出了相互学习模型（Mu‐
tual mean‐teaching， MMT），利用离线硬标签和在线软标签联合训练网络，对伪标签进行提炼。文献

［18］提出了迈向判别表征学习（Towards discriminative representation learning， TDRL），通过逐渐减少

源域的训练权重和增加源域的权重来实现领域迁移。文献［19］提出了深度可信度量学习（Deep credi‐
ble metric learning， DCML），通过选择置信度高的伪标签来训练模型，减少噪声标签对行人 ReID 模型

的污染。

一般来说，无监督域适应的方法比完全无监督表现更好，因为它们有源域数据的真实标签支持。

然而，无监督域适应的性能受到源域数据集质量和规模的影响。此外，在现实世界中，具有人工注释的

大规模数据并不总是可用的。因此，完全无监督行人 ReID 具有更大的灵活性，可以更好地应用于现实

场景。近年来，一些研究人员开始关注如何直接利用无标注数据训练行人 ReID 模型，即在完全无监督

的场景下训练行人 ReID 模型。现有的完全无监督行人 ReID 主要面临着两个问题。首先，在完全无监

督场景中，行人 ReID 数据集是没有人工标注的行人标签。因此，研究人员大多使用无监督聚类方法为
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行人 ReID 数据分配伪标签，从而对行人 ReID 模型进行监督训练。但通过聚类方法获得的伪标签存在

噪声标签，会将具有相似特征但不属于一类的行人图片归为同一类，从而降低模型精度。此外，行人

ReID 数据集是由不同的相机采集得到的，不同相机拍摄的行人外观会因为相机位置和参数的不同而发

生改变，使得模型难以识别出相同身份的行人图片。而现有的完全无监督行人 ReID 方法通常关注于

噪声标签问题，如文献［20］为了缓解噪声标签对模型的影响，提出了一种自下而上的聚类（Bottom‐up 
clustering， BUC）方法，将每个行人图像作为一个单独的类，并逐步将相似的行人图像合并到更大的聚

类中。文献［21］则将内存字典和对比损失相结合，提出了基于内存的多标签分类损失（Memory based 
multi‐classification loss， MMCL），使用相似性计算和循环一致性来预测伪标签。文献［22］提出了一种

自步对比学习框架，通过逐步创建更可靠的类特征来改进内存字典中的实例特征。文献［23］提出了类

对比学习，利用类对比损失一致地更新类级内存字典，从而减少噪声标签对模型的影响。而对于相机

差异问题，鲜有研究人员考虑。如文献［24］通过生成相机内和相机间的伪标签，迭代优化相机间的相

似性，从而减少相机分布差异对行人 ReID 模型的影响。

因此，针对上述相机差异问题，提出了相机对比损失的方法，即为每个类中的每个相机创建相机类

中心。通过相机类中心减少相机之间的分布差异。此外，还使用类对比损失函数来改善噪声标签对模

型的影响。将类对比损失和相机对比损失联合训练模型，并将其称为相机类对比学习（Camera cluster 
contrast learning， CACCL）。概括而言，本文的主要贡献如下：

（1）提出了相机对比损失来有效解决行人 ReID 数据中相机分布差异问题。

（2）联合使用相机对比损失和类对比损失训练行人 ReID 模型，减少相机方差和噪声标签对模型的

影响。

1 基于相机类对比学习的完全无监督行人 ReID模型  

1. 1　完全无监督行人 ReID　

在本文中，一个未标记的行人数据集表示为 X = { x1，x2，…，xN }，其中 xi 是指第 i 张行人图片，N 为

行人图片的总数，此外该数据集是由 V cam 个相机拍摄构成的。在完全无监督行人 ReID 任务中，其目的

是训练一个深度神经网络 fθ( ⋅ )，将 X 中的行人图像投影到特征空间 F中，从而使查询图像特征 f与 F中

属于同一身份的图像具有相似的特征。在完全无监督行人 ReID 的背景下，行人 ReID 的难度主要体现

在两个方面。首先，由于没有源域数据集中真实标签的指导，完全无监督行人 ReID 一般使用如基于密

度的噪声空间聚类算法（Density based spatial clustering of application with noise， DBSCAN）或 K 均值聚

类（K ‐means clustering）算法对行人图像特征进行聚类，为无标签行人数据集生成对应伪标签 Y =
{ y1，y2，⋯，yN }。然而，生成的伪标签通常含有噪声标签，从而影响模型的优化。此外，行人 ReID 是一

个跨相机检索过程，每个行人的图像都可能由不同参数的多个相机拍摄，这些因素会极大地改变行人

身份的外观。换言之，各个相机之间的领域差距会增加模型优化类内特征相似性的难度。为了解决这

两个问题，相机类对比学习联合类对比损失和相机对比损失来训练模型。

所提算法的总体框架如图 1 所示，首先利用特征提取器获取未标记数据的特征，并使用无监督聚类

方法为未标记数据分配伪标签。然后，考虑到噪声标签对内存字典的污染，使用带有伪标签的特征构

建类级内存字典，并在计算类对比损失同时对内存字典进行更新。此外，为了缓解相机因素对行人

ReID 模型的影响，对各相机中每个类构建相机类中心特征计算相机对比损失。最后，联合使用类对比

损失和相机对比损失共同训练模型。
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1. 2　类对比损失　

在完全无监督行人 ReID 中，有一些方法使用信息噪声对比估计损失（Info noise contrastive estima‐
tion， InfoNCE）进行模型训练。尽管不同的方法对 InfoNCE 有着不同的改进，但本文将其归纳为一个

通用公式

L Info = -log
( )exp ( )sim ( )f ⋅ v+ /τ

∑
b = 1

B

exp ( )sim ( )f ⋅ vb /τ
（1）

式中：f为查询样本特征，v+为与查询特征 f属于同一类的特征，B 为训练批次的大小，τ 为控制相似性空

间的温度参数，sim ( ⋅ )表示两个特征向量的相似性。

有些方法为未标记的行人数据集的特征构建内存字典M ∈ R( )d × N ，并通过查询特征 f对内存字典

M进行动量更新。为了改善内存字典的不一致更新和噪声标签对内存字典的污染，本文使用类对比损

失

LCluster‐contrast = -log
( )exp ( )sim ( )f ⋅ c+ /τ

∑
k = 1

K

exp ( )sim ( )f ⋅ ck /τ
（2）

式中：{ c1，c2，…，ck }为类中心特征，K 为类中心特征的数量。类对比损失通过计算查询实例与所有类中

心特征之间的距离来训练模型。计算查询样本特征 f与类中心特征 ck之间的距离来训练模型。类中心

特征是由每个类的平均特征计算得出的，即

ck = 1
|| H k
∑
f i ∈ H k

f i （3）

式中：H k 表示属于第 K 个类的特征集合，| H k |表示每个类的实例数。使用查询特征 f更新类级别的内存

字典，即

ck = mck + ( 1 - m ) f （4）
式中 m 为动量更新因子。

1. 3　相机对比损失　

虽然类对比损失解决了内存字典更新不一致的问题，并减轻了噪声标签对模型准确性的影响，但

图 1　整体框架图

Fig.1　Overall framework diagram
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忽略了相机方差对行人 ReID 模型的影响。不同相机下的行人外观可能会受到视角和光照等环境因素

的影响，从而显著改变行人的外观特征。如果不考虑相机变化引起的类内变化，不同相机间的领域差

异使模型很难识别具有相同身份的行人图片。因此，提出了相机对比损失来缓解行人数据集中相机方

差问题。

首先，相机对比损失通过式（5）为每个相机构建一个唯一的相机类中心特征表示。

cab = 1
Nab

∑
f i ∈ ya ∩ f i ∈ vb

f i （5）

式中 Nab 为相机标记为 vb 的属于类别 a 相机类中心特征的总数。

通过相机对比损失，来自一台相机的实例会被拉近到其他相机类中心特征，从而减少类内相机的

风格差异。

LCross‐camera = - 1
|V | ∑

i ≠ b ∩ i ∈ V cam

log
exp ( )sim ( f∙cai ) /τb

∑
j = 0

V neg

exp( sim ( f∙c j ) /τb )
（6）

式中：|V |为相机类中心特征的数量，V neg 为与查询特征 f距离较近但不属于同一相机标签的相机类中心

特征的数量。

1. 4　算法概述　

通过上述问题分析和考虑，提出的相机类对比学习方法的最终损失如下

L total = LCluster‐contrast + λLCross‐camera （7）
式中 λ 为用于平衡两个损失的超参数并设置为 0.8。使用相机对比损失，从而减少相机差异，减轻相机

因素对特征提取的干扰，并为类对比损失构建更高质量的类中心。而内存字典的类中心特征通过类对

比损失不断更新，从而间接更新相机类中心特征。这两个损失函数相互促进相互优化，从而提高了模

型的精确度。相机类对比学习的具体细节如算法 1 所示。

算法 1 总体框架

输入：一个未标记的行人数据集 X，一个神经网络 fθ (⋅)，训练批次数量 B，迭代次数 iters 和最大训练

次数 epochs
输出：训练好的神经网络

（1） While epoch < epochs do
（2） 通过 fθ (⋅)从行人数据集 X 中提取特征向量 f；

（3） 进行全局聚类并去除异常值；

（4） 根据式（3）初始化内存字典M；

（5） 通过式（5），为每个相机中的每个类建立唯一的相机中心特征。

（6）  While iter < iters do
（7） 从训练集 X 中抽取 B 张查询图像；

（8） 根据式（7）计算总损失；

（9） 反向更新模型 fθ (⋅)；
（10） 更新内存字典M。

（11）  End while
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2 实验结果与分析  

2. 1　数据集介绍　

本文在 4 个大规模行人 ReID 基准上评估了所提方法： Market‐1501、DukeMTMC、MSMT17 和

PersonX。Market‐1501 包含 1 501 个身份的 32 668 张图像，由 6 个相机拍摄得到，用于训练的有 751 个

身份的 12 936 张图像，用于测试的有 750 个身份的 19 732 张图像。DukeMTMC 包含由 8 台相机拍摄的

1 404 个身份的 16 522 张图像，训练集为 16 522 张图像，包含 702 个身份，测试集为 17 661 张图像，包含

702 个身份。MSMT17 包含 15 台相机拍摄的 4 101 个身份的 126 441 张图像，训练集包含 1 041 个身份

的 32 621 张图像，测试集包含 3 060 个身份的 93 820 张图像。PersonX 包含 1 266 个身份的 9 840 张图

像，有 6 个相机视图，训练集有 410 个身份的 9 840 张图像，测试集有 856 个身份的 30 816 张图像。Mar‐
ket‐1501、DukeMTMC 和 MSMT17 是广泛使用的真实世界数据集，而 PersonX 是基于 Unity 的合成数

据集，其中包含人工设计的障碍，如随机遮挡、分辨率和光照差异。

2. 2　评估指标　

对于行人 ReID 任务，有两种常见的评估标准，一种是累积匹配特征（Cumulative match characteris‐
tic， CMC），另一种是平均精度（Mean average precision， mAP）。CMC 用于反映分类器的准确度，通常

用 Top‐k 准确度表示，即查询图像在列表前 k 个匹配项中正确匹配的概率。在行人 ReID 任务中，一般

考虑 k=｛1，5，10｝的精度。AP 是指查询样本的平均精度，表示模型对某个样本的效果，mAP 是指所有

查询样本的平均 AP，表示模型对所有查询样本的总体效果。

2. 3　实验环境及参数设置　

行人 ReID 模型的骨干网络是在 ImageNet 上预先训练好的 ResNet‐50。输入图像大小调整为 256*
128，批次 B 的大小为 64。在每个 epoch 开始时使用 DBSCAN 聚类技术生成伪标签。DBSCAN 中两个

样本之间的最大距离为 0.6，核心点的最小邻居数为 4。本文使用聚类中心来初始化内存库，并在每个

epoch 开始时重新初始化内存库。使用 Adam 优化器，权重衰减为 5e-4。初始学习率设置为 3.5e-4，
每 20 个 epoch 减小到之前的 1/10，总共 100 个 ep‐
och。损失权重设为 0.8。

2. 4　与相关方法的比较实验　

将所提算法与最近在Market‐1501、DukeMTMC、

MSMT17 和 PersonX 中使用的无监督行人 ReID 方

法进行比较，结果分别如表 1~4 所示。

在 Market ‐ 1501 数 据 集 中 ，获 得 了 84.3% 的

mAP 和 93.4% 的 Top‐1。与 Cluster‐contrast 相比，

分别提高了 1.3% 和 0.5%。在 DukeMTMC 数据集

中，获得了 74.1% 的 mAP 和 85.5% 的 Top ‐1。与

P2LR 相 比 ，分 别 提 高 了 3.3% 和 2.9%。 在

MSMT17 数据集中，获得 36.1% 的 mAP 和 67.0%
的 Top ‐ 1。与 Cluster ‐ contrast 相比，分别提高了

3.1% 和 5.0%。 在 PersonX 数 据 集 中 ，获 得 了

89.4% 的 mAP 和 95.7% 的 Top‐1。与 Cluster‐con‐
trast 相比分别提高了 4.7% 和 1.3%。这表明所提

表 1　在 Market⁃1501 数据集上的算法比较结果

Table 1　Results of algorithm comparison on 
Market⁃1501 dataset %

方法

BUC[20]

SSL[27]

MMCL[21]

HCT[28]

CycAs[29]

AD‐cluster[30]

JGCL[31]

UGA[32]

IICS[23]

SPCL[22]

Cluster‐contrast[23]

所提方法

mAP
38.3
37.8
45.5
56.4
64.8
68.3
66.8
70.3
72.9
73.1
83.0
84.3

Top‐1
66.2
71.7
80.3
80.0
84.8
86.7
87.3
87.2
89.5
88.1
92.9
93.4

Top‐5
79.6
83.8
89.4
91.6

94.4
93.5

95.2
95.1
97.2
97.4

Top‐10
84.5
87.4
92.3
95.2

96.5
95.5

97.0
97.0
98.0
98.3
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方法充分利用了相机信息，减少了相机方差对模型

的影响，在完全无监督行人 ReID 场景中有较好的

效果。

2. 5　参数敏感性分析　

在本节中，将验证式（7）中的超参数 λ 对模型性

能的影响。在 Market‐1501 和 DukeMTMC 数据集

进行参数敏感性分析，结果分别如图 2、3 所示。由

图 2、3 可知，随着 λ 的增加，相机对比损失逐步减少

相机方差对模型的影响，而模型的精确度也随之增加，当 λ=0.8 时模型精度最高。而当 λ=1.0 时，模型

精度出现降低，这是因为相机对比损失是辅助类对比损失训练行人 ReID 模型。当相机对比损失的比

重高于类对比损失，将会影响模型获取辨别性行人特征，从而降低了模型的性能。

表 3　在 MSMT17 数据集上的算法比较结果

Table 3　Results of algorithm comparison on 
MSMT17 dataset %

方法

ECN[16]

TAUDL[34]

MMCL[21]

UTAL[35]

CycAs[29]

MMT[17]

SPCL[22]

JGCL[31]

IICS[24]

Cluster‐contrast[23]

所提方法

mAP
10.2
12.5
11.2
13.1
26.7
24.0
19.1
21.3
26.9
33.0
36.1

Top‐1
30.2
28.4
35.4
31.4
50.1
50.1
42.3
45.7
56.4
62.0
67.0

Top‐5
41.5

44.8

63.5
55.6
58.6
68.8
71.8
77.0

Top‐10
46.8

49.8

69.3
61.2
64.5
73.4
76.7
80.6

表 2　在 DukeMTMC 数据集上的算法比较结果

Table 2　Results of algorithm comparison on 
DukeMTMC dataset %

方法

BUC[20]

SSL[27]

MMCL[21]

HCT[28]

UGA[32]

JGCL[31]

IICS[23]

SPCL[22]

P2LR[33]

所提方法

mAP
27.5
28.6
51.4
50.7
53.3
62.8
64.4
65.3
70.8
74.1

Top‐1
47.4
52.5
72.4
69.6
75.0
82.9
80.0
81.2
82.6
85.5

Top‐5
62.6
63.5
82.9
83.4

87.1
89.0
90.3
90.8
92.5

Top‐10
68.4
68.9
85.0
87.4

88.5
91.6
92.2
93.7
94.4

表 4　在 PersonX 数据集上的算法比较结果

Table 4　Results of algorithm comparison on 
PersonX dataset %

方法

SPCL[22]

Cluster‐contrast[23]

所提方法

mAP

72.3

84.7

89.4

Top‐1

88.1

94.4

95.7

Top‐5

96.6

98.3

99.0

Top‐10

98.3

99.3

99.6

图 2　不同  λ 值 Market-1501 实验

Fig.2　Experiment of different values of λ on the 
Market-1501

图 3　不同  λ 值 DukeMTMC 实验

Fig.3　Experiment of different values of λ on the 
DukeMTMC
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2. 6　消融实验　

通过消融实验分析类对比损失和相机对比损失对模型的影响。通过比较自步对比损失和类别对

比损失的效果，展现出类对比损失有效地降低噪声标签对模型的影响。自步对比损失采用的是实例级

内存字典，内存字典存储所有样本的特征，因此较依赖伪标签的准确度，使得模型容易受到噪声标签的

影响。而类对比损失采用的是类级内存字典，内存字典存储各类的类中心特征，相较于自步对比损失

中的实例级内存字典，减少了模型对伪标签的依赖，从而缓解了噪声标签对模型精度的影响。具体的

消 融 结 果 分 别 如 表 5~8 所 示 。 由 于 批 次 从 原 文 的 256 减 少 到 64，在 Market1501、DukeMTMC、

MSMT17 和 PersonX 四个数据集中，自步对比损失和类对比损失相较于原文提供的精度有明显降低。

在 Market‐1501 数据集上，类对比损失与自步对比损失相比，mAP 提高了 10.1%，Top‐1 提高了

5.2%；在 DukeMTMC 数据集上，mAP 提高了 7.1%，Top‐1 提高了 2.2%；在 MSMT17 数据集上，mAP
提高了 5.4%，Top‐1 提高了 8.4%；在 PersonX 数据集上 mAP 提高了 12.3%，Top‐1 提高了 6.5%。由此

可看出，类对比损失有效地缓解了噪声标签对模型的影响。此外，在增加了相机对比损失之后，mAP 在

Market‐1501 数据集上增加了 4.1%，在 DukeMTMC 数据集上增加了 5.0%，在 MSMT17 数据集上增加

了 13.3%，在 PersonX 数据集上增加了 6.8%。由此可以得出结论，通过相机对比损失，可以有效地缓解

相机方差对模型的影响。

3 结束语  

联合使用了相机对比损失和类对比损失来训练模型。行人 ReID 任务一般存在两个问题：相机方

差和噪声标签污染，这两个因素严重影响了行人 ReID 模型的准确性。因此，本文为每个相机的每个类

生成相机类中心特征，通过缩小属于同一类的相机类中心特征距离来减少相机差异，并促进类对比损

失以形成更好的唯一类中心特征。利用类对比损失不断更新唯一类中心特征，减少噪声标签对模型的

影响，并间接更新相机类中心特征，从而生成更高质量的相机类中心特征。通过相机对比损失和类对

比损失的相互促进，很好地解决了行人 ReID 中相机方差和噪声标签这两个问题。实验结果也证明了

表 5　在 Market⁃1501 数据集上的消融实验

Table 5　Ablation experiments on the Market⁃1501 
dataset %

方法

自步对比损失

类对比损失

类对比损失+相机损失

mAP
70.8
80.9
84.3

Top‐1
86.5
91.7
93.4

Top‐5
94.1
95.3
97.4

Top‐10
96.3
97.1
98.3

表 6　在 DukeMTMC 数据集上的消融实验

Table 6　Ablation experiments on the DukeMTMC 
dataset %

方法

自步对比损失

类对比损失

类对比损失+相机损失

mAP
62.0
69.1
74.1

Top‐1
79.3
81.5
85.5

Top‐5
87.1
90.7
92.5

Top‐10
90.1
93.4
94.4

表 7　在 MSMT17 数据集上的消融实验

Table 7　Ablation experiments on the MSMT17 
dataset %

方法

自步对比损失

类对比损失

类对比损失+相机损失

mAP
17.4
22.8
36.1

Top‐1
40.2
48.6
67.0

Top‐5
53.4
59.7
77.0

Top‐10
60.1
66.5
80.6

表 8　在 PersonX 数据集上的消融实验

Table 8　Ablation experiments on the PersonX 
dataset %

方法

自步对比损失

类对比损失

类对比损失+相机损失

mAP
70.3
82.6
89.4

Top‐1
85.9
92.4
95.7

Top‐5
94.2
96.9
99.0

Top‐10
96.1
98.0
99.6
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所提方法的优越性。

本文不足之处在于，使用 ResNet50 提取行人特征会丢失细粒度信息，而视觉转换器（Vision trans‐
former， ViT）目前在计算机图像处理领域取得了卓越的进展。因此，下一步计划用 ViT 模型取代传统

的 ResNet网络作为特征提取器，以更好地提取行人特征。
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