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摘  要: 近年来随着智能监控领域的不断发展,行人

究将不同摄像头下相同身份的行人图像进行关联.当前大部分研究工作关注在有监督场景下

存在标记信息,然而考虑到数据标注工作的高成本,这在现实应用中往往是难以拓展的

行人重识别算法,包括无监督场景和半监督场景,并且对

重识别算法,本文根据其技术类型划分为五类,分别为基于伪标记的方法

方法、基于领域自适应的方法和其他方法;对于半监督

别为少量的人有标记的场景、每一个人有少量标记的场景

头间无标记的场景.最后,本文对当前行人重识别的相关数据集进行

分析与总结. 
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Abstract:   Recently, with the development of the intelligent surveillance, person re

attention in the academic and industrial communities, which aims to associate person images of the same identity under differ

non-overlapping cameras. Most of the current research works focus on the supervised case where all given training 

information. Considering the high cost of data labeling, these methods designed for the supervised setting have poor generali

practical applications. In this paper, we focus on person re-identification algorithms under the weakly supervised case including the 

unsupervised case and the semi-supervised case and classify and describe several state

these methods are divided into five categories from different technology perspectives, which include the methods based on pseudo

image generation, instance classification, domain adaptation, and other

four categories according to the case discrepancy, which are the case

are few labeled images for each person, the case based on tracklet learning, and the 

inter-camera label information. Finally, we summarize several benchmark person re

experimental results of these weak-supervised person re-Identification algorithms
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行人重识别问题逐渐受到学术界和工业界的广泛关注,其主要研

当前大部分研究工作关注在有监督场景下,即给定的训练数据都

这在现实应用中往往是难以拓展的.本文关注于弱监督场景下的

并且对当前先进的方法进行了分类和描述.对于无监督场景的行人

分别为基于伪标记的方法、基于图像生成的方法、基于实例分类的

对于半监督场景的行人重识别方法,本文根据其场景类型划分为四类,分

的场景、基于 tracklet 的学习的场景和摄像头內有标记但摄像

对当前行人重识别的相关数据集进行了整理,并对现有的弱监督方法的实验结果进行

学习;人工智能 

弱监督场景下的行人重识别研究综述.软件学报,2020. http://www.jos.org.cn/1000-9825/ 

upervised Person Re-Identification. Ruan Jian Xue Bao/Journal of 
9825/6083.htm 

Identification 

(State Key Laboratory for Novel Software Technology (Nanjing University), Nanjing 210023, China) 

Recently, with the development of the intelligent surveillance, person re-identification (Re-ID) has attracted lots of 

attention in the academic and industrial communities, which aims to associate person images of the same identity under different 

lapping cameras. Most of the current research works focus on the supervised case where all given training samples have label 

information. Considering the high cost of data labeling, these methods designed for the supervised setting have poor generalization in 

identification algorithms under the weakly supervised case including the 

supervised case and classify and describe several state-of-the-art methods. In the unsupervised setting, 

into five categories from different technology perspectives, which include the methods based on pseudo-label, 

image generation, instance classification, domain adaptation, and others. In the semi-supervised setting, we divide these methods into 

case where a small number of persons are labeled, the case where there 

based on tracklet learning, and the case where there are the intra-camera labels but no 

camera label information. Finally, we summarize several benchmark person re-identification datasets and analyze some 

Identification algorithms. 
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近年来,随着社会安防意识增强和科学技术的进步,城市中监控摄像头的数量越来越多.这些监控系统往

往部署在写字楼、校园、商场、大大小小的街道和社区等各种各样的场所,在安防领域起到了重要的作用.

例如,当某地发生偷窃事件时,公安机关或安保部门可以通过监控记录来获取偷窃者出现的时间及行踪轨迹

等重要信息.不过对于监控中记录的视频数据,当前大多数情况都是通过人工的方式来进行查看、分析,工作量

非常大且效率非常低.换句话说,通过人工的方式对多个摄像头中的内容进行关联是一项非常耗时的工作. 

随着人工智能技术的发展,许多曾经需要人来执行的任务都可以通过人工智能技术来实现,甚至在某些

任务上机器比人完成得更加精确.例如在大规模图像数据集 ImageNet[1]上,机器对于图像的分类任务远远比

人更精确,并且识别速度比人更快速.计算机视觉技术能够帮助我们有效地利用现有的大规模图像或视频数

据,并进行分析和理解.对于监控视频数据而言,行人是其主要的目标对象之一.目前行人检测技术、行人跟踪

技术和行人重识别技术(person re-identification,简称 Re-ID)已经在学术界和工业界受到了广泛的关注.相对于

行人检测技术和行人跟踪技术,行人重识别技术起步较晚,近些年才逐渐得以关注.传统的检测和跟踪技术只

关注在一个视频中的行人目标,而行人重识别技术则关注多个视频中的行人之间的关联性,即旨在将多个不

同的摄像头下的同一个行人目标进行关联.如图 1 所示,实现一个完整的行人重识别系统,应当包括行人检测
[2-4]、行人跟踪[5]和行人重识别[6,7]技术三个模块. 

 

Fig.1  Schematic diagram of a person re-identification system 

图 1  行人重识别系统示意图 

1   相关背景 

从技术层面来讲,行人重识别是用某个查询图像(query image)在一个大的图像数据库(gallery set)中检索

和匹配相关图像的任务,也可以看作是一种只针对行人图像的图像检索(image retrieval)任务,如图 2所示.其目

标是希望获得具有判别性的特征来区分相同身份和不同身份的行人图像.因此,在行人重识别问题中,绝大部

分工作都是关注在怎样获取具有判别性的特征上.由于行人图像来自多个不同的摄像头,因此该问题的研究

在现实应用中面临着许多挑战,包括不同摄像头下图像的光照条件、分辨率、视角以及行人姿态等各方面差

异. 
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Fig.2  Schematic diagram of person retrieval 

图 2  行人检索示意图 

当前该领域的大部分工作都关注在有监督场景下的行人重识别问题.然而在现实中,行人重识别的数据

标注工作往往需要花费大量的人力和财力,特别是对跨摄像头间的行人数据进行关联的这一步骤.并且在当

前深度学习时代,大部分方法都是依赖大规模的有标记数据来训练一个深度模型.而数据标注的高成本使得

有监督的方法难以扩展到现实应用中,这也是阻碍行人重识别技术能够真正落地的一大因素.另一方面,在现

实中我们能够轻松获得大量无标记的行人数据.因此在行人重识别问题的研究中,如何使用少标记的大规模

图像数据来训练得到鲁棒的模型具有重大的研究价值和意义. 

目前大部分行人重识别领域的工作主要集中在有监督场景下相关算法的研究.早些年,一些研究者主要

致力于提取鲁棒的特征来强化行人特征的判别性[8-12],也有一些研究者主要关注在学习方法上,例如设计更好

的度量方法以使其更容易地识别相同的人并区分不同的人[13-16],或者通过学习公共的子空间或字典来消除

不同摄像头视角之间的差异[17-19].近些年深度学习技术不断发展,特别是其在机器视觉应用领域取得了巨大

成功,新提出的行人重识别方法基本上都是基于深度学习的.其中,一些研究工作使用注意力机制的方式来提

高行人重识别模型的泛化能力 [20-28],也有一些研究工作通过设计损失函数来提升行人重识别模型的性能
[29-31].最近也出现了一些基于局部的学习方法[32-35],该类方法虽然简单,但是可以获得更具有判别性的特征,在

行人重识别任务上取得了较优的性能.虽然在有监督场景下行人重识别问题已经有了突破性的进展,但是有

监督场景下的学习不利于行人重识别模型很好地泛化到其他场景下,因此考虑在深度学习需要大量的有标记

数据参与训练的背景下,研究弱监督场景下的少标记学习在行人重识别任务中具有重大的意义与价值. 

考虑到计算机视觉任务的相关应用在现实场景的落地需求,少标记学习在学术界和工业界渐渐受到关

注.基于行人重识别任务,本文将少标记学习问题分为无监督的场景和半监督的场景,其更具体的场景分类如

图 3 所示. 

以下主要对当前存在的弱监督场景下的行人重识别方法进行总结、分类和对其性能进行分析. 

2   无监督场景下的行人重识别问题 

在深度学习时代之前,绝大部分无监督的方法主要借助于传统的领域自适应方法来学习共享的模型参数
[36]、公共的子空间[37]或字典[38].这些方法沿用了传统的领域自适应方法的数据设定,即在训练中可以使用有

标记的源域数据(source domain)和无标记的目标域数据(target domain)来进行模型参数的学习.除了该设定之

外,也有一些方法只使用无标记的数据.例如一些研究者使用无监督的方式训练并学习一个字典[39,40],也有一

些研究者通过无监督的方式学习一些具有判别性的特征[41,42]. 
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Fig.3  Classification of scene under weak-supervised person re-identification 

图 3  弱监督行人重识别下的场景分类 

随着深度学习技术的广泛应用,近年来也出现了一些基于深度学习的无监督行人重识别方法.本文将这

些方法划分为五类:基于伪标记的方法、基于图像生成的方法、基于实例分类的方法、基于领域自适应的方

法和一些其他方法.在大部分无监督深度行人重识别方法中,一般会使用有标记的源域样本和无标记的目标

域样本进行训练模型,其中基于伪标记的方法和基于实例分类的方法一般使用有标记的源域的数据进行模型

预训练,然后使用无标记的目标域数据进行无监督学习;基于图像生成的方法一般通过将源域中的图像转化

成目标域风格的图像,然后再使用这些图像来训练模型;基于领域自适应的方法旨在减少领域间数据分布的

差异,通过特征的层级来对齐源域和目标域的数据分布,以将源域中的判别性信息迁移到无标记的目标域中. 

2.1   基于伪标记的方法 

伪标记方法在无监督学习中有着广泛的应用,其主要思想是为无标记的数据产生高质量的伪标记来训练

和更新神经网络,如图 4 所示.Yu 等人[43]提出了一种基于软的多标记学习的方法来解决无监督行人重识别问

题,该方法通过借助有标记的辅助数据集来生成代理标签.具体地,通过在辅助数据集上为每一个类别产生一

个代理(可以将其视为聚类中心),然后针对每个无标记的样本计算它们与这些代理的相似性并生成一个相似

性向量 (即软的多标记),进而判断两个无标记样本的相似性.例如,如果两个无标记数据生成的软的多标记相

似,则它们大概率属于相同的行人.另外根据无标记数据原始特征的相似性,该方法挖掘了难的负样本对(即属

于不同的人但外表比较相似的样本对).该方法最终由以下三种损失同时优化:(1)软的多标记学习旨在将无标

记数据中潜在相同的人尽可能拉近,难的负样本对尽可能推远;(2)软标记分布的一致性学习旨在将不同视角

下的软标记分布尽可能变成相同的分布;(3)代理样本的学习旨在找出合适的代理以对有标记的辅助数据集

中的每一个类别(即每一个人)进行表示. 

Yang 等人[44]提出基于分块的判别性特征学习方法,该方法由以下两个模块构成:(1)基于块的特征学习,

该模块基于分块网络将得到的相似图像块拉近,不相似的图像块推远;(2)图像层级的块的特征学习,该模块将

原始图像通过随机图像转化的方法[45]对其风格进行一定程度的转化,然后得到对应的正样本对,而对于负样

本的选择则采用循环排序的方法挖掘困难的负样本(即对于一个查询样本得到的排序结果,将这些结果中的

图像依次作为查询图像重新得到一个排序列表,然后根据列表中图像的重叠度来判断该查询图像和排序列表

中的图像是否属于一个人),最后基于生成的正负样本对进行块的三元组损失的计算和优化.Wang 等人[46]在

有标记的源域上引入属性语义信息和身份判别信息分别训练两个不同的分支网络,并使用一个自编码网络将

身份信息从身份分支迁移到属性分支.而对无标记的目标域数据,采用在有标记的源域上训练好的属性分支

来生成属性的伪标记信息,再使用这些带有伪标记信息的目标域数据来更新网络.在测试阶段中,作者使用属

性分支的特征作为最终的特征.Lv 等人[47]提出使用摄像头的时空信息来提升生成正确的正样本对的概率,然

后基于这些融合时空信息的正负样本对进行模型的训练和更新.在框架中,作者提出了一种基于贝叶斯推断

弱监督场景下
的行人重识别

无监督场景

有标记源域和
无标记目标域

无标记目标域 少量的人有标记

半监督场景

摄像头內有标记
摄像头间无标记
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的学习

每一个人有
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的融合模型,该模型能够有效地将时空信息融入到样本的相似性度量中. 

 

Fig.4  Schematic diagram of the methods based on pseudo-label 

图 4  基于伪标记方法的学习框架 

近年来许多工作也将传统的聚类方法引入到无监督的行人重识别任务中,用来产生伪标记的信息.Fu 等

人[48]利用 DBSCAN 聚类算法[49],基于在源域上预训练的模型提取特征来对无标记的数据进行聚类,然后基于

聚类的结果构造三元组并使用三元组损失(triplet loss)[29]来进行训练.在每一轮训练之后,利用得到的神经网

络再次提取特征并进行聚类,重新得到更新的标记信息进行训练.聚类和网络的训练是迭代的过程,这样能够

不断地获得更优的标记信息和更鲁棒的特征表示.Zhang 等人[50]提出了一种自训练的渐进式增强框架,主要

分为保守训练和提升训练两个步骤,并在训练过程中使用 HDBSCAN 聚类方法[51]产生伪标记.保守训练过程

中使用传统的三元组损失和基于排序的三元组损失联合训练网络,提升训练过程中使用交叉熵损失进一步提

升网络的泛化性能.在整个训练过程中,保守训练和提升训练也是基于迭代的方式来优化网络.Lin 等人[52]提

出了一种自底向上的聚类策略来不断地融合相似的样本,该方法起初将每一个样本视为一个类,并将每一类

的特征存储在一个空间中,在训练过程中不断地更新融合不同的类,并且更新每一个类的新的表示特征.作者

还在文中提出了一种多样性的归一化方法以避免每一类中的图像数量差别过大. 

Tang 等人[53]利用神经网络的最后两层(在残差网络中即全局平均池化层和全连接层)的输出分别作为特

征并通过 DBSCAN[49]进行聚类,然后基于聚类的结果产生标记信息,在网络的最后两层上都采用三元组损失

函数同时进行网络的训练,并且也使用交替学习的方式更新网络以及获得新的标记信息.Yang 等人[54]考虑到

通过聚类产生伪标记的方法往往会带来许多噪声信息,因此提出了一种能够在聚类之后对样本进行过滤的方

法.作者认为在学习过程中所有的样本都是重要的,因此该方法根据 DBSCAN 聚类[49]将样本划分为正常样本

(在聚类过程被划分到某个类别)和异常样本(在聚类过程中没有被划分到某个类别),而在一些其他基于聚类

的方法中一般会忽略这些异常样本.同时该方法使用主模型和协作模型两种模型来相互促进学习,其中主模

型利用正常样本和异常样本来训练,而协作模型只使用正常样本来训练.特别地,对于用来训练主模型的异常

样本,需要通过协作模型来选择其中一些置信度高的伪标记样本进行训练,而对于用来训练协作模型的正样

本,需要使用主模型对已分配标记的样本再次进行过滤,以确保选择的样本都是纯净的,即保证这些样本的伪

标记具有较好的可靠性.整个学习过程通过迭代的方式,不断地提升两种网络的性能.Ding 等人[55]提出一种基

于分散度的聚类方法来对无标记的样本进行聚类,该聚类方法不仅仅考虑了类别间的差异性信息,而且也考

虑到了类别內的紧凑程度.相比于其他的聚类方法,该方法能够更广地考虑到多个样本间的关系,并且能够有

效处理不平衡的数据分布所带来的问题. 

目前在无监督行人重识别领域中,为无标记样本数据生成伪标记的方法已经成为主流的技术路线.该类

1.怎样产生鲁棒的伪标记？
2.设计怎样的损失函数来有效地使用伪标记？

无标记数据

特征
损
失

伪
标
记
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方法具有思路简单清晰、性能良好的优点,特别是一些基于聚类的伪标记生成方法,可以展现出与有监督学习

方法相接近的性能.然而,该类方法在伪标记生成的准确度以及如何有效利用生成的伪标记等方面仍然存在

进一步提升的空间. 

2.2   基于图像生成的方法 

近些年生成对抗网络已经取得了很大的进展.在无监督行人重识别领域,一些研究者基于该技术从图像

层级角度来解决领域迁移的问题,如图 5 所示.Huang 等人[56]考虑到不同领域图像背景的差异较大,且现有的

图像分割方法并不能很好地将行人图像的前景和背景分开,因此提出了 SBSGAN 通过产生软掩模的方法来

移除图像的背景区域,该方法能够有效地抑制图像分割方法带来的错误.考虑到当前许多基于 GAN 的方法只

能产生单一风格的图像,Chen 等人[57]提出了一种对偶条件图像生成器以生成不同风格的行人图像数据,该方

法能够将一张图像迁移到多个风格下.Liu 等人[58]认为领域间的差异信息由多种因素造成,如光照、分辨率、

摄像头视角等,因此作者采用分而治之的方法将风格迁移网络分成多个子网络,分别针对不同的领域差异因

素进行迁移,如光照迁移网络、分辨率迁移网络和视角迁移网络等.每个子网络首先进行预训练,最终通过一个

选择网络来产生每个子网络的权重信息,并融合所有子网络中的信息生成最终的风格迁移图像. 

 

Fig.5  Schematic diagram of the methods based on image generation 

图 5  基于图像生成方法的学习框架 

Zhong 等人[59]利用 StarGAN[60]对目标域中不同摄像头风格下的图像进行转化,训练过程中的正样本对来

自于同一个摄像头风格下.结合原始目标域图像、源域图像和这些转化的图像一起生成三元组来训练更新神

经网络.特别地,对于一个三元组,如果一个 anchor 样本可以容易地在有标记的源域中得到它对应的正样本,同

样也能从目标域中得到它的负样本,这样的三元组能够减小源域和目标域之间的差异.Bak 等人[61]认为剧烈

变化的光照条件是跨领域行人重识别问题的一个巨大挑战,然而对于当前单一数据集来说,光照情况相对比

较单一.因此作者提出了一个合成的行人重识别数据集(Synthetic Person Re-Identification,简称 SyRI),其包含

在 140 种不同的光照条件下的 100 个虚拟的行人.该方法首先训练一个 140 类的光照推断模型,用来推断一个

目标域与哪种光照情况下的源域数据接近,然后利用CycleGAN[62]将该源域的数据转化成目标域风格的图像,

再用来训练特征提取网络.Deng 等人[63] 在 CycleGAN 的基础上引入两个重要的跨域行人重识别特性来保证

图像风格迁移的质量.其一,每张风格迁移后的图像应该与转换前的图像保持身份信息的一致性;其二,任何图

像从源域迁移到目标域后都应与目标域中所有图像的身份信息不同.为了在原始的 CycleGAN 上引入这两个

特性,作者利用对比损失[64]的子网络来约束原始的 CycleGAN 的训练.Wei 等人[65]提出了 PTGAN(Person 

Transfer GAN)来对图像进行从源域到目标域的迁移,该方法在 CycleGAN[62]的基础上引入行人前景分割图像

怎样使得生成对抗网络能够产生高质量的具有目标领域风格的图像
（ 即高质量的图像层级的数据迁移） ？

步
骤

一

步
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二

源领域源风格 源领域目标风格

特征

损失
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来保证行人区域迁移前后的一致性. 

这类方法的思想是从图像层面进行风格迁移,其很大程度上依赖于生成对抗网络所生成图像的质量.与

其他场景的不同点在于,从监控摄像头获取的行人图像往往质量较低并且存在一些噪声,导致风格转换后图

像的质量并不高.因此该类方法在无监督场景下的性能提升并不是很理想,需要进一步研究更加适合于行人

场景的生成对抗网络来解决该类问题. 

2.3   基于实例分类的方法 

在传统的图像分类问题中,无监督学习已经取得很大的研究进展.受非参数化实例分类的方法[66]的启发,

近期也有一些研究者将其引入到无监督行人重识别任务中来.非参数化实例分类的方法考虑到在分类任务中

外表相似的类别与外表相似性较小的类别相比有一个更大的预测概率值,这说明这些相似的类别在特征学习

网络中存在潜在的相关性,因此该方法将所有独立的样本当作一个单独的类别来训练网络.假设我们有�张图

像 ��, ��, ⋯ , �� ,它们的特征分别为 ��, ��, ⋯ , �� ,对于一个图像 � ,其对应的特征为 � ,属于第 � 个样本(类别)的

概率为 

 
�(�|�) =

exp (��
��/τ)

∑ exp (��
��/τ)�

���

 (1) 

其中每个样本的特征 ��  被存储在内存银行(memory bank) � 中.特别地,� 在每一个 epoch 之后会被更新.τ是

一个超参数,用来调节特征向量在单位球体上的集中程度[67].基于公式(1),对于样本 � ,其对应的特征为 � ,我

们得到基于实例的损失函数为 

 
�(�) = − � ��log�(�|�)

�

�

 (2) 

其中 �� ∈ {0, 1}� 表示图像 �对应的指示值,即如果�和 �� 被判定为邻近的样本则为 1,否则为 0. 

该类方法旨在关注如何得到更好的邻近关系 � 来学习模型,如图 6 所示.Zhong 等人[68]沿用了非参数化实

例分类的框架,并且对于每一个独立的样本(即每一个类),通过对抗生成网络 StarGAN[60]生成一些其他摄像头

风格的图像来增加每一个类的样本数量,即类似于一种数据增广的方式,并且在训练过程中考虑拉近一些邻

近样本间的距离来强化类别之间的关联.对于邻近样本的选择,Zhong 等人[69]进一步提出了一种基于图的预

测方式来判别两个样本是否是真实的邻近样本,该方法主要考虑了所有样本间的关系进一步确保选择的真正

同类样本的正确性.Ding 等人[70]通过设置一个距离阈值来选择每一个实例的邻近样本,并且考虑到每个实例

的邻近样本的不均衡性会导致偏向于学习某些样本,在损失函数中融入了一种平衡机制来抑制该问题. 

 

Fig.6  Schematic diagram of the methods based on instance classification 

图 6  基于实例分类方法的学习框架 

基于实例分类的方法虽然在性能方面展现出了优越性,然而其对于样本之间的关联问题仍然需要进一

怎样建立所有实例（ 样本） 之间的关系？

……

内存银行

第i个样本

无标记数据

特征
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步研究,即考虑如何采用有效的算法更加精确地进行样本关联度匹配

2.4   基于领域自适应的方法 

在深度学习的无监督行人重识别方法中,许多研究工作沿用了传统的领域自适应的架构

减少领域间的差异来将判别性的信息从源域迁移到目标域中

层的特征对齐方法(Multi-task Mid-level Feature Alignment,

该方法联合身份学习和属性学习一起来训练更新网络

属性标记来进行模型的训练,并通过 MMD(Maximum Mean Discrepancy)

差异.考虑到跨域行人重识别问题中数据分布的差异不仅仅存在于领域之间

像头之间(不同摄像头下光照、分辨率、背景和视角等方面也存在差异

性地提出了基于摄像头的对抗网络来解决在跨域行人重识别任务中的数据分布差异问题
[73]在源域和目标域中所有的摄像头之间做等价的对抗

式[32]分配到源域的类别中进行训练.Qi 等人[74]提出了源域和目标域中摄像头交互式的对抗

了该对抗方式能够将源域和目标域所有的摄像头下的数据映射到同一空间中

的目标域中挖掘一些判别性的信息来训练更新网络

的这种传统领域自适应框架,挖掘无标记的判别性信息是非常重要的

能会破坏目标域中的原始样本间的关系,因此引入目标域中

破坏. 

Fig.7  Schematic diagram of the methods based on 

图 7  基于领域自适应

由于从数据分布的视角来解决无监督行人重识别问题是一种间接的处理方法

标记的方法和基于实例分类的方法相比,在性能方面稍有些不足

的性能更好.因此,这说明了在行人重识别问题中,从特征层级的迁移效果要比从图像层级的迁移效果更好

2.5   其他方法 

除上述的几大类方法之外,还有少量从其他角度设计的方法

布和摄像头间样本的相似性分布不一致,提出了摄像头一致性的学习方式以使得摄像头內的数据分布和摄像

头间的样本相似性分布趋于一致,并且在学习过程中保持摄像头內样本间的相似性分布与其在预训练上的模

型一致.也有少部分的研究者关注在基于领域泛化的行人重识别任务上

记的源域样本,对于目标域没有任何可用的数据.Kumar

型的方式,在目标域上也具有良好的泛化性能.Jia 等人
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即考虑如何采用有效的算法更加精确地进行样本关联度匹配. 

许多研究工作沿用了传统的领域自适应的架构,即考虑消除或

减少领域间的差异来将判别性的信息从源域迁移到目标域中,如图 7 所示.Lin 等人[71]提出了一种多任务中间

level Feature Alignment,简称 MMFA)来解决无监督跨域行人重识别问题.

该方法联合身份学习和属性学习一起来训练更新网络,对无标记的目标域采用基于源域训练的模型生成的伪

MMD(Maximum Mean Discrepancy)[72]的方法减少源域和目标域之间的

考虑到跨域行人重识别问题中数据分布的差异不仅仅存在于领域之间,也存在于同一领域下的不同摄

背景和视角等方面也存在差异),Delorme 等人[73]和 Qi 等人[74]都针对

性地提出了基于摄像头的对抗网络来解决在跨域行人重识别任务中的数据分布差异问题.其中,Delorme 等人

的摄像头之间做等价的对抗,并且对无标记的目标域中的数据采用标记平滑的方

提出了源域和目标域中摄像头交互式的对抗,并在理论上证明

了该对抗方式能够将源域和目标域所有的摄像头下的数据映射到同一空间中,另外还利用时序信息从无标记

的目标域中挖掘一些判别性的信息来训练更新网络.同时作者在文中也提到,对于在行人重识别任务中使用

挖掘无标记的判别性信息是非常重要的,这是因为单一地减少数据分布差异可

因此引入目标域中的一些信息能够一定程度地保证这种信息不会被

 

the methods based on domain adaptation 

基于领域自适应方法的学习框架 

由于从数据分布的视角来解决无监督行人重识别问题是一种间接的处理方法,因此该类方法与基于伪

在性能方面稍有些不足.但是与基于图像生成的方法相比,该类方法

从特征层级的迁移效果要比从图像层级的迁移效果更好. 

还有少量从其他角度设计的方法.Wu 等人[75]观察到摄像头內样本的相似性分

提出了摄像头一致性的学习方式以使得摄像头內的数据分布和摄像

并且在学习过程中保持摄像头內样本间的相似性分布与其在预训练上的模

有少部分的研究者关注在基于领域泛化的行人重识别任务上,在该任务的训练过程中,只存在有标

.Kumar 等人[76]探索了只简单地结合多个源域来训练一个模

人[77]考虑到领域间的差异性主要是由不同领域间的风格
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信息的差异引起的,受风格迁移学习的启发,作者提出在神经网络的低层使用实例归一化来减少不同领域的

风格的影响,同时在高层使用特征归一化进一步地减少领域间风格信息的影响.Song 等人[78]提出领域不变性

的映射网络来解决行人重识别任务在未见领域上的泛化问题,该方法专注于在一张行人图像和身份分类器的

权重之间学习一种映射.具体地,对于每一个来自于候选集合中的图像,可以生成一个分类器的权重向量.为了

获得领域间的不变性,作者使用了元学习(meta-learning)中的插曲训练机制(episodic training)来更新网络的参

数.在测试过程中,对于一张来自查询集合的图像和一张来自候选集合的图像,利用查询分支中提取的特征向

量和候选分支中提取的权重向量进行点乘的值作为这两张图像的相似性. 

3   半监督场景下的行人重识别问题 

近年来,一些研究者也开始关注如何利用较少的标记信息来训练一个较优的模型.特别地,不同于无监督

学习的定义,半监督学习在行人重识别中的有许多不同的设定.对于现有的方法,本文将其划分成如下几个场

景. 

(1) 少量的人有标记. 

Liu 等人[79]提出利用半监督的对偶字典学习来解决少标记的行人重识别问题.该方法利用少量的标记数

据来学习在不同摄像头之间的特征关系,而大量的未标记数据用来获得鲁棒的稀疏表示.Wu 等人[80]假定了只

有少量的行人标记样本的情况,通过在其他有标记的数据集上训练好的多个不同模型来迁移信息,这些模型

可以被视为多个教师模型.该方法使用教师学生网络训练机制来进行网络的训练,通过使用大量的无标记数

据训练更新学生网络,并通过少量有标记样本来判断每个在源域上训练的模型的权重(即对于不同的样本,不

同教师模型贡献程度不同).Xin 等人[81]使用少量的有标记数据训练模型,然后通过多视角聚类方法对无标记

的数据进行聚类,再联合有标记数据和带有伪标记的无标记数据更新网络,并继续基于新的网络再次执行聚

类算法,整个过程是迭代交替的. 

(2) 每一个人有少量标记. 

Wu 等人[82]提出了一种渐进式的学习方法来解决该问题,首先根据每个人的少量标记数据训练初始模型,

然后对大量无标记数据中置信度较高的数据分配伪标记,其余置信度较低的数据暂不分配标记信息.在训练

过程中,结合有标记和伪标记的数据一起使用传统的交叉熵损失更新训练网络.对于暂未分配标记的数据,接

下来采用实例分类的方法,将每一个独立的样本当作一个类别并在网络中进行训练,然后基于训练好的网络

再次重新分配伪标记.该方法的学习过程也是采用迭代更新的方式.然而该场景存在一定的局限性,其很难拓

展到实际应用中.这是因为在该设定下通常很难获得整个数据集上所有行人的数量,除非对整个数据集进行

标记,这将耗费大量的人工成本,与半监督设定的初衷相悖.因此采用该设定的研究工作较少. 

(3) 基于 tracklet 的学习. 

Li 等人[83]把行人重识别任务划分为摄像头內的学习和摄像头间的学习.对于摄像头內的学习,作者假设

摄像头內经过跟踪算法已得到若干 tracklet,并提出了一种基于时序的稀疏采样方法以获得摄像头內不重复

的 tracklet(即这些 tracklet 尽可能属于不同的人),然后使用交叉熵损失来学习这些有标记的样本.对于摄像头

间的学习,作者提出一种损失函数以使得相近的跨摄像头的 tracklet尽可能相似.在此基础上,Li等人[84]进一步

对摄像头內的学习做出改进,不再需要选择一些不重复的 tracklet,即可以使用全部的 tracket,同时提出了一种

软分类学习的方式来自动探索摄像头內 tracklet 的关系.在这两个研究工作的实验过程中,作者给定了图像数

据集中摄像头內的标记信息.Wu 等人[75]沿用了文献[83]中的 tracklet 的选择方式,该方法主要提出了基于图的

关联方式来建立跨摄像头 tracklet 之间的关联.特别地,基于视频的方法致力于使用给定的 tracklet 来探索时序

信息以便于将其融入到特征表示中.然而,上述半监督方法主要是使用 tracklet 信息作为部分的标记信息来执

行学习任务. 

(4) 摄像头內有标记,摄像头间无标记. 

受基于无监督的 tracklet 的学习的启发,Qi 等人[85]定义了一种新的半监督行人重识别设定,并且分别从数
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据分布的角度和伪标记学习的角度提出了两种不同的解决方案[85,86].在该设定下,每一个摄像头內均给定标

记信息,而摄像头间是没有标记信息的.由于在行人重识别问题中,标记摄像头间的信息需要花费大量的成本,

而摄像头內的标记信息可以借助于跟踪算法和少量的人工标记即可完成,因此这种半监督行人重识别的设定

在实际应用中有较大的意义.在文献[85]中,作者考虑到不同摄像头间数据分布的差异性(由背景、光照、视角

等因素带来的影响),提出了一种基于摄像头对齐的对抗学习网络以将不同摄像头的数据映射到同一空间中.

在文献[86]中,作者通过在跨摄像头间生成渐进式的软标记来探索跨摄像头间样本之间的关系.同时,Zhu 等人
[87]提出了类似的问题,即对某一个摄像头中的数据分别在其他每个摄像头下找到最相似的人.然而这样的方

式存在一个问题,即当一个人在某个摄像头中没有出现的时候,该方法会强制性选择一个错误的样本进行关

联. 

4   数据集和评价标准 

为了评估行人重识别的相关算法,我们往往需要在一些公开数据集上进行实验,并通过统一的评价标准

来评估所提出方法的性能.在该部分,我们对行人重识别的相关数据集和评价标准进行了总结. 

4.1   数据集 

近年来行人重识别问题在科研中的关注逐渐得到提高,因此也出现了越来越多的更大规模的数据集.这

些数据集主要分为两类,即基于图像的数据集和基于视频的数据集.我们将选取部分常用的数据集分别进行

介绍. 

(1) 图像数据集. 

常用的图像数据集主要包括 Market1501[88]、DukeMTMC-reID[32]、MSMT17[65]和 CUHK03[89],这些数据

集既可以用于无监督任务,也可以用于半监督任务.其基本信息概括在表 1 中. 

Table 1  Information of some image-based person re-identification datasets 

表 1  部分行人重识别图像数据集信息 

数据集 
ID 数

量 
训练集 ID 数量 

训练集图像

数量 
测试集 ID 数量 

测试集图像

数量 
摄像头数量 

Market1501[88] 1501 751 12936 750 16384 6 

DukeMTMC-ReID[32] 1404 702 16522 702 17661 8 

MSMT17[65] 4101 1041 32621 3060 82161 15 

CUHK03-NP[93](labeled) 1467 767 7368 700 5328 10 (5 pairs) 

CUHK03-NP[93](detected) 1467 767 7365 700 5332 10 (5 pairs) 

 

Market-1501[88]是在大学校园内一个超市前面采集的,由 6 个摄像头拍摄得到.该数据集包含 1501 个行人

的 32668 张图像(标注框),且每个行人都至少在两个摄像头中出现.训练集包括 751 个行人的 12936 张图像,

查询集包括 750 个行人的 3368 张图像,测试集包括 750 个行人的 16384 张图像.该数据集采用 DPM 检测器[90]

来检测行人标注框,而非采用人工裁剪的方式来获得,这样更加贴近现实应用,即可以考虑到行人检测的标注

框会存在偏移与不对齐的情况.DukeMTMC-reID[32]是基于多摄像头多目标行人跟踪数据集 DukeMTMC[91]构

建而成的,由 8 个摄像头拍摄得到.该数据集包含 1404 个行人的 36411 张图像(标注框),且该 1404 个行人中每

个行人都至少在两个摄像头中出现.训练集包含 702 个行人的 16522 张图像,查询集包括 702 个行人的 2228

张图像 ,测试集包括 702 个行人的 17661 张图像 .该数据集通过人工剪裁的方式来获得行人标注

框.MSMT17[65]是从校园中部署的 15 个摄像头中拍摄得到的,包含 4101 个行人的 126441 张图像.训练集包含

1041 个行人的 32621 张图像(其中包括验证集的 2373 张图像),查询集包含 3060 个行人的 11659 张图像,测试

集包含 3060 个行人的 82161 张图像.该数据集采用 Faster RCNN 检测器[92]来检测行人标注框.CUHK03[89]由

5组摄像头拍摄得到,每组摄像头包含两个摄像头,且采用人工裁剪(labeled)和DPM检测器[90](detected)两种方
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式来检测行人标注框.该数据集存在两种测试协议,本文仅介绍新的一种协议

CUHK03-NP(labeled)中,训练集包含 767 个行人的 7368

包含 700 个行人的 5328 张图像;在 CUHK03-NP(detected

含 700 个行人的 1400 张图像,测试集包含 700 个行人的

左图来自 Market-1501[88],右图来自 DukeMTMC-reID

 

Fig.8  Examples from the 

图 8  部分图像数据集的示例图像

(2) 视频数据集. 

常用的视频数据集除了较早出现的 PRID201

DukeMTMC-SI-Tracklet[84]和 DukeMTMC-VideoReID

2 中. 

Table 2  Information of some video

表 2  部分行人重识别

数据集 ID 数量 训练集 ID 数量 

MARS[96] 1261 625 

DukeMTMC-SI-Tracklet[84] 1788 702 

DukeMTMC-VideoReID[97] 1812 702 

 

MARS[96]是在大学校园中的 6 个摄像头采集得到的

张图片,分别将 626 和 635 个行人作为训练集和测试集

跟踪器[98]自动生成的.DukeMTMC-SI-Tracklet[84]和DukeMTMC

个摄像头进行拍摄,人工裁剪得到标注框.DukeMTMC

833984 张图片组成,并分别将 702 个和 1086 个行人作为训练集和测试集

行人的 4832 个 tracklet 共计 815420 张图片组成,并分别将

和干扰项.图 9 展示了部分数据集的实例图像,均来自
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本文仅介绍新的一种协议,以下称为 CUHK03-NP[93].在

7368 张图像,查询集包含 700 个行人的 1400 张图像,测试集

detected)中,训练集包含 767 个行人的 7365 张图像,查询集包

个行人的 5332 张图像.图 8 展示了部分数据集的实例图像,其中

reID[32],上下两行分别代表不同摄像头下的行人图像. 

     

from the image-based datasets 

部分图像数据集的示例图像 

PRID2011[94] 和 iLIDS-VID[95] 以外 , 主要包括 MARS[96] 、

VideoReID[97],这些数据集常用于半监督任务.其基本信息概括在表

some video-based person re-identification datasets 

部分行人重识别视频数据集信息 

测试集 ID 数量 图像数量 tracklet 数量 摄像头数量 

636 71191003 20478 6 

1086 833984 12647 8 

702(and 408 distractors) 815420 4832 8 

个摄像头采集得到的,包含 1261 个行人的 20478 个 tracklet 共计 1191003

个行人作为训练集和测试集,其所有的轨迹片段都是由 DPM 检测器[90]和 GMMCP

DukeMTMC-VideoReID[97]均来自来自DukeMTMC[91],由 8

DukeMTMC-SI-Tracklet 由 1788 个行人的 19,135 个 tracklet 共计

个行人作为训练集和测试集;DukeMTMC-VideoReID 由 1812 个

并分别将 702 个、702 个和 408 个行人作为训练集、测试集

均来自 MARS[96],其中上下两行分别代表不同的 tracklet. 
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Fig.9  Examples from the video-based datasets 

图 9  部分视频数据集的示例图像 

4.2   评价标准 

对于行人重识别算法的性能,通常使用累积匹配特性(Cumulative Match Characteristic, CMC)曲线和平均

精度均值(mean Average Precision, mAP)来进行评估. 

CMC 曲线能够综合反映分类器的性能,可以表示匹配目标出现在大小为  � 的候选列表中的概率.直观

上,CMC 曲线可以通过 Rank − � 准确率的形式给出,即目标的正确匹配出现在匹配列表前 � 位的概率.在行

人重识别问题中,通常关注  � = {1, 5, 10, 20} 时的性能,即匹配目标的  � = {1, 5, 10, 20} 准确率.例如 Rank − 1 

准确率表示正确匹配出现在匹配列表第 1 位的概率,即查找 1 次即可返回正确匹配的概率.通常最后的

 Rank − � 准确率是指对所有检索目标进行查询后取结果的平均值. 

然而当测试集中存在多个正确匹配时, Rank − � 准确率不能完整地对算法进行评估.Zheng 等人[88]考虑

到行人重识别的目标应将所有的正确匹配都检索出来,即在考虑查准率的同时,应当同时考虑查全率,因此建

议采用 mAP 来将算法的检索召回能力考虑进去.具体地,mAP 的计算过程需遍历所有检索目标,对于每个检索

目标分别计算 AP(Average Precision)并取平均,而 AP 的计算过程即为求 PR(Precision-Recall)曲线下的面积的

过程,即考虑了目标在某些阈值下的查准率和查全率.因此在后续工作中,通常将 mAP 与 Rank − � 准确率结

合在一起作为行人重识别问题的评价指标,这样能够达到对算法性能进行全面评价的目标. 

5   现有方法的性能及分析 

在该部分,我们对现有弱监督场景下行人重识别算法的实验结果进行总结,并给出了分析和比较. 

5.1   无监督方法 

对于现有的无监督方法,我们总结了当前基于深度学习的方法在 3 个大规模数据集上的实验结果,即

Market1501[88] 、 DukeMTMC-reID[32] 和 MSMT17[65]. 其 中 包 括 基 于 伪 标 记 的 方 法 , 如 TJ-AIDL[46] 、

TFusion-uns[47] 、DC[55]、HCR[99]、BUC[52]、PAUL[44]、MAR[43]、PCB-R-PAST[50]、SSG[48]、ISSDA[53]和 ACT[54];

基于图像生成的方法,如 HHL[59]、SyRI[61]、PTGAN[65]、SPGAN[63]、ATNet[58]、DA-2S[56]和 CR-GAN[57];基

于实例分类的方法,如 ECN[68]、AE[70]和 LAIM[69];基于领域自适应的方法,如 MMFA[71]、CAT[73]和 UCDA[74].

实验结果总结在表 3、表 4 和表 5 中.表 3 展示了现有无监督的方法在 Market-1501 数据集上的结果,其中 ∗ 表

示没有使用有标记的源域数据进行模型的预训练(即直接使用 ImageNet 预训练的模型),  † 表示使用除

DukeMTMC-reID、MSMT17 和 CUHK03 之外的行人重识别数据集进行模型的预训练, − 表示没有对应的实

验结果,DukeMTMC-reID/MSMT17/CUHK03 表示分别使用这 3 个数据集作为源域的实验结果;表 4 展示了现

有无监督的方法在 DukeMTMC-reID 数据集上的结果,其中 ∗ 表示没有使用有标记的源域数据进行模型的预

训练(即直接使用 ImageNet 预训练的模型), − 表示没有对应的实验结果,Market-1501/MSMT17/CUHK03 表示

分别使用这 3 个数据集作为源域的实验结果;表 5 展示了现有无监督的方法在 MSMT17 数据集上的结果,其

中 ∗ 表示没有使用有标记的源域数据进行模型的预训练(即直接使用 ImageNet 预训练的模型), − 表示没有对

应的实验结果,Market-1501/DukeMTMC-reID/CUHK03 表示分别使用这 3 个数据集作为源域的实验结果. 

对于基于伪标记的方法,TJ-AIDL[46]是通过结合属性学习并对目标域中的数据生成伪属性的方法来进行

学习的,TFusion-uns[47]利用时序信息产生更可靠的伪标记信息,PAUL[44]和 MAR[43]以有标记的源域数据为基

准生成无标记目标域的伪标记信息,DC[55]、HCR[99]、BUC[52]、PCB-R-PAST[50]、SSG[48]、ISSDA[53]和 ACT[54]

都是基于聚类的算法,其中 ACT 对聚类后的结果进行了进一步处理以便于找出确定性的伪标记信息和非确

定性的伪标记信息,因此相对于其他方法,该方法能够得到相对更好的结果.另外从表 3 和表 4 中可以发现,基

于聚类的伪标记方法相对于其他伪标记的方法有更好的性能. 

对于基于图像生成的方法,当前 CR-GAN[57]的性能最优.不同于其他从领域层级或摄像头层级的风格迁
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移,如 PTGAN[65]、SPGAN[63]和 ATNet[58]等,CR-GAN 是基于图像层级的风格转化,即根据一张特定图像的风

格对一张目标的图像进行图像风格的迁移.因此该方法相对于其他方法有更好的性能.此外在所有这些基于

图像生成的方法中,HHL[59]只使用了图像生成网络对目标域内的不同摄像头间的图像进行转化,以产生不同

摄像头风格的正样本对. 

Table 3  Results of existing unsupervised methods on Market-1501 

表 3  现有无监督的方法在 Market-1501 数据集上的结果 

DukeMTMC-reID/MSMT17/CUHK03->Market-1501 

方法 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20 发表 

TJ-AIDL[46] 26.5/-/- 58.2/-/- 74.8/-/- 81.1/-/- 86.5/-/- CVPR2018 

†TFusion-uns[47] —— 60.8 74.4 79.3 —— CVPR2018 

*DC[55] 41.3 69.2 83.0 87.8 —— arxiv 2019 

*HCR[99] 55.3 79.5 91.7 95.7 —— arxiv 2019 

*BUC[52] 38.3 66.2 79.6 84.5 —— AAAI2019 

PAUL[44] 36.8/40.1/- 66.7/68.5/- -/82.4/- -/87.4/- —— CVPR2019 

MAR[43] -/40.0/- -/67.7/- -/81.9/- -/87.3/- —— CVPR2019 

PCB-R-PAST[50] 54.6/-/57.3 78.4/-/79.5 —— —— —— ICCV2019 

SSG[48] 58.3/-/- 80.0/-/- 90/-/- 92.4/-/- —— ICCV2019 

ISSDA[53] 63.1/-/- 81.3/-/- 92.4/-/- 95.2/-/- —— CVPRW2019 

ACT[54] 60.6/-/64.1 80.5/-/81.2 —— —— —— AAAI 2020 

HHL[59] 31.4/-/29.8 62.2/-/56.8 78.8/-/74.7 84.0/-/ 81.4 88.3/-/86.3 ECCV2018 

*SyRI[61] —— 65.7 —— —— —— ECCV2018 

PTGAN[65] —— —— —— —— —— CVPR2018 

SPGAN[63] 22.8/-/- 51.5/-/- 70.1/-/- 76.8/-/- 82.4/-/- CVPR2018 

SPGAN+LMP[63] 26.9/-/- 58.1/-/- 76.0/-/- 82.7/-/- 87.9/-/- CVPR2018 

ATNet[58] 25.6/-/- 55.7/-/- 73.2/-/- 79.4/-/- 84.5/-/- CVPR2019 

DA-2S[56] 27.3/-/28.5 58.5/-/57.6 —— —— —— ICCV2019 

CR-GAN[57] 29.6/-/30.4 59.6/-/58.5 -/-/75.8 /-/ 81.9 —— ICCV2019 

CR-GAN+LMP[57] 33.2/-/- 64.5/-/- 79.8/-/- 85.0/-/- —— ICCV2019 

ECN[68] 43/-/- 75.1/-/- 87.6/-/- 91.6/-/- 94.5/-/- CVRP2019 

*AE[70] 54.0 77.5 89.8 93.4 —— arxiv 2019 

AE[70] 58.0/-/- 81.6/-/- 91.9/-/- 94.6/-/- —— arxiv 2019 

LAIM[69] 63.8/-/- 84.1/-/- 92.8/-/- 95.4/-/- 96.9/-/- arxiv 2019 

MMFA[71] 27.4/-/- 56.7/-/- —— —— —— BMVC2018 

CAT+LSRO+LMP[73] 27.8/-/- 57.8/-/- —— —— —— arxiv 2019 

UCDA[74] 34.5/-/- 64.3/-/- —— —— —— ICCV2019 

CASCL[75] 35.6/35.5/- 64.7/65.4/- 80.2/80.6/- 85.6/86.2/- —— ICCV2019 

 

对于基于实例分类的方法,当前方法基本都是关注在如何建立样本间的关系上,其中 LAIM[69]引入了图

的关系来增强找出相同实例的可靠性,因此该方法目前在此类型的方法中具有较好的表现. 

对于基于领域自适应的方法,MMFA[71]使用传统的 MMD 方法来减少领域间差异.在行人重识别问题中,

数据分布的差异不仅存在于领域间,也存在于相同领域的不同摄像头间,而 CAT[73]和 UCDA[74]都考虑到了这

一方面,提出了基于摄像头感知的领域对抗学习.对比于 CAT, UCDA 提出了一种跨领域等视角的对抗学习方
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法来减少所有摄像头视角层级的数据分布的差异,并且利用了时序信息在无标记的目标域中挖掘判别性信

息,以保证在减少数据分布差异的过程中目标域数据内部结构的不变性.因此在该类方法中,UCDA 目前具有

最好的性能. 

对比这几大类方法,基于图像生成的方法和基于领域自适应的方法相较于基于伪标记的方法和基于实例

分类的方法表现性能相对较弱.主要原因可能是基于图像生成或领域自适应的方法可以看作是从数据分布的

层级来解决无标记的学习问题,其中基于图像生成的方法旨在缩小源域和目标域图像分布间的差异,而基于

领域自适应的方法是从特征表示的层级来缩小领域间的差异.这些方法属于隐式地解决无标记的问题,而基

于伪标记或实例分类的方法是显式地通过对无标记的数据直接产生伪标记或者是建立这些样本间的关联来

进行学习.因此,基于伪标记和实例分类的方法相比较于其他方法能够更加直接地解决无标记行人重识别问

题. 

Table 4  Results of existing unsupervised methods on DukeMTMC-reID  

表 4  现有无监督的方法在 DukeMTMC-reID 数据集上的结果 

Market-1501/MSMT17/CUHK03->DukeMTMC-reID 

方法 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20 发表 

TJ-AIDL[46] 23.0/-/- 44.3/-/- 59.6/-/- 65/-/- 70.0/-/- CVPR2018 

*DC[55] 30.0 51.5 64.6 70.1 —— arxiv 2019 

*HCR[99] 46.8 66.0 78.6 83.4 —— arxiv 2019 

*BUC[52] 27.5 47.4 62.6 68.4 —— AAAI2019 

PAUL[44] 35.7/53.2/- 56.1/72.0/- -/82.7/- -/86.0/- —— CVPR2019 

MAR[43] -/48.0/- -/67.1/- -/79.8/- -/84.2/- —— CVPR2019 

PCB-R-PAST[50] 54.3/-/51.8 72.4/-/69.9 —— —— —— ICCV2019 

SSG[48] 53.4/-/- 73.0/-/- 80.6/-/- 83.2/-/- —— ICCV2019 

ISSDA[53] 54.1/-/- 72.8/-/- 82.9/-/- 85.9/-/- —— CVPRW2019 

ACT[54] 54.5/-/35.4 72.4/-/52.8 —— —— —— AAAI 2020 

HHL[59] 27.2/-/23.4 46.9/-/42.7 61/-/57.5 66.7/-/64.2 71.9/-/69.1 ECCV2018 

SPGAN[63] 22.3/-/- 41.4/-/- 56.6/-/- 63.0/-/- 69.6/-/- CVPR2018 

SPGAN+LMP[63] 26.4/-/- 46.9/-/- 62.6/-/- 68.5/-/- 74.0/-/ CVPR2018 

ATNet[58] 24.9/-/- 45.1/-/- 59.5/-/- 64.2/-/- 70.1/-/- CVPR2019 

DA-2S[56] 30.8/-/27.8 53.5/-/47.7 —— —— —— ICCV2019 

CR-GAN[57] 30.0/-/26.9 52.2/-/46.5 -/-/61.6 -/-/67.0 —— ICCV2019 

CR-GAN+LMP[57] 33.3/-/- 56.0/-/- 70.5/-/- 74.6/-/- —— ICCV2019 

ECN[68] 40.4/-/- 63.3/-/- 75.8/-/- 80.4/-/- 84.2/-/- CVRP2019 

*AE[70] 39.0 63.2 75.4 79.4 —— arxiv 2019 

AE[70] 46.7/-/- 67.9/-/- 79.2/-/- 83.6/-/- —— arxiv 2019 

LAIM[69] 54.4/-/- 74.0/-/- 83.7/-/- 87.4/-/- 90.0/-/- arxiv 2019 

MMFA[71] 24.7/-/- 45.3/-/- —— —— —— BMVC2018 

CAT+LSRO+LMP[73] 28.7/-/- 50.9/-/- —— —— —— arxiv 2019 

UCDA[74] 36.7/-/- 55.4/-/- —— —— —— ICCV2019 

CASCL[75] 30.5/37.8/- 51.5/59.3/- 66.7/73.2/- 71.7/77.8/- —— ICCV2019 
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5.2   半监督方法 

在这部分 ,我们总结了当前基于深度学习的半监督行人重识别算法在 3 个大规模图像数据集

Market1501[88] 、 DukeMTMC-reID[32] 和 MSMT17[65] 以 及 3 个 大 规 模 视 频 数 据 集 MARS[96] 、

DukeMTMC-VideoReID[84]和 DukeMTMC-SI-Tracklet[97]上的实验结果.特别地,当前在行人重识别问题半监督

的定义有很多种,该部分总结的方法包括:1)少部分人有标记的场景,如 Distilled-ReID[80]和 MVC[81];2)每一个

人有少量标记的场景,如 One-Example[82];3)基于 tracklet 的场景,例如 TAUDL[83]、UTAL[84]、TSSL[100]、

TASTR[101]和 UGA[75];4)摄像头內有标记但摄像头间无标记的场景,如 ACAN[85]、MTML[87]和 PCSL[86].所有方

法的实验结果总结在表 6 和表 7 中 .表 6 展示了现有的半监督方法在图像数据集 Market1501、

DukeMTMC-ReID 和 MSMT17 上的结果,其中 − 表示没有对应的实验结果;表 7 展示了现有的半监督方法在

视频数据集 MARS、DukeMTMC-VideoReID 和 DukeMTMC-SI-Tracklet 上的结果,其中 − 表示没有对应的实

验结果.特别地,与大部分无监督方法会涉及到源域和目标域的数据集不同的是,半监督的方法中只有目标域

的数据集. 

Table 5  Results of existing unsupervised methods on MSMT17 

表 5  现有无监督的方法在 MSMT17 数据集上的结果 

Market-1501/DukeMTMC-reID/CUHK03->MSMT17 

方法 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10 发表 

SSG[48] 13.2/13.3/- 31.6/32.2/- —— 49.6/51.2/- ICCV2019 

PTGAN[65] 2.9/3.3/1.7 10.2/11.8/6.5 —— 24.4/27.4/17.2 CVPR2018 

ECN[68] 8.5/10.2/- 25.3/30.2/- 36.3/41.5/- 42.1/46.8/- CVRP2019 

*AE[70] 8.5 26.6 37 41.7 arxiv 2019 

AE[70] 9.2/11.7/- 25.5/32.3/- 37.3/44.4/- 42.6/50.1/- arxiv 2019 

LAIM[69] 15.2/16.0/- 40.4/42.5/- 53.1/55.9/- 58.7/61.5/- arxiv 2019 

 

Table 6  Results of existing semi-supervised methods on image-based datasets 

表 6  现有的半监督方法在图像数据集上的结果 

方法 
Market-1501 DukeMTMC-ReID MSMT17 发表 

mAP R-1 R-5 R-10 R-20 mAP R-1 R-5 R-10 R-20 mAP R-1 R-5 R-10 R-20 
 

Distilled-ReID[80] 35.4 63.7 —— —— —— 36.7 57.4 —— —— —— —— —— —— —— —— CVPR2019 

MVC[81] 52.6 75.2 —— —— —— 37.8 57.6 —— —— —— —— —— —— —— —— PR2019 

One-Example[82] 26.2 55.8 72.3 78.4 83.5 28.5 48.8 63.4 68.4 73.1 —— —— —— —— —— TIP2019 

TAUDL[83] 41.2 63.7 —— —— —— 43.5 61.7 —— —— —— —— —— —— —— —— ECCV2018 

UTAL[84] 46.2 69.2 —— —— —— 44.6 62.3 —— —— —— 13.1 31.4 —— —— —— TPAMI2019 

TSSL[100] 43.3 71.2 —— —— —— 38.5 62.2 —— —— —— —— —— —— —— —— AAAI2020 

TASTR[101] —— —— —— —— —— 54.9 74.1 85.5 89.0 91.8 —— —— —— —— —— arxiv2019 

UGA[75] 70.3 87.2 —— —— —— 53.3 75.0 —— —— —— 21.7 49.5 —— —— —— ICCV2019 

ACAN-GRL[85] 50.6 73.3 87.6 91.8 —— 46.6 65.1 80.6 85.1 —— 11.2 27.1 40.9 47.3 —— arxiv2019 

ACAN-OCE[85] 47.7 72.2 86.3 90.4 —— 45.1 67.6 81.2 85.2 —— 12.6 33.0 48.0 54.7 —— arxiv2019 

MTML[87] 65.2 85.3 —— 96.2 97.6 50.7 71.7 —— 86.9 89.6 18.6 44.1 —— 63.9 70.0 ICCVW2019 

PCSL-C[86] 69.4 87.0 94.8 96.6 —— 50.0 70.6 82.4 85.7 —— 20.7 48.3 62.8 68.6 —— arxiv2019 

PCSL-D[86] 65.4 82.0 92.2 95.1 —— 53.5 71.7 84.7 88.2 —— 20.5 45.1 61.0 67.6 —— arxiv2019 
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对于少量的人有标记的场景,MVC[81]和 Distilled-ReID[80]的设定并不相同,因此它们并不具有可比较性.

对于每一个人有少量标记的场景,在现实应用中该方法并不是可行的,这是因为如果需要知道整个数据集行

人的数量,就必须要对整个数据集进行标注,即这种设定不具有现实应用价值,因此针对该类场景的研究方法

较少.对于基于 tracklet 的场景,本文中我们将其归类为半监督的方法,因为 tracklet 中的每个图像默认为同一

个标记 .特别地 ,一些方法在基于图像的行人重识别数据集中 ,假定每个摄像头內的人的所有图像在一个

traklet 內,即对于这些数据集已经给定了摄像头內的标记信息.这类方法在近年来得到了较多的关注,一些研

究工作主要关注在如何在摄像头內获得不重复的 tracklet 上,例如使用时序信息来缓解该问题,除此之外如何

建立跨摄像头间的联系也是该类方法需重点解决的问题.由于这类方法采用了基于 tracklet 的标记信息,因此

该类方法相对于无监督的行人重识别别方法,整体来看具有更好的性能.进一步,Qi 等人[85]基于 tracklet 的场

景定义了一种新的半监督场景的学习方式,即摄像头內有标记而摄像头间无标记的场景.相对于基于 tracklet

学习方法,该方法在基于视频的图像数据集上具有更好的性能,主要原因在于基于 tracklet 的方法通过采样的

方法,并未完全使用摄像头的数据,而基于摄像头內给定标记的场景能够有效地利用所有的数据,并且摄像头

內的标记并不需要大量的人工成本,因此该类方法在现实中具有重要的研究意义.另外,ACAN[85]基于数据分

布的视角来解决跨摄像头间无标记的问题,而 MTML[87]和 PCSL[86]直接采用关联的方法来建立跨摄像头样本

间的关联性.从实验结果来看,直接建立样本间的关联性相较于从数据分布的视角解决跨摄像头间无标记的

问题具有更好的性能. 

Table 7  Results of existing semi-supervised methods on video-based datasets 

表 7  现有的半监督方法在视频数据集上的结果 

方法 
MARS DukeMTMC-VideoReID DukeMTMC-SI-Tracklet 发表 

mAP R-1 R-5 R-10 R-20 mAP R-1 R-5 R-10 R-20 mAP R-1 R-5 R-10 R-20 
 

One-Example[82] 42.6 62.8 75.2 80.4 83.8 63.3 72.9 84.3 88.3 91.4 —— —— —— —— —— TIP2019 

TAUDL[83] 29.1 43.8 59.9 —— 72.8 —— —— —— —— —— 20.8 26.1 42.0 —— 57.2 ECCV2018 

UTAL[84] 35.2 49.9 66.4 —— 77.8 72.1 74.5 88.7 —— 96.3 36.6 43.8 62.8 —— 76.5 TPAMI2019 

TSSL[100] 30.5 56.3 —— —— —— 64.6 73.9 —— —— —— —— —— —— —— —— AAAI2020 

UGA[75] 39.3 58.1 73.4 —— 81.4 —— —— —— —— —— —— —— —— —— —— ICCV2019 

ACAN-GRL[85] 49.1 59.2 77.1 —— 86.7 —— —— —— —— —— 43.0 52.0 71.0 —— 82.0 arxiv2019 

ACAN-OCE[85] 47.5 57.7 75.1 —— 84.0 —— —— —— —— —— 40.3 50.4 68.0 —— 81.2 arxiv2019 

PCSL-C[86] 62.2 70.5 87.0 —— 94.2 —— —— —— —— —— 37.3 47.3 65.4 —— 75.9 arxiv2019 

PCSL-D[86] 57.5 65.6 83.1 —— 91.9 —— —— —— —— —— 43.1 52.3 72.3 —— 84.4 arxiv2019 

 

6   总结 

本文主要总结了弱监督场景下的行人重识别算法,包括无监督场景和半监督场景,并且对近年的方法进

行了分类和描述.对于无监督的行人重识别算法,我们根据其技术类型划分为五类,分别为基于伪标记的方法、

基于图像生成的方法、基于实例分类的方法、基于领域自适应的方法和其他类型的方法.对于半监督的行人

重识别方法,根据其场景类型划分为四类,分别为少量的人有标记的场景、每一个人有少量标记的场景、基于

tracklet 学习的场景和摄像头內有标记但摄像头间无标记的场景.最后,我们对当前行人重识别的相关数据集

进行总结,并对现有的弱监督方法的实验结果进行总结与分析. 

研究弱监督场景下的行人重识别问题,能够帮助行人重识别技术更好地拓展到现实应用中.而基于弱监

督场景下的行人重识别算法,其着重研究利用无标记或少量标记的数据来学习具有更好泛化性能的模型.对

该领域的探索不仅具有理论价值,还有很高的应用价值.该领域虽然在近年来得到了一定的关注,但目前仍然

不能完全达到有监督场景下的性能.该领域仍然有一些研究问题亟待解决: 
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(1) 实例间的关系评估. 

基于实例分类的无监督方法在近年来得到了广泛的关注,但其主要的挑战集中在如何有效地挖掘每个样

本之间的实际关系,即以一对样本而言观察它们是否属于相同的类别.如果所有样本之间的关系能够被很好

地评估,那么这一类方法的性能将等价于有监督场景下的行人重识别任务的性能. 

(2) 领域泛化问题. 

虽然弱监督场景下的行人重识别算法相比于传统的有监督场景更能够有利于应用到现实当中,然而这些

方法仍然需要收集无标记的样本来学习.在将来,通用性的行人重识别算法也许是该领域能够真正落地的一

大发展趋势,即只通过在现有的数据进行训练就能够很好地泛化到其他未见场景中.这也是实现通用人工智

能技术的必要的一条路.我们首先需要解决单一任务上的通用型,才能进一步去探索在不同任务上的通用性.

这一类问题结合风格迁移和元学习的相关方法或许将在未来的研究中展现出很大的前景. 
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