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摘 要：行人重识别（person re-identification，re-ID）在多摄像机之间进行跨镜检索以匹配目标行人图像，可

以在人脸、指纹等生物特征失效的情况下实现行人关联，已成为智能视频监控系统的关键技术，对智能安防、

智慧城市等领域的产业落地进行了有效赋能。传统的行人重识别算法通常采用表征学习或度量学习方法。基

于多任务学习的机器学习模式，结合表征学习与度量学习方法，综合利用特征表示和距离度量两方面的优势，

采用分类损失和三元组损失共同训练模型，使模型在特征提取和相似性度量上都得到充分的训练。实验结果

表明，该方法在行人重识别任务中取得了更好的性能，验证了鲁棒性和在泛化能力方面的优越性。
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Abstract: Person re-identification (re-ID) involves the cross-camera retrieval and matching of target pedestrian im‐

ages, facilitating pedestrian association in scenarios where biometric features such as faces and fingerprints may 

prove ineffective. It has become a pivotal technology in intelligent video surveillance systems, playing a crucial role 

in domains like smart security and smart cities. Traditional re-ID algorithms typically employ either representation 

learning or metric learning methods. A novel approach was proposed which combined representation learning and 

metric learning methods based on the multi-task learning machine learning paradigm. By capitalizing on the advan‐

tages of both feature representation and distance metric, and concurrently training the model using classification loss 

and triplet loss, comprehensive training for both feature extraction and similarity measurement was ensured. Experi‐

mental results validate the effectiveness of the proposed approach, demonstrating superior performance in re-ID tasks 
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and underscoring the robustness and superior generalization capability.

Key words: person re-identification, intelligent video surveillance, representation learning, metric learning, multi-

task learning

0　引言

近年来，我国监控摄像机的安装数量持续增

长，视频监控系统在智能安防和智慧城市等领域

发挥着不可替代的关键作用。面对庞大的监控视

频数据，随着人工智能研究热潮的再度兴起和与

计算机视觉相关技术的迅速发展，图像与视频中

的目标检测、跟踪、分类和识别等技术为监控视

频的智能化处理与应用提供了崭新的机遇。

传统的人员识别主要依赖于人脸识别和指纹

识别技术。然而，随着应用需求的不断提升和应

用场景的不断扩大，传统的人员识别技术因为需

要目标人员的配合而受到极大的应用限制。例

如，人脸识别技术在摄像机分辨率过低、拍摄视

角变化、光照不佳以及帽子或其他配饰遮挡等情

况下难以准确提取目标人员的正面脸部特征信

息，人脸识别技术难以发挥作用。为了解决这些

问题，行人重识别（person re-identification，re-

ID）技术应运而生。

行人重识别旨在解决跨摄像机行人的识别与

检索问题，其任务目标是判断不同摄像机捕捉到

的不同图像中的行人是否为同一个人，行人重识

别的任务目标如图 1所示。在无法获得目标人员

清晰高质量的正面人脸图像的场景中，行人重识

别技术能够对目标行人进行跨摄像机连续跟踪，

持续确认行人身份，目标人员无接触、无配合、

无感觉。re-ID已经成为计算机视觉领域中继人脸

识别技术之后又一个重要且热门的研究方向。

传统的行人重识别算法通常采用表征学习或

度量学习方法。基于表征学习的方法不直接学习

图像之间的相似性，而是通过神经网络根据任务

需求自动提取表示特征，常用于分类任务。基于

度量学习的方法通过神经网络学习任意两张行人

图像之间的相似度，从而使得同一行人的不同图

像之间具有较高的相似度，不同行人的图像之间

具有较低的相似度，常用于聚类任务。通过表征

学习方法，模型可以学习到数据特征的有效表

示；通过度量学习方法，模型可以学习到适合特

定任务的距离度量。结合表征学习和度量学习，

可以综合利用特征表示和距离度量两方面的优

势，使模型在特征提取和相似性度量上都得到充

分的训练。本文采用多任务学习的范式，将表征

学习和度量学习方法统一起来，以此达到更好的

重识别性能。

本文的主要贡献总结如下。

（1）基于多任务学习的机器学习模式，结合

表征学习和度量学习方法，在同一个端到端模型

中将分类任务与聚类任务统一起来，同时使用分

类损失和三元组损失对网络进行训练，使模型同

时具有较优秀的特征提取和相似性度量能力。

（2）通过一个参数可学习的全连接层将提取

出的全局特征线性变换得到另一个全局特征，这

两个特征分别应用于表征学习和度量学习的损失

函数计算，消除分类任务与聚类任务之间的学习

目标不一致性，使得模型的训练过程更加稳定；

图1　行人重识别的任务目标
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（3）与其他主流方法的行人重识别模型的对

比实验，说明了本文所提基于多任务学习的行人

重识别方法在Market-1501数据集和DukeMTMC-

reID数据集上取得更好的性能，验证了该方法的

鲁棒性和在泛化能力方面的优越性。

1　国内外研究成果

目前国内外行人重识别研究成果可大致分为

以下6类方法。

（1）姿态引导方法[1-3]

该方法利用行人图像中的姿态信息来改善重

识别性能，需要进行额外的人体姿态检测以获得

行人在图像中的关键点位置和身体姿势等信息。

其优势在于利用了图像中丰富的姿态信息，使得

模型能够更好地理解行人特征，提高了对不同姿

态行人的识别能力。这种方法在处理姿态变化较

大的行人图像时尤其有效。

（2）遮罩引导方法[4-5]

该方法利用行人图像中的人体部位遮罩信息

来改善重识别性能，需要进行额外的人体部位分

割以获得不同部位的遮罩信息，如头部、上身、

下身和鞋子等。其优势在于利用了图像中人体部

位的详细信息，使得模型能够更好地理解人体特

征，提高了对不同人体部位变化的鲁棒性。这种

方法在处理不同姿态、发生遮挡情况下的行人图

像时非常有效。

（3）基于纹理的方法[6-10]

该方法利用图像中行人的服装纹理信息来辅

助行人重识别任务，需要对行人图像进行服装分

割以提取纹理特征，然后进行纹理匹配或者与其

他特征相融合。其优势在于利用了行人图像中的

服装纹理信息，这些信息通常能够提供额外的辨

识度，特别是在其他特征不够清晰或者出现部分

人体遮挡的情况下。

（4）基于注意力的方法[11-13]

该方法利用注意力机制来动态地学习行人图

像中不同区域的重要性，以此提高模型对行人图像

中重要区域的关注程度。其优势在于能够自动地学

习图像中重要区域的表示，并根据任务需求动态地

调整注意力，使模型能够更好地适应不同场景下的

行人图像，提高了重识别的泛化性和鲁棒性。

（5）基于生成对抗网络（generative adver‐

sarial network，GAN）的方法[14-16]

该方法利用生成器网络生成行人图像，同时

使用判别器网络对真实的行人图像与生成的行人

图像进行区分。生成器和判别器之间进行对抗性

训练，训练生成器尽量生成逼真的行人图像以欺骗

判别器，训练判别器区分真实和合成的图像。这个

过程持续进行直到达到平衡，生成器可以生成足够

逼真的行人图像。这种方法提供了额外的数据增强

手段，通过生成器和判别器的联合对抗性训练，可

以生成更加逼真的行人图像，帮助模型更好地学习

行人的视觉特征，从而提高重识别性能。

（6）全局特征方法[17-20]

该方法将整个行人图像视为一个整体，从中

提取出全局特征进行重识别。全局特征能够捕捉

到整个行人图像的信息，因此在一些情况下，这

种方法能够取得很好的效果。前文所提到的表征

学习方法和度量学习方法都属于全局特征方法。

2　传统行人重识别算法

2.1　行人重识别问题描述

给定一组图库图像及其对应的身份标签 G =

{( xgyg )  }  g = 12Ng }，可以将行人重识别问

题形式化表述为：在大量候选图像中为查询图像

xq选择相关图像的身份标签。具体来说，候选集

R ( xqk )确定了在特征空间中与查询图像 xq相似

度最高的图像，即与查询图像 xq最有可能是同一

行人的图像。候选集R ( xqk )定义如下：

}R ( )xq,k = { }( )xg,yg yg ∈N(xq,k) （1）
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其中，N(xqk)表示与 xq 最相似的 k 个样本所对

应的标签集合。定义 E(x)为输入图像 x 映射到

特征空间 Rd 的特征抽取过程，行人重识别的

目标就是寻找一种从行人图像到行人身份的

映射。

2.2　基于表征学习的行人重识别算法

基于表征学习的行人重识别方法[17,21-24]具有

两种任务范式：将行人重识别看作分类任务，利

用行人身份 ID等信息作为真值标签，通过监督学

习的方式来训练神经网络；将行人重识别看作验

证任务，输入两张行人图片，让神经网络来判断

这两张图片中的行人是否为同一个人，其本质属

于二分类任务。

IDE[17]利用分类损失（classification loss）和

验证损失（verification loss）来训练网络， 每次

接收两张行人图像作为输入，包括分类子网络和

验证子网络两部分，基于表征学习的行人重识别

方法 IDE模型示意图如图2所示。

分类子网络对图像进行行人身份 ID预测，使

用输出的预测身份 ID和该图像对应的真值身份

ID来计算分类误差损失（交叉熵损失）。由于网

络是对 ID标签进行分类，常称该分类损失为 ID

损失（ID loss），计算式如下。

LID =-
1

Nb
∑

j

Nb

yj lb ( )p ( )yj|E ( )xj （2）

其中，Nb 为一个批量（batch）中的图片数量，

p(·)表示样本xj属于身份 ID标签yj的预测概率。

验证子网络将输入的两张图像的特征融合成

一个特征，根据融合后的这个特征判断这两张图

像中的行人是否为同一行人，其计算式如下：

Lverif =-
1

Nb
∑

j

Nb∑
i = 1

2

qi lb ( )p ( )qi|fj⊕fj + 1 （3）

其中，qi表示是否属于同一行人，若该图片对属

于同一行人则 q1 = 1 q2 = 0，否则 q1 = 0 q2 = 1，

即二分类标签，fx =E ( x)，表示输入图片x经过特

征抽取网络后的特征向量，Å表示特征融合，

IDE 中使用的特征融合方法为按元素做差取平

方，即 f1Åf2 = ( f1 - f2 )2。

2.3　基于度量学习的行人重识别算法

基于度量学习的行人重识别方法[19,25-30]通过

神经网络学习任意两张行人图像之间的相似度，

其目标为同一行人的不同图像（正样本对）之间

的相似度尽可能高，不同行人的不同图像（负样

本对）之间的相似度尽可能低。

行人重识别任务中最经典也最常使用的度量

学习损失为三元组损失（triplet loss）[19]。该损失

函数接收 3张图片作为输入，这 3张图片被称为

一个三元组，记为 (apn)，其中包含一对正样本

(ap)和一对负样本 (an)。三元组损失使得正样本
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图2　基于表征学习的行人重识别方法 IDE模型示意图
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对之间的特征距离比负样本对之间的特征距离更

接近。三元组损失的计算方法如下。

Ltri =
1

Nb
∑

j

Nb

max [ ]D ( )fafp -D ( )fafn +m0 （4）

其中，D( f1f2): Rd ´Rd®R为距离函数，用于计

算两个特征向量在特征空间中的相似度；m为超

参数，表示距离阈值。通常使用欧几里得距离的

平方作为特征向量之间的相似度距离，即：

D ( f1f2 ) = ( f1 - f2 )T
( f1 - f2 ) （5）

3　基于多任务学习的行人重识别算法

本文基于多任务学习的机器学习模式，将表

征学习和度量学习两种方法有机地融合到同一个

神经网络中，以同时完成行人重识别中的分类和

聚类两种不同任务。在这一模式下，表征学习方

法利用分类损失函数LID来训练神经网络，使其

能够准确地划分不同身份 ID的行人图像样本；而

度量学习方法则通过三元组损失函数 Ltri 对神经

网络进行训练，以实现相同身份 ID的行人图像样

本之间的紧密聚类效果。值得注意的是，本文通

过在同一个神经网络中同时使用分类损失函数

LID和三元组损失函数Ltri进行训练，将两种任务

有机地结合在一起。在这一总体模型结构下，分

类损失函数 LID 主要负责学习分类任务的边界，

而三元组损失函数 Ltri 则致力于度量样本之间的

相似度，从而实现了对行人重识别任务的全面学

习和优化。总损失函数如下。

Ltotal = LID + Ltri （6）

模型整体架构包含输入层、特征提取层、特

征融合层、多任务学习层和输出层，基于多任务

学习的行人重识别算法模型示意图如图 3所示。

在输入层中，模型接收裁剪好的行人图像作为输

入，这些图像来自不同的摄像机或拍摄场景。特

征提取层使用在 ImageNet 上预训练的 ResNet50

作为特征提取器，从输入的行人图像中提取丰富

的特征表示。特征融合层使用全局平均池化将所

提取的特征进行融合，以获得全局信息表征。多

任务学习层包含一个全连接网络，使用线性变换

前后的两个全局信息表征分别学习分类和聚类两

种不同的任务。输出层最终输出行人表征和行人

识别的结果。

3.1　特征提取骨干网络

行人重识别，关键在于训练出一种能够提取

高度可靠的行人特征的神经网络。ResNet[31]是一

种典型的深度卷积神经网络模型，其独特的网络

结构设计具有出色的特征提取能力，在 ImageNet

数据集上展现出卓越的性能。为了能够在模型性

能与资源消耗（如显存占用、计算时间等训练成

本）之间取得较好的平衡，本文使用 50 层的

ResNet系列模型，即ResNet50作为行人重识别算

法的特征提取骨干网络。

较高的特征空间分辨率往往意味着提取的特

征包含更丰富的语义信息。Sun 等[32]通过删除

ResNet50骨干网络中最后一次下采样操作来增加

输出特征图的大小。在原始的ResNet50模型中，

输入一张大小为 256 × 128（单位为像素，下同）

的图像样本，骨干网络最终输出的特征图尺寸为

8 × 4。本文对ResNet50原模型的骨干网络进行了

调整，将最后一次空间下采样操作的步幅由 2改

92
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图3　基于多任务学习的行人重识别算法模型示意图
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为1，这样最终输出的特征图尺寸变为16 × 8。相

较于原始模型，修改后的ResNet50骨干网络输出

的特征图尺寸增加 4倍，其中蕴含更丰富的语义

信息，使得神经网络能够更加关注行人身份信息

的微妙和深层次特征。同时，由于只需要

ResNet50的特征提取部分，因此将原模型中用于

对 ImageNet 数据集图像进行分类的全连接层删

除，并通过全局平均池化操作输出行人图像样本

的全局特征。

3.2　消除多任务间的不一致性

多任务学习是深度学习领域中一种强大的技

术，它允许模型同时学习多个不同的任务，从而

能够更全面地理解数据并提升性能。然而，这种

方法成功的关键在于如何有效地协调和管理各个

任务之间的学习目标。当各任务之间的优化目标

不一致时，模型的训练过程可能会变得复杂，甚

至导致学习到的特征表示出现矛盾。

度量学习和表征学习就是两种具有不同优化

目标的学习方法。度量学习主要关注样本之间的

相似性或距离，而表征学习则更侧重于从数据中

提取有意义的特征表示，这种差异可能导致它们

在学习过程中追求不同的目标。例如，分类损失

LID 并没有直接让网络学习两张图片之间的相似

性，它旨在学习能够区分不同类别标签的样本之

间的分界面，而三元组损失 Ltri 则侧重于学习样

本之间的相对关系，具有聚类效果，更多地关注

样本之间的相似度。

由于这些目标上的差异，在多任务学习中使

用同一个全局特征来计算这两种损失，可能会导

致模型在训练过程中产生冲突，无法同时满足两

种损失的要求。因此，为了确保模型在训练阶段

的学习目标一致，本文提出了一种策略：使用两

个不同的全局特征来分别计算分类损失LID和三

元组损失Ltri。这样做的好处是，每个损失都可以

针对其特定的优化目标进行独立计算和优化，避

免了目标之间的冲突。通过这种方式，可以确保

模型在训练过程中能够同时兼顾分类和度量学习

的目标，学习到更加一致和有效的特征表示。这

不仅有助于提高模型的性能，还能使其在处理多

任务问题时更加灵活和准确。

具体而言，利用修改后的ResNet50骨干网络

来提取特征，提取出的特征 ftri被用作相似性度量

的基础，这一特征专门用于计算三元组损失Ltri，

它能够帮助模型学习样本之间的相对关系，进而

实现聚类效果。接下来，为了计算分类损失LID，

并没有直接使用 ftri，而是将其输入一个特殊设计

的全连接神经网络（fully connected neural net‐

work，FC）中。其特点是输入维度与输出维度相

等，称为多任务学习层。通过这一层，得到了另

一个特征 fID，它专门用于身份 ID分类、计算分

类损失 LID。这种方式允许针对不同学习任务进

行更精细化的特征调整，从而更好地满足多任务

学习的网络训练模式要求。

ftri 和 fID 之间的全连接神经网络实际上是一

个参数可学习的线性变换。在训练过程中，模型

能够自动学习从 ftri 到 fID 的映射关系。这种设计

不仅增加了模型的灵活性，还使得模型能够更好

地协调分类损失LID和三元组损失Ltri之间的优化

目标，有效地缓解了多任务学习中不同损失函数

之间的学习目标不一致性，从而提高了模型的性

能和稳定性。

通过采用两个不同的全局特征 ftri 和 fID 来分

别计算三元组损失Ltri和分类损失LID，并结合一

个参数可学习的线性变换来协调两者之间的关

系，成功构建了一个能够同时处理度量学习和表

征学习任务的多任务学习模型。这一模型不仅能

够充分利用不同任务之间的互补性，还能够有效

地解决目标不一致性所带来的挑战，为实际应用

提供有力的支持。由于行人重识别任务的最终目

标是寻找一种从行人图像到行人身份的映射，因

此在推理阶段，模型使用网络自动学习到的更适
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合身份分类的特征 fID进行图像样本之间的相似度

计算。

4　实验结果与分析

4.1　实验设置

模型的搭建基于深度学习框架 PyTorch。所

有输入图像转换为 3×256×128（通道数×高度×宽

度）的张量，批量大小（batchsize）设置为 32，

每个批量中包含4个不同的行人 ID，每个行人 ID

包含 8张图像。使用Adam优化器[33]更新网络中

的可学习参数，初始学习率设置为 0.000 2，

( β1β2 ) = (0.9 0.999)。式(4)中的距离阈值超参数

m设置为0.9。在训练阶段，对原始输入图像进行

随机擦除[34]，将随机擦除的概率设置为 0.5，随

机擦除矩形区域的大小范围设置为 0.02~0.4，随

机擦除矩形区域的纵横比范围设置为 0.3~3.33。

在推理阶段不做额外的数据增强处理。

4.2　数据集

本文以行人重识别领域经典数据集 Market-

1501数据集[35]和DukeMTMC-reID数据集[36]作为

实验基准数据集。

Market-1501数据集是清华大学在 2015年发

布的行人重识别数据集。行人图片采集自清华大

学校园的 6个摄像机（其中有 5个高清摄像机和

1 个低分辨率摄像机），一共标注了1 501个不同

身份的行人，通过DPM检测器生成行人检测框，

共32 668张图像。训练集中包含12 936张行人图

像，对应 751个不同身份的行人；测试集中包含

19 732张图像，对应 750个不同身份的行人。另

外，该数据集分别从 6个摄像机对应的测试集中

为每个行人选取一张图像构成查询图像集，包含

3 368张query图片，这些图片的行人检测框由人

工裁剪得到，以保证检索目标的正确性。之后，

为了模拟大规模检索，加入了约 50万幅干扰图

像，包含失败的检测框、不在测试集中的行人

等，使该数据集更贴近真实场景。

DukeMTMC-reID 数 据 集 是 Duke 大 学 在

2017 年发布的行人重识别数据集。行人图片由

8个高清摄像机采集，包括1 812个不同身份的行

人，共 36 411张图片，其中至少在 2个以上摄像

机中出现的行人有1 404人，只在1个摄像机中出

现的行人有 408人。训练集中包含来自出现在多

摄像机中的 702个行人的 16 522张图片，测试集

中包含出现在多摄像机中的另外 702个行人和只

出现在单摄像机中的408个行人的17 661张图片，

查询图像集包含2 228张图像。

4.3　评估指标

根据先前的其他行人重识别研究工作，本文

使用 Rank-N 和精度均值（mean average preci‐

sion，mAP）这两项评测指标对模型进行性能

评估。

Rank-N指根据查询图像与所有图库图像之间

的特征距离进行升序排序后，检索结果的前N幅

图像中包含正确目标行人图像的概率，概率越大

表示重识别算法的效果越好。Rank-N是一个最直

观的指标，常用的有 Rank-1、Rank-5、Rank-10

和Rank-20，分别代表在第1幅、前5幅、前10幅

和前 20幅检索图像中包含正确目标行人图像的

概率。

mAP对所有类别的精确率-召回率曲线（pre‐

cision recall curve，PRC）下的面积（area under 

the curve，AUC）进行平均，综合考虑模型在不

同类别上的精确率和召回率，更全面地反映了模

型的性能和鲁棒性。

4.4　实验结果

本节将本文所提出的基于多任务学习的行人

重识别算法与本文第 1节中所介绍的其他类型的

行人重识别经典算法进行比较，模型测试在Mar‐

ket-1501 数据集和 DukeMTMC-reID 数据集上进

行，以Rank-1和mAP作为性能评估标准，本文

模型与其他行人重识别模型对比见表1。

··133



研究与开发

本文所提出的基于多任务学习的行人重识别

模型相较于纯粹的表征学习模型 IDE和纯粹的度

量学习模型 TriNet 取得了显著的性能提升。在

Market-1501 数据集上，本文模型相较于 IDE 的

Rank-1 指标和 mAP 指标分别提升了 11.8% 和

23%，相较于TriNet的Rank-1指标和mAP指标分

别提升了 6.4% 和 13.8%；在 DukeMTMC-reID 数

据集上，本文模型相较于 IDE 的 Rank-1 指标和

mAP 指标分别提升了 18.3% 和 28.8%，相较于

TriNet 的 Rank-1 指标和 mAP 指标分别提升了

11.1% 和 20.3%。实验结果进一步验证了本文所

提出的基于多任务学习的行人重识别模型在准确

性和鲁棒性方面的优越性。

5　结束语

本文基于多任务学习的机器学习模式，结合

表征学习和度量学习方法，通过一个参数可学习

的全连接层消除表征学习和度量学习的任务不一

致性，同时使用分类损失和三元组损失共同训练

模型，综合利用特征表示和距离度量两方面的优

势，使模型同时具备优秀的特征提取和相似性度

量能力。实验结果表明，该方法在行人重识别任

务中取得了更好的性能，验证了该方法的鲁棒性

和在泛化能力方面的优越性。
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