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摘 要： 行人重识别旨在对没有视野重叠覆盖的视域拍摄的行人目标进行身份匹配，是计算机视觉的研究热点，在

安防监控场景有重要的研究意义和广阔的应用前景。受限于标注成本过高，行人数据集规模较小，当前行人重识别

模型性能还达不到应用的水平，通用行人重识别技术还任重道远。近年来，预训练大模型引发了广泛的关注，获得

了快速的发展，其核心技术在行人重识别领域获得了越来越多的应用。本文对预训练大模型技术在行人重识别的

应用进行了全面的梳理回顾。首先介绍本领域的研究背景，从行人重识别的研究现状和面对的困难出发，简要阐述

了预训练技术和预训练大模型的相关技术，分析预训练大模型技术在行人重识别的研究意义和应用前景。在此基

础上，对基于预训练大模型的行人重识别研究进行了详细的介绍，将已有研究分为大规模自监督预训练行人重识

别、预训练大模型引导的行人重识别和基于提示学习的行人重识别 3 类，并在多个数据集对前沿算法的效果和性能

进行对比。最后，对该任务进行了总结，分析当前研究的局限，并展望未来研究的方向。整体而言，预训练大模型技

术是实现通用行人重识别不可或缺的技术，当前研究还处于探索阶段，行人重识别与预训练大模型技术的结合还不

够紧密，如何结合行人先验和预训练大模型技术实现通用行人重识别需要学术界和工业界共同思考和推动。
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veillance.  In recent years， the performance of re-id techniques has seen rapid growth， with state-of-the-art （SOTA） meth⁃
ods outperforming human performance.  Furthermore， researchers have paid increasing attention to re-id in challenging 
uncontrolled environments， including visible-infrared， occluded， cloth-changing， low-resolution， and aerial person re-id.  
Despite these advancements， the performance of re-id models remains below the desired level for practical applications for 
two major reasons.  First， existing re-id models are trained by closed datasets with single scenarios and sufficient labeled 
pedestrians.  This approach falls short in real-world settings characterized by diverse scenarios， varying conditions across 
cameras， and the high cost of obtaining labeled data， leading to inadequate performance， robustness， and generalization 
for actual use.  Second， the expensive nature of annotation limits the scale of re-id datasets， making them significantly 
smaller compared to datasets for other vision tasks， such as face recognition， object recognition， and segmentation.  This 
limitation may cause re-id models to overfit to their training images， undermining their generalizability.  Consequently， 
reaching universal person re-id remains a significant challenge.  Recently， the field of large-scale pretraining models has 
attracted significant attention and rapid development due to t heir critical role in enhancing person re-id techniques.  In this 
paper， we make an overview survey on the applications of large-scale pretraining techniques for person re-id.  First， we 
introduce the background of large-scale pretraining models.  Self-supervised pretraining techniques have gained great suc⁃
cess in natural language processing （NLP）.  Particularly， the Transformer structure has excelled in extracting robust NLP 
features， with GPT and BERT emerging as pioneering models using the Transformer to generate useful outputs for subse⁃
quent tasks.  GPT3 has demonstrated that large-scale pretraining models can rival the performance of SOTA supervised mod⁃
els without annotations.  With the successful application of GPT3， many researchers have attempted to apply self-
supervised pretraining techniques to vision tasks， and some pioneering research has been conducted for vision-language 
cross-modal tasks.  ViLBERT marked the beginning of learning the relationships between vision and language.  The CLIP 
model shows great generalization ability for zero-shot vision tasks.  Furthermore， the MAE adopts mask modeling tech⁃
niques to train a pretraining model with good generalization ability.  These advancements highlight that large-scale pretrain⁃
ing techniques leveraging vast amounts of unsupervised data， not only elevate the baseline models’ performance and gener⁃
alization abilities but also great promise for re-id by reducing the need for expensive labeled data gathering.  Moreover， the 
information from large-scale pretraining models can be utilized to improve the performance of re-id models.  Given that self-
supervised pretraining techniques can promote re-id models， some researchers have tried pioneering efforts.  Here， we 
introduce the existing research for large-scale pretraining re-id models， organizing the literature into three types， namely， 
self-supervised pretraining re-id methods， large-scale pretraining model-based re-id methods， and prompt learning-based 
re-id methods.  We discuss the above large-scale pretraining technique-based methods and the effects and performances of 
SOTA methods on various benchmarks.  Self-supervised pretraining re-id methods employ self-supervised pretraining tech⁃
niques and large-scale unsupervised pedestrian benchmark to train a robust pretraining model， addressing the scarcity and 
high cost of labeled pedestrian data.  Some researchers have constructed weakly supervised/unsupervised benchmarks for 
studying self-supervised pretraining re-id techniques.  SYSU-30K is the first large-scale weakly supervised re-id dataset， 
which is constructed by over 30 million images and 30 000 IDs from 1 000 downloaded videos.  The challenges of SYSU-

30K includes low-resolution， view changes， occlusion， and changing illumination.  LUPerson is the first large-scale unsu⁃
pervised person benchmark， containing more than 4. 2 million unsupervised pedestrian images from 46 000 scenes and cov⁃
ering the challenges of illumination variations， changing resolution， and occlusion.  We adopt tracking for the LUPerson 
dataset and construct the weakly supervised dataset LUPerson-NL， which contains more than 10 million pedestrians and 
430 000 noisy identities.  With the emergence of large-scale unsupervised datasets， some researchers have applied self-
supervised techniques for re-id.  Some studies have utilized a contrastive learning framework to learn robust re-id models 
from unsupervised pedestrians.  The MoCo framework and catastrophic forgetting score are utilized to improve the general⁃
ization ability of re-id models.  Furthermore， some studies have employed the prior knowledge of pedestrians to improve the 
performance of self-supervised pretraining techniques.  The local structure， view information， and color information are 
employed to incorporate prior knowledge for pretraining re-id methods.  Large-scale pretraining model-based re-id methods 
employ the knowledge of multimodal large-scale model and use the interaction between vision and language to improve the 
performance of re-id models.  Given that the CLIP model has shown superior performance for zero-shot vision tasks， most of 
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the related studies have utilized it to learn a discriminant and robust re-id model.  Llama2 is also adopted to promote re-id 
tasks.  Prompt learning-based re-id methods introduce quick learning methods to learn a robust re-id model.  First， prompt 
learning re-id methods utilize the relationships between text description and visual features to learn a more discriminative 
and robust model.  We focus on employing the prompts to make the model adaptive to different environments， such that we 
can obtain a universal re-id model that can cope with changing environments.  Experimental results show that self-
supervised techniques， large-scale pretraining models， and prompt learning methods can significantly improve the perfor⁃
mance and generalization ability of re-id models.  We can achieve a more universal re-id model for unseen scenarios.
Finally， we conclude the overview of the current literature， analyze the limitation of the existing literature， and discuss the 
potential directions for future research.  In conclusion， the large-scale pretraining techniques are essential for universal 
re-id.  Although existing research is pioneering yet nascent， with a somewhat weak connection between re-id and large-scale 
pretraining models， the integration of pedestrian priors and large-scale model knowledge to achieve universal re-id warrants 
concerted exploration and promotions from the academia and industry.
Key words： person re-identification； deep learning； self-supervised pre-train； large-scale model； prompt learning

0　引 言

行人重识别是对不同的、没有视野重叠覆盖的

摄像机视域拍摄的行人目标进行身份匹配的技术，

在城市安防、智慧城市、智能交通管理以及视频大数

据处理等邻域具有广阔的应用前景。行人重识别是

人工智能（artificial intelligence，AI）领域计算机视觉

的研究热点之一（Ye 等，2022a），过去十几年吸引了

广泛的研究关注，相关技术得到长足发展，识别性能

迅速增长，在公开数据库超过了人眼的识别准确率。

尽管相关研究非常火热，当前行人重识别技术仍然

面临着巨大的瓶颈（罗浩 等，2019），其性能远未达

到通用行人重识别的要求。行人重识别迟迟未能落

地应用有以下两方面原因：首先，当前行人重识别研

究主要集中在场景单一、标签充足的封闭数据集。

而在实际应用中存在场景复杂、跨域成像环境差异

大、无法大量标注等问题，导致现有的方法缺乏鲁棒

性、迁移性与泛化性，无法满足真实监控场景的需

求。其次，行人重识别任务的标注数据规模要远远

小于其他主流视觉任务。如表 1 所示，人脸识别开源

数据集 Glint360K（An 等，2022）类别数量达到 36 万，

训练标签样本数达到 1 700 万，WebFace 260M（Zhu
等，2021）的训练数据更是多达 400 万类 2. 6 亿幅，图

像分类数据集 ImageNet（Deng 等，2009）的标签分类

数据达到 1 400 万，目标检测数据集 Objects365（Shao
等，2019）标签样本超过 1 000 万，目标分割数据集

SA-1B（Kirillov 等，2023）规模更是达到 10 亿。相比

之下，行人重识别的主流数据集类别数不超过 1 万，

主流的 CUHK03（the Chinese University of Hong Kong 
03）（Li 等，2014）和 Market1501（Zheng 等，2015）都只

有 1 500 类左右行人，标签样本规模在 10 万以下。

当 前 最 大 规 模 的 标 注 行 人 数 据 集 之 一 MSMT17
（multi-scene multi-time 17）（Wei 等，2018）的数据规

模 远 不 如 2014 年 发 布 的 Casia-WebFace（Yi 等 ，

2014）的数据规模。标签行人类别数最多的数据集

是 Airport（Karanam 等，2019）数据集，该数据集的标

签行人数量达到 9 651，但是样本数只有 39 902，每

个行人的平均样本数只有 4 幅。标注数据不足是限

制行人重识别模型应用的主要原因。对行人进行标

注需要跨场景找到关联的行人，成本太高，因此学术

界和业界缺少大规模标注行人数据库。受限于标注

数据有限，已有技术泛化能力不足，距离应用还有较

大的差距。行人重识别技术要落地应用，形成通用

模型，关键在于如何通过有限的标签数据提高特征

表达能力和泛化能力。

尽管无法获得大规模标注行人数据，但是可以

从监控视频获取大规模无标签行人数据，因此可以

利用大规模自监督预训练技术训练通用行人重识别

模型，提升行人重识别模型的泛化性能。大规模自

监督预训练技术已经在自然语言处理（natural lan⁃
guage processing， NLP）领域取得了巨大的成功，基

于自监督技术的预训练大模型是当前人工智能最引

入注目的技术，被认为是推动第 3 代人工智能技术

发展的一项重要技术（林俊安 等，2024）。自监督预

训练大模型技术出现在 2018 年前后，GPT（genera⁃
tive pre-trained Transformer）（Radford 等 ，2018）和

BERT （bidirectional encoder representations from 
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Transformers）（Devlin 等，2019）模型成功激活了深度

网络对大规模无标注数据的自监督学习能力，在

GPU（general processing unit）多机多卡算力和海量无

标注文本数据的双重支持下，预训练模型成为人工

智能和深度学习领域的革命性突破，将模型规模和

性能不断推向新的高度。在过去几年预训练大模型

取得显著进步，特别是 OPENAI 公司在 2022 年 11 月

推出的 ChatGPT 在短短几个月内积累了 1 亿用户，

标志着大模型技术有了大规模商用的基础。与经典

的机器学习流程相比，大规模预训练模型具有以下

3 方面优势：1）由于复杂的预训练目标和巨大的模

型参数，大规模预训练模型可以有效地从大量标记

和未标记的数据中获取知识。通过将知识存储到巨

大的参数中并对特定任务进行微调，巨大参数中隐

式编码的丰富知识可以使各种下游任务受益。2）大

规模预训练模型是应对 AI 领域应用碎片化的有效

方式，能够极大地降低下游任务训练、成本和门槛。

大规模自监督预训练提供了更好的模型初始化，相

当于一种正则化，能避免训练时候过拟合，带来更好

的泛化性能，并加速对目标任务的收敛。模型只需

要对少量特定任务的有标注数据进行微调即可完成

下游任务学习，有标注数据的利用率高。3）大模型

和海量无监督训练数据可以学习泛用性极强的模

型，从而获得一个统一的通用模型，不需要针对每个

任务、场景和数据集专门研制模型。

尽管预训练大模型技术在自然语言处理领域已

经取得了很大的成功，但是，视觉预训练大模型的研

究进展明显滞后于自然语言处理，面向生物特征提

取和识别的大模型研究进展很慢，尤其是行人重识

别大模型研究仍然在摸索阶段，还有许多科学问题

需要解决，如何合理有效地将预训练大模型相关技

术应用到行人重识别任务仍然是一个很有研究意义

的开放性课题。本文将从行人重识别技术和预训练

大模型的研究现状出发，结合大规模自监督预训练

技术、提示学习等大模型相关技术，阐述预训练大模

型技术在行人重识别任务的研究进展，分析其面临

的困难和未来的发展趋势。

1　行人重识别技术的发展现状

自 2005 年确定行人重识别的概念以来，行人重

识别吸引了大量的研究注意，并逐渐成为计算机视

觉的研究热点，在过去 10 多年得到飞速发展，出现

了许多基于机器学习和模式识别理论的行人重识别

方法，其性能逐年提升。当前行人重识别方法主要

分为基于手工描述子的行人重识别方法（Liu 等，

2014）、基于度量学习的行人重识别方法（Chen 等，

2016）和基于深度学习的行人重识别方法（Feng 等，

2020）。早期的行人重识别研究（Zheng 等，2013）以

手工描述子方法为主，以度量学习为辅，设计手工描

述子使得特征足够鲁棒以应对拍摄视角、光照和行

人姿态的变化，并通过度量学习将特征投影到判别

的距离空间，从而使得行人特征具有分辨能力。随

着深度网络的理论体系和结构的发展与成熟，基于

深度学习的行人重识别方法已经成为了行人重识别

主流方法（Zahra 等，2023），并且深度行人重识别网

络取得了很大的突破，多尺度深度网络结构（Qian
等，2017）、深度度量学习（Li 等，2022）和 Transformer
网络结构（Ni 等，2023）等方法推动了行人重识别理

论的发展和进步，使行人重识别模型的性能得到了

显著的提升，在主流公开数据集，如 CUHK03 和 Mar⁃
ket-1501 的 测 试 结 果 已 经 超 过 人 类（Zhang 等 ，

2017）。随着主流数据集行人重识别算法研究的深

入，非可控应用环境跨模态与光照变化、遮挡、低分

辨率以及航拍视角等挑战愈发突出，严重影响了行

人重识别算法的应用（冯展祥 等，2020），越来越多

的研究人员试图解决实际应用环境面临的挑战，实

现能应对各种场景和任务的通用行人重识别模型。

表1　计算机视觉任务标注数据集对比

Table 1　Comparisons between annotated datasets for 
computer vision tasks

数据集

Casia-WebFace
Glint360K
WebFace260M
ImageNet
Objects365
SA-1B
CUHK03
Market1501
Airport
MSMT17

研究方向

人脸识别

人脸识别

人脸识别

目标分类

目标检测

目标分割

行人重识别

行人重识别

行人重识别

行人重识别

样本数

494 414
1 700 万

2.6 亿

1 400 万

1 000 万

10 亿

14 096
32 668
39 902

126 441

类别数

10 575
36 万

400 万

22 000
365
无

1 467
1 501
9 651
4 101

发布年份

2014
2020
2021
2009
2019
2023
2014
2015
2019
2018
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1. 1　可见光—红外行人重识别

红外摄像头能为克服行人光照变化问题提供可

靠的支持，对全天候的监控系统至关重要。跨模态

行人重识别任务带来表观特征剧变、光照变化等问

题 ，是 一 个 极 具 挑 战 性 的 研 究 问 题（吴 岸 聪 等 ，

2022）。Wu 等人（2017）构建了第 1 个大规模可见光

—红外行人重识别数据库 SYSU-MM01（Sun Yat-sen 
University-multiple modality 01），并提出基于多模态

输入结构的跨模态行人重识别算法，将不同模态的

输入图像嵌入到模态特定的结构实现模态融合，学

习模态鲁棒特征。Feng 等人（2020）提出基于模态

相关特征学习的可见光—红外行人重识别算法，通

过构建模态相关网络、提取模态关联的低级特征，在

深层共享网络参数、学习模态共享信息，并通过度量

损失提高特征的判别能力，显著提高了跨模态行人

重识别算法的识别准确率。Yang 等人（2022b）提出

一种基于双重噪声标签的双重鲁棒训练方法，采用

一种双重鲁棒损失，包括软识别损失和自适应四元

组损失，以实现对噪声注释和噪声对应的鲁棒性。

Zhang 等人（2022）提出特征级模态特定信息补偿框

架，从已有模态的图像中生成缺失模态的图像，然后

从配对图像中提取判别行人特征进行匹配。Fang
等人（2023）提出语义对齐和关联推断框架，利用像

素级特征与可学习的原型之间的相似性来聚合潜在

的语义部分特征，并设计了一个关联推断模块，通过

行人关系优化推断结果，提升模型性能。Yu 等人

（2023）提出模态统一网络结构，引入辅助模态模拟

特定模态和模态共享表征减轻跨模态和模态内的变

化，并引入身份对齐损失和模态对齐损失，缩小可见

光和红外图像的分布距离，学习辨别表征。Ren 和

Zhang（2024）提出一种隐式判别知识学习网络挖掘

和利用隐式模态判别信息，使用双流网络结构提取

特定模态和模态共享特征，然后对特定模态特征提

出对齐损失减少模态风格差异，同时保留身份识别

的判别知识。多个公共数据集的广泛实验证明其方

法的优越性。

1. 2　遮挡行人重识别

在监控场景，尤其是拥挤的公共场所，行人可能

被建筑物、行李以及其他行人遮挡，导致局部行人图

像和关键区域信息丢失，很难从遮挡图像提取鲁棒

行人特征，给识别任务带来不利的影响。Zheng 等

人（2013）构 造 了 第 一 个 遮 挡 行 人 数 据 库 Partial 

REID，包含 60 个行人身份 600 幅局部遮挡的行人图

像，并提出一种基于局部稀疏表示匹配和全局空间

对齐匹配的模型，采用局部分块联合高斯计算相似

性得分，提升了遮挡行人重识别的性能。Zhuo 等人

（2018）构建了 Occluded-REID 数据集并提出一种基

于联合显著性学习的遮挡行人重识别方法，通过遮

挡模拟器生成多种类型遮挡，同时添加遮挡与非遮

挡分类损失实现遮挡行人与完整行人之间的显著性

关注机制，降低了遮挡区域的影响。遮挡行人数据

库的出现推动了相关研究的发展，Hou 等人（2019）
提出一个特征补完的框架，该框架包含空间模块和

时间模块，利用视频帧之间的时空关联恢复特征空

间中遮挡区域的语义，显著提升了遮挡行人特征的

鲁棒性。Wang 等人（2020）学习判别特征和人体拓

扑信息的高阶关系解决行人遮挡问题，将局部特征

表示为图的节点，利用图匹配策略学习节点之间的

对应关系，然后将对应关系视为邻接矩阵来传递信

息，抑制噪声特征的信息。Wang 等人（2022）提出遮

挡行人特征擦除和扩散网络，通过非行人遮挡增强

生成精确的遮挡掩膜，随后通过特征扩散模块合成

目标行人特征，提高对遮挡行人的感知能力。Xu 等

人（2022）提出特征恢复转换器结构，挖掘两幅图像

的可见区域计算相似度，并设计恢复转换器来恢复

完整的行人特征，解决噪声干扰和遮挡带来的行人

信息丢失等问题。Huang 等人（2023a）提出基于注

意力图神经网络的响应和挖掘方法，利用上下文语

义区分遮挡区域和可视区域，并以可视得分引导网

络忽视遮挡区域，学习全局判别特征，实现可视区域

响 应 和 遮 挡 特 征 补 全 。 Wang 等 人（2024）提 出

FCFormer（full collection former）结构，提出遮挡实例

增广方法模拟真实多样的遮挡情况，然后通过共享

编码器从输入对中学习配对的鉴别特征，并通过特

征补全解码器从自动生成的遮挡特征中汇总可能的

信 息 ，补 全 特 征 空 间 遮 挡 区 域 的 语 义 特 征 。

FCFormer 在 5 个数据集上进行了大量实验，证明其

在遮挡数据集的卓越性能和显著优势。

1. 3　低分辨率行人重识别

由于监控摄像头被布置在不同的区域，因此视

频行人的成像质量和成像条件差异很大，导致不同

的行人图像分辨率差异很大，低分辨率图像很难提

取判别特征，识别精确明显降低（杨露露 等，2023）。

当前，针对低分辨率行人重识别研究主要有行人图
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像归一化预处理以及跨分辨率鲁棒行人特征提取两

种。Wang 等人（2018）通过使用级联的生成对抗网

络结构进行行人图像超分辨率，实现从粗到细的低

分辨率行人图像增强，获得细节更加逼真的高分辨

率行人图像，然后用超分辨率后的图像学习行人分

类器。Li 等人（2018）对高低分辨率图像构建不同的

字典并学习分辨率特定的投影矩阵，从而将高低分

辨率图像的特征投影到一个公共的特征子空间。

Cheng 等人（2020）提出一种正则化方法，平衡超分

辨率和行人特征提取获取对网络参数更新的权重，

对深度特征进行度量学习找到对分辨率变化鲁棒的

子空间，学习判别特征。Zhang 等人（2021a）提出一

种深度高分辨率学习框架，设计通道注意力结构，通

过利用特征图的不同通道信息恢复低分辨率图像的

特征，并设计孪生网络结构减少不同分辨率之间的

特征分布差异。Wu 等人（2023）提出一种自适应动

态度量的分辨率无关框架，将来自不同分辨率的行

人图像编码到特定的子空间，然后学习分辨率自适

应掩码提取分辨率相关的特征，结合回归学习策略

获得对分辨率鲁棒的行人特征空间，显著提升了跨

分辨率行人重识别模型性能。

1. 4　无人机航拍行人重识别

随着无人机技术的发展，无人机普及程度越来

越高，研究人员开始将注意力放到无人机航拍的行

人重识别。早期研究以数据集构建为主，Zhang 等

人（2021b）构 建 了 第 1 个 无 人 机 航 拍 行 人 数 据 集

PRAI-1581（person ReID in aerial imagery-1581），共

有接近 4 万幅无人机拍摄的行人图像，拍摄高度为

20～60 m 之间，行人数量是 1 581 类，大部分图像由

鸟瞰视角拍摄。Li 等人（2021）构建了一个面向航拍

行为识别、车辆重识别和行人重识别的大规模多源

多 模 态 航 空 数 据 集 UAV-Human（unmanned aerial 
vehicle-human），通过可见光、红外等多种摄像机获

取多源多模态的航拍行人图像及动作，并标注了行

人属性和行为动作模式，包含 67 428 个多模态视频

序列、119 个动作识别的类别以及包含 1 144 个行人

身份的 41 290 幅图像。Zhang 等人（2023）构建了一

个 大 规 模 的 地 面 — 航 空 行 人 搜 索 数 据 集 G2APS
（ground to aerial person search），包含 2 644 个行人共

31 770 幅图像，检测出 26 万个行人框。Nguyen 等人

（2024）构建了一个航空-地面的行人重识别数据集

AG-ReID（aerial-ground person re-id），该数据集包含

388 个行人共 21 983 幅图像，每个人有 15 个属性标

签，航拍高度从 15 m 到 45 m 不等，该工作提出一种

结合特征和属性的行人重识别框架，通过知识蒸馏

将属性知识传递到身份提取网络。无人机拍摄的行

人图像距离更远，大部分躯干被遮挡，有效信息很

少，导致传统行人重识别算法的识别准确率不高。

为了解决上述挑战，当前已经出现了一些探索性的

无人机航拍行人重识别研究。Chen 等人（2022）提

出面向无人机航拍行人的旋转不变 Transformer 结

构，考虑地面和航空拍摄的不同视角对特征层面进

行对应的旋转增强，获得更多的视角变化，并通过视

角不变约束降低视角变化对特征的影响，提升了行

人重识别模型对不同视角的鲁棒性。Huang 等人

（2024）提出一种多分辨率特征感知网络结构，通过

在低分辨率图像和高分辨率图像之间建立自注意力

和互注意力模块学习对不同的分辨率鲁棒的行人

特征。

1. 5　行人重识别技术性能和瓶颈

尽管行人重识别研究涉猎的范围很广，几乎覆

盖了生活中可能遇到的所有情况，当前提出的技术

仍然没有彻底解决非可控环境行人重识别的难题。

随着行人重识别技术的发展，在各个领域的行人重

识别模型的性能增长速度明显变低，逐渐触摸到了

性能的瓶颈。总体而言，当前行人重识别模型的识

别准确率还很难令人满意，主流算法在不同方向和

场景的行人重识别数据集的识别性能如表 2 所示，

包括可见光行人数据集 Market1501 和 MSMT17、可

见光—红外行人数据集 SYSU-MM01、遮挡行人数据

集 Occluded-REID（occluded-person re-identification）、

低 分 辨 率 行 人 数 据 集 MLR-Market（multiple low 
resolution-market）、换衣行人数据集 PRCC（person re-

identification under clothing change）（Yang 等，2021）、

无人机行人数据集 PRAI-1581，测试的算法都是近

期发表在国际顶刊和顶会的算法，包括 SOLIDER
（semantic controllable self- supervised learning frame⁃
work）（Chen 等，2023a）、IDKL（implicit discriminative 
knowledge learning）（Ren 和 Zhang，2024）、FCFormer

（Wang 等，2024）、RAP（resolution-adaptive representa⁃
tions）（Wu 等 ，2023）、AIM（auto-intervention model）

（Yang 等，2023） 和 RotTran（rotation invariant Trans⁃
former）（Chen 等，2022）。

由表 2 可见，面向非可控环境闭集测试主流算
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法的识别准确率基本在 80%～90%，一些困难的任

务 识 别 率 更 低 ，如 换 衣 和 无 人 机 的 识 别 率 只 有

57. 9% 和 70. 8%，距离实际应用的要求还有很大的

距离。一个最主要的原因是收集行人标签数据的难

度和成本很高，需要挖掘出现在不同视角监控摄像

头的同一个行人，导致当前行人重识别的数据集规

模较少，并且未来几年也很难出现大规模的标注行

人数据集。因此，如何通过有限的标签数据提升行

人重识别模型的泛化能力，获得识别能力更强的通

用行人重识别模型，是当前行人重识别研究面临的

亟待解决的瓶颈问题，自监督学习和大模型技术能

为行人重识别技术破冰提供借鉴和参考。

2　大规模预训练技术国内外研究现状

算法、数据和算力是人工智能的三驾马车。随

着算法和算力的发展，数据的限制越发突出，高昂的

标注代价限制了人工智能的应用。随着深度网络的

发展，对于参数量规模庞大的神经网络，用少量标签

数据训练容易产生过拟合的问题，导致模型的泛化

能力较差。但是，数据标注的成本差异很大，部分任

务需要专业知识进行数据标注，成本非常高，如视觉

识别任务和机器翻译任务可能需要数百万标注样本

的数据集，要在所有碎片化场景建立大规模标注数

据集是不可能的。上述困难限制了人工智能模型的

大规模应用，如何通过有限的人工标注数据构建泛

化能力较强的深度模型成了落地应用的关键，预训

练大模型技术就是解决上述挑战的核心。

2. 1　预训练大模型技术在自然语言处理的研究

近年来，学者们关注到无标注数据的重要性，开

始研究如何从大规模数据抽取信息，大规模自监督

学习脱颖而出。自监督学习技术通过输入数据本身

作为监督信号从无标签数据中提取领域通用知识，

从而提升模型在下游应用的泛化能力，使得利用大

规模无监督数据获取预训练模型成为可能，在自然

语言处理任务取得了显著的进展。研究者通过在大

规模无标注语料上进行自监督训练学习得到通用的

语言表征，获得用于解决下游任务的泛用模型。

自监督学习和 Transformer 是预训练模型在 NLP
取得成功的关键。Transformer（Vaswani 等，2017）是

一种基于自注意力机制的编码器—解码器结构，能

并行地建模输入序列中所有单词之间的相关性。由

于其突出的性质，Transformer 逐渐成为预训练大模

型的标准神经结构，形成了两个里程碑式预训练模

型：GPT 和 BERT。GPT 是第 1 个结合 Transformer 和

自监督预训练的大规模预训练模型，以单向 Trans⁃
former 解码器为骨干，采用生成式预训练和判别式

微调两步训练。在预训练阶段，GPT 采用无监督学

习策略基于庞大的无监督语料训练一个生成式语言

模型，对每个单词计算概率分布学习神经网络的预

训练初始参数；在微调阶段，使用下游标注数据微调

模型解决应用任务。GPT 模型刷新了 NLP 领域的 
9 项典型任务，效果十分惊艳。BERT 是应用最广泛

的预训练模型结构，采用双向深层 Transformer 作为

主要结构。在预训练阶段，BERT 设计了目标掩码

语言建模，对词语进行随机掩蔽并预测掩蔽位置上

的单词，从而学习双向上下文语义信息。BERT 横

扫了 11 项 NLP 任务，对预训练大模型产生了深远的

影响。2020 年，OPENAI 发布 GPT-3 网络（Brown 等，

2020），是 NLP 大规模预训练模型的一个重要里程

碑，展示了海量模型参数蕴含的潜在力量，尤其是强

大的小样本学习能力。GPT-3 继承了 GPT 的主体框

架，突破了当时最大的神经网络的参数规模，参数量

达到 1 750 亿，使用 45 T 数据进行训练。GPT-3 显示

出了极强的泛化能力，在零样本、少样本学习任务表

现出了很强的泛化能力，在文本生成、自然语言推理

和常识推理等任务取得了实质性进展，将 NLP 应用

扩展到缺乏足够训练数据的领域。GPT-3 在下游任

务不需要精调取得了接近全微调的效果，部分任务

甚至超过最好的主流监督算法，展示了大模型实现

表2　不同行人重识别任务的前沿方法性能

Table 2　The performance of advancing methods for 
different re-id tasks

数据集

Market1501
MSMT17
SYSU-MM01
Occluded-REID
MLR-Market
PRCC
PRAI-1581

任务

可见光

可见光

红外

遮挡

低分辨率

换衣

无人机

识别
率/%
96.7
91.7
81.4
86.9
90.1
57.9
70.8

算法

SOLIDER
SOLIDER

IDKL
FCFormer

RAP
AIM

RotTran

会议/期刊

CVPR2023
CVPR2023
CVPR2024
TMM2024
TIP2023

CVPR2023
ACMMM2022
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通 用 人 工 智 能 任 务 的 可 能 性 。 2022 年 11 月 ，

OPENAI 发布了 ChatGPT，可以跟踪上下文对话流程

生成类似人类的响应，能完成写作、编程以及问答等

多项任务，两个月內全球用户量超过了 1 亿，已经有

了大规模商用的雏形。

2. 2　多模态预训练大模型技术的研究

受自监督学习技术和大模型结构在 NLP 任务成

功的激励，部分学者尝试探索自监督学习和大模型

技术在视觉任务的应用（田永林 等，2022）。最早的

视觉大模型研究是关于多模态大模型的，不仅使用

文本模态，还使用视觉模态等一起进行模型的预训

练。ViLBERT 模型（Lu 等，2019）设计了一种多模态

双流模型分别预处理文本和视觉信息，并且基于共

注意力层学习不同模态的联系，在下游视觉问答、视

觉常识推理和指示表述任务都获得了 2%～10% 的

精度提升。VisualBERT（Li 等，2019）扩展了 BERT 
架构，Transformer 层隐式对齐输入文本和图像区域

中的元素，在 4 个下游任务上进行测试并取得了很

好的泛化性能。Chen 等人（2020b）提出 UniT 多任务

多模态统一 Transformer 模型，能够同时解决视觉、多

模态和语言等领域中的一系列任务，包括目标检测、

视觉—文本推理和自然语言理解等，在 7 个任务上

都 有 较 强 的 性 能 。 DALLE（distributed autoencoder 
for language and image）（Ramesh 等，2021）是第一个

文本到图像的零样本预训练模型，参数规模达到百

亿，通过离散自编码模型来建模图像信息特征，使用

自回归 Transformer 建模文本特征和图像特征之间的

联合分布，最大化共现概率，展示了多模态预训练模

型在弥合文本描述和图像生成不同模态信息之间差

距的出色能力。DALLE2（Ramesh 等，2022）首先利

用先验知识从文本提取图像嵌入特征，然后通过嵌

入特征利用扩散模型解码产生目标图像，展现了强

大的零样本学习以及语义理解和融合能力，生成的

图像逼真、细节丰富。OpenAI 开发 CLIP（contrastive 
language-image pre-training）多 模 态 大 模 型（Radford
等，2021），是多模态大模型研究的里程碑工作之一。

CLIP 提出双塔模型结构在预训练阶段学习通用视

觉语义概念，包含文本编码器和图像编码器，在互联

网收集了 4 亿对关联的图像文本数据，并提出基于

对比学习的图文预训练方法，通过判断图像和文本

是否匹配进行联合训练，在下游任务取得了非常好

的泛化效果。CLIP 多模态预训练模型具有良好的

零样本迁移性能，在 20 多个下游任务，包括细粒度

物体分类、光学字符识别和行为识别等任务的测试

性能超过了全监督主流方法的性能。多模态预训练

大模型证明了可以通过视觉图象和语言文本之间的

关联学习可迁移的特征，并在多个场景和任务验证

了其泛化能力，形成了一批落地应用。

2. 3　预训练大模型技术在计算机视觉的研究

多模态大模型需要文本提示进行辅助，并不适

用于所有视觉任务，因此部分学者开展视觉预训练

大模型研究。BEiT（bidirectional encoder representa⁃
tions from Transformers）（Bao 等，2022）是最早的视觉

大规模预训练模型，将图像通过离散自编码器编解

码学习隐含层特征，然后通过遮挡图象建模的方式

随机遮挡 40 %的图像块，预测其原始视觉特征。在

图像分类和语义分割等视觉任务的实验结果表明

BEiT 取得了优异的泛化效果。MAE（masked auto-

encoder）（He 等，2022）采用图像掩码重建的方式，对

输入图像块大比例随机遮挡（75%）并对遗失像素进

行重建，提出非对称编解码架构，编码器基于 ViT
（vision Transformer）（Dosovitskiy 等，2021），解码器通

过遮挡信息和隐特征进行重建，仅用于预训练阶段，

采用轻量化结构，在下游分类任务带来了显著的提

升 。 SimMIM（simple masked image modeling）（Xie
等，2022）通过遮挡图像建模来学习预训练模型的参

数，对输入图像信号的一部分进行遮挡，并预测被遮

挡区域的原始图像输出。对输入图像进行随机掩码

（10%～70%）；编码器采用 ViT 提取图像块特征，解

码器采用一层线性层的轻量化设计，预测目标采用

损失 L1 函数直接回归预测原始像素 RGB 值。通过

比以前少 40 倍的数据训练 30 亿参数的 SwinV2-G 模

型，在 ImageNet、CoCo（common objects in context）检

测分割创造新记录。SAM（segment anything model）
模型（Kirillov 等，2023）引入了提示学习策略，提示

可以是前景/背景、粗框或掩膜以及自由文本，使用

11 亿分割掩码进行训练，展示了视觉通用大模型的

潜力，学会了物体的一般概念，对未知的物体和不熟

悉的场景也有不错的效果。SAM 模型展示了强大

的泛化能力，在视觉目标分割、医学图像分割和工业

缺陷检测等多个场景得到了快速的落地应用。Fast⁃
SAM（Zhao 等，2023）提出轻量级模型实现快速语义

分割的框架，将语义分割任务分解为实例分割和提

示引导两个部分，在提高模型处理速度和效率的同
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时保持较高的识别精度，多个分割和检测数据集上

取得了优异的性能和突出的实时性能。尽管视觉大

模型的研究热火朝天，目前还存在许多问题需要解

决。一方面，当前模型结构不能高效学习视觉结构

和语义信息，导致视觉大模型规模远远不如语言大

模型；另一方面，大多数视觉大模型技术仍然停留在

预训练—微调范式，在下游任务应用仍然需要收集

标注数据，距离通用人工智能的要求还非常遥远。

2. 4　预训练大模型与行人重识别

回顾预训练大模型的发展历程，以下几个方面

能给行人重识别的发展提供思路上的启发和技术上

的支持。首先，参考语言大模型的成功经验，可以通

过大规模自监督预训练技术训练预训练行人重识别

模型，通过大规模的无监督行人样本提升行人重识

别模型在下游的泛化能力。其次，借鉴多模态大模

型的经验，可以挖掘文本信息和文本提示在行人重

识别任务的应用，通过文本—视觉信息之间的关联

性学习判别能力和泛化能力更强的模型。最后，考

虑视觉大模型研究面临的困难和窘境，不能直接将

已有的预训练大模型结构套用到行人重识别任务，

而是需要结合行人先验设计模型结构，将行人重识

别面临的各种挑战整合到一个统一的模型框架，从

而学习一个通才的模型，获得通用行人重识别模型。

3　自监督预训练行人重识别发展现状

行人标注数据采集成本高、数据规模小是限制

行人重识别模型性能和泛化能力的主要原因，随着

自监督预训练大模型在自然语言处理和多模态交叉

处理获得成功，部分学者开始探索自监督预训练技

术在行人重识别的应用，从自然语言处理预训练的

经验出发，以视觉自监督预训练框架为基础研究大

规模预训练行人重识别方法。

受到自监督预训练技术在 NLP 领域的启发，部

分研究者进行了视觉自监督预训练技术的开发，基

于对比学习的框架进行自监督训练，以 MoCo（He
等，2020）、SimCLR（Chen 等，2020a）、MAE、SimMIM
等为代表，显著提升视觉模型在下游任务的泛化能

力，也为自监督预训练技术在行人重识别的应用打

下了基础。基于动量对比的无监督学习方法 MoCo，

通过对比损失从大规模无标签数据建立大型、一致

的词典，使用对比损失将查询编码与字典进行匹配

来训练视觉表示编码器。MoCo 在分类、检测、分割

和关键点检测等主流的视觉任务超越有监督预训练

模型，证明了自监督学习技术在计算机视觉领域也

能取得很好的效果。Hinton 提出一种简单的视觉表

征对比学习框架 SimCLR，在对比学习框架中使用了

多种数据增强的组合，在视觉特征和对比损失之间

引入非线性变换提高特征质量，并提出使用更大的

批数量和迭代次数进行对比学习。SimCLR 在很多

数据集上的实验表现了出色的性能，自监督线性分

类器精度接近监督学习的 ResNet-50（residual net⁃
work）（He 等，2016）模型。

3. 1　大规模无监督行人数据集

模型预训练在行人重识别中起着重要的作用，

在视觉自监督预训练技术的支持下，部分学者开始

挖掘自监督预训练技术在行人重识别的应用。与其

他视觉任务相比，行人重识别数据的收集和标注是

非常困难的，当前公开的行人数据集在图像数量，行

人数量和捕获环境等方面都非常局限。主流的标注

行 人 数 据 集 如 表 3 所 示 ，VIPeR（visual pairwise 
endoscopy registration）数 据 集（Gray 等 ，2007）只 有

1 264 个行人，每个人只有 2 幅图像，当前标注行人

数据集中最大的数据集 MSMT17 只有 12. 6 万图像，

类别数最多的 Airport 有 9 651 人，每个人只有 4 幅

图像。

已有的主流预训练方法往往使用 ImageNet 进行

预训练，然后再进行微调。但是，ImageNet 和行人数

据差异是很大的，导致预训练的效果不佳，为了解决

上述问题，部分研究人员开始创建大规模弱监督/无

表3　标注行人数据集和大规模行人数据集对比

Table 3　Comparisons between labeled pedestrian datasets 
and large-scale pedestrian datasets

数据集

VIPeR
CUHK03
Market1501
Airport
MSMT17
SYSU-30K
LUPerson
LUPerson-NL

标注方式

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

弱监督

无监督

无监督

样本数

1 264
14 096
32 668
39 902

126 441
3 000 万

420 万

1 000 万

行人数量

632
1 467
1 501
9 651
4 101
3 万

20 万

43 万

视角数量

2
5
6
6

15
1 000

46 000
46 000
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监督行人数据集，如图 1 所示。Wang 等人（2020）创

建了大规模弱监督行人数据集 SYSU-30K（Sun Yat-
sen University-30K），通过网络下载 1 000 个电视节

目视频，利用弱标注方式进行标注，将数据集切成

8. 5 万个切片，然后标注人员记录每个切片的行人

身份，获得了约 3 000 万的行人图像和超过 3 万个标

注的身份，SYSU-30K 数据集包含光照变化、遮挡、低

像素、俯视拍摄的摄像机和复杂背景等挑战，支持通

用的、弱监督和自监督学习模式，满足不同研究和应

用需求。Fu 等人（2021）构建了第 1 个大规模无监督

行人数据集 LUPerson，以此解决 ImageNet 预训练模

型的数据和实际行人数据差异过大的问题，推动行

人重识别技术的边界，通过无监督预训练的方法，在

没有人工标注的情况下也能实现高效学习和准确的

识别。该数据集共包含 420 万无监督行人图像，来

自 46 000 多个场景，行人数量超过 20 万，涵盖了光

照变化、低分辨率和遮挡等挑战，首次将大规模无监

督预训练用到行人重识别，以 MoCo 为基准进行无监

督预训练，以提高学习到的特征的泛化能力，并系统

地研究了数据增强和对比损失在行人重识别预训练

中的作用，验证了大规模预训练对行人重识别模型

的提升效果，显著提升主流模型性能，小样本、非监

督迁移任务提升更加明显。Fu 等人（2022）还将多

目标跟踪系统应用于 LUPerson 的原始视频，并建立

带噪声标签预训练数据集 LUPerson-NL。该数据集

通过多目标跟踪系统建立大规模噪声标签，为跟踪

算法检测的每一个行人附上身份标签，并由此制作

了一个数据规模达到千万，类别数量达到 43 万的噪

声行人数据集。在此基础上，Fu 等人提出基于噪声

标签的大规模预训练框架，该框架包含 3 个模块：分

类监督学习模块、原型对比学习模块和标签引导的

对比学习模块。通过多个数据集的实验表明，使用

该数据集进行预训练的提升效果与 LUPerson 更加

显著，尤其在小规模数据集优势明显。

表 3 对比了基于监督标注的行人数据集和大规

模无标签行人数据集，可以看出，弱监督/无监督获

得的行人数据集数据规模和行人数量要远远超过有

监督的行人数据集。此外，主流的监督行人数据集

图 1　弱监督和无监督行人数据集展示

Fig. 1　Visualization of weakly supervised and unsupervised person datasets （（a） SYSU-30K； （b） LUPerson）
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只考虑单一的场景，摄像机视角数量不多，因此基于

这些数据训练的模型泛化能力较差，大规模行人数

据集覆盖多种场景，没有明显的数据倾向，有利于提

高预训练模型泛化能力。

3. 2　基于自监督预训练的行人重识别研究

数据库的出现推动了大规模预训练行人重识别

研究的发展，当前自监督预训练行人重识别方法的

研究可以分为两类，一类是基于传统对比学习框架

的研究，一类是基于行人先验的自监督预训练框架

的研究，如图 2 所示。早期的探索性研究往往使用

面向通用视觉物体分类的自监督学习框架进行，研

究 者 在 LUPerson（Fu 等 ，2021）和 LUPerson-NL（Fu
等，2022）的探索性研究就是采用了 MoCo 框架，以

ResNet-50 为基准网络。Luo 等人（2021）首次探索了

ViT 等 Transformer 结构在大规模数据集的自监督预

训练学习，通过引入实例正则化和快正则化来学习

具有视角、姿态和光照不变性的特征。在此基础上，

Luo 等人（2021）还提出灾难性遗忘分数来评估预训

练和微调数据之间的差距，通过对下游行人重识别

数据进行采样并从预训练数据集中过滤不相关数据

来选择一个更接近的相关数据子集，从而减少训练

需要的时间和资源，只使用一半数据集进行训练而

没有造成性能损失。Wan 等人（2023）聚焦于解决多

模态视频监控场景下行人重识别任务的模态偏差预

训练问题，针对预训练可见光数据和实际应用的红

外数据场景的差异提出一种自监督预训练模态感知

多 粒 度 学 习 方 法 MMGL（modality-aware multi-
granularity learning），在多模态数据集上直接开展预

训练，提出排列恢复模块学习全局模态不变表示和

部分感知循环对比学习模块提升局部特征的区分能

力，无须依赖外部数据集和复杂的精调技巧，训练速

度更快、数据效率更高，并且表现出优秀泛化性能和

跨数据集迁移性能，具有推广到更多多模态图像检

索任务的潜力。Zhang 等人（2024）研究从合成数据

到真实数据之间的跨场景行人重识别任务，通过合

成生成的方法产生大量虚拟行人图像，提出一个领

域不变特征学习模块和均值教师网络训练方案，通

过已有的模型提取特征，设计 3 个维度的自监督辅

助任务：帧级别、视频级别和特征拼接级别这 3 个维

度来预测特征分布；将基础网络训练得到的模型作

为学生网络，然后通过指数移动平均方法得到教师

网络，设计身份一致性损失和身份相似性损失两个

自监督损失来训练学生网络。Ye 等人（2022b）提出

基于灾难遗忘分数的（catastrophic forgetting score，

CFS）方法在 LUPerson 数据集得到预训练模型参数，

并提出通道级自注意力模块减少特征计算开销，提

出双重原型对比学习方法，聚类对比方法学习方法

和难样本对比学习方法提高模型对困难样本的识别

能力，在域适应任务不使用标签数据获得与主流监

督算法相当的性能，通过大规模自监督学习提升无

监 督 域 适 应 行 人 重 识 别 模 型 的 性 能 。 Zhu 等 人

（2022）提出一种基于局部特征的大规模预训练行人

重 识 别 方 法 PASS（partially aligned spatial pyramid 
pooling）。此前的自监督方法直接使用图像分类的

模型，没有进行框架上的调整，导致同时将局部和全

局视图进行匹配，丢失大量细节信息。PASS 以 ViT
为基准，通过生成局部特征以提供细粒度信息，将图

像划分为多个局部区域，从每个区域随机裁剪得到

的视图分配一个可学习的局部标记，这些标记会被

添加到全局视图中。然后设计了一个知识蒸馏的框

图 2　基于大模型预训练技术的行人重识别研究

Fig. 2　Researches of large-scale pre-train techniques for re-id
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架，所有的视图通过学生网络，只有全局视图通过教

师网络，通过知识蒸馏约束教师网络和学生网络的

输出，学生网络滑动平均更新教师网络的参数，并分

别对全局—全局，全局—局部和身份特征之间进行

对比学习，最终在多个数据集的识别实验和跨数据

集迁移实验取得最好的效果，显著提升了行人模型

的泛化能力。Yang 等人（2022c）发现对比学习框架

中的数据增强会破坏人物图像中的判别线索，忽略

行人的局部特征，提出基于类内正则化的大规模预

训练框架 UP-REID（unsupervised pre-training frame⁃
work for re-identification），引入内部身份的正则化，

提高模型对于数据增强的鲁棒性，并利用人体水平

对称性的先验知识提出新的困难样本挖掘策略筛选

正负样本，解决了无监督预训练中的增强可能会扭

曲人物图像中的判别线索的问题。UP-REID 方法采

用 MoCo 框架和一致性对比损失，相比其他预训练学

习方法对基准网络带来了更显著的提升。Yang 等

人（2022c）研究了自监督预训练技术在地铁站行人

重识别任务的应用，针对地铁站等复杂场景对行人

重识别的挑战，提出一种自监督预训练方法 SPLT
（spindle net），首先通过一种定向标记模块模拟实际

场景中的相机风格变换和交叉分辨率问题，并引入

面向行人图像的可学习特征编码器，设计了两个投

影层，一个用于恢复被遮挡的嵌入表示，另一个用

于提取判别性行人身体部位特征，并通过知识蒸馏

的方法进行参数优化：教师网络使用三元组损失进

行前向传播提供指导：学生网络使用对比损失函数

进行优化，学习特征，实现知识蒸馏。Huang 等人

（2023b）探索自监督预训练技术在换衣行人重识别

的应用，针对现实场景的行人重识别任务受到粗粒

度、衣服颜色干扰和预定义区域的阻碍，引入更多

的语义信息来学习鲁棒的换衣行人重识别模型。

具体地，受交互式语义模型启发，提出局部语义提

取模块捕获细粒度、特定的语义和生物识别相关的

局部语义，提升行人重识别性能。在此基础上，提

出 自 监 督 预 训 练 学 习 方 法 SemReID，通 过 教 师 学

生网络、多裁剪策略以及多头自注意等结构，利用

局部语义提取以人为中心的语义信息，避免衣服

等干扰信息，显著提升了换衣行人重识别模型的

性能。

3. 3　自监督预训练行人重识别技术的意义和局限

自监督预训练行人重识别模型的实验结果如

表 4 所示，使用大规模无标签数据预训练的模型进

行微调识别准确率明显更高，Market-1501 和 MSMT
数据集识别率最好的算法都经过 LUPerson 预训练。

对比同一个算法，使用无监督行人数据预训练的效

果比用 ImageNet 数据效果要强，在目标数据集微调

结 果 明 显 提 升 ，譬 如 MGN（multiple granularity net⁃
work）网络结构，经过 LUPerson 预训练之后，在 Mar⁃
ket-1501 数据集的 R1/mAP（mean average precision）
从 87. 5%/95. 1% 提 升 到 91%/96. 4%，分 别 提 升 了

3. 5% 和 1. 3%。此外，许多模型不需要使用目标场

景的数据进行微调就可以取得媲美监督微调的效

果，譬如使用 MoCov2 框架预训练的 ResNet 网络的

识别性能和 MGN 框架使用标签数据微调的网络性

能非常接近，SPLT 和 VersReID 训练的 VIT 模型更是

无需目标数据微调就超过了主流的监督学习算法。

总体而言，当前已有一些自监督预训练行人重

识别研究，并且已经证明自监督预训练技术对于提

升行人重识别模型的性能和泛化能力是非常重要

的。但是，目前基于自监督预训练技术的行人重识

别研究还处于探索阶段，仍然有许多问题需要解决。

首先，现在的学术界开源的大规模行人数据集很少，

目前能找到的开源数据集只有 SYSU-30K 和 LUPer⁃
son 两个大规模的数据集，数据很难覆盖所有场景，

譬如涉及夜间红外监控和空中航拍视角监控的行人

数据就会比较少，预训练得到的模型泛用性有限。

其次，当前使用的自监督预训练技术以 MoCo，Sim⁃
CLR 等面向一般视觉任务的预训练为主，网络结构

也是以 ResNet 和 ViT 等通用框架比较多，如何融合

行人先验知识，如何设计适合行人结构的神经网络

仍然是一个很值得探索的课题。最后，受限于应用

场景行人数据较少，当前的预训练行人重识别模型

只使用到了大规模数据，而没有设计大规模模型，怎

样发挥大模型的规模优势，利用海量参数学习通用

的行人重识别模型，也是有待开发的问题。

4　基于大模型技术的行人重识别研究

由于标注行人图像收集成本高、难度大，测试场

景往往是没有标注数据的，因此对行人重识别模型

的泛用性提出很高的要求，需要尽可能提高模型泛

化能力，减少对标签数据的依赖，形成通用的行人重

识别模型，从而在未知的场景做到即插即用。大模
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型通过海量的数据挖掘通用的知识，其参数蕴含了

丰富的先验知识，此外，多模态大模型学习了可靠的

文本—视觉特征关联，因此基于大模型学到的文本

提示可以辅助视觉模型挖掘更通用的特征。由于预

训练大模型的上述性质，越来越多的学者研究如何

使用预训练大模型技术来提高行人重识别模型的泛

化能力，学习通用的模型。当前，利用大模型的行人

重识别研究主要有两种，一种是基于大模型参数的

方法；另外一种是基于提示学习的方法。

4. 1　预训练大模型引导的行人重识别方法

基于大模型参数的方法以大模型的参数作为初

始化去提取更鲁棒的特征，由于预训练学习的参数

蕴含丰富而鲁棒的知识，在下游往往能获得更好的

效果。由于 CLIP 模型在各种下游任务（包括图像分

类和分割）上表现出了优越的性能和泛化能力（Zhou

等，2022），因此用于提升行人重识别模型的性能和

泛化能力，简单地微调 CLIP 中图像编码器初始化的

视觉模型，已经在各种行人重识别任务中获得了具

有竞争力的性能。但是，在行人重识别任务中，标签

是索引，缺乏具体的文本描述，因此无法使用预训练

CLIP 模型的文本—视觉先验知识。为了解决上述

问题，更好地利用 CLIP 的先验知识，Li 等人（2023）
提出一个两阶段的 CLIP-REID 框架来促进更好的视

觉表示。首先，为每个行人设置一个可学习的模板，

并将它们提供给文本编码器以形成模糊的描述，以

此利用 CLIP 的跨模态描述能力。第 1 阶段利用可

学习模板来挖掘但又不破坏 CLIP 原有的特性，而在

第 2 阶段，再根据学好的模板和文本特征来优化图

像特征以此获取更好的泛化能力。具体地，在第 1
阶段将来自 CLIP 的图像和文本编码器保持固定，通

表4　基于大规模无监督预训练技术的行人重识别方法实验结果

Table 4　Experimental results for re-id methods based on large-scale unsupervised pre-train techniques
/%

方法

MGN
ABDNet
TransREID
MoCoV2
MoCoV2
MoCoV2
DINO+CFS
UP-REID
MAE
SPLT
VersReID
UP-REID
DINO+CFS
PASS
PASS
MAE
MGN
SPLT
SPLT

基准网络

ResNet50
ResNet50

VIT-B
ResNet50

VIT-S
VIT-S
VIT-S

ResNet50
VIT-B
VIT-S
VIT-B

ResNet50
VIT-S
VIT-S
VIT-B
VIT-B

ResNet50
VIT-S
VIT-B

预训练数据

ImageNet
ImageNet
ImageNet
LUPerson
ImageNet
LUPerson
LUPerson
LUPerson
ImageNet
LUPerson
LUPerson
LUPerson
LUPerson
LUPerson
LUPerson
ImageNet
LUPerson
LUPerson
LUPerson

下游
微调

是

是

是

否

否

否

否

否

否

否

否

是

是

是

是

是

是

是

是

Market-1501
R1/mAP
95.1/87.5
95.6/88.3
94.8/88.2
95.1/87.3
72.1/63.6
87.6/72.2
94.2/88.2
90.0/75.1
91.5/80.3
95.1/89.8
96.1/91.9
97.1/91.1
96.0/91.0
96.3/92.2
96.9/93.3
95.6/88.8
96.4/91.0
96.6/92.8
96.8/93.4

MSMT17
R1/mAP
85.1/63.7
82.3/60.8
82.5/63.6
76.8/53.3
36.1/19.6
47.4/27.8
66.4/40.9

-/-
75.2/53.2
67.1/42.4
88.5/73.6
84.3/63.3
84.6/66.1
89.5/69.1
89.7/74.3
83.8/66.5
85.5/65.7
89.1/75.1
89.7/75.3

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示暂无相关数据。
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走向通用行人重识别：预训练大模型技术在行人重识别的应用综述

过对比损失从头开始优化模板学习过程。在第 2 阶

段，将特定于身份的模板及其文本编码器设为静态，

利用学习好的模板微调图像编码器。在下游任务

中，通过设计的损失函数，图像编码器能够将数据准

确地表示为特征嵌入向量。CLIP-REID 在多个行人

和车辆的重识别数据集中证明了能显著提高模型的

识别准确率和泛化性能，并开启了利用多模态大模

型参数优化行人重识别模型泛化能力的先河，在此

之后出现了更多的研究。Yan 等人（2023）提出 CLIP
驱动的细粒度文本—图像行人重识别方法，利用

CLIP 模型的文本—视觉先验减少文本描述和行人

图像的巨大鸿沟，实现图像特征嵌入和文本空间的

跨模态对齐。具体地，提出 CLIP 驱动的细粒度信息

挖掘框架 CFine（cross-feature fusion），利用 CLIP 在多

模态预训练过程中学到的文本和视觉知识及其联

系。首先，设计了一个多粒度的全局特征学习模块，

利用细粒度信息挖掘模态内判别特征和模块间的对

应关系，通过增强全局信息和局部信息之间的相互

作用，充分挖掘每个模态内的判别局部信息，从而强

调与身份相关的判别线索。然后，提出跨模态特征

细化和细粒度对应模块来建立模态之间细粒度特征

的关系，过滤不重要和非模态共享特征，并从粗到细

挖掘跨模态对应关系。在多个基准上的广泛实验表

明，CFine 方法能挖掘并利用文本蕴含的信息，显著

提升文本—图像行人重识别的性能，超过了其他主

流方法。Yu 等人（2024b）探讨了 CLIP 在跨模态行

人重识别的应用，发现可见光行人和红外行人图像

尽管在外观上存在模态差距，但是行人外观的高层

次语义信息（如性别、形状和穿衣风格）在不同模态

之间仍然保持一致，因此提出一个 CLIP 驱动的语义

发现网络 CSDN，通过注入高层次语义的视觉特征

来弥合模态差距。该网络由模态特定提示学习器、

语义信息整合和高层次语义嵌入等模块组成。考虑

到语言描述中的模态差异带来的多样性，设计了双

模态可学习模板，即为一个行人在不同模态上设计

不同的模板以分别捕获可见光和红外图像的模态语

义信息。此外，鉴于不同模态语义细节的互补性，该

网络整合了来自双模态语言描述的文本特征以实现

全面的语义。最后，建立了整合的文本特征与跨模

态视觉特征之间的联系，将丰富的高层次语义信息

嵌入到视觉表示中，从而促进视觉表示的模态不变

性。通过在多个广泛使用的基准数据集上的实验评

估证实了 CSDN（CLIP-driven semantic discovery net⁃
work）结构在现有方法中的有效性和优越性。Li 等

人（2024b）同样将 CLIP 模型用于文本行人重识别任

务，引入了提示微调策略来实现域适应，在训练阶段

解耦 CLIP 模型微调的过程，并提出一种两阶段训练

方法，将域适应从任务适应中分离出来。在第 1 阶

段，冻结了 CLIP 中的两个编码器，只专注于优化可

学习的提示，以缓解 CLIP 和下游任务的原始训练数

据之间的域差距。在第 2 阶段，保持固定的提示并

微调 CLIP 模型，以优先捕获细粒度信息，提取更适

合文本行人重识别的特征。最后，在 3 个广泛使用

的数据集上证明了方法的有效性。与直接微调的方

法相比，取得了显着的改进。Yu 等人（2024a）研究

如何将多模态模型学到的知识应用到基于视频的行

人重识别，提出一种基于 CLIP 的单阶段无文本学习

框架 TF-CLIP（text-free CLIP）。具体地，提取了特定

于身份的序列特征作为 CLIP 存储库，以取代文本特

征。同时，设计了一个序列特定提示模块来在线更

新 CLIP 存储库。为了捕捉时间信息，进一步提出时

间记忆扩散模块，该模块由两个关键部分组成：时态

记忆和记忆扩散。时态记忆模块实现序列中的帧级

记忆相互通信，并根据序列中的关系提取时间信息；

记忆扩散模块则进一步将时间记忆扩散到原始特征

中，从而获得更稳健的序列特征。TF-CLIP 在几个

主流视频行人数据集的效果要明显优于其他最先进

的方法。Yang 和 Zhang（2024）首次探索使用多模态

语言大模型在行人重识别的应用，提出基于多模态

大型语言模型的行人模型 MLLMREID（multimodal 
large language model-based person re-identification），

设计通用指令学习方法和基于多任务学习的同步模

块确保 MLLM 的视觉编码器与行人重识别任务同步

训练，实验证明了方法的有效性。

4. 2　基于提示学习的通用行人重识别方法

提示学习是提升大语言模型和多模态大模型泛

化能力的重要过程，因此研究人员将提示学习结合

到行人重识别模型，基于提示学习方法利用大模型

的文本—视觉关联去学习通用的知识，提升模型的

泛化能力。Zhai 等人（2024）探讨了在行人重识别任

务将生成的细粒度多行人属性描述作为提示补充行

人图像的宝贵语义信息，并结合大模型一起使用获

得更准确检索结果的潜力。在提示学习和语言模型

的基础上，提出多提示行人重识别的新框架 MP-
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ReID（multi-prompts person re-identification），以充分

利用属性信息和提示特征来辅助行人重识别任务。

具体来说，MP-ReID 首先学习生成多种多样、信息丰

富且可提示的句子来描述查询图像，包括：1）显性提

示：明确提示一个人具有哪些属性，通过聚合生成模

型（如 ChatGPT）获得；2）隐形提示：隐含的可学习提

示，用于调整/调节该人身份匹配的标准。然后，MP-

ReID 提出一个对齐模块以逐步融合多参数（即显性

和隐性参数），并缩小跨模态差距。对于显性提示，

首先对提示进行进一步处理得到显性提示特征，并

与图像特征进行对齐，相似地，对隐性提示得到的特

征也与图像特征进行对齐。在现有的涉及属性的行

人数据集上进行大量实验的结果证明了 MP-ReID 框

架的有效性和合理性，并显著超越了其余主流的方

法。Chen 等人（2023b）提出一种新的无监督可见红

外 人 再 识 别 提 示 学 习 框 架 USL-VI-ReID（unsuper⁃
vised learning-visible infrared- person reidentifica⁃
tion），利用大模型（如 CLIP 等）为无监督聚类学习提

供文本描述提示特征作为补充的语义知识。CLIP-

REID 需要为每一个行人生成一个可学习的提示模

板，但在无监督行人重识别中没有行人标签，所以通

过聚类的方式先得到行人的伪标签，然后为每一个

伪标签行人生成一个可学习的提示，然后通过训练

得到符合图像的提示，并利用提示模板作为监督信

息引导后续模型的训练。此外，由于聚类是在单一

模态进行的，导致不同模态同一行人具有不同的标

签，为了解决这个问题，提出一种记忆交换对比学习

方法，首先利用原型，即每个模态下每个类别的聚类

中心，通过匈牙利匹配方法找到匹配的跨模态行人

原型，并交换记忆中的原型对以消除模态差异。这

样，对比学习在不做任何改变的情况下就能轻松地

关联跨模态信息，从而引导不同的模态逐渐走向融

合。在主流的可见光—红外行人数据集的实验证明

了该方法能显著提升非监督跨模态行人模型的识别

率，并且在 SYSU-MM01 数据集的结果比最先进的对

比方法提高了 9% 以上。

部分研究人员利用预训练模型的文本—视觉关

联，通过提示学习研究通用行人重识别模型，使用单

一模型同时处理多个行人任务。He 等人（2024）提

出基于指示学习的行人重识别框架根据视觉图像和

语言描述检索来同时应对多个行人重识别任务，通

过设计不同的指令去解决不同的行人重识别任务。

具体地，使用经过预训练的 ViT 网络作为图像编码

器，使用 CLIP 作为提示学习的编码器，通过互注意

力模块建立视觉特征、提示信息和不同任务之间的

联系，集成了多个主流数据集的数据形成了一种大

规模的 OmniReID 数据集，并使用自适应三元组损失

作为度量学习方法。通过在多个任务的实验表明，

该模型可以使用单一的模型自适应地处理不同的行

人重识别任务并且在每一个任务都取得显著的提

升。Zheng 等人（2025）提出 VersReID 框架，通过一

个通用的模型同时处理多个行人重识别任务。具体

地，VersReID 建立了一个基于提示的两阶段孪生框

架，首先利用场景标签训练一个包含丰富知识的行

人重识别银行库以处理各种场景，不同场景通过特

定的提示编码场景特定的知识。在第 2 阶段，将不

同场景知识蒸馏到 V-Branch 模型，从而提炼出一个

集成多场景知识的多功能提示，用于自适应地解决

不同场景的行人重识别任务，消除在推理阶段需要

场景标签的需求。此外，VersReID 还通过为每个图

像生成具有不同场景特性的多个增强视图模拟不同

场景数据，达到数据增强的目的，在自监督学习阶段

提高模型对于多场景的泛化能力。通过大量实验证

明了在不需要在推理阶段手动分配场景标签的情况

下，学习一个有效且多场景的通用行人重识别模型

可以成功地解决不同的任务，包括一般、低分辨率、

着装变化、遮挡和跨模态场景。Li 等人（2024a）借鉴

提示学习方法提出能够有效处理多种模态数据（包

括颜色、红外、素描和文本信息）的统一多模型行人

重识别框架 AIO（all-in-one），它利用一个冻结的预

训练大模型作为编码器，训练一个可学习的多模态

特征编码器来适应不同的模态。AIO 中的多种模态

数据经过多模态特征编码器投射到统一空间，然后

允许模态共享的冻结编码器提取所有模态的一致身

份特征。此外，一个精心设计的跨模态头集合用于

引导学习，包括一个传统的分类头用于学习行人特

征；一个视觉引导的掩码属性建模，用于引导模型学

习细粒度的人体属性特征；一个多模态特征绑定，用

于对齐多模态特征。AIO 是实现全能型重识别的框

架，涵盖 4 种常用模态。在跨模态和多模态数据集

的实验表明，AIO 不仅能够熟练处理各种模态数据，

还能在具有挑战性的环境中表现出色，在零样本和

领域泛化场景中展示了卓越的性能。
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4. 3　基于大模型技术的通用行人重识别实验结果

基于大模型技术的通用行人重识别算法实验结

果见表 5，每个数据集的识别准确率用 R1 和 mAP 表

示。基于CLIP模型的行人重识别研究在可见光、文本

行人识别以及红外行人识别等多种挑战都显著提升

了基准模型的识别性能。此外，AIO、VersREID、IRM
等算法都能同时处理可见光行人、换衣行人、红外行

人等多种挑战，IRM（STL）和MPDA模型是 IRM（MTL）

和 VersREID 分别使用单一数据库训练的模型。其中

AIO 没有使用测试场景的样本进行训练，因此总体性

能偏低。没有使用大规模行人库预训练，使用单一数

据进行训练的TransREID得到的模型识别率偏低。经

过预训练之后只使用特定数据集微调训练的 MPDA
和 IRM（STL）模型的识别率尽管已经达到了主流模型

的识别率，但是相比使用相同基准网络和多个数据集

与提示学习方法协同训练的 VersReID 和 IRM（MTL）

模型有明显差距。因此，提示学习方法不但能将多种

人物的数据融合到一个模型，实现单一模型解决多个

场景的问题，还能挖掘不同场景之间的行人共享知

识，从而提升模型在单独场景的识别效果。

5　结 语

5. 1　总结与讨论

行人重识别是计算机视觉研究热点和智能监控

领域的重要任务之一，随着相关技术的发展和社会

安防的需求升级，得到了越来越多的关注。过去十

数年，行人重识别技术得到了长足的发展，传统行人

重识别模型性能大幅提升，并且在非可控环境的诸

多任务也有深入的研究，研究深度和广度都很突出。

但是，受限于行人数据收集难度大、成本高，行人重

识别标注数据集的规模远远小于其他主流视觉任

务，导致行人重识别迟迟未能落地应用。恰逢最近

几年预训练大模型研究如火如荼，其利用大规模无

监督数据学习先验知识提升模型通用泛化性能的核

心思想能帮助行人重识别研究摆脱数据困境，越来

越多的研究人员也注意到了这一点，开始研究如何

将预训练大模型技术用于行人重识别任务。基于

此，本文对预训练大模型技术在行人重识别领域的

相关研究进行了全面的回顾与介绍，对前沿的算法

进行了讨论，总结如下：

1）自监督预训练和大规模数据集是基础和支

撑。预训练大模型在自然语言处理和多模态领域都

展示了极强的泛化能力，激发了视觉研究工作者将

表5　基于大模型预训练技术的通用行人重识别算法实验结果

Table 5　Experimental results of universal re-id models based on large-scale pre-train techniques
/%

算法

ViT
ViT+CLIP
ViT
ViT+CFine
CLIP
CLIP+CSDN
AIO
TransREID
MPDA
VersReID
IRM(STL)
IRM(MTL)

场景标签

需要

需要

需要

需要

需要

需要

不需要

需要

需要

不需要

需要

不需要

R1/mAP
Market

93.3/86.4
95.4/90.5

-/-
-/-
-/-
-/-

79.5/59.9
95.0/89.7
96.1/91.9
96.8/93.2
96.2/92.3
96.5/93.5

MSMT17
84.4/66.1
89.7/75.8

-/-
-/-
-/-
-/-
-/-

85.8/69.4
88.6/74.1
88.8/74.2
86.2/71.9
86.9/72.4

MLR-CUHK
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-

95.8/94.9
97.5/98.4

-/-
-/-

CUHK-PEDES
-/-
-/-

57.89/-
69.57/-

-/-
-/-

53.4/44.4
-/-
-/-
-/-

48.1/46.0
74.2/66.5

PRCC
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-

48.5/62.2
54.4/66.6
60.7/71.4

46.0/48.1
52.3/54.2

OCC-DUKE
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-

64.2/56.6
72.7/64.0
75.2/66.1

-/-
-/-

SYSU-MM01
-/-
-/-
-/-
-/-

70.4/-
75.2/-
57.6/51.9
58.8/59.5
64.6/63.5
69.3/66.9

-/-
-/-

LLCM
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-
-/-

64.9/64.5
65.7/67.2

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示该指标暂无相关数据。
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大规模自监督预训练技术用在视觉领域的热情，自

监督预训练多年来积累的经验和算法也为研究者打

下了基础，带来了启发。最早关于大规模预训练行

人重识别的研究基本上是套用其他任务预训练大模

型的结构，现在主流使用的预训练行人重识别模型

仍然受到已有算法的影响，其结构设计仍然有 GPT、

BERT 等自然语言处理预训练方法的影子。而大规

模数据集是大规模预训练行人重识别研究的重要支

撑，自 LUPerson 等大规模行人数据集出现以来，许

多大规模预训练的研究才得以展开，并且能通过同

样的开源数据集比较来判断算法的好坏。但是，当

前大规模行人库的数量较少，规模也不够大，而且数

据往往是从网上下载，与实际监控场景的差异较大，

还无法满足碎片化场景的应用需求。上述问题导致

尽管大规模自监督预训练技术能提升行人重识别算

法的性能和泛化能力，但仍做不到即插即用，还有很

多的研究空间。一方面，需要规模更大、覆盖范围更

广，场景更接近实际应用场景的大规模行人数据集；

另一方面，仍然需要研究如何更好地结合自监督预

训练和行人重识别任务。

2）多模态大模型结合提示学习训练通用行人重

识别模型是趋势。多模态大模型通过海量的文本—

图像对训练样本学到了通用的知识和文本—图像之

间的关联，CLIP等多模态大模型的应用证明了文本—

图像的关联知识对识别和分类任务泛化能力的重要

意义，以此形成了提示学习的范式。近年，提示学习

和行人重识别框架结合已经成了一个重要的趋势，

越来越多的研究人员将提示学习的范式用到行人重

识别任务，并且在多个方向显著提升了模型的性能

和泛化能力。随着行人重识别泛化能力的增强，近

期更是涌现了许多通用行人重识别模型的研究，通

过设计提示框架，将多个任务结合到一个统一的模

型，显著增强了行人重识别模型的泛化性能。但是，

当前研究对于提示学习研究的框架设计还比较初

步，很多研究直接将多模态大模型的提示学习框架

用到行人重识别任务，因此对于如何挖掘提示学习

在行人重识别的应用还有很大的发展空间和潜力。

3）如何结合先验行人知识形成统一的预训练大

模型框架是关键。当前基于预训练大模型技术的行

人重识别研究还处于起步和探索的阶段，主流的研

究思路仍然停留在将成果的预训练大模型经验用在

行人重识别上，如何使用行人结构等先验知识提升

大模型预训练技术的效果仍然有待开发。此外，由

于实际测试环境的数据集规模较小，当前行人重识

别研究在运营大模型预训练技术的时候，只有大数

据，而没有大模型。当前使用大规模无监督数据训

练的行人重识别模型基准网络往往是 ResNet 和 ViT
等网络，即使是使用 CLIP 模型参与训练的研究，在

测试阶段也只使用小规模的网络结构。因此，当前

尚无关于大规模行人重识别模型的研究。怎样结合

行人先验知识，设计适合行人先验的网络结构，从而

支撑大规模模型的训练，大模型在行人重识别任务

的泛化能力如何，怎样提升其性能，也是很值得研究

的内容。

5. 2　未来展望

随着基于自监督预训练大模型的行人重识别技

术的发展，当前的技术也存在一定的问题，从这些问

题出发可以展望未来的发展趋势：

1）更大规模的无标签/合成行人数据集。大规

模数据集是自监督预训练学习的根本，研究者已经

通过早期的尝试验证了大规模数据集对行人重识别

模型性能和泛化能力的提升。但是，当前已有的无

监督预训练数据集无论在数据规模还是数据对应用

的覆盖面上还有很大的发展空间。一方面，与自然

语言处理、多模态大模型预训练和其他的视觉任务

相比，目前的无监督行人数据只有数百万，不足以实

现从量变到质变；另一方面，数据主要从网上下载，

与实际应用场景差异很大，有必要从实际监控场景

获取部分数据提升数据集的意义和作用。因此，当

前的大规模无监督行人数据集从数据规模和场景等

方面还不足以支撑通用行人重识别研究，需要更大

规模的无监督数据集去支持大规模的预训练模型，

嵌入更贴近实际应用场景的数据去提升模型的泛化

能力，如何选择无监督行人数据集的采样场景，如何

快速构建大规模数据集都是需要进一步研究的内

容。此外，当前已经有虚拟合成的行人数据集，尽管

由于技术原因，当前虚拟数据集与真实数据集差异

很大，只能起到辅助作用，但是未来随着虚拟现实增

强和虚拟生成技术的发展，虚拟人物生成的技术会

越来越成熟，甚至可以从虚拟数据产生接近现实世

界风格的数据，在未来也是一个可以期待的方向。

怎样产生更逼真的虚拟行人图像，怎样模拟现实各

种场景和挑战，怎样利用虚拟行人辅助实际场景训

练，怎样从虚拟行人生成逼真多源的行人图像，都是
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值得研究的课题。

2）嵌入行人先验知识的预训练/提示学习框架。

当前基于预训练和提示学习框架的行人重识别技术

处于探索阶段，尚未形成统一的特征提取模型和处

理框架，主流的研究大多从现有的自监督技术/多模

态提示学习技术出发，将已有的技术生搬硬套到行

人重识别任务，很少结合行人领域知识进行研究，设

计的预训练框架和提示学习框架和行人重识别任务

的结合不够紧密。由于自然语言处理任务乃至于其

他视觉任务和行人重识别任务有较大的差异，已有

的理论方法和算法框架虽然能提供参考和启发，但

是直接使用的效果不佳，甚至可能把网络结构设计

的方向带偏。因此有必要研究如何嵌入行人先验知

识来改进自监督预训练/提示学习的框架，可以预见

未来研究如何利用行人先验知识设计预训练方法的

工作将越来越多，如何把行人结构信息等嵌入到预

训练模型和提示学习框架，如何利用行人先验知识

设计网络结构，学习泛化能力更强的通用行人重识

别模型仍然是一个开放的课题，行人结构信息、行人

属性、视角信息以及姿态等多种与行人紧密相关的

特 征 都 可 能 被 用 来 学 习 在 应 用 监 控 场 景 鲁 棒 的

模型。

3）基于大规模模型的通用行人重识别。当前预

训练技术在行人重识别的应用只有大数据预训练而

没有大模型，尽管已经有一些探索性的研究实现了

在多个行人数据集和任务的识别率都比较高的算

法，这些算法的基准网络模型仍然是行人重识别常

见的小模型，如 ResNet 和 ViT 等。一方面，当前预训

练数据集和下游场景测试集的规模较小，导致大规

模模型在行人重识别任务没有用武之地。但是未来

随着行人数据集规模的增长，已有的模型规模将难

以处理逐渐增长的行人知识，大模型的优势会越来

越明显，将来会出现只有大模型甚至是超大模型才

能处理的数据和情况。考虑未来的应用和技术趋

势，有必要研究实现基于大规模模型的通用行人重

识别模型。另一方面，当前自监督预训练行人重识

别算法使用的往往是主流的视觉模型或多模态大模

型作为基准结构，并不适合作为大规模行人重识别

模型基准，如何设计更适合行人重识别任务的大模

型结构，如何提升大模型在行人重识别任务的泛化

能力，如何实现碎片化场景通用行人重识别模型是

未来重要的研究方向。
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