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摘 要： 目标重识别旨在跨摄像头、跨时间的条件下实现对特定目标的检索与匹配，是支撑智能安防、智慧交通和

智慧城市等领域的关键技术。经过十多年的持续关注与研究，目标重识别领域发展迅速，技术体系不断完善。本文

系统性介绍了目标重识别背景，包括目标重识别的发展历程、数据集与评价指标。面向现实世界的落地应用需求与

挑战，总结并分析了无监督目标重识别、多光谱目标重识别、跨模态行人重识别、遮挡行人重识别、换装行人重识别

以及小股行人重识别等特殊场景下的研究，归纳其发展现状，并对每个研究方向的前沿方法进行梳理与性能对比。

本文也对动物重识别的发展现状进行了简介。最后，对目标重识别的发展趋势进行分析与展望。
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Abstract： Object re-identification （Re-ID） is a pivotal technology for retrieving and associating specific targets across non-

overlapping cameras and different time spans， and it serves as a core component of intelligent surveillance， smart transpor⁃
tation， and smart-city sensing systems.  Over the past decade， Re-ID research has evolved dramatically， moving from hand-

crafted features in its early stage to deep-learning-based automatic representation learning.  With the recent emergence of 
large-scale vision-language models， the field is now advancing toward more generalizable and versatile solutions.  This 
paper provides a systematic review of the foundations of object Re-ID， including its developmental trajectory， mainstream 
datasets， and evaluation metrics.  It then focuses on six specialized directions that address challenges arising in complex 
real-world deployment： unsupervised object Re-ID， multi-spectral object Re-ID， cross-modality person Re-ID， occluded 
person Re-ID， clothes-changing person Re-ID， and group person Re-ID.  For each direction， we summarize research prog⁃
ress and development trends， analyze representative state-of-the-art methods， and compare their performance.  We also 
briefly review the current status of animal Re-ID， which is of substantial ecological importance.  First， to address the high 
cost of manual annotation in practice， unsupervised object Re-ID aims to reduce or eliminate dependence on labeled data.  
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This survey reviews two major streams in this area： domain-adaptation-based methods and fully unsupervised methods.  
Both typically rely on iterative optimization strategies in which clustering is used to generate pseudo-labels for unlabeled 
data.  Current research focuses on mitigating label noise and learning more discriminative feature representations within 
unsupervised frameworks.  Second， to overcome the limitations of visible-light imagery in adverse conditions such as night⁃
time or heavy fog， multi-spectral object Re-ID integrates complementary cues from visible， near-infrared， and thermal 
infrared spectra.  Current work mainly addresses the distribution gaps among spectral bands in order to exploit their comple⁃
mentarity and achieve effective cross-spectral alignment and aggregation.  Third， we present an in-depth review of cross-

modality person Re-ID， which performs retrieval using heterogeneous data beyond visible-light images.  Based on the 
modalities involved， related studies can be divided into three sub-tasks.  Visible-thermal Re-ID addresses the modality gap 
between day and night surveillance； mainstream methods focus on either style alignment through image generation or 
modality-invariant feature learning.  Text-to-image Re-ID uses natural-language descriptions as queries when query images 
are unavailable， and current work emphasizes fine-grained semantic-visual interaction mechanisms.  Sketch-to-photo Re-ID 
enables retrieval from intuitive visual sketches； its key challenge is the large stylistic variation inherent in hand-drawn 
sketches， and existing approaches therefore focus on improving style generalization.  Fourth， because occlusion is perva⁃
sive in real-world scenarios， occluded person Re-ID has become an important research topic.  We categorize mainstream 
methods into two groups.  Visibility-aware methods improve matching by exploiting information from unoccluded regions， 
typically using human structural priors to locate visible parts or enabling the model to focus adaptively on visible discrimina⁃
tive cues.  Feature-reconstruction-based methods instead seek to restore or hallucinate missing pedestrian information in 
occluded regions so that the resulting features are more discriminative.  Fifth， to address the significant intra-class variation 
caused by clothing changes in long-term Re-ID， this paper reviews clothes-changing person Re-ID.  Existing methods fall 
into two broad categories： those that extract clothing-agnostic features， such as facial characteristics， gait， and body 
shape， and those that explicitly disentangle clothing information from identity information.  Sixth， because pedestrians 
often appear in groups in real scenes， we review group person Re-ID， which seeks to associate group images across cam⁃
eras.  In addition to the challenges found in single-person Re-ID， this task must handle variations in group membership， 
mutual occlusion， and changes in group layout.  Current methods mainly use graph neural networks to model topological 
relationships among members or transformer-based architectures to learn higher-order statistical features and uncertainty 
representations for robust group matching.  In addition， we provide a brief introduction to animal Re-ID， a field of growing 
importance for ecological conservation.  This section outlines the technological evolution from traditional marker-based 
methods to modern deep-learning approaches and highlights the key shift toward non-invasive monitoring.  Finally， the 
paper summarizes the development and trends of object Re-ID and discusses future directions， including the construction of 
large-scale datasets， research on large foundation models for general object Re-ID， and lightweight deployment strategies.  
These directions are essential for improving practical applicability and accelerating broad real-world adoption.
Key words： object Re-ID in special scenarios； deep learning； unsupervised object Re-ID； multi-spectral object Re-ID； 
cross-modal person Re-ID； occluded person Re-ID； clothes-changing person Re-ID； group person Re-ID； animal Re-ID

0　引 言

目标重识别（object re-identification，Re-ID）是计

算机视觉中细粒度识别的关键分支，其核心目标是

在非重叠的摄像头检索与查询目标相同的特定个体

（Ye 等，2022；Han 等，2022；Wang 等，2020b）。目标

重识别可与目标检测、追踪等技术紧密结合，广泛应

用于智能安防、智慧交通、智慧城市乃至野生动物监

测等领域。通过实现跨摄像头、跨时空的个体关联，

该技术为构建连续、智能的视觉感知系统提供核心

支撑，使得对行人、车辆等目标的长期追踪与行为分

析成为可能，具有重要广阔的应用前景。

作为人工智能领域计算机视觉的热门方向，目

标重识别在过去十多年间吸引了学术界和工业界广

泛而持续的关注，其技术体系日益成熟。该领域的

研究范围也不断拓宽，其作用对象也从早期以行人、

车辆为核心，逐步延伸并涵盖了动物、建筑等更为多

样化的类别（Ye 等，2025；孙伟 等，2025），展现出持

续拓展的应用潜力。目标重识别技术的一般流程可
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分为 3 个核心步骤：1）构建数据集，在监控场景下采

集 视 频 数 据 ，并 利 用 目 标 检 测 算 法（Redmon 等 ，

2016；Ren 等，2017）检测与截取包含目标的区域并

进行人工或自动的身份标注，从而构建有标注的目

标数据集；2）训练模型，利用步骤 1）获取的有标注

数据集，训练出具有判别性特征提取与相似性度量

能力的重识别模型，从而能够区分不同身份的目标；

3）检索推理，给定查询图像，基于步骤 2）已训练的

重识别模型，将其与来自不同摄像头的大量候选图

像进行特征提取与相似度计算，返回最匹配的若干

结果，以此实现跨摄像头的目标重识别。目标重识

别的发展大致可分为早期基于手工特征和当前基于

深度学习两大阶段。早期基于传统手工特征的阶

段，研究主要依赖设计颜色、纹理和形状等特征，并

结合度量学习进行匹配。而后进入基于深度学习的

阶段，研究利用深度神经网络端到端地从目标图像

中学习判别性特征，并计算特征相似度，从而直接完

成重识别任务。与此同时，一系列大规模、高质量数

据集的构建，也为深度学习模型的训练与评估提供

了关键支撑，共同推动了重识别性能的显著提升。

而大模型技术也为目标重识别领域带来了重要进

展。因其强大的视觉表征能力与语义理解能力，模

型在复杂场景与跨域任务中的泛化性能得到显著提

升，从而推动该领域迈向更加通用、灵活的方向发展。

然而，目标重识别在现实应用的场景中仍面临

诸多挑战，如标注数据稀缺、光照变化、目标遮挡以

及外观改变等，导致现有方法在应对这些复杂情况

时往往难以满足高鲁棒性、高精度的实际应用需求。

因此，越来越多的研究人员致力于解决实际应用场

景中的挑战，由此催生了一系列面向特殊场景的目

标重识别研究，包括无监督目标重识别、多光谱目标

重识别、跨模态行人重识别、遮挡行人重识别、换装

行人重识别以及小股行人重识别。此外，重识别技

术的研究对象也从行人、车辆扩展至动物等更广泛

的类别，进而衍生出动物重识别这一研究领域。

本文首先系统性介绍目标重识别背景，包括目

标重识别的发展历程、数据集与评价指标。然后总

结并分析无监督目标重识别、多光谱目标重识别、跨

模态行人重识别、遮挡行人重识别、换装行人重识别

以及小股行人重识别等特殊现实场景下的研究，归

纳其发展现状。同时，本文也对动物重识别的发展

现状进行简介。最后对目标重识别的发展趋势进行

分析与展望。

1　目标重识别背景

1. 1　目标重识别发展历程

目标重识别主要研究对象为行人和车辆，其发

展历程大致可分为早期基于手工特征方法的阶段与

当前基于深度学习方法的阶段。在上世纪 90 年代，

行 人 和 车 辆 重 识 别 已 受 到 关 注（Cai 和 Aggarwal，
1996；Huang 和 Russell，1997）。行人重识别的研究

起步相对较早，Gheissari 等人（2006）在 2006 年首次

提出行人重识别的概念。随后，Gray 和 Tao（2008）
提 出 VIPeR（viewpoint invariant pedestrian recogni⁃
tion）行人重识别数据集，为后续研究提供了重要的

参考和基准。在早期手工特征阶段，研究主要利用

颜色与纹理特征（Farenzena 等，2010；Zhao 等，2013；

Yang 等，2014）、形状特征（Oreifej 等，2010）、局部不

变性特征（Jüngling 等，2011）以及人工定义的语义属

性（Layne 等，2012）来构建行人的表征信息，并结合

度量学习（Köstinger 等，2012；Xiong 等，2014）实现行

人重识别任务（张永飞 等，2023）。相比之下，车辆

重识别在同期虽然有一些基于手工特征（Feris 等，

2012；Zheng 等，2015b）的初步探索，但由于缺乏清

晰的任务定义与统一的评估体系，导致系统性研究

开展得相对较晚。

然而，基于手工特征的方法存在主观性强、泛化

能力受限等固有缺陷，难以应对复杂多变的真实场

景。而随着深度学习在计算机视觉中展现出的强大

表征学习能力，早期代表性工作如 DeepReID（deep 
person re-identification）（Li 等，2014）将深度学习应

用于行人重识别，并取得比手工特征方法更为优异

的性能，从而使深度学习方法逐渐成为该研究领域

的主流。随后，深度学习的方法也扩展至车辆重识

别 领 域 ，其 发 展 的 关 键 转 折 点 是 2016 年 VeRi
（vehicle re-identification）（Liu 等，2016b）和 VehicleID
（Liu 等，2016a）专用数据集的发布。这些数据集为

任务提供了明确的定义与评测基准，从而推动了基

于深度学习的车辆重识别研究进入快速发展阶段。

在基于深度学习阶段，研究人员借助卷积神经网络

（convolutional neural network， CNN）（He 等，2016）及

视觉 Transformer（Dosovitskiy 等，2021）等模型，通过

端到端的方式学习判别性特征，并在此基础上围绕
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网络结构、损失函数等方面不断优化，大量相关算法

不断涌现。与此同时，一系列大规模、高质量数据集

的构建与公开，也显著推进了目标重识别的发展。

随着大模型技术的快速发展，目标重识别领域

的研究方法也发生了显著变革（冯展祥 等，2025）。

一方面，LUPerson（Fu 等，2021）等大规模无标记行

人数据集的构建，为基于无监督与自监督预训练的

研究提供了重要基础。先前，使用在 ImageNet（Deng
等，2009）上预训练的权重来初始化模型是目标重识

别领域的标准方案。然而，ImageNet 作为通用计算

机视觉数据集，其数据分布与以行人为主的重识别

任务之间存在显著的域差异。相比之下，LUPerson
等专用数据集在行人身份密度、场景多样性和数据

规模上更具针对性，大幅提升重识别模型在下游多

个基准数据集的泛化能力。另一方面，CLIP（con⁃
trastive language-image pre-training）（Radford 等 ，

2021）等视觉—语言大模型的兴起，其强大的通用视

觉表征能力为目标重识别模型提供高质量的预训练

权重，或作为现成的视觉编码器直接提取鲁棒的特

征。同时，这类模型也推动了利用文本信息来增强

模型表征学习的重识别方法研究（Li 等，2023）。此

外 ，ChatGPT（chat generative pre-trained transformer）
（Radford 等，2018）等大语言模型在语义理解与推理

上的能力，也开始被探索用于解析复杂查询、生成判

别性描述，以构建更智能的交互式重识别系统（Zhai
等，2024）。

随着目标重识别算法在主流数据集上的深入研

究，其在现实世界的复杂特殊场景中的鲁棒性与泛

化能力受到广泛关注。研究者围绕实际应用中的核

心难题，拓展了多个针对性研究领域。无监督目标

重识别旨在缓解对大规模标注数据的依赖；多光谱

与跨模态目标重识别致力于异构数据间的可靠匹

配；遮挡与换装行人重识别聚焦于目标外观显著变

化下的鲁棒识别；小股行人重识别则面向多人场景

中的群体关联与身份推断。同时，研究对象也从行

人、车辆扩展至动物等更广泛的类别。在此基础之

上，构建一个能自适应多场景、统一多任务的通用重

识别框架正成为研究热点，已有工作（He 等，2024d；

Zheng 等，2025）对此进行了探索。总体而言，目标

重识别正朝着利用通用先验知识、融合多模态信息、

具备开放式感知与推理能力的通用、灵活方向持续

发展。

1. 2　目标重识别数据集

为推进目标重识别技术的发展，研究者们构建

并公开了一系列数据集以提供标准评估基准。常用

的 行 人 重 识 别 数 据 集 有 Market-1501（Zheng 等 ，

2015a）、DukeMTMC-reID（Duke multi-target，multi-
camera for person re-identification）（Ristani 等，2016）
和 MSMT17（multi-scene multi-time 17）（Wei 等 ，

2018）。常用的车辆重识别数据集有 VeRi-776（Liu
等 ，2018）、VehicleID（Liu 等 ，2016a）和 VERI-Wild

（vehicle re-identification in the wild）（Lou 等，2019）。

Market-1501数据集包含1 501个行人的32 668幅

图像。按身份划分，751 个行人对应的 12 936 幅图

像构成训练集，750 个行人对应的 19 732 幅图像构

成测试集。在测试集中，3 368 幅图像被设定为查

询集。

DukeMTMC-reID 数 据 集 包 含 1 404 个 行 人 的

36 411 幅图像，其中 702 个行人对应的 16 522 幅图

像构成训练集。测试集则包含其余 702 个行人中的

2 228 幅图像构成的查询集和 17 661 幅图像构成的

图库集。需要说明的是，DukeMTMC-reID 因伦理问

题已被官方下架，在后续研究中已不再适合使用。

MSMT17 数据集由室内外多个摄像机拍摄到的

4 101 个行人对应的 126 441 幅图像组成，其数据规

模相对较大且场景多样化，是最具挑战性的基准之

一。训练集包含 1 041 个行人对应的 32 621 幅图像。

测试集包含其余 3 060 个行人对应的 93 820 幅图像，

其中查询图像有 11 659 幅。

VeRi-776 数据集是从 24 h 内覆盖 1 km2 实际交

通监控区域的 20 个摄像头收集而来。该数据集总

共包含了 776 辆车的 50 117 幅图像。其中训练集有

37 778 幅图像，查询集有 1 678 幅图像，图库集有

10 661 幅图像。

VehicleID 数据集包含 26 267 辆车的 221 763 幅

图像，其中 13 134 辆车的 110 178 幅图像用于训练。

为了在不同数据规模下评估性能，它包括 3 个不同

规模的测试集：Test800、Test1600 和 Test2400。具体

而言，Test800、Test1600 和 Test2400 分别包含 800、

1 600 和 2 400 幅图像作为查询集，以及 6 532、11 395
和 17 638 幅图像作为图库集。

VERI-Wild 是一个大规模且目前最具挑战的车

辆重识别数据集。它包含 40 671 辆车的 416 314 幅

图像，这些图像由 174 个摄像头在一个月内收集而
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来，涵盖背景、光照、视角和天气等各种环境因素。

训练集包含 30 671 辆车的 277 794 幅图像。测试集

分为 3 个子集：小子集包括 3 000 辆车的 41 816 幅图

像，中子集包括 5 000 辆车的 69 389 幅图像，大子集

包括 10 000 辆车的 138 517 幅图像。

1. 3　目标重识别评价指标

目标重识别模型的性能通常通过以下几项指标

进行综合评估：CMC（cumulative match characteristic）
曲线、mAP（mean average precision）以及 mINP（mean 
inverse negative penalty）。

1） CMC 曲线。CMC 曲线基于一系列 Rank-n 的

值构建而成。Rank-n 为前 n 个检索结果存在正确样

本的准确率，若存在，则为 1，否则为 0。最后，对所

有查询图像的 Rank-n 值求平均。

2） mAP。 mAP 为 所 有 查 询 图 像 的 平 均 精 度

（average precision，AP）的均值，AP 计算为

fAP = 1
c ∑

i = 1

c  i
si

（1）
式中，c 为检索的正确样本总数，si 为第 i 个正确样本

在检索中的位次。

3） mINP。mINP 是 Ye 等人（2022）提出的新评

估指标，旨在衡量模型检索最难匹配正样本的能力，

从而弥补 CMC 和 mAP 在此类性能衡量上的不足，计

算为

fmINP = 1
N ∑

i = 1

N  ||Gi

Rhard
i

（2）
式中，N 为查询图像总数， ||Gi 为第 i 幅查询图像的正

确样本总数，Rhard
i 为最靠后的正确样本在检索中的

位次。

2　特殊场景下的目标重识别

随着目标重识别技术向大规模复杂现实的特殊

场景应用，其面临的挑战催生了多个关键研究方向。

由于行人目标的复杂性与社会应用中的核心地位，

面向行人的各类特殊场景重识别研究也更为丰富。

本节旨在归纳无监督目标重识别、多光谱目标重识

别、跨模态行人重识别、遮挡行人重识别、换装行人

重识别以及小股行人重识别的研究进展与发展趋

势，并对各研究方向的部分前沿方法进行性能对比。

2. 1　无监督目标重识别

在现实应用场景中，为目标重识别任务获取精

确的样本标签不仅需要投入大量时间进行数据收集

与整理，更依赖于专业人员进行反复核对与标注，耗

费大量的人力与物力。这种对标注数据的强依赖，

成为有监督目标重识别方法在实际落地时的主要障

碍。因此，能够显著降低甚至摒弃对人工标注依赖

的无监督目标重识别得到广泛研究，其旨在让模型

直接从无标签的数据中学习有效的特征表示。根据

在训练过程中是否使用带标签的数据，无监督目标

重识别主要分为两类：无监督域自适应目标重识别

与完全无监督目标重识别。

1） 无监督域自适应目标重识别。此任务通常

给定一个带标签的源域和一个无标签的目标域，通

过将源域学习到的知识迁移至目标域，从而训练出

能良好适应目标域的模型。早期的一些方法（Wang
等，2022b，2023b）主要利用生成对抗网络（genera⁃
tive adversarial networks，GAN）（Goodfellow 等，2014）
进行图像风格迁移，旨在缓解源域与目标域之间的

分布差异。SPGAN（similarity preserving GAN）（Deng
等，2018）基于 CycleGAN（cycle-consistent GAN）（Zhu
等，2017）与孪生网络结合的架构，通过在风格迁移

过程中显式约束图像的自相似性与域间不相似性，

从而缓解风格迁移导致源域身份信息丢失的问题。

CR-GAN（context rendering GAN）（Chen 等，2019）利

用目标域中大量未标注的真实图像实例作为上下文

参考，为每个源域身份生成视觉合理、风格多样的合

成训练图像，从而增强生成数据的丰富性与真实性，

进 而 有 效 提 升 跨 域 重 识 别 模 型 的 性 能 。 Li 等 人

（2019）利用基于 PatchGAN（Isola 等，2017）的姿态判

别器，对生成图像与条件姿态图进行局部匹配判别

以有效解耦并迁移姿态信息，从而在无目标域身份

标注的情况下，学习跨域且姿态不变的身份特征。

为了充分利用源域有标记的数据信息，PAL（progres⁃
sive adaptation learning）（Peng 等 ，2020）采 用 基 于

CycleGAN 的数据适应模块生成与目标域数据分布

相似的图像，以减少源域与目标域之间的域偏差。

这些生成样本与通过动态采样策略挑选的未标记样

本相结合，从而加快训练速度。同样地，PLM（pro⁃
gressive learning method with a multi-scale fusion net⁃
work）（Wang 等，2022d）也采用 CycleGAN 生成与目

标域数据分布相似的图像减少域偏差。与 PAL 不同

的是，PLM 以多尺度注意力网络将低层纹理特征与

高层语义特征相结合，从而学习更具鉴别性的特征。
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然而，这种风格迁移的方法通常仅能缓解图像表观

的低级差异（如颜色、纹理等），难以克服由数据分布

偏移所导致的深层语义鸿沟。当源域与目标域差异

显著时，此类方法的效果往往受限。为此，研究重心

逐渐转向直接在目标域内部挖掘其固有的判别性结

构。其中，通过聚类生成标签以迭代优化模型成为

主流范式。

基于聚类的无监督域自适应方法通常分两步进

行：首先利用带标签的源域对模型进行有监督预训

练；随后在无标签的目标域上，通过聚类生成标签与

基于标签优化模型两个步骤的迭代循环以自适应地

微调预训练模型。然而，由于目标在不同条件下的

特征变化以及聚类算法的有限性，聚类结果无法保

证每个类别内的实例具有相同身份，从而降低标签

可靠性，进而制约模型的学习能力与性能表现。因

此，现有方法提出多种策略（Zhang 等，2024d；Wei
等，2023；Isobe 等，2021；Wang 等，2024a）以缓解上

述 问 题 。 SpCL（self-paced contrastive learning）（Ge
等，2020b）通过混合内存生成多级监督信号，并以自

步学习的方式迭代优化聚类结果，从而获得更为可

靠 的 标 签 。 MMT（mutual mean-teaching）（Ge 等 ，

2020a）通过两个并行网络协同训练，并利用彼此的

辅助网络预测生成的软标签进行相互教学，以此迭

代地细化目标域的标签质量。Wang 等人（2023a）提

出不确定性感知聚类方法，该方法通过分层聚类提

升标签质量，并引入不确定性协同实例选择机制，从

而抑制标签噪声。汪琦等人（2024）通过交叉置信软

聚类建模域间相关性并提供监督信号，同时利用注

意力机制提取的显著性特征与原始特征生成的度量

因子来平滑标签，从而提高标签准确性。为缓解标

签噪声问题，Sun 等人（2024）利用相似性排序细化

标签，并通过对抗学习缩小域差异，进一步降低因域

偏移导致的标签误差。

2） 完全无监督目标重识别。此任务的核心挑

战在于如何直接从无标签数据中自动学习判别性特

征，而无需额外带标签的数据。与无监督域自适应

类似，主流方法同样采用基于聚类的策略为样本生

成标签来监督模型训练，也因此同样面临着标签噪

声 的 问 题 。 一 些 方 法（Wang 等 ，2024b；Han 等 ，

2024）利用标签平滑（Szegedy 等，2016）的思想来细

化标签以缓解标签噪声。Zhang 等人（2021a）提出基

于聚类共识与时间集成的标签精炼方法，该方法在

模型迭代训练过程中，估计连续轮次间标签的相似

性，并对其进行跨代传播与集成，从而实现标签的动

态优化，并学习更具判别性的特征表示。Cho 等人

（2022）通过挖掘全局特征与局部特征之间的互补关

系来相互优化全局和局部的标签，从而有效降低标

签噪声并使模型学习包含丰富局部上下文信息的判

别性表征。大多数方法（Qiu 等，2024a；Zhang 等，

2022a；Ji 等 ，2024，2025a；Han 等 ，2023；Liu 等 ，

2024c）通过对比学习的策略强化表征以提升聚类质

量，从而提高标签的准确性。Liu 等人（2022b）利用

随机更新内存的策略，在对比学习中使用从集群中

随机选取的非质心实例来代表该集群，从而学习随

机图像对之间的关系，有效避免因不可靠标签带来

的训练偏差积累。Yin 等人（2023）提出一种实时内

存更新策略，通过随机采样实例特征更新聚类中心，

并引入样本到实例和样本到聚类的对比损失，从而

保持每个聚类特征的最新特性。He 等人（2024a）提

出时空双重注意力机制方法，该方法包含基于类内

邻居的空间注意力模块和基于类间序列的时间注意

力模块，通过这两个模块与对比学习的结合进行训

练减轻类间不一致的更新状态。Xiong 等人（2025）
提出自适应聚类与加权正则化对比学习方法，该方

法通过动态调整聚类阈值和基于相似度的加权损失

函数，从而优化聚类质量并抑制标签噪声。此外，还

有一些方法（Xuan 和 Zhang，2021；Wang 等，2021）通

过利用相机标签信息增强模型的表征学习能力。随

后，一系列利用相机标签信息以进一步提升无监督

目标重识别模型性能的方法（Wang 等，2022a；Zhang
等，2023b；Qiu 等，2024b；Tao 等，2024；Li 等，2026）
相继涌现。

综上所述，尽管无监督域自适应和完全无监督

方法在不同的数据条件下进行重识别任务，但它们

的主流方法均采用基于聚类的学习策略，并且取得

了更好的效果，因此，这两种范式已逐渐统一。目

前，无监督目标重识别常用的数据集为 1. 2 小节中

介绍的 6 个基准数据集。部分无监督目标重识别方

法，包括 DiDAL（discriminative identity-feature explor⁃
ing and differential aware learning）（Liu 等 ，2024c）、

DSGL（disentangled sample guidance learning）（Ji 等，

2024）、PISL（person intrinsic semantic learning）（Tao
等，2024）、STDA（spatial and temporal dual-attention）

（He 等，2024a）、MPRD（meta pairwise relationship dis⁃
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tillation）（Ji 等，2025a）和 ACWRCL（adaptive cluster⁃
ing and weighted regularization contrastive learning）

（Xiong 等，2025），在 Market-1501 和 VeRi-776 上的性

能对比如表 1 所示。

2. 2　多光谱目标重识别

现有目标重识别研究主要基于可见光图像，在

夜间或恶劣天气条件下，其性能因环境光照变化而

显著下降。在此背景下，多光谱目标重识别技术应

运而生，其核心在于融合可见光、近红外和热红外数

据，利用不同光谱的互补性提升重识别性能。Li 等

人（2020）首次构建了多光谱车辆重识别基准数据集

RGBN300（RGB-NIR 300）和 RGBNT100（RGB-NIR-

TIR 100），并提出异构协作感知多流卷积网络以融

合多光谱特征。Zheng 等人（2021）提出渐进式融合

网络以序列化提取高效的多光谱特征，从而有效地

利用多光谱数据的互补特性。同时，该研究首次构

建 了 多 光 谱 行 人 重 识 别 基 准 数 据 集 RGBNT201
（RGB-NIR-TIR 201）。然而，简单的融合多光谱数

据的特征，往往忽略光谱间显著差异及其关联性。

针对光谱间的异质性问题，Zheng 等人（2023）
提出跨方向一致性方法，该方法通过拉近同一身份

在不同光谱下的特征中心缓解光谱间的差异，从而

生成具有判别性的多光谱特征。此外，为建立完

整的评估体系，该研究构建了多光谱车辆重识别

基 准 数 据 集 MSVR310（multi-spectral vehicle re-

identification 310）。Wang 等人（2024d）利用标记置

换模块实现光谱间的循环特征聚合，并通过互补重

建模块减少光谱间的分布差异，从而生成更具判别

性的多光谱特征。EDITOR（select diverse tokens for 
multi-modal object re-identification）（Zhang 等 ，2024b）
利用共享的视觉 Transformer 提取不同光谱的标记化

特征，并提出结合空间与频率信息的选择器以自适

应地筛选出与目标最相关的标记化特征，进而有效

抑制背景干扰并缓解光谱间的差异。为了筛选光谱

特异性的关键信息，Yu 等人（2025b）提出表征选择

性耦合网络。该网络设计了注意力—傅里叶令牌稀

疏化模块来保留光谱特异性关键信息，以减小光谱

间差异。同时利用信息统一约束以进一步对齐多光

谱信息并引导模型学习更具判别力的表征。

近期一些方法（Xi，2025；Wang 等，2025b）均利

用 CLIP 视 觉 — 语 言 预 训 练 模 型 作 为 骨 干 网 络 。

Feng 等人（2025）将光谱信息分解为共享特征与特

定特征，从而使模型能够同时利用光谱间的共性信

息与各光谱的独有信息，以学习对光谱变化鲁棒的

判别性表征。Wang 等人（2025c）提出基于解耦特征

的专家混合方法，该方法通过层次化解耦模块将多

光谱特征显式地分离并保留光谱特异性信息，并利

用注意力触发的专家混合机制以动态融合，从而有

效提升模型对多光谱成像中动态质量变化与光谱缺

失的鲁棒性。Wan 等人（2025）提出不确定性引导的

图模型，该方法通过高斯补丁图表示来估计局部与

全局的不确定性以建模其图结构关系，并设计不确

定性引导的专家混合策略抑制噪声干扰并增强多光

谱的信息融合。此外，一些方法利用文本语义或可

学 习 提 示 缓 解 光 谱 间 的 视 觉 差 异 。 Wang 等 人

（2025d）则通过多模态大语言模型为图像生成结构

化 的 文 本 描 述 ，进 而 以 此 引 导 视 觉 特 征 的 融 合 。

Zhang 等人（2025c）提出基于可学习提示方法，该方

法通过可学习的多光谱提示并设计提示交换机制，

以有效地实现光谱间信息的交互与融合。

目前，多光谱目标重识别常用的行人数据集有

RGBNT201（Zheng 等 ，2021），车 辆 数 据 集 有

RGBNT100（Li 等 ，2020）和 MSVR310（Zheng 等 ，

2023）。表 2 总结了部分多光谱目标重识别方法在

RGBNT201 和 RGBNT100 数据集上的性能结果，包

括 TOP-ReID （token permutation re-identification）
（Wang 等，2024d）、EDITOR（Zhang 等，2024b）、RSC⁃

表1　部分无监督目标重识别方法的性能表现

Table 1　Performance of some unsupervised object 
Re-ID methods

/%

方法

DiDAL*
DSGL
PISL
PISL*
STDA
MPRD
ACWRCL

年份

2024
2024
2024
2024
2024
2025
2025

数据集

Market-1501
Rank-1

94.2
94.4
92.4
93.8
93.1
94.6
95.8

mAP
84.8
85.8
81.1
84.1
82.7
85.8
89.6

VeRi-776
Rank-1

89.0
85.6
84.2
86.8
87.4
88.1
90.7

mAP
43.5
43.2
40.2
42.2
42.3
43.3
46.5

注：加粗字体为每列最优值，*表示使用相机标签。
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Net（representation selective coupling network）（Yu 等，

2025b）、MDReID（modality-decoupled re-identification）
（Feng 等，2025）、IDEA（inverted text with cooperative 
deformable aggregation）（Wang 等 ，2025d）、DeMo

（decoupled feature-based mixture of experts）（Wang
等 ，2025c）、PromptMA（prompt-based modality align⁃
ment）（Zhang 等 ，2025c）和 UGG-ReID（uncertainty-

guided graph re-identification）（Wan 等，2025）。

2. 3　跨模态行人重识别

跨模态行人重识别根据模态的不同可分为可见

光—红外行人重识别、文本—图像行人重识别和素

描—照片行人重识别 3 种类型的任务。随着多模态

大模型的兴起，跨模态行人重识别逐渐转向通用多

模态行人重识别，相关代表性工作有 UNIReID（uni⁃
fied person re-identification）（Chen 等 ，2023）和 AIO

（all-in-one）（Li 等，2024a）。

2. 3. 1　可见光—红外行人重识别

可见光—红外行人重识别旨在实现可见光图像

与红外图像之间的身份匹配，其核心挑战在于可见

光与红外之间成像的显著模态差异。现有的可见光

—红外行人重识别主要可划分为图像对齐方法和特

征学习方法。

1） 基于图像对齐的可见光—红外行人重识别。

此类方法旨在统一两种模态图像的风格特征。一些

方法主要利用生成模型（Goodfellow 等，2014；Ho 等，

2020）生成跨模态图像缩小模态差异。Kniaz 等人

（2019）通过模拟行人身体热力特征将彩色图像转换

为热力图，以利用热一致性进行身份匹配。Wang 等

人（2019a）则利用生成对抗过程对齐异构样本，从而

在两个层级上同步缩减模态波动。为了缓解生成图

像中的身份失真问题，Wang 等人（2019b）提出双路

重构学习方法，利用真实与伪图像对的循环重构，实

现对身份信息的有效保留。Choi 等人（2020）则提出

分层跨模态解耦模型，将图像分解为身份相关和模

态相关的因子，以在生成过程中保留身份特征。Liu
等人（2022a）提出两阶段模态增强网络，通过深度跳

跃连接显著提升生成图像的质量。Pan 等人（2024）
提出统一条件图像生成方法，利用自适应条件扩散

模型生成语义对齐图像。此外，一些方法通过构建

中间模态辅助跨模态检索。Ye 等人（2021）利用灰

度图像作为辅助模态，在不增加复杂生成的条件下

缩小模态差异。Alehdaghi 等人（2023）利用随机线

性组合 RGB 通道生成无偏见图像，实现对色彩偏差

的鲁棒特征提取。Lu 等人（2023）提出通道交互生

成器，通过产生模糊模态图像从而缓解了特征偏差。

Kim 等人（2023）和 Hua 等人（2023）分别提出跨模态

部位描述符混合和跨模态通道混合技术，这些方法

利用空间或通道层面的部件混合，实现模型对行人

局部对齐能力的增强。Zhang 等人（2024a）利用灰色

直方图均衡化生成的辅助模态进行两阶段学习，从

而 缓 解 颜 色 和 光 照 差 异 的 影 响 。 Alehdaghi 等 人

（2025）提出自适应生成中间信息的方法，利用虚拟

中间域实现在不改变推理模型的前提下利用中间模

态信息辅助训练。

2） 基于特征学习的可见光—红外行人重识别。

此类方法侧重直接提取与模态无关的身份表征。大

多 数 方 法（Ye 等 ，2022；Chen 等 ，2022b；Liang 等 ，

2023；Jiang 等，2025；Wu 等，2025a）通过强化模型的

表征学习实现鲁棒的可见光—红外行人重识别，Wu
等人（2017）提出深度零填充方法以学习模态共享特

征。Ye 等人（2020）提出动态双注意力聚合学习框

架，以学习行人判别性区域特征。Lu 等人（2020）提

出共享—特定特征转移算法，同时利用模态共享与

模态特定特征进行重识别。Wu 等人（2021）通过分

离模态特异性信息并挖掘跨模态细粒度信息，从而

提升特征判别性与跨模态一致性。FMCNet（feature-

表2　部分多光谱目标重识别方法的性能表现

Table 2　Performance of some multi-spectral 
object Re-ID methods

/%

方法

TOP-ReID
EDITOR
RSCNet
MDReID
IDEA
DeMo
PromptMA
UGG-ReID

年份

2024
2024
2025
2025
2025
2025
2025
2025

数据集

RGBNT201
Rank-1

76.6
68.3
72.5
85.2
82.1
82.3
80.9
86.8

mAP
72.3
66.5
68.2
82.1

80.2
79.0
78.4
81.2

RGBNT100
Rank-1

96.4
96.4
96.6
95.6
96.5
97.6
97.4
98.1

mAP
81.2
82.1
82.3
85.3
87.2
86.2
85.3
88.0

注：加粗字体为每列最优值。
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level modality compensation network）（Zhang 等 ，

2022c）及 FMCNet+（Xi 等，2025）提出特征级模态补

偿网络，以优化特征空间的模态特异性表征。Zhang
和 Wang（2023）提出多样性嵌入扩展网络对模态共

享信息进行深度挖掘。Li 等人（2024b）则提出跨模

态特定—共享协作网络以实现模态对齐。Chen 等

人（2025）通过层次化特征交互与跨模态重建，从多

尺度视角挖掘模态共享特征，从而缓解可见光与红

外模态间的显著差异。为了挖掘隐式判别信息，

Ren 和 Zhang（2024）提出隐式判别知识学习网络，该

方法提取模态特定特征中的隐式判别信息并蒸馏至

共 享 特 征 中 ，显 著 增 强 判 别 性 表 征 。 Cheng 等 人

（2025）提出模态感知领域对齐网络，该方法通过模

态感知全局—局部上下文注意力捕获多粒度特征，

从而对齐跨模态信息。Lu 等人（2025）提出基于三

流网络与正交分解的模态—姿态解耦模型，通过记

忆注意力机制融合跨模态特征与骨架信息，实现模

态 差 异 消 除 与 姿 态 无 关 特 征 提 取 。 Zhang 等 人

（2025f）提出频域细节挖掘方法，利用相位增强和幅

度细节挖掘建模频域视角的物理属性。针对细粒度

对齐问题，Liu 等人（2025a）提出跨模态语义一致性

学习网络，利用人体解析信息实现行人部件的精确

对齐。魏思和杨文璐（2025）利用姿态估计构建双流

网络以提取骨骼和视觉特征，然后通过交互注意力

融合并引入结构内聚损失优化特征一致性，从而学

习判别性的跨模态行人表示。此外，Qi 等人（2025）
提出辅助表示引导网络，利用模态共享空间内的辅

助 表 征 引 导 学 习 。 在 度 量 学 习 方 面 ，Zhu 等 人

（2020）和 Liu 等人（2021）分别提出异构中心损失和

异构中心三元组损失，以优化类内紧凑与类间分离。

一些方法（Wu 等，2025b）通过大模型（如 CLIP、

ChatGPT 等）的语义理解能力，增强视觉特征与文本

语义的交互，从而缓解模态差异对身份判别的干扰。

Yu 等人（2025a）提出 CLIP 驱动的语义挖掘网络，利

用高层文本语言描述引导视觉特征与语义信息的融

合。Hu 等人（2025a）提出基于 CLIP 的模态补偿方

法，利用文本提示生成恢复缺失信息，从而生成包含

更多判别信息的完整模态特征。Dong 等人（2025）
提出多样性语义引导的网络，利用 ChatGPT 生成的

多样化句式引导视觉特征的跨模态对齐。

目前，可见光—红外行人重识别常用的数据集

有 SYSU-MM01（SYSU multiple modality 01）（Wu 等，

2017）和 RegDB（Nguyen 等，2017）。表 3 总结了部分

可 见 光 — 红 外 行 人 重 识 别 方 法 在 SYSU-MM01 和

RegDB 数据集上的性能结果，包括 MSALNet（multi-
stage auxiliary learning network）（Zhang 等 ，2024a）、

IDKL （implicit discriminative knowledge learning）
（Ren 和 Zhang，2024）、HTCR（hierarchical token-

aware cross-modality reconstruction）（Chen 等，2025）、

DMPF（disentangling modality and posture factors）（Lu
等，2025）、MDANet（modality-aware domain alignment 
network）（Cheng 等 ，2025）、CSCL（cross-modality 
semantic consistency learning）（Liu 等，2025a）、DSFA

（diverse semantics-guided feature alignment）（Dong
等 ，2025）和 ARGN（auxiliary representation guided 
network）（Qi 等，2025）。需要说明的是，上述讨论集

中于有监督学习设置下的方法。此外，该领域也涌

现出一系列无监督可见光—红外行人重识别方法

（Yang 等 ，2024；Ji 等 ，2025b；He 等 ，2025；Liu 等 ，

2025c）。

2. 3. 2　文本—图像行人重识别

文本—图像行人重识别旨在通过文本描述实现

行人检索，以应对待查询行人的视觉图像可能缺失

的现实困境。Li 等人（2017b）首次提出文本—图像

行人重识别任务，并构建首个大规模基准数据集

CUHK-PEDES（CUHK person description），同时通过

表3　部分可见光—红外行人重识别方法的性能表现

Table 3　Performance of some visible-infrared person 
Re-ID methods

/%

方法

MSALNet
IDKL
HTCR
DMPF
MDANet
CSCL
DSFA
ARGN

年份

2024
2024
2025
2025
2025
2025
2025
2025

数据集

SYSU-MM01
(All-Search)

Rank-1
71.2
81.4

74.6
76.4
79.5
75.7
78.4
77.0

mAP
68.0
79.9

72.1
71.6
77.0
72.1
74.7
72.7

RegDB
(VIS-to-IR)

Rank-1
91.1
94.7
92.6
88.8
93.6
92.2
95.8
96.2

mAP
85.2
90.2

87.9
81.0
84.6
84.3
90.2

90.0
注：加粗字体为每列最优值。
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门控神经注意力机制捕捉文本与图像的关联性。在

此基础上，Li 等人（2017a）进一步提出身份感知的两

阶段网络以优化文本与图像的匹配结果。Zhang 和

Lu（2018）则提出跨模态投影匹配和分类两种损失，

优化文本与图像在共享特征空间中的分布一致性。

Sarafianos 等人（2019）则利用对抗学习，旨在通过学

习与模态无关的特征表示来缩小文本与图像的分布

差异。随后，一些方法通过局部细节的显式对齐与

多 粒 度 特 征 的 挖 掘 来 提 升 模 型 性 能 。 Niu 等 人

（2020）提出包含全局与局部匹配的多粒度对齐模

型，以增强多层级文本与视觉特征的关联性。Wang
等人（2020c）通过辅助分割网络获得行人的多个语

义区域，并将其与文本中的属性短语细粒度对齐。

Zhu 等人（2021a）将人物与背景分离，并采用多样化

的细粒度对齐范式，从而有效提取和匹配人物信息。

Shu 等人（2023）通过单词、短语和句子 3 个层级的对

齐并结合双向掩码建模，强制全局特征包含丰富的

多层级语义信息。Farooq 等人（2022）则提取多尺度

视觉特征并与文本的语义特征隐式对齐。Wang 等

人（2022e）提出相互学习的多分支架构，从而实现全

方位信息的捕捉，以避免模型过度依赖颜色信息。

CLIP 等视觉—语言大模型的兴起，为文本—图

像行人重识别提供了强大的跨模态基础。模型能够

直接将文本描述与行人图像映射至统一的语义空

间，实现更高效的端到端检索。因此，一些方法采用

视觉—语言预训练大模型作为基础骨干网络以执行

文本—图像行人重识别任务。Jiang 和 Ye（2023）提

出隐式关系推理与对齐方法，该方法通过学习局部

视觉信息与文本信息之间的关系，以增强全局的图

文匹配能力。Yan 等人（2023b）提出细粒度信息挖

掘框架，该方法通过隐式地发掘模态内共享的判别

性细节并增强全局特征，以实现高效的跨模态全局

对齐。为了缓解 CLIP 模型在细粒度行人检索上的

不足，Cao 等人（2024）系统性地探索数据增强、损失

函数等训练技巧，仅微调 CLIP 模型而无需引入任何

复杂模块，便取得出色的性能。He 等人（2024c）提

出视觉引导的语义分组网络，该网络在通道维度的

语义分组上提取文本局部特征，并借助视觉知识转

移模块，实现高效的跨模态局部特征隐式对齐。Lin
等人（2024）构建文本—图像与图像—文本的双向局

部 关 联 ，从 而 实 现 更 精 准 地 跨 模 态 细 粒 度 对 齐 。

Wei 等人（2024）则将文本解构为关键短语引导视觉

区域的定位，以实现无需外部检测器的端到端细粒

度图文对齐。此外，为克服显式对齐方法的局限，

Sun 等人（2025）提出基于隐式对齐的跨模态共生网

络降低图文的模态异质性。Zhang 等人（2025d）利

用图神经网络构建渐进式关系挖掘框架，通过建模

模态内与模态间的特征语义关联，从而显著增强行

人特征的判别性与跨模态语义对应能力。

目前，文本—图像行人重识别常用的数据集有

CUHK-PEDES（Li 等，2017b）、ICFG-PEDES（identity-

centric and fine-grained person description）（Ding 等，

2021）和 RSTPReid（real scenario text-based person re-

identification）（Zhu 等，2021a）。表 4 总结了部分文

本—图像行人重识别方法在 CUHK-PEDES 和 ICFG-

PEDES 数 据 集 上 的 性 能 结 果 ，包 括 CADA（cross-

modal adaptive dual association）（Lin 等，2024）、SCVD
（semantics-centric visual division）（Wei 等 ，2024）、

TBPS-CLIP（text-based person search CLIP）（Cao 等 ，

2024）、VGSG（vision-guided semantic-group）（He 等，

2024c）、RMGNet（relationship-mining graph neural 
network）（Zhang 等 ，2025d）和 CMSN（cross-modal 
symbiotic network）（Sun 等，2025）。

2. 3. 3　素描—照片行人重识别

素描—照片行人重识别旨在通过素描图像实现

行人检索。相较于文本，素描能提供更直观地细粒

度视觉线索，以弥补文本描述在细节和视觉结构信

息上的不足。Pang 等人（2018）首次提出基于素描

表4　部分文本—图像行人重识别方法的性能表现

Table 4　Performance of some text-to-image person 
Re-ID methods

/%

方法

CADA
SCVD
TBPS-CLIP
VGSG
RMGNet
CMSN

年份

2024
2024
2024
2024
2025
2025

数据集

CUHK-PEDES
Rank-1

78.4

76.7
73.5
71.4
77.2
76.5

mAP
68.9

-
65.4
67.9
70.6

70.3

ICFG-PEDES
Rank-1

67.8
69.8

65.1
63.1
68.4
64.5

mAP
39.9

-
39.8

-
41.6

41.2
注：加粗字体为每列最优值，“-”表示该指标暂无相关数据。
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的行人重识别任务，并构建首个基准数据集 PKU-

Sketch（Peking University sketch）。此外，为应对素描

与照片间的模态差异，该工作进一步提出跨域对抗

特 征 学 习 框 架 以 学 习 模 态 不 变 的 判 别 性 表 征 。

Yang 等人（2021a）提出实例级异构域适应框架来利

用源域属性构建共享语义空间并运用对抗性域适

应，从而有效增强模型在数据稀缺条件下的跨模态

检索性能。Chen 等人（2022a）提出非对称解耦与动

态合成学习方法，该方法利用辅助素描将照片中缺

失的风格信息迁移至素描模态，从而缩小跨模态差

异。在此基础上，Chen 等人（2024）进一步通过模态

感知原型对比学习以更高效地实现跨模态对齐。

Zhang 等人（2022e）提出跨兼容性嵌入与语义一致特

征构建方法，该方法通过特征层的交互移植与语义

分组对齐，从而增强特征的判别性。为了克服素描

中因目击者主观性与艺术家绘画风格差异导致的检

索难题，Lin 等人（2023）提出包含非局部融合与属性

对齐模块的框架，其通过融合多视角草图并利用

CLIP 驱动的属性掩码以对齐跨模态特征，同时该工

作还构建大规模多风格数据集 Market-Sketch-1K。

Liu 等人（2024a）则动态生成一个去噪且风格化的辅

助模态，并利用模态交互注意力来对齐特征并通过

辅助模态学习跨模态的不变模式。针对素描主观风

格多变和标注数据稀缺的问题，Hu 等人（2025b）提

出利用风格多样的非行人素描数据提升模型泛化能

力。该方法的核心是自适应增量提示调优框架，通

过从外部数据学习可共享的风格，并动态适配新输

入，从而有效实现跨类别的风格知识迁移，并显著提

升性能。

目前，素描—照片行人重识别常用的数据集有

PKU-Sketch（Pang 等，2018）。表 5 总结了部分素描

—照片行人重识别方法在 PKU-Sketch 数据集上的

性 能 结 果 ，包 括 SketchTrans（sketch transformer）
（Chen 等，2022a）、CCSC（cross-compatible embedding 
and semantic consistent feature construction）（Zhang
等 ，2022e）、AttrAlign（attribute alignment）（Lin 等 ，

2023）、SketchTrans+（Chen 等，2024）、DALNet（differ⁃
entiable auxiliary learning network）（Liu 等，2024a）和

AIP（adaptive incremental prompt-tuning）（Hu 等 ，

2025b）。

2. 4　遮挡行人重识别

真实世界中的行人和物体随机移动导致行人被

遮挡的可能性很高，从而显著降低视觉信息的质量，

严重影响现有行人重识别方法的性能。现有的遮挡

行人重识别主要有基于可见性感知与基于特征重建

两大类方法。

1） 基于可见性感知的遮挡行人重识别。此类

方法主要通过未遮挡的可见区域信息以提升模型在

遮挡场景下的鉴别力。一些方法利用人体结构先验

获取可见区域信息。Miao 等人（2019）提出姿态引

导的特征对齐方法，该方法利用姿态关键点生成注

意力图指示遮挡部位，并在特征构建与匹配阶段引

导模型仅关注和利用非遮挡的可见身体区域。Gao
等人（2020）提出姿态引导的可见区域匹配框架，该

方法通过姿态引导注意力提取判别性局部特征，并

利用姿态引导可见性预测器在无遮挡标注的情况下

训练行人区域的可见性。Wang 等人（2020a）将图像

的局部特征视为图节点，并构建自适应方向图卷积

与跨图像嵌入对齐模块，从而能够同时建模特征间

的高阶关系与跨图像的拓扑结构信息，以提升遮挡

场景下特征匹配的准确性。Zhang 等人（2021b）提

出语义感知的遮挡鲁棒网络，该网络通过局部、全局

和语义 3 个分支的联合训练，并利用语义分支生成

的前景—背景掩码标识行人的非遮挡区域，从而克

服遮挡的干扰。Yang 等人（2021b）利用离散化后的

姿态可见性标签界定身体部位的遮挡状态，从而促

使模型在特征学习过程中聚焦于可见区域。Tan 等

人（2022）提 出 CBDB-Net（consecutive batch drop⁃
block network）方法，通过在特征图上连续丢弃局部

区域生成多个不完整特征，促使模型在遮挡条件下

表5　部分素描—照片行人重识别方法的性能表现

Table 5　Performance of some sketch-to-photo person 
Re-ID methods

/%

方法

SketchTrans
CCSC
AttrAlign
SketchTrans+
DALNet
AIP

年份

2022
2022
2023
2024
2024
2025

PKU-Sketch 数据集

Rank-1
84.6
86.0
78.0
85.8
90.0
96.0

mAP
-

83.7
78.8

-
86.2
94.3

注：加粗字体为每列最优值，“-”表示该指标暂无相关数据。
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也能学习判别性表征。Miao 等人（2022）融合人体

姿态估计所提供的身体位置与部位可见性信息抑制

遮挡等噪声信息的干扰。Wang 等人（2022c）提出基

于 Transformer 的姿态引导特征解耦方法，该方法利

用姿态信息分离出与身体部位相关的语义特征，并

以此有选择地匹配可见部位，从而有效降低遮挡干

扰。Dou 等人（2023）通过弱监督的协同解析网络提

取语义信息来对齐未被遮挡的身体区域。Gao 等人

（2024b）利用人体语义辅助模块来提取多粒度人体

区域特征以应对遮挡。Geng 等人（2025）提出姿态

—骨架引导的交叉注意力表示融合方法，通过可见

外观区域注意力模块抑制遮挡干扰，并结合骨骼区

域建模生成局部掩码，从而在网络中间层有效区分

遮挡信息与行人特征，实现对行人特定语义区域的

定位。Liu 等人（2025b）则基于关键点特征和注意力

机制的协同引导，以自适应地优化多粒度特征表示，

从而增强行人可见区域特征的判别性并抑制遮挡部

分。此外，还有部分方法通过文本提示来引导可见

区域定位。He 等人（2024b）提出区域生成与评估网

络，该方法通过区域生成模块利用 CLIP 提取的语义

原型定位身体区域，并通过区域评估模块为不同区

域分配置信度分数以降低遮挡影响。为了克服通用

文本提示无法捕获样本细粒度语义的问题，Lin 等人

（2025）通过语义分割与文本生成模块提供细粒度语

义描述，从而引导模型学习判别性细粒度特征，同时

有效抑制无关区域的干扰。Wang 等人（2025a）则提

出文本引导的层次化上下文混合网络以充分利用文

本信息对行人外观属性的描述能力，从而有效引导

视觉模型学习更具判别性的身份特征。

另一些方法（Yan 等，2023a；Li 等，2024c）则让

模型自适应地聚焦于行人的可见判别性区域。Chen
等人（2021b）提出注意力引导的掩码模块以捕捉身

体可见部位。Li 等人（2021）利用部件多样性与部件

可判别性两种弱监督学习机制，使用身份标签来引

导模型挖掘具有鉴别力的行人部件特征。Tan 等人

（2023）则通过多头自注意力自适应地捕获行人的关

键局部信息。Jia 等人（2023）提出解耦表示学习网

络，该方法通过对局部特征来全局推理以实现无需

对齐的重识别。为了克服遮挡与整体图像间存在信

息不对称的问题，Gao 等人（2024a）利用对比学习机

制来引导其注意力模块捕捉行人前景。

2） 基于特征重建的遮挡行人重识别。此类方

法旨在通过对遮挡区域进行特征恢复或生成，以构

建更加完整和判别性的行人表征。Hou 等人（2022）
通过空间区域特征补全模块利用空间上下文信息预

测遮挡区域特征，并引入时序区域特征补全模块利

用时序上下文信息进行优化，从而在特征空间中恢

复被遮挡区域的语义。FED（feature erasing and dif⁃
fusion network）（Wang 等，2022f）利用遮挡擦除与特

征扩散两个模块协同训练，在特征空间中分别处理

非行人遮挡的噪声与非目标行人的特征污染，从而

提 升 模 型 对 目 标 行 人 的 感 知 能 力 。 FRT（feature 
recovery transformer）（Xu 等，2022）利用图相似度筛

选出的近邻样本特征集来恢复查询图像的完整特

征。Huang 等人（2023）通过推理身体部位的可见性

并补偿遮挡部位的语义损失，从而学习遮挡图像的

完整行人表示。Ye 等人（2024）提出动态特征剪枝

与整合框架，该框架通过自注意力机制自动剪枝噪

声特征，并利用检索到的近邻特征恢复鲁棒的身份

表 示 。 Wang 等 人（2024c）提 出 特 征 补 全 Trans⁃
former，通过遮挡实例增强技术生成对齐的遮挡—整

体图像对，利用特征补全解码器以自监督方式聚合

信息来补全遮挡区域特征，并引入特征补全一致性

损 失 使 补 全 特 征 与 身 份 信 息 相 关 联 。 Bian 等 人

（2024）对检索的图像中未遮挡的局部特征加权平

均，以重建查询图像中被遮挡的特征，从而恢复更全

面的特征表示以优化检索。张红颖等人（2024）利用

邻近信息恢复被遮挡语义，并通过姿态来引导特征

对齐，同时聚焦局部鉴别性特征以抑制背景干扰。

Li 等人（2025）通过全局和局部双流结构分别捕获全

局上下文信息和局部语义信息，并提出基于距离的

特征恢复模块以动态恢复被遮挡的行人区域特征。

Zhang 等人（2025a）则通过掩码信息嵌入模块引导模

型关注非遮挡身体部位，并结合层次特征聚合模块

挖掘细粒度局部特征，接着利用多样化特征补全化

模块整合多路径特征以补全全局特征信息。

目 前 ，遮 挡 行 人 重 识 别 常 用 的 数 据 集 有

Occluded-DukeMTMC（Miao 等 ，2019）、Occluded-

ReID（occluded person re-identification）（Zhuo 等 ，

2018）、Partial-REID（partial person re-identification）
（Zheng 等 ，2015c）和 Partial-iLIDS（partial interna⁃
tional logistic identification）（Zheng 等，2011）。部分

遮挡行人重识别方法，包括 FPC（feature pruning and 
consolidation）（Ye 等 ，2024）、SPH（semantic percep⁃
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tion and CNN-transformer hybrid network）（Gao 等 ，

2024b）、RGANet（region generation and assessment 
network）（He 等 ，2024b）、FCFormer（feature comple⁃
tion transformer）（Wang 等，2024c）、HGTDR（heteroge⁃
neous generative tokens and distance-aware recovery 
network）（Li 等 ，2025）、AOANet（adaptive occlusion-

aware network）（Liu 等 ，2025b）、MAHATMA（mask-

aware hierarchical aggregation transformer）（Zhang 等，

2025a）、PSCR（pose-skeleton guided cross-attention 
representation fusion）（Geng 等 ，2025）、THCB-Net

（text-guided hierarchical context blending network）

（Wang 等，2025a）和 SGFNet（semantically guided and 
focused network）（Lin 等 ，2025），在 Occluded-

DukeMTMC 和 Occluded-ReID 上的性能对比如表 6
所示。

2. 5　换装行人重识别

由于行人在不同时间可能穿着不同服装，导致

依赖短期表观一致性的模型判别力显著下降。因

此，换装行人重识别这一重要任务被提出，其目标是

在行人着装发生变化的条件下，仍能跨摄像头实现

准确的身份关联与检索。

一类方法致力于挖掘与服装无关的生物特征，

以 构 建 对 服 装 变 化 鲁 棒 的 身 份 表 示 。 Xue 等 人

（2018）提出衣物变化感知的识别网络，通过协同学

习衣物变化检测与身份识别，并自适应地调整对脸

部与身体特征的关注权重，从而在衣物变化与不变

两种情形下都能判定行人身份。Yang 等人（2021c）
利用人体轮廓草图作为输入，并借助空间极坐标变

换将其映射至极坐标空间，以过滤颜色和纹理等与

服装相关的干扰，从而提取身份判别特征。Hong 等

人（2021）提出细粒度形状—外观互学习方法，该方

法通过包含形状流与外观流的双流架构，在形状流

中以身份为指导学习细粒度掩码并提取姿态特定的

身体形状特征，并通过交互式学习将此知识迁移至

外观流，从而使模型获得对服装变化鲁棒的识别能

力。Jin 等人（2022）利用步态识别作为辅助监督任

务，驱动模型在训练过程中捕获不受服装变化影响

的生物运动信息。Chen 等人（2022c）则引入轮廓特

征作为额外的监督信号，通过最大化其与外观特征

的互信息，从而约束模型从彩色图像中挖掘与形状

强相关的判别特征。Zhang 等人（2023a）提出多生物

线索挖掘框架，该方法通过协同提取头部、颈部和肩

部等受衣物影响较小的生物特征，从而实现换装场

景下鲁棒的身份表征，并设计轻量级领域自适应模

块以提升跨场景的泛化性。Yang 等人（2023b）利用

分层竞争策略在全局、通道和像素维度挖掘细粒度

的身份线索，从而实现在不依赖额外辅助信息情况

下的鲁棒识别。为了克服 CNN 感受野受限导致难

以 挖 掘 细 粒 度 特 征 的 问 题 ，Wu 等 人（2024）提 出

CNN 与 Transformer 双流混合网络，以捕捉如发型、

饰品等与服装无关的判别性细节。Liu 等人（2024b）
利用姿态估计生成的关键点对齐细粒度特征，引导

模型聚焦于头部和四肢等受服装变化影响较小的稳

定区域。Nguyen 等人（2024）利用关系图注意力网

络捕获衣物不变的体型信息，并实现在有限标签数

据下的高质量特征提取。

另一类方法则在特征表示中分离身份信息与服

装信息，旨在获得对服装变化不变的身份特征。Yu
等人（2020）通过双分支网络将行人的生物特征与服

装信息解耦。Huang 等人（2021a）提出服装状态感

知网络，该方法通过显式建模行人换装状态，并以此

为元信号来正则化特征学习过程，从而使模型自适

应地平衡对身份的判别性与对服装变化的稳健性。

Chen 等人（2021a）将三维人体重建作为辅助任务，

表6　部分遮挡行人重识别方法的性能表现

Table 6　Performance of some occluded person 
Re-ID methods

/%

方法

FPC
SPH
RGANet
FCFormer
HGTDR
AOANet
MAHATMA
PSCR
THCB-Net
SGFNet

年份

2024
2024
2024
2024
2025
2025
2025
2025
2025
2025

Occluded-
DukeMTMC

Rank-1
76.7
71.9
71.6
73.0
71.8
81.2

73.3
73.4
80.0
76.5

mAP
72.8

63.7
62.4
63.1
62.3
70.6
62.3
63.1
70.7
67.2

Occluded-ReID
Rank-1

86.3
82.6
86.4
83.6
87.2
91.7
85.8
87.7
88.9
93.0

mAP
84.6
82.1
80.0
85.7
83.3
88.8
79.5
83.1
84.8
90.3

注：加粗字体为每列最优值。
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并在二维图像中直接提取对纹理不敏感的三维形状

特征，实现身份与衣物纹理的解耦。Gu 等人（2022）
提出基于服装的对抗性损失，该方法通过在图像上

引入对抗性学习框架，惩罚模型对服装属性的预测

能力，从而驱动模型从图像中挖掘与服装无关的判

别性特征。Yang 等人（2023a）基于因果推理框架，

构建双分支架构以模拟对服装变量的干预，从而自

动解耦特征中纠缠的服装与身份信息，引导模型聚

焦于服装不变的身份特征。Liu 等人（2023b）则采用

双层自适应加权方案，利用人类解析技术从图像和

特征双重维度量化换装程度，通过自动调整各语义

部位的权重消除服装模式带来的干扰，从而识别并

隔离服装变动信息。Liu 等人（2023a）利用神经隐式

函数分别建模裸体形状、服装几何与纹理，旨在从单

幅图像中解耦出对衣服和姿态高度不变的三维裸体

形状特征。Cui 等人（2023）则提出组件重建解耦框

架，该方法通过重建人体的各组成部分（如躯干、四

肢），实现对衣物相关与无关特征的可控分离。Gao
等人（2024c）提出多流协作学习架构，该方法利用身

份不变性引导特征提取，从而获得在服装变化与姿

态变化双重干扰下表现出与服装弱相关、与身份强

相关的稳健特征。Zhang 等人（2025b）则提出基于

CLIP 的多模态特征学习框架，通过联合优化视觉—

文本对齐、全局—局部特征融合与多尺度上下文感

知，从而抑制服装属性对身份特征的干扰。Gao 等

人（2025）提出语义感知注意力与视觉屏蔽网络，通

过屏蔽服装区域并对人体语义部位进行加权，使模

型在姿态和视角变化下仍聚焦于与服装无关的本质

属性。此外，一些方法利用文本提示或掩码机制引

导 模 型 学 习 与 服 装 无 关 的 恒 定 属 性 。 Wei 等 人

（2025）提出多信息提示学习方案，通过服装信息剥

离模块，在文本提示引导下将服装信息从图像特征

中解耦。Liang 和 Rawat（2025）则提出利用文本描述

引导的对抗学习，利用梯度反转层强制使身份表征

与服装等非生物因素在独立子空间中解耦。Peng
等人（2025）与 Hao 等人（2025）均采用文本掩码策

略，前者通过遮蔽文本描述词中的颜色与服装类型

等信息，后者通过掩码文本对抗训练，共同强制模型

将视觉特征与性别、发型和体态等衣物无关的属性

对齐。

目前，换装行人重识别常用的数据集有 PRCC
（person re-id under moderate clothing change）（Yang

等 ，2021c）、LTCC（long-term cloth-changing）（Qian
等，2021）、Celeb-reID（Huang 等，2020）、VC-Clothes

（virtually changing-clothes）（Wan 等 ，2020）和 Deep⁃
Change（Xu 和 Zhu，2023）。表 7 总结了部分换装行

人重识别方法在 PRCC 和 LTCC 数据集上的性能结

果 ，包括 CCPG（contrastive clothing and pose genera⁃
tion）（Nguyen 等，2024）、IGCL（identity-guided collab⁃
orative learning）（Gao 等，2024c）、PGAL（pose-guided 
attention learning）（Liu 等 ，2024b）、MADE（masked 
attribute description embedding）（Peng 等 ，2025）、

DIFFER（disentangle identity features from entangled 
representations）（Liang 和 Rawat，2025） 、SAVS

（semantic-aware attention and visual shielding net⁃
work）（Gao 等 ，2025）和 MIPL（multiple information 
prompt learning）（Wei 等，2025）。

2. 6　小股行人重识别

现实中行人常以群体形式活动，导致针对单人

的重识别方法难以适用。小股行人重识别旨在解决

这一实际问题，其目标是通过匹配不同摄像头拍摄

的群体图像之间的视觉相似性，实现对同一群体的

跨摄像头关联。除单人重识别存在的视觉挑战外，

小股行人重识别任务还面临着群体成员变化、群体

成员间相互遮挡和群体布局变化等挑战。

早期的小股行人重识别方法主要利用特征描述

符（Cai 等，2010）和直方图特征（Lisanti 等，2017）等

表7　部分换装行人重识别方法的性能表现

Table 7　Performance of some clothes-changing person 
Re-ID methods

/%

方法

CCPG
IGCL
PGAL
MADE
DIFFER
SAVS
MIPL

年份

2024
2024
2024
2025
2025
2025
2025

数据集

PRCC
Rank-1

61.8
64.4
59.5
64.3
68.5
69.4
71.0

mAP
58.3
63.0
58.7
59.1
64.7
57.6
67.0

LTCC
Rank-1

46.2
77.8

62.5
47.4
58.2
71.2
75.1

mAP
22.9
47.1

27.7
24.4
31.6
32.5
38.8

注：加粗字体为每列最优值。
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手工设计的传统特征捕捉群体的表观信息。然而，

这些手工设计的方法难以应对群体人数与布局的动

态变化，泛化能力有限。随着深度学习技术的井喷

式发展，研究人员逐渐将重心转向基于深度学习的

小股行人重识别方法。一些方法主要利用图神经网

络（graph neural network， GNN）建模群体内成员间

的复杂关系。为应对群体成员变化与布局变化，

Xiao 等人（2018）和 Lin 等人（2021）分别提出多粒度

匹配框架 LIMI（leveraging and integrating multi-grain 
information）和 MGR（multigrained），其将群体图像分

解为个体、两人子组、三人子组和全局对象等多个粒

度，通过动态权重评估各对象的判别性，并利用多阶

匹配算法优化跨视图关联，从而有效处理布局和成

员 变 化 。 GCGNN（group context GNN）（Zhu 等 ，

2021b）显式地将群体建模为空间 K 近邻图，并设计

群体上下文图神经网络捕捉群体局部结构。MACG
（multi-attention context graph）（Yan 等 ，2023c）基 于

图神经网络将群体构建为上下文图结构，并设计多

级注意力机制建模群体内与群体间的上下文依赖。

DoT-GNN（domain-transferred GNN）（Huang 等，2019）
引入 CycleGAN 将行人重识别数据风格迁移至小股

行人重识别领域，并利用图神经网络对群体建模，从

而学习鲁棒表示。DotSCN（domain-transferred single 
and couple representation learning network）（Huang
等，2021b）在此基础上结合个体与成对表征学习，在

保持性能的同时大幅降低计算成本。随后，一些方

法尝试将 Transformer 模型应用于小股行人重识别任

务，并展现出显著提升。3DT（3D Transformer）（Zhang
等，2022b）从三维视角对成员间的空间布局进行建

模，通过重建相对的三维布局关系提取布局特征，以

克服传统二维方法存在的布局模糊性问题。Zhang
等 人（2022d，2024c）提 出 基 于 二 阶 Transformer 的

SOT（second-order Transformer）（Zhang 等，2022d）和

UMSOT（uncertainty modeling SOT）（Zhang 等，2024c）
方法，这些方法引入不确定性建模将群体图像表征

为概率分布，并通过成员变化与布局变化模块动态

挖掘潜在群体结构，从而学习对未知成员与布局变

化更具鲁棒性的群体表示。为提升复杂遮挡场景下

的 模 型 判 别 能 力 ，Lu 等 人（2024）提 出 基 于 孪 生

Transformer 的方法，其通过多尺度特征变换与联合

学习机制有效增强特征鲁棒性。Zhang 等人（2025e）
提 出 基 于 二 阶 Transformer 的 PBSOT（parallel 

branches-based SOT）方法，该方法通过并行的全局

和局部分支分别学习组级特征，并设计布局引导的

局部特征采样模块对最密集区域的局部特征采样，

以更有效地缓解因布局变化引起的遮挡问题。

目前，小股行人重识别常用的数据集有 CSG
（CUHK-SYSU-Group）（Yan 等 ，2023c）、RoadGroup
（Xiao 等，2018）和 DukeMTMCGroup（Xiao 等，2018）。

表 8 总 结 了 部 分 小 股 行 人 重 识 别 方 法 在 CSG 和

RoadGroup 数据集上的性能结果，包括 SOT（Zhang
等 ，2022d）、3DT（Zhang 等 ，2022b）、ST（siamese 
Transformer）（Lu 等 ，2024）、UMSOT（Zhang 等 ，

2024c）和 PB-SOT（Zhang 等，2025e）。

3　动物重识别

目标重识别的研究对象已由经典的行人和车

辆，延伸至野生动物领域。动物重识别在生态保护、

环境监测及农业管理等场景中展现出广阔的应用前

景，正成为保护生物多样性、维持生态平衡的有力

工具。

在计算机视觉技术之前，动物重识别主要依赖

于生物学家的定性观察与人工干预手段。具体方法

包括：标记法，即为动物佩戴特定标识物进行个体区

分（Wolcott，1995；Block 等，2001；Cooke 等，2004）；疤

痕识别法，依据动物体表自然或受伤形成的疤痕特

征进行辨识（Bertulli 等，2016）；环志法，主要通过为

鸟 类 等 动 物 佩 戴 编 号 脚 环 实 现 识 别（Carroll 等 ，

表8　部分小股行人重识别方法的性能表现

Table 8　Performance of some group person 
Re-ID methods

/%

方法

SOT
3DT
ST
UMSOT
PB-SOT

年份

2022
2022
2024
2024
2025

数据集

CSG
Rank-1

91.7
92.9
96.3
93.6
96.4

mAP
90.7
92.1
96.6

92.6
95.1

RoadGroup
Rank-1

86.4
91.4
95.5

88.9
95.1

mAP
91.3
94.3
96.7
91.7
97.0

注：加粗字体为每列最优值。
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2017）。然而，这些传统方法普遍存在劳动强度大、

实施成本高的问题（Schneider 等，2019），并且可能

对动物造成生理不适，甚至干扰其自然行为（Walker
等，2012）。之后，在计算机视觉技术应用于动物重

识别领域的早期，主要基于手工设计的特征进行个

体 识 别（Duyck 等 ，2015；Bolger 等 ，2012；Crall 等 ，

2013）。2014 年后，受行人重识别技术的启发，动物

重识别迈入深度学习时代。根据 Ye 等人（2025）综

述的总结与分析，基于深度学习的动物重识别方法

可分为基于全局图像学习的方法、基于关键局部区

域学习的方法以及基于辅助信息学习的方法。同

时，Ye 等人（2025）通过制定统一标准和测试多种先

进的通用重识别算法，为未来开发更鲁棒、可扩展的

动物重识别技术指明方向。

研究人员针对野生动物重识别领域提出了一系

列开创性基础模型，如：MegaDescriptor（Čerm􀅡k 等，

2024）和 WildFusion（Cermak 等，2025）。近期的一项

重要进展是大型基准数据集 WildlifeReID-10k（wild⁃
life re-identification dataset with 10k individual ani⁃
mals）（Adam 等，2025）的发布。该数据集系统性地

整合了全球 37 个现有公开资源，包含超过 14 万幅图

像和约 1 万个动物个体，涵盖包括野生肉食动物、非

洲食草动物、海洋生物及灵长类在内的 33 个物种，

构成了当前规模最大、最多样化的公开基准。同时，

该工作针对传统评估中普遍存在的训练—测试数据

泄露问题，提出创新的数据划分协议，为动物重识别

模型提供更严谨、更贴近真实场景的评估基准。因

此，WildlifeReID-10k 通过其提出的数据划分协议和

公开基准，为未来面向动态野生种群的开放重识别

研究确立了更真实、可靠的科学评估标准。

4　结 语

目标重识别旨在跨摄像头、跨时间的条件下实

现对特定目标的检索与匹配，在智能安防、智慧交通

和智慧城市等领域发挥了重要作用。经过十多年的

快速发展与进步，其研究对象已从早期的行人、车辆

逐步拓展到动物等多样化类别，研究方法也经历了

从传统手工特征提取到深度学习自动特征学习的转

变。随着大模型等技术的兴起，目标重识别进一步

向着通用化、鲁棒化和强泛化的方向推进。与此同

时，面向现实世界中复杂多变的特殊场景，相关研究

也取得了一系列进展。下面将对目标重识别未来的

发展趋势进行分析与展望。

1） 大规模数据集构建。当前，无论是行人还是

车辆重识别，可用于大模型预训练的高质量数据在

规模上仍显不足，且日益严格的隐私保护要求使得

大规模收集与公开真实数据面临挑战。为解决数据

瓶颈，未来的大规模数据集构建主要有两个值得探

索的方向。其一，发展基于虚拟引擎（如 Unity3D、

UE5 等）的合成数据生成技术，该方法能低成本构建

可控的虚拟场景、人物、车辆甚至其他目标。当前虽

已有虚拟合成的行人和车辆数据集，但由于其与真

实数据集的差异较大，应用价值主要体现在辅助训

练层面。随着虚拟现实、增强现实以及虚拟生成技

术的持续发展，为提供海量、多样、安全且接近现实

世界风格的数据带来可能。其二，利用生成式模型

合成高保真图像。随着扩散模型等先进生成技术的

快速持续发展，有望实现生成具有高度真实感且细

节丰富的目标图像，并支持对视角、光照和天气等条

件的精准控制，从而为构建覆盖广泛场景、具备高度

多样性的大规模数据提供了新方法。此外，如何充

分有效地利用生成数据用于重识别模型训练也是未

来值得研究的方向。

2） 通用目标重识别大模型研究。当前基于大

规模预训练技术的重识别方法受限于可用数据规

模，普遍采用参数量较小的模型作为骨干网络。尽

管这些方法在多个下游任务上的基准数据集上已展

现出优越的性能和较强的泛化能力，但随着目标类

别数据的持续积累，其学习能力终将面临瓶颈。此

外，一些方法直接采用通用视觉任务设计的大模型

作为基准架构，并不完全适合作为细粒度目标重识

别任务的基准模型。因此，如何设计适合目标重识

别任务特性的基准大模型架构，如何训练多场景、多

任务统一的强泛化通用目标重识别大模型是未来的

重要研究方向及主要发展趋势。

3） 高效轻量化模型设计。当前智能交通和安

防监控对实时性要求日益提高，而海量摄像头网络

产生的数据规模不断扩大，这使得模型计算效率和

响应速度成为制约实际应用的主要瓶颈。高效化模

型设计是实现技术落地的关键所在，未来目标重识

别研究也应聚焦于模型轻量化与检索优化。在模型
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轻量化方面，需突破网络架构的参数冗余问题，开发

兼顾识别精度与计算效率的精简架构，重点解决边

缘设备部署中的资源约束问题。在检索优化方面，

需构建智能化的快速匹配系统，通过优化特征比对、

建立高效索引等技术创新，实现检索精度与响应速

度的动态平衡。这两方面的突破将共同推动目标重

识别技术的规模化应用。
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