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融合样本关系优化和重排序的换衣行人重识别

丁钰1，毕晓君2,3
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摘    要：针对换衣行人重识别模型存在局部特征提取能力有限、样本关系优化不足的问题，提出一种融合样本
关系优化和重排序的换衣行人重识别模型。首先，设计具有短路连接结构的 Transformer 模型，将网络的初始
特征与深层特征进行融合，来优化每一个样本的特征表示；其次，引入圆损失对优化难度不同的样本赋予不同
的权重，更好地优化不同样本之间的关系；最后，设计 k′-互近邻重排序策略，对样本间相似性排名进行重新排
序，来进一步提高重识别的准确率。在公开的换衣数据集上进行对比实验，结果表明本文提出的模型相比其他
先进模型取得了更好的重识别效果。
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Clothes-changing person re-identification by sample relationship
optimization and re-ranking

DING Yu1，BI Xiaojun2,3

(1. College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China; 2. Key Laborat-
ory of Ethnic Language Intelligent Analysis and Security Governance of MOE, Beijing 100081, China; 3. Department of Information
Engineering, Minzu University of China, Beijing 100081, China)

Abstract: Current clothes-changing person re-identification models often have limited local feature extraction capabilit-
ies and insufficient sample relationship optimization. To this end, this paper proposes a novel clothes-changing person
re-identification model by sample relationship optimization and re-ranking. Firstly, we design a Transformer model with
shortcut  connections  to  fuse  initial  and  deep  features,  thereby  optimizing  the  feature  representation  of  each  sample.
Meanwhile, we use circle loss to assign different weights to sample pairs with varying optimization difficulties, which
can better optimize the relationships among different samples. Finally, we designed a k′-reciprocal re-ranking strategy,
which can re-rank the similarity rankings and further enhance the re-identification accuracy. Extensive experiments con-
ducted  on  publicly  available  datasets  LTCC and  PRCC demonstrate  that  comparing  with  other  advanced  models,  the
proposed model achieves better re-identification effect.
Keywords: deep learning; clothes-changing person re-identification; local feature extraction; sample relationships op-
timization; Transformer; shortcut connections; circle loss; re-ranking

换衣行人重识别 (clothes-changing person re-
identification, CC-ReID) 是行人重识别领域最新的

研究方向之一，在犯罪侦查、智慧城市建设等领

域有重要的应用价值 [1-3]。常规的行人重识别假

设行人衣服始终不变，因此衣服特征成为行人重

识别的主要特征 [4-7]。而在换衣行人重识别中，同

一个行人在一定时间段内更换了衣服，导致不同

摄像头下的衣服特征发生了变化，因此换衣行人

重识别任务面临着更大的挑战。一方面，模型需
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要挖掘出有限且较难提取的与衣服无关的生物特

征。另一方面，模型还需屏蔽衣服相关特征，避

免其带来负面影响和干扰。现有方法的一种思路

是利用辅助信息引导模型关注与衣服无关的信

息，如体型信息、头部信息、步态信息等 [8-12]。代

表性的研究成果有 Qian 等 [8] 通过一个体型嵌入

模块编码人体关节点中的体型信息，提出一个衣

服消除体型蒸馏模块，可自适应地提取体型特

征；Jin 等 [10] 设计了一个步态序列预测模块，由一

张行人图像生成一系列步态图，辅助模型学习与

衣服无关的生物特征。该思路仅仅依赖某一种或

几种辅助信息，可能使模型忽略其他有用特征，

导致模型性能受限。

另一种思路是对衣服信息进行解耦以减轻其

产生的干扰 [13-16]。Gu 等 [13] 使用基于衣服的对抗

性损失，从原始 RGB 图像中挖掘与衣服无关的特

征。Yang 等 [14] 提出了一种基于因果关系的自动

干预模型，分别提取身份相关特征和衣服相关特

征，并进行因果干预来逐步自动消除服装偏差。

该思路虽有效缓解了衣服信息对模型的影响，但

通常需要为衣服特征单独设计一个特征提取模

型，增加了模型的训练难度。

文献 [17] 将上述 2 种思路相结合，提出了一

种 TCiP(Transformer based cloth-irrelevant patches)
模型，该模型使用所有的局部生物特征，有效避

免了对单一辅助信息的过度依赖，同时设计了一

个特征选择模块，直接从 Transformer 提取的特征

中分离出生物特征和衣服特征，该方法达到了目

前最优的效果。但是，通过深入分析发现，TCiP
模型的局部特征提取能力仍然有限，且对类内和

类间特征的相似性进行同步优化，忽略了二者达

到最优的速度可能不同的问题，因此该方法的重

识别准确率仍有上升空间。

为此，本文在 TCiP 模型的基础上，对换衣行

人重识别的特征提取、特征匹配和重识别 3 个主

要阶段分别进行了改进，有效提高了模型对单个

样本的特征提取能力以及在不同样本之间的特征

匹配能力，最终提升了模型的识别性能。 

1   换衣行人重识别网络模型

TCiP 模型是目前换衣行人重识别领域性能

最优的模型，该模型首先采用 Transformer 作为骨

干网络进行全局特征和局部特征提取；然后设计

特征选择模块，使用人体解析方法分离出局部特

征中的衣服特征和生物特征；最后在损失函数中

设计反服装 (inverse cloth-id, ICI) 损失，从衣服特

征中挖掘与衣服无关但与身体相关的特征。

TCiP 较全面地利用了各种生物信息引导模型学

习与衣服无关的特征，且可以直接解耦衣服特

征，无需额外的衣服特征提取模型。但是，该模

型还存在一定的缺陷，首先在特征提取阶段，使

用深层 Transformer 提取局部特征容易导致网络

模型退化；其次在特征匹配阶段，TCiP 并未关注

换衣行人重识别样本关系优化不足的问题；最后

在重识别阶段，TCiP 直接采用初始相似性排序导

致准确率偏低。

本文在 TCiP 模型的基础上，分别针对上述

3 个阶段存在的问题进行了改进，模型的整体框

架如图 1 所示，其中红色标注部分为本文的改进

部分。
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图 1    本文模型框架

Fig. 1    Framework of the proposed model
 

在特征提取阶段，首先将行人图像输入具有

短路连接结构的 Transformer 编码器中提取全局

特征和局部特征，然后将局部特征输入特征选择

模块，使生物特征和衣服特征分离，最后将全局
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特征、生物特征、衣服特征输入改进的 Transformer
解码器进行解码得到最终特征。由于本文引入了

短路连接结构，充分融合一个样本内的浅层特征

和深层特征，因此可提高模型对于每一个样本的

特征表达能力，缓解了网络退化问题。在特征匹

配阶段，首先使用全局特征和生物特征计算身份

损失，接着分别计算样本之间全局特征相似性和

生物特征相似性，并根据相似性计算三元组损失

和圆损失，最后利用衣服特征计算反服装损失，

并通过反向传播对模型进行优化。本文引入的圆

损失可对不同难度的样本对赋予不同的优化权

重，由此充分利用类内和类间样本之间的信息交

互，更好地提升模型在不同样本之间的特征匹配

能力。在重识别阶段，对计算出的相似性进行排

序，并使用 k′-互近邻重排序方法进行重新排序，

即可得到最终的重识别结果。本文改进了重排序

策略，可进一步提升重识别的准确率。 

1.1    短路连接结构

TCiP 模型首先采用 Transformer 作为骨干网

络进行全局特征提取，Transformer 模型作为一种

基于自注意力机制的深度学习模型，结构简单灵

活，擅长处理长序列数据，近年来在计算机视觉

领域取得了最好的效果[18-20]。然而，直接将 Trans-
former 用于换衣行人重识别任务容易产生网络退

化的问题。这是由于换衣行人重识别任务在关注

全局特征的同时，还需关注衣服、体型、头部等尺

寸较小的局部特征，如果将不同的局部特征输入

Transformer 网络，随着网络深度增加，得到的输

出特征将会越来越相似且难以准确分类。为了解

决这一问题，本文在 Transformer 模型的基础上设

计了一个短路连接结构，通过在通道维度对初始

特征与深层特征拼接并执行层归一化操作，加强

网络深层和浅层信息的共享融合，提高了输出特

征之间的差异性，缓解了网络退化的问题。短路

连接结构如图 2 所示。
  

Transformer 层

⋯ C

层归一化 拼接操作C

X

Xpre

Y Y'

 
图 2    短路连接的 Transformer

Fig. 2    Transformer with shortcut connections

X
Xpre Xpre Y

Y′

短路连接结构首先将网络的输入特征 复制

一份得到 ，然后将 与输出特征 在通道维

度拼接，得到 ，公式表示为

Y′ = Concat[Xpre,Y]

Concat[·, ·] X
B×C×N B C N

Y B×2C×N

Y′

式中 表示拼接操作，假设 的大小为

， 为训练批次大小， 为通道大小， 为

序列长度，则 的维度为 。最后对输出

特征 进行层归一化，使一个样本中的初始特征

与深层特征相互融合，在反向传播过程中，深层

和浅层的信息就会同时对网络进行优化。 

1.2    引入圆损失

sp

sn

(sn− sp) sn sp

TCiP 模型的样本关系优化采用的损失函数

为三元组损失 [21]，它可以通过最大化锚点样本与

正样本之间的相似性 (即类内相似性 )，将同一

行人的图像特征拉近；通过最小化锚点样本与负

样本之间的相似性 (即类间相似性 )，将不同行

人的图像特征推远，从而使模型学习如何在特征

空间中有效地比较不同样本之间的相似性。三元

组损失在优化换衣行人重识别模型时，直接减小

以达到最小化 和最大化 的目的，这样

的优化方式对每一个单一相似性分数的惩罚强度

是相等的，无法针对性地优化换衣行人重识别任

务中不同难度的样本对。图 3 给出了换衣行人重

识别样本关系。
  

相同行人
相同衣服

相同行人
不同衣服

不同行人
相似衣服

不同行人
不同衣服

查询样本

sn 较小

sn 较大

sp 较小

sp 较大

 
图 3    换衣行人重识别样本关系

Fig. 3    Sample relationships of CC-ReID
 

对于一个行人锚点样本，存在衣服相同的正

样本，同时也存在衣服不同的正样本，其中衣服

不同的正样本与锚点样本之间的相似性更小，更

难优化，理应赋予更多的关注。同理，对于一个

行人锚点样本，存在衣服不相同的负样本，同时
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sp sn

也会存在衣服相似甚至相同的负样本，其中衣服

不同的负样本更容易被区分，但衣服相似甚至相

同的负样本与锚点样本之间的相似性很高，优化

起来更加困难，所以也应当被赋予更多的关注。

而圆损失 [22] 可以对 和 进行独立加权，使得优

化难度不同的正样本对和负样本对被赋予不同的

权重，进而解决三元组损失对复杂样本关系优化

不足的问题，由此提高模型的特征匹配能力。为

此，本文在三元组损失的基础上，引入了圆损失

来达到灵活优化不同难度样本关系的目的，其中

三元组损失用于优化相对简单的样本关系，如图 3
中“同一行人相同衣服”和“不同行人不同衣服”的
情况，而圆损失则用来优化复杂的样本关系，如

图 3 中“同一行人不同衣服”和“不同行人相似衣

服”的情况。

(sn− sp)

(αnsn−αpsp) αn sn αp sp

αp sn sp

On Op α j
n αi

p

圆损失将模型的优化目标由 变为

，其中 是 的线性权重， 是 的线

性权重，且和 互相独立。假设 和 的最优值

分别为 和 ，那么对应的 和 定义为αi
p = [Op− si

p]+
α j

n = [s j
n−On]+

(1)

[·]+ =max(·,0) αn αp

sp si
p ⩾ Op

sp sn

K M{
si

p

}
(i = 1,2, · · · ,K)

{
s j

n

}
( j = 1,2, · · · ,M)

式中 ，其目的是确保 和 始终为

非负值。式 (1) 的权重调整方式可以为越小的类

内相似性 赋予越大的优化权重，当 时，说

明 已经足够大，不需要再进行优化。 的权重

调整也是同理情况。假设对于一个锚点样本，存

在 个正样本和 个负样本，这些样本的相似性

分数分别为 和 ，

则圆损失的计算公式为

Lcircle = log

1+ K∑
i=1

M∑
j=1

exp
(
γ
(
α j

ns j
n−αi

psi
p

)) (2)

γ式中 为缩放因数。式（2）对优化难度更大的样

本的相似性分数进行了更严格的惩罚，有效利用

了复杂样本关系促进模型优化，进而提高模型的

特征匹配能力。 

1.3    k′-互近邻重排序策略

在换衣行人重识别模型中，相似性排序结果

会受到多种因素的干扰，比如同一行人穿着不同

的衣服时，二者特征相似性较低，而不同行人可

能穿着相似的衣服，它们之间相似性较高，这将

导致正确样本相似性排名靠后，模型的识别准确

率降低。因此，在得到初始排名后，有必要进行

重排序以提高识别的准确性，重排序可以通过对

候选集进行合适的扩展，或采用其他有效的相似

性计算方法，更新相似性排名，使正确样本的排

k′ k/2

k′

k′

名提前，进而提升模型的准确率[23-25]。然而，现有

换衣行人重识别方法大都未采用重排序方法对相

似性排名进行更新。为此，本文引入了效果最好

的 k-互近邻重排序方法 [25]，并对其扩展集合选取

方式进行了改进，提出了 k′-互近邻重排序策略。

k-互近邻重排序的结果包含互近邻集合和扩展集

合，互近邻集合中的候选样本均与查询样本互为

k-最近邻 [26]，扩展集合中的样本则与互近邻集合

中的样本互为 k′-最近邻 ( 的取值选择 )，二者

的结合有效提高了正样本的相似性排名。然而，

互近邻集合中相似性排名靠后的候选样本及其扩

展集合中的样本很可能是负样本。为了避免引入

过多的负样本，本文决定阶梯式设置 的取值，对

于互近邻集合中相似性排名越靠后的候选样本，

扩展集合的 取值越小，由此降低了重排序结果

中包含负样本的可能性，进而提升模型识别准确率。

d∗k′-互近邻重排序的相似性距离 计算公式为

d∗(p,gi) = (1−λ)dJ(p,gi)+λd(p,gi)
p gi i
dJ d λ

λ λ

式中： 代表查询样本； 代表候选集中第 个候选

样本； 为杰卡德距离； 为初始排名； 代表初始

距离的权重， =1 表示仅使用初始距离， =0 表示

仅使用杰卡德距离。

R(p,k) R(p,k)
为了计算杰卡德距离，首先需要得到符合 k-

互近邻的样本对集合 ， 的定义为

R(p,k) = {(gi ∈ N(p,k))∩ (p ∈ N(gi,k))}
k k

N(p,k) p k
N(gi,k) gi k

R(p,k) gi p
p gi

p gi

R(p,k) R(gi,k′)
R∗(p,k)

式中： 表示在初始排名中选取前 个候选样本，

代表查询样本 的 个最近邻样本的集合，

则代表候选样本 的 个最近邻样本的集

合。则 集合中的元素的要求为： 在 的 k-
最近邻集合中，且 在 的 k-最近邻集合中，即

和 互为 k-最近邻。考虑到换衣、姿态、遮挡等

噪声的影响，一些正样本可能不在 k-最近邻集合

中，因此在集合 的基础上，引入 ，得

到扩展集合 ，其公式为
R∗(p,k)← R(p,k)∪R(q,k′)

s.t.|R(p,k)∩R(q,k′)| ⩾ 2|R(q,k′)|/3
∀q ∈ R(p,k)

| · |

2|R(q,k′)|/3
k′

k/2 gi

i
k′ gi k′

k′ k′ = k− i
gi

式中 表示集合中的元素个数。扩展集合的引入

要求为：基础集合和扩展集合有较多重合部分，

即有超过 个重合样本。这说明扩展集

合的确包含一定量的正样本。对于 值的选取，

k-互近邻方法选择了 。然而，排名靠前的 的

k-互近邻集合可能包含更多的正样本，即 越小，

应该越大；而对于排名靠后的 ， 取值应越

小。为此，本文阶梯式地选取 ，即令 ，使

不同排名的 拥有不同数量的 k -互近邻扩展
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样本。

R∗(p,k)得到集合 后，即可计算杰卡德距离：

dJ(p,gi) = 1− |R
∗(p,k)∩R∗(gi,k)|
|R∗(p,k)∪R∗(gi,k)|

| · |式中 表示互近邻样本个数。可以看出，互近邻

样本个数越多，杰卡德距离越近，二者相似性越

高。k′-互近邻重排序结合初始距离与杰卡德距

离来更新相似性排序，有效提高了正样本的排

名，进而提高整体的重识别准确率。 

2   仿真实验及结果分析

为了验证本文创新工作的有效性和先进性，

分别进行 2 个方面的实验：1) 通过消融实验对网

络改进前后的结果进行对比分析，以验证 3 个改

进点的有效性；2) 将本文提出的改进模型与现

有代表性模型进行对比，以验证本文模型的先

进性。 

2.1    实验环境及参数设置

实验使用 64 位 Ubuntu 18.04 操作系统，在深

度学习框架 PyTorch 1.13.1 下完成网络模型搭建，

采用 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti 12GB 进行运算

加速。模型使用 VIT(vision Transformer)[19] 网络

在 ImageNet[27] 上的预训练权重，训练批次设置为

32，学习率为 0.000 1，梯度优化函数选择 SGD 函

数，迭代轮数为 150 个 epoch。 

2.2    数据集及评价指标

本文使用换衣行人重识别领域公开通用的数

据集 LTCC(long-term cloth-changing person re-iden-
tification)[8] 和 PRCC(person Re-ID under moderate
clothing change)[28] 进行实验。LTCC 该数据集由

12 个摄像头采集得到，包含了 478 套衣服、152 位

行人，共有 17 138 张图片，均标注了行人 ID(iden-
tification) 和衣服 ID。该数据集中具有光照、视角

和姿态的变化，同时包括衣服和携带物品的变

化，甚至还包括发型变化。PRCC 数据集由 3 个

摄像头采集得到，包含了 221 个行人，每人 2 套衣

服，共 33 698 张图片。该数据集同时考虑了光

照、视角、遮挡以及适度换衣的情况。

Q G i qi

本文采用行人重识别领域通用的首位命中

率 (Rank-1)[29] 和均值平均精度 (mean average pre-
cision, mAP)[30] 作为模型的评价指标。Rank-1 代

表行人特征相似性排序中排名第一的样本为正确

样本的概率。mAP 是所有查询样本的平均精度

(average precision, AP) 的均值。假设查询样本数

为 ，候选集样本数为 ，则第 个查询样本 的平

均精度计算公式为

IAP(qi) =
1
G

G∑
j=1

p j

j

p j j式中 表示候选集中前 个样本中正确样本的数

量。则 mAP 的计算公式为

ImAP =
1
Q

Q∑
i=1

IAP(qi)
 

2.3    模型有效性验证

为了验证本文改进的有效性，在 LTCC 数据

集上进行了一系列消融实验，如表 1 所示。
  

表 1    LTCC 数据集上的模型有效性验证
 

Table 1    Verification of model validity in LTCC %
 

模型
混合设置 换衣设置

mAP Rank-1 mAP Rank-1

基线模型(TCiP)[17] 41.50 74.44 19.82 38.01

基线+短路连接结构 41.97 74.85 20.26 39.03

基线+圆损失 42.68 75.05 20.03 39.29
基线+k-互近邻

重排序[25] 50.28 79.51 24.63 42.09

基线+k′-互近邻重排序 50.56 79.31 24.99 42.86
基线+短路连接结构+圆
损失+k′-互近邻重排序

51.09 80.93 25.47 47.70

注：加粗表示性能最好。
 

首先，实验结果表明，在模型训练阶段，单独

引入短路连接结构、圆损失以及 k′-互近邻重排序

策略，均使模型性能得到了一定提升，验证了每

个改进的有效性。其次，相比于直接引入 k-互近

邻重排序[25]，使用本文改进的 k′-互近邻重排序策

略可以使模型获得更好的识别效果，进一步验证

了该改进的有效性。最后，同时引入全部改进

后，模型的准确率达到了最高。表 1 中，“混合设

置”代表查询样本与候选样本的穿着可能相同也

可能不同，用于衡量模型在日常场景中的性能表

现，在该设置下，本文模型的 mAP 准确率比基线

模型提高了 9.59 百分点，Rank-1 提高了 6.49 百分

点。“换衣设置”则代表查询样本与候选样本的衣

服一定不同，用于衡量模型在极端情况下 (如抓

捕换衣伪装的罪犯) 的性能表现，在此设置下，本

文模型的 mAP 准确率比基线模型提高了 5.65 百

分点，Rank-1 准确率提高了 9.69 百分点。2 种设

置下的性能提升体现了模型在不同场景下的适应

能力和鲁棒性，而混合设置下的性能整体高于换

衣设置下的性能，表明模型对日常场景具有良好

的适应性，也说明完全换衣的极端情况下重识别

的难度更高。

为了进一步验证模型的有效性，本文对基线

模型和改进模型的重识别效果进行了可视化，结
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果如图 4 所示。本文选取了图像库中与查询图像

相似性排序在前 10 名的行人图像，行人图像下方

的数字代表行人的身份标签，图像外的边框为红

色表示识别错误，为绿色代表识别正确。首先，

在基线模型中分别加入本文的 3 个改进后，相似

性排序前 10 名中包含的正确图像更多，且排序更

靠前。其次，相比于直接引入 k-互近邻重排序[25]，

使用本文改进的 k′-互近邻重排序策略可以使正

确图像的排序进一步提升。最后，同时引入全部

改进后，模型的重识别效果最佳，且图 4(b) 所示

的换衣情况下的行人也能够被准确识别，证明了

本文模型的有效性。
 
 

基线模型

基线+短路连接结构

基线+圆损失

基线+k-互近邻重排序

基线+k′-互近邻重排序

基线+短路连接结构+圆
损失+k′-互近邻重排序

(a) 不换衣示例 (b) 换衣示例 

图 4    模型有效性的可视化

Fig. 4    Visualization of model effectiveness
  

2.4    模型先进性验证

为了验证本文模型的先进性，将本文模型与

现有先进模型 CESD(cloth-elimination shape-distil-
lation)[8]、IRANet(identity-relevance aware neural net-
work)[9]、GI-ReID(gait recognition drive the image re-
identification)[10]、CAL(clothes-based adversarial
loss)[13]、AIM(a causality-based auto-intervention
model)[14]、TCiP[17] 进行比较，结果如表 2、3 所示。
  

表 2    LTCC 数据集上的模型先进性验证
 

Table 2    Verification of model advancement in LTCC %
 

模型
混合设置 换衣设置

mAP Rank-1 mAP Rank-1

CESD[8] 34.31 71.39 12.40 26.15

GI-ReID[10] 36.07 73.59 13.17 28.11

CAL[13] 40.80 74.20 18.00 40.10

AIM[14] 41.10 76.30 19.10 40.60

TCiP[17] 41.90 74.24 19.31 38.78

本文模型 51.09 80.93 25.47 47.70
 

表 2 给出了在 LTCC 数据集上的模型先进性

验证，由表可知，本文模型的重识别准确率最高，

其中混合设置下 mAP 准确率达到了 51.09%，

Rank-1 准确率达到了 80.93%；换衣设置下 mAP

准确率达到了 25.47%，Rank-1 准确率达到了 47.70%，

表明本文模型无论在日常场景还是在完全换衣的

极端情况下，均取得了很好的效果，验证了本文

模型的先进性。
 
 

表 3    PRCC 数据集上的模型先进性验证
 

Table 3    Verification of model advancement in PRCC %
 

模型
常规设置 换衣设置

mAP Rank-1 mAP Rank-1

IRANet[9] 97.8 99.7 53.0 54.9
GI-ReID[10] 85.0 86.0 37.7 37.6

CAL[13] 99.8 100.0 55.8 55.2
AIM[14] 99.9 100.0 58.3 57.9
TCiP[17] 99.8 100.0 56.4 56.1

本文模型 99.9 100.0 63.7 63.5
 

表 3 在 PRCC 数据集上对比了本文模型与现

有先进模型的效果，在常规设置即假设行人衣服

不变的情况下，所有模型均取得了较好的效果，

而在换衣设置下，本文模型取得了当前最优的效

果，进一步验证了本文模型的先进性。 

3   结束语

本文提出了一种融合样本关系优化和重排序
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的换衣行人重识别模型。首先，在特征提取阶段

设计了具有短路连接结构的 Transformer 网络，为

网络深层特征提供浅层特征作为参考，提高了模

型的特征表达能力；其次，在特征匹配阶段引入

了圆损失对不同样本进行不同程度的优化，进而

提高了模型的特征匹配能力；最后，在重识别阶

段设计了 k′-互近邻重排序策略，对样本间相似性

排名进行更新，进一步提升了重识别准确率。本

文方法解决了现有模型局部特征提取能力有限、

样本关系优化不足的问题，在识别准确率上达到

目前最优，为换衣行人重识别模型应用到智能监

控系统中奠定了良好的基础。未来将进一步探索

使用视频序列作为输入的换衣行人重识别模型，

在提取图像中外观特征的基础上，提取视频序列

中的时序运动信息，进一步提升换衣行人重识别

模型的效果。
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