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无监督行人重识别的判别性特征研究
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摘　 要： 目前，在计算机视觉方面，大多的监督学习方法用于解决其重要分支：行人重识别问题已经取得了不错的成果，但是

此类方法需要对训练数据进行手工标注，特别是对于大容量的数据集，手工标注的成本很高，而且完全满足成对标记的数据

难以获得，所以无监督学习成为必选项。 此外，全局特征注重行人特征空间整体性的判别性，而局部特征有助于凸显不同部

位特征的判别性。 所以，基于全局与局部特征的无监督学习框架，使用全局损失函数与局部相斥损失函数共同进行判别性特

征学习，并联合优化 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 卷积神经网络（ＣＮＮ）和各个样本之间的关系，最终实现行人重识别。 大量实验数据验证了提

出的方法在解决行人重识别任务时具有优越性。
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０　 引　 言

近年来对“安全防范”与“治安管理”的重视，视
频监控因为其实时性与精准性，需求性逐渐增强。
但在传统的视频监控中，只有简单的记录、存储、回
放等功能，无法起到有效的安全防范和治安管理的

作用，且海量的视频数据依靠人工检索非常耗时耗

力，还不能保证准确性，由此智能视频应运而生，且
发展迅猛，其中的行人重识别问题也发展成为热点

话题。 行人重识别 （Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ＩＤ）研究主要从行

人跨摄像头跟踪问题开始，是用来判断目标行人在

无重叠视域中被拍摄到的图像是否属于同一身份的

目标行人。 行人重识别研究可以广泛用于智能视频

监控，安全防御等领域。 由于行人外观易受衣物、姿

态和摄像头视角变化以及光照角度、事物遮挡、环境

等各种复杂因素的影响，使得行人重识别研究面临

了很多挑战与困难。 近年来，行人重识别技术引起

了各界的广泛关注，提出了很多优秀的技术研究方

法［１］。

１　 行人重识别

行人重识别问题目前已成为计算机视觉等研究

领域的热点，其主要功能就是在不同摄像头下找到

目标行人的身份关联信息，以便能准确的识别目标

行人，如图 １ 所示。
　 　 行人重识别早期并没有获得过多关注，只是作

为跨摄像机目标跟踪的一个分支。 ２００５ 年，行人重

识别（Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）一词在研究跨摄像机



目标 跟 踪 问 题 中 第 一 次 被 提 出； 在 ２００６ 年，
Ｇｈｅｉｓｓａｒｉ 等人在国际顶级会议上首次将 Ｐｅｒｓｏｎ Ｒｅ－
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ 这一术语提出，将行人重识别当作一个

独立的研究方向来开展［２］；特别是在 ２００７ 年，Ｄ．
Ｇａｒｙ 等人公开发布了第一个关于行人重识别的数

据集：ＶＩＰｅＲ。 这一数据集的发布使得越来越多的

国内外学者对此感兴趣，纷纷投入研究，使之成为计

算机视觉领域的热点研究问题。

图 １　 无重叠区域监控网络中的行人重识别

　 　 Ｆｉｇ． １　 Ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｎｏｎ－ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ａｒｅａ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 行人重识别的研究，从国内外研究的发展历史

来看主要有两大阶段：基于人工设计特征的行人重

识别方法和基于深度学习的行人重识别方法。 基于

人工设计特征的行人重识别方法主要由两部分组

成：特征提取和相似性度量。 特征提取主要提取鲁

棒性强且具有很强区分判别性的特征表示向量；相
似性度量主要对目标行人间的特征向量间的相似度

进行比对。 基于深度学习的行人重识别方法则是将

这两部分整合为一个整体，辅以损失函数约束。
行人重识别研究出现了很多优秀的有监督学习

算法，虽然有监督学习的发展已经取得了很好的结

果，但是其获得标签信息的工作量和难度都很大；而
无监督学习由于不需要给数据打标签，通过发现一

些潜在的结构来训练数据，可以节省很多人力物力

资源，因而受到越来越多的关注。 本文的研究也是

基于无监督学习的，以提取联合判别性特征为目标。

２　 方法

在本项工作中，使用 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 作为卷积网络

的骨干网络，研究了基于深度学习系统的无监督行

人重识别，提出了一种联合判别性特征的无监督框

架，如图 ２ 所示。 对于行人图片，使用基于补丁的判

别特征学习损失，将类似补丁块的特征拉到一起，并
推出不相似的补丁块，来指导未标记数据集学习具

有判别性的局部补丁特征。 从全局方面，提出使用

相斥损失的聚类策略来对样本进行判别性的全局特

征学习。

联合判别性特

征损失函数

全局判别性特

征损失函数

局部判别性特

征损失函数

CNN
backbone

图 ２　 本方法框架图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ

２．１　 局部判别性特征损失函数

局部特征学习旨在指导补丁网络在未标记的数

据集上学习判别性补丁特征。 从相对较小尺寸的特

征图中提取补丁，而不是从图像中采样，这样可以有

效地减少特征计算中的计算量和 ＣＮＮ 网络的复杂

度［３］。 为此，本文引入了一个空间变换网络来形成

补丁网络，可以实现自动地从特征图中提取补丁的

功能［４］。 补丁网络为每个图像特征映射，生成 Ｍ 个

补丁块，并且同一图像的这些不同补丁块位于不同

的空间区域，这些不同的区域可能包含不同的身体

部位，具有不同的语义信息，所以使用不同的 ＣＮＮ
分支对同一图像的这些不同的补丁进行编码，并对

不同的分支独立地进行判别性特征学习，如图 ３ 所

示。

CNN

U个补丁块
的特征

U个CNN

U个补丁块

图 ３　 局部判别性特征提取

Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｃａｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 在一般的特征学习中，总是希望同一类的特征

在特征空间中更接近，同时远离其它类，这样学习到

的特征更具有判别性，所以这里的补丁网络特征学

习是将特征空间中相似的补丁块拉近，同时将不相
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似的补丁块推远。
本文在本项无监督框架中使用一种基于补丁块

的判别特征损失函数，将相似的特征拉到一起，并推

出不相似补丁块，来学习未标记数据集中的补丁特

征，公式（１）如下：

Ｌｕ
ｓ ＝ － ｌｏｇ

∑ ｗｕｊ ∈ｋｕｉ
ｅ － ｓ

２ ‖ｘｕｉ －ｗｕｊ ‖２２

∑Ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
ｅ － ｓ

２ ‖ｘｕｉ －ｗｕｊ ‖２２
． （１）

　 　 其中， Ｗｕ ＝ Ｗｕ
ｊ{ } Ｎ

ｊ ＝ １ 是用来存储补丁块特征的

存储体； Ｎ 是训练图像的数量； ｘｕ
ｉ 表示一个体量中

的第 ｉ 个图像的第 ｕ 个补丁的特征； ｋｕ
ｉ 是 ｘｕ

ｉ 的 ｋ 个

最近补丁的合集，是通过对每个 ｘｕ
ｉ 计算 Ｗｕ 的成对

距离得到的； ｓ 是缩放参数。
因为将相似的人的图像特征直接拉近，也许会

把具有不同身份的，但视觉上相似的人的图像特征

拉近，这是由于忽略人的身份信息，导致的识别率的

降低。 所以通过将人的图像划分为部分，可以让同

一图像的不同补丁块包含该人的不同信息，从而挖

掘出埋藏其中的潜在信息。
２．２　 全局判别性特征损失函数

全局特征学习旨在通过聚类策略，利用特征的

相似性，将具有相同身份的图片结合在一起，以此生

成聚类，然后利用卷积模型进行最大化聚类中心差

异性的操作进行数据的更新。
已知无监督数据集里的每张图片都没有身份标

注，因此在开始的时候会将每张图片分配为各自的

聚类中心，即 ｛ ｙ^ｉ ＝ ｉ ｜ １ ≤ ｉ ≤ Ｎ｝（ ｙ^ｉ 是 ｘｉ 的聚类数

量的动态索引） 。 这种方式能让网络学习识别每一

个聚类的训练样本，而不是每一个人，并且可以将每

个训练样本间的多样性达到最大化。 随着数据参数

更新，将类似的行人图片并到同一个身份的聚类中，
来表明行人图片身份的同一性。

令一张图片 ｘ 属于第 ｃ 个聚类中心的概率如式

（２）所示：

ｐ（ｃ ｜ ｘｉ，Ｖ） ＝
ｅｘｐ（ＶＴ

ｃ ｖｉ ／ τ）

∑ Ｃ
ｊ ＝ １，ｅｘｐ（ＶＴ

ｊ ｖｉ ／ τ）
． （２）

　 　 其中， Ｃ是当前状态下聚类的数目，在开始状态

时 Ｃ ＝ Ｎ，也就是聚类的数目等于图片的数目。 随着

相似的图像逐渐合并，聚类 Ｃ 的数量也逐渐减少；ｖ

＝
φ（θ；ｘｉ）

‖φ（θ；ｘｉ）‖
指代的是数据 ｘｉ 特征空间中的 ｌ２ 范

数，即‖ｖｉ‖ ＝ １；Ｖ∈ＲＣ×ｎφ 是一个查询列表，其中存

放着每一个聚类的特征； Ｖ ｊ 表示 Ｖ 的第 ｊ 列特征； τ

是一个标量参数，引入的目的是为了便于对概率的

取值区间有一个控制因素。 在后续的实验中，将 τ
设置为 ０．１。

在之前的操作中，通过 ＶＴ·ｖｉ 来计算数据 ｘｉ 和

其它数据间的余弦相似度， 而现在通过 Ｖ ｙ^ ｉ ←

１ ／ ２（Ｖ ｙ^ ｉ
＋ ｖｉ） 来计算表 Ｖ 的第 ｙ^ｉ 列数据，将原来聚

类的特征与新的数据特征求和并求平均值；利用公

式（３）的损失函数优化算法的卷积模型，将其作为

相斥损失函数，可以让不同身份图片间的差异性扩

大。
Ｌｒ ＝ － ｌｏｇ（ｐ（ｃ ｜ ｘ，Ｖ）） ． （３）

　 　 通过最小化公式（３）的损失函数，可以计算每

个图像特征 ｖｉ 与每一个聚类中心特征 Ｖ ｊ≠ｙ^ ｉ 之间的

余弦距离，并将其最大化。 还可以计算每个图像特

征 ｖｉ 与相对应的聚类中心特征 Ｖ ｊ ＝ ｙ^ ｉ 之间的余弦距

离，并将其最小化，这样就可以利用多样性来推远不

相似的图片。 在优化的步骤中， Ｖ ｊ 列举了第 ｊ 个聚

类中心中所包括的全部图片的特征，将其作为该聚

类的“中心点”。 在模型训练的每一个阶段，对聚类

中心的计算操作的时间复杂度非常高，所以可以通

过查询表格 Ｖ 的方法来节省很多冗余的计算过程，
这样带来的好处是在每次训练阶段不需要从所有训

练数据中反复地进行提取特征的步骤。
２．３　 联合损失函数

基于以上的无标签数据集框架下的局部判别性

损失函数和全局判别性损失函数，最终每张图像形

成的总的损失函数可以表示为式（４）：

Ｌ ＝ λ １
Ｕ∑

Ｕ

ｕ ＝ １
Ｌｕ
ｓ ＋ Ｌｒ ． （４）

　 　 其中， Ｕ 表示一张图片的补丁块的个数， λ 是

一个控制权重的参数。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据集

本次实验的数据集描述见表 １，实验在 Ｍａｒｋｅｔ－
１５０１ 数据集和 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ ｒｅＩＤ 数据集上操作研

究。 Ｍａｒｋｅｔ１５０１ 数据集包含共 ３２ ６６８ 张行人图片，
由分布的 ６ 个摄像头捕捉的 １ ５０１ 个不同行人身

份，将总共的 ３２ ６６８ 张图片分为训练集和测试集两

部分，其中训练集上有 １２ ９３６ 张行人图片，测试集

上有 １９ ７３２ 张行人图片。 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集

共计 ３６ ４１１ 张图像。 由 ８ 个摄像头捕捉 １ ４０４ 个行

人身份，同样分为训练集的 １６ ５２２ 张图像和测试集

的 １７ ６６１ 张图像。
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表 １　 数据集描述

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｃａｍｓ Ｉｄｅｎｔｉｔｉｅｓ Ｉｍａｇｅｓ
Ｔｒａｉｎ
Ｉｍａｇｅｓ

Ｔｅｓｔ
ｉｍａｇｅｓ

Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ ６ １ ５０１ ３２ ６６８ １２ ９３６ １９ ７３２

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ ８ １ ４０４ ３６ ４１１ １６ ５２２ １９ ８８９

３．２　 评测标准

本次实验中，使用两个性能指标来评判此研究

方法：
（１）累积匹配特征（ＣＭＣ）曲线；
（２）平均精度均值 （ｍＡＰ）。 每个被查询图像的

平均精度（ＡＰ） 由图像的召回曲线确定， 并通过计算

查询图像的平均精度的平均值获得平均精度均值

（ｍＡＰ）。 在积累匹配特性曲线（ＣＭＣ）中选取 Ｒａｎｋ －
１，Ｒａｎｋ － ５ 和 Ｒａｎｋ － １０ 的得分来反映检索的精度。
３．３　 实验结果

将本算法性能与目前较先进的方法进行了比

较，在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上得到的积累匹配特性

曲线（ＣＭＣ）如图 ４ 所示，在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据

集上得到的积累匹配特性曲线（ＣＭＣ）如图 ５ 所示。
同时，将本文方法与目前较先进方法的 ｍＡＰ 值比

较，见表 ２，在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集上达到了 ３６．０２，
和已有的好方法相比提高 ８． ６２ 个百分点； 在

ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上达到了 ４０．６４， 与已有的

好方法比提高 １５．９４ 个百分点。 在 ＣＭＣ 曲线中选

取了具有代表性的 Ｒａｎｋ － １，Ｒａｎｋ － ５和 Ｒａｎｋ － １０
的得分来进行比较，见表３，表４。 从表３可以看出，本
文的 算 法 在 Ｍａｒｋｅｔ － １５０１ 数 据 集 上 的 ｒａｎｋ －
１ 最终结果达到了５９．３５，相较于已有的好方法提

高了 ２．６５ 个百分点；从表 ４ 我们可以看出，本文的算

法在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上的 Ｒａｎｋ － １ 最终结

果达到了 ５５．７５，比已有的好方法提高了 １０．４５ 个百分

点。 因此，可以看出本文方法可以很好地解决行人重

识别的问题，并且由于从局部和全局两个分支全面地

解决此问题，使得本文方法具有一定的先进性。
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图 ４　 各算法在Ｍａｒｋｅｔ－１５０１数据集上的积累匹配特性曲线（ＣＭＣ）
Ｆｉｇ． ４　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ （ＣＭＣ） ｏｆ ｅａｃｈ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ５　 各算法在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上的积累匹配特性曲线

（ＣＭＣ）
Ｆｉｇ． ５　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ （ＣＭＣ） ｏｆ ｅａｃｈ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ ｄａｔａｓｅｔ

表 ２　 各算法在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 和 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集上的平均精度均值（ｍＡＰ）
Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （ｍＡＰ） ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ ａｎｄ ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ ｄａｔａｓｅｔｓ

经典先进算法 ＬＯＭＯ ＵＭＤＬ ＰＵＬ ＴＪ－ＡＩＤＬ ＳＰＧＡＮ ＭＭＦＡ Ｏｕｒｓ

在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集的 ｍＡＰ 值 ８．０ １２．４ ２０．５ ２６．５ ２２．８ ２７．４ ３６．０２

在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集的 ｍＡＰ 值 ４．８ ７．３ １６．４ ２３．０ ２２．３ ２４．７ ４０．６４

表 ３　 在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 数据集的结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｒａｎｋ － １ Ｒａｎｋ － ５ Ｒａｎｋ － １０

ＬＯＭＯ
ＵＭＤＬ
ＰＵＬ

ＰＴＧＡＮ
ＴＪ－ＡＩＤＬ
ＳＰＧＡＮ
ＭＭＦＡ

２７．２
３４．５
４５．５
３８．４
５８．２
５１．５
５６．７

４１．６
５２．６
６０．７
－

７４．８
７０．１
７５．０

４９．１
５９．６
６６．７
６６．１
８１．１
７６．８
８１．８

Ｏｕｒｓ ５９．３５ ８０．８５ ８４．０６

表 ４　 在 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 数据集的结果

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｒａｎｋ － １ Ｒａｎｋ － ５ Ｒａｎｋ － １０

ＬＯＭＯ
ＵＭＤＬ
ＰＵＬ

ＰＴＧＡＮ
ＴＪ－ＡＩＤＬ
ＳＰＧＡＮ
ＭＭＦＡ

１２．３
１８．５
３０．０
２７．４
４４．３
４１．１
４５．３

２１．３
３１．４
４３．４
－

５９．６
５６．６
５９．８

２６．６
３７．６
４８．５
５０．７
６５．０
６３．０
６６．３

Ｏｕｒｓ ５５．７５ ６９．６２ ７３．６６
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３．４　 联合损失函数中权重 λ的分析

本文还在 Ｍａｒｋｅｔ－１５０１ 和 ＤｕｋｅＭＴＭＣ－ｒｅＩＤ 这

两个大型数据集上对总损失中参数 λ 的影响进行

了实验分析，选取 Ｒａｎｋ － １ 和 ｍＡＰ 作为评测指标，
实验结果如图 ６，图 ７ 所示。 可以发现， λ 的区间在

［０，１］之间， Ｒａｎｋ － １ 的结果首先随着 λ 的值呈现

平稳上升的趋势，当 λ ＝ ０．７ 时，到达最高点之后下

降。 ｍＡＰ 的结果虽然有所曲折，但也是呈现上升趋

势，并且当 λ ＝ ０．７ 时取得最好的结果，随之下降。
即 λ 值设置为 ０．７ 可以取得比较好的结果。 由于学

习到了更有判别力的联合判别性特征，因此将全局

损失和局部损失组合起来可以得到更好的结果。
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图 ６　 λ值对 ｒａｎｋ－１ 的影响
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图 ７　 λ值对 ｍＡＰ 的影响

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ λ ｏｎ ｍＡＰ

４　 结束语

行人重识别任务随着计算机视觉和模式识别领

域的快速发展而发展，成为该研究方向中的一个重

要分支。 作为智能视频监控方向上的研究支撑，对
于实现跨摄像机研究中的目标跟踪和行为分析等一

系列面向智能视频监控的应用难题起到非常大的推

进作用。 本文基于全局与局部特征的无监督学习框

架，提出了一种联合判别性特征学习方法来解决重

识别任务，并实验验证了方法中每一部分的有效性，
证明了所提出的方法对于解决行人重识别任务具有

显著的效果。
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