
分类号 密级

UDC注 1

博 士 学 位 论 文

面向不同监督条件下的
行人再识别关键问题研究

（题名和副题名）

丁国栋
（作者姓名）

指导教师姓名 白光一 教授

唐振民 教授

学 位 类 别 工学博士

学 科 名 称 计算机科学与技术

研 究 方 向 图像分析与检索

论文提交日期 2019.12

注 1: 注明《国际十进分类法 UDC》的类号



面
向
不
同
监
督
条
件
下
的
行
人
再
识
别
关
键
问
题
研
究

南
京
理
工
大
学



博 士 学 位 论 文

面向不同监督条件下的行人再识别关键问题研
究

作 者: 丁国栋

指导教师: 白光一教授

唐振民教授

南京理工大学

2019 年 12 月





Ph.D. Dissertation

Research on Person Re-identification
Methods under Different Supervisions

By
Guodong Ding

Supervised by Prof. Guangyi Bai
Zhenmin Tang

Nanjing University of Science & Technology

December, 2019





声 明

本学位论文是我在导师的指导下取得的研究成果, 尽我所知, 在本学位

论文中, 除了加以标注和致谢的部分外, 不包含其他人已经发表或公布过的

研究成果, 也不包含我为获得任何教育机构的学位或学历而使用过的材料。

与我一同工作的同事对本学位论文做出的贡献均已在论文中作了明确的说

明。

研究生签名： 年 月 日

学位论文使用授权说明

南京理工大学有权保存本学位论文的电子和纸质文档, 可以借阅或上

网公布本学位论文的部分或全部内容, 可以向有关部门或机构送交并授权

其保存、借阅或上网公布本学位论文的部分或全部内容。对于保密论文, 按

保密的有关规定和程序处理。

研究生签名： 年 月 日





博士学位论文 面向不同监督条件下的行人再识别关键问题研究

摘 要

深度学习方法在自然图像、自然语言等众多机器学习领域取得了较好的性能，从而
引起了学术界和工业界的广泛关注。深度学习研究的是一大类拥有多层非线性变换的模
式识别系统，这些系统将数据从低往高逐层抽象，相比于浅层方法更适合于对真实世界
中的高度非线性问题进行建模。

随着人们对社会公共安全的日益关注以及视频采集技术和大规模数据存储技术的
发展，我们对于大规模监控系统下的视频内容进行自动化和智能化分析的需求也越来越
多。而行人再识别则属于智能监控领域的一个重要研究方向，其主要研究在监控视频中
识别出某个特定的已经在监控网络中出现过的行人。该问题的研究能够为智能监控领域
的诸多应用提供基础技术支撑和可行性保障，例如，辅助行人跟踪。

本文围绕行人再识别问题，通过利用深度神经网络模型，从不同的数据约束条件下
出发，即：从全监督到半监督，再到无监督的情况下，分别进行了不同层面的研究探索，
分别采用卷积神经网络、模型正则化以及聚类等机器学习技术，开展了若干关键技术的
研究工作。本文具体的研究内容以及创新之处主要包含以下几个方面：

(1) 在全监督设定下，针对单支网络行人特征提取的欠完备问题，本文提出了一种互
补鉴别特征提取算法。通过设计一个类孪生特征提取网络架构，利用特征掩码模
块连接主网络以及分支网络，以主网络的特征作为分支网络输入的一部分，在其
基础上进行更多的互补特征的挖掘。随后，在此基础上加入了跨支成对排序损失
函数进行网络训练，使得生成的分支网络特征更加具有互补性。实验数值以及可
视化表示的结果均表明，所提出的方法显著提升了行人再识别的准确率。

(2) 在半监督设定下，针对行人再识别数据库中有标注行人数量少，深度学习网络参
数在训练中会出现的“过拟合”的问题，本文提出了利用生成对抗网络生成伪数
据并为伪数据生成伪标签的方法来进行模型的正则化。通过在行人特征表示空间
中，利用无标签样本与有标签的行人样本特征表示之间的相似性为其分配伪标签
来辅助训练。基于特征表示的伪标签生成准则能够在统一的框架下生成两种标签
编码，分别是独热码和分布码。在公开的数据集上进行的实验取得了较高的行人
再识别性能并证明了该方法的有效性。

(3) 在无监督设定下，针对现有的行人再识别聚类方法中的簇候选和合并准则无法达
到较好的聚类效果的问题，本文提出了使用分散度作为簇候选和合并的标准。同
时衡量和考虑簇间分散度和簇内分散度能够优化聚类的结果，从而最终取得更好
的行人再识别结果。基于分散度的准则不仅能够自动为孤立的数据点提升聚类优
先级，还能够阻止坏聚类的形成和蔓延。除此之外，该分散度的合并准则与卷积神
经网络之间能够起到相互促进的作用，拥有更快的收敛速度和更好的稳定性。该
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方法在基于图像和视频的公开数据库上都取得了领先的无监督行人再识别性能。

关键词： 行人再识别，卷积神经网络，互补特征，伪标签，聚类
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Abstract

Deep learning approaches have demonstrated their capability in resolving multiple
machine learning tasks, such as image processing and natural language processing, and
achieved state-of-the-art performances, which draws intense attention from both academia
and industry. Deep learning studies a large range of pattern recognition systems with
multi-layer nonlinear transformations. These systems abstract data from low to high
levels, and are more suitable for highly nonlinear problems in the real world than the
shallow approaches with less layers.

With the increasing attention to social public safety and the development of video
capture technology and large-scale data storage technology, there is an increasing demand
for automated and intelligent analysis of video content under large-scale surveillance
systems. Person re-identification is an important research topic in the field of intelligent
monitoring. It mainly studies the identification of a specific person in the surveillance
video who has already appeared in the monitoring network. The research of this problem
can provide basic technical support and feasibility guarantee for many applications in the
field of intelligent monitoring, for example, pedestrian tracking.

This dissertation focuses on the issue of person re-identification, works under different
supervision constraints, from full supervision to semi-supervised and then unsupervised,
and carries out different levels of research and exploration. Multiple machine learning
techniques such as convolutional neural networks (CNN), model regularization technique
and clustering have been studied and researched in this work. The specific research
content and innovations of this dissertation mainly include the following aspects:

(1) Under the setting of full supervision, this dissertation proposes a complementary
discriminative feature extraction algorithm to deal with the shortcoming of losing
local features by the single-branch network. By designing a Siamese-like feature
extraction network architecture, the feature mask module is used to connect the
main branch and the other branch, thus features from the main branch can be
used as a part of input to the other branch’s for complementary feature mining.
On the basis of this, an inter-branch pairwise ranking loss function is added on
top of the network for training, which promotes the diversity and complementary
characteristics between two branches. Experimental numerical results and visual
representations show that the proposed method significantly improves the accuracy
of person re-identification.
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(2) Under the setting of semi-supervision, in order to combat the problem of “over-
fitting”in the person re-identification task whose datasets only contain limited
numbers of annotations while deep learning network are data-hungry. This disser-
tation proposes a method for generating pseudo-labels for pseudo-data to perform
model regularization. A pseudo-label is assigned to an unlabeled sample according
to its similarity to the labeled person representations in the feature space. The
pseudo-label generation criterion based on the feature representation can provide
two schemes of label encoding under the unified framework, i.e., the one-hot scheme
and the distributed scheme. Experiments were conducted on public datasets to
demonstrate its competitive performance to its counterparts.

(3) Under the setting of no supervision, the clustering and merging criterion in the
existing person re-identification clustering methods can not achieve satisfactory
clustering results. This dissertation proposes to use dispersion as a cluster selection
and merging criterion. By simultaneously measuring the inter-cluster dispersion
and intra-cluster dispersion, the results of clustering can be optimized to boost per-
son re-identification performances. The criterion based on dispersion not only can
automatically raise the clustering priority for isolated points, but also prevents the
formation of bad clusters. In addition, the method can play a mutually reciprocal
promotion role with the convolutional neural network, leading to faster convergence
and better stability. State-of-the-art person re-identification performance has been
achieved on both images and video based datasets.

Keywords: Person Re-Identification, Convolutional Neural Network,
Complementary Representation, Pseudo-Labeling, Clustering
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博士学位论文 面向不同监督条件下的行人再识别关键问题研究

1 绪论

1.1 课题的研究背景及意义

随着社会和经济的飞速发展，人们对于交通、安检、银行、军事等不同领域的安全
防范要求不断提高。得益于网络信息技术和智能设备制造业的快速发展，大规模的摄像
头布置现在在大城市中是随处可见的，这些摄像头每天都会产生海量的视频监控数据。
然而拥有大量数据，没有机器的自主学习分析和处理归纳能力，并不意味着能够获得
海量信息。同样，拥有海量信息，没有机器的自主学习分析和处理归纳能力，也不代表
能够掌握丰富知识。因此，提升机器对监控视频数据的分析、处理、学习和归纳能力是
极其重要的。而目前的视频监控技术主要以“人工分析”为主，结合简单的智能化方法
来处理分析视频数据，需要耗费大量的人力成本，同时也带来了诸如：“视频在、找不
到”，“找得到、找太久”，“有服务、不可靠”等视频监控技术应用瓶颈。因此，智能
视频技术的发展程度也决定了大规模监控系统下，对视频内容进行自动化、智能化理解
分析水平的高低，为信息获取的有效性以及后续管理者决断的及时性提供了技术保障和
支撑。由此可见，智能视频技术的发展已经变得尤为重要。智能视频技术的发展往往依
赖于计算机视觉处理技术的发展状况。此项技术对视频图像信号进行自动化处理、关键
信息获取以及语义内容的理解，挖掘视频中的异常情况，为工作人员及时地提供有效信
息。目前比较典型的应用包括了“运动目标检测、目标跟踪、目标识别”等实际应用。

行人目标是监控视频里常见的和比较受关注的目标，能够实现对视频监控数据中出
现的行人进行识别和追踪，将能为公安部门的案件侦破提供极大的便利。而如何识别出
某个特定的已经在监控网络中出现过的行人成为了智能监控领域的一个重要需求，该研
究方向被定义为行人再识别，行人再识别的研究能够为智能视频监控的其他诸多应用的
解决方案提供基础的技术支撑和可行性保障。

行人再识别，是利用计算机视觉技术判断不同视角下无交叉的图像或者视频序列中
是否存在特定行人的技术。行人再识别来源于行人跟踪问题 [1,2]，其研究背景主要是基
于大规模无交叉的摄像机监控系统。在现实生活中的大多数应用场景中，由于行人在运
动过程中，一段时间内会从一个视角的摄像机中消失，并出现在另一个视角摄像机的监
控下，或者经过一段时间后，再次出现在同一个视角中，因此，研究如何针对大规模无
交叉视角的监控系统，有效地解决目标的自动识别与定位，促进目标检测与跟踪的准确
性成为计算机视觉领域的主要研究问题之一。人脸对于行人身份的识别是有效的，然而
在开放式的监控场景下，精细的人脸信息的获取并不能得到保证，其主要原因在于以下
两个方面：一方面，一般的监控摄像头安装位置距离受采集的行人较远，所获取的人脸
部分分辨率比较低，从而很难从其中提取出具有鉴别信息的人脸特征；另一方面，监控
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摄像头的安装位置是固定的，而行人的行径方向却无法预估，从而导致采集到的行人图
像有很大概率是侧面或者背面，而这些图片本身就不包含有效的人脸信息。考虑到在短
时间内，行人在经过不同摄像头下，其外观（服装、背包、携带物品等）并不会发生剧
烈的变化，在这样的情况下，通过行人的外观来完成行人再识别的任务则更加可行。

行人再识别问题的一般研究流程可以包括行人目标确定、行人目标特征表示（人体
模型、特征描述符等）以及行人特征的相似性度量等几个核心部分，具体如图1.1所示。
在实际应用中，当从监控摄像头获取得到的监控视频流输入的时候，首先第一步需要执
行的是行人检测的步骤，通过使用一些人体模型或者深度学习的行人检测算法将行人框
出来，在得到行人的标注框之后的步骤即为行人的特征提取，并最终使用该行人的特征
表示在待查询集中进行相似度计算，从而找到最为匹配的行人作为最终的识别结果。

图 1.1 行人再识别整体框架图

如图1.1所示，行人再识别主要关注的点是行人目标检测之后的流程，所以其技术
难点也就在行人特征表示和特征相似性度量这两大块。然而解决这一课题也同样面临着
诸多挑战。这些挑战可以归纳为两种：第一个挑战是行人视觉表观差异性很大；第二个
挑战是模型的训练对数据量有很大的需求。本文主要的研究内容就在于如何在有限的数
据约束下进行良好的行人特征表示的学习，下面本章将分别具体介绍一下这两种挑战出
现的原因以及他们的表现形式。

首先，行人视觉表观差异性大主要表现在以下几个方面：

• 行人本身差异性大，首先行人人种、身形、体态各不相同（有小孩、老人等）；行
人衣服穿着千差万别（不同颜色、材质等）。

• 不同监控设备受到自身参数、性能、状态等多方面的限制，且在大规模视频监控
系统中，由于成本等问题，摄像机的分辨率往往较低。这也直接导致了采集到的
视频行人数据大多模糊不清，一些基于细节的算法，例如：人脸识别等方法，也
难以应用其中。

• 监控摄像头安装位置不同。由于摄像头安装的位置固定，导致了其视角的固定，相
邻两个摄像头的安装位置，角度都不尽相同，在拍摄参数不相同的情况下即使是
同一个行人，采集到的图像也会有可能出现很大的差异。

• 行人行径路线不同。行人可能会从各个方向进入到监控视野中，从而不能保证行
人被捕捉到时所处的状态，比如说，行人被拍到的是正面，背面还是侧面都是未
知的。

• 行人在摄像头中的位置不固定，可能在中途的一些时间点存在被障碍物或其他行
人遮挡的可能，而这些遮挡则是导致行人再识别性能较低一个比较重要的原因。
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其次，利用深度神经网络方法来进行行人再识别需要大量带标注的训练数据。而训
练数据的获取和标注也面临着很大的挑战，这些挑战主要表现在以下三个方面：

• 训练数据数量有限。从当前行人再识别训练数据的收集情况来看，收集到的数据
相对于真实数据的时空分布是非常有限的、局部的。同时，与其他视觉任务相比，
行人再识别的数据规模也是非常小的。比如以大规模图像识别数据集 ImageNet
来说，它的训练数据有 125 万张图片，在行人检测数据集 [3] 上标注的行人框有 35
万个，COCO 的目标检测数据训练集是 12.3 万多张图片。而在行人再识别领域
中，目前常用的数据集仅有 3 万多张行人图片。相比之下还是有比较大的差距。

• 数据采集困难。正如第一个挑战所述，行人再识别的图像中的行人视觉表现差异
性很大，那么如何采集到这些包含多种多样的行人变化的数据本身也是一种挑战。
从现实的角度来说，完备的数据采集是不可能实现的，因为采集的变量变化非常
复杂，例如，相机的选择、安装位置的选择、拍摄时天气、光照等等都会起到不
同的影响。除此之外，被拍摄行人的隐私问题也对数据采集和获取造成了阻碍。

• 数据标注比较困难。首先大量的数据标注本身就需要浩大的工作量，例如，大规
模图像分类数据集 ImageNet，通过众包的形式前后有 4.8 万人花了近两年时间来
标注。无论从时间还是金钱上来看，标注成本都是非常高的。其次，针对行人再
识别的标注本身也是非常困难的，相比于分类的标注中简单地把狗和猫分开，在
视频中把两个年龄、体貌相似，穿着类似衣服的不同行人分开是更加困难的。

以上的种种原因，造成了行人在监控系统中所采集到的图像数据较少、行人在外观上有
较大差异，使得利用深度神经网络进行行人再识别任务面临着非常大的挑战。

图 1.2 行人再识别领域发展历程里程碑

行人再识别领域发展历程以及里程碑式的工作，按照时间顺序在图1.2中作了展示1。
在 2005 年，“行人再识别”的概念首次出现在了多摄像头跟踪的工作中 [5]。2006 年，
Gheissari 等人 [6] 将“行人再识别”从“多摄像头跟踪”中分离出来，并将其作为一个
独立的计算机视觉任务来进行研究。2010 年，基于视频的行人再识别问题在 CVPR 中

1图片参考自文献 [4]
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被提出，将从单幅图像的行人再识别推广到更多图像帧的情况，行人之间的相似性通过
综合这一系列的图像帧集合之间的相似性来得到。2014 年，深度学习在图像分类任务
上取得了巨大的成功，因此深度学习技术也被广泛地应用到了行人再识别领域，具体来
讲，卷积神经网络被用到了行人的特征提取上来。在随后的几年内，越来越多的研究分
支被广泛挖掘。2012年，Liu等人 [7] 提出了深度属性学习，其主要思想是通过使用一些
行人身上的特定的属性来辅助行人特征的学习，例如，长发、白色短袖，背包等等。这
些属性作为一些额外的信息，可以优化行人再识别的特征提取以及提升特征的鲁棒性。
2015 年，Zheng 等人 [8] 又重新将行人再识别作为一个检索问题来进行研究，启发了一
系列与检索相关的工作。2017 年，随着生成对抗网络 (Generative Adversarial Network,
GAN) [9] 的出现，很多工作利用生成对抗网络来生成更多的训练样本来正则化训练模
型。这样的工作在一定程度上减轻了模型训练对于数据量的需求，因为其可以被看做是
一种数据增广的方法。与此同时，也有着大量工作通过利用更为细致的身体切割来学习
不同部位的特征，从而得到更好的行人表示来进行行人再识别。这些工作的提出进一步
地将行人再识别往更细粒度的领域推进。

行人再识别领域所受到的关注度还可以从计算机视觉领域顶级会议的稿件接收数
量中窥探一二。图1.3统计了近 6 年来在计算机视觉领域三大顶级会议（CVPR，ICCV
和 ECCV）上出现行人再识别相关的接收论文数量，可见其迅猛增长之趋势。

图 1.3 近六年计算机视觉顶级会议中行人再识别相关论文的数量

行人再识别作为计算机视觉领域自成一派的研究方向，与其他同等受到广泛关注的
图像分类和图像检索有着密不可分又独树一帜的关联。根据训练集和测试集之间的关
系，行人再识别可以看成一个处于图像分类 [10] 和目标检索 [11] 之间的任务（表1.1）。对
于图像分类任务而言，每个类别都有训练图像，并且测试图像属于这些预定义的类，如
表1.1中“可见”所示。对于目标检索任务而言，通常没有训练数据，因为查询样本本
身是预先不可知的，同样地、检索目标图库可能包含各种类型的对象。因此，训练类别
是“不提供的”，测试类别（查询）同样也是“不可见”的。与图像分类相比，行人再
识别与之相似之处在于训练类别可见，即包含了不同身份的行人图像，相同身份的图像
属于同一类。行人再识别同样也类似于目标检索，都需要对一个检索图像进行检索，并
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且测试身份是不可见的，它们与训练集中的身份也无任何重叠，除了训练和测试图像都
是行人罢了。所以，与图像分类任务相比，行人再识别的测试类别是未知的；与图像检
索任务相比，行人再识别的测试类别也是未知的。但正因为这样，行人再识别任务可以
通过综合考虑和利用分类和检索方面的技术来促进解决方案的提出。一方面，可见训练
类别的提供使得模型可以在特征空间中学到良好的距离度量 [12] 或特征表示 [13,14]。另一
方面，当涉及到检索时，有效的索引结构 [15] 和哈希技术 [16] 可以有益于大型图库中的行
人再识别任务的快速进行。

表 1.1 行人再识别任务与图像分类和图像检索的对比

任务 训练类别 测试类别 目标

图像分类 提供 可见 鉴别性学习
图像检索 未提供 不可见 高效
行人再识别 提供 不可见 鉴别学习 + 高效

行人再识别最终任务在于在候选集（Gallery）中找出与查询集（Probe）中身份相
匹配的行人。目前的测试过程可分为两种模式：第一种模式叫做“验证”(verification)，
即：对于一个待查询行人样本，分别与行人数据库中的每一张组成对 (pair)并对其是否
属于同一身份进行判别，其本质是个“二分类”的问题。这种模式的缺点在于当数据集
规模较大时，相应所组成的样本对会成倍增长，会导致这样的验证方法效率的降低；此
外，这种验证模式也忽略了不同行人之间的差异性而仅仅关注输入是否具有相同的行人
身份。第二种模式叫做“检索”（retrieval），其是借鉴于图像检索，通过在训练集上得
出的能够提取身份鉴别信息的模型，在测试集上进行特征提取，并基于这些提取出来的
特征进行距离排序，最终利用得到排序列表来评估其性能。由于后者具有更强的可操作
性以及对大数据集更好的泛化能力，在业界被广泛采用。本文中的行人再识别测试过程
也采用第二种（检索）模式。

1.2 行人再识别研究现状

针对行人再识别问题面临的多种挑战，计算机视觉领域专家、学者在过去几年时间
内做了大量的研究工作，提出了丰富的模型和方法。国外的研究机构主要有英国的伦敦
玛丽女王大学（QMUL）、澳大利亚的悉尼大学（Sydney University, SYU）、悉尼科技
大学（UTS）、新加坡的南洋理工大学（National Nanyang University, NTU）、美国的东
北大学 (Northeastern University)、德克萨斯大学（University of Texas）等。其中，英
国伦敦玛丽女王大学的 Shaogang Gong 教授是最早一批研究行人再识别问题的，他们
的团队在经典方法以及深度学习方法都有着很多典型的工作 [17–21]，对行人再识别领域
的发展产生了意义深远的影响。悉尼科技大学的 Yi Yang 同样也是产出了很多高质量
的工作 [22–25]，性能和创新性都在业界是比较领先的。美国德克萨斯大学的 Qi Tian 教
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授同样也提出了很多有着领先性能的行人再识别模型 [26–29]。而国内的研究机构主要有
清华大学、香港中文大学、中山大学、北京大学、浙江大学、厦门大学、大连理工大学
等。其中清华大学毕业生 Liang Zheng 在行人再识别领域作出了很多重要工作，包括提
出了多个行人再识别数据库 [8,14]。相似地，香港中文大学也提出了一系列的行人再识别
数据集 [13]。中山大学的 Weishi Zheng 教授与 Shaogang Gong 教授有着密切合作，同样
也一直在行人再识别领域做着持续的贡献 [30]。

总的来看，对于大规模视频监控网络下的行人再识别问题的研究方法主要可以概括
为两类，分别是：基于特征表示的行人再识别方法和基于度量学习的行人再识别方法，
下面将分别介绍这两方面工作的研究进展。

1.2.1 基于特征表示的行人再识别方法

基于特征表示的行人再识别方法的主要目标就是优化行人特征提取器，使得其提取
出来的行人特征能够更加具有鲁棒性。该类方法根据是否使用深度卷积神经网络学习技
术分为经典方法和深度方法，其具体的一些介绍如下：

经典方法 在传统的行人特征表示提取中，最常被使用到的特征往往是一些比较低
层次的特征，比如说颜色特征，相对来说，纹理特征则使用的较少。Gheissari等人 [6] 在
2006年提出了一种空间-时间（spatial-temporal）的分割方法来检测稳定的前景区域。对
于一个局部区域，计算其 HS 直方图和边缘直方图。后者捕捉到的是起主导作用的局部
边界方向和边缘两侧的 RGB 比率。Gray 和 Tao [31] 在亮度通道上采用了 8 个颜色通道
滤镜（RGB，HS和 YCbCr）和 21个纹理滤镜，并将行人划分为水平条纹。2010年，在
文献 [32]中，Farenzena等人提出将行人作为关心目标的前景从背景中分离出来，并为身
体的每个部位计算对称轴。基于身体的拓扑结构信息，计算加权颜色直方图（Weighted
color Histogram，WH），最大稳定颜色区域 (maximally stable color regions, MSCR）和
循环高结构化块（recurrent high-structured patches, RHSP）。其中，加权颜色直方图根
据像素与对称轴距离的远近为其分配不同的权重，距离越近，权重越大，相反，距离越
远，权重越小；接着还为每个身体部分构建颜色直方图。最大稳定颜色区域检测稳定的
颜色区域并提取颜色，区域和质心等特征。循环高结构化补丁是一种捕获循环纹理块中
所包含的纹理特征。后来许多的工作，例如文献 [33], 文献 [34]和文献 [35]都采用的是与
文献 [31]相同的一组特征。类似地，Mignon等人 [36] 通过从 RGB，YUV和 HSV通道构
建特征向量，并在水平条纹中构建 LBP 纹理直方图。
与上述早期的工作相比，近年来手工特征的选择基本保持不变 [12,37–40]。在 Zhao 等

人的一系列工作 [38,41,42] 中，首先通过对图像进行步长为 5，长宽为 10 的致密图像块采
样，接着从中提取出 32 维的 LAB 颜色直方图和 128 维的 SIFT 描述符作为特征表示；
文献 [43]中也同样采用了这样的图像块特征，但引入了邻接约束搜索用于在图库图像中
具有相似高度的水平条纹中搜索查找与查询图像块相似的最佳匹配块。2013年，Das等
人 [44] 在文献 [45]中提出的轮廓的基础上分别提取头部，躯干和腿部的 HSV 直方图。Li
等人 [39] 也同样地从图像块中提取局部颜色描述符，但是使用分层高斯化 [46] 聚合它们
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来捕获空间信息，后续的文献 [47]也采用相似的方式。Pedagadi 等人 [48] 则首先从 HSV
和 YUV 空间提取颜色直方图和矩然后再使用 PCA 进行降维。Liu 等人 [49] 对每个图
像块分别进行了 HSV 直方图，梯度直方图和 LBP 直方图的提取。为了提高 RGB 值
对光度方差的鲁棒性，Yang 等人 [50] 在 2014 年引入了基于显著颜色名称的颜色描述符
（SCNCD），用于全局行人颜色描述；同时还分析了背景和不同颜色空间的对其的影响。
在文献 [12]中，Liao 等人提出局部最大出现（LOMO）描述符，其包括颜色和 SILTP 直
方图。具体方法是对同一水平条纹中的块区域进行最大池化操作，构建三层金字塔模型
并且在最后进行对数转换。LOMO 后来被文献 [19]和文献 [51]所使用，Chen 等人 [40] 也
使用了一组类似的特征。2015 年，在文献 [8]中，Zheng 等人提出为每个局部图像块提
取出 11 维的颜色名称描述符 [52]，并通过词袋模型（BoW）模型将它们聚合成一个全局
向量。2016 年，在文献 [53]中，Matsukawa 等人提出了层次高斯特征来描述颜色和纹理
线索，其通过多个高斯分布对每个区域进行建模。每个分布代表了区域内的图像块。

除了直接使用一些比较低层次的颜色和纹理特征之外，还有一些工作使用了基于
属性的特征，可以将其视为中级表示。与低级描述符相比较，属性对图像的变换来说具
有更加稳健的特性。在文献 [54]中，Layne 等人在 VIPeR 数据集上标注了 15 个二进制
属性分别表示一些不同的服装和生物识别属性。低级的颜色和纹理特征则用于训练属
性分类器。在进行属性加权之后，结果向量被放到 SDALF [32] 框架中与其他视觉特征
进行融合从而作为最终的表示。Liu 等人 [7] 使用标注过的属性来改进 Latent Dirichlet
Allocation（LDA）模型，以滤除掉嘈杂的 LDA 信号。Liu 等人 [18] 则提出以给予一些
共同行人属性来进行无监督的行人原型挖掘，并根据原型自适应地确定不同查询人的特
征权重。最近的一些工作借助于其他数据进行属性学习。2015 年，在文献 [55]中，Su 等
人将同一个人但不同摄像机的二进制语义属性嵌入到连续的低秩属性空间中，使得属性
向量对于匹配更具辨别力。Shi 等人 [56] 建议可以从现有的时尚摄影数据集中学习许多
属性，包括颜色，纹理和类别标签。这些属性可以直接转移到监控视频下进行行人再识
别，并取得了很有竞争力的结果。最近，Li 等人 [57] 收集了一个大型数据集，其中包含
丰富的注释行人属性，以促进基于属性的行人再识别研究的发展。

深度方法 自 Krizhevsky 等人 [10] 在 2012 年的 ILSVRC 比赛中取得了大幅领先的
成绩以来，基于卷积神经网络的深度学习模型一直就很受研究者们的青睐。最早在行
人再识别领域中使用深度学习的工作是文献 [13,58]。一般来说，被广泛使用的卷积神经
网络模型主要有两种，第一种类型是用于图像分类 [10] 和物体检测 [59] 的分类模型。以
上提到的模型都是属于端到端（end-to-end）的特征学习模式，有一些其他的工作则在
此基础上再加入了一些低级特征作为卷积神经网络的输入来辅助训练。2017 年，在文
献 [60]中，Wu 等人为每一张图像分别产生一个 Fisher 向量 [61]，该向量由 SIFT 和颜色
直方图这样低级的描述子组合而成。这种混合网络在输入的 Fisher 向量上构建全连接
（Fully Connected，FC）层，并采用线性判别分析（LDA）作为目标函数，以产生具有
低类内方差和高类间方差的特征表示。Wu 等人 [62] 还提出将 FC 特征和低级特征向量

7



1 绪论 博士学位论文

进行拼接，并在其与最终 softmax 层之间再加入一层全连接层，此方法使用传统手工特
征来约束神经网络的 FC 特征。

1.2.2 基于度量学习的行人再识别方法

基于度量学习的行人再识别方法的主要目标在于学习一些能够对样本进行区分和
匹配的距离度量函数，以及通过施加一些度量限制来加强特征提取器的特征提取的鉴别
性和鲁棒性。该类方法同样可以根据是否使用深度卷积神经网络学习技术分为经典方法
和深度方法，其具体的一些介绍如下：
经典方法 在基于手选特征的行人再识别系统中，良好的距离度量扮演着至关重要

的角色，因为高维视觉特征通常会主要包含的是样本之间的差异而不会或很少会包含样
本差异下的不变因子。文献 [63]对度量学习方法的进行了很全面总结。这些度量学习方
法可以根据监督信息的多少分为全监督学习（supervised）与无监督（unsupervised）学
习，全局学习（global learning）与局部学习（local learning）等。在行人再识别任务中，
大多数工作属于监督全局距离度量学习的范围。全局度量学习的一般思想是使得同一类
的所有向量之间的距离尽量接近，同时将不同类的向量进一步分开。最常用的公式是马
哈拉诺比斯距离（Mahalanobis distance）函数或其变型，该距离在欧氏距离（Euclidean
distance）的基础上使用线性拉伸和特征空间旋转来对欧氏距离进行了推广。两个向量
xi 和 xj 之间的平方距离可写为:

d(xi, xj) = (xi − xj)
TM(xi − xj) (1.1)

其中 M 是一个正半定基。公式(1.1)可以表示为 Xing 等人 [64] 提出的凸规划问题。
在行人再识别领域，目前最流行的度量学习方法，要数在 2012年被提出的KISSME [65]。

KISSME就是基于公式(1.1)。具体来讲，文献 [65]将关于一对 (i�j)是否相似的决定看成
似然比检验。首先定义成对差为 (xi,j = xi − xj)，然后假设差异空间是具有零均值的高
斯分布。文献 [65]中则表示，马哈拉诺比斯距离度量可以自然地从对数似然比检验得出，
并且在实践中，通常还会采用主成分分析（PCA）来消除维度的相关性。
基于公式(1.1)还提出了许多其他度量学习方法。在早一些时候，一些经典的度量学

习方法主要针对的是最近邻居分类任务。Weinberger 等人 [66] 在 2009 年提出了大边际
最近邻学习（large margin nearest neighbor，LMNN）方法，该方法为目标邻居（正确
匹配）建立边界并惩罚侵入其中的那些错误匹配。该方法属于有监督的局部距离度量学
习类别。为了避免 LMNN 中遇到的过度拟合问题，Davis 等人 [67] 提出信息理论度量学
习（information-theoretic metric learning，ITML）作为满足给定相似性约束和确保学
习度量接近初始距离函数之间的权衡。
随之，Hirzer等人 [68] 提出放正性约束来为在小计算成本下的情况下得到矩阵M 的

近似。Chen等人 [47] 除了马哈拉诺比斯距离之外还增加了双线性相似性，因此可以对块
间 (cross-patch) 相似性进行建模。在文献 [39]中，Li 等人对全局距离度量与局部自适应
阈值规则进行了耦合，其中局部自适应的阈值规则中包含了 (xi, xj) 的正交信息。在文
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献 [69]中，Liao 等人提出保留半正定约束，并建议对正样本和负样本进行不同的权值分
配。Yang 等人 [70] 则考虑图像对之间的差异性和共性，并表明不相似对的协方差矩阵可
以从相似对的协方差矩阵推断得到，这使得学习过程可扩展到大数据集。

除了学习距离度量之外，一些工作专注于学习判别性子空间。Liao 等人 [12] 提出学
习一个投影将 w 投影到一个低维子空间，利用交叉视图数据并以可以用与线性判别分
析（LDA）[71] 类似的方式进行求解，

J(w) =
wTSbw
wTSww (1.2)

其中 Sb 和 Sw 分别是类间和类内散布矩阵。然后，通过使用 KISSME 在得到的子空间
中进行距离函数的学习。为了学习 w，Zhang 等人 [19] 进一步采用零 Foley-Sammon 变
换 (null Foley-Sammon transform)来学习一个判别零空间，其满足零内散射和一个正类
间散布。为减少尺寸，Pedagadi 等人 [48] 在 2013 年结合无监督 PCA（主成分分析）和
监督局部 Fisher 判别分析，保留了局部邻域结构。在文献 [36]中，Mignon 等人提出了
成对约束分量分析（PCCA），它学习的是一个线性映射函数，其能够直接处理高维数
据，而 ITML 和 KISSME 应该先进行降维步骤。在文献 [72]中，Xiong 等人进一步提出
了两种现有子空间投影方法的改进版本，即正则化 PCCA [36] 和内核 LFDA [48]。除了基
于 Mahalanobis 距离 (见公式(1.1)) 的方法，也有些使用其他学习工具，如支持向量机
（SVM）或 boosting算法。Prosser等人 [33] 提出来先学习一组弱的排序 SVM，随后组装
成一个更强大的排序机制。在文献 [73]中，Liu等人提出使用一个结构性的 SVM来对不
同的颜色描述符进行组合。Zhang 等人 [51] 在 2016 年通过对每个行人身份 ID 学习训练
一个特定的 SVM，并将每个测试图像根据其视觉特征将其映射成一个权重向量。Gray
和 Tao [31] 提出使用 AdaBoost 算法选择并将许多不同类型的简单特征组合而成一个相
似度函数。Zhu 等人 [30] 考虑到不同困难程度的不匹配样本之中所包含的大量有效信息，
通过利用一个对称的三元组约束来进行更好的距离学习。随后，Zhu 等人 [74] 又提出了
基于集合距离学习的行人视频再识别方法，该方法同时考虑了行人视频的类内差距以及
类间差异，并取得了比较好的再识别效果。

深度方法 基于度量学习的深度学习方法大部分都是使用图像二元组 [75] 或三元
组 [76] 作为输入的孪生网络模型（Siamese Network）。在一些大规模行人再识别数据库
被提出来之前，大多数行人再识别数据集仅为每个行人提供有限数量的训练图像，例如
VIPeR [31]，因此当时大多数基于卷积神经网络的行人再识别方法都采用的是孪生网络
结构。在文献 [58]中，每幅输入的图像被划分为三个互相有重叠的水平图像块，并且这
些部分经过两个卷积层加上一个全连接层，最后被融合在一起并输出一个该图像的特征
表示。最终使用余弦距离来计算两个特征向量之间的相似度。2014 年，Li 等人 [13] 设计
的架构的不同之处在于其添加了一个块匹配层，它将两个不同图像的水平条纹的卷积响
应相乘，类似于 ACS [38]。后来，Ahmed 等人 [77] 通过计算交叉输入邻域差异特征来改
进孪生网络模型，该方法将来自一个输入图像的特征与另一个图像的相邻位置中的特征
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进行比较。文献 [13]使用卷积乘法来计算相似高度的图像块相似性，而 Ahmed 等人 [77]

则使用的是减法。Wu 等人 [78] 使用较小尺寸的卷积滤波器使得网络层数得以变深，该
网络被称为“PersonNet”。在文献 [79]中，Varior 等人将长短期记忆（Long-short Term
Memory ,LSTM）与孪生网络结合在一起，该方法首先利用 LSTM 来顺序处理图像块，
以便可以记忆存储空间信息以增强深度特征的鉴别能力。Varior 等人 [80] 则提出在每个
卷积层之后插入门控函数（gating function），使得在输入一对测试图像的时能够捕获到
细微的有效特征。该方法好几个数据集上都达到了最高的准确率，但其缺点也很明显。
查询图片必须在输入到网络之前与图库中的每一张图像进行配对，这在大型数据集上是
一个很花费时间并且效率低下的过程。类似于文献 [80]，Liu 等人 [81] 提出在孪生网络中
集成基于软注意的模型，使其具有能够自适应地关注输入图像对的重要局部部分的功
能；然而，这种方法也会导致计算效率的低下。上述这些工作都要求输入都是图像二元
组，在 2016 年，Cheng 等人 [82] 设计了三元组损失函数，将三张图像作为输入。在第一
卷积层之后，对于每个图像划分四个重叠的身体部分，并且在 FC 层中与全局的一部分
融合。Su 等人 [83] 提出了一个三段学习过程，其中包括使用独立数据集来进行的属性预
测和在具有 ID 标签的数据集上训练的属性三元组损失。
针对二元组输入的孪生网络，其损失函数可以写成如下形式：

L(W, (y, xi, xj)) =
1

2N

N∑
n=1

D2
W + (1− y)max(m−DW , 0)2 (1.3)

其中 DW =∥ X1 −X2 ∥2= (
∑N

n (x
n
i − xn

j )
2)

1
2 代表两个样本特征 xi 和 xj 的欧氏距离，y

为两个样本是否匹配的标签，y = 1 代表两个样本相似或者匹配，y = 0 则代表不匹配，
m 为设定的边际阈值。这种损失函数最初来源于 Hadsell 等人 [84]，主要是用在降维中，
即本来相似的样本，在经过降维（特征提取）后，在特征空间中，两个样本仍旧相似；
而原本不相似的样本，在经过降维后，在特征空间中，两个样本仍旧不相似。
通过观察公式(1.3)可以发现，这种损失函数可以很好的表达成对样本的匹配程度，

也能够很好地用于训练提取特征的模型。
与之相对应的，Schroff 等人 [76] 在人脸识别任务上提出了一种基于三元组的损失函

数，其可以写成以下形式：

L(W, (xi, xj, xk)) =
N∑
i

[∥ f(xn
i )− f(xn

j ) ∥22 − ∥ f(xn
i )− f(xn

k) ∥22 +α]+ (1.4)

其中要求输入 xi 和 xj 是属于同类的样本，而 xk 是属于与 xi,xj 不同类的样本。一般来
说，xi 被称为锚 (Anchor) 样本，xj 被称为正 (positive) 样本而 xk 被称为负 (Negative)
样本。这样设计的初衷就在于希望模型能够让锚样本在特征空间中和正样本之间的距离
比与负样本之间的距离要来的小，并且需要满足一个边际值 α，即：∥ f(xn

i )−f(xn
j ) ∥22<∥

f(xn
i )− f(xn

k) ∥22 −α，该式中的 α 则是一个边际阈值 (margin)，它的作用是限制两对正
负样本之间的分离程度。通过优化公式(1.4)，可以使得学习出来的特征具有以下两个特
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点：1）不同类之间的样本特征距离拉得很开，也就是不同类别样本更不容易混淆；2）
同类之间的样本特征距离靠得比较紧密。这样的目标函数设计对于模型的鲁棒性的提高
是比较有帮助的。

尽管如此，孪生网络模型的缺点是它并没有充分利用到行人再识别的行人标注。事
实上，孪生网络模型只考虑到了图像二元组（或三元组）的标签。仅仅知道图像对是否
相似（属于相同的身份）是只是用到了行人标签中的一部分弱信息。另一种可能有效的
策略就是同时使用分类和验证模式，从而达到能够充分利用行人再识别标签的目的。在
文献 [85]中，Xiao 等利用多个数据集的训练集组成一个全新训练集，并且在分类网络中
采用 softmax损失函数。结合为每个全连接神经元生成的影响分数并根据该影响分数的
基于区域的随机失活（dropout），所学习到的特征表示得到了很高的行人再识别准确率。
基于这样的考虑，文献 [14]和文献 [86]均表明分类模型在更大的数据集上，例如 PRW和
MARS，在不需要进行精细的训练样本筛选的情况下就可以取得良好的性能。然而，使
用分类损失函数进行训练就需要能为每个行人能够提供更多的训练样本来促使模型收
敛。除此之外，针对于度量学习的方法还具有一个缺陷就在于其图像元组的构建，对于
大型的行人再识别数据库来说，行人元组的组合数量是一个呈指数型的增长趋势，这就
不可避免地带来了巨大的数据量训练的问题，在这样一个巨大数据量的训练情况中还包
含正负样本对数量不均等等问题需要在模型设计时加入考虑。

1.2.3 再排序 (re-ranking)

再排序 (Re-ranking) 作为一种提高物体检索准确性的方法已经得到了充分的研
究 [11,87,88]。其中，许多工作利用 k-最近邻来探索检索样本的相似性关系以解决再排序
问题。Chum 等人 [89] 在 2007 年提出了平均查询扩展（Average query expansion, AQE）
方法，其中通过对前 k 个返回结果中的向量求平均来组成一个新的查询向量，并用其
来重新查询数据库，该方法具有更强的鲁棒性。此外，为了利用那些与查询样本距离较
远的不匹配样本，Arandjelovic 和 Zisserman [90] 提出了判别式查询扩展（discriminative
query expansion, DQE）以使用线性 SVM 来获得权重向量，并且根据到决策边界的距
离来对初始排序列表进行修改。Shen 等人 [91] 利用原始检索排名列表的 k-最近邻作为
新查询来产生新的排名列表，并根据其在所生成的排名列表中的位置来计算每个图像
的新的相似度评分。最近，稀疏上下文激活（Sparse Contexual Activation，SCA）[92] 提
出了用矢量的形式来表达近邻集，并通过广义 Jaccard 距离来度量样本相似性。为了防
止在前 k 的检索列表中的错误匹配对最终列表造成不好的影响，在文献 [93,94]中采用了
k-互惠 (reciprocal)最近邻的概念。Jegou等人 [93] 提出了上下文相异性度量（Contextual
Dissimilarity Measure，CDM），并通过迭代地归一化每个点到其近邻的平均距离来对它
们的相似性进行修正。Qin 等人 [94] 正式提出了 k-互惠（reciprocal）邻近的概念。k-互
惠邻近被认为是与待查询样本具有高度的相似性的样本，它们可以用于构造一个闭集并
对剩余的数据集进行重新排序。文献 [95]的工作在这两个方面来说与前者不大相同。其
并不利用对称的最近邻域关系来修正相似性 [93]，或者直接将 k-互惠最近邻视为排名靠
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前的样本，与文献 [94]相反，文献 [95]通过比较它们的 k-互惠最近邻居来计算两个图像
之间的新距离。
最近，一些研究工作 [96–105] 已经注意到基于再排序的方法在行人再识别领域中的

应用。文献 [99,106]和文献 [107]的再排序方法需要人工交互或标签监督，而文献 [95]提出
的则是主要是专注于自动和无监督的解决方案。Li 等人 [101] 通过分析每个图像对其分
别的近邻的相对信息和直接信息来构建重新排序模型。文献 [102]提出了通过联合考虑
排名列表中的内容和上下文信息来学习无监督的重新排序模型，这有效地去除了模糊
样本以提高行人再识别的性能。Leng 等人 [103] 提出了一种双向排序方法来融合内容和
上下文相似性来计算新相似度，该相似度被用来对初始排名列表进行修正。最近，文
献 [104,105]中提出了用共同最近邻居不同基准方法来研究行人再识别任务。Ye 等人 [104]

将全局和局部特征的共同最近邻进行组合作为新的查询样本，并通过聚合全局和局部特
征的新排名列表来修正初始排名列表。在文献 [105]中，作者利用最近邻集来计算不同基
准方法的相似性和不相似性，然后进行相似性和不相似性的聚合以优化初始排序列表。
然而，使用 k 最近邻居直接实现再排序可能会影响到整体的性能，因为最近邻中通常包
括很多的错误匹配。这些提到的方法在再排序方面已经取得了很有潜力的进展，同时也
为从最近邻居发现更多信息做出了贡献。

表 1.2 现有的图像行人再识别数据库

数据集 时间 ID 个数 图片张数 相机个数 标定方式 评价

VIPeR [108] 2007 632 1264 2 手工 CMC
iLIDS [17] 2009 119 476 2 手工 CMC
GRID [109] 2009 250 1275 8 手工 CMC

CAVIAR [110] 2011 72 610 2 手工 CMC
PRID2011 [111] 2011 200 1134 2 手工 CMC

WARD [112] 2012 70 4786 3 手工 CMC
CUHK01 [113] 2012 971 3884 2 手工 CMC
CUHK02 [114] 2013 1816 7264 10(5 对) 手工 CMC
CUHK03 [13] 2014 1467 13164 2 手工/DPM CMC/mAP

RAiD [44] 2014 43 1264 4 手工 CMC
PRID 450S [115] 2014 450 900 2 手工 CMC
Market-1501 [8] 2015 1501 32668 6 手工/DPM CMC/mAP

DukeMTMC-reID [116] 2017 1404 36411 8 手工 CMC/mAP

1.3 行人再识别数据集和评价标准

目前关于行人再识别的任务都在一些公开的标准数据集上进行试验，并且通过一系
列的评价标准来评估所提出的方法的性能。在下面两个小节中，分别介绍行人再识别的
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公开数据集和广泛采用的评价标准。

1.3.1 行人再识别数据集

在行人再识别领域同样也出现了很多的公共数据集，这些数据集中既有基于图像
的也有基于视频的。这些行人再识别数据集分别在表1.2和表1.3中做了展示。在之前被
广泛使用的是 VIPeR [108]。VIPeR 数据集总包含了 632 个行人 ID，每个行人 ID 包含
2 张不同摄像头拍摄的图片。训练测试集由 10 次随机的数据分割构成，训练集和测试
集都分别有 316 个 ID，随机的训练测试集分割可以检测方法的泛化能力。此外，针
对不同的使用场景也有不同的数据集被提出来。例如，GRID [109] 数据集是在地铁站采
集的，iLIDS [17] 是在机场到达大厅采集的，CUHK01 [113]，CUHK02 [114]，CUHK03 [13]，
Market-1501 [8] 和 DukeMTMC-reID [116] 分别是在香港中文大学，清华大学和杜克大学
的校园内被采集的。基于视频的 MAR [14] 和 DukeMTMC-VideoreID [25] 数据集则分别
是在 Market-1501 [8] 和 DukeMTMC-reID [116] 的扩展，是在其基础之上构建的。

目前在行人再识别领域被广泛采用的大规模公开图像数据集主要包括了 CUHK03 [13]，
Market-1501 [8]，DukeMTMC-reID [116]，其原因在于行人身份多，图片数量多。因此，本
文的主要实验均在上述的图像数据集上进行实验，为了节省每章的数据集介绍部分，我
们将具体介绍一些大规模的行人再识别数据库。而视频再识别数据库本身是图像再识别
数据库的扩展，也仅仅无监督的情况下使用到，因此在这里并不进行详细介绍，其具体
比较将在第4章中进行。下面介绍的是三个基于图像的行人再识别数据库。

表 1.3 现有的视频行人再识别数据库

数据集 时间 ID 个数 视频个数 相机个数 标定方式 评价

ETHZ [117] 2007 148 148 1 手工 CMC
3DPES [118] 2011 200 1,000 8 手工 CMC

PRID2011 [111] 2011 200 400 2 手工 CMC
iLIDS-VID [119] 2014 300 600 2 手工 CMC

MARS [14] 2016 1261 20715 6 DPM/GMMCP CMC/mAP
DukeMTMC-VideoReID [25] 2018 702 4832 8 手工 CMC

CUHK03 行人再识别数据库 [13] CUHK03 数据库的提出是因应深度学习网络
对训练数据量的需求，因为在此之前已有的数据集都太小，无法训练深度神经网络。
CUHK03 数据集中包括了 1360 个行人的 13164 张图像。除了手动裁剪的行人标注框
外，CUHK03 还提供了基于 DPM [120] 行人检测算法检测到的标注框样本。在这个数据
集中，标注框未对齐、遮挡和身体部位缺失是很常见的。在 CUHK03数据集中，从多对
摄像机视图中收集的样本都是混合的，它们形成复杂的交叉视图变换。此外，即使是在
单个摄像机视图内，也有光照变化，这些可能是由天气，太阳方向和阴影分布引起的。

CUHK03 的测试协议有两种。第一种为旧的版本 [13]，此测试协议为数据集的默认
设置。具体地说，即随机选出 100 个行人作为测试集，1160 个行人作为训练集，100 个
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表 1.4 CUHK03 数据集

总数据集
CUHK03 Labeled CUHK03 Detected

训练集 查询集 候选集 训练集 查询集 候选集

旧数据集分割标准

行人个数 1467 1160 100 100 1160 100 100
图片张数 14097 - - - - - -

新数据集分割标准

行人个数 1467 767 700 700 767 700 700
图片张数 14097 7368 1400 5328 7365 1400 5332

行人作为验证集（这里总共 1360个行人而不是 1467个，这是因为实验中没有用到摄像
头组 4 和 5 的数据），重复实验二十次，取所有实验结果的平均值作为最终的结果以消
除实验分割随机性对实验结果的影响。第二种测试协议 [95] 类似于 Market-1501，它将
数据集分为包含 767 个行人的训练集和包含 700 个行人的测试集。在测试阶段，随机
选择一张图像作为查询图像，剩下的作为候选集，这也就可以将设定与 Marke-1501 统
一起来。

Market-1501 行人再识别数据库 [8] Market-1501 数据集是在清华大学校园的一
表 1.5 Market-1501 数据集

Market-1501 数据集

总数据集 训练集 查询集 候选集

行人个数 1501 751 750 750
图片张数 32688 12936 3368 16384

个超市收集的，收集过程中一共使用了六台摄像机，放置在校园超市的前面。该数据
集包含 1,501 个行人的 32,668 个标注框。数据集中的行人都至少出现在了两个摄像
头中，以便满足行人再识别的实验设定。相较于之前使用裁剪的标注框的数据集来说，
Market-1501 数据集采用的是 DPM [120]，其原因在于模拟现实应用中行人检测的标定框
也会存在的偏移与不对齐的情况。Market-1501 数据集的整体数据统计可以参照表1.5。

DukeMTMC-reID 行人再识别数据库 [116] DukeMTMC-reID 是基于一个多目
标，多摄像机行人跟踪数据集 DukeMTMC [121] 构建而成的，其是 DukeMTMC 的子集。
原始的视频数据集包含来自八个不同相机的八个 85 分钟高分辨率视频。这些视频都提
供了手动标定的行人标注框。该行人再识别数据库是通过提取视频中的图像来组成的一
其组成方法也参照采用了 Market-1501 数据集 [8] 的格式。行人图像的采集具体标准为
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表 1.6 DukeMTMC-reID 数据集

DukeMTMC-reID 数据集

总数据集 训练集 查询集 候选集

行人个数 1404 702 702 702
图片张数 36411 16522 2228 17661

每隔 120 帧从视频中进行裁剪，一共生成了 36,411 个行人标注框，它们的 ID 沿用文
献 [121]中的。因此，DukeMTMC-reID 数据集具有来自八个摄像机的 1,812 个行人。在
两个以上的摄像机中出现的行人身份（ID）一共有 1,404 名，仅仅在一个摄像机中出现
的有 408 名。接着，随机选择 702 个行人 ID 作为训练集，剩下的 702 个行人 ID 作为
测试集。在测试集中，从每个摄像机中的每个 ID 选择一个查询图像，并将剩余的图像
放入待候选集中。结果，该数据集总共有 702名行人的 16,522张训练图像，702名行人
的 2,228 张查询图像和 17,661 张候选集图像。

上述三个常用大型行人图像再识别数据库的示例图片可参照图1.4。

(a) CUHK03 labeled 数据集 (b) CUHK03 detected 数据集

(c) Market-1501 数据集 (d) DukeMTMC-reID 数据集

图 1.4 常用数据集样本示例

1.3.2 行人再识别评价指标

在对行人再识别算法的性能进行评价时，通常使用的是累积匹配特性（Cumulative
Match Characteristic, CMC）曲线。曲线综合反映了分类器的性能，它的评价指标与
现在深度学习分类问题中中常用的 Top1 错误率或 Top5 错误率的评价指标具有相同
的意思，但不同的是在于 Rank-1 识别率表示的是正确率而不是错误率，两者的关系是
Rank1 识别率 =1-Top1 错误率，Rank5 识别率 =1-Top5 错误率。也就是说，CMC 表
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示的是匹配目标出现在不同指定大小的候选列表中的概率。无论检索集中有多少正确的
匹配，CMC 计算中只计算第一个匹配项。所以基本上，只有当每个查询存在一个正确
匹配候选时，CMC 才能作为评估方法准确。在实践中，当人们更倾向于希望在排序匹
配列表的顶部位置得到真实的匹配。在这里，CMC 通常也可以用另外一种形式更加直
观的给出，那就是 rank-k 准确率，也就是说正确匹配出现在匹配列表的前 k 位的概率。
本文中亦都使用 rank-k 准确率来评估行行人再识别算法的性能。

然而，对于性能评估的完整性，当检索集中存在多个相应匹配时，Zheng 等人 [8] 则
建议使用平均精度（mAP）来进行评估。其动机是在于一个完善的行人再识别系统应该
能够将所有真正的匹配都检索出来给用户。所以可能存在的情况是：两个算法对于发现
第一个匹配具有相同的能力，而它们之间具有不同的检索召回（Recall）能力。在这种情
况下，CMC 或 rank-k 准确率就会没有足够的判别能力，但 mAP 却可以将其优劣区分
开来。因此，mAP 与 rank-k 准确率结合在一起作为行人再识别的评断标准，能够更加
全面的对算法的性能进行评价。在此之后，这两种性能评价指标被后续的工作 [79,80,122]

所采用，并渐渐成为普遍适用的评价指标。

1.4 本文的主要研究工作

在前面几节中，本文对行人再识别领域的一些发展起源和发展现状存在的一些挑战
进行了简单的回顾和分析。虽然，现有的行人再识别方法可以有效地提取行人数据的特
征信息，并且也取得了一些比较好的效果，但是这些特征提取方法都面临一些鲁棒性以
及数据依赖性的问题。具体地讲，现有的行人再识别方法具有以下限制：

(1) 经典的基于数据库的全监督行人再识别算法均是直接采用分类模型进行样本特征
的提取，然后进行行人图像的检索。这样的方法虽然有着不错的性能表现，但由
于单支的网络的表达能力有限（更加偏重于输入图片的全局特征），而行人再识别
领域属于细粒度的图像分类问题，其对于局部的特征要求比较高，所以其特征的
完备性以及鲁棒性并不是最优的。因此，如何学习到一个更加全面能够兼顾全局
和局部的特征表示显得尤为重要。

(2) 深度卷积网络的训练学习都是由数据驱动的，足够量的训练数据才能够保证模型
的参数学习具有更强的泛化性。通用的解决方案有数据增强。生成对抗网络作为
一种能够生成新样本的方法也受到了广泛的关注。但是，目前对于如何使用由生
成对抗网络产生的合成图片作为数据增强方法的研究还刚刚起步，目前的方法并
不能很好的利用到合成图片的一些特性。因此，如何使用一种高效的方法对这些
生成图片进行合理的利用也是一个非常重要的研究问题。

(3) 有效的无监督特征学习能够摆脱对于标注数据的依赖性。而在行人再识别领域，
标注数据的获取往往具有很高的代价，需要大量的人力，物力和财力的投入。现
有的无监督行人再识别的很多尝试还是基于额外的带标注的行人再识别数据库上
进行的，只有极少数的研究是完全无监督的设定。因此，能够进行完全无监督的
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行人在识别也一直被研究者们所关注着。

本文基于不同的监督情况下的行人再识别任务，对其特征学习与表示以及网络结构
设计的相关理论和算法进行了研究和探索，将不同方面的设计相联系，具体地讲，本文
所作的工作大致可以归纳为以下几个方面:

(1) 在全监督的行人再识别设定下，提出了一种新的网络结构：该网络结构是一种类
孪生网络的结构，通过它能够使得网络学习到互补的特征。具体来讲，传统单支
网络的特征学习主要集中在对图片全局最具鉴别特征的区域进行学习，而提出的
该网络结构包含两个分支，分别对不同粒度的行人特征进行学习与建模。主干网
络的主要功能和传统单支网络一样是专注在学习全局的特征信息，而次干网络则
通过在主干网络的指导学习下对图片中所包含的局部信息进行挖掘。为了进一步
地保证两支网络特征的差异性，又在两支结构的基础上加上了成对排序误差。

(2) 在半监督的行人再识别设定下，提出了一种新的基于特征相似性的伪标签生成方
法。具体来讲，传统的伪标签生成方法大多使用的是类别概率，该方法的缺点在
于概率仅仅衡量属于某一类的可能性，并没有考虑到在特征空间中的相似性，此
外，该基于概率的伪标签方法无法直接生成分布式的伪标签，具有相当的局限性。
基于特征相似性的伪标签生成方法首先提出了一个多任务损失函数，能够联合考
虑特征空间中的类内和类间的变化，并同时生成伪标签。此外，基于特征相似性
的计算方法使得两种不同的标签编码模式在同一个框架下生成。

(3) 在无监督的行人再识别设定下，提出了一种基于分散度的凝聚聚类方法来挖掘潜
在的数据分布特点从而能够对无标签数据进行利用，最终得到鉴别鲁棒的特征提
取模型。具体来讲，在聚类的过程中，簇融合的选择判断标准是基于两种考虑，尽
量小的簇间分散度和尽量小的簇内分散度。该选择标准优于其他的聚类选择标准
地方在于其是一个更加全局的考虑，并且具有单独点优先聚类和防止坏簇形成的
优点。利用逐步的聚类能够逐步地发现数据中潜在的分布，从而逐步地提升无监
督的行人再识别的性能。

1.5 本文的章节安排

本文围绕不同数据监督情况下基于深度学习的行人再识别的关键技术展开研究，主
要从有监督的互补特征提取、半监督的伪标签生成和无标签的聚类等几个不同的方向进
行了研究与探讨。本文的内容结果关系如图1.5所示，其主要可以分为三大部分，分别是
绪论、主要研究内容和总结。绪论部分主要回顾了行人再识别的发展历程以及对目前该
领域的研究的进展做出了综述。主要内容研究包含了针对不同的数据监监督前提下存在
的不同的亟待解决的问题分别提出的创新性工作，并按照监督程度的由重到轻进行了排
序，即从全监督到半监督，最终再转至无监督。最后一部分则对文章进行了总结并给出
了后续的一些工作方向。
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图 1.5 文章结构关系图

具体来讲，后续章节内容安排如下：
第 2 章 互补鉴别特征提取的全监督行人再识别：针对单支网络结构提取的特征存

在着鉴别信息不足的缺点，提出了一种互补鉴别特征提取的算法。具体来说，在孪生网
络的基础上提出了能够促使网络进行互补鉴别信息挖掘的特征掩码模块，通过从主干
网络的高层特征表示映射出分支网络的特征选择权重从而学习不同鉴别特征；在此基
础上，又提出在结构上加上成对排序误差，使得最终所得鉴别特征更加具有互补性。最
后，结合实验结果和可视化直观地验证了该方法的有效性。
第 3 章 伪数据伪标签正则化深度模型的半监督行人再识别：针对现有行人再识别

数据库行人标注数据少的缺点，提出了利用伪数据伪标签正则化模型的算法。该章首先
介绍了利用生成对抗网络进行行人伪数据的生成，然后在此基础上，针对如何为生成的
伪数据生成伪标签使其能够参与训练，提出了一个通用伪标签生成框架。具体来讲，提
出了利用特征空间中的无标签样本与有标签样本之间的特征相似度作为伪标签生成的
依据，得益于特征相似性的度量，该标签生成方法可以在一个统一的框架下生成两种不
同伪标签编码形式。所提出的方法在相关行人再识别数据集上的实验得出了比类似方法
高的性能，从而证明了该方法的有效性。
第 4 章 基于分散度的无监督行人再识别：针对现有的行人再识别数据库数量少

（对比于实际应用），标注难的问题，提出了一种基于分散度的凝聚聚类无监督算法。具
体来说，利用簇间分散度衡量簇间的相似性，簇内分散度作为簇内紧凑度的正则项，来
对聚类候选簇进行挑选。该方法不仅能够优先选择单独的数据点，还能够阻止坏簇的形
成与蔓延。除此之外，该方法还与卷积神经网络有着相互促进的作用，提升了网络的学
习速度以及鲁棒性。最后，在基于图像和视频的数据集上进行了实验，证实了该方法的
有效性。
第 5 章 总结了全文工作，对本文研究的不足之处做了评述；简单分析了文中一些

未展开的相关工作，并对今后的研究工作做了展望。
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2 基于互补鉴别特征提取的行人再识别

与众多图像模式识别系统类似，特征提取器是传统图像处理的一个重要模块。一个
好的特征提取器可以计算出较好的图像特征，这些特征相比原始像素数据具有更丰富的
鉴别信息。如今，在行人再识别领域已经出现了很多基于深度学习的特征提取器，可是
很多特征提取器仅仅是从分类任务直接迁移过来的。而在行人再识别任务中，测试集的
行人与训练集的行人并无重叠，因此也对特征提取器的鲁棒性提出了更好地要求。由此
可见，在行人再识别领域，如何提取出具有丰富鉴别信息的行人特征表示是一个非常关
键的问题。本章基于有监督情况下的鲁棒特征的学习，提出了一种基于特征掩码的网络
方法（Feature Mask Network, FMN），从而实现了互补鉴别特征的提取。

2.1 引言

现有的深度学习网络能够在分类任务上取得不错的性能，表明了其提取的特征具
有一定的鉴别性。尽管如此，在 2017 年，Singh 等人 [123] 指出现有的深度学习网络倾
向于聚焦于图片中最具鉴别性的部分，例如在识别包含狗的图片的时候，网络的注意
力 (Attention) 主要集中在狗的面部。相似地，该类方法应用在行人再识别问题上也会
有同样的问题，学习到的网络更多的注意力集中在了行人的躯干部分。然而，行人再识
别与普通分类问题数据分布上有着极大的差异性，即：行人再识别所有图像内容均为行
人，他们之间仅仅有着较小的差距，而普通数据分类涵盖了各种各样内容差异巨大的
自然图片。所以，作为一个鲁棒的行人再识别的特征提取器需要具有能够挖掘细粒度
（fine-grained）特征的能力，如何能够尽可能多地进行鉴别特征的提取就成了一个行人
在识别领域很重要的研究问题。

此外现有的普遍的行人再识别方法假设行人标定框是由专用检测器检测出来的。然
而，这样的检测并不总是完美的，导致诸如在标注框中包含过多背景，行人身体的不完
全覆盖和局部化不匹配的问题。在监视场景中存在部分遮蔽行人的重度遮挡这一事实更
是加剧了这种情况。本章所提出的工作的动机是如何挖掘能够克服这些挑战的关键信
息，即同时关注重要但可能微妙的局部细节和全局特征。在本章中，将对一种自动的特
征掩码方法进行描述，该方法着重于使用深度神经网络学习全局的图像特征表示以及互
补的局部细节特征。这样的识别算法能够挖掘更多的局部区域，而这些局部区域包含更
多对身份预测任务或特征提取的更有价值和辨别力的线索。本章提出了一种基于特征选
择的软注意力模型 (soft attention) 策略在一个端到端的学习框架下进行了不同粒度的
特征提取。除了避免由于不完美的行人标注框引起的问题之外，本章所提出的网络还通
过上述软注意力模型将注意力转移到各个局部区域来学习到更有助于鉴别性的特征（例
如两个不同行人穿着类似的服装，但是穿不同颜色的鞋子）。因此，该网络结构能够利
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用已经学习的全局判别特征作为指导和利用特征掩码网络的动态选择机制，通过给低层
次的特征赋予不同的权重来实现更紧凑的人类特征表示。
本章聚焦于有监督情况下行人更加鉴别鲁棒的特征提取，综合了细粒度行人再识别

和神经网络集成的思想，提出了一种互补鉴别特征提取的新的网络结构，与之前的工作
相比较的话，本章所提出的方法具有以下优势：

(1) 本章提出了一种特征掩码网络（FMN），它可以动态地加强图像中的局部细节的
挖掘，并提取出与全局特征相互互补的特征，两者组合在一起作为最终行人特征
表示可以用来改善行人再识别的性能。

(2) 本章提出了一个多任务损失函数，它同时兼顾了优化分类以及基于单个输入的分
支间成对排序损失，该排序损失可以确保网络特征的差异性，以得到高度鲁棒的
特征描述。

(3) 本章所提出的方法与其他类似方法相比，在保证良好的性能的前提下，还具有易
于实现和训练等优点。

2.2 通用特征提取深度模型

本节首先介绍一般通用的行人再识别深度特征提取模型以及行人再识别过程。具体
来讲，一般基于卷积神经网络的行人再识别的可以分为两大部分，分别是行人鉴别分类
网络的训练和基于行人特征的行人检索。在 2015年，Zheng等人 [8] 提出，将行人再识别
作为一种特殊的图像检索任务处理，目前这种模式已经被广泛采用。将查询集（probe）
中的行人图像在候选集（gallery）中做检索，即：首先利用特征提取器对包含查询集和
候选集中所有的行人图像进行特征提取并表示出来，然后计算查询样本与候选集中所有
样本之间一对一的距离，再根据所得到的距离由小到大进行排序，最终返回排序的列表
可以用来评估行人再识别方法的准确率。
行人鉴别分类网络的训练 近年来，卷积神经网络在图像分类任务中取得了不错的

性能表现 [10]。其一种典型的卷积神经网络结构如图2.1所示。一般卷积神经网络由输入
层、卷积层、全连接层和损失函数层组成。输入层一般的输入是一个 h×w× c 的图像，
其中 h，w，c 分别是输入图像的高度宽度以及通道数（一般 RGB 图像的通道数为 3）。
卷积层的功能是对输入数据进行特征提取，其内部包含多个卷积核，组成卷积核的每个
元素都对应一个权重系数和一个偏差量。卷积神经网络中的全连接层等价于传统前馈神
经网络中的隐含层。全连接层通常搭建在卷积神经网络隐含层的最后部分，并只向其它
全连接层传递信号。特征图在全连接层中会失去 3维结构，被展开为向量并通过激活函
数（Activation Function）传递至下一层。在分类网络中，损失函数的选择一般是交叉
熵损失函数。给定两个概率分布 p 和 q，通过 q 来表示 p 的交叉熵为：

H(p, q) = −
∑
x

p(x) log q(x) (2.1)

其可以看成是两个概率分布之间的距离，或者说它刻画的是通过概率分布 q 来表达概
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率分布 p 的困难程度，p 代表样本真实标签分布而 q 则代表的是预测值，交叉熵越小，
两个概率分布越相近。

图 2.1 卷积神经网络结构示意图

网络结构选择 ResNet [124] 由 He 等人在 2015 年提出，在 ImageNet 比赛的图像
分类任务上获得第一名，因为它“简单与实用”并存，之后很多方法都建立在 ResNet
的基础上。ResNet 卷积神经网络的结构在表2.1中被总结出来。基于行人再识别数据库
中图片数据量的考量，ResNet-50 被广泛应用做基础网络。在本文中的所有实验的训练
网络也都是基于 ResNet-50 的基础之上进行的。

表 2.1 ResNet 网络结构表

Layer name output size 18-layer 34-layer 50-layer 101-layer 152-layer
conv1 112× 112 7× 7, 64, stride 2
pool1 56× 56 3× 3 max pool, stride 2

conv2_x 56× 56

[
3× 3, 64

3× 3, 64

]
× 2

[
3× 3, 64

3× 3, 64

]
× 3


1× 1, 64

3× 3, 64

1× 1, 256

× 3


1× 1, 64

3× 3, 64

1× 1, 256

× 3


1× 1, 64

3× 3, 64

1× 1, 256

× 3

conv3_x 28× 28

[
3× 3, 128

3× 3, 128

]
× 2

[
3× 3, 128

3× 3, 128

]
× 4


1× 1, 128

3× 3, 128

1× 1, 512

× 4


1× 1, 128

3× 3, 128

1× 1, 512

× 4


1× 1, 128

3× 3, 128

1× 1, 512

× 4

conv4_x 14× 14

[
3× 3, 256

3× 3, 256

]
× 2

[
3× 3, 256

3× 3, 256

]
× 6


1× 1, 256

3× 3, 256

1× 1, 1024

× 6


1× 1, 256

3× 3, 256

1× 1, 1024

× 23


1× 1, 256

3× 3, 256

1× 1, 1024

× 36

conv5_x 7× 7

[
3× 3, 512

3× 3, 512

]
× 2

[
3× 3, 512

3× 3, 512

]
× 3


1× 1, 512

3× 3, 512

1× 1, 2048

× 3


1× 1, 512

3× 3, 512

1× 1, 2048

× 3


1× 1, 512

3× 3, 512

1× 1, 2048

× 3

pool5 1× 1 average pool, 1000-d fc, softmax

特征提取过程和行人再识别过程 卷积神经网络经过上述的分类损失函数可以在
行人再识别数据集上训练得到一组可以很好地进行行人分类的参数。基于这些参数，该
网络可以对所有查询集和候选集中所有的样本进行特征提取，在 ResNet-50 上，每个行
人特征都可以最终表达为一个 2048 维的向量。在行人特征提取完成之后，进行行人再
识别的过程就是对于任意一个查询样本，根据其特征之间的距离对候选集中的样本进行
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排序，最终返回行人再识别的一个列表。行人再识别的性能结果就可以通过对这个列表
中的排序匹配情况进行统计而得到。

2.3 神经网络集成

神经网络已经在很多领域得到了成功的应用，但由于缺乏严密理论体系的指导，其
应用效果完全取决于使用者的经验。1990 年，Hansen 等人 [125] 提出了神经网络集成
(Neural Network Ensemble) 方法，并证明可以简单地通过训练多个神经网络并将其结
果进行合成，显著地提高神经网络系统的泛化能力。1996 年, Sollich 等人 [126] 为神经网
络集成下了一个定义，即“使用有限个神经网络对同一个问题进行学习，在某输入示例
下的输出由各神经网络在该示例下的输出共同决定”。与仅创建一个模型 [127] 相比，神
经网络集合是一种创建和组合多个模型以获得特征表示改进的技术。现有的理论研究和
经验研究表明，整体通常比整体内的任何个体分类具有更准确的分类效果。当神经网络
集成用于回归估计时，集成的输出通常由各网络的输出通过简单地组合（平均或加权平
均）产生。同时，Sollich 等人 [126] 还指出当不同神经网络特征表示之间的差异性越大的
时候，其组合而成的最终表示更倾向于产生更好的结果，原因在于其能够一定程度上去
除假设偏差 (Hypothesis bias)。例如，当模型之间存在显着差异时，神经网络集成往往
会产生更好的结果。因此，一个好的神经网络集成应该试图促进它所结合的模型之间的
多样性。

而在行人再识别任务上，如何很好的使用神经网络集成来提升行人再识别性能也是
一个值得研究的问题。最近，Zheng 等人 [128] 提出了一个行人对齐网络，该模型利用空
间变换网络 (Spatial Transform Network, STN）[129] 在第二个分支上应用空间转换用于
处理行人图像未对齐问题，然后将来自两个分支的特征表示组合为最终行人描述符。实
质上，他们的方法可以被视为网络集成的一个实例。本章所提出的方法和 [128] 具有相同
的精神，但在考虑引导两个分支以及自学习掩码以用于网络内的潜在特征选择方面存在
差异。本章所提出的网络结构正是基于神经网络集成对于最终特征表示泛化能力具有提
升的效果的事实上。更进一步来讲，良好的特征差异性是获取鲁棒的特征表示的重要基
础，本章为了扩大集成网络之间的差异性也设计使用了成对排序损失。

2.4 基于互补特征提取的行人再识别

一个具有越多鉴别信息，且能够覆盖行人的不同部位的特征才是越理想的特征。目
前很多工作都是致力于学习单个更加鲁棒并具有鉴别行的特征表示 [85,128,130,131]。行人再
识别工作的难点在于当一个人的姿势以及视角都具有很强的不确定性时，很难获得一个
鲁棒的表示。针对这个问题，最近很多工作都利用了注意力模型来增强效果。注意力模
型通过在不同的行人图像部分给予不同的注意力来提升行人描述的鉴别性。最常见的
就是在行人图像中选取不同的注意区域并且给予其不同的权重。例如，Wei 等人 [132] 首
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先利用人体部位关键点来提取粗糙的行人部分，并辅之以行人全图来进行特征学习。Li
等人 [133] 采取了类似的方法来首先定位一些局部具有鉴别特征的区域，然后进行行人表
示的学习。Zheng 等人 [128] 通过 STN [129] 来自动地学习以及变换局部区域。然而本章
的工作是通过利用一个高层次的特征表示生成一个低维特征的掩码 (mask) 来给这些低
维的特征重新赋予权重，从而进行注意力的转移，这样的做法的好处在于其不需要像上
述非常严格的矩形区域选择，从而达到一种具有非常高灵活性的注意力区域选取。正如
上一节中所描述的一样，现有的特征提取方法往往聚焦于整个行人最具鉴别性的区域。
图2.2中展示了行人再识别任务中的全局特征以及局部特征的重要性。图2.2的第一行展
示的是正常的输入行人图片，第二行展示的是一般单支分类网络的模型注意力区域的
可视化（红色框部分表示注意力高的部分），第三行展示的是，除了第二行中比较全局
的注意力之外，一些局部位置的注意力（黑色框部分）能够大大帮助提高再识别的准确
性。

图 2.2 行人的全局与局部特征的视觉注意力区域可视化

2.4.1 特征选择网络

本章提出的特征掩码网络 (FMN)，其网络结构如图2.3所示。该网络结构由四个部
分组成，分别是：（1）基础网络 (Base Network，BN) ，（2）全局特征网络 (Global
Representation Network, GRN) （3）混合网络 (Mixing Network, MN)，（4）配对特征
网络 (Counterpart Representation Network, CRN)。
基础网络 基础网络是由一个卷积层和一个最大值池化层组成，其主要功能是学习

一些边角信息以及低层次的图像表示，并且为后续的网络提供数据输入。

全局特征网络 全局特征网络针对一张输入图片学习一个全局的特征表示，其设计
和 ResNet-50 [124] 的结构一致，由五个残渣块（Residual blocks）组成，ResNet-50 的第
一个模块充当上述的基础网络。该网络的参数是预先在图像分类数据集 ImageNet 上预
训练之后，再将其放到行人再识别的数据集上进行微调（fine-tuning）。
混合网络 混合网络的功能在于利用全局特征网络为低层的特征输入生成一个掩
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图 2.3 特征掩码网络的网络结构示意图

码。这些掩码权重是由全局特征网络中的特征表示经过一个全连接层来实现的。混合网
络接受来自于全局特征网络的行人特征并使之通过一个转换器，该转换器由一个全链接
层扮演，经过转换器后的特征表示又被改变至目标特征图的大小尺寸并经由一个混合器
将其与低维的特征进行混合，得到的经过掩码的特征再输入到配对特征网络中。网络中
的掩码可以对低维特征重新赋予权重，因此其也可以被看为是一个注意力模型，其中对
配对网络来说有用的鉴别区域被给予了更多的权重。
配对特征网络 配对特征网络的功能在于学习一个与全局特征网络具有互补性的

特征来完善最终的特征表示。配对特征网络的输入来自于基础网络和混合网络之后的输
出。配对特征网络具有与全局特征网络相同的网络结构，但两者的参数并不共享。参数
的不共享导致了其可以学习到一个不同的、具有不同侧重点的局部表示。这个表示可以
作为全局特征网络表示的一个互补的信息。这在本章后面的实验中也表明了其的有效
性。下面将具体介绍掩码的计算过程。

2.4.2 掩码计算过程

混合网络的输入来自两个部分，分别是全局特征网络的特征输出 g ∈ Rm 和基础网
络的低层特征输出 f ∈ Rn。由于在卷积网络中的图片的特征表示都是按照二维激活图
的形式存储，所以它们的表示可以很方便地写成：n = h×w × c, 其中 h，w，c 分别表
示特征高、宽和通道数。混合网络首先将全局特征网络的表示转换成一个 n′ = h×w 维
度的输出，该输出将会被用来做特征掩码：

m′ = WTg (2.2)

其中 m′ ∈ Rn′ 是中间掩码值，W ∈ Rm×n′ 是转换器的权重，其也就相当于本网络结构
中的全链接层。经过这样的掩码转换之后，可以直接从全局特征中学习出一个特定图像
相关（image specific）的掩码来支持配对特征网络的特征学习。由于这里的目的是为了
在空间维度进行局部信息的加强和抑制，所以该模型对 f 中所有的通道都进行相同的
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掩码操作。最终的特征掩码 (m ∈ Rh×w) 可以由 m′ 根据下面的操作进行形状调整并对
每个元素进行指数操作。

mi,j = exp(mk),

s.t., j = ⌊k/h⌋+ 1, i = k − h(j − 1) (2.3)

在获得到特征掩码 m 之后，混合网络使用一个混合器来将其与 f 进行融合：

oi = fi ◦m, s.t., i ∈ [1, c] (2.4)

其中，i 表示 f 中的通道数。
特征掩码的作用 本章认为通过混合网络产生的特征掩码在该网络结构中起到了

两个主要的作用。

(1) 由于混合网络的输入是全局特征，所以经过转换后的掩码中自然包含了全局特征
信息，这样一来，全局特征信息也能够被输入到配对特征网络中，将两个分支打
通来促使配对网络进行互补信息的学习。

(2) 特征掩码是按照空间维度对特征重新赋予权重（每层通道的掩码值一样），因此
其掩码本身可以看成一个隐藏的注意力模型，促使配对网络能够将注意力转移到
一些需要被注意的局部区域。这一点对于互补特征的学习很重要，因为通常来讲，
行人具有鉴别性的特征信息会分散在行人的不同部位，例如，鞋子和配件，而不
是只是单单聚集在行人的躯干部分。

2.4.3 训练过程

本章所提出来的网络采用了分阶段、多任务训练的方法。其训练过程可参照算法1。
首先，BN 和 GRN 使用在 ImageNet 数据集上预训练过的 ResNet-50 网络在行人数据
集上按照行人个数进行分类训练。当这一部分的训练收敛之后，就可以通过 GRN 得到
具有高层全局鉴别语义信息的特征表示。接着，固定住 BN 和 GRN 的参数不变，再次
用同样的方法来对 MN 和 CRN 部分的参数进行学习。和上一阶段不同的是，通过第二
步的训练，可以使得 CRN 能够关注到更多与全局高层语义信息相互补充的一些局部信
息，MN 可以被看成一种软注意力模型，对 BN 和 GRN 过来的特征进行了选择，从而
使得 CRN 能够与 GRN 具有差异性。

GRN 和 CRN 两个阶段的训练方式都遵循一般的分类网络的训练法方法，其可以
表示为：

Lcls(p,y) = −
∑
k

yk log exp(pk)∑
j exp(pj)

, k ∈ [1, r] (2.5)

其中 p ∈ Rr 表示预测激活输出 (activation output), y ∈ Rr 是一个独热 (One-hot) 编
码，表示预期的输出 (desired output)。在这里，r 表示的是数据集的总类别数，也相等
于激活层的输出个数。
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算法 1 互补鉴别特征提取网络训练过程
输入： ResNet-50 在 ImageNet 上预训练模型 ϕ(·;θo)，行人再识别训练数据集 I, 行
人 ID 标签 Y , GRN 和 CRN 分别的最大训练次数 Tg 和 Tc。
输出： 训练完毕的模型 ϕ(·; θ̂b, θ̂g, θ̂m, θ̂c), θ̂b, θ̂g, θ̂m and θ̂c 分别表示 BN，GRN，
MN 和 CRN 的学习参数。
初始化: 利用 θo 初始化 θb，θg 和 θc, 对 θm 进行随机初始化。
全局特征学习：
for t = 1 : Tg do
固定住 MN 参数 θm 和 CRN 参数 θc，
利用公式(2.5)训练更新学习 BN 参数 θt

b 和 GRN 参数 θt
g，

end for
对 BN 的参数 θ̂b ← θ

Tg

b 和 GRN 的参数 θ̂g ← θ
Tg
g 进行更新，

配对特征学习：
for t = 1 : Tc do
固定住 BN 参数 θ̂b 和 GRN 参数 θ̂g 并利用 GRN 对输入进行前向运算，
利用公式(2.2)和公式(2.3)来进行掩码 mt 的生成，
利用公式(2.4)和对 CRN 的输入进行掩码操作，
利用公式(2.5)和公式(2.6)对 MN 参数 θt

m 和 CRN 参数 θt
c 进行更新学习，

end for
对 MN 的参数 θ̂m ← θTc

m , 和 CRN 的参数 θ̂c ← θTc
c 进行更新，

返回： 学习完毕的模型 ϕ(·; θ̂b, θ̂g, θ̂m, θ̂c)

正如前面神经网络集成部分所描述的，特征组合能有更好的表现的原因在于其之间
的分支差异性，为了能够更好的扩大 GRN 与 CRN 之间的差异性，本章还提出了在两
个网络之间加上一个跨支 (inter-branch) 的成对排序损失函数（pairwise ranking loss），
其定义如下：

Lrank(p
G
t , p

C
t ) = max{0, pGt − pCt +m}, (2.6)

其中，m 代表的是边际阈值（margin），实验对此参数并不敏感，实验中设置为 1，pGt

和 pCt 分别是 GRN 和 CRN 对于目标类别标签 t 的预测激活输出值。该损失函数的加
入使得 CRN 能够利用 GRN 的特征作为参考，并促使 CRN 对于正确类别标签的预测
值要比 GRN 大至少一个边际阈值，从而能够得到更加准确与可信的预测。于是，本章
所提出的第二支分支网络最终的损失函数可以由公式(2.5)和公式(2.6)组合而成，写成如
下形式：

L = Lcls + λLrank (2.7)

其中 λ 表示的是分类损失和排序损失之间的调和参数。
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2.4.4 讨论

排序损失函数选取 基于排序的损失函数一般来说有两种主要的设计方法。

(1) 第一种排序损失是在现有行人再识别领域广泛应用的方式，其被应用在深度学习
网络的倒数第二层的特征表示空间中。该方式对于图像的输入有一定的要求，需
要输入是二元组 (pairs)或者三元组 (triplet)的形式。在输入的是成对或者三元组
的情况下，排序损失致力于促使同类样本之间距离越小越好，不同类别之间的距
离越大越好，即起到拉近类内距离，推远类间距离的作用，从而使得提取出来的
特征具有更好的鉴别性于鲁棒性。但是其有一个比较大的缺点就在于如何使用该
种排序损失需要对输入数据多元组进行组织，而这样的输入组合的数量会随着数
据量的多少呈指数型增长。

(2) 第二种排序损失在文献 [134]中的基于孪生网络 (Siamese Network) 细粒度（fine-
grained）图像分类任务中被提出，在本章中这样的损失被称为跨支 (inter-branch)
成对排序损失，其应用在深度学习网络的最后的预测激活输出上。具体来讲，使
用一支的预测作为参考，要求另一支能够做出比其更加精准的预测来保证鉴别特
征的挖掘，除此之外，跨支排序损失对输入没有特别的要求，因为其是应用在同
一张图片的不同分支上，所以避免了第一种排序损失所面临的输入数据量呈指数
增长的困境。

多损失训练 本章所提出的第二支互补特征的最终损失函数如公式(2.7)所示。其
两个部分分别对应的是分类损失函数 (公式(2.5)) 和排序损失函数 (公式(2.6))，这两个
部分分别对第二支分支网络的特征学习起到了不同的作用。分类损失函数能够保证所学
特征有一定的鉴别性，而排序损失函数是用单支的预测值作为基准，促使了该分支对于
目标类别要有更高的预测值，从而保证了该分支能够挖掘到更多的互补特征。多任务的
训练方式很好的符合了本章所提出来的网络结构，并且能够充分利用分支网络之间的关
系。值得一提的是，附加的排序损失函数并不代表该匹配网络分支的特征具有更高的重
要性，仅仅是为了提高特征之间的差异性。而两支网络特征的重要性在最终行人描述子
组合时（见公式(2.8)）则是可以通过一个权重系数来调节的。

2.4.5 行人描述子

当网络训练完成之后，最终的行人描述子就可以由 GRN 和 CRN 两路分别产生的
行人特征表示组合来得到。最终的特征表示是取自于各个网络的倒数第二层的激活值，
这些特征表示分别具有不同的行人鉴别信息。以下即为两支特征进行融合而获得最终行
人表示的方法：

D = [α
gT

∥ g ∥2
, (1− α)

cT

∥ c ∥2
]T, (2.8)

其中，∥ · ∥2 操作符表示的是 ℓ2-标准化。参数 α 决定了分别从 GRN 和 CRN 得到的特
征 g, c 之间的比重。在实验中，α 的值被设置成 0.5。最终所得到行人描述子被用来在
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行人库中按照欧氏距离的大小进行最近邻搜索从而进行行人的再识别。

2.5 实验结果与分析

本章的实验所用操作系统版本为 Ubuntu14.04 LTS，使用基于 Matlab 的深度学习
框架 MatConvnet [135] 来实现所提出的特征提取方法 FMN，实验显卡为 Nvidia GTX
970，显存为 8G。

2.5.1 数据集和评价标准

本章实验使用三个目前公开的大规模行人再识别数据集，分别是 Market-1501 [8]，
DukeMTMC-reID [95] 和 CUHK03 [13]。其中值得注意的是 CUHK03 数据集在文献 [95]中
提出了新的训练集和测试集划分方式，以满足在实际情况下可获取的训练数据量会小于
测试集的数据的设定。为了保证所提出方法的有效性和通用性，本章中所有的数据库设
定与文献 [128]保持一致，并用相同通用的方法来进行性能比较。

在本章中，行人再识别的评价指标采用的是平均精度均值 (mean Average Precision,
mAP) 和首选识别正确率 (rank-1 accuracy)。

2.5.2 实现细节

由于 ResNet-50 在分类问题上可以取得相当高的准确率，并且参照 Zheng 等人 [128]

提出的基准方法，本章也采用同样的网络架构。该网络的初始参数为在 ImageNet 上预
训练过的参数。为了将其迁移到行人再识别领域，该网络最后具有 1000 个激活单元的
网络层被替换成了目标数据集的行人个数个单元的激活层。值得注意的是，BN与 GRN
或者 CRN 分支都可以分别组成一个完整的 ResNet-50 网络，也就是说，本章所提出的
网络结构可以看成两个 ResNet-50 的结构，但是它们之间共享 BN 部分。在进行全局
特征学习的阶段，BN 与 GRN 部分参数的学习率初始化为 0.1，20 个训练阶段 (epoch)
之后降低到 0.01。MN 和 CRN 部分参数的学习率同样也是预设为 0.1，但是在 35 个
训练阶段之后衰减到 0.01。对于两个分支，在实验中都设置了可以使其收敛的最大训练
阶段为 50 个训练阶段。模型中所有的参数使用的是随机梯度下降更新方法，动量设为
0.9。在实验中，通过对训练集的图像进行了随机左右镜像和随机裁剪的操作来进行数
据预处理和增广。

2.5.3 对比消融实验

下面对所将提出的网络结构的各个组件（components）进行了对比消融实验（abla-
tion study）以直观地体现出本章所提出的网络组件的贡献。
基准 (baseline) 网络 本章的基准网络采用的是 ResNet-50，并根据行人再识别

的数据集进行倒数第二层网络激活单元个数的替换并进行参数微调 (fine-tuning)。基准
网络在本章使用的 4 个数据集 (Market-1501，DukeMTMC-reID, CUHK03 detected 和
CUHK03 labeled)上的首选准确率（rank-1）分别为 79.33%，67.91%，38.00%和 34.36%。
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这个基准网络已经取得了比较好的准确率，算是一个比较有挑战性的性能基准。

GRN 对比 CRN GRN 分支和 CRN 分支的单独的性能结果可见表2.2。可以看
出的是，单独的 CRN的性能结果都很接近或者稍小于 GRN，推测的原因是因为其更多
的挖掘的是互补的特征，所以单独使用其作为最终特征表示会导致一些性能下降，这种
情况可以在图2.2中得到更好的解释，图中的红色实线框分别对应着不同图片 GRN分支
的注意力所在位置，可以看出来的是在 CRN 的注意力图中，相同位置（由红色虚线框
标出）的 CRN 特征的注意力程度有所下降，而其余的由黑色方框框出来的部分的注意
力程度显著增强。这也符合并证实了本章所提出的网络结构的两个不同分支能够对图像
的不同特征进行提取，并且两者有着相当程度的互补性，从而也揭示了在节2.4.5中选取
将两支的特征进行拼接作为最终行人描述子的原因。值得注意的是，CRN 在 CUHK03
detected数据集上的性能比 GRN低了 6.5%，其潜在的原因是模型的过拟合（overfitting）
问题，因为实验中对于所有的数据库采用了同一的模型参数，而 CUHK03 数据集只有
DukeMTMC-reID 数据集大概一半的训练数据量。即便如此，FMN 的性能提升还是可
以表明 CRN 学到了于 GRN 相互补的特征。

表 2.2 特征掩码网络的消融比较实验

方法 维度
Market-1501 DukeMTMC-reID

rank-1 rank-5 rank-20 mAP rank-1 rank-5 rank-20 mAP

GRN 2048 79.33 91.48 96.62 58.50 67.91 81.33 89.59 48.40
CRN− 2048 80.28 90.07 94.71 59.23 68.88 82.05 89.86 50.62
CRN 2048 81.15 91.39 96.44 59.88 69.84 83.03 90.04 51.05

FMN− 4096 85.12 93.08 96.57 65.93 73.61 85.19 92.06 56.55
FMN 4096 86.00 93.74 97.51 67.12 74.51 85.05 92.41 56.88

方法 维度
CUHK03 detected CUHK03 labeled

rank-1 rank-5 rank-20 mAP rank-1 rank-5 rank-20 mAP

GRN 2048 38.00 48.14 59.93 33.68 34.36 46.64 58.14 30.14
CRN− 2048 32.71 45.03 59.00 29.69 31.29 47.04 61.27 30.22
CRN 2048 31.50 46.07 60.86 29.39 32.36 47.57 61.93 30.41

FMN− 4096 40.79 53.00 64.57 37.94 39.55 53.79 65.20 37.66
FMN 4096 42.57 56.21 67.36 39.21 40.71 54.57 65.50 38.05

排序损失 跨支的排序损失函数在考虑到两支之间的关系的基础上更加进一步的
扩大了两支特征之间的差异性并有利于最终的性能提升。表2.2中带有 − 的表示没有加
入排序损失函数的模型，即其最终训练损失函数只有分类损失函数，而其余的均表示是
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采用的2.4.4中所描述的多损失函数训练。从表中可以看出，当排序损失函数加入网络之
后，行人再识别的性能普遍有所提升，这表明排序损失函数的加入有助于行人再识别任
务的进行。但是，其所取得的性能提升相较于互补特征所导致的性能提升来说是相对比
较小的，平均的性能提升在 1%-2% 左右。

表 2.3 Market-1501 数据集不同 BN 结构实验结果

层 掩码尺寸 rank-1 mAP

pool1 56×56 86.00 67.12
conv2_x 56×56 85.15 65.84
conv3_x 28×28 84.23 65.16
conv4_x 14×14 82.39 61.95

低层特征选择 卷积神经网络能够针对不同特征尺度进行信息提取，从初始层到最
终层，所提取的特征分别对应着低层特征和高层特征。本段将对 BN 的不同特征尺度
对行人再识别的性能影响进行评估。表2.3中列举了不同的 BN网络结构选择在 Market-
1501 数据集上对行人再识别性能的影响。正如在章节2.5.2中所述，ResNet-50 被分成两
个部分，分别是 BN 与 GRN，为了能够简单地对研究网络的分割进行表示，实验中对
网络结构中的层采用 ResNet-50 原本的命名方法（例如，pool1，conv1_x，pool5）。从
表2.3中可以明显看出，当 BN所选的层越靠近初始层，行人再识别的准确率会越高。具
体来讲，conv4_x 层的 rank-1 准确率和 mAP 分别是 82.39% 和 61.95%，而 pool1 层
的 rank-1 准确率和 mAP 分别是 86.39% 和 67.12%，有了 4-6% 的性能提升。这个现象
也是符合经验规律的，因为最终的行人描述子是通过拼接而成，而两支的输入能够分别
包含更多的细节特征的基础上，所学的特征才会有更多的差异性。当 BN 的层数越来越
深时，GRN 和 CRN 的输入特征已经比较高层次偏语义，会导致细节不够，从而导致
特征差异性无法保证。越是低层的输入特征越能够帮助网络判别一些细微的外观差距。
当 BN 选择的特征越低层，其局部信息越多，从而能提升最终再识别性能。
相近工作比较 与本章工作最为相近的一篇近期的工作是文献 [128]，但是本章与该

工作的特征学习方法以及目标都有比较大的差别。文献 [128]着力于解决自动检测的行
人图片存在的对齐问题，其通过使用一个网络自动学习仿射变换 (affine transformation)
参数来对图像或特征图进行变换。与之不同的是，本章的工作主要聚焦在互补特征的学
习与提取，其原因在于一些相对于比较局部特征对于整体特征来说具有一定的互补性，
将互补的特征作为最终行人描述子能够有助于行人再识别任务的进行。本章所提出的方
法不需要对图像进行变换，通过一种更加简单的注意力模型就可以得到很好的效果。除
此之外，本章提出了一个多损失训练能够尽可能扩大两支表示之间的差异性，并且分别
学到全局和局部的行人鉴别特征。总而言之，本章的工作相于比 PAN [128] 差别在于：1)
文献 [128]可以理解为文献 [129]的一种变型，使用在了行人再识别领域来解决行人图片
的对齐问题；2）本章所提出的网络除了网络结构与 PAN [128] 不同，还提出了一个多损
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表 2.4 特征掩码网络与神经网络集成的比较实验

方法 维度
Market-1501 DukeMTMC-reID

rank-1 rank-5 rank-20 mAP rank-1 rank-5 rank-20 mAP

GRN 2048 79.33 91.48 96.62 58.50 67.91 81.33 89.59 48.40
GRN∗ 2048 79.42 90.23 95.88 58.35 68.02 81.46 89.66 49.02
CRN 2048 81.15 91.39 96.44 59.88 69.84 83.03 90.04 51.05

NE 4096 82.00 92.27 96.34 62.68 71.19 83.98 91.94 53.23
FMN 4096 86.00 93.74 97.51 67.12 74.51 85.05 92.41 56.88

方法 维度
CUHK03 detected CUHK03 labeled

rank-1 rank-5 rank-20 mAP rank-1 rank-5 rank-20 mAP

GRN 2048 38.00 48.14 59.93 33.68 34.36 46.64 58.14 30.14
GRN∗ 2048 37.17 47.28 58.82 33.71 33.98 46.25 57.89 29.86
CRN 2048 31.50 46.07 60.86 29.39 32.36 47.57 61.93 30.41

NE 4096 40.33 50.45 62.56 35.74 36.68 49.02 62.58 34.14
FMN 4096 42.57 56.21 67.36 39.21 40.71 54.57 65.50 38.05

失的训练方法，使得该模型的两支特征能够有更大的差异性；3）本章的方法在所有的
数据集上在同样的实验设定下都取得了比文献 [128]要高 5-6% 的 rank-1 准确率和 mAP
值。

2.5.4 结果评价

特征掩码网络的有效性 本节将在三个广泛使用的行人再识别数据集上进行实
验来证明本章所提出的特征掩码网络对于行人再识别任务的有效性。实验结果均在
表2.2中展示出来。可以看出的是，当 GRN 和 CRN 两支的特征组合成最终行人特征
表示的时候（FMN 行），行人再识别的准确率有了很明显的提升。具体来讲，Market-
1501,DukeMTMC-reID 和 CUHK03 数据集上的 rank-1 准确率相对于基准网络分别提
升了 6.66%, 6.60%, 4.57% 和 6.35%。mAP 也得到了一个很明显的提升，分别为 8.62%,
8.48%, 5.53% 和 7.91%。在多个数据库上的一致性能提升表现充分全面证明了本章所提
出的特征掩码网络对于行人再识别任务的有效性。

NE 对比 FMN 如节2.3中所述，本章所提出的特征掩码网络可以看成是一种应
用了网络集成技术的实例。表2.4中的 GRN和 GRN∗ 即为两支分别单独训练的网络，满
足神经网络集成的训练条件。可以看到的是，GRN 和 GRN∗ 在所有数据集上的表现都
很接近，这也是符合预期的，由于两支网络的结构完全一模一样，仅仅存在一些参数初
始化的差异而已。表中的 NE 行表示的是将 GRN 和 GRN∗ 的特征进行拼接之后进行
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表 2.5 Market-1501 数据集实验结果

方法 rank-1 mAP 方法 rank-1 mAP

DADM [83] 39.41 19.62 DeepTransfer [136] 83.69 65.53
BoW+kissme [8] 44.42 20.76 GAN [116] 83.97 66.07
MR-CNN [137] 45.58 26.11 PAN [128] 82.81 63.35
MST-CNN [138] 45.10 - APR [139] 84.29 64.67
FisherNet [60] 48.15 29.94 Triplet [140] 84.92 69.14
CAN [81] 48.24 24.43 PAN+re-rank [128] 85.78 76.56
SL [40] 51.90 26.35 JLML [141] 85.10 65.50
DNS [19] 55.43 29.87 DPFL [142] 88.90 73.10
Gate Reid [80] 65.88 39.55 GLAD [132] 89.90 73.90
SOMAnet [143] 73.87 47.89 HA-CNN [144] 91.20 75.70
PIE [145] 78.65 53.87 Baseline 79.33 58.50
Verif.-Identif. [146] 79.51 59.87 FMN 86.00 67.12
SVDNet [147] 82.30 62.10 FMN+re-rank 87.92 80.62

行人再识别的性能结果。结果表明，尽管两支网络 GRN 和 GRN∗ 是分开训练，而且单
独的性能差不多，当两者结合在一起的时候可以发现，最终的性能均有了 2-3%的提升。
然而，当使用本章提出的特征掩码网络将两支进行关联之后，所得到的性能 (FMN 行)，
可以观察到，所有的 rank-1 指标在三个数据集上又再往上分别提升了 4.00%, 3.32%,
2.27% 和 4.03%, 同时 mAP 也有了 4% 左右的提升。这些一致的性能提升表现也充分
说明了本章所提出的网络结构的合理性和有效性。

图 2.4 特征掩码网络的视觉注意力区域可视化

结果可视化 除了以上的在行人再识别数据集上大量的性能指标上的分析比较之
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表 2.6 DukeMTMC-reID 和 CUHK03 数据集实验结果

方法
DukeMTMC-reID CUHK03 Detected CUHK03 Labeled

rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP

BoW+kissme [8] 25.13 12.17 - - - -
BoW+XQDA [8] - - 6.41 6.41 8.02 7.31
LOMO+XQDA [12] 30.75 17.04 12.8 11.51 14.82 13.61
ResNet+XQDA [95] - - 31.10 28.22 32.03 29.62
PAN [95]+re-rank - - 34.72 37.42 38.11 40.30
GAN [116] 67.68 47.13 - - - -
OIM [148] 68.12 - - - - -
APR [139] 70.71 51.90 - - - -
PAN [128] 71.61 51.51 36.32 34.01 36.90 35.00
PAN+re-rank [128] 75.92 66.71 41.90 43.82 43.91 45.81
DPFL [142] 79.22 60.61 40.71 37.02 43.51 40.50
HA-CNN [144] 80.5 63.80 41.72 38.64 44.44 41.00

Baseline 67.91 48.40 38.21 34.05 34.41 30.13
FMN 74.51 56.88 42.6 39.22 41.02 38.10
FMN+re-rank 79.52 72.79 47.52 48.50 46.03 47.61

外，本节也将采用一种能够更加直观的方式对两支网络特征的互补性做出一些展示。
图2.2和图2.4中分别展示了分别从三个数据库中挑选的查询图片，并将其通过基准网络
和本章提出的特征掩码网络的首选匹配图片列出来，所选图片的基准网络首选匹配均为
错误匹配，而通过特征掩码网络的首先匹配为正确匹配。与此同时，图2.4也对 GRN 和
CRN 分支网络所获得的特征注意力区域进行了可视化，颜色越鲜艳代表注意力程度越
高。可以看出的是，GRN 对于不同的图像的注意力都主要集中聚集于行人身躯中段的
部位，也就是说，GRN 网络更加倾向于学习一个全局的高层语义的表示。而 CRN 则
是在保留一些全局语义表示的情况下去挖掘出了更多的局部特征。具体来讲，对于第一
个例子来说，GRN 提取的三张特征都聚集在行人的躯干部位，查询图与错误匹配在注
意力位置和大小上都有很大的相似，而正确匹配的注意力范围的位置和大小则有比较大
的差别，这也就解释了为什么该错误匹配会出现的原因。然而，CRN 提取的三张特征
图却有了不同的着重点，可以看到 CRN 在查询图和正确匹配图的注意力都有一部分放
在了右脚踝的部分，其右脚踝并没有被裤子覆盖，而错误匹配的行人的穿的却是长裤，
这也就是两者比较明显的具有区分的特点。这些特点往往都是在一些比较局部的地方或
者散落在图片的各处，而有了 CRN 这样能够挖掘到这些局部的特征，无疑能够帮助行
人再识别的进行。类似地，第二张和第三张图片的差别都在于错误匹配的人穿着了红色
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的鞋子而查询图的人没有。除此之外，下面还列出一些查询样本的匹配结果示意图，见

图 2.5 不同数据集上的行人再识别结果检索列表

图2.5。图中红色框表示与查询图片行人的错误匹配，而绿色框表示与查询图片行人的
正确匹配，匹配图片从左到右按照相似度由小到大进行排序，对应于每个查询图片，上
面一行为基准网络的行人匹配列表，下面一行为 FMN 的行人匹配列表。由图可见基准
网络的识别性能比较低，其很容易与外形相似的人进行混淆，而经过了互补特征的学习
之后，FMN 能够很大程度上提升其行人再识别的准确率。
与同期研究比较 下面将进行本章提出的特征掩码网络与其他方法的比较，其中包

含高水平的行人再识别方法。本节分别在表2.5和表2.6中给出在Market-1501，DukeMTMC-
reID 以及 CUHK03 数据集上的性能比较。总的来说，本章所提出的模型在所有的方法
中所采用的网络结构是相对来说很简单的，但是却取得了相当具有竞争力的结果。具
体来说，图2.5中给出了在 Market-1501 数据集上的一些方法。本章所提出的特征掩码
网络取得了 86% 的 rank-1 准确率和 67.12% 的 mAP 值。再通过文献 [95]所提出的再
排序 (re-ranking) 方法，特征掩码网络最终的效果达到了 87.92% 的 rank-1 准确率和
80.62%。这样的结果相较其他方法来说，在两个评价指标上都去的了比较一致的性能提
升。DPFL [142] 在 rank-1 准确率上比本章提出的方法高出 1%，具体原因在于以下几点：
1）文献 [142]所选取的基础网络比本章所选择的 ResNet-50 有更强的表示能力，其表现
在基准网络的性能指标。本文的基准网络所取得的 rank-1 准确率在 79.3%，相较于文
献 [142]的 83.3%，低了有 4%；2）DPFL [142] 有着更加复杂的网络结构，其使用了多尺
度的网络结构在进行训练，对比于本章的单尺度网络对有尺度差异的图像有着一定的
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优越性。GLAD [132] 在 rank-1 准确率上比本章的方法高出了 2%，原因在于其使用了一
个四支网络来分别学习局部和全局的不同尺度的信息，并且这些分支进行了参数共享，
避免了由于参数过多而可能导致的过拟合现象。在 DukeMTMC-reID 数据集上，本章
所提出的特征掩码网络也取得了很好的性能，rank-1 准确率和 mAP 值分别是 79.52%
和 72.79%。HACNN [144] 取得了最高的 rank-1 准确率原因在于其引入了更多维度的注
意力机制，包含特征的空间维度和通道维度，从而可以得到一个更加健壮的行人表示。
在 CUHK03 detected 和 labeled 数据集上，本章所提出的特征掩码网络的 rank-1 准确
率分别比排名第二的 PAN [128] 要高出 5.6% 和 1.6%。在 labeled 数据集上的性能提升稍
微弱一点的一部分原因在于 labeled数据集本身的特性，其行人标注均由人工手动标注，
所以其标注质量较高，不会存在一些例如标定框不准确、标定框尺寸偏差等问题。

2.6 本章小结

本章基于全监督的行人再识别设定下，提出了一种能够自主地进行互补鉴别特征提
取的网络结构，称为特征掩码网络 (FMN)，一些经验研究表明单支的神经网络往往只
能学习到整体的高语义的特征，然而鲁棒的行人鉴别特征需要通过多处多层次的特征组
合而成，本章节从此入手提出并验证了通过有特征掩码的双支网络能够同时学习全局和
局部的特征，并且通过排序损失进一步地扩大了两者之间的差异性以获得更好的行人再
识别结果。最后通过注意力可视化的方法直观地表现出本章所提出网络的效果，并证明
了两支特征聚合是有意义且对识别性能提升是有效的。不同数据集上的实验结果均表明
本章所提出的互补特征提取算法相较于现有的大部分方法具有一定的优越性。
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3 基于伪数据伪标签正则化深度模型的行人再识别

目前对于行人再识别的任务，大多数的工作是集中在类似前章中的全监督机制下鲁
棒特征的学习方法的研究之上。因此，大量的方法在学习过程中都是需要大量行人数据
以及标签作为数据支持的。然而实际情况下，即使是现有的大规模的行人再识别数据集，
其中包含的行人数目以及图片数量，相较于现实生活中的应用来说都是远远不够的。行
人再识别数据的收集和标注是十分昂贵的，因为其任务特性并不像图像分类，其涉及到
行人之间的关联问题。因此，如何在现有的数据的基础上，采用一些数据增广的方式来
对数据集进行扩充，并且能够提升行人再识别的性能成为了一个值得解决的问题。在行
人再识别中，存在着大量未标注的无监督数据。在监督学习范式下的方法中，这些无监
督数据并没有被利用。如何从无标签的数据中挖掘到有利于模型优化的信息，从而增
强 CNN 模型的泛化能力，得到鉴别能力更强的 CNN 模型，是本章所研究的关键问题。
因此，本章基于 GAN 网络的图像生成能力，以及生成图像与原始图像之间的相关性，
提出了一种半监督设定下的基于特征相似性的伪标签生成方法（Feature Affinity based
Pseudo Labeling, FAPL），并利用其对伪数据生成标签从而实现模型正则化的方法。

3.1 引言

行人再识别领域在近年内的最新进展可归功于以下两个因素：（1）使用卷积神经网
络进行行人特征表示的学习 [82,136]。（2）大规模行人再识别数据集的可用性 [4,8,13,116]，即
大量的数据标注工作的进行，是有效地进行特征学习的一个必要条件。是由于其繁琐和
劳动密集的工作性质，手动标注是获取大规模注释的主要瓶颈。这个问题在行人再识别
中尤其突出，因为行人标注涉及手动目标选择和对来自不同相机的各种角度，光照，遮
挡和身体姿势的变化下的行人图像进行身份关联；在各个数据集中，每个行人 ID 的图
像数量仍然非常有限，如图3.1所示。在 Market-1501 [8] 中，每个行人 ID 有 17.2 个图
像，CUHK03 [13] 中大约有 9.6 个图像，在 DukeMTMC-reID [116] 中平均每个行人 ID 有
23.5 个图像。从图中可以看出，这些行人图像之间缺少“多样性”。因此，在 CNN 模型
的训练过程中，会遭遇较高的“过拟合”风险，继而会影响行人再识别的性能。因此为
了避免模型的过拟合，使用其他数据或者一些其他的数据增强的方法就显得尤为重要。
在现有的很多工作中，训练中使用的行人图像通常由训练集提供，并没有任何的扩展。
因此，使用无标签图像的较大训练集是否会带来任何额外好处尚不得而知。因此，实行
智能数据增加来扩展训练集是很重要的。这一观察激发了 Zheng等人 [116] 采用 GAN样
本来扩大和丰富训练集。

行人再识别是在多媒体内容分析领域的一个仍具挑战性的视觉理解任务。它在包括
搜索与检索，跨相机追踪和视频总结在内的多个领域有广泛应用。给定一个查询图像，
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图 3.1 三大数据集的样本数量分布

它通过在一个图库中来搜索出与查询图像中为同一人的图像。这个图库通常包含来自不
同相机，视角和在不同的时间点的数据。光照、物体外观、身体姿势、成像噪声、模糊
和遮挡等方面的显著差异会导致较大的类内差异和较小的类间差异。本章尝试利用无监
督方法生成数据作为“伪正样本”，来增强训练集中样本的“多样性”，从而减少在 CNN
模型的训练过程中存在的“过拟合”风险。其中，“伪正样本”定义为：视觉上与原始
训练集中的样本有一定相似性，但属于不同行人，来源于外部独立的无监督数据集。

生成式对抗网络 (Generative Adversarial Network, GAN) [149] 的出现为这些无标签
数据的获取提供了一种新的思路和方法，因为他们可以生成具有良好质感和品质的图
像。然而，一个棘手的问题是如何最优地使用这些合成的数据。为它们提供“伪标签”
就是一种方法，它指的是一种为无标签数据生成一些可以使其被用来训练的虚假标签的
方法，它们之所以叫“伪”标签是因为其并不是一定是反应真实图像中行人 ID的。目前
在这方面已有一些工作做出了初步的尝试，也提出了一些比较简单的方法，例如 Odena
等人 [150] 提出为所有生成的图像创建统一的新标签；而 Salimans等人 [151] 则建议利用从
一个训练好的卷积神经网络模型中导出的类别的预测概率最大值所属的类别来为图像
生成伪标签。最近，文献 [116,152]则基于标签平滑正则化 (Label Smooth Regularization,
LSR) 做一些改进为无标签的数据样本打上伪标签。LSR 是在几十年前就被提出的，最
近 Szegedy 等人 [153] 又对其进行了新的探究，具体来讲,LSR 的意思是在于通过分配小
的值（代替 0）给非目标类进行交叉熵损失计算来减少过拟合。随后，Zheng等人 [116] 将
LSR扩展到异常样本 (LSRO)的情况，通过分配均匀分布的伪标签给 GAN网络生成的
图像。这个选择是为了避免直接地将所有生成的样本分类到任何一个现有的类别中去。
随后，Huang 等人 [152] 讨论了生成的图像之间就具有相当大的视觉差异，因此平均的标
签分配并不合理，给所有图片分配相同的标签会导致模棱两可的预测这一问题。因此,
他们提出伪标签的生成应该根据样本在所有预定义的类上的类别预测 (概率估计) 的排
名来产生。

所有现有伪标签生成方法的一个显著缺点是它们对于无标签和有标签的数据样本
之间的潜在关系是漠不关心的。这个方向上最成熟的工作 [152] 采用的标签生成方法是完
全依赖于输入样本（无标签的输入图像）和目标类别之间的概率预测值，而忽略了其与
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真实样本之间的相似性信息。在本章的工作中，将试图通过在训练过程中将无标签的样
本与真实有标签样本之间进行动态关联来克服这个缺点。受到聚类方法的启发，本章提
出伪标签的生成应该利用训练数据中的潜在规则，从而提出了一种新型基于特征相似性
的标签分配方法 (Feature Affinity based Pseudo Labeling, FAPL)，它能够为行人再识别
模型提供显著的性能提升。FAPL 首先能够将属于同一类的数据样本在特征空间中聚集
到一个比较紧密的区域中，并同时利用无标签数据与这些真实样本形成的小的簇的相似
度来生成伪标签。除此之外，本章还提供除了两种可能的伪标签编码模式，即基于非最
大抑制的独热伪标签和用于软标签分配的分布式伪标签。前者更容易实现和训练，而后
者在本章的实验中验证其性能表现更好。

另一个对该工作有启发的观察是，尽管分别有工作从概率预测中得到的独热编码
格式的伪标签和分布式编码的伪标签，但它们无法整合在一个统一的框架结构内。最
开始的工作仅仅考虑了单一模式的编码，独热编码或是分布式编码。具体来说，文
献 [150,151,154]为无标签的数据选择了独热编码标签，而文献 [116,152]则是建议采用分
布式编码的标签。这种情况背后的原因是，卷积神经网络的有效训练过程是建立在有效
的权重梯度回传的基础上，然而，当使用概率预测直接作为分布式编码的标签时，最终
的损失函数并不能提供任何权值纠正。Huang等人 [152] 对于这一问题的解决思路是利用
概率排名的来进行标签的分配，在某种程度上有效但是不可避免地引入了一些误差。在
本章的工作中，通过引入特征关联来解决这个问题。特征相似性本身与类别概率没有任
何关系，正是这样的无关性才使得它具有提供有效的梯度修正，从而具有统一地生成两
种编码模式的伪标签的能力，并且确保参数学习过程的有效性。

考虑到最近对抗网络的进展，本章还研究了使用不同的图像生成模型对于最终结果
的影响。最近有一些工作致力于提高合成图像的视觉质量，稳定模型训练过程 [149,151,155–159]。
因此，很多工作中对如何设计更好的损失函数以及新颖的网络框架来生成逼真的图像都
做了很大的贡献。Mirza 等人 [155] 提出在 GAN 的生成器和判别器都加入额外信息作为
条件，如类标签，以提高生成的样本的视觉质量。在本章的工作中，除了使用 DCGAN
网络作为图像生成器，还进一步探究了利用最新改进的Wasserstein GAN（IWGAN）模
型生成样本对结果的影响。IWGAN 模型可以避免模型坍塌 (model collapse) 并具有更
好的收敛性和产生高品质样品的能力。该 WGAN [158] 是采用了更适合描绘分布之间的
距离的 Wasserstein 距离度量作为对抗训练损失函数。本章的实验会显示用高质量图片
能帮助提高行人再识别性能。

这项工作的主要贡献总结如下：

(1) 提出了一种半监督学习的多任务损失公式，该公式具有两个优点。首先，它联合
考虑了特征空间中的类间和类内变化，以获得更具鉴别性的特征表示。其次，它
可以同时为无标签数据提供伪标签。

(2) 提出了利用 GAN 生成的样本和真实数据之间的特征相似性作为伪标签的生成依
据，而不是使用预测概率，并提供两种可能的编码模式来生成伪标签。此外，两
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种编码模式都被证明由特征相似性统一生成。

(3) 本章所提出的方法在三个大规模行人再识别数据集上进行的实验表明，与其他伪
标签方法相比，所提出的方法都取得了最好的效果。

3.2 模型正则化

卷积神经网络（CNN）的泛化能力也同样是神经网络领域研究的重点问题之一。当
模型过于复杂时，例如与训练数据中包含的信息（一般来讲表现在其样本数量上）相比
来说具有太多可学习的参数（表达能力过强），可能会发生过拟合 (over-fitting) 的现象
并削弱其泛化能力。那么这个通过学习得到的深度模型可能描述的是随机误差或噪声而
不是潜在的真正的数据分布 [160]。在不好的情况下，CNN模型可能在训练数据上表现出
良好的性能，但在预测新数据时会出现很多的失误。模型正则化 (Regularization) 是防
止 CNN 模型训练发生过拟合的一个关键方法。现有的很多工作已经提出了各种正则化
方法, 这些方法可以大体分为传统方法 [10,28,161–164] 和深度学习方法 [116,165]。

3.2.1 传统数据增强

降低 CNN 模型训练过程中的“过拟合”风险有很多途径，如：在网络中减少或者
共享一些参数 [166]、提前停止训练过程 [167] 等。近年来，基于正则化 (regularization) 的
方法被广泛研究，用于降低“过拟合”风险，其中以数据增强 (Data Augmentation) 为
代表。数据增强是一种显式的正则化形式，也广泛用于深度 CNN 的训练 [10,124,168,169]。
它旨在使用各种图像变换，例如仿射变换，旋转，翻转，裁剪，添加噪声等，从现有训
练数据中人工地扩大来增加训练数据的数量，使得训练样本集更加丰富，同时样本间
的多样性也得到加强。深度 CNN 训练中两种最流行和最有效的数据增强方法是随机翻
转 [168](flipping)和随机裁剪（Random Cropping）[10]。随机翻转随机地水平翻转输入图像，
而随机裁剪从输入图像中提取随机子块。作为类似的选择，随机擦除 [169] 可能会丢弃对
象的某些部分。相较于随机裁剪可以裁剪掉对象的角落，随机擦除可能会遮挡对象的某
些部分，但随机擦除维护对象的全局结构。此外，它可以被视为向图像添加噪声。随机裁
剪和随机擦除的组合可以产生更多种训练数据。最近，文献 [170]通过 Fast-RCNN [171] 检
测来进行对抗学习，通过在空间上阻挡一些特征图来动态创建一些困难样本。随机擦除
不是在特征空间中生成遮挡示例，而是通过非常少的计算从原始图像生成图像，该计算
实际上是无计算的，并且不需要任何额外的参数学习。在卷积神经网络模型的学习方面
也有了很多其他工作提出了许多数据增强方法，例如随机失活 (dropout) [172] 和批量归
一化 (batch normalization) [173]。Dropout [10] 在训练期间以一定的概率随机丢弃隐藏神
经元的输出或将其设置为零，并且仅考虑剩余权重在前向传递和反向传播中的贡献。随
后文献 [161]提出了一个普适性的 Dropout 方法，名叫 DropConect，它在训练期间随机
选择权重并设置值为零。此外，文献 [162]提出了自适应丢失（adaptive dropout），其中通
过二元信念网络（binary belief network）来预测每个隐藏神经元的置零概率。Stochastic
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Pooling [163] 在训练期间从多项分布中随机选择激活，这是无参数的，并且可以和其他
正则化技术组合使用。PatchShuffle [164] 随机地对每个局部图像块内的像素进行重新洗
牌，同时保持与原始图像块几乎相同的全局结构，这样做能够产生更多的局部变化来
优化 CNN 的训练。除以上的处理方式之外，还有一些特殊的数据增强方法，如：噪
声标签 (Noisy Labeling) [28,174]。最近，通过在损失层 (loss layer) 添加噪声引入了名为
“DisturbLabel”[28] 的正则化方法。在每次训练迭代期间，DisturbLabel 会将小部分样本
的类别标签随机更改为不正确的值。该方法通过在训练集中混入一些视为“噪声”的样
本或置乱一部分训练样本标签的策略，来丰富训练集，使其泛化能力更强。以上基于正
则化的方法已在深度学习模型的优化以及图像分类等领域中证明了其有效性。

3.2.2 生成对抗网络

深度学习中最引人注目的成功主要是来源于鉴别性模型，通常是那些将高维度的输
入映射到类标签的模型 [10]。这些具有突破性的成功主要是基于反向传播和 dropout 算
法，或者使用分段线性单元 [175–177]，因为这些单元具有良好的梯度特性。而深度生成模
型的影响则相对来说较小，主要是因为它难以对在最大似然估计和相关策略中出现的许
多难以处理的概率进行估计，并且也难以在生成环境中平衡利用分段线性单元的优点。
于是 Goodfellow 等人 [149] 在 2014 年提出了一种新的生成模型估计程序，来避免这些困
难。在他们所提出的对抗性网络框架中，生成模型与对手进行对抗：通过一个判别模型
来学习和判断输入样本是来自模型分布还是真实的数据分布。

GAN 的核心思想源于博弈论的纳什均衡。设定参与游戏的双方分别为一个生成器
(Generator) 和一个判别器 (Discriminator), 生成器捕捉真实数据样本的潜在分布, 并生
成新的数据样本；判别器是一个二分类器，判别输入是真实数据还是生成的样本。为了
取得游戏胜利, 这两个游戏参与者需要不断优化, 各自提高自己的生成能力和判别能力,
这个学习优化过程就是寻找二者之间的一个纳什均衡。
为了学习生成器在数据 x 上的分布 pg，首先定义一个输入噪声的先验变量 pz(z)，

然后将它到一个数据空间的映射表示为 G(z; θg)，其中 G 是由包含参数 θg 的多层感知
器的一个可微分函数。此外，再定义了第二个多层感知器 D(x; θd)，它的输出是一个标
量。D(x)表示 x来自数据而不是 pg 的概率。通过对 D进行训练以最大化为训练样本和
来自 G的样本分配正确标签的概率。同时通过对 G进行训练以最小化 log(1−D(G(z)))：

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (3.1)

其中的生成器和判别器可以用任意可微分的函数，这里可采用可微分函数 D 和 G 来分
别表示判别器和生成器，它们的输入分别为真实数据 x 和随机变量 z。G(z) 为由 G 生
成的尽量服从真实数据分布 pdata 的样本。G 的目标是使自己生成的伪数据 G(z) 在 D

上的表现 D(G(z)) 和真实数据 x 在 D 上的表现 D(x) 一致。这里的 D 的目标是实现
对数据来源的二分类判别。如果判别器的输入来自真实数据分布，则训练标签为 1，如
果输入样本为 G(z)，则训练标签为 0。
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图 3.2 生成对抗网络结构图

算法 2 生成对抗网络的训练过程
输入：生成网络模型参数 θG 和对抗网络模型参数 θD，总训练次数 n，判别网络循环
次数 k，批大小 m

输出：优化后的模型参数 θ̂G 和 θ̂D

for 1:n do
for 1:k do
从噪声先验 pg(z) 中抽取 m 个噪声样 {z1, · · · , zm}
从数据分布 pdata(x) 中也抽取 m 个真实样本 {x1, · · · , xm}
对判别器参数 θD 进行更新，其随机梯度表示为：
∇θd

1
m

∑m
i=1[logD(x(i)) log(1−D(G(x(i))))].

end for
从噪声先验 pg(z) 中抽取 m 个噪声样 {z1, · · · , zm}
对生成器参数 θG 进行更新，其随机梯度表示为：
∇θg

1
m

∑m
i=1 log(1−D(G(x(i)))).

end for

生成对抗网络（GAN）是一种强大的技术，它可以无人监督地生成用于训练和生成
新的图像。它们在许多数据生成任务中也被证明是非常有效的，例如新的段落生成 [178]。
通过使用最小-最大策略，一个神经网络从原始数据分布中连续生成更好的伪造样本，以
欺骗其他网络。然后训练另一个网络以更好地区分伪造品。近些年来，GAN 已被用于
风格转换，例如将图像从一个风格中转换到另一个风格（CycleGAN [156]）。这些生成的
图像可以用于训练汽车在夜间或雨中驾驶，仅使用例如在晴天收集的数据。此外，通过
执行转移学习技术，即使使用相对较小的数据集 [179]，GAN 也是有效的。此外，他们表
现出非常擅长增强数据集，例如提高输入图像的分辨率 [180]。GAN是用对抗方法来生成
数据的一种模型，和其他机器学习模型相比，GAN 引人注目的地方在于给机器学习引
入了对抗这一理念。GAN 的结构如图3.2所示。
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图 3.3 生成对抗网络训练过程

GAN 网络对数据分布和模型分步训练过程都总结在图3.3中。生成对抗网络通过同
时更新生成网络的分布（D，表示为蓝色的虚线）来进行训练，以便区分来自数据生成
分布（表示为黑色的虚线）px 的样本与来自生成分布 pg(G) 的样本（表示绿色的实线）。
下面的水平线表示的是 z 的采样区域，在图中使用的是均匀采样。上面的水平线是 x

域的一部分。向上箭头表示的是在变换样本上施加非均匀分布 pg 的映射 x = G(z)。G

在 pg 的高密度区域样本数量多并且比较集中，而在低密度区域样本数量少并且比较分
散。整个模拟的网络训练过程可以写成一下几个步骤:

(1) 展示的是一个处于快要收敛的对抗状态：pg 和 pdata 已经很相似了，D 也是一个
相对精确的分类器。（图3.3(a)）

(2) 在算法中对 D 进行训练学习的内循环中，D 的训练目标就是用来区分生成数据
和真实数据，它会收敛到 D∗(x) = pdata(x)

pdata(x)+pg(x)
。（图3.3(b)）

(3) 在更新G之后，D的梯度将引导G(z)转向更可能被分类为真实数据的区域。（图3.3(c)）
(4) 经过几个步骤的训练后，如果 G 和 D 有足够的表达能力，他们将达到一个平
衡点，即 pg = pdata，此时两者都无法被更新了。鉴别器不能区分两个分布，即
D(x) = 1

2
。（图3.3(d)）

这里需要注意的是：生成模型与对抗模型是完全独立的两个模型，他们之间没有什么联
系。那么训练采用的大原则是单独交替迭代训练。

3.2.3 伪标签

手动标注由 GAN 网络生成的人物图像是不切实际的，因为对其行标注具有多方面
的困难。首先，GAN生成图像的质量并无法得十足的保证，例如生成的图片中内容的外
形是否跟正常人的图片一样，另外，即使生成的图片与真实图片很接近，还是无法判断
该图片属于哪个行人，因为生成图片的外观也会与现有的行人之间存在比较大的差别，
而行人再识别目前主要的区别依据就在于外观。因此，为 GAN 生成的无标签行人图像
的生成合理的伪标签成为了一个重要的问题。如上节所述，现在已经有一些工作开始采
用 GAN 来生成样本作为行人再识别的数据增强方案并提出了一些伪标签生成方法。现
有的伪标签生成方法如图3.4所示，具体的总结如下：
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(1) All-in-one [150,151] 如图3.4(a)所示，All-in-one 寻求的是分配标签的最简单方案。
它仅仅需要引入一个区分于现有的新的类，并直接将所有的无标签的生成数据分
到其中，而不考虑在生成图像之间可能存在的任何差异性。在整个训练过程中的
每一次迭代，这些伪标签一直使用，并不会被更新替换。

(2) 独热编码 (One-hot) [154] 在 All-in-one 的基础上，One-hot 不仅考虑了所有生
成的图像中的内部差异性，建议针对每个不同的生成样本归纳到一个现有的不
同类中去。该目标类的选取是通过根据每个类的概率预测的最大值来决定的，如
图3.4(b)所示。独热标签的形式与真实样本的标签形式相同，因此这种伪标签方案
很容易用于网络的训练。值得注意的是，随着训练每一次的迭代，同一张生成图
像的伪标签可能会有所变化，这是因为当次迭代状态的类别概率预测可能会发生
变化。

(3) 分布式编码 (Distributed) [116,152] 这种类型的伪标签是独热编码方案的进一步
扩展，它的考虑基于认定无标签的数据的标签应属于分布状，如图3.4(c)中 qi 所
示。在 GAN 生成数据作为网络数据增广的前提下，由于 GAN 生成的图像是从
真实数据流形中提取的伪样本，因此将它们分类为任何单个类都是不准确的。基
于这个假设，Zheng 等人 [116] 提出在 LSRO 的基础上分配均匀分布的标签，即
qi =

1
K
, i = 1, 2, · · · , K。与之不同的是，Huang 等人 [152] 则提议根据类别预测

的先后顺序分配标签，来综合考虑各个现有类别对于标签的贡献。分布式伪标签
与真实标签一起都可以用交叉熵损失进行训模型的学习。

(a) All-in-one (b) One-hot (c) Distributed

图 3.4 现有的三种伪标签生成方法

GAN 的一个独特的能力是它可以从训练数据分布中生成样本而无需对其进行严格
地建模。换句话说，GAN 生成的图像可以被视为是从有标签样本集的数据分布中抽取
出来的。因此，根据有标签样本对生成的图像进行伪标签更符合实际情况。然而，现有
的伪标签生成方法都没有考虑到带标签和无标签数据之间的固有关系，用以改善半监督
框架下的特征表示学习。相反，本章的工作旨在解决这一局限，通过将无标签数据与有
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标签数据样本进行关联，使得网络可以自动发现这些潜在的数据分布规律，在此基础上
还提出一种新的损失函数。

3.3 伪标签正则化深度模型的行人再识别

图 3.5 半监督行人再识别总体结构图

尽管来自 GAN 的生成数据样本是无标签的，但它们可以与真实样本数据一起用来
训练网络，来提升特征表示的性能。这种有标签和无标签的数据一起进行特征学习的过
程就是半监督学习。在这样的半监督学习的设定下，本章提出在为这些数据生成伪标签
的时候，应该考虑到有标签数据中的潜在的数据分布规则，并利用这些分布方式来未无
标签的数据生成伪标签。为此，本章为半监督特征学习引入了一个新的多任务学习目标
函数以及两种新的伪标签编码方案。该多任务目标函数包括正常分类损失函数以及一
个中心正则化项。分类损失旨在为每个行人学习身份鉴别嵌入（Identity Discriminative
Embedding, IDE）[14]。中心正则化项则是为了提高了特征表示的判别能力，同时其还可
以为无标签的样本提供伪标签。整个网络结构如图3.5所示。图中上排表示利用 GAN生
成合成图像的半监督学习的训练过程。该训练过程主要由两个模块组成。在左边的是第
一个模块，图像生成模块。在图像生成模块中，生成对抗网络被用来利用有标签数据作
为输入，对抗训练优化生成模型来估计数据分布，以便在训练完成之后，该生成器能被
用来进行无标签数据的生成。生成器被训练来产生通过鉴别器测试的样本，同时训练鉴
别器以将假样本与真实样本分开。最后，训练的生成器被用来生成大量的图像样本，这
些样本是无标签的并是从真实数据分布的空间中抽样形成的。这些无标签数据将用于随
后的训练。右边第二个模块是半监督学习部分。该模块的输入数据包含从左边网络生成
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的无标签数据样本和有标签的真实数据样本，通过联合正常分类损失函数和中心正则
化项来学习特征表示。下一行展示的是测试阶段的流程，所有的样本经过卷积神经网络
（CNN）进行特征提取，并根据图像间的欧几里德距离来进行检索操作。

本章所提出的目标函数（如图3.5所示）可以表示为:

L = LS + λLC , (3.2)

其中 LS 和 LC 分别表示分类损失和中心损失，λ 是平衡两个分量贡献的权衡参数。

3.3.1 分类损失

传统的全监督分类训练需要的是图像标签对，从 GAN 模型生成的数据则没有可用
的标签。为了使用这些生成的数据进行训练，本章提出了两种方案来为无标签数据提供
伪标签。后续的实证结果表明，两种方法都能够提高行人再识别的性能。首先将给出一
些背景知识和定义一些符号，然后在接下来的部分将详细说明本章所提出的方法。
对于单个输入图像，卷积神经网络计算其特征表示 x 并输出其属于第 k 类的输出

yk，其中 y = W TX + b。因此，可以通过以下方式给出其属于第为 k 类的 softmax 概
率：

p(yk) =
eyk−ymax∑K
j=1 e

yj−ymax
, s.t., k ∈ [1, K], (3.3)

其中 ymax 表示 y 中的最大响应，K 是预定义类的数量，即行人再识别数据库中行人的
个数。
独热标签 一个简单的伪标签分配策略是分配一个与真实标签格式相同的伪标签，

如图3.4(b)所示。参考聚类中的聚类标准，并考虑 GAN 生成和实际图像表示之间的相
似性，本章采用了一种直观的解决方案，那就是将无标签的数据样本与之最相似的类进
行关联。
在特征空间中一个输入数据表示 x 与第 k 类的中心 ck 之间的相似度度量公式如

下：
sim(x, ck) =

x · ck

∥x∥∥ck∥
(3.4)

其中 ck 是特征空间中 k 类的特征表示，该表示是可以动态更新的，其详细介绍可以
在3.3.2中找到。无标签数据特征 x 的伪标签 ℓ 可以根据上述相似性度量来定义：

ℓ = arg max
k

sim(x, ck) (3.5)

独热伪标签的一个优点是它与真实样本标签的格式一致，这使得使用独热伪标签的无标
签的数据能够与有标签数据一起送到卷积神经网络中进行训练，而无需单独的训练程序
或设计新的损失函数。它们可以通过以下分类丢失函数进行训练：

LS = − log(p(yℓ)) (3.6)

= −(yℓ − ymax) + log(
K∑
j=1

eyj−ymax)

46



博士学位论文 面向不同监督条件下的行人再识别关键问题研究

其回传梯度可以写为：

L′

S =
eyℓ−ymax∑K
j=1 e

yj−ymax
− 1. (3.7)

分布式标签 由 GAN生成的合成图像是从逼近真实数据的流形空间中抽取的随机
样本。由于高维视觉数据的复杂性，GAN 产生的行人样本可能具有模糊或荒谬的外观
和体形。这些生成的低质量图像虽然可以成功通过鉴别网络的训练，但是从人的角度来
检查时，它们与真实样还是很容易区分的。因此，对于最佳学习过程来说，武断地认为
这些生成的无标签图像属于现有任一身份，并且按照上面所述分配一个独热标签是不合
适的。为此，将单个无标签数据近似地视为来自不同类别的行人表示的加权组合是一个
相对来说更优的选择。该方案在图3.4(c)中示出。最终分布式标签 q(y) 由 x 和所有聚类
中心 c 之间的相似性的 softmax 函数定义，公式如下：

q(yk) =
esim(x,ck)∑K
j=1 e

sim(x,cj)
, (3.8)

因此，分布式伪标签可以被解释无标签数据属于每个已知类的概率。正如文献 [153]中所
建议的，交叉熵函数可用于训练具有分布式编码的伪标签，对于单个输入，其分类损失
计算如下：

LS = −
K∑
k=1

q(yk) log(p(yk)) (3.9)

= −
K∑
k=1

q(yk)(yk − ymax) + q(yk) log(
K∑
j=1

eyj−ymax)

相应地，回传梯度可以写为：

L′

S = q(yk)
eyk−ymax∑K
j=1 e

yj−ymax
− q(yk) (3.10)

具体来说，如果针对 q(yk) 进行约束，使其满足

q(yk) =

1 k = ℓ,

0 k ̸= ℓ.

并将其带入公式(3.8)和公式(3.10)，将可以分别获得(3.6)和公式(3.7)。这也就意味着分
布式伪标签方案是独热伪标签的一种推广形式，并且这两种由特征相似度得出的伪标签
都可以在一个统一的架构中利用原始的交叉熵损失函数的进行训练。

3.3.2 中心损失

除了先前的分类损失，本章还提出了为分类损失增加了一项中心正则化项 [181]。该
项能够将特征空间中无标签样本与其相匹配聚类中心进行关联。它通过基于中心的聚类
发现特征空间中的隐藏的数据分布模式，从而执行智能的数据扩充。
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给定一个特征空间中批大小为 m 的图像特征表示 {xi ∈ Rd}m1 ，中心正则化损失可
以写成以下形式：

LC =
1

2

m∑
i=1

∥xi − cℓi∥22 (3.11)

其中 cli ∈ Rd 是 xi 所属的簇的中心特征，d 为特征表示的维度。对于正在处理的是具
有分布式伪标签的数据的情况，cli 的选择是根据公式(3.5)进行选择的，这样的选择是
为了训练过程的简单性。该中心正则化项一方面考虑了类内特征的完备性，可以与分类
损失函数联合起来获得一个更加鲁棒的行人特征表示；另一方面在计算过程中可以获得
所有类别的中心，这有助于为无标签数据生成伪标签，同时，这样也能减少每次类中心
特征的计算量。

当前向损失计算完成后，可以通过计算下面公式来得到对于 xi 的回传梯度：

L′
C = xi − cℓi (3.12)

接下来，使用以下方法更新集群中心特征表示：

∆ck =

∑m
i=1 δ(xi ∈ xL) · δ(ℓi = k) · (ck − xi)

1 +
∑m

i=1 δ(xi ∈ xL) · δ(ℓi = k)
(3.13)

其中 XL 是有标签训练数据的集合，δ 表示 delta 函数，即 δ(·) = 1，如果条件满足，否
则为 0。
值得注意的是相较于原版的中心损失，网络的训练过程中有三个值得注意的细节：

(1) 类中心特征的更新是基于每一个小批量的样本，而不是基于整个训练集，减少了
计算复杂度。

(2) 仅仅用批中包含的有标签数据来对类中心特征进行更新，而不使用无标签的数据，
这样有助于类中心特征形成过程的稳定性，因为无标签数据的类别会出现很大的
波动。

(3) 正则项的损失计算是所有有标签和无标签样本都参与的，但其回传的梯度仅仅适
用于每个批数据中有标签的样本中。

对于一批输入样本以及两种不同编码形式（包含独热和分布式）的伪标签，其最终
的损失函数(3.2)可以统一地写成下面的形式：

L = LS + λLC

= −
m∑
i=1

K∑
k=1

q(yik) log(p(yik)) +
λ

2

m∑
i=1

∥xi − cℓi∥22
(3.14)

其中 yik 表示第 i 个输入图像的 yk。

本章所提出的基于特征相似性的半监督特征学习过程可以表示为算法3。
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3.3.3 讨论

在本节中，将研究和展示本章所提出的方法的一些有趣的特性，并将其与现有工作
进行比较。

算法 3 基于伪标签的半监督特征学习方法
输入：带标签数据 L，生成的无标签数据 U，最大迭代次数 T，批尺寸 m，中心更新
率 α，权重参数 λ，网络参数 θ

输出：优化后的模型参数 θ̂

初始化: 训练集 X = L ∪ U , 利用预训练的 ResNet-50 来初始化模型参数 θ, α = 0.5,
λ = 10−4, 类中心点 {ck = 0|k = 1, 2, ..., K}
for t = 1 : T do
重新打乱 X 排序并从中取样 m 个样本得到一个小的训练数据批 X t，
将训练数据批 X t 通过网络向前传播从而得到他们的特征表示 xt，
for xt

i 属于无标签的数据 U do
利用公式(3.4)计算出每个特征与每个类别中心点之间的相似度 sim(xt

i, ck)，
分别利用公式(3.5)和(3.8)可以用来为每个表示 xt

i 生成独热码和分布码类型的伪
标签 ℓxt

i
，

end for
利用 xt 和公式(3.14)来计算出最终的组合损失 Lt，
if xt

i 属于有标签的数据 L then
利用公式(3.13)计算类别中心点更新量 ct，
利用 EMA 更新类别中心点表示 ct = ct−1 + α∆ct，

end if
梯度回传，
对模型参数 θt 进行更新

end for
返回: θ̂ = θT

特征相似性 vs 类别预测 本章工作与之前关于伪标签生成的所有工作之间的一个
显著差异是，本章的工作是第一个提出基于特征空间中的特征表示相似性来进行伪标签
的生成的。一种基于深度学习的常见行人再识别方法的工作原理是，他们首先训练一个
身份分类网络，然后提取最后连接的层激活作为最终描述符，以便在后续测试阶段进行
相似度计算。诸如文献 [152,154]的先前工作是基于分类预测概率来计算伪标签。如果使
用具有最大概率响应的类用作训练标签，则网络预测的方法可以直接用于独热伪标签
的生成 [154]。然而，在分布式标签的情况下这种概率就会失效，因为伪标签将与类概率
的预测相同，这将会导致最终不会产生任何权重校正，从而无法进行反向传播。因此，
Huang 等人 [152] 提出对预测概率进行排序并基于该排序先后分配分布式的伪标签。这
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样的排序会不可避免地引入了不准确之处。相反，本章则建议将伪标签生成本身视为与
最终再试别相类似的检索过程，将其中无标签数据作为查询，有标签数据作为图库，利
用特征表示的相似性进行检索，这与行人再识别中进行的最终检索模式相同。以这种方
式，基于相似性的伪标签生成方案适用于独热编码和分布式编码标签的生成。

为什么中心重要？ 该中心正则化项的引入起到了非常重要的作用，其对于半监督
设定下的行人再识别的贡献主要有以下几点：

(1) 它能够帮助卷积神经网络学习到更加鲁棒的特征表示。传统的分类损失函数主要
在于区分开类间的差异，而并不考虑类内的紧凑性，使用了中心正则化项之后就
能够同时考虑到类内的紧凑性，从而帮助网络学习到更加具有鉴别性的行人特征
表示 [181]。

(2) 它能够为无标签的数据生成伪标签。由于伪标签的计算是基于无标签数据的特征
与各类中心特征之间的特征相似度计算出来了，于是在有了它的情况下就能够很
方便地计算出相似度从而生成伪标签。

(3) 它能够减少神经网络的计算量。该类中心特征采用的是动态更新方法，这样的动
态中心特征更新方法能够在网络的训练过程中就计算出类中心特征，而不需要将
所有的特征全部提取出来再计算，大大减轻了神经网络的计算量。

基于中心的方法考虑到了无标签与有标签数据之间的关系，并且依据这样的关系来
为这些无标签的数据产生伪标签。这是一个很直观的考虑，因为可以假设一个类的生成
样本接近原始样本应该是基于特征空间中它们之间的相互关系。相反，以前的一些工作
如文献 [154]和文献 [152]不恰当地用预测概率来作为数据伪标签的生成标准，并没有考
虑它们与有标签数据的固有关系。

图 3.6 基于预测和相似度的标签分配对比

为了能够直观的展现出基于中心特征相似性与基于预测的方法的差异性，图3.6中
展示了一个示例来可视化出两种不同的伪标签分配结果的差异性。图3.6中的左侧部分
表示的是仅使用了 softmax 损失来进行的二分类问题（黑色和红色）数据集上的分类。
同时还有一些无标签的数据样本（显示为蓝色三角形）散布在两个类之间的边界周围。
如果使用像 Lee 等人 [154] 提出的基于概率的伪标签方法，那么其伪标签的寻找过程可
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以粗略地看作是最近邻搜索。样本 1 和样本 3 在特征空间中的最近邻应该都是红色的
样本，因此，它们的伪标签将被设置为红色。然而，实际情况是，在特征空间中，从一
个比较大的范围来看，它们更倾向于黑色。类似地，样本 2 和样本 4 会被错误地分类
为黑色尽管它们应该更倾向于红色。图3.6中右边的部分是加入中心损失后的标签结果。
值得注意的是，在这样的情况下，红黑两类本身就已经被分开的比较好，再基于无标签
数据特征到两类的中心特征的相似性来决定其伪标签而不是通过与其最近的样本点的
标签来决定，这样的伪标签生成方法更加合理。

表 3.1 多种伪标签生成算的对比

方法 标签分配 标签编码 标签来源 各类贡献

All-in-one [150,151] 静态 独热 手工 -
One-hot [154] 动态 独热 概率 -
LSRO [116] 静态 分布 手工 相同
MpRL [152] 动态 分布 概率 不同

FAPL-o 动态 独热 相似性 -
FAPL-d 动态 分布 相似性 不同

与相近工作的比较 表3.1总结了与本章所提出的方法密切相关的方法的一些属性
的总体比较。在接下来的部分种，本章提出的两种方案将分别表示为 FAPL-o（独热）和
FAPL-d（分布式）。目前现有的应用于行人再识别对 GAN 生成数据进行伪标签生成的
策略包括 All-in-one [150,151]，One-hot [154]，LSRO [116] 和 dMpRL [152]。它们的标签分布可
以分别如图3.4(a)，图3.4(b)和图3.4(c)所示。其中，LSRO 和 dMpRL 都采用了分布式
编码的伪标签，但其两者的不同之处在于 LSRO 选择均匀的标签分布，即该伪标签的
分布是一个均匀分布，而 dMpRL 则是基于类别预测概率的排名来生成伪标签的。
与 Odena 等人 [150] 和 Zheng 等人 [116] 提出的直接为所有生成的无标签数据分配固

定和相同的标签相比，本章所提出的方法考虑了它们与有标签数据之间的关系，并随着
训练的进展动态预测每次迭代中的伪标签。Huang等人 [152] 和 Lee等人 [154] 都提出使用
动态的标签分配机制，但两者都采用类概率预测而不是特征相似性来分配标签。本章工
作则利用的是特征空间中的特征之间的相似性来相应地预测标签。并且实验结果表明，
与固定的独热标签相比，分布式概率标签更具弹性和灵活性。总而言之，本章所提出的
方法具有更灵活，更具鉴别性并且能够识挖掘特征空间中更大范围潜在数据规律的优
点。

3.4 实验结果与分析

在本节实验部分中，将在三个广泛采用的行人再识别数据集上进行了实验，来对本
章所提出的方法的有效性进行评价。
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3.4.1 实现细节

性能基准 在本章的实验中，采用的是 He 等人 [124] 提出的标准 ResNet-50 作为骨
干架构。原因在于该网络架构已用于评估密切相关的伪标签方法，例如 All-in-one [150,151]，
One-hot [154]，LSRO [116] 和 dMpRL [152]。用于训练的网络结构并没有发生任何其他的改
变，除了在最后一层把 1000 类激活神经元替换行人数据库中行人 ID 数量，即 Market-
1501 和 DukeMTMC-reID 的 751 和 702。在训练过程中，首先将所有训练图像调整为
256×256，然后随机水平翻转并裁剪为输入尺寸 224×224。在最终卷积层之前插入具有
0.75丢弃率的丢失层，以防止该网络对数据集产生过拟合的现象。整个模型由随机梯度
下降（SGD）对参数进行优化，动量设置为 0.9。学习率在前 40个时期设定为 0.001，在
剩下的 10 个时期衰减到 0.0001。在测试期间，提取最后全连接层 2048 维的激活作为
行人描述符。该描述符会在之后进行基于余弦相似性的排序。整个网络的训练使用的是
MatConvnet [135] 的深度学习框架。

GAN 模型 为了公平比较，实验的设定都遵循文献 [116]中的训练标准，并同样地
采用 DCGAN [157] 作为生成模型来生成假的无标签的行人图像，用于训练集的扩大从
而对模型进行正则化。该 DCGAN 的生成器的输入是由一个 100 维的随机向量构成，
通过一个线性函数将其放大以形成 4 × 4 × 16 的张量，随后总共通过 6 个反卷积层
(deconvolution layers)和 5×5大小的卷积核 (kernel)以获得期望的大小为 128×128×3

的图像。鉴别器中包含了 5 个卷积层，每个卷积层的卷积核大小都为 5× 5，通过它来
执行二分类任务以从给定输入图像中分离真实的和伪造样本。在网络训练完成之后，利
用训练好的生成器随机产生了 36,000 张合成图像。对于以下半监督学习，将所有合成
数据样本的大小都调整为 256× 256。一些生成的数据样本在图3.7中做了展示，尽管一
些生成的图像和真实图片相差甚远，但实验证明它们仍然有助于模型的正则化并提高性
能。

特征提取 在特征提取的过程中，特征的时间消耗也是一个值得关注的点。如上所
述，该网络结构使用 ResNet-50 作为骨干框架，并采用本章提出的新的损失函数进行特
征的学习。因此，对于任意一张输入图像，其特征提取的过程仅仅为一次 ResNet-50 进
行前向传播所需要的时间。在实验中，在一张 NVIDIA TITAN Xp 卡上对单幅图像进
行特征提取时，仅采用前向传播的特征提取大约需要 40 毫秒。值得注意的是，当使用
一个批大小为 100 张的图像输入时，单个图像的平均提取时间会被进一步减少到 3 毫
秒。因此，本章的方法在特征提取阶段相对于基础网络而言并没有增加任何的计算量。

3.4.2 性能评估

方法的有效性 该方法的整体实验结果总结在表3.2中。如表中所示，当使用 ResNet-
50作为主干架构，在 Market-1501，DukeMTMC-reID和 CUHK03数据集上的基准性能
分别达到 72.74%，65.22% 和 70.68% 的 rank-1 准确度以及 50.99%，44.99% 和 74.25%
的 mAP。在这个方法有效性实验中，通过随机选择了三个数据集上生成的 24,000 张图
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图 3.7 不同 GAN 生成图像之间的比较

像作为无标签的数据进行辅助训练，观察到本章所提的两个方案比基准性能都有了明显
的提升。例如，在 Market-1501数据集上，FAPL-o取得了 82.04%的 rank-1准确率，比
基准性能提高了大约 10%，同样地，mAP 值则是从 50.99% 提升到了 61.26%。FAPL-d
更是在 FAPL-o的基础上进一步地提升了性能。这样的性能增长也可以在 DukeMTMC-
reID和 CUHK03数据集上看到。在这两个数据集上，平均的 rank-1准确率增长为 4%。
此外，还可以观察到的是在 DukeMTMC-reID 上的性能增长相对要低于 Market-1501，
这样的现象的原因是由于 DukeMTMC-reID 数据集中存在着严重的遮挡而导致该数据
集更加具有挑战性。

表 3.2 与伪标签生成算法性能比较

方法
Market-1501 DukeMTMC-reID CUHK03

rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP

Baseline 72.74 50.99 65.22 44.99 70.68 74.25
LSRO [116] 78.21 56.33 67.68 47.13 73.10 77.40
dMpRL-II [152] 80.37 58.59 68.24 48.58 68.68 73.48

FAPL-o (Ours) 82.04 61.26 70.92 51.99 73.28 78.92
FAPL-d (Ours) 83.43 63.23 71.90 52.25 74.17 79.62

无标签数据量 在本节，将通过控制使用不同数量的无标签数据参与训练来评估其
对于行人再识别性能的影响。如前面所说，在实验中，首先使用 DCGAN生成了 36,000
张图像，然后从中随机挑选组合子集以来进行评估。其结果展示在表3.3中。首先看到的
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是，对于本章所提出的两种标签编码方案，随着无标签数据的加入，模型的性能得到了
显著的提升，两个数据库的 rank-1准确率在基准的基础上分别提升了 9.38%和 10.69%，
mAP 值则是在基准的基础上提升了 11.32% 和 12.24%。然而，当无标签图像的数量增
加超过一定的阈值之后（即：从 12000 到 36000），其性能并未能进一步稳定地提升，而
是处在了一种微微波动的状态，对于 FAPL-o 来说，其波动在 82% 左右而 FAPL-d 则
波动在 83% 左右。这个现象并不仅仅存在于本章所提出的方法，而是在所有其他伪标
签方法中普遍存在的。经过推测，这种现象的原因是由于生成图像的表达能力有限而导
致的。因为这些无标签的图像是从特定的流型分布（真实数据的流形）中采样的，因此
简单地增加样本数量不会为模型提供任何有益于最终检索任务的额外信息。

表 3.3 不同数量生成图像对性能的影响

GAN 图像数
All-in-one [150,151] One-hot [154] LSRO [116] sMpRL [152]

rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP

0 (基准) 72.74 50.99 72.74 50.99 72.74 50.99 72.74 50.99

12000 76.96 55.68 76.52 55.69 77.17 55.22 77.73 55.27
18000 77.40 55.59 77.95 55.04 76.96 55.28 77.73 55.05
24000 77.21 56.07 77.62 56.90 78.21 56.33 78.85 55.59
30000 77.17 56.19 77.95 56.54 77.46 55.40 77.82 55.76
36000 75.92 55.24 77.42 56.38 77.91 55.82 78.32 55.45

性能提升 4.66 5.20 5.21 5.91 5.47 5.34 6.11 4.77

GAN 图像数
dMpRL-I [152] dMpRL-II [152] FAPL-o(Ours) FAPL-d(Ours)

rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP

0 (基准) 72.74 50.99 72.74 50.99 72.74 50.99 72.74 50.99

12000 77.88 55.84 79.22 58.14 81.38 60.31 83.28 61.68
18000 78.36 56.21 79.81 58.31 82.10 62.31 83.16 62.38
24000 77.79 56.10 80.37 58.59 82.04 61.26 83.43 63.23
30000 78.65 57.15 79.16 57.69 82.10 61.42 83.02 62.41
36000 78.95 57.42 79.90 57.61 82.12 60.70 82.30 61.92

性能提升 6.21 6.43 7.63 7.60 9.38 11.32 10.69 12.24

有标签数据量 在学习任务中，能够用越少的数据来进行鲁棒的特征表示是非常受
欢迎的。为了能够测试无标签数据在有标签数据量非常有限的情况下是否对于性能还能
够有所提升和帮助，本节在减少的训练集上进行实验。在实验中，将随机将训练集有标
签的数据的数量大致减少到总量的一半和三分之一来模拟一种比较极端的情况。在生成
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表 3.4 Market-1501 数据集更少标注数据实验结果

GAN 图像数
All half third

rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP

0(基准) 72.74 50.99 66.98 43.71 57.45 33.22

12000 83.28 61.68 76.81 54.25 66.39 42.87
18000 82.16 61.68 77.02 54.48 65.23 41.22
24000 83.43 62.23 77.46 55.26 66.48 42.04
30000 83.02 62.41 78.59 56.50 66.69 43.50
36000 82.30 61.92 78.15 56.30 67.87 43.54

这些子集时，遵循了以下的筛选规则：（a）如果一个行人身份只有少于 8 张的行人图
像，则将会保留其所有样本;（b）对于超过 8 张样本的行人身份，将仅仅保留其半数或
三分之一的样本。最终，可以获得了具有 7,106 个训练样本的 half 子集和具有 4,200 个
训练样本的 third 子集。实验的结果可以在表3.4中找到。首先可以看到的是，当有标签
的数据量逐步减少之后，需要更多无标签的数据辅以训练才能获得最佳的性能。此外，
随着有标签数据减少到一半和三分之一，基准模型的性能逐步下降，rank-1准确率分别
从 72.74% 降至 66.98% 和 57.45%。这结果是符合预期的因为减少了有标签的样本量，
该训练集所能提供的监督信息变少，所以导致了性能的下降。然而，通过采用本章提出
的方法，可以观察到所有行的 rank-1 准确率和 mAP 值相对于基准值都有了大约 10%
的提升。具体而言，通过引入无标签的数据，half 模型（rank-1=78.59%，mAP=56.5%）
成功地超过完全监督的基准模型的性能（rank-1=72.74%，mAP=50.99%），并且有着大
约 5% 的提升。另外一个值得注意的点是，在 third 数据集上，参与训练的无标签数据
有 36,000 张图像，大约是有标签数据 (4,200 张）的 8.5 倍，该的模型仍然去的了最佳
的性能表现（rank-1=67.87%，mAP=43.54%），这是结果正表明本章的方法可以应用到
更小的数据集上来进行半监督的学习。

表 3.5 权重参数 λ 的实验结果

λ
独热编码 分布式编码

rank-1 mAP rank-1 mAP

0.001 80.82 60.42 81.05 61.18
0.0001 82.04 61.26 83.43 63.23
0.00001 81.18 59.42 82.31 62.31

参数灵敏度 为了探究公式(3.2)中中心正则化项的权重大小对于网络最终性能的
影响，在本节中进行了参数 λ 的灵敏度测试，其结果如表3.5所示。在本章的实验中，λ
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默认设置为 10−4。在此之外，本章尝试设置此参数为不同的值（例如 10−3 和 10−5）来观
察其对性能的影响，可以注意到的是在上述两种情况下，FAPL-o 和 FAPL-d 的性能均
有所下降。对于 FAPL-o 来说，rank-1 准确度分别从 82.04% 下降到 80.82% 和 81.18%，
mAP 从 61.26% 下降到 60.24% 和 59.42%。FAPL-d 的性能变化趋势也与此类似。根据
这样的性能变化趋势来推测，将 λ 设置成 10−4 能够取得比较好的效果的原因在于这样
的设置会使得两个损失项在同一个数量级上，从而具有可比性。

表 3.6 DCGAN 与 IWGAN 生成图像在 Market-1501 数据集实验结果

GAN 图像数

Market-1501

DCGAN IWGAN

One-hot Distributed One-hot Distributed

rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP

12000 81.38 60.31 83.28 61.68 82.84 62.87 83.05 62.60
18000 82.10 62.31 82.16 61.18 82.17 62.50 82.89 62.26
24000 82.04 61.26 83.43 63.23 82.42 61.58 83.84 63.41
30000 82.10 61.42 83.02 62.41 82.66 61.62 83.58 63.78
36000 82.12 60.70 82.30 61.92 82.51 61.29 82.78 63.43

GAN 图像数

DukeMTMC-reID

DCGAN IWGAN

One-hot Distributed One-hot Distributed

rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP

12000 71.57 52.68 71.68 52.83 72.21 53.23 73.16 54.96
18000 70.38 51.87 71.32 52.88 71.98 53.34 72.60 53.97
24000 70.92 51.99 71.90 52.25 71.72 53.01 72.35 54.00
30000 70.47 52.54 72.38 53.71 72.48 53.35 73.44 54.71
36000 71.23 52.18 72.40 53.73 72.40 52.76 72.85 53.85

不同质量的无标签数据 为了更好地发现生成的不同质量无标签图像对于模型的
正规化的效果，本章还挑选了最近被提出来的新的一个 GAN 模型来实现无标签图像生
成。在这里，本节选择的是最近提出的改进后的Wasserstein GAN（IWGAN）[159] 用于图
像生成。与 DCGAN相比，IWGAN具有更强大的理论保证，因为其使用的是Wasserstein
距离测量作为对抗性训练损失，该损失函数的选择可以提供更快训练速度和更稳定的收
敛性。
对于生成器，首先生成 128维的随机噪声向量并使用 5个 3×3残差（使用 skip-layer）
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的反卷积层 (deconvolutional layers)对其进行上采样以获得一个尺寸为 128×128×4的
特征图，然后该特征图再经过另一个 3×3的卷积层以生成最终大小为 128×128×3的输
出样本。鉴别器将 128×128×3图像作为输入，并首先通过卷积层以获得 128×128×64

的中间表示，然后通过另外 5 个残渣下采样卷积层得到一个 8192 维的表示，然后采用
与 DCGAN 一样的二类分类器来预测输入是真实的还是假的。与 DCGAN 图像生成类
似，输出图像的大小调整为 256× 256，以用于本章的模型训练。

表 3.7 CUHK03 数据集实验结果

方法
CUHK03

rank-1 mAP

Gate-reID [80] 68.10 58.84
LOMO+XQDA [12] 46.30 -
dMpRL-II [152] 68.68 73.48
LSRO [116] 73.10 77.40
SVDNet [147] 81.80 84.80

Baseline 70.68 74.25
FAPL-o+DCGAN 73.28 78.92
FAPL-d+DCGAN 74.17 79.62

FAPL-o+IWGAN 73.99 78.64
FAPL-d+IWGAN 74.58 79.89
FAPL-d+IWGAN+re-rank 80.73 86.38

两个 GAN 网络生成的样本在图3.7中进行了比较。可以注意到，不管是 DCGAN
还是 IWGAN，它们生成的图像与真实图像都是不可比的，并且存在着很大的差距。但
同时，底行中显示的 IWGAN图像在视觉上要优于 DCGAN(中间一行)生成的图像。具
体来讲，DCGAN 生成的图像具有比较少的多样性，反而包含相当大的扭曲以及模糊的
肢体和身体形状。相反，IWGAN可以更好地保留人体形状，并可以生成更真实的样本，
这些样本的衣物颜色变化也很大。

对于两种图像生成方法，都通过随机的方式选择了不同数量的生成图像作为真实训
练集的补充来进行网络的训练，并在表3.6中给出了实验结果。在 Market-1501 数据集
上，相同的独热伪标签设置下，DCGAN 在 rank-1 准确率达到 81.38%，而 IWGAN 则
是达到了 82.84%。相比之下，在 DukeMTMC-reID 数据集上，在分布式标签的设置中，
当使用的样本个数为 12,000 时，其 rank-1 的准确率有了 1.48% 的增加。总体而言，可
以从该实验得出两个结论：（a）当使用的生成图片有着更好的视觉效果和多样性的时
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候，该方法在不同的数据库上的性能都能进一步提高 0.5%-1% 左右，说明了无标签数
据的视觉效果对模型的正则化是有帮助的。但是，这种性能的提升相对来说比较小，产
生这样的结果的原因是由于训练中采用的无标签数据的量都是很大的，通过大量的数据
样本的输入减少了劣质样品带来的影响。（b）无论采用哪种视觉质量的无标签数据来辅
助训练，分布式伪标签方法的性能要始终优于独热伪标签方法，这也就说明了使用分布
式的伪标签更加符合数据的属性。

表 3.8 Market-1501 数据集实验结果

方法
Market-1501

方法
Market-1501

rank-1 mAP rank-1 mAP

Gate-reID [80] 65.88 39.55 SVDNet [147] 82.30 62.10
SCSP [40] 51.90 26.35 Part Aligned [182] 81.00 63.40
DNS [19] 61.02 35.68 PDC [29] 84.14 63.41
ResNet+OIM [148] 82.10 - LSRO [116] 78.06 56.23
Latent Parts [133] 80.31 57.53 dMpRL-II [152] 80.37 58.59

P2S [183] 70.72 44.27 Baseline 72.74 50.99
re-rank [95] 77.11 63.63 FAPL-o+DCGAN 82.10 62.31
Consistent-Aware [184] 80.90 55.60 FAPL-d+DCGAN 83.43 63.23
Spindle [185] 76.90 - FAPL-o+IWGAN 82.66 61.62
SSM [107] 82.21 68.80 FAPL-d+IWGAN 83.58 63.78
JLML [141] 85.10 65.50 FAPL-d+IWGAN+re-rank 86.07 77.64

与其他伪标签方法的比较 本节中，将针对所提出的方法在 Market-1501数据集与
现有的四种伪标签方法进行比较。比较的伪标签方法包括 All-in-one [150,151]，One-hot [154]，
LSRO [116] 和 MpRL [152]。在所有的工作中，LSRO [116] 是目前使用均匀分布伪标签来进
行模型正则化中效果最好的。而 MpRL [152] 是一项基于 LSRO的工作，它通过考虑类别
概率的贡献度来改善分布式标签，并得到了非常有竞争力的结果。Huang 等人 [152] 提供
了三种不同的实现方法，分别是 sMpRL，dMpRL-I 和 dMpRL-II。具体地说，第一种
实现方式 sMpRL 在整个训练过程中分配了固定的分布式标签，这类似于 LSRO，除了
在生成标签时考虑不同类不同的贡献而非均匀分布的标签。dMpRL-I 和 dMpRL-II 都
为每个生成的样本动态分配伪标签，但两者的区别在于何时加入无标签数据用于训练。
对于 dMpRL-I 来说，在训练开始的时候便引入使用生成的无标签数据，而 dMpRL-II
则是选择首先将网络训练 20 个时期之后，当 CNN 网络相对稳定时，再引入使用生成
的无标签数据。表3.3还总结了其他基于伪标签的行人再识别工作的结果。可以看到的
是，当参与训练的无标签数据为 24,000 张时，LSRO [4] 在 Market-1501 数据集上获得
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表 3.9 DukeMTMC-reID 数据集实验结果

方法
DukeMTMC-reID

rank-1 mAP

BOW+kissme [8] 25.13 12.17
LOMO+XQDA [12] 30.75 17.04
LSRO [116] 67.68 47.13
dMpRL [152] 68.24 48.58
Verif + Identif [186] 68.90 49.30
APR [139] 70.69 51.88
ACRN [187] 72.58 51.96
PAN [128] 71.59 51.51
FMN [188] 74.51 56.88
Bilinear Coding [189] 76.20 56.90
SVDNet [147] 76.70 56.80
DPFL [142] 79.20 60.60

Baseline 65.22 44.99
FAPL-o+DCGAN 71.57 52.68
FAPL-d+DCGAN 72.38 53.71

FAPL-o+IWGAN 72.40 52.76
FAPL-d+IWGAN 72.85 53.85
FAPL-d+IWGAN+re-rank 79.04 70.74

了最佳性能，其中 rank-1=78.21%，mAP=56.33%。可以观察到三种 MpRL [152] 实现方
法的都能够提高再识别的性能，并且 dMpRL-II 可以达到最佳结果，rank-1=80.37%，
mAP=58.59%。本章提出的独热编码的伪标签方法超过了 dMpRL-II [152]，在 rank-1 准
确率和 mAP 方面分别比 dMpRL-II [152] 高 1.75% 和 3.72%，分布式伪标签方案则进一
步将性能提高到 3.06% 和 4.64%。这样的性能提升是合理的，因为分布式标签考虑了来
自每个类的相似性贡献，并且更适合于 GAN 生成的数据。另一个值得注意的事实是，
尽管本章提出的无标签策略是从训练开始时便对未无标签的数据生成伪标签并进行训
练的，而后者 dMpRL-II [152] 在 20 个时期之后卷积神经网络相对稳定情况下才开始使
用无标签的数据，本章提出的方法仍然取得了比他们更好的效果。

与最先进的方法比较 尽管本章的工作主要致力于研究如何更好地利用 GAN网络
生成的图像来对深度神经网络模型进行正则化，从而提升神经网络的性能，本节也将本
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章提出的方法与现有的效果很好的行人再识别方法进行了比较。如表3.8中所示，使用
IWGAN生成图像的分布式伪标签方法在Market-1501数据集上获得了 rank-1=83.58%，
mAP=63.78%，除了 JLML [141]（rank-1=85.1%，mAP=65.50%）和 PDC [29] 之外，它与许
多最先进的方法相比性能不相上下。JLML [141] 的 rank-1 准确率比本章的方法高 2% 的
主要原因是因为本章的网络仅仅是一个单分支架构，而 JLML [141] 则使用了三个专注于
不同局部区域的网络进行组合。利用文献 [95]中提出的最先进的再排序技术，本章所提
的方法的 rank-1准确率可以进一步提升 2.5%，mAP则可以进一步提升 13.86%，这样的
结果表明了该方法所学的特征中实包含了比较好的近邻结构信息的。而在 DukeMTMC-
reID 数据集（表3.9）上，加上了再排序技术之后，该模型取得了 79.04% 的 rank-1 准
确率和 70.74% 的 mAP。DFPL [142] 在 rank-1 准确率上略微高出（约 0.2%），因为
DFPL [142] 利用了具有不同输入规模的多个网络，并使用了一致性学习，迫使属于同一
身份不同尺寸的行人表示相接近。然而，本方法的 mAP 达到 70.74%，比 DFPL 高出
10%（60.60%）。在 CUHK03 数据集（表3.7）中，可以清楚地看到，本章提出的模型
在 rank-1 中分别比两个性能最近的伪标签生成方法方法 LSRO 和 dMpRL 高 1.48% 和
5.9%。通过增加再排序技术，本章的模型在 rank-1 准确率达到 80.37%，mAP 也达到
86.38%，与 SVDNet [147] 相比性能不相上下（81.80% 和 84.80%）。如果不使用再排序技
术，本方法在所有三个数据集中的表现都不如其他最先进的方法，这其中的一部分原因
是在于实验中的基础网络的选择是一个相对简单网络，另外一部分原因是本章工作的重
点是解决训练数据增强的伪标签问题而不是致力于明确处理诸如遮挡，尺度和错位等难
以处理的情况。

3.4.3 消融实验

本节在 Market-1501数据集上进行了消融实验，以评估本章提出的方法的每个组成
部分对最终结果所带来的影响。可以注意到的是，当不使用 GAN 生成图像的情况下，
本章的方法就退化成一个全监督的方法，而当无标签的数据被加入网络进行训练后，本
方法就是变成一个半监督的方法。

表 3.10 消融实验结果

方法 rank-1 mAP 监督模式

Baseline 72.74 50.99 全监督
Center 79.45 57.25 全监督
FAPL-o 82.04 61.26 半监督
FAPL-d 83.43 63.23 半监督

中心损失 中心损失可以减少数据点之间的类内变化，在本章提出的伪标签方法
中起着至关重要的作用，它可以保证学习的特征表示更加具有鉴别性 [181]。在该实验
中，仅仅使用有标签的数据用于训练以显示中心正则化的有效性。当加入了中心损失时
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（表3.10中的第二行），基准网络的 renk-1 准确率得到了 6.71% 的提升（从 72.74% 增加
到 79.45%），mAP 从 50.99% 增加 6.26% 达到 57.25%。这证实了中心损失对学习更具
辨别力的表征的有着积极的影响。
伪标签 除了中心损失的有效性之外，在此基础上加入了本章所提出的两种不同编

码的伪标签，分别表示成表3.10中的 FAPL-o 和 FAPL-d。可以观察到当由 GAN 生成
的无标签数据通过生成伪标签来进行网络训练时，该网络在两个指标上都获得了进一步
的性能提升，分别达到了 82.04%（独热编码）和 83.43%（分布式编码）的 rank-1 准确
率，60.26%（独热编码）和 63.23%（分布式编码）的 mAP 值。

3.5 本章小结

本章在一种半监督的行人再识别设定下，提出了一种引入由 GAN 生成的图像进行
训练的模型正则化方法，该方法主要通过为 GAN 图像生成伪标签来辅助训练。相较于
现有的伪标签生成方法，本章提出的伪标签生成方法着重在于考虑无标签数据与有标签
数据之间的特征相似性，并利用它们之间的相似性进行伪标签的生成。除此之外，本章
还给出了两种标签的编码模式，分别是独热码和分布码，该两种编码模式在基于特征相
似性的考量下可以在一个统一的学习框架中进行实现。实验结果表明，本章提出的方法
在行人再识别任务方面的表现优于其他伪标签生成方法，并且与最先进的解决方案相
比，达到了具有较强竞争力的行人再识别准确性性能。
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4 基于分散度的无监督行人再识别

大多数行人再识别方法都是基于有监督的学习，例如前两章中所叙述的分别是全监
督和半监督行人再识别任务。然而在行人再识别领域，带监督的学习就意味着需要对训
练数据进行手动标注。然而，获取行人的身份标注不仅是很消耗人力物力资源的，并且
标记大规模现实世界级的数据也是不切实际的。繁琐的数据标签获取用于行人再识别任
务来进行学习使得其在现实世界场景中的部署变得更加困难。因此，如何在没有明确的
监督下也能够让模型进行鲁棒的特征学习就成为了一个非常重要的课题。基于这样的
情况，本章从聚类的角度出发，提出了一种简单但有效的无监督的行人再识别方法。具
体来讲，本章借用统计学中的分散度的基本概念来实现一个稳健鲁棒的聚类标准。当在
评估一个簇的分散度的时候，值得考虑的是应该是目标簇的紧凑性。如果一个簇有更小
的分散度，那么意味着其越紧凑。当在评估簇与簇之间的分散度的时候，值得考虑的应
该是簇与簇之间的分离程度。如果两个簇之间有更大的分散度，那么意味着其越分离。
基于这种观察，本章提出了一种基于分散度的聚类（Dispersion based Clustering, DBC）
方法，其可以更好地挖掘数据低层蕴藏的分布模式。本章提出的方法还可以自动确定独
立数据点的优先级，并防止不良的群集的形成和蔓延。

4.1 引言

根据类别未知 (没有被标记) 的训练样本解决模式识别中的各种问题，称之为无监
督学习。近些年，无监督学习与有监督学习一样，一直吸引着研究人员的注意力。行人
再识别领域近年来年来已经取得了令人印象深刻的成果 [27,80,147,183,185,190,191]。大多数现
有的行人再识别模型都是在监督模式下使用带注释的 ID 标签进行训练 [21]。因此，它们
在实际应用中的部署通常受到缺乏大规模注释训练集的阻碍。然而，在复杂场景中获取
手动身份标签是一项艰巨的工作，因此很多的工作对无监督的解决方案进行了研究。传
统的无监督解决方案主要是基于手工特征 [12,32,192]、显著性分析 [38,193] 和字典学习 [194]。
与带监督的模型相比，这些无监督学习的初步尝试都往往得到比较低的性能。然而，在
不同的照明和相机视角条件下，为不同相机拍摄的图像设计一个合适而通用的手工特
征是一项具有挑战性的任务。如果没有成对标识标签，这些方法也无法明确地利用跨视
图的判别信息。Farenzena 等人 [32] 利用人物图像中的对称属性来处理视图差异。为了
处理光照变化和杂乱的背景，Ma 等人 [195] 提出将 Gabor 滤波器和协方差描述符结合起
来。文献 [196]中对 Fisher 矢量进行了探索，通过对于局部特征的高阶统计量来进行编
码。最近，Xiao 等人 [148] 也提出了半监督的行人检索 OIM 损失，它也可以用于无监督
的行人再识别。然而，与监督学习方法相比，这些方法的性能远比有监督方法要弱得多。

在没有针对特定任务的标记数据的情况下，域适应（Domain Adaptation）通常是
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一个具有潜力的方法，因为具有类似性质但来自不同域的标记数据是可用的。域适应的
主要做法是对齐源域和目标域之间的特征分布 [197–201]。Tzeng 等人 [202] 引入了适应层和
额外的域混淆损失，以学习具有语义意义和域不变性的表示。Long 等人 [198] 则建议在
深层网络中将所有任务特定层的隐藏嵌入到 RKHS 中，并匹配此空间中不同域分布的
平均嵌入。在文献 [203]中，Zhong 等人引入了异质同源学习，以对齐域分布。Ganin 等
人 [204] 利用对抗性学习来匹配源域和目标域之间的特征分布。最近，一些跨域转移学习
方法 [23,205] 已经对行人再识别领域进行了研究，以处理不同数据集之间的身份之间的错
位。为了更好地弥合这一数据分布的差距，Wang 等人 [206] 首先在源域上进行属性的训
练，并学习身份和属性的联合特征表示。此外，一些工作使用生成对抗网络（GAN）生
成增强图像以减少数据集差异 [9,23]。Deng 等人 [9] 则探索了图像自相似性和跨域不相似
性以实现目标域图像的转换，Zhong 等人 [23] 利用相机到相机对齐来执行图像转换。那
些域适应方法都集中在目标域的标签估计上。

聚类作为一种重要的数据分析工具，也已在无监督的行人再识别中得到了应用。Fan
等人 [24] 将域转移和聚类结合起来，应用于无监督的行人再识别任务。他们首先在外部
带标记的行人再识别数据集上训练模型，可用该数据集得到一个良好的初始模型。之
后，根据样本到各类簇质心特征之间的距离远近，逐步选择无标签的数据用于训练。但
是，这项工作依赖于对身份总数的强烈假设。除了需要辅助数据集或假设的这些方法之
外，Lin 等人 [207] 还提出了应用自下而上的聚类框架，该框架根据某些标准对聚类进行
分层组合并取得了比较好的结果。Lin 等人 [207] 采用的合并标准是非常简单的最小距离
标准。文献 [207]中的自下而上的聚类方法本质上是一种层次聚类算法。这类算法的两个
主要类别是凝聚聚类和分裂聚类。层次结构固有的性质表明用于簇合并或划分的标准是
至关重要的，而这些标准通常被定义为（不）相似性度量。在文献 [207]中，两个簇中图
像之间的最小距离被当簇间相似性，作为衡量合并的标准。然而，该标准可能是有问题
的，因为它仅考虑来自两个簇的一对图像，丢弃其他有用的线索。这种最基本简单的标
准可能导致细长的簇，形成不正确簇从而导致性能变差。

在这里，本章试图通过探索特征空间中的数据之间的分散度来解决这个重要问题。
一个好的聚类应该遵循以下两个基本属性，即簇内紧凑性和簇间良好分离程度。在统计
学中，分散度指的是数据分布被拉伸或挤压的程度。其基本概念与聚类衡量标准相吻
合，因此该分散度指标也能用来衡量一个聚类的质量。低簇内分散度和高簇间分散度是
一个有效簇的标志，反之亦然。基于此，本章提出采用这种简单而优雅的标准作为凝聚
聚类的合并规则来改善以往工作对于聚类标准的选择的缺陷。这项工作的主要贡献总结
如下：

(1) 本章提出了在行人再识别任务中，使用数据点之间的分散度作为凝聚聚类的簇候
选合并标准。该标准由两方面的考虑所组成，分别是簇间分散度和簇内分散度。簇
间分散度主要衡量的是簇与簇之间的分离程度，而簇内分散度主要衡量的是候选
簇本身的聚类质量。
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(2) 该基于分散度的簇候选和合并标准主要有以下三个优点，分别是孤立数据点的自
动优先排序，防止不良聚类的形成与蔓延和与网络学习有相互促进的作用。

(3) 不管在基于图片还是基于视频的行人再识别数据集上的实验结果表明，基于分散
度的簇候选和合并准则都取得了比其他方法更高的性能结果。

4.2 聚类方法

4.2.1 聚类定义

将物理或抽象对象的集合分成由类似的对象组成的多个类的过程被称为聚类。由聚
类所生成的簇（clusters）是一组数据对象的集合，这些对象与同一个簇中的对象彼此相
似，与其他簇中的对象相异。对于一个高维空间中的数据点，其可以形成的簇可以描述
为“该空间的连续区域包含相对高密度的点，通过相对低密度的点的区域与其他高密度
区域分开。”接下来，本小节将尝试着用一些数学的公式来定义一下什么是聚类：

给定一个数据集 X , 即：

X = {x1, x2, ..., xN} (4.1)

定义 X 的一个 m 聚类 R, 将 X 分割为 m 个集合 C1, · · · , Cm，使其满足一下的三个条
件：

• C ̸= ∅, i = 1, ·,m

• ∪m
i=1Ci = X

• Ci ∩ Cj = ∅, i ̸= j, i, j = 1, · · · ,m

另外，在簇 Ci 中包含的数据点彼此之间应该有更“相似”，与其他簇中的数据点则“不
相似”。这些“相似”与“不相似”的定义则决定了聚类的好坏。也就是说，不同的相
似度定义标准对于同一组数据来说，可能会导致完全不同的聚类结果。

图 4.1 层次聚类树状图
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4.2.2 聚类分类

聚类算法可以被视为通过仅考虑包含 X 中所有可能划分的集合的一小部分，就可
以得到一个合理的聚类方案的方法。而正如上段所说，聚类的结果取决于特定算法和所
使用的标准。因此，聚类算法也可以看成是一种学习过程，其目标是在没有任何外界信
息辅助的情况下试图识别数据集下面的聚类的特定特征。聚类算法可以分为以下四个主
要类别：

• 顺序算法。这些算法目标是产生单个聚类。它们都属于一种非常简单快捷的方法。
其中的大多数方法，所有特征向量按照一定的顺序输入给算法，可能是一次或几
次。而最终结果通常取决于将向量输入给算法的顺序有关。根据所使用的距离度
量，这些方案倾向于产生紧凑和超弹性或超弹性形状的簇。

• 层次算法。这些方案进一步分为：凝聚算法。 这些算法在过程中的每一步产生一
系列的簇数来逐步减少的待聚类的簇数量。具体地说，在算法的每一步，通过将
前一步中得到的簇通过某些度量进行候选簇的筛选，并将候选簇进行聚类合并为
一个簇。凝聚算法的主要代表是单一和完整的链接算法。分裂算法。这些算法与
凝聚算法采用一种相反的方式，他们会在聚类的过程中逐步增加簇的数量。每一
步中增加的簇来自于该步骤中簇的分裂。

• 基于损失函数优化的算法。该类方法指的是通过使用损失函数 J 来定义聚类“合
理程度”的方法。一般来说，簇的数量 m 保持固定。这些算法中的大多数都使用
微分计算并在尝试优化 J 时产生的聚类。它们的终止条件是当 J 取得局部最优
值的时候。该类别的算法也称为迭代函数优化方案。此类别包括以下子类别：硬
聚类、概率聚类、模糊聚类、可能聚类、边缘检测算法等。

• 其他方法。本类方法主要包括一些特殊的聚类技术。它们包括：分支和约束聚类
算法、遗传聚类算法、随机松弛算法、谷点搜索算法、竞争学习算法和基于密度
的算法等等。

4.2.3 凝聚聚类

本章提出的方法属于凝聚聚类算法的类别。下面本节将详细介绍一下凝聚聚类算
法。凝聚聚类算法并不产生单一的簇，而是生成具有层次结构的簇。这种算法通常在社
会科学与生物学等领域得到广泛应用。

如果生成的聚类 Ri 中的每一个簇都是 Ri+1 中簇的子集，即 Ri+1 中的有些特定
的簇是由 Ri 中的簇聚合而成。分层聚类算法产生嵌套聚类的层次结构。更具体地来讲，
这些算法涉及 N 个步骤，与数据集中的数据量一样多。在每个聚类步骤 t中，基于在前
一步骤 t− 1 产生的聚类获得新的聚类。整个凝聚聚类的过程可以参见图4.1很明显，该
凝聚聚类算法有一个缺点，那就是它不能从一个“坏”的聚类中恢复，因为“坏”聚类
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可能产生在更早的聚类层次上。这样，聚类过程中需要总共的聚类对的数量可以写成：
N−1∑
t=0

(
N − t

2

)
=

N∑
k=1

(
k

2

)
=

(N − 1)N(N + 1)

6
(4.2)

也就是说，凝聚聚类的运算复杂度在 O(N3)。另外，该运算复杂度还与相似性度量的定
义相关。

4.3 基于分散度的无监督行人再识别方法

4.3.1 预备知识

给定一个无标签的数据集，D = {xi}Ni=1,其中包含 N 张裁剪过的行人图片，此处的
目标是在不借由任何的标签信息的情况下在数据集 D 学习一个特征嵌入函数 ϕ(xi; θ)。
其中的参数 θ 可以通过优化一个损失函数来完成。在训练完成之后，该特征提取器可
以对查询集 {xq

i}
Nq

i=1 和候选集 {x
g
i }

Ng

i=1 中的图片进行特征提取，并且利用这些特征进行
基于距离的图像检索。两张图片之间的特征距离可以定义为 dist(xq

i , x
g
i ) = ∥ϕ(xq

i ; θ) −
ϕ(xg

i ; θ)∥。该距离大小可以体现为该图相对属于同一个人的可能性。即：具有越近的特
征距离的图像对属于同一个的可能性就越高，具有越远的特征距离的图像对属于同一个
人的可能性就越低。
全监督学习的情况下，每张输入图片 xi 都会有其所属的行人 ID标签 yi。为了学习

输入和输出之间的映射，通用方法是在特征嵌入函数后再加上一个分类器 f(ϕ;w)，其
中 w 是分类器的参数。因此，ϕ(xi; θ) 可以通过优化以下目标函数来实现：

min
θ,w

N∑
i=1

l(f(ϕ(xq
i ; θ);w), yi) (4.3)

其中 l 是分类的交叉熵（cross-entropy）损失。交叉熵损失的一个缺点是它并没有
明确地最小化类内距离。为此，有人也提出了旨在实现类内紧凑性的中心损失（center
loss）函数。
与中心损失函数类似，排斥损失（repelled loss）可以作为一个分类器，并且它具有

通过基于特征相似性计算概率来共同考虑类间和类内差异的能力，其函数如下所示：

p(y|x, V ) =
exp(V T

y v/τ)

ΣN
j=1 exp(V T

j y/τ)
(4.4)

其中 τ 是一个温度参数，用于控制类别的概率分布的柔和度，v 是 ϕ(x; θ) 经过 l2 范式
归一化过后的图像特征，而 V 是一个速查表（Lookup Table, LUT）, 该表中包含了每
个类的质心特征。该速查表可以即时更新，可以避免特征提取的计算成本。

4.3.2 学习框架

将上述框架用于无监督行人再识别的主要瓶颈在于如何对未标记数据进行自动的
标签分配。在这样的情况下，聚类是一种自然的选择，因为它旨在将同一组中的相似实
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体组合在一起。在本章中，将提出一种新的基于分散度的层次聚类方法。两个簇之间的
相似性/相异性度量的选择是本节提出的算法的关键。在行人再识别的任务中，重点在
于识别相同身份的图像。该过程中应该考虑到簇的内部和外部相似性，这样才能得到一
个比较合理的聚类。
给定在特征空间中散布的一个数据簇 C ，其分散度 d(C) 可以被定义为簇内的平

均成对距离，其定义以下：
d(C) =

1

n

∑
i,j∈C

dist(Ci, Cj) (4.5)

其中 n 是簇 C 的元素数量。基于这样的定义，簇之间的分散度可以写成：

d(Ca, Cb) =
1

nanb

∑
i∈Ca,j∈Cb

dist(Cai , Cbj) (4.6)

为了能够共同考虑簇内和簇间的分散，簇 Ca 和簇 Cb 之间的分散度可以表述为：

Dab = dab + λ(da + db) (4.7)

其中，为了符号使用的简单性，使用 dab 和 da 代替表示 d(Ca, Cb) 和 d(Ca)，λ 是两个
组件之间的权衡参数。公式(4.7)的前一项 dab，也就是簇之间的分散度，可以看成是簇
与簇之间的不相似性度量。如果簇与簇之间的相似度很低的簇应该就可以考虑融合在一
起，因为同一个行人的图像在特征空间中相互之间就应该有较低的不相似度。公式后一
项 da + db，是两个候选簇的分散度之和，其可以充当正则化项的作用。该项的添加还有
另外两个很重要的作用。第一个作用，它可以帮助确定独立数据点的优先级，以便在开
始阶段进行合并；第二个作用在于它可以防止“坏”簇的形成。事实上，基于该公式的
候选簇选择策略就是一方面需要考虑簇与簇之间的距离 (λ = 0)，并且另一方面也同时
考虑单独簇自身的属性 (λ→ +∞)。

4.3.3 矩阵更新

该聚类过程的输入是不相似性矩阵 P (C)，也通常被称为邻近矩阵。它是一个 C×C

的矩阵，其中 (i, j) 位置的元素即为 Ci 和 Cj 之间的簇间离散度 d(Ci, Cj)。P (C) 可以
通过首先计算图像成对距离矩阵来快速得到，该距离矩阵可以通过计算从深度网络获得
的图像特征之间的外积来得到。在每一步的聚类过程中中，当选择合并两个簇时，不相
似矩阵 P (C) 的大小将会改变，变为 (N − 1)× (N − 1)。在每一次的操作中，将会从不
相似矩阵中删除对应的合并簇 Ca 和 Cb 的两行和两列列，并添加了一个新的行和一个
新的列，其中的值都是新形成的簇 Cq 和旧簇 Cs 之间的更新过后的相似度。同样通过
本章提出的分散度的定义可以计算出 Cq 和 Cs 之间的不相似性，表示如下：

dqs =
na

na + nb

das +
nb

na + nb

dbs. (4.8)

类似地，新形成的簇 Cq 的簇内分散度可以写成：

dq =
nada + nbdb + nanbdab

na + nb + nanb

(4.9)
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图 4.2 基于分散度的无监督学习总体框架

4.3.4 学习过程

基于分散度聚类学习方法的框架如图4.2所示。整个网络可以分为互相迭代的卷积
神经网络训练学习和基于分散度的聚类两个步骤。在学习的最开始阶段，首先为训练
数据集中的每个数据点 xi 都分配一个唯一的标签 yi。有了该初始标签，图像标签对
(xi, yi) 可以被输入到卷积神经网络进行分类学习，在训练的过程中可以使用反向传播
的梯度更新其参数。在卷积神经网络训练完成之后，根据训练得到的卷积神经网络对所
有图像进行特征提取，并在提取到的特征上利用公式(4.7)进行簇间不相似性计算。注意
在此阶段，由于每个图片都单独属于一类，所以簇间不相似性跟样本的不相似性是一致
的。接着根据所有的簇间不相似性按照从小到大的顺序进行排序并选出其中具有最小簇
间相似度的 k 对簇进行聚类。k 是预定义的每轮聚类的合并数量。当两个簇被聚成一类
之后，所有两个簇中的图像都将被分配一个相同的新的标签用于下一卷积神经网络的训
练之用。该标签的分配规则可以用如下公式表达：

Y = {yi = j if xi ∈ Cj}Ni=1 (4.10)

本章所提出的基于分散度的无监督学习的整个过程都在算法4中做了总结。

4.3.5 讨论

簇间分散度和簇内分散度的组合。 由公式(4.7)可见，该聚类标准由簇间分散度和
簇内分散度组合而成。这样的设计对于聚类的过程来说，主要有两个好处：
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图 4.3 两个行人再识别数据库上的样本数量分布情况

图 4.4 本章提出的方法的两个优点示意图
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算法 4 基于分散度的误监督聚类特征学习方法
输入：无标签训练数据 D = {xi}Ni=1，聚类批系数 m ∈ (0, 1)，权重参数 λ，卷积神经
网络参数 ϕ(·; θ0)
输出：优化后的模型参数 ϕ(·; θ̂)
初始化: 初始训练标签 Y = {yi = i}i=1N，簇数目 C = N，簇合并批数量 k = m×N

while C > k do
利用样本 {xi} 和其簇标签 {yi} 来根据公式(4.3)训练神经网络模型
计算簇间的不相似度矩阵 P(C)
for 1:k do
根据定义的簇选择规则，公式(4.7)进行簇选择并合并它们
利用公式(4.8)和公式(4.9)进行簇间不相似性矩阵 P(C) 更新
C ← C − 1

end for
利用新的簇信息 C 来更新训练样本类别标签 Y
在验证集上验证网络模型的性能 Perf

if Perf > Perf ∗ then
Perf ∗ = Perf

优化后的模型 ϕ(·; θ̂)
end if

end while
返回: ϕ(·; θ̂)

1）确立孤立点的优先级。 对于一个行人再识别数据集，一个合理的假设是它所包
含的行人至少具有成对的样本数据。也就是说，在行人再识别数据集中，几乎不存在单
独存在而不依附于任何其他点的数据，这是由于行人再识别任务的特性决定的。因此，
独立的点在进行聚类的初始阶段应该具有更高的优先级，因为如果不优先考虑这些孤立
点，他们很有可能在下一步的卷积神经网络的训练中被进一步推离与其属于同一个行人
的其他数据点，因为他们具有不同的标签，而卷积神经网络就是被训练来将它们分开。
当两个候选合并簇对具有相同的簇间分散度 dab 时，孤立点的优先级将被提升，因为它
们具有较少（无）簇内分散度。一个孤立点优先级确立的示意图可以参看图4.4(a)。

2）防止坏聚类的形成和蔓延。凝聚聚类的嵌套属性的一个缺点是无法从层次结构
的先前级别中发生的“差”聚类中恢复 [208]。当一个簇具有较高的簇内分散度的时候，它
通常被认为是一个有效性较低的簇。使用簇内分散度 da + db 的好处就在于此。当先前
步骤中的聚类发生了比较差的簇的时候，在本轮的聚合候选簇的选择的过程中，那些具
有高簇内分散度的将由于其的高簇内分散度而被降低合并优先级，尽管他们可能具有更
小的簇间距离。一个阻止坏聚类形成和蔓延的示意图可以参看图4.4(b)。
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与相似工作的比较 本章的工作与 BUC [207] 具有一定的相似性，都是采用的聚合
聚类的框架来完成无监督行人再识别的任务。然而，该方法和本方法在簇合并标准的方
面存在着很大的差异。Lin 等人 [207] 采用跨群集样本之间的最小距离来衡量它们的不相
似性。众所周知，这种单链接算法具有链接效应，即簇间不相似性 dqs 取自从 das 和 dbs

中的较小者，即 dqs = min{das, dbs}。这也就意味着它有着倾向于形成细长的簇的趋势。
这种被拉伸的簇的分布情况会对下一阶段的神经网络模型的训练产生负面的影响，因为
卷积神经网络的训练就是形成更加紧凑的簇，而这种细长的簇则使得神经网络模型的训
练需要更多的迭代次数，两者互相是抵触的。基于行人再识数据库的训练样本均匀分布
在行人 ID 之间的假设，Lin 等人 [207] 提出使用簇中数据的数量作为一种多样性正则化
项，其考量是在于不同的行人 ID 之间的图像样本数量差异性应该不大，然而这种假设
并不一定能够满足。图4.3中展示了在 Market-1501 数据集和 DukeMTMC-reID 数据集
中的各类别样本数量的比较，可以看到的是，在行人再识别数据集上，样本数量的呈不
均匀分布状，并通常带有一个很长的尾巴，因此数据均匀分这样的假设并不能成立。与
文献 [207]不同的是，本章提出的标准通过对个体数据点对之间的距离进行衡量，可以更
好地利用这种数据之间的关系；另外一点在于，本章认为图像样本的个数并不应该是一
个值得考量的东西，相反来说，应该更加注重于样本之间的相似度，如果样本之间具有
足够的相似度，尽管其包含的数可能比较多，还是应该将其认为是属于同一个行人身份
的。综合而言，本章提出的簇合并标准可以帮助更好地形成紧凑和良好分离的聚类。

4.4 实验与结果分析

4.4.1 数据集

在本章的无监督行人再识别的训练学习中，采用了四个标准的行人再识别数据集，
其中包含两个基于图片的数据集，即 Market-1501 [8] 和 DukeMTMC-reID [116]；还有两
个基于视频的数据集，分别是 MARS [14] 和 DukeMTMC-VideoReID [25]，整体的数据
库训练集测试集的情况可参照表4.1。基于图片的行人再识别数据集 Market-1501 和
DukeMTMC-reID 已经在之前的章节1.3中作了详细的介绍，下面将介绍一下两个基于
视频的行人再识别数据库，分别是 MARS 和 DukeMTMC-VideoReID。

MARS 行人再识别数据库 [14] 该数据集是 Market-1501 [8] 的一个扩展版本。在行
人视频的采集过程中，共采用了 6 个摄像机，其中包含 5 个分辨率为 1080× 1920 的相
机还有一个 640× 480 的相机。总共采集了 1261 个行人的 20715 段视频。其中，625 个
行人被用作训练集，636 个行人用作测试集。

DukeMTMC-VideoReID行人再识别数据库 [25] 该数据集也是从 DukeMTMC-
reID [116] 的扩展。该训练集包含了 702 个训练行人，每个行人只有一段视频片段。测试
集同样也包含了 702 个行人。除此之外，该测试过程中还加入了 408 个干扰行人。总的
来说，训练集有 2196 个视频片段，测试集总共包含了 2636 个视频片段。
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表 4.1 基于图片和视频的行人再识别数据库的对比

数据库 类别
训练集 测试集

ID 个数 样本个数
查询集 检索集

ID 个数 样本个数 ID 个数 样本个数

Market-1501 [8] 图片 751 16,522 750 3,368 750 19,732
DukeMTMC-reID [116] 图片 702 16,522 702 2,228 1,110 17,661
MARS [14] 视频 625 8,298 626 1,980 636 12,180
DukeMTMC-VideoReID [25] 视频 702 2,196 702 702 801 2,636

(a) MARS (b) DukeMTMC-VideoReID

图 4.5 基于视频的行人再识别数据集样例

4.4.2 实验设置

训练设置 为了使用上述的行人再识别数据集进行无监督学习，需要对如上的一
些数据集做一些训练设置的修改，具体的训练设置修改如下。对于基于图像的行人再
识别数据集，即 Market-1501 和 DukeMTMC-reID，在实验中移除了所有图片的身份
ID 标签，并为每一张图片初始化一个不同的标签，即：标签数等于训练集图片数，其
他的训练设置保持不变。类似地，对于基于视频的行人再识别数据集，即 MARS 和
DukeMTMC-VideoReID，由于该训练集的最小单位是一个行人的一段视频，于是将每
个视频片段作为一个不同的行人来进行标注，即：标签数等于训练集的视频数。在此需
要再次说明的是，本章并没有使用任何的额外的注释信息来进行模型的初始化或辅助之
后的无监督学习过程。

评估设置 在网络训练和聚类学习完成之后，得到的卷积神经网络模型将用作特征
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提取器。对于基于图片的行人再识别数据库的图片输入，其提取的行人特征表示就是从
卷积神经网络的倒数第二层的输出，而对于基于视频的行人再识别数据库的视频输入，
其提取的行人表示则为其所有帧的特征的平均值。在得到所有的行人表示之后，这些描
述符将用于基于欧几里德距离的检索。在本章中，将仍使用 rank-k 准确率和平均精度
（mAP）来评估所提出的方法。Rank-k 反映的是检索的精度，而 mAP 则反映了整体精
度和召回率。

4.4.3 实现细节

在本章的实验中，对于卷积神经网络部，广泛使用的 ResNet-50 [124] 被选做本方法
的骨干架构，并使用了其在 ImageNet [209] 上预先训练的参数来进行模型初始化。除此
之外，在 ResNet-50 倒数第二层的基础之上添加了两层的全连接层，用于更小的特征学
习。最后的分类层是根据公式(4.4)进行实现的，其中温度函数 τ 设置为 0.1。在后续的
实验过程中，除了明确说明之外，在所有的数据集（包括基于图片的和基于视频的）上
使用的是完全相同的一组超参数。对于卷积神经网络模型的训练，总训练周期被设定为
20，批大小为 16，dropout 为 0.5，m 为 0.05。该卷积神经网络模型的参数优化方法选
择的是随机梯度下降（SGD）优化，动量设定为 0.9。参数的学习率初始化为 0.1，并在
15 个训练周期后降低到 0.01。在聚类过程中，公式(4.7)中的权衡参数 λ 设置为 0.1。

4.4.4 算法分析

时间复杂度 在计算机科学领域，算法的时间复杂度是一个函数，它定性描述了该
算法的运行时间。算法的时间复杂度是衡量一个算法效率的重要保证。在本节，将分析
本章所提出的算法的时间复杂度。由于本章提出的算法可以看成是一个凝聚聚类算法的
候选簇选择标准，于是着重分析这部分所带来的的时间复杂度。首先，该算法需要计算
出整个数据集中任意两元素之间的距离，可以写成 O(N2)，其中 N 为数据元素的个数。
其次，需要计算的是任意两个簇之间的分散度和簇内分散度，它们所需要的时间复杂度
为 O(C2)，其中 C 代表的是当前状态下的簇的数量。在计算得到簇间和簇内分散度之
后，需要根据公式(4.7)按照从小到大的顺序进行排序，需要 O(C logC)。最后在每次聚
类过程需要进行 k 次的簇融合，所以需要 O(kC) 的时间复杂度。因此，总的来说，单
个聚类总过程所需要花费的时间复杂度为 O(N2 + C2 + C logC + kC)。可以看出的是，
在一段时间的迭代之后，C 和 k 的值都是小于 C 的，并且并不需要将所有的簇都最终
聚到一个类上，所以，整个时间复杂度可以看成 O(N2)。实际上，所有不相似性距离都
是可以通过 GPU 上的矩阵操作来计算的，能够比较有效率地执行。
平衡参数 本节对公式(4.7)中的正则化参数 λ进行了分析研究。λ是用来平衡簇间

分散度与簇内分散度的权重。在 Market-1501 数据集上对 λ 进行的实验结果在图4.6中
进行了展示。可以看出，随着 λ 的值从 0 开始慢慢增加的时候，rank-1 准确率和 mAP
值都首先有了一定程度的上升，在 λ = 0.1 的时候，rank-1 准确率和 mAP 值同时达到
了峰值，接着，随着 λ 的继续增加，两种性能指标都开始慢慢下降。当 λ > 1 的时候，

74



博士学位论文 面向不同监督条件下的行人再识别关键问题研究

(a) Rank-1 (b) mAP

图 4.6 Market-1501 数据集 λ 参数实验结果

rank-1 准确率和 mAP 值都比当 λ = 0 是还要低。这整个过程相对来说是比较合理的，
因为该参数的大小可以被解释为簇筛选的偏好问题。也就是说，当 λ 很小时或接近于
0 的时候，整个选择的标准是更加倾向于直接选择在特征空间中簇间距离比较小的候选
簇，即：空间上接近的聚类；而当 λ 开始增加的时候，整个选择的标准就相对地把候选
簇本身的的簇内分散度考虑进来。而当 λ 过大的时候，整个选择标准完全选择簇内分
散度更加紧凑的簇而不再考虑它们之间的分散度，这对于聚类来说是不合理的，也就导
致了最终聚类性能的下降。

性能稳定性分析 本节进一步用对比实验分析了本章提出的方法的性能稳定性。在
性能稳定性分析部分，主要分析算法的以下两个方面，分别是收敛速度和鲁棒性。好的算
法需要有更好的收敛速度以及更强的鲁棒性。整个对比实验在 DukeMTMC-VideoReID
数据集上进行，对比方法为 BUC [207]，在实验过程中，所有的参数设置都一样，不同的
仅仅是簇选择标准而已。图4.7为实验对比结果，图中给出的是在整个训练过程中，随着
迭代次数的叠加，在测试集上的性能表现曲线。

收敛速度 收敛速度分析是算法分析的一个重要组成部分。一个好的算法能够更快
地收敛表明其能够更快地寻找到数据中隐含的规律。在图4.7中，可以看到的是在迭代
次数比较少，训练刚开始的时候（训练次数小于 10 的阶段），BUC [207]（蓝色方块）和
本章所提方法（橙色三角）的性能曲线相互交叠，并没有拉开太大的差距，而之后（训
练次数大于 10），可以看到本章算法有了一个比较明显的上升的趋势，并花了 2 个训练
周期，最终在第 12 次的迭代训练中达到了性能的顶峰，相比较而言，BUC [207] 在第 10
次迭代之后也有了性能的提升，但并没有很明显，最终在第 13 次迭代中达到了它的性
能顶峰。对两段性能表现的分析如下：在聚类迭代的前期的时候，两种方法都是首先选
择的是小的簇在融合，更多的是形成一些基础的类别信息，类间的区分也比较简单。所
以导致两种方法的性能都在差不多的阶段。而当聚类到一定程度的时候，聚类的选择需

75



4 基于分散度的无监督行人再识别 博士学位论文

图 4.7 本章方法与相似方法的稳定性对比

要更加精细地选择，而此时本章的方法能够根据簇内分散度和簇间分散度的综合考虑来
选择更加符合实际情况的候选类，所以本章的方法比 BUC [207] 提前了一个迭代周期完
成。注意这里虽然只是提前了一个迭代，但每个迭代的周期都需要合并 k = N ×m 个
簇，在该数据集上就是要再合并约 110 个簇，如果是数据集 DukeMTMC-reID，则 1 个
迭代周期就代表着需要额外进行约 830 次合并操作。
鲁棒性 算法性能的另外一个评价指标就是算法的鲁棒性。不同于算法在不同数据

集上的性能表现的鲁棒性（该类鲁棒性可以在4.4章节看到），在这里所讨论的鲁棒性主
要指的是对于聚类数目的鲁棒性。具体来说，指的是不同的目标聚类数目对于性能的影
响的情况。在图4.7中，可以看到 BUC [207] 在第 13 次迭代的过程中取得了最高的性能
结果，而紧接着的几次迭代，其性能就开始逐步呈下降趋势；反观本章提出的方法在第
12次迭代就取得了最好的效果，然后在接下来的 3次迭代直到第 16次才有了较为明显
的性能下降。这个现象充分说明了本章提出的方法在性能最高的时候对于聚类数目的不
敏感性，具有更强的鲁棒性。除此之外，可以看到在之后的迭代步骤中，本章所提出的
方法的性能都在 BUC [207] 的性能之上，从另一个方面说明了其鲁棒性。

表 4.2 聚类准则各组成部分的有效性实验

方法
Market-1501 DukeMTMC-reID MARS DukeMTMC-VideoReID

rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP rank-1 mAP

BUC− [207] 62.9 33.8 41.3 22.5 55.5 31.9 60.7 50.8
BUC [207] 66.2 38.3 47.4 27.5 61.1 38.0 69.2 61.9

DBC− 66.2 38.7 48.2 27.5 59.8 37.2 71.8 63.2
DBC 69.2 41.3 51.5 30.0 64.3 43.8 75.2 66.1
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4.4.5 消融实验

为了更加直观地看到本章所提出的基于分散度的聚类标准的有效性，本节对其进行
了消融实验。该消融实验的设定是逐步削减分散度标准的各个组成部分，以达到观察其
各个部分对实验结果的影响。表4.2总结了在所有数据集上进行消融实验的数值结果并
与 BUC [207] 作出了对比。
簇间分散度的有效性 在本节中，首先需要评估的是使用簇间分散距离作为簇间

不相似性度量的有效性。在该实验中，去除了公式(4.7)中的第二项 λ(da + db)（即类内
分散度），仅仅使用 ab 来作为最终的选择标准。为了比较的公平性，实验中也去除了
BUC [207] 中的簇内样本量的附加项。他们分别在表4.2中以 DBC− 和 BUC− 标识出来。
可以看到的是，在所有四个数据集中，DBC− 的 rank-1 准确度比 BUC− [207] 的都要高
大概 6% 左右，同样地，mAP 值也要平均高出 7%。这样的性能增长足以表现出，本章
所提出的簇间分散度的指标是一个很好的评判标准，原因在于 BUC [207] 仅仅考虑了单
对样本之间的距离，而簇间分散度则是综合考虑了所有的样本对之间的关系。另外一个
值得一提的是，本章方法 DBC− 在不需要正则项的情况下，就取得了与 BUC全模型相
近的结果，更加说明了该分散度对行人再识别任务的有效性。
簇内分散度的有效性 本节将进一步研究了簇内分散度正则化项的影响。完整模型

DBC 的性能表现在表4.2的最后一行列出，可以看到的是，正则化项的引入有助于提高
算法的性能。在 Market-1501 上，rank-1 的准确度从 66.2% 增加到 69.2%，mAP 值从
38.7% 增加到 41.3%。并且在其他的数据集上在都表现出了性能的增加，其增加幅度都
在 3% 到 5% 左右，这样的性能提升，说明了簇内分散度的正则项对于簇间分散度项有
很好的互补作用。当在实验中把簇间分散度和簇内分散度组合在一起的时候，本章的模
型可以取得最高的性能表现。
聚类结果的可视化 为了更加可视化地观察和研究通过本章提出的基于分散度的

聚类方法在行人再识别数据库上得到的效果，本节在一个缩减数据集上做了实验并且利
用 T-SNE [210] 对聚类结果进行了可视化。该缩减数据集是从 Market-1501数据集中随机
抽取了 100 个行人，其中包含 1657 张行人图片组合而成的。在该缩减数据集上，利用
本章的方法对其中的数据进行了聚类。其聚类的可视化结果可参照图4.8。在图中，上半
部分展示了经过降维后在二维空间中的聚类结果。不同的颜色代表不同的 ID 的行人样
本，可以看到的是，大多数的行人样本都按照行人 ID 进行了比较好的聚类，其中一个
比较好的聚类结果如右下深蓝色点所代表的行人，该类别包含的都是同一个 ID 的行人
样，这样的聚类结果也就表明了本章提出的聚类方法的有效性。而另外一个比较不好的
聚类结果在左下角进行了展示，其中两个不同 ID 的行人图片被聚到了同一个类中，经
过 ID 样本的展示可以看到，这两个 ID 的行人样本之间存在着相当大的相似性，比如
都是白色短 T恤，黑色运动裤。这样的聚类结果也是情有可原的。也就是说当两个样本
之间的差异性比较小的时候，是可能会导致不同的 ID 被聚到一起。这从另一方面也说
明了，在相似性特别高的样本存在的情况下，能够获得一定的标签信息是很有必要的。
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图 4.8 本章所提出的方法的聚类效果示意图

表 4.3 Market-1501 数据集实验结果

方法 标签
Market-1501

rank-1 rank-5 rank-10 mAP

BOW [8] None 35.8 52.4 60.3 14.8
OIM [148] None 38.0 58.0 66.3 14.0
UMDL [205] Transfer 34.5 52.6 59.6 12.4
PUL [24] Transfer 44.7 59.1 65.6 20.1
EUG [25] OneEx 49.8 66.4 72.7 22.5
SPGAN [9] Transfer 58.1 76.0 82.7 26.7
TJ-AIDL [206] Transfer 58.2 - - 26.5
BUC [207] None 66.2 79.6 84.5 38.3

DBC None 69.2 83.0 87.8 41.3
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4.5 实验

接着，本节在基于图像和基于视频的行人再识别数据集上进行了实验，并将本章提
出的方法与其他方法进行比较。所有的比较结果都在对应的表中展示出来。在这里需
要说明的是各表中的“标签”列的值所代表的含义。在实验结果表的“标签”列一共出
现了以下几种类别，分别是“None”代表实验过程中完全没有使用任何额外的标注信
息；“Transfer”则表示的该方法或在开始或在过程中使用了其他的带标注的行人再识别
数据库；“OneEx”则代表的是该方法是属于单样本学习的方法，即训练过程中对每个
类别的行人有了单个的样本标注；“Camera”则表示的是，虽然没有使用任何的行人 ID
标签，但是使用了图像的摄像头属性，即哪些图片或视频段是从同一个摄像机下获取到
的。在介绍完这些之后，将对本章所提出的方法与其他方法的得到的结果进行比较。

表 4.4 DukeMTMC-reID 数据集实验结果

方法 标签
DukeMTMC-reID

rank-1 rank-5 rank-10 mAP

BOW [8] None 17.1 28.8 34.9 8.3
OIM [148] None 24.5 38.8 46.0 11.3
UMDL [205] Transfer 18.5 31.4 37.6 7.3
PUL [24] Transfer 30.4 46.4 50.7 16.4
EUG [25] OneEx 45.2 59.2 63.4 24.5
SPGAN [9] Transfer 46.9 62.6 68.5 26.4
TJ-AIDL [206] Transfer 44.3 - - 23.0
BUC [207] None 47.4 62.6 68.4 27.5

DBC None 51.5 64.6 70.1 30.0

4.5.1 基于图像的行人再识别数据库

Market-1501 数据集上的实验 在 Market-1501 数据集上的实验结果可以参照
表4.3，可以看到的是本章所提出的方法取得了最高的 Rank-1 准确率以及 mAP 值，它
们分别是 69.2% 和 41.3%。与之最接近性能是 BUC [207]，其 rank-1 准确率和 mAP 值，
分别是 66.2% 和 38.3%，都比本章提出的方法低 3%。其中完全使用无监督学习机制的
还有 BOW [8] 和 OIM [148]，但其都属于一些比较简单的手工特征方法，所以取得的性能
表现就会相对使用深度网络来说略显欠缺。

DukeMTMC-reID 数据集上的实验 在数据库 DukeMTMC-reID数据集上的实
验结果可以参照表4.4。同样的，本章所提出的方法在该数据集上也表现出了很高的性
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能，该方法在 rank-1 准确率上首先超出了 50%，以及在 mAP 值上超出了 30%。可以
看到性能结果接近的除了 BUC [207] 之外，还有 SPGAN [9] 和 TJ-AIDL [206]。SPGAN [9]

通过生成对抗网络（GAN），将未知标签的数据能够投射到有标注的数据集上去，从而
能够实现标签的分配。而 TJ-AIDL [206] 则是利用了额外的属性（attribute）信息来训练
一个能够同时包含身份信息和属性信息的特征表示从而进行了域迁移。虽然这些方法都
使用了额外的数据以及标注，但它们的性能表现都远远低于本章方法，究其原因还是在
于，对于行人再识别来说，进行域迁移的数据基础比较低，因为不同的数据集中行人的
ID 往往是没有重叠的。

表 4.5 MARS 数据集实验结果

方法 标签
MARS

rank-1 rank-5 rank-10 mAP

OIM [8] None 33.7 48.1 54.8 13.5
DGM+IDE [211] OneEx 36.8 54 - 16.8
Stepwise [212] OneEx 41.2 55.5 - 19.6
RACE [213] OneEx 43.2 57.1 62.1 24.5
DAL [214] Camera 49.3 65.9 72.2 23.0
BUC [207] None 61.1 75.1 80.0 38.0
EUG [25] OneEx 62.6 74.9 - 42.4

DBC None 64.3 79.2 85.1 43.8

表 4.6 DukeMTMC-VideoReID 数据集实验结果

方法 标签
DukeMTMC-VideoReID

rank-1 rank-5 rank-10 mAP

OIM [8] None 51.1 70.5 76.2 43.8
DGM+IDE [211] OneEx 42.3 57.9 69.3 33.6
Stepwise [212] OneEx 56.2 70.3 79.2 46.7
BUC [207] None 69.2 81.1 85.8 61.9
EUG [25] OneEx 72.7 84.1 - 63.2

DBC None 75.2 87.0 90.2 66.1
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4.5.2 基于视频的行人再识别数据库

MARS 数据集上的实验 在数据库 MARS 数据集上的实验结果可以参照表4.5。
在此数据集上，可以看到属于单样本学习的方法 EUG [25] 在 rank-1 和 mAP 值上都超
过了属于完全无监督的方法 BUC [207]1.5% 和 4.4%，这说明了提供了一个样本标签之后
的网络能够有一个比较好的初始值，比完全无监督的存在一些优势。然而，本章提出的
方法在同样无监督的情况下却超出了 EUG [25]，其原因可能是在单样本情况下，无标签
的样本在被根据特征相似度逐步选择之后，由于网络训练并不足够，所以对于特征相似
的行人并没有得到很好的区分。而本章的方法并不要求不同的行人一定要不同的类别，
而是从足够相似则属同一人的角度去放宽了约束，反而取得了更好的效果。在 MARS
上，Rank-1 准确率和 mAP 值分别是 64.3% 和 43.8%。

DukeMTMC-VideoReID 数据集上的实验 在数据库 DukeMTMC-VideoreID
数据集上的实验结果可以参照表4.6。在 DukeMTMC-VideoReID 数据集上，本章提出
的方法体现出了更高的性能，其 rank-1 准确率和 mAP 值分别是 75.2% 和 66.1%。对
比于基于单样本学习的 Stepwise [212] 算法来说，rank-1 准确率和 mAP 值的差距在 20%
左右，其算法还利用了互惠近邻来优化结果。

综合以上的多个数据集的实验结果证明本章提出的基于分散度的聚类算法对不同
数据分布具有更稳定的泛化能力，从而该方法的稳定性和有效性得到了更好的证实。

4.6 总结

本章提出了基于分散度的聚类算法来处理无监督的行人再识别的任务。从聚类候选
簇选择的角度来说，要形成一个良好的聚类，它一般都需要具备两个有利条件，单个簇
的内部完备性，簇与簇之间良好的分离程度。本章所提出来的聚类算法通过簇内分散度
来限制单个簇的完备性，通过簇间的分散度来保证良好的簇间分离程度，最终综合地考
虑了这两个属性。除此之外，该基于分散度的候选准则还考虑到行人再识别数据库的数
据分布特殊性，即属于同一类行人图片的大多能够较好地聚集在一起，该方法能够良好
的对潜在的数据分布进行建模还表现在其具有的两个特性，分别是单独点的处理优先级
以及防止坏聚类的形成。由于行人再识别一般不会出现单张图片的情况，所以对于单独
点需要被赋予较高的优先级，从而保证在特征空间本来有可能有一些差距的同一行人图
片能够优先被选择合并，因为卷积神经网络的训练会使原本远距离的样本更远；而一旦
有了坏聚类的形成的时候，其往往会倾向于吞并其他的簇，所以簇内的分散度限制其无
止境地合并其他簇导致聚类结果的继续恶化。另外，所提出的分散度模型与卷积神经网
络的损失函数训练起到了相互促进的作用，都是在要求同一类别的样本在特征空间下能
够更好地聚在一起，而不同类别的样本之间的距离能够拉开。最终，在实验数据集上进
行了大量消融实验以及性能比较，经过对结果的分析，充分地证明了本章所提出的基于
分散度的聚类方法在取得领先性能的情况下仍具有良好的稳定性和泛化能力，并且拥有
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更快的收敛速度。
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5 总结与展望

5.1 本文工作总结

本文基于深度卷积神经网络的特征学习表示能力，针对行人再识别特征学习中存在
的问题展开研究和探讨，提出了在全监督情况下，针对网络特征学习的鲁棒性不够的问
题，提出了一种互补特征的提取方法；在半监督情况下，针对如何利用生成对抗网络生
成的无标签合成图片来对模型进行正则化操作，提出了一种基于特征相似度的伪标签生
成算法；在无监督的情况下，针对如何利用无标签的行人数据，提出了综合考虑簇间和
和簇内分散度的聚类方法。本文的主要研究内容、获得的结论以及创新之处总结如下：

(1) 基于互补特征的行人再识别方法从一个新的角度来解决深度学习网络所存在的特
征过于全局化的问题，提出了一种能够根据现有全局特征自动学习出与之相互补
的局部特征来提高特征的鲁棒性。所提出的互补特征提取网络类似于一个孪生结
构，差别在于本网络两分支的输入是同一张图片，其中一分支根据其输入的标签
信息进行全局特征的学习，该学习到的全局特征则经过一个特征掩码网络输入到
第二个分支，在全局信息作为输入的基础上，此分支能够学习到互补的特征。为
了更加保证两支网络的特征互补性，文章又提出了一个成对排序损失函数，通过
它来引导和限制互补特征的学习。互补特征的组合大大提升了行人再识别的准确
率。

(2) 基于模型正则化的行人再识别方法探究了如何在有标签数据量不足的情况下，使
用生成对抗网络来生成合成图片作为数据增广的方式。文章首次提出了基于特征
相似性的伪标签生成方法，该方法具有的优势在于更好地衡量合成样本与现有样
本之间的标签关系，并且可以利用该方法在同一种框架下生成两种不同的伪标签
编码模式。

(3) 基于分散度的行人再识别方法在面对行人再识别数据集打标签中存在的难度，解
决如何利用无标签的行人数据来进行行人再识别。文章采用了一种凝聚聚类的方
法来进行标签分配，并且提出了一种基于分散度的候选簇选择标准。该分散度包
含了簇间的分散度以及簇内的分散度，簇间的分散度主要考虑两个簇之间的分离
度，簇内分散度主要考虑的是簇内的紧凑性。相较于其他的选择标准来说，基于分
散度的标准有多重优点，表现在其能够优先选择单独点以及阻止坏簇的形成。此
外，该选择标准与神经网路训练损失函数之间能够起到互相促进的作用。通过实
验证明了该选择标准相较于类似工作有更快的收敛速度以及更好的泛化能力和稳
定性。
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5.2 未来工作展望

特征提取是模式识别系统中的一个重要环节，对于高维数据如何提出更有效的特征
提取准则一直是模式识别领域一个重要的研究方向。同样地，行人再识别领域也面临着
相同的问题。近年来，带标签的数据集的规模的显著增加的趋势使得深度学习方法能够
再行人再识别领域被广泛应用。深度学习是数据驱动的，没有大量的数据就很难学习出
良好的特征提取模型。然而大规模的行人再识别数据的收集则更加具有挑战性，因为除
了需要绘制行人的标定框之外，还必须人工为他分配一个身份 ID。而这个 ID的分配在
多人协作标注时需要很高的交流成本。本文基于上述的两个主要问题，分别对特征提取
以及减少对标注数据的依赖两个方面进行了相关的探索研究并提出了一些方法。然而，
鉴于作者的学识和时间有限，很多与此相关的工作还没有深入做下去。基于本文以及作
者对本学科一些相关问题的理解和认识，提出一些笔者认为尚未解决但是亟待解决且非
常有意义的问题。

(1) 对于鲁棒特征提取的问题，除了本文所提出的互补鉴别特征的挖取之外，还可以
使用的是困难样本学习。困难样本学习的宗旨是把分类器错误分类的样本 (hard
negative) 放入负样本集合再继续进行训练。困难样本对于提高特征的鲁棒性是有
着很大帮助的，其原因再于利用一些困难样本进行有针对性的学习，可以让网络
具有辨别困难任务的能力，从而能够在再识别过程中有更准确的判断。因此，如
何发现困难样本和如何利用困难样本都是可以研究的点。例如说，可以在损失函
数设计的时候，针对错分样本赋予更大的权重；又或者说提高困难样本参与网络
训练的频率。

(2) 对于减少对于数据标注依赖的问题，除了本文所提出的利用伪标签以及聚类方法
之外，还可以继续研究的是使用迁移学习来解决这个问题。然而对于行人再识别
来说，域迁移的效果会受到很多因素的影响，比如图片背景、光照。如何在域迁
移的过程中去除这些干扰因素的影响也同样是一个值得研究的问题。在此，一个
可以进行尝试的方法在于自动对图片中的行人区域进行检测，从而移除背景部分
再进行域迁移。

(3) 结果的再排序。在检索任务中，如何通过对结果的再排序来提升检索的准确率也
是一个重要的研究点。行人再识别任务可以看成是一个检索的任务，进行再排序
符合其应用场景并且能够提升其检索的鲁棒性。例如说，可以首先通过查询图片
找到类似的结果，然后根据返回结果可以定位到源视频片段中，然后再在原视频
片段中进行更为细致的查找。

(4) 对于现实生活中的行人再识别任务来说，庞大的数据处理量也对行人再识别的检
索效率提出了更高的要求。查询检索的时间是根据特征尺寸和图库大小而显着增
加的。就目前来说，在行人再识别领域，研究人员们并没有开展太多的着力于检
索效率工作，而检索效率也是一个不可忽视的问题。然而，令人欣喜的是，针对
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该点的研究可以从图像检索领域去借鉴一些方法，例如引入哈希特征表示，将其
结合行人再识别任务的特征作出一些改进并应用到行人再识别上。
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