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基于无监督的非对称度量学习优化行人再识别
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摘摇 要:行人再识别是对同一行人不同视图进行相似性匹配的技术,针对匹配过程中出现的不同相机、相机角度以及行人

姿势、有无光照和障碍物等因素结合度量学习进行相似性度量。 随着外界条件的变化,由于忽略特定视图特征易导致部

分信息丢失,视图有可能展现出不同的分布。 结合非对称的无监督度量学习方法 UAML(Unsupervised Asymmetric Metric
Learning)把视图分布分为共享视图和特定视图,共享视图提取共享特征,特定视图提取与视图相关联的特征投影到公共

子空间中,再通过 K-means 聚类,KL(Kullback – Leibler)散度对其进行优化,这样得到的子空间样本具有相同分布及全

面的表示形式。 该方法在 VIPeR 数据集、CUHK01 数据集、Market-1501 数据集上进行了实验测试,使用累计匹配曲线

(Cumulative Match Characteristic,CMC)、Rank-1 精度和平均精度曲线等指标来衡量算法的性能。 其中,秩-1 精度在不同

数据上分别达到了 40. 25% 、56. 6% / 58. 09% 、61. 67% 。 该方法主要通过无监督非对称度量学习方法结合 KL 散度来进一

步对行人再识别方法进行优化,通过实验进行比较来验证该方法的有效性,结果表明在行人再识别应用中具有更优的识

别精度。
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Abstract:Person re- recognition is a technology of similarity matching for different views of the same pedestrian. In the process of
matching,different cameras,camera angles,pedestrian posture,illumination and obstacles are combined with metric learning to measure
the similarity. With the change of external conditions,some information may be lost due to the neglect of specific view features,and the
view may show different distribution. Combined with the unsupervised asymmetric metric learning (UAML), the view distribution is
divided into shared view and specific view. Shared view extracts shared features,specific view extracts features associated with view and
projects them into common subspace. Then K-means and Kullback-Leibler (KL) divergence are used to optimize the view distribution.
The subspace samples obtained in this way have the same distribution and comprehensive representation. The method was tested on
VIPeR data set,CUHK01 data set and Market-1501 data set,and the performance of the algorithm was measured by cumulative match
characteristic (CMC),rank-1 precision and average precision curve. The accuracy of rank-1 is 40. 25% ,56. 6% / 58. 09% ,61. 67%
respectively. The unsupervised asymmetric metric learning method combined with KL divergence is used to further optimize the
pedestrian re recognition method. The effectiveness of the method is verified through the comparison of experiments. The results show
that the proposed method has better recognition accuracy in person re-recognition application.
Key words:unsupervised learning;asymmetry;metric learning;Kullback-Leibler;personal re-identification

0摇 引摇 言
行人再识别[1] 在于行人从一个相机消失到另一

个相机再次出现的时候对其进行再识别。 目的是为了

判别同一个人出现在两个视图中的相似性。 通过度量

第 32 卷摇 第 9 期
2022 年 9 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 32摇 No. 9
Sep. 摇 2022



学习的方法来计算两个视图特征的距离来判断其相似

性。 在行人再识别算法上也有关于度量学习[2]和深度

学习[3]被提出,基于无监督学习的科学技术研究方法

通过伪标签的形式进行特征学习可以有效深度学习中

改善全局特征不容易轻松识别的问题并能够产生良好

的效果。
基于无监督学习的研究方法在面对同样的行人出

现在不同摄像机里会因为外在因素,例如光线、姿势以

及障碍物等造成两者的相似度降低[4];同时两者也存

在衣服、肤色等外在特征相似的地方。 但是需要对每

个摄像机视图构建映射来提高相似性,并且难以区分

共享视图和特定视图,无法准确地建立摄像机视图之

间的共同性质和特异性质。 因此通过跨视图非对称的

方法[2,4-6]把视图特征区分为共享视图特征和特定于

视图特征,引入共享映射来探索共享特征,提取特定的

视图特征投影到公共子空间中使得两视图之间的差异

尽可能缩小,然后通过无监督学习进行聚类[2-3,7]。 但

是,在特定于视图特征的相似度区分上还需要进一步

提高,通过 Bregman 散度[8] 方法来衡量特定于视图之

间特征的差异,减少对共享视图特征区分的重复性,提
高聚类效果,增强视图之间的相似度,从而提高视图之

间相似的精确度。
对不断更新增长的数据进行标签是一项艰难而又

复杂的工作,Martin K觟stinger 等人[9] 提出了一种通过

等价约束来指定标签,并通过马氏距离度量的可扩展

性和需要的监督程度来进行学习,明显优于现有的结

果。 Husheng Dong 等人[10] 提出了一种新的基于重叠

条纹的描述子与从密集块中提取的局部最大发生率

(LOMO)相融合的增强局部最大发生率的方法,把精

细的细节和表面的粗糙有效结合起来,充分利用其互

补性,结合马氏距离和双线性相似性学习广义相似性。
Giuseppe Lisanti 等人[11] 提出了基于正则化相关分析

的跨视图匹配的学习技术,在不相交的视图中提取描

述子空间的特征投影到公共子空间进行学习,在重新

识别的技术上有明显的效果。 Yachuang Feng 等人[3]

基于度量学习将行人的特征投影到公共子空间中,在
公共子空间中将行人的特征提取出来分为共同特征和

特定视图特征,并通过无监督跨视图的度量学习方法

来计算相似性,通过最大均值差异(MMD)来计算不

同样本的均值,常作为最后损失函数的优化,在迁移学

习中使用频率相对较高且计算强度低,通常用来衡量

两个分布之间的距离,属于一种核学习方法。 为缩减

样本之间的差异性,该文采用 Bregman 散度中的 KL
散度,KL 散度在视图中满足非对称特性,增加一个样

本的协方差,这样能够在一定程度上提高样本之间的

精确度。

1摇 相关工作
1. 1摇 跨视图非对称度量学习

传统的度量学习是学习一个通用的变换矩阵,并
将样本投影到一个公共子空间,一对样本 x i 和 x j 的距

离为:

D(x i,x j) = (x i - x j)
TM(x i - x j) =

椰Wx i - Wx j椰2 (1)
其中, M = WTW,W 是投影矩阵, x i 和 x j 是相机视图

中获取的不同样本。 由于所有视图中的样本都在(1)
中处理相同的 W ,只从不同的视图中提取共享特征。
根据跨视图非对称度量学习,为了处理摄像机视图之

间的不相似性,其形式如下:

D(x i,x j) = (x i - x j)
TM(x i - x j) =

椰 WpT

xp
i - WqT

xq
j 椰2 (2)

其中, Wp 和 Wq 分别是第 p 个和第 q 个视图的投影矩

阵, xp
i 和 xq

j 分别是从第 p个和第 q个视图获取的样本。
虽然在一定程度上缓解了相机视图之间的不一致性,
但是在共享视图和特定视图的区分上还是难以取得很

好的效果,因此这里引入了共享映射和特定于视图的

映射来对相机视图的共性和特异性进行建模,通过对

第 V 个视图的投影矩阵进行表示:令 Wv = U0 + Uv ,则
样本 xp

i 和 xq
j 的距离为:

d(xp
i ,x

q
j ) = 椰 (U0 + Up) T xp

i - (U0 + Uq) T xq
j 椰2

(3)
其中, U0 表示共享视图投影,用于提取共同特征, Uv

表示特定于视图的投影,把 Up 和 Uq 投影到子空间来

消除视图之间的特异性。 并让 Uvxv 与 U0xv 正交,让提

取的视图专有特征与普通特征互补。
目标模型:

min F intra
U1

= 移
K

k = 1
移
I沂k

椰 WVT xv
i - ck椰

2

s. t. UvT 移 v
Uv = I (V = 1,2,…,v)

(4)

这里 Wv = U0 + Uv ,重写目标函数:

min F intra
U1…U v

= 移
K

k = 1
移
I沂k

椰 (U0 + Uv) T xv
i - ck椰

2

s. t. UvT 移 v
Uv = I (V = 1,2,…,v)

(5)

其中,移 v
= Xv XvT / Nv , I 表示单位矩阵。

共享信息为 U0,特定于视图信息为 Uv 。 Uv 被分

为 Up 和 Uq ,为了保证 Up 和 Uq 学到不同的信息,部分

信息不被划分到共享信息里面,这里保持 Uv 和 U0 尽

量正交,又因为两者属于不同的样本,直接正交没有意

义,故使得 Uv xv 与 U0 xv 正交,这里引入 Bregman diver鄄
gence,通过 Bregman divergence 来衡量 Up 和 Uq 之间

的差异。
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1. 2摇 Bregman 散度

Bregman 散度是损失函数或者失真函数,假设视

图 p是视图 q的近似样本, p是增加了障碍物或者光线

的影响而形成的 q ,所以 Bregman 散度就是用来衡量

p 和 q 的之间的差异性。 定义 F 是在凸集 赘 上可微的

严格凸函数,在函数 F 生成的 Bregman 散度的形

式是[7]:
DF(p椰q) = F(p) - [F(q) +

< 塄F(q),p - q > ] (6)
其中, DF(p,q) 表示样本 p 与 q 之间的距离,用来衡量

p 与 q 之间的差异, 塄F ( q ) 表示在 q 的梯度, <
塄F(q),p - q > 表示塄F(q) 与 p - q 的内积。 L(p,q)
= F ( q )+< 塄F ( q ), p - q >表示函数 F 在 q 处附近

的线性部分,Bregman 散度就是一个函数与另一个函

数线性部分之间的差[7],选择不同的函数 F ,可以得

到不同的 Bregman 散度。
假设来自不同视图的样本是从类似场景中捕获,

因此它们的概率分布被视为相同。 但在原始特征空间

中的分布通常是不同的,因为它们是从不同的相机、不
同的场景中捕获的,直接计算它们的距离可能是不准

确的。 为此,尽可能地提高它们在变换后的子空间中

的概率分布的相似性,选择不同的函数 F ,采用 KL 散

度来衡量样本分布之间的差异性。 KL 散度能够有效

解决样本之间非对称的问题,并且在衡量样本之间差

异性的时候,能够有效衡量样本的近似分布与真实分

布之间的匹配程度,主要通过计算两个样本之间的高

斯分布来表示 KL 散度。 这里计算 Up 和 Uq 之间的距

离形式为:
DF(U

p椰 Uq) = F(Up) - [F(Uq) + < 塄F(Uq),
Up - Uq > ] (7)

2摇 模型与优化
KL 散 度 的 形 式 为 KL(p( hp)椰p( hq)) , 其 中

p(hv) ~ N(滋 v,Hv) , p(Uv) 是服从均值为 滋 v ,协方差

为 Hv 的多元高斯分布, Up 和 Uq 的多元高斯分布

p(hv) 表示为:

p(hv | 滋 v,Hv) = 1
(2仔) n / 2 Hv 1 / 2

exp[ - 1
2

(hv - 滋 v) T (Hv) -1(hv - 滋 v)]

其中,均值 滋 v 的形式为: 滋 v = 1
Nv
移 Uv xv ,协方差 Hv 的

形式为 var(Hv) =移(Uv xv - 滋 v) (Uv xv - 滋 v) T

Nv - 1 所以,

只要对下面的形式展开优化:
minO (U0,…,Uv) =

移
K

k = 1
移
I沂k

椰 (U0 + Uv) T xv
i - ck椰

2 +

姿KL(p(hp)椰p(hq)) + 茁移
K

k = 1
椰 Uv椰2

s. t. < U0T xv
i ,U

vT xv
j > = 0,

(UvT移 v
Uv = I),V = 1,2,…,v

(8)

其中,移
V

v = 1
椰 Uv椰2 和 KL(p(hp)椰p(hq)) 表示正则化

项,用来限制特定视图的信息使得共享信息突出。 其

中 C = [c1,c2,…,ck] 表示聚类中心的个数, 姿 和 茁 是

正则化参数,由于共享视图占的比例要比特定视图高,
所以 撞 vUv = XvXvT / Nv 。

为了方便,令 W
~
= [W1T,W2T,…,WvT] 沂 v 伊 1, U

~
=

[U0T,U1T,…,UvT] 沂 (v + 1) 伊 1 使得 W
~
= I

~

1U
~
,这里

I
~

1 是由单位矩阵 I 组成的:

I
~

1 =

I I 0 … 0
I 0 I … 0
左 左 左 埙 左
I 0 0 …

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úúI

,因此,这里可以令

1
N移

K

k = 1
移

V

v = 1
移

x v
i

椰 WVT xv
i - ck椰

2 = 椰W
~
X
~
- CD椰2。 这

里 X
~
和 D 分别表示为:

X
~
=

x1
1 … x1

N1
… 0 … 0

0 … 0 … 0 … 0
左 左 左 左 左 埙 左
0 … 0 … xv

1 … xv
N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

v

Dki =
1,xv

i 沂 Ck

0,xv
i 埸 C{

k

算法:跨视图非对称度量学习的行人重识别

输入: X
~
、 K 、 姿 、 茁

输出: W
~

1. 通过 K 均值使用原始训练数据 X 来初始化 D

2. 固定 D 优化 U
~
式(13)使用梯度下降求解

3. 重复:

4. 固定 U
~
优化 D :通过 K 均值方法初始化类别中心

5. 固定 D 更新 U
~
:求解等式中的广义特征值

6. 直到收敛或迭代结束

7. 返回: W
~

= I
~

1U
~

聚类中心是每一个聚类样本的平均值,即 C =

W
~

TX
~
Q
~

T ,其中 Q
~

T 的计算过程为 Qki =
Dki

nk
,并且 nk 等于

Ck 的大小,故得到:

·821·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



1
N移

K

k = 1
移

V

v = 1
移

x v
i

椰 WVT xv
i - ck椰

2 =

tr(W
~

TX
~
X
~

TW
~
- W

~
TX

~
DTQ X

~
TW

~
) (9)

对两个高斯分布 p(hp) ~ N(滋 p,Hp) , p(hq) ~
N(滋 q, Hq) 计 算 KL 散 度 KL(p( hp)椰p( hq)) 为:
KL(p(hp)椰p(hq)) = Epl(lnp(h

p) - lnp(hq)) 即:

KL(p(hp)椰p(hq)) = 1
2 ln | Hq Hp -1

| - 1
2 n +

摇 1
2 tr(Hq -1

Hp) + 1
2 (滋 q - 滋 p) T Hq -1

(滋 q - 滋 p)

(10)
Bregman 散度中的 KL 散度计算样本均值,还计

算了样本的协方差,因此与最大均值误差(MMD)方

法进行比较,这两种方法均可以对不同的分布进行判

断,并且满足不同分布的距离不对称性。

对于 茁移
v

v = 1
椰Uv椰2,这里令其等于 茁椰 I

~

2U
v椰2,其

中 I
~

2 =

0 I 0 … 0
0 0 I … 0
左 左 左 埙 左
0 0 0 …

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú0

放宽约束条件:

移
v

WvT 撞 v Wv = W
~

T～撞W
~
= U

~
T I

~

1
～撞 I

~

1U
~
= VI (11)

移
v

1
Nv
移

i
< U0Txv

i ,U
vTxv

i > = tr[U
~

T ( I
~

1 - I
~

2)
T～撞

I
~

2U
~
] = 0 (12)

其中, ～撞 是对角矩阵。 所以 minO(U0,…,UV) 优化最

终可以写成如下形式:
minO (U0,…,UV) =

1
N tr(U

~
T I

~
T
1X

~
(I - DTQ)X

~
T I
~

1U
~
) +

姿
2 ln | HqHp -1

| - 1
2 n + 1

2 tr(Hq -1

Hp) +

1
2 (滋 q - 滋 p) THq -1

(滋 q - 滋 p) + 茁 椰 I
~

2U
V椰2

(13)

目标函数是非凸的和非线性的,因此对 U
~
和 D 进

行优化:

固定 U
~
和 D进行优化:指标矩阵D和C有关,通过

变换后的训练数据集 W
~

TX
~
= ( I

~

1U
~
) TX

~
。

对 C 进行 k-means 聚类优化,然后再计算 D 。

固定 D 对 U
~
进行优化:这里通过拉式数乘法对 U

~

进行求导,其中 U
~
= I

~
U , 追 、 渍 是拉式乘数,对一阶求

导结果采取梯度下降法进行处理。 构造拉式如下:

F = 1
N tr(U

~
T I

~
T
1X

~
(I - DTQ)X

~
T I
~

1U
~
) +

姿
2 [ln | Hq

Hp | - n + tr(Hq -1

Hp) +

(滋 q - 滋 p) THq -1

(滋 q - 滋 p)] + 茁椰 I
~

2U
V椰2 +

追(U
~

T I
~
T
1
～撞 I

~

1U
~
- VI) +

渍 tr[U
~

T( I
~

1 - I
~

2)
T～撞 I

~

2U
~
]

(14)

分别对 U
~
和乘子 追 、 渍 进行求偏导并令其为零得

到式(15)、(17)、(18):
鄣F
鄣U

~ = 1
N (tr( I

~
T
1X

~
(I - DTQ)X

~
T I
~

1U
~
) + U

~
T I

~
T
1X

~
(I -

DTQ)X
~

T I
~

1) + 姿
2 KI

~
+ 2茁 I

~
2
2U

~
+ 追( I

~
T
1
～撞U

~
)

渍[( I
~

1 - I
~

2)
T～撞 I

~

2U
~
+

U
~

T( I
~

1 - I
~

2)
T～撞 I

~

2] I
~
= 0 (15)

其中 K 的形式为:

K = tr(H
pHq -1

Nq -1

AHp -1

- 1
Np -1

BHp -1

) I
~
+

Hq -1

( 1
Np -1

B - 1
Nq -1

AHq -1

Hp) I
~
+ LI

~
(16)

这里 A 、 B 、 L 分别表示如下:

A = [移 Nq

j = 1
xq
j x

qT

j U
qT

+ Uq移 Nq

j = 1
xq
j x

qT

j -

1
Nq

Uq移 Nq

j = 1
xq
j移 Nq

j = 1
xq
j - 1

Nq
移 Nq

j = 1
xq
j移 Nq

j = 1

xqT

j U
qT

- (1 - 1
Nq

)移 Nq

j = 1
xq
j移 Nq

j = 1
xqT

j 滋
qT

-

(1 - 1
Nq

)滋 q移 Nq

j = 1
xqT

j ] (17)

B = [移 Np

i = 1
xp
i x

pT

i U
pT

+ Up移 Np

i = 1
xp
i x

pT

i -

1
Np

Up移 Np

i = 1
xp
i移 Np

i = 1
xp
i - 1

Np
移 Np

i = 1
xp
i移 Np

i = 1

xpT

i U
pT

- (1 - 1
Np

)移 Np

i = 1
xp
i移 Np

i = 1
xpT

i 滋
pT

-

(1 - 1
Np

)滋 p移 Np

i = 1
xpT

i ] (18)

L = (滋 qT

+ 滋 pT

)Hq -1

AHq -1

滋 p + (滋 pT

-

滋 qT

)Hq -1

AHq -1

滋 q - 1
Nq
移 Nq

j = 1
xqT

j H
q -1

滋 q -

1
Np
移 Np

i = 1
xpT

i H
q -1

滋 p - 滋 pT

Hq -1 1
Np
移 Np

i = 1
xp
i -

滋 qT

Hq -1 1
Nq
移 Nq

j = 1
xq
j (19)

鄣F
鄣追 = U

~
T I

~
T
1
～撞 I

~

1U
~
- VI = 0 (20)
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鄣F
鄣渍 = tr[U

~
T ( I

~

1 - I
~

2)
T～撞 I

~

2U
~
] = 0 (21)

取所有等式右侧函数的平方和为目标函数,计算

这个函数关于自变量 UV 以和乘子 追 、 渍 偏导数,再对

关于自变量及乘子的偏导数进行迭代求解。

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据集介绍

通过数据样本来训练该方法的有效性,使用

Cumulative Match Characteristic (CMC) Curve 累计匹

配曲线能够综合反映分类器的性能,Rank-1 精度通过

百分比的形式,计算每百张的平均精确度对文中方法

和其他方法进行比较。
VIPeR[12]数据集(见图 1)通过随机将其分为两

半,316 张图像用于训练,316 张图像用于测试。 重复

这个过程十次,并报告每个算法的平均性能进行比较。

图 1摇 VIPeR 数据集部分行人样本

CUHK01[13 ](见图 2)是通过两个不重叠的摄像机

捕捉的 971 个行人身份视图,每视图有 4 个图像,共有

3 884 个图像。 训练集随机选择 485 人,测试集为其余

486 对行人。 通过十次重复来评估并同时进行单镜头

(SS)和多镜头(MS)实验。
Market-1501[14 ](见图 3)与其他的数据集不同,

只能在多镜头上进行实验。 选择 751 人作为训练集,
共 12 936 张图像,其余 750 人用于测试。
3. 2摇 参数设置

该方法包含 KL(p( hp)椰p( hq)) 和 移
V

v = 1
椰Uv椰2

两个正则化项。 KL(p(hp)椰p(hq)) 减少相机视图之

间的分布差异。移
V

v = 1
椰Uv椰2 用于限制特定于视图映射

的影响,并防止过拟合。 将限制分布差异的 姿 设置为

0. 5,正则化参数 茁 设置为0. 01。 对于聚类分析得出的

K =800 适用于大规模数据集。

图 2摇 CUHK01 数据集部分行人样本

图 3摇 Market-1501 数据集部分行人样本

3. 3摇 结果分析

这里主要是与稀疏字典学习模型(简称 Dic) [15]、
稀疏表示学习模型( ISR) [16]、视跨图非对称度量学习

(CAMEL) [3]、组合度量(COMBINE) [17]、无监督轨迹

(UTAL) [18]、无监督的跨视图度量学习(UAML) [2] 进

行比较,如表 1 所示,并画出 CMC 曲线,如图 4 所示。
UAML - KL 通过学习每个摄像机视图的投影矩

阵,不仅把投影矩阵划分成了共享投影和特定于视图

的投影去学习特征,在计算样本的分布差异过程中引

入了 KL 散度,通过计算两者的多元高斯分布来表示

分布的 KL 散度,进一步去加强再识别的精度值,探索

共同的特性并降低视图之间的不一致之外,还更加细

化每个摄像机视图的特定视图的特征。
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表 1摇 用秩-1 精度(% )和 MAP(% )测量三个数据集的无监督方法的比较结果

数据集 \方法 VIPeR CUHK01(SS / MS) Market-1501

DiC[1 5 ] 27. 86 51. 36 / 53. 62 50. 68

ISR[1 6 ] 27. 54 47. 84 / 51. 33 38. 19

COMBINE[1 7 ] 30. 00 32. 17 / 32. 42 35. 42

CAMEL[3] 31. 96 52. 51 / 54. 37 57. 61

UTAL[18 ] 35. 73 53. 89 / 55. 69 61. 94

UAML[2] 39. 26 53. 00 / 55. 89 59. 07

UAML-KL 40. 25 56. 6 / 58. 09 62. 67

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (a)VIPeR摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)CUHK01(SS)

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (c)CUHK01(MS) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (d)Market-1501

图 4摇 三个数据集上的 CMC 曲线

3. 3. 1摇 共享映射和特定视图映射分析

共享映射和特定视图映射的作用主要是对摄像机

视图之间的共性与不一致性进行建模来获得比较全面

的、具有区分性的行人特征。 为了使得该方法具有一

定的性能,通过控制共享特征和特定于视图的特征,只
保留 U0 或 UV 来进行对比验证,如表 2 所示。

表 2摇 非对称度量学习验证

数据集 \方法 VIPeR CUHK01(SS / MS) Market-1501

UAML( U0 ) 31. 6 47 / 50. 1 55. 8

UAML( UV ) 30. 7 45. 5 / 48. 1 46. 5

UAML- KL( U0 ) 33. 21 52. 37 / 55. 24 60. 33

UAML- KL( UV ) 32. 5 51. 00 / 55. 16 59. 14

UAML - KL 40. 25 56. 6 / 58. 09 62. 67
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摇 摇 KL 散度的非对称性质能够很好地与非对称度量

学习相契合,通过均值和协方差,在衡量样本分布的时

候,能够与真实样本分布进行匹配,匹配程度越高,则
样本分布愈接近真实的样本分布,进一步改善相机视

图之间的分布差异。 除了特定于视图的映射可以为共

享的特性提供互补的信息之外,还构建了全面的和有

区别的表示。

3. 3. 2摇 聚类分析

在三个数据集上验证 K对行人再识别性能的影响

实验。 结果如表 3 所示, K 在 200 到 1 600 之间变化,
时间间隔为 200。 CUHK01 的性能变化较大,这是因

为 CUHK01 与 Market 相对较小的集群。 过多或过少

的集群可能会阻碍对行人的样本之间关系的准确

探索。
表 3摇 不同聚类中心数量结果

K 200 400 600 800 1 000 1 200 1 400 1 800

VIPeR 39. 8 39. 93 39. 98 41. 25 40. 03 40. 01 40. 00 40. 00

CUHK01 51. 10 52. 23 53. 25 56. 60 55. 22 53. 16 50. 41 49. 11

Market 61. 30 61. 14 61. 53 62. 67 61. 27 61. 23 61. 14 61. 13

3. 3. 3摇 特征分析

为了适应不同特征的能力,为证明不仅在采用基

于深度学习的 JSTL 特性时也很有效, 还采用了

LOMO 特征,先进行 PCA 进行降维,得到 512 维

LOMO 特征,如表 4 所示。 在所有模型中,Dic 和 ISR
的结果最具可比性(Dic 和 ISR 位居第二)。 所以为了

清晰起见,只把该方法和其他特征提取方法比较,
LOMO 特征作为基线。

表 4摇 使用 LOMO 特征的比较结果

数据集 \方法 VIPeR CUHK01(SS / MS) Market-1501

DiC[1 5 ] 17. 10 16. 78 / 17. 51 28. 54

ISR[1 6 ] 20. 54 15. 96 / 18. 32 18. 10

COMBINE[1 7 ] 21. 33 19. 27 / 20. 61 18. 97

UTAL[18 ] 24. 45 24. 62 / 26. 33 25. 41

LOMO[19 ] 12. 21 16. 57 / 17. 3 25. 35

CAMEL[3] 22. 62 22. 36 / 24. 22 30. 22

UAML[2] 23. 50 25. 00 / 28. 23 30. 27

UAML - KL 26. 52 27. 88 / 30. 78 32. 66

摇 摇

4摇 结束语
无监督的行人再识别度量学习方法的基本思想是

每个摄像机视图中的行人样本分别是从两个分布中提

取的:一个提取的是摄像机视图之间的共同特征,另一

个提取的是特定于视图的特征。 引入一个共享映射来

探索共享特征,并构造特定于视图的映射与视图相关

的特征提取投影到一个公共子空间中。 这样不仅降低

相机视图之间的不一致性,还更加细化了特定视图的

特征,能够更加精确地对行人进行再识别。 此外,为了

实现精确的相似性测量,还减少变换空间中摄像机视

图之间的分布差异,在投影空间中对样本进行聚类,通
过无监督的方式进行优化。 实验结果表明,与其他算

法相比,该方法具有较好的性能。
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