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摘要:无监督域自适应行人重识别在智能监控中发挥着重要作用,并引起了研究者的广泛关

注。尽管目前的研究已经取得了较大进步,但不同数据集之间的域偏移问题给行人重识别带来极

大挑战。研究发现,在连续时间里,同一摄像机视角下的行人图像具有相同的风格,如果将这种风

格信息从行人图像中分离出去,将有效缓解由图像风格差异引起的域偏移问题。为此,提出一种低

秩先验引导的域不变信息分离的字典学习方案。根据风格信息的低秩先验性,将行人图像特征中

的风格信息和行人身份信息分离开来,根据同一身份行人属性的域不变性建立视觉特征与属性之

间的联系,缓解域偏移所带来的影响,通过自训练策略来调整学习参数。实验表明,方法的性能在

很多数据集上超过了传统的无监督域自适应行人重识别方法以及部分基于深度学习的无监督域自

适应行人重识别方法。
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Abstract:Unsuperviseddomainadaptivepersonre-identificationplaysanimportantroleinintelligent
monitoring,butthedomainshiftamong differentdatasetsbringsgreatchallengesto personre-
identification.Studieshavereportedthatthepedestrianimagescapturedfromthesamecameraviewhave
samestyleincontinuoustime.Ifthisstyleinformationisseparatedfromthepedestrianimage,thedomain
shiftproblemcausedbyimagestyledifferencewillbeeffectivelyalleviated.Inthispaper,alowrankprior
guideddictionarylearningschemewithdomaininvariantinformationseparationwasproposed.Firstly,

accordingtothelowrankprioriofthestyleinformation,styleinformationandpedestrianidentity
informationinthepedestrianimagefeatureswereseparated.Secondly,accordingtothedomaininvariance
ofthepedestrianattributesofthesameidentity,therelationshipbetweenthevisualfeaturesandthe



attributeswasestablishedtoalleviatetheimpactofdomainshift.Finally,self-trainingstrategywasusedto
adjustthelearningparameters.Experimentalresultsshowthattheproposedmethodoutperformsthe
traditionalunsuperviseddomainadaptivepersonre-identificationmethodsandsomeunsuperviseddomain
adaptivepersonre-identificationmethodsbasedondeeplearninginmanydatasets.
Keywords:personre-identification;low-rankpriori;domainshift;featureseparation

行人重识别是一种从不同相机视角下在采集的行人图像中搜索出相同行人的技术,在智能监控中发挥

重要作用,因此受到研究者的广泛关注。在现实监控环境中,同一行人的不同图像常常因相机视角差异、光
照变化等影响呈现出不同的外貌特征,这给行人重识别带来了极大挑战。由于不需要进行大量人工样本标

记,近年来无监督域自适应行人重识别方法已成为研究热点之一。这些方法主要是通过无监督域不变特征

提取、对抗学习和图像风格迁移等手段来减小源域与目标域之间的差异。然而,无监督域不变特征提取的方

法往往很难挖掘具有判别性的特征信息;基于对抗学习的无监督方法提取到的特征往往是来自不同域样本

的共有信息,丢失了不同域样本之间的特有信息,容易加剧样本特征之间的歧义性;基于图像风格迁移的方

法虽然有效,但容易导致迁移图像标签信息改变。
不同数据集之间产生域偏移的主要原因之一是相机的成像风格不同。从图1可发现来自同一视角下的

行人图像,呈现出相似的风格信息,如果将这些图像的视觉特征由矩阵表示,这个矩阵在数学上就会呈现出

低秩性。因此根据这种低秩先验性,设计一种域不变特征分离模型,将风格信息从图像特征中分离出去,这
种策略不仅能缓解不同视角之间域偏移给行人重识别带来的挑战,还能保持行人身份特征信息不发生改变,
避免传统无监督域自适应方法的标签迁移。整体思路如图2所示。

图1 挑选自不同数据集同一摄像头的行人图像

Fig.1 Pedestrianimagesselectedfromthesamecameraviewofdifferentdatasets
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  为解决单个数据集中多个视角下行人图像风格不一致问题,提出低秩成分分解的字典学习模型,将不同

相机视角下的行人图像特征分解成具有低秩特性的风格信息和具有判别性的行人身份信息,通过去除分解

出来的风格信息,利用剩下的行人身份信息来训练判别字典学习模型,并将行人身份信息在其对应字典下的

判别系数作为行人的潜在身份特征,作为最后行人身份相似性度量。为进一步缓解域偏移所带来的影响,利
用同一身份行人属性的域不变性,将属性与特征关联模块嵌入到字典学习框架中,构建从特征到属性的映

射,进一步挖掘属性与特征之间的关系。为了保证潜在视觉特征迁移到语义属性空间的过程中行人身份信

息不发生改变,在字典学习模型中引入自重构约束以及身份判别特征与标签一致性约束,提升字典的判别

性。通过构建标记样本身份判别特征和标签之间的关系,拉近同一行人潜在特征之间的距离,拉远不同行人

潜在特征之间的距离。最后,通过选择置信度高的伪标签来调整模型参数,使其更适应目标数据的识别。

图2 研究算法的整体框架

Fig.2 Theoverallframeworkofthealgorithminthispaper

1 相关研究

1.1 无监督域自适应行人重识别

为解决有监督行人重识别方法和传统无监督域自适应行人重识别方法推广应用方面的不足,近2年研

究者提出了一些新的无监督域自适应的行人重识别方法。其中包括基于样本存储的域自适应方法[1],基于

块判别性特征学习的无监督行人重识别方法[2],基于自相似聚类的域自适应方法[3],基于元学习的域生成方

法[4],基于对抗学习的域自适应行人重识别方法[5-7]以及基于域不变特征提取方法[8]。

基于样本存储[1]的方法利用样本存储实现了3种基本不变性,即样本不变性,相机不变性和邻域不变

性,从而减小了源域与目标域之间的差异。虽然基于块的判别性特征学习[2]也是较为有效的算法,但这类算

法没有考虑块与块之间的关系,导致识别性能稍弱。基于自相似聚类方法[3]可获得较高的识别性能,但这种

方法克服域偏移问题的本质是自训练,与现实场景不符。基于元学习的域自适应方法是最近提出的一种有

95第11期         李玲莉,等:低秩先验引导的无监督域自适应行人重识别



效方法[4],该方法使用元学习来更新模型中的分类器参数,并使用多个数据集来训练模型,使模型具有域不

变性。基于对抗学习[5-7]的域自适应方法可以实现不同数据集行人图像的迁移,但在迁移过程中容易造成不

同样本的特有信息丢失,不利于行人身份信息保留。基于域不变特征提取的方法[8]通过提取不同数据集间

的共有信息用作行人身份识别,该方法虽然有效,但未能充分考虑域信息的低秩先验性,从而导致提取的特

征判别性较弱,限制了识别性能的进一步提升。这些方法虽然能取得不错的实验结果,但不能有效挖掘无标

记样本的判别信息,导致限制识别性能的提升空间,且对标记的训练数据的数量和规模都要求较大。为实现

域自适应的行人重识别,利用同一视角下行人图像风格的低秩先验性,来实现风格信息与行人身份信息的分

离,该方法在不需要大规模有标记训练样本的情况下便能接近甚至达到基于深度学习的无监督域自适应方

法识别性能。

1.2 基于字典学习的行人重识别

字典学习因其在模式识别和图像处理方面的优异表现,已成为解决行人重识别问题的常用方法。这类

方法通常利用字典和表示系数的乘积来表示特征,并把表示系数作为最终的底层视觉特征,用于最终行人图

像间的相似性度量;这类方法还可以利用模型的正则项约束来提升表示系数的判别能力。近年来,一些基于

字典学习的行人重识别方法被提出。文献[9]提出了一种多任务字典学习的跨数据集迁移学习方法,该方法

通过将字典分解成任务共享字典和视角特定字典,分别获取不同视角下行人的潜在属性和行人外貌差异表

示。文献[10]提出一种基于卡方核的正则化线性判别分析行人重识别算法,使数据在低维空间能够保持高

维空间的可分性,提高行人重识别算法性能。文献[11]提出一种面向无监督域自适应的联合属性身份嵌入

字典学习方法,该方法通过视觉特征空间和语义属性空间的对齐来学习语义属性字典和视觉特征字典。文

献[12]将多特征字典学习和自适应多特征图整合到一个联合学习模型中,使得学习到的字典具有判别性。

虽然上述方法在行人重识别中能达到不错的识别性能,但无法有效克服相机风格差异带来的域偏移问题。

基于成像风格的低秩先验性,提出了一种判别字典学习的图像风格分离模型,降低成像风格差异所导致的不

同视角行人图像之间的域偏移。

1.3 基于属性学习的行人重识别

由于语义属性具有域不变性,因此在行人重识别中得到了广泛应用。但与视觉特征相比,属性通常具有

较弱的判别性。为解决该问题,文献[13]提出联合属性 身份的深度学习方法,通过联合提取属性和标记数

据的身份特征来提取具有判别性的身份属性信息。文献[14]提出一种从粗到细的学习框架来分别预测行人

身份和行人性别,实现身份标签与属性标签的综合利用。文献[15]提出一种属性互补信息的学习方法,它通

过在单个数据集上训练一个属性分类器,并将属性信息整合到卷积神经网络模型的训练中,使网络学习到与

语义属性互补的行人身份信息。文献[16]提出一种基于属性的行人重识别方法,通过同时学习行人身份嵌

入和属性映射,使行人身份信息与属性相互影响。上述这些方法都是将属性作为辅助信息对行人身份信息

进行补充。而将属性作为不同域之间的桥梁,在目标域上建立视觉潜在特征与身份标签之间的联系,以便能

对目标域内的样本属性进行正确预测,用于后续识别。

2 方法论

2.1 问题定义

假设有标签源数据集为Φs={Xs,Ys,As},无标签目标数据集为Φt={Xt,Yt},其中Xs={Xs
1,Xs

2,...,

Xs
M}和Xt

={Xt
1,Xt

2,...,Xt
L}分别为源域和目标域内的样本集合,M 和L 分别表示相机个数。源域中,第v

个视角下的样本集合表示为Xs
v=[xsv

1,xsv
2,...,xsv

nv
]∈Rm×nv,目标域中第h 个视角下的未标记样本集合表示

为Xt
h=[xth

1,xth
2,...,xth

nh
]∈Rm×nh,其中xsv

i ∈Rm×1,i∈[1,2,…,nv]表示在源域中第v 个摄像头下拍摄到的

第i张图像的特征向量,xth
j ∈Rm×1,j∈[1,2,…,nh]表示在目标域中第h 个摄像头下拍摄到的第j张图像

的特征向量。As={As
1,As

2,...,As
M}表示源域的语义属性,其中As

i=[asv
1,asv

2,...asv
nv
]∈Rc×nv 表示源域中第v
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个视角下行人样本所对应的语义属性。Ys 表示源域行人样本的身份矩阵,Yv= yv
1,yv

2,…,yv
nv{ }∈Rmv×nv 表

示第v 个视角下的行人样本标签,其中,mv 表示第v 个摄像头捕捉到的行人身份数量。Yt 表示需要进行预

测的目标数据集标签,在源域Φs 中,Xs,Ys,As 是已知的,而在目标域Φt 中,只有视觉特征Xt 是已知的。所

提出方法的主要任务是利用在源域中训练的模型来预测目标域的行人身份。

2.2 判别性字典学习

在无监督的行人重识别任务中,由于不同数据集间存在域偏移问题,在源域上训练的模型常常不能直接

应用到目标域上。为解决这个问题,基于行人图像风格信息的低秩先验性设计了一个域不变信息分离模型

min
D,D0,Csc

Cs
􀰐
M

v=1
‖Xs

v -D0Cs
v‖2F +‖Xs

v -DCsc
v -D0Cs

v‖2F +λ1‖Xs
v -D0Cs

v‖* +α1‖Csc
v‖2.1+γ‖D‖*

s.t.‖di‖22 ≤1,‖d0,j‖22 ≤1,∀i,j, (1)

其中,Csc
v∈Rd×nv 和Cs

v∈Rd0×nv 分别表示风格字典D∈Rm×d和行人身份字典D0∈Rm×d0对应的风格信息和

行人身份信息的编码系数。由于来自同一摄像头视角下的行人风格呈现很强的相关性,所以用‖·‖*(矩

阵的核范数)来约束风格字典。λ1,α1 和γ 是平衡参数,‖Csc
v ‖2.1=􀰐i 􀰐j

(Csc
v)i,j2。 在公式(1)中,第

一项用D0 来重构行人图像特征,第二项利用D 来重构剩余的风格特征,第三项和第五项是低秩约束正则项。

为了将行人图像中不同的成分进行分离,表示域信息的风格特征在字典D 下有相同的编码系数,而且能使用

相同的原子来表示,因此使用‖Csc
v‖2.1正则化编码系数Csc

v,这有利于行人图像中不同成分的分离。因原始

视觉特征是由编码系数和其对应的字典重构得到,将编码系数称之为潜在特征。

由于不同视角下同一行人的属性具有域不变性,如果将训练样本的属性与潜在特征建立一种映射关系,

挖掘潜在信息,有利于实现目标域样本属性的预测。除此之外,利用属性作为辅助信息也能提高编码系数的

判别性。因此,将属性引入到行人重识别的模型中,公式如下

min
D,D0,Csc
Cs,W

􀰐
M

v=1
‖Xs

v -D0Cs
v‖2F +‖Xs

v -DCsc
v -D0Cs

v‖2F +λ1‖Xs
v -D0Cs

v‖* +

β(‖Cs
v -WAs

v‖2F +‖WTCs
v -As

v‖2F)+α1‖Csc
v‖2.1+γ‖D‖*

(s.t.‖di‖22 ≤1,‖d0,j‖22 ≤1,∀i,j), (2)
其中,W 是转换矩阵,其作用是建立行人潜在特征空间与属性空间的联系,β是平衡参数。在公式(2)中,利

用自重构思想来保证行人属性和潜在特征的一致性。

为提高字典的判别性和减少行人特征之间的歧义性,将标签信息应用到模型当中,公式如下

min
D,D0,Csc
Cs,W

􀰐
M

v=1
‖Xs

v -D0Cs
v‖2F +‖Xs

v -DCsc
v -D0Cs

v‖2F +δ‖Cs
v
TWAs

v -Ys
v‖2F +

β(‖Cs
v -WAs

v‖2F +‖WTCs
v -As

v‖2F)+λ1‖Xs
v -D0Cs

v‖* +
δ1‖WAs

v‖2F +α1‖Csc
v‖2.1+γ‖D‖*s.t.‖di‖22 ≤1,‖d0,j‖22 ≤1,∀i,j, (3)

其中,δ和δ1 是平衡参数,Ys
v=YT

vYv。在公式(3)中,引入‖Cs
v
TWAs

v-Ys
v‖2F 来挖掘标记样本的身份信息,

‖WAs
v‖2F 来防止过拟合。为了提高所学字典在目标域中的表示能力,加入一部分目标域样本到源域中训

练模型,公式如下

min
D,D0,Csc,Cs
Ctc,Ct,W

􀰐
M

v=1
‖Xs

v -D0Cs
v‖2F +‖Xs

v -DCsc
v -D0Cs

v‖2F +β(‖Cs
v -WAs

v‖2F +‖WTCs
v -As

v‖2F)+

δ‖Cs
v
TWAs

v -Ys
v‖2F +λ1‖Xs

v -D0Cs
v‖* +α1‖Csc

v‖2.1+δ1‖WAs
v‖2F +γ‖D‖* +

􀰐
L

h=1
‖Xt

h -D0Ct
h‖2F +‖Xt

h -DCtc
h -D0Ct

h‖2F +λ2‖Xt
h -D0Ct

h‖* +α2‖Ctc
h‖2.1

s.t.‖di‖22 ≤1,‖d0,j‖22 ≤1,∀i,j, (4)
其中,α2 和λ2 是平衡参数,Ctc

h∈Rd×nh 和Ct
h∈Rd0×nh 分别是目标域样本中字典D 和D0 对应的编码系数。
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2.3 模型优化

对于所有变量来说,公式(4)是非凸函数。然而,固定其它变量而更新其中某一个变量时,模型具有全局

最优解。因此采用交替迭代法来获得每个变量的最优解。

1)固定D,D0,Cs
v,Ct

h,Ctc
h,W,更新Csc

v,目标函数可以表示为

Csc
v =argmin

Cscv
‖Xs

v -DCsc
v -D0Cs

v‖2F +α1‖Csc
v‖2.1, (5)

  式(5)具有如下形式的解析解

Csc
v =(α1∑+2DTD)-1(2DTXs

v -2DTD0Cs
v), (6)

其中∑ 是第i个对角线元素为σii=
1

‖(Csc
v)i,:‖2

的对角矩阵。同理求得

Ctc
h =(α2Ω+2DTD)-1(2DTXt

h -2DTD0Ct
h), (7)

其中Ω 是第i个对角线元素为ωii=
1

‖(Ctc
h)i,‖2

的对角矩阵。

2)固定D,D0,Csc
v,Ct

h,Ctc
h,W,更新Cs

v,目标函数可表示为

Cs
v =argmin

Csv
‖Xs

v -D0Cs
v‖2F +‖Xs

v -DCsc
v -D0Cs

v‖2F +λ1‖Xs
v -D0Cs

v‖* +

β(‖Cs
v -WAs

v‖2F +‖WTCs
v -As

v‖2F)+δ‖Cs
v
TWAs

v -Ys
v‖2F, (8)

  为便于求解,引入松弛变量Fv 和Fs
v,公式(8)可写为

[Fv,Fs
v,Cs

v]=arg min
Fv,Fsv,Csv

‖Xs
v -D0Fs

v‖2F +‖Xs
v -DCsc

v -D0Fs
v‖2F +λ1‖Fv‖* +

β(‖Fs
v -WAs

v‖2F +‖WTFs
v -As

v‖2F)+δ‖Cs
v
TWAs

v -Ys
v‖2F +

‖Xs
v -D0Fs

v -Fv‖2F +‖Cs
v -Fs

v‖2F, (9)

其中,Fv 可由奇异值分解 (SVT)算法[17]求解公式(10)得到

Fv=argmin
Fv
‖Xs

v -D0Cs
v -Fv‖2F +λ1‖Fv‖*, (10)

而Fs
v 有解析解

Fs
v =(D

-

0
TD

-

0)-1(D
-

0
TX

-
), (11)

其中,X
-

= Xs
v;Xs

v-DCsc
v;Xs

v-Fv;βWAs
v;βAs

v;Cs
v[ ] ,D

-

0= D0;D0;D0;βI;βWT;I[ ] ,I 为单位阵。获得

Fv,Fs
v 后,可得Cs

v 的解析解为

Cs
v =(δWAs

vAs
v
TWT+I)-1(δWAs

vYs
v
T+Fs

v), (12)

  3)固定D,D0,Csc
v,Cs

v,Ctc
h,W 更新Ct

h,目标函数可表示为

Ct
h =argmin

Cth
‖Xt

h -D0Ct
h‖2F +‖Xt

h -DCtc
h -D0Ct

h‖2F +λ2‖Xt
h -D0Ct

h‖*。 (13)

  为便于求解,引入辅助变量Ph,公式(13)可写为

[Ct
h,Ph]=argmin

Cth,Ph
‖Xt

h -D0Ct
h‖2F +‖Xt

h -DCtc
h -D0Ct

h‖2F +

λ2‖Ph‖* +‖Xt
h -D0Ct

h -Ph‖2F, (14)

其中Ph 可通过求解式(15)来得到

Ph =argmin
Ph
‖Xt

h -D0Ct
h -Ph‖2F +λ2‖Ph‖*, (15)

在Ph 更新后,可以求得Ct
h 的解析式为

Ct
h=(D

?
0
TD

?
0)-1(D

?
0
TX

?), (16)

其中,X
?
= Xt

h;Xt
h-DCtc

h;Xt
h-Ph[ ] ,D

?
0= D0;D0;D0[ ] 。

4)固定D0,Csc
v,Cs

v,Ctc
h,Ct

h,W,更新D,此时目标函数可表示为

D=argmin
D
‖Xs -DCsc -D0Cs‖2F +‖Xt-DCtc -D0Ct‖2F +γ‖D‖*

26 重 庆 大 学 学 报                   第44卷



s.t.‖di‖22 ≤1,‖d0,j‖22 ≤1,∀i,j, (17)

  公式(17)可直接用SVT算法来求解,为此对其进行松弛化处理

[D1,D]=argmin
D1,D
‖X

^

-DC
^

‖2F +‖D-D1‖2F +γ‖d1‖*, (18)

其中X
^

= Xs-D0Cs,Xt-D0Ct,D1[ ] ,C
^

= Csc,Ctc,I[ ] 。D1 可以直接采用SVT算法求解,然后,再对D
进行更新,目标函数表达式如下

D=argmin
D
‖X

^

-DC
^

‖2F s.t.‖di‖22 ≤1,∀i, (19)

  公式(19)可使用拉格朗日对偶法[18]进行求解。

5)固定D ,Csc
v,Cs

v,Ctc
h,Ct

h,W,更新D0,此时目标函数可表示为

D0=argmin
D0
‖Xs -D0Cs‖2F +‖Xs -DCsc -D0Cs‖2F +λ1‖Xs -D0Cs‖* +

‖Xt-D0Ct‖2F +‖Xt-DCtc -D0Ct‖2F +λ2‖Xt-D0Ct‖*,

s.t.‖di‖22 ≤1,‖d0,j‖22 ≤1,∀i,j, (20)

  为便于求解,引入2个变量H 和T ,公式(20)可表示为

[D0,H,T]=arg min
D0,H,T

‖Xs -D0Cs‖2F +‖Xs -DCsc -D0Cs‖2F +λ1‖H‖* +

‖Xt-D0Ct‖2F +‖Xt-DCtc -D0Ct‖2F +λ2‖T‖* +

‖Xs -D0Cs -H‖2F +‖Xt-D0Ct-T‖2F, (21)

其中,更新H 和T 的目标函数分别表示为

Η =argmin
Η
‖Xs -D0Cs -H‖2F +λ1‖H‖*, (22)

T=argmin
T
‖Xt-D0Ct-T‖2F +λ2‖T‖*, (23)

  公式(22)和(23)均可采用奇异值分解(SVT)算法来求解。然后,更新D0,其目标函数为

D0=argmin
D0

‖Xs -D0Cs‖2F +‖Xs -DCsc -D0Cs‖2F +‖Xt-D0Ct‖2F +

‖Xt-DCtc -D0Ct‖2F +‖Xs -D0Cs -H‖2F +‖Xt-D0Ct-T‖2F,

s.t.‖d0,j‖22 ≤1, (24)

  可将公式(24)简化为

D0=argmin
D0
‖X

~

-D0C
~

0‖2F s.t.‖d0,j‖22 ≤1, (25)

  公式(25)可直接由拉格朗日对偶法来求解。其中,X
~

= Xs,Xs-DCsc,Xs-H,Xt,Xt-DCtc,Xt-T[ ] ,

C
~

0= Cs,Cs,Cs,Ct,Ct,Ct[ ] 。

6)固定D,D0,Csc
v,Cs

v,Ctc
h,Ct

h,更新W

W =argmin
W
β(‖Cs -WAs‖2F +‖WTCs -As‖2F)+

δ‖CsTWAs -Ys‖2F +δ1‖WAs‖2F。 (26)

  为便于求解,公式(26)可松弛化为

[W,L]=argmin
W,L

β(‖Cs -WAs‖2F +‖WTCs -As‖2F)+

δ‖CsTWAs -Ys‖2F +δ1‖L‖2F +‖L-WAs‖2F, (27)

  从而得到更新L 的解析表达式

L=(C
?TC

?)-1(C
?TC

?s), (28)

其中:C
?s= βCs;δYs;0;WAs[ ];C

?
= βI;δCsT;δ1I;I[ ],I是单位矩阵。最后得到更新W 的公式为

βCsCsTW +WAsAsT=βCsAsT+LAsT。 (29)

  公式(29)是Sylvester方程,利用Bartels-stewart算法[19]求解。为便于理解,将求解公式(4)的优化算法
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总结在表1中。

表1 域自适应行人重识别低秩分解字典学习算法

Table1 Lowrankdecompositiondictionarylearningalgorithmfordomain

adaptationpersonre-identification

算法1:域自适应行人重识别低秩分解字典学习算法

输入:Xs,Xt,Ys,As

1)随机初始化 D,D0,Csc
v ,Cs

v,Ctc
h,Ct

h,W。
循环迭代

2)通过公式 (6),更新Csc
v ,  3)通过公式 (7),更新Ctc

h

4)通过公式 (12),更新Cs
v, 5)通过公式 (16),更新Ct

h

6)通过公式 (19),更新D, 7)通过公式 (25),更新D0

8)通过公式 (29),更新W。
结束迭代

输出:D,D0,W

2.4 相似性度量

得到风格字典D 和行人身份特征字典D0 后,通过公式(30),可以得到目标域风格编码系数Ctc
h 和行人

身份特征的编码系数Ct
h

[Ct
h,Ctc

h]=argmin
Cth,Ctch

‖Xt
h -D0Ct

h‖2F +‖Xt
h -DCtc

h -D0Ct
h‖2F +λ2‖Xt

h -D0Ct
h‖*, (30)

  同时,得到映射矩阵W 后,可预测目标域的属性特征At

At=(WTW)-1(WTCt), (31)

  在得到测试样本行人身份信息编码系数Ct,行人属性表示At 后,通过余弦距离[20]得到行人图像对的相

似性分数

sim(za,zb)=
za

T·zb

‖za‖22·‖zb‖22·(‖za -zb +ε‖22)
, (32)

其中,zl(l=a,b)表示语义属性空间或视觉特征空间中的一个向量,ε>0是一个常数。为综合潜在视觉特征

空间和语义属性空间的互补性,最终的相似分数可由下式来求得

simfinal=τsimC +(1-τ)simA, (33)
其中τ为权值,simC 和simA 分别表示潜在特征相似性分数和属性相似性分数。由于属性的判别性较弱,因
此取τ=0.8。

3 实 验

3.1 数据集和实验的设置

为了验证算法的有效性,选择了4个具有挑战性的数据集:VIPeR[21],PRID2011[22],CUHK01[23],

GRID[24]。其中,VIPeR,PRID2011和GRID数据集有2个摄像头且每个行人身份在一个摄像头视角中只有

一张图像。PRID2011和GRID都包含干扰图像,因此,更接近真实场景。CUHK01也有2个摄像头,但每

个身份在一个摄像头下有2张图像。具体的数据集描述如表2所示。
在上述的数据集中,只有VIPeR,PRID2011,GRID标注了语义属性。在算法中,这些被标注了语义属

性的数据集可以用作训练集,而未标注语义属性的数据集可以用作测试集。具体来说,将上述的单个数据集

的全部样本用来训练模型,而目标数据集中的样本按行人身份分成互不重叠的2个子集,一个参与模型的训

练,另一个用于模型的测试,随机取10组数据的平均值作为实验结果。测试时,所有的干扰图像都会被用作

测试集样本。该模型一共有10个参数,其中包括字典D 和D0 的大小d 和d0,和8个超参数α1,α2,λ1,λ2,

δ,δ1,β,γ。设定d=650,d0=800,α1=0.1,α2=0.1,λ1=0.6,λ2=0.5,δ=5,δ1=6,β=0.15,γ=0.5。在特征

的选择上,使用GaussianofGaussian(GOG)描述符[25]来描述行人的外貌特征。在属性表示上,使用的VIPeR,
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PRID2011,GRID数据集上的属性定义是由R.Layne等人[26]所标注的。

表2 实验数据集的详细设置

Table2 Detailsofdatasetsettingsforexperiment

数据集
摄像

头数

行人

身份数

训练的行人

身份数

测试的行人

身份数

干扰图像的

身份数
图像数量

VIPeR 2 632 316 316 0 1264

PRID2011 2 749 100 100 549 949

GRID 2 1025 125 125 775 1275

CUHK01 2 971 486 485 0 3884

3.2 对比实验结果

在VIPeR上的实验:将PRID2011作为源数据集,VIPeR作为目标数据集,实验结果与 UMDL[9],

SAAVF[11],MFFAG [12],ADV[27],GL[28],SDC[29],CAMEL[30],DECAMEL[31],AIESL[32],SNR[33]比较,对
比结果如表3所示。由此可以看出,在VIPeR上,研究方法的性能超过了深度学习的方法DECAMEL[31]和
传统的无监督域自适应行人重识别方法 UMDL[9],SAAVF[11],MFFAG [12],ADV[27],GL[28],SDC[29],

CAMEL[30],AIESL[32],SNR[33]。证明了方法的有效性和优越性。

表3 在VIPeR数据集上的识别性能

Table3 PerformanceontheVIPeRdataset

方法 Rank1 rank5 rank10 rank20

UMDL[9] 31.50 — — —

SAAVF[11] 26.84 39.72 49.27 60.38

MFFAG[12] 33.70 — — —

ADV[27] 22.80 38.60 50.30 63.90

GL[28] 33.50 — — —

SDC[29] 25.80 — — —

CAMEL[30] 30.90 — — —

DECAMEL[31] 20.30 38.04 49.11 60.38

AIESL[32] 28.92 40.41 46.58 52.44

SNR[33] 32.60 — — —

Ours 34.50 49.18 65.73 76.61

在GRID上的实验:将VIPeR作为源数据集,GRID作为目标数据集,实验结果与DIMN[4],AIESL[32],

SNR[33],TLSTP[34]进行了比较,对比结果如表4所示。由于GRID数据集携带了大量干扰图像,因此在该数

据集上进行行人身份的匹配充满了挑战。由表4中的数据可以看出,提出的方法在性能超过了传统无监督

域自适应行人重识别方法AIESL[32],SNR[33],TLSTP[34]和深度学习方法DIMN[4]。
在CUHK01上的实验:为进一步验证算法的有效性,将VIPeR用作源数据集,CUHK01用作目标数据

集,实验结果与 UDML[9],MFFAG[12],CAMEL[30],DECAMEL[31],AIESL[32],TSR[35],DAS[36],UJSDL[37]

进行比较,对比结果如表5所示。由此可以看出,提出的方法在性能上超过了传统的无监督域自适应行人重

识别方 法 UDML[9],MFFAG[12],CAMEL[30],AIESL[32],TSR[35],DAS[36],UJSDL[37]和 深 度 学 习 方 法

DECAMEL[31]。
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表4 在GRID数据集上的识别性能

Table4 PerformanceontheGRIDdataset

方法 rank1 rank5 rank10 rank20

DIMN[4] 29.28 53.28 65.84 —

AIESL[32] 16.80 29.60 37.20 46.80

SNR[33] 26.00 — — —

TLSTP[34] 28.40 65.60 80.40 —

Ours 38.56 57.68 67.68 78.16

表5 在CUHK01数据集上的识别性能

Table5 PerformanceontheCUHK01dataset

方法 rank1 rank5 rank10 rank20

UDML[9] 27.10 — — —

MFFAG[12] 58.10 — — —

CAMEL[30] 57.30 — — —

DECAMEL[31] 65.81 — — —

AIESL[32] 63.26 81.63 87.36 91.84

TSR[35] 22.40 35.90 47.90 64.50

DAS[36] 54.90 — — —

UJSDL[37] 27.74 48.81 57.71 66.85

Ours 67.34 86.00 91.75 95.20

3.3 算法分析

3.3.1 收敛性分析

目标函数(4)对变量{D,D0,W}来说是一个非凸函数,然而固定其它变量而更新其中某个变量时,模型

具有全局最优解。在VIPeR数据集上对算法的收敛性进行了验证,其结果如图3所示。由此可发现,对于

变量 {D,D0,W}而言,算法是收敛的,而且当迭代次数达到10次的时候,算法能达到稳定解。因此,将迭代

次数设置为10。

图3 算法在VIPeR数据集上的收敛性分析

Fig.3 ConvergenceanalysisofthealgorithmonVIPeRdataset
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3.3.2 算法的复杂度分析

算法主要包含训练、测试、自训练3个阶段。在训练中,算法的复杂度主要来源于核范数以及Sylvester
方程的求解。在迭代k次的情况下,求解Sylvester方程的杂度为kO(d3

0)。在求解公式(10)时,SVT算法的

复杂度为O(mn2
v),求解公式(19)的算法复杂度为O(mn2

h),求解公式(23)的算法复杂度为O(md2)。在算法

1迭代了k次的情况下,训练阶段总复杂度为kO(d3
0)+kO(mn2

v)+kO(mn2
h)+kO(md2)。在测试阶段,算

法复杂度的主要来源仍然是核范数的求解,具体为O(mn2
h)。在自训练中,假设有 M 轮训练阶段,每轮需要

迭代K 次,且每轮训练都包含训练阶段和测试阶段,所以算法总的复杂度为O(MKk(d3
0+mn2

v+mn2
h+

md2)+Mmn2
h)。

3.3.3 消融性分析

公式(4)中包含自重构约束(SR)‖Cs
v-WAs

v‖2F+‖WTCs
v-As

v‖2F,低秩约束(LR)‖Xs
v-D0Cs

v‖*+

‖Xt
h-D0Ct

h‖*和‖D‖*,L2,1范数约束‖Csc
v‖2.1+‖Ctc

h‖2.1和身份一致性约束(ICC)‖Cs
v
TWAs

v-Ys
v‖2F。

为说明这4个约束项的作用,交替将其从公式(4)中移除,然后再与公式(4)的性能进行对比。图4(a)表示缺

少各部分约束项的情况下,模型识别性能与最终模型在VIPeR数据集上的实验结果。从中可以看出,去除

低秩约束后,rank1为33.26%,去除自重构约束项后,rank1为33.83%,去除L2,1范数约束后,rank1值为

33.61%,去除身份一致性约束后,rank1值为31.52%,由此可以证明研究方法的每一项约束对识别性能的提

高都是有积极作用。图4(b)表示在有自训练和没有自训练情况下模型的识别性能,从中可以看出自训练对

实验性能的提升起到很大的帮助。

图4 算法的消融性分析

Fig.4 Ablationanalysisofthealgorithm

3.4 参数的选择

在算法中共有8个超参数α1,α2,β,λ1,λ2,δ,δ1,γ 和字典的尺寸大小d,d0 需要选择,根据实验经验,

设置d=650,d0=800,α1=0.1,α2=0.1,δ1=6,γ=0.5。其余主要模块参数β,λ1,λ2,δ的设置采用交叉验证

方法来进行选择。在此过程中,改变其中某个参数,其余参数固定,研究该参数对识别性能的影响,找到最优

参数值。对于β,δ,λ1,λ2 来说,其变化范围从10-6到103,每次以10的倍数递增。图5(a)—(d)给出了这4
个参数取不同数值时的识别性能,由此可以看出,当λ1=0.6,λ2=0.5,δ=5,β=0.15时,算法能取得较为满

意的结果。
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图5 算法在VIPeR数据集上的参数分析

Fig.5 ParameterssensitivityanalysisofthealgorithmontheVIPeRdataset

4 结 论

根据同一视角下行人图像所表现的低秩先验性,提出对风格鲁棒的无监督域自适应行人重识别方法。

该方法将反映图像相机风格的信息从图像特征中分离出去,极大缓解数据集之间由风格差异引起的域偏移

给跨数据集行人重识别带来的影响。在算法中,为建立目标数据集与源数据集之间的联系,提出联合学习算

法,将行人身份特征信息、语义属性和标签信息嵌入到一个字典学习模型中。为了有效利用目标数据集中的

信息,将目标数据集中被分配伪标签且置信度较高的样本选出来调整已训练模型参数。在域自适应行人重

识任务中,算法比传统的无监督域自适应行人重识别方法及部分基于深度学习的无监督域自适应行人重识

别方法表现出较强的竞争力。
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