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知识引导和细粒度信息增强的无监督域自
适应行人再识别
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摘要：无监督域自适应旨在将源域知识迁移到目标域数据集上，是行人再识别中一个非常重要

的任务。现实情况下，采集到的数据往往具有视频帧信息。因此，目标域数据集中单一视角下的行

人标签极易获取。然而，已有的方法忽略了这些信息，限制了识别性能的提升。为此，笔者提出知

识引导和细粒度信息增强的无监督域自适应行人再识别方法，开发了目标域单视角下行人样本已

知的新范式，充分挖掘了目标域中有用的信息。同时，将源域知识作为引导，辅助模型提取目标域

行人图像的判别性特征。与已有的知识迁移策略相比，这种知识引导的方式能更加有效地缓解域

偏移。进一步，将行人的局部信息嵌入到全局特征中，增强了特征的细粒度信息。在 2 个公开的数

据集上进行实验，充分证明了提出方法的有效性和优越性。
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Knowledge guidance and fine-grained information enhancement for 
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Abstract: Unsupervised domain adaptation (UDA) aims to transfer knowledge learned from a labeled source 

domain to an unlabeled target domain, playing a very important role in person re-identification. In real-world 

applications, video-based pedestrian data are often available, making it feasible to obtain single-camera-view 

labels in the target domain. However, existing UDA methods typically ignore this readily accessible information, 

thereby limiting performance improvements. To address this issue, we propose a knowledge-guided and fine-

grained information enhancement framework for UDA person re-identification. A novel paradigm is introudced 

that leverages single-view labeled pedestrian samples in the target domain to fully exploit intra-domain 
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information. Meanwhile, source-domain knowledge is used as guidance to assist the model to extract more 

discriminative target-domain pedestrian representations, effectively mitigating domain shift compared with 

conventional knowledge-transfer strategies. Furthermore, local pedestrian cues are integrated into global features 

to strengthen fine-grained feature expression. Experiments conducted on two publicly datasets fully demonstrate 

the effectiveness and superiority of the proposed method.

Keywords: person re-identification; unsupervised domain adaptation; knowledge guidance; fine-grained 

information enhancement

行人再识别旨在从非重叠的相机视角下检索出感兴趣的行人图像，是一项重要的智能监控任务。近几

年来，得益于深度学习 [1-2]和大数据的兴起，行人再识别受到了国内外学者的广泛关注，并取得了一系列重大

研究进展 [3-5]。然而，现有的行人再识别算法大多是基于有监督学习，这类算法依赖于大量的标签样本，而现

实场景中标签的获取十分困难。此外，不同数据集采集的行人图像具有不同成像风格和光照条件，这些因素

会导致数据集之间的特征分布存在域差异。因此，如果直接将有监督算法训练好的模型部署到其他无标签

数据集上，识别性能会急剧下降。

无监督域自适应能有效克服上述问题 [6]，这类算法利用有标签的数据作为源域，无标签的数据作为目标

域对模型进行训练。测试时，提取无标签数据集中待测试的行人特征进行匹配以计算识别率。现有的无监

督域自适应行人再识别算法大致可以分为 3 类：基于自训练的无监督域自适应行人再识别 [7-8]、基于图像风格

迁移的无监督域自适应行人再识别 [9-10]以及基于域不变特征提取的无监督域自适应行人再识别 [11-12]。基于自

训练的方法首先在有标签的源域上训练一个模型，用这个训练好的模型提取目标域行人的图像特征。接下

来，利用聚类算法对其进行伪标签预测，最后微调模型使网络参数适用于目标域。基于图像风格迁移的无监

督域自适应行人再识别方法利用循环一致性生成对抗网络 [13]，将源域有标签的行人图像迁移到目标域风格

下，再利用迁移后的源域图像训练识别模型，缓解风格差异导致的域偏移问题。考虑到不同数据集间的域差

异会导致特征空间的分布不同，基于域不变特征提取的无监督域自适应行人再识别着重探索如何有效对齐

源域和目标域之间的特征分布。上述方法尽管有效，但由于缺乏目标域样本的标签信息，无监督域自适应行

人再识别算法往往识别率较低。已有的知识迁移策略一定程度上克服了域偏移问题。然而，当域差异较大

时，这类方法的性能会受到限制。此外，直接在全局特征层面进行分布对齐，难以充分挖掘行人的细粒度

信息。

现实情况中，采集的数据往往具有视频帧信息。因此，单一相机视角下的行人标签极易获取，这也意味

着目标域数据集中单个视角下的行人样本是已知的。如果能充分利用这些样本，并与无监督域自适应行人

再识别相结合，就能弥补现有算法无法利用目标域监督信息的缺陷。此外，一旦识别模型能自适应学习到适

用于目标域数据集的参数，就能克服知识迁移策略的弊端，有效缓解域偏移对识别性能造成的不利影响。进

一步，局部特征往往包含行人的细粒度信息。如果能够将行人的局部特征充分有效整合到全局特征中，可以

提升行人特征的判别性。为此，笔者提出知识引导和细粒度信息增强的无监督域自适应行人再识别算法。

如图 1 所示，研究提出的算法在源域数据集上训练一个识别模型，赋予网络提取具有判别性行人特征的

能力。为充分挖掘目标域中的监督信息，研究开发了目标域单视角下行人样本已知的新范式。在此基础上，

利用源域知识引导模型对目标域单视角下已知的行人样本进行表征，学习适用于目标域数据集的网络参数，

弱化域偏移对识别性能带来的不利影响。与已有的知识迁移策略不同，利用源域知识引导模型对目标域进

行学习有助于网络优化，提取具有鲁棒性的行人特征。进一步，笔者提出的算法提取了行人图像的局部细粒

度特征和全局特征，并将这些特征作为节点，以特征间相似度作为边构建图关系。接下来，将行人的局部判

别性信息嵌入到全局特征中，克服现有方法难以提取行人细粒度特征的问题，提升模型的表征能力。

论文的主要贡献和提出方法的优势可以总结如下：
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1）开发了目标域单视角下行人样本已知的新范式，并将该范式引入到无监督域自适应行人再识别方法

中，弥补了现有算法的不足。

2）提出的算法将源域知识作为引导，辅助模型对目标域数据进行表征。与现有方法不同，提出的算法赋

予了网络自主学习的能力，有效弱化了域偏移对识别性能带来的不利影响。进一步，将局部判别性信息嵌入

到全局特征中，克服已有算法难以提取细粒度行人特征的问题。

3）在 2 个公开的大规模数据集 Market1501[14]和 DukeMTMC[15]上进行了大量的实验，充分证明提出方法

的有效性和优越性。

1　相关研究

1.1　有监督行人再识别

目前大多数行人再识别工作聚焦于有监督的训练，利用深度神经网络提取行人的全局特征。具体来说，

Zheng等 [14]设计了一个分类模型，利用行人的身份标签训练网络以表征行人。为获得更具判别性的全局特征，

Chen等 [16]在分类模型的基础上新增一个验证网络，判断 2张图像是否属于同一行人。考虑到正负样本之间的

相似性关系，Cheng等 [17]提出利用三元组损失拉近正样本对以及推远负样本对之间的距离，进一步提高模型的

表征能力。与此同时，Qian 等 [18]设计了一个多尺度深度表征学习模型以提取行人的特征，获取不同尺度的具

有判别性的行人信息。由于模型的性能很大程度上取决于样本的数量，Zheng 等 [19]首次在行人再识别领域尝

试利用生成对抗技术[20]生成行人样本，再将这些生成的样本送进识别模型参与训练，从而增强监督信息。

早期的行人再识别主要关注全局特征。为获取行人的细粒度信息，Sun 等 [21]提出利用水平切块的方式提

取行人的局部特征，并将这些局部特征进行拼接用于测试。由于全局特征能够一定程度上保证行人的宏观

特性，Zhao 等 [22]提出一个多阶段特征分解和选择性树状结构的融合框架，同时捕获行人身体的全局和局部特

征。考虑到人体姿态多变的问题，Zheng 等 [23]引入人体姿态的先验知识，利用 14 个姿态关键点提取行人的局

图 1　知识引导和细粒度信息增强的无监督域自适应行人再识别

Fig. 1　　Knowledge guidance and fine-grained information enhancement for unsupervised domain 

adaptation person re-identification
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部特征。目前，基于有监督的行人再识别方法已经取得令人惊叹的效果。然而，这类方法依赖大量的有标签

样本，而样本标签的获取需要耗费大量的人力物力。另外，由于不同数据集间的域偏移问题，直接将这类算

法训练好的模型部署到其他数据集上，识别性能会急剧下降。

1.2　无监督域自适应行人再识别

基于无监督域自适应的行人再识别能够有效解决上述问题。已有的算法大致可以分为基于自训练、基

于图像风格迁移以及基于域不变特征提取的方法。

基于自训练的无监督域自适应行人再识别首先在源域上训练一个识别模型，随后预测目标域行人图像

的伪标签，最后对模型进行微调以适应目标域。Fan 等 [24]利用预训练好的模型提取特征，再用 K 均值聚类算

法预测行人标签。为提高伪标签的准确性，Yu 等 [12]提出多级软标签的概念，充分挖掘样本之间的标签信息。

考虑到不同行人之间的差异性以及同一身份行人之间的相似性，Lin 等 [25]提出一种自下而上的聚类算法，并

使用联合学习的策略获取行人图像之间的相关性。然而，现实情况中成对的样本是稀缺的。在这样的情况

下预测伪标签会引入大量噪声，限制识别率的提升。

得益于循环一致性生成对抗网络在图像转换任务上取得的巨大成就，基于图像风格迁移的无监督域自

适应行人再识别算法被提出。Deng 等 [26]提出相似性保留的生成对抗网络，将源域的行人图像迁移到目标域

风格下。为保留行人的身份信息，Wei等 [27]引入语义分割技术，并设计身份一致性损失来保证行人外观的不

变性。然而，这类算法需要大量的时间成本和硬件消耗，且迁移过程中容易导致行人信息的丢失。

近年来，基于域不变特征提取的无监督域自适应行人再识别受到广泛关注。Liu 等 [28]设计了一个自适应

迁移网络以弱化源域和目标域之间的域偏移，提升了跨域行人再识别的性能。考虑到行人局部细粒度信息

的强判别性，Yang 等 [29]提出基于分块的判别性特征提取方法来提升模型的表征能力。Zhong 等 [30]引入一个记

忆模块存储目标域行人图像的特征，进一步提高识别性能。然而，由于缺少目标域样本的标签，这类算法往

往难以训练，且提取到的特征缺乏判别性，因此识别率较低。

1.3　元学习行人再识别

元学习，又被称为学会学习，是继增强学习之后机器学习领域的一个重要研究分支。该方法的提出起源

于人类终身学习的思想，即利用已有的经验知识来对新事物进行学习和认知。对于机器学习而言，就是要通

过已学得的模型参数指导网络自适应的进行优化以适用于新任务。近年来，有关元学习的研究呈现出百家

争鸣的状态。Santoro 等 [31]设计了一个记忆模块并将其嵌入到网络中存储学习到的知识。接下来，通过外部

记忆获取的方式将这些知识应用到后期的新任务上，使模型能够更加准确的对目标物进行预测。众所周知，

深度学习是通过梯度更新的方式对模型进行优化。一旦神经网络具有梯度预测能力，在面临新任务时，模型

就能够准确找到最优的学习方向，实现快速学习。基于这个思想，Andrychowicz 等 [32]构建了一个具有梯度预

测能力的通用型神经网络。

考虑到人类的注意力具有自我学习和提升的能力，Vinyals 等 [33]提出利用以往的任务训练一个注意力网

络优化模型，使其在面对新任务时能够直接关注到最重要的部分。只要基准模型具有足够的泛化性，就能对

新任务进行很好的表征。为此，Finn 等 [34]提出多任务同时启动的思想，通过获取不同任务学习的合成梯度方

向来进行网络参数更新。不同于分类任务，行人再识别面临的一个主要问题是同一行人的样本数量较少，这

也是导致识别性能不高的一个重要原因。为此，Zhao 等 [35]充分利用未知域下的行人样本并提出基于记忆模

块的多源域元学习框架训练一个具有泛化性的模型。可见，将元学习的思想引入到行人再识别中，研究如何

有效赋予识别模型自主学习的能力能进一步推动行人再识别技术的发展。

基于以上讨论，为了缓解完全有监督行人再识别可扩展性弱以及无监督域自适应行人再识别性能低的

问题，研究开发了单视角下行人样本已知的新范式，并将这种范式引入到无监督域自适应行人再识别中，提

出知识引导和细粒度信息增强的无监督域自适应行人再识别。该方法将源域的知识作为引导信息，辅助网

络对目标域行人已知的样本进行学习，有效缓解域偏移对识别性能带来的不利影响。更进一步，将行人的局

部判别性信息嵌入到全局特征中，克服已有算法难以提取行人细粒度特征的问题。
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2　方　法

如图 1 所示，研究提出的算法在源域数据集上训练一个识别模型，获取知识，赋予网络提取判别性行人

特征的能力。考虑到目标域单个相机视角下行人样本是已知的，将模型在源域学到的知识作为引导，辅助模

型对目标域已知的行人样本进行表征，使模型参数适用于目标域数据集。进一步，细粒度信息有助于特征判

别性的提升。因此，设计了一个图卷积神经网络，将行人的局部信息嵌入到全局特征中，增强特征的细粒度

信息，提升模型的表征能力。

2.1　源域知识获取

为获取源域知识，在源域数据集上训练一个特征提取器 F 和一个源域身份分类器 W s，赋予网络提取

判别性行人特征的能力。给定源域的行人图像 X s = { }x i
s （i=1，2，…，Ns），对应的身份标签为 Y s = { }yk

s （k=

1，2，…，K）。其中 Ns 表示源域行人图像的数量，K 表示源域行人身份的个数。

首先，利用特征提取器提取源域行人图像的特征，再将其送进分类器得到分类结果。为了赋予特征提取

器提取判别特征的能力，使用交叉熵损失优化特征提取器及源域身份分类器。损失函数如公式（1）所示

L id − s(F，W s) =− 1
Ns
∑
i = 1

Ns

Ι[ ]yk
s = k log p ( )W s( )F θ( )x i

s ， （1）

式中：F θ表示在源域上学习到的特征提取器，其参数为 θ。Ι[ ]yk
s = k

是一个指示函数。通常情况下，当 yk
s = k 时，

Ι[ ]yk
s = k

= 1；否则 Ι[ ]yk
s = k

= 0。然而，这种取值只考虑了正确标签位置的损失，忽略了其他签位置，容易导致过拟

合。为克服这一问题，采用标签平滑正则化 [36]对指示函数进行改进，即

Ι[ ]yk
s = k =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1 − ε K − 1
K

，yk
s = k，

ε
K
，otherwise，

（2）

这里的 ε是一个常数，取 0.1。

2.2　知识引导

现实情况中采集的行人图像具有视频帧信息，因此一个相机视角下的行人样本往往是已知的。如果能

够充分利用这些数据，并将模型在源域数据集上学到的知识作为引导信息，指导模型进行优化，能有效缓解

源域与目标域之间的域偏移对识别性能造成的不利影响。

提出的知识引导机制如图 2 所示，选取目标域数据集中一个相机视角下的行人图像。由于含有帧信息，

可以对不同行人的图像进行标签分配。例如，目标域某个相机视角下共有 H 个行人的 Nt 张图像，可以将这些

行人图像的标签从 1 分配到 H。令目标域一个相机视角下的行人图像为 XT = { }x j
t （j=1，2，…，Nt），其对应的

身份标签为 YT={ }yh
t （h=1，2，…，H）。

图 2　知识引导机制

Fig. 2　　Knowledge guidance mechanism
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在源域知识获取阶段，特征提取器在源域数据集上学到一定的知识，其参数为 θ。利用这些知识引导模

型对目标域图像进行表征，将这个网络参数应用到目标域数据单视角已知的行人样本上求取梯度

∇Fθ
L id − t(F θ)。其中

L id − t(F θ '，W T) =− 1
NT
∑
j = 1

NT

Ι[ ]yh
t = h log p ( )W T ( )F θ '( )x j

t ， （3）

式中：F θ'表示目标域上学习得到的特征提取器，其参数为 θ'。利用梯度更新的方式来学习该参数，即

F θ ' = F θ − α∇Fθ
L id − T (F θ)， （4）

式中：α表示学习率。

通过上述方式，就能够赋予网络自主学习的能力，使模型参数适用于目标域行人图像，弱化域偏移对识

别性能带来的不利影响。

2.3　细粒度信息增强

为了提取目标域图像中更具判别性的细粒度特征，利用特征提取器分别提取目标域行人图像的局部和

全局特征。接下来，通过图卷积网络将行人的局部信息嵌入到全局特征中，增强行人特征中的细粒度信息。

首先，将特征提取器提取的行人特征图经过全局平均池化得到全局特征向量。同步地，将该特征图水平

分为 N（N = 6）块，同样利用全局平均池化得到 N 个局部特征向量，并利用身份损失对其进行约束

L id − l(F θ '，W T) =− 1
NT

1
m∑m = 1

6

∑
j = 1

NT

Ι[ ]yh
t = h log p (W T ( fm) )， （5）

接 下 来 ，利 用 局 部 和 全 局 特 征 向 量 构 建 图 G = (V，E n)。 其 中 ，V ={v1，v2，⋯，vn，⋯，vN，v}是 节 点 ，

{v1，v2，⋯，vn，⋯，vN}表示局部特征，v 是全局特征。E n 是边，表示全局特征与各局部特征之间的相似性关系。

本文利用高斯核函数来定义这种关系，即

E n = e
−  v −− vn

2

2σ 2 ， （6）

式中 σ为常数，设为 1。构建好图后，通过图卷积网络将目标域行人图像的局部细粒度信息整合进全局特征，

得到一个新的全局特征 fg。利用身份损失约束该特征，有

L id − g (F θ '，G，W T) =− 1
NT
∑
j = 1

NT

Ι[ ]yh
t = h log p ( )W T ( )fg ， （7）

这样，就能够克服已有算法难以提取细粒度特征的缺陷，进一步提升识别性能。

2.4　总损失

综上所述，提出算法的整体损失函数为

L total = L id − s + L id − t + L id − l + λL id − g， （8）

式中，λ用于权衡损失项 L id − g 所占的相对权重。

3　实　验

3.1　数据集

为证明提出方法的有效性，在 2 个公开的大规模数据集 Market1501 和 DukeMTMC 上进行实验。其中，

Market1501 数据集包含来自 6 个不同相机视角下的 1 501 个行人，共有 32 668 张图像，这些图像采集于夏天。

根据文献[14]中的协议，将 751 个行人的 12 936 张图像作为训练集，余下的作为测试集。与 Market1501 不同，

DukeMTMC 的 36 411 张行人图像是用 8 个相机在冬天拍摄的，共有 1 404 个行人。其中，702 个行人的 16 522

张图像作为训练集，余下的作为测试集。在无监督域自适应行人再识别设置中，分别将其中一个数据集作为

源域，另一个作为目标域，且在源域训练集上进行训练并在目标域测试集上进行测试。

3.2　实验细节

研究提出的算法采用在 ImageNet[37]上预训练好的 ResNet-50[38]作为特征提取器，将其最后一个卷积层的
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步长以及下采样层的步长统一设为 1[39]。特征提取器之后加入 7 个全局平均池化层用于得到行人的局部和

全局特征向量。源域和目标域的身份分类器是全连接层，其维度等于行人的身份数量。另外，设计了一个图

卷积网络增强行人的细粒度信息。在训练过程中，对所有的行人图像进行随机翻转、随机填充以及随机擦除

等预处理操作，并将图像大小统一缩放到 384×192。批大小设置为 16，学习率为 0.003 5，训练迭代 110 次。

测试时，利用特征提取器提取目标域测试集中行人图像的局部和全局特征，再将其送进图卷积网络以将行人

的局部信息嵌入到全局特征中。接下来，用全局特征进行相似性度量得到测试结果。算法采用平均预测精

度（mAP）和 Rank 值作为评价指标。

3.3　方法比较

为证明提出方法的有效性，将提出的算法与其他先进的无监督域自适应行人再识别方法进行比较。这

些方法大致可以分为 3 类，基于自训练的方法：CAMEL[40]、DECAMEL[41]、PUL[24]；基于图像风格迁移的方法：

Camstyle[9]、SPGAN[26]、PTGAN[27]、SBSGAN[42]、ATNet[28]、CSGLP[10]；基于域不变特征提取的方法：TJ-AIDL[43]、

CFSM[44]、SSAE[45]、CaNE[46]。比较结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出，研究提出的算法在无监督域自适应行人再识别任务上取得了最优性能，充分证明了算

法的有效性和优越性。具体来说，与 DECAMEL 相比，提出算法的 mAP 在 DukeMTMC→Market1501 任务

上，mAP 和 Rank-1 分别提高了 5.05% 和 1.44%。与基于图像风格迁移的无监督域自适应行人再识别方法不

同，笔者提出的算法不需要预先迁移行人图像的风格，也能够有效地学习适用于目标域行人图像的网络参

数。例如，在 DukeMTMC→Market1501 和 DukeMTMC→Market1501 任务上，提出算法的性能都优于目前最

先进的 SBSGAN。其中，在 DukeMTMC→Market1501 任务上，mAP 从 27.30% 提升到了 37.49%，Rank-1 精度

提升了 3.18%。在 Market1501→DukeMTMC任务上，mAP和 Rank-1也分别提高了 9.12% 和 4.95%。此外，相比

较于基于域不变特征提取的方法 TJ-AIDL、CFSM、SSAE 以及 CaNE 而言，笔者提出算法的性能更加优越。

在 DukeMTMC→Market1501 任务上，mAP 超出了最优的 SSAE10.89%，Rank-1 超出其 0.98%。在  Market1501 

→DukeMTMC 任务上也远远优于其他基于域不变特征提取的方法。

表 1　与一些最先进的无监督域自适应方法进行比较

Table 1　　Comparison of the proposed method with some state-of-the-art unsupervised domain adaptation methods

方法

CAMEL(ICCV，17)
PUL(TOMCCAP，18)

DECAMEL(TPAMI，20)
Camstyle(CVPR，18)
SPGAN(CVPR，18)
PTGAN(CVPR，19)
SBSGAN(ICCV，19)
ATNet(CVPR，19)
CSGLP(TIFS，20)

TJ-AIDL(CVPR，19)
CFSM(AAAI，19)

SSAE(PR，20)
CaNE(WACV，20)

提出的方法

Market1501→DukeMTMC
Rank-1
40.30
30.00
—

48.40
46.40
27.40
53.50
45.10
47.80
44.30
49.80
50.20
—

5858..4545

Rank-5
57.60
43.40
—

62.50
62.30
43.60
—

59.50
62.30
59.60
—

—

—

7171..0505

mAP
19.80
16.40
—

25.10
26.20
13.50
30.80
24.90
27.10
23.00
27.30
28.10
—

3939..9292

DukeMTMC→Market1501
Rank-1
54.50
45.50
60.24
58.50
57.70
38.60
58.50
55.70
61.20
58.20
61.20
60.70
57.20
6161..6868

Rank-5
73.10
60.70
—

7878..2020
75.80
57.30
—

73.20
77.50
74.80
—

—

73.00
74.25

mAP
26.30
20.50
32.44
27.40
26.70
15.70
27.30
25.60
31.50
26.50
28.30
26.60
27.40
3737..4949

   注：加黑数据表示最优的性能。
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笔者提出的方法之所以能取得良好性能，主要原因在于：充分挖掘了目标域中可用的监督信息，弥补了

现有算法的不足；利用模型在源域数据集上学到的先验知识引导模型对目标域样本进行表征，有效缓解域偏

移对识别性能造成的不利影响；细粒度信息的增强有助于模型提取更具判别性的行人特征。

3.4　消融实验

为赋予网络提取具有判别性行人特征的能力，本文在源域数据集上训练识别模型。考虑到目标域单相

机视角下的行人标签极易获取，开发了单视角样本已知的新范式。同时，将源域知识作为引导信息，指导模

型对目标域已知的行人样本进行表征以缓解域偏移问题。进一步，将行人的局部信息嵌入到全局特征中，增

强行人特征中的细粒度信息，提高识别性能。为证明每一块内容的作用，在这一部分进行了消融实验，实验

结果如表 2 所示。

由 表 2 可 以 看 出 ，仅 使 用 源 域 知 识 获 取 ，在 Market1501→DukeMTMC 任 务 上 mAP 仅 为 16.45%，

DukeMTMC→Market1501 任务上的 mAP 为 21.86%。当利用模型在源域数据集上学到的知识对目标域单视

角 下 已 知 的 行 人 样 本 进 行 表 征 学 习 后 ，在 Market1501→DukeMTMC 任 务 上 的 mAP 提 升 了 12.24%，

DukeMTMC→Market1501 任务上的 mAP 提升到了 30.91%。这充分说明了这种方式能够赋予模型自主学习

的能力，有效缓解了源域和目标域之间的域偏移。进一步，当局部信息嵌入到全局特征中，识别性能进一步

提升。比如在 Market1501→DukeMTMC 任务上，mAP 提升了 11.23%，Rank-1 从 47.48% 提升到 58.45%。同

样，在 DukeMTMC→Market1501 任务上也有显著提升。可见，提出的算法可以增强行人特征中的细粒度信

息，提高模型的表征能力。

3.5　参数分析

在提出的知识迁移和细粒度信息增强的行人再识别算法中，λ用于权衡损失项 Lid-g所占的相对权重，取值

为 1。为证明取值最优，分别在 Market1501 和 DukeMTMC 数据集上做了参数分析的实验，结果如下图 3 所

示。“M”代表 Market1501，“D”表示 DukeMTMC。

表 2　消融实验

Table 2　　Ablation study

模块

源域知识获取

源域知识获取+知识引导

源域知识获取+知识引导+细粒度信息增强

Market1501→DukeMTMC
Rank-1
31.05
47.48
5858..4545

Rank-5
46.27
62.52
7171..0505

mAP
16.45
28.69
3939..9292

DukeMTMC→Market1501
Rank-1
48.90
57.93
6161..6868

Rank-5
66.30
72.98
7474..2525

mAP
21.86
30.91
3737..4949

   注：加黑数据表示最优的性能。

图 3　λ对性能的影响分析

Fig. 3　　Parametric analysis
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从图 3 可以看出，当 λ从 0 增长至 1 时，在 2 个任务上的 mAP 精度和 Rank-1 值都呈稳定提升状态。当 λ =

1 时精度最高，当 λ > 1 时，2 个任务上的性能都开始下降，可见，λ的最优取值为 1。

4　结　论

研究针对无监督域自适应行人再识别任务，提出知识引导和细粒度信息增强的无监督域自适应行人再

识别算法。在该方法中，开发了目标域单视角下行人样本已知的新范式，并将这种范式与无监督域自适应行

人再识别相结合，充分挖掘了目标域中可用的监督信息。考虑到知识迁移固有的缺陷，提出将源域知识作为

引导信息。利用信息指导模型对目标域数据进行表征，赋予网络自主学习的能力，弱化域偏移对识别性能带

来的不利影响。进一步，将行人的局部信息嵌入到全局特征中，使网络具有提取细粒度判别性特征的能力。

最后，进行了大量的实验验证，并与其他一些先进的无监督域自适应行人再识别算法进行比较，体现了提出

方法的有效性和优越性。
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