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基于深度聚类学习的无监督行人重识别∗

邓子文　 段　 勇

(沈阳工业大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:无监督行人重识别是一种在没有任何标签的情况下,通过特征提取和聚类算法对行人进行识别和匹配的计算机视觉方

法。 针对当前无监督行人重识别方法普遍存在的特征提取不足、聚类不准确、计算复杂度高以及模型缺乏鲁棒性等问题,提出

了一种基于深度聚类学习的无监督行人重识别方法。 首先,研究了结合 GeM 池化方法的实例批量归一化网络( IBN-Net)作为

特征提取网络,使得提取出的行人特征更具判别性;其次,针对聚类算法对于超参数较为敏感的问题,提出通过有序点识别聚类

结构(OPTICS)辅助基于密度的聚类算法(DBSCAN)选取超参数,进一步降低了 DBSCAN 对超参数的敏感度;此外,为了更加充

分利用训练集的所有数据,将离群值也视为单独的聚类参与到记忆字典的初始化与更新过程中;最后,针对记忆字典更新过程

中各个聚类更新速率不一致的问题,提出了聚类级别的记忆字典,消除了聚类更新速率不一致的问题。 实验结果验证了研究工

作的有效性,提出的方法在无监督行人重识别任务中的精度与准确度均有明显的提升。
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Abstract:
 

Unsupervised
 

person
 

re-identification
 

is
 

a
 

computer
 

vision
 

method
 

that
 

identifies
 

and
 

matches
 

pedestrians
 

without
 

any
 

labeled
 

data,
 

utilizing
 

feature
 

extraction
 

and
 

clustering
 

algorithms.
 

To
 

address
 

common
 

issues
 

in
 

current
 

unsupervised
 

person
 

re-identification
 

methods,
 

such
 

as
 

insufficient
 

feature
 

extraction,
 

inaccurate
 

clustering,
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

lack
 

of
 

model
 

robustness,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

deep
 

clustering
 

learning-based
 

approach
 

for
 

unsupervised
 

person
 

re-identification.
 

First,
 

we
 

investigate
 

the
 

use
 

of
 

IBN-
Net

 

combined
 

with
 

generalized
 

mean
 

pooling
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

network,
 

which
 

enhances
 

the
 

discriminative
 

power
 

of
 

the
 

extracted
 

features.
 

Second,
 

to
 

mitigate
 

the
 

sensitivity
 

of
 

clustering
 

algorithms
 

to
 

hyperparameters,
 

we
 

introduce
 

the
 

OPTICS
 

algorithm
 

to
 

assist
 

DBSCAN
 

in
 

selecting
 

hyperparameters,
 

thus
 

reducing
 

DBSCAN’s
 

dependency
 

on
 

those
 

hyperparameters.
 

Additionally,
 

to
 

fully
 

utilize
 

all
 

the
 

data
 

in
 

the
 

training
 

set,
 

outliers
 

are
 

treated
 

as
 

separate
 

clusters
 

and
 

included
 

in
 

the
 

initialization
 

and
 

updating
 

process
 

of
 

the
 

memory
 

dictionary.
 

Finally,
 

to
 

address
 

the
 

inconsistency
 

in
 

update
 

rates
 

among
 

clusters
 

in
 

the
 

memory
 

dictionary,
 

we
 

propose
 

a
 

cluster-level
 

memory
 

dictionary
 

that
 

eliminates
 

this
 

issue.
 

Experimental
 

results
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

our
 

approach,
 

demonstrating
 

significant
 

improvements
 

in
 

both
 

precision
 

and
 

accuracy
 

in
 

unsupervised
 

person
 

re-identification
 

tasks.
Keywords:person

 

re-identification;
 

unsupervised
 

learning;
 

contrastive
 

learning;
 

deep
 

learning;
 

clustering
 

algorithm

0　 引　 言

　 　 行人重识别又称行人再识别,其主要目标是确定一

个特定的人是否出现在由不同摄像机所拍摄到的图像

中[1] 。 行人重识别旨在弥补固定摄像头的视觉局限,并
且能够在行人图像清晰度不足,无法进行面部识别的情

况下进行行人身份的检测。 目前,行人重识别方法已经
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广泛应用于智能化监控系统、智慧城市建设以及智能安

保等诸多领域。
传统的有监督行人重识别方法通常以深度学习为主

要框架,包含特征提取、特征度量和排序优化 3 个部分。
这类方法依靠已经被标签标注了的训练集数据来对模型

进行训练,但由于对数据进行标注会耗费大量的人力与

财力,导致有监督行人重识别算法在实际场景中的应用

与部署存在一定的局限性。
无监督行人重识别方法旨在训练一个在没有任何标

签标注的数据集中也能够跨摄像头检索出行人身份的模

型。 由于对实际场景中视频监控的需求在与日俱增,加
之对数据标注的成本较为昂贵,使得无监督行人重识别

方法在近年来受到了越来越多的关注[2] 。
对于无监督的行人重识别问题,目前主要有两种主

流的解决方法。 一种是完全无监督的行人重识别方法,
这种方法通常利用聚类算法为无标签的数据集生成伪标

签[3] 。 另一种是领域自适应的行人重识别方法,该方法

首先在有标记的源域数据集上对模型进行预训练,之后

在无标记的目标域数据集上对模型进行微调[4] 。 由于引

入了有标签的源域数据集,导致领域自适应的行人重识

别算法的性能普遍优于完全无监督的方法。 但领域自适

应的行人重识别方法需要繁琐的训练机制,同时还需要

源域与目标域数据之间的差异不能过大,使得无需借助

任何标注信息而仅需一个预训练好的特征提取模型的完

全无监督行人重识别方法在实际场景中的应用更具普适

性。 因此,本文也将主要关注完全无监督的行人重识别

方法。
对于大多数完全无监督的重识别方法,其算法流程

可以概括为伪标签的生成、记忆字典的初始化以及深度

神经网络的训练 3 个部分。 Ge 等[5] 所提出的自步对比

学习机制通过不断生成更加可靠的聚类来细化记忆字典

中所存储的实例特征。 Wang 等[6] 提出的 MMCL 方法采

用了相似性计算与循环一致性原理来预测高质量的伪标

签。 程思雨等[7] 提出了基于 ViT 的细粒度特征增强无监

督行人重识别方法,利用视觉-语言模型生成图像中人体

局部区域的掩码,并采用 Transformer 网络将图像编码成

块标记序列,并利用掩码引导计算全局与局部自注意力。
贺晓东等[8] 提出了一种基于局部特征与视点感知的车辆

重识别算法,利用语义分割算法将车辆结构为 4 个部分,
通过视点感知网络输出视点的概率信息,据此概率信息

动态平滑地呈现车辆视点感知效果。
近年来,针对基于聚类的无监督行人重识别方法,一

些工作致力于优化聚类算法以提升整体的聚类性能,从
而进一步提高重识别的准确度。 Li 等[9] 提出了一种聚

类引导的孪生对比学习方式来进行无监督行人重识别。
该文章提出了一种聚类细化方法,按照一定比例去除掉

较大规模的簇中的噪声样本,从而帮助网络更好地在聚

类级别上学习特征信息。 熊福明等[10] 提出了一种基于

二次聚类的无监督行人重识别方法。 该方法主要包括全

局二次聚类的无监督学习模块与基于聚类结果的有监督

学习模块。 通过这两个模块之间彼此的协同训练来共同

抑制跨摄像头采集的图像所产生错误伪标签的问题,进
一步的细化聚类结果。

现阶段的无监督行人重识别方法依旧存在一些不完

善之处。 首先,受训练阶段批次大小的限制,导致在实例

特征级别存储的记忆字典中的特征在更新速率上难以与

更新之后的特征网络所重新提取出的查询实例特征相匹

配。 其次,聚类所产生的离群值通常被视为噪点而被直

接丢弃,导致训练集数据无法被充分利用。 最后,大多数

聚类算法对超参数较为敏感,不合适的超参数将会严重

影响聚类算法的性能。 针对上述问题,本文提出了一种

基于深度聚类学习的无监督行人重识别算法。 首先,利
用实 例 批 量 归 一 化 网 络 ( instance-batch

 

normalization
 

network,IBN-Net) [11] 提取训练集所有行人图像的特征。
其次,使用有序点识别聚类结构算法( ordering

 

points
 

to
 

identify
 

the
 

clustering
 

structure,OPTICS)结合基于密度的

空 间 聚 类 算 法 ( density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN)对这些行人特征进行聚

类生成伪标签,从而减弱聚类算法对超参数的敏感度。
之后,利用聚类质心与离群值共同初始化记忆字典,构建

聚类级别的记忆字典从而保证聚类更新速率一致,同时

充分利用训练集的所有数据。 最后,采用动量更新的方

式更新记忆字典,并使用本文提出的扩展对比损失更新

特征提取网络。

1　 本文方法

　 　 为了解决之前的研究工作在聚类之后没有充分利用

被判定为离群值训练集数据的问题,以及由于聚类结果

中每个簇的规模大小不同而导致的特征提取网络更新速

率不一致的问题和聚类算法对于超参数的选取较为敏感

的问题。 本文提出了一种基于深度聚类学习的无监督行

人重识别算法,该算法框架的详细结构如图 1 所示。 基

于深度聚类学习的无监督行人重识别算法框架主要由特

征提取模块、聚类模块以及记忆字典的存储与更新模块

3 个模块构成。 特征提取模块主要利用 IBN-Net 对无标

签的训练集行人图像进行特征提取。 随后,在聚类模块

中对这些行人图像特征进行聚类操作并分配伪标签,本
研究使用 OPTICS 辅助 DBSCAN 为其自动选取合适的超

参数,从而降低了 DBSCAN 对于超参数的敏感程度。 之

后,计算每个聚类的平均值作为聚类质心连同离群值特

征存储在记忆字典中完成记忆字典的初始化操作。 最
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后,从训练集行人图片数据中随机选取若干张不同身份

的行人图片经过特征提取网络得到查询特征向量,利用

动量更新机制对记忆字典中存储的聚类质心及离群值进

行更新,同时利用本文提出的扩展对比损失函数计算查

询特征与记忆字典中存储的与其相对应的聚类质心或离

群值特征之间的对比损失更新特征提取网络。

图 1　 基于深度聚类的无监督行人重识别方法整体结构

Fig. 1　 Overall
 

structure
 

of
 

deep
 

clustering-based
 

unsupervised
person

 

re-identification
 

method

1. 1　 行人图像特征提取网络

　 　 对于无监督行人重识别任务,首先需要通过特征提

取网络获取行人图像的特征。 在以往的无监督行人重识

别工作中, 通常使用标准的 50 层残差网络 ( residual
 

network
 

50-layer,ResNet50) [12] 进行特征提取。 但为了进

一步提升模型性能,本文将 ResNet50 中所有批量归一化

层(batch
 

normalization,BN)全部替换为实例批量归一化

层(instance-batch
 

normalization,IBN),并结合广义均值池

化方法(generalized-mean
 

pooling,GeM) [13] 作为特征提取

网络。
1)IBN-Net
ResNet50 主要由 4 部分残差块构成,IBN-Net 将实例

归一 化 模 块 ( instance
 

normalization,
 

IN ) 整 合 到 了

ResNet50 的前 3 个残差模块中而对最后 1 个残差模块不

进行改动。 针对 1 个具体的残差块,在第 1 个卷积层之

后,一半的通道采用 BN 而另一半通道采用 IN。
对于 BN 而言,在网络训练的过程中,通过减小内部

协变量的偏移能够让模型适应更大的学习率并获得更快

的收敛速度。 而 IN 则直接针对单个样本图像进行标准

化。 BN 在保留了单个样本之间具有判别性特征的同时

使整个神经网络更容易受到样本图片中行人外观变化的

影响,而 IN 消除了每个样本之间的差异性,同时也丢失

了每个样本的判别性特征。 IBN-Net 将 IN 与 BN 结合在

一起,充分发挥了二者的优势,同时尽可能减少了二者的

劣势对网络造成的影响。
IBN-Net 已经在领域自适应任务中取得了显著的成

效。 对于完全无监督的行人重识别任务,IBN-Net 同样能

够使模型整体性能得到提升,这是因为其具有的外观不

变性。 通过 IN 学习到的特征对于外观上的变化具有很

好的稳定性,而 BN 则更善于保留特征中那些更具判别

性的信息。 因此,IBN-Net 在设计中融合了 IN 和 BN,使
其在无监督任务中能够更好地保留内容信息的同时,实
现了对行人外观变化的鲁棒性。 这种内置的外观不变性

使得 IBN-Net 即使在不使用源域数据集的情况下也能够

取得显著提升。
2)广义平均池化方法

本文将 IBN-Net 网络结构中的平均池化层替换成了

GeM 池化层,并舍弃了其后所有的网络结构。
对于 GeM 池化方法,当参数 pk → ∞ ,GeM 的计算公

式便会成为最大池化的计算公式,如式(1)所示;当 pk =
1 ,GeM 的计算公式又会成为平均池化的计算公式,如式

(2)所示;假定当前输入到 GeM 池化层中的特征为 χ, 该

特征经过 GeM 池化操作之后输出一个向量 f(g)
k ,GeM 具

体的计算方法如式(3)所示。
f (m) = [ f1

(m) …fk
(m) …f (m)

K ] T,f (m)
k =max

x∈χk
x (1)

f (a) = [ f1
(a) …fk

(a) …f (a)
K ] T,f (a)

k = 1
χ k

∑
x∈χk

x (2)

f (g) = [ f1
(g) …fk

(g) …f (g)
K ] T,f (g)

k = 1
χ k

∑
x∈χk

xpk( )
1
pk

(3)
式中: χ 代表输入到池化层中的图像特征; χ k 代表所有

输入图像特征的集合; f (m)
k 、f (a)

k 和 f (g)
k 分别代表经过最

大池化方法,平均池化方法与广义平均池化方法后所得
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到的图像特征; f (m) 、f (a) 和 f (g) 代表由 3 种池化方法操

作得到的图像特征集合。
由此可以得出一个结论,平均池化与最大池化实际

上是 GeM 池化的两个特例。
GeM 能够通过调整 pk 在最大池化与平均池化之间

进行调整,使其兼具两者优点。 在无监督行人重识别任

务中,由不同摄像头从不同角度采集到的行人图像通常

会变得多样且复杂。 因此,单一的池化方法可能不足以

应对所有情况。 GeM 的灵活性使其能够在捕获局部细节

和保持全局统一性之间找到平衡,从而适应不同风格的

行人图像特征。
1. 2　 行人身份伪标签聚类模块

　 　 针对由 IBN-Net 提取出的行人特征,需要对其聚类

以获得行人身份的伪标签并分配给无标签的训练集行人

数据。
基于密度的 DBSCAN 聚类算法能够识别并处理聚类

过程中产生的离群值。 在行人重识别任务中,行人图像

可能会受到遮挡、光照变化、环境因素等诸多因素的影

响,从而导致产生许多噪声样本。 DBSCAN 能够有效地

识别这些噪声样本,从而避免它们对聚类结果产生负面

影响。 除此之外,由于 DNSCAN 无需事先指定具体聚类

的数量,并且能够处理任意形状的簇,使得 DBSCAN 聚类

算法被广泛的应用在诸多基于聚类的无监督行人重识别

方法中。
但 DBSCAN 算法十分依赖通过人工手动选择的超参

数。 如果未能选择合适的超参数将会在很大程度上影响

DBSCAN 聚类算法最终的整体性能。 具体来说,DBSCAN
聚类算法中有两个关键的超参数:邻域半径和最小样本

点数。 在 DBSCAN 聚类算法中规定:当在邻域半径所规

划的范围内包含的样本点数量大于或等于最小样本点数

时,该范围内的样本分布就是较为密集的,可以被划分为

一个聚类。 其中,邻域半径对于 DBSCAN 最终聚类准确

性的影响尤为明显。 因为,如果邻域半径的值设定过大,
则几乎所有的样本点都会被包含在同一个聚类中,从而

导致聚类的数量变得很少。 而如果邻域半径设定的过

小,则很多样本点都会被标记为噪声点,使得形成聚类的

数量非常多且每个聚类包含的样本点十分稀少,最终导

致聚类效果较差,无法有效地分辨真正的聚类。
为了降低 DBSCAN 聚类算法对于超参数的敏感度,

本文提出了使用 OPTICS 聚类算法辅助 DBSCAN 选取超

参数的方式。 OPTICS 本质上也属于基于密度的聚类算

法。 但不同于 DBSCAN 算法直接生成聚类结果,OPTICS
能够通过分析样本点之间的可达性结构生成样本点的可

达距离图从而帮助 DBSCAN 自动选取合适的邻域半

径参数。
DBSCAN 对于输入参数较为敏感,即 DBSCAN 在不

同超参数的定义下得到的聚类结果差异很大。 当人工直

接给定了邻域半径与最小样本点数时,实际上已经直接

定义了生成聚类的最小密度,那么密度较小的聚类则会

在实 际 聚 类 的 过 程 中 被 忽 略 掉。 而 OPTICS 针 对

DBSCAN 的问题进行了改进,OPTICS 能够对任意密度的

数据进行聚类,而非像 DBSCAN 基于全局密度参数进行

聚类。 随机从 PersonX 数据集中选取 10 个行人身份 ID,
对这些身份 ID 所对应的特征向量使用 t-SNE 方法进行

降维之后的可视化分布情况如图 2( a)所示。 经过使用

OPTICS 结合 DBSCAN 聚类之后的行人特征分布经 t-
SNE 降维之后的可视化效果如图 2( b)所示。 从聚类效

果图能够观察到, 本文所提出的使用 OPTICS 结合

DBSCAN 的聚类方式能够有效的拉近具有相同聚类伪标

签的行人特征之间的特征距离,同时拉远具有不同聚类

伪标签的行人特征之间的特征距离,从而进一步提升整

体的聚类效果。

图 2　 OPTICS+DBSCAN 聚类效果

Fig. 2　 OPTICS+DBSCAN
 

clustering
 

visualization

经由 IBN-Net 网络所提取出的特征相较于使用

ResNet50 网络提取的特征来说通常较为集中,特征向量

之间的距离分布也更为均匀。 由于特征分布较为集中,
在本文所提出的方法中,经过 OPTICS 聚类算法得到各

个特征样本点的可达距离集合之后,通过对其排序并选

取集合中的最大值作为 DBSCAN 的邻域半径。 通过这种

方式为 DBSCAN 所选取的邻域半径可以确保所有的样本

点都被包含在聚类范围内,有效避免了过度分割现象的

产生。
1. 3　 记忆字典

　 　 针对经过聚类之后的行人特征向量,需要一个对其

进行存储并在训练过程中动态更新的数据结构。 本文提

出了一种在聚类级别上进行存储与更新的记忆字典。 记

忆字典在无监督行人重识别任务中主要用于存储实例特

征向量,以提高行人特征的一致性。
1)记忆字典的初始化

对于不同的行人重识别数据集,其各自的数据分布

特点与空间密度均有所差异。 这种差异不可避免的会导
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致聚类结果中每个簇的规模也会有所不同。 对于在实例

特征级别上进行存储与更新的方式来说,在每次训练的

迭代过程中,受训练批量大小的限制,会使得规模较大的

簇中只有小部分的实例特征能够被更新,而规模较小的

簇中所有的实例特征则均能被更新。 最终,导致大规模

的簇与小规模的簇更新速率出现差异,致使模型在训练

过程中更容易偏向更新速率较快的类别。
为了解决上述问题,本文提出了在聚类级别上进行

存储与更新的记忆字典。 在每一次训练迭代过程开始之

前,首先利用 IBN-Net 对训练集中的所有数据进行特征

提取,并对这些特征进行聚类操作。 之后,需要从每一个

聚类中挑选出一个具有代表性的实例特征来代表整个聚

类存储在记忆字典中。 为了挑选出这种具有代表性的实

例特征,研究了一种简单但高效的方法。 即对于每一个

聚类中的所有实例特征,计算其平均值作为当前聚类的

聚类质心代表整个聚类参与到记忆字典的初始化与更新

过程。 聚类质心的计算方法如式(4)所示。

ck = 1
χ k

∑
ui∈χk

u i (4)

式中: χ k 代表了第 k个聚类; χ k 代表了第 k个聚类中所

包含实例特征的个数;u i 代表第 k个聚类中的第 i 个实例

特征。
为了充分利用训练集所有的数据样本,同时进一步

挖掘难样本数据中的关键信息,本文在初始化记忆字典

的过程中,不仅使用了每个聚类的聚类质心,还将离群值

视为单独的聚类参与到了记忆字典的初始化过程。
简单来说,在每次迭代训练开始之前,都要进行记忆

字典的初始化操作。 而记忆字典的初始化操作实际上就

是将行人图像的特征聚类之后,将经过计算得到的聚类

质心与离群值一并存储在记忆字典中,以便后续在记忆

字典的更新操作中使用。
2)扩展对比损失函数

在通过聚类之后的行人特征向量完成了记忆字典初

始化操作之后,完成了模型整体的初始化阶段,进入了模

型的训练阶段。
在模型的训练过程中,本文从训练集中随机选取 P

个行人身份 ID,对于每个 ID 随机选取 K 张图像。 将这

P×K 张图像作为每次训练过程中的查询样本,之后经由

IBN-Net 进行特征提取之后参与到记忆字典的更新与损

失值的计算过程中。 为了方便后文叙述,将这 P×K 张查

询样本图片的特征简称为 q。
针对上文所述的记忆字典结构,本文设计了一种扩

展对比损失函数( extended
 

contrastive
 

loss,ECL)。 该损

失函数是在传统对比损失函数的基础上,将离群点作为

一种特殊类别纳入损失计算的框架中扩展而来的,故称

其为扩展对比损失函数。 给定一组查询特征 q,ECL 的

计算方法如式(5)所示。
Lq =

- log exp < q,z + > / γ( )

∑
nc

k = 1
exp < q,ck > / γ( ) + ∑

no

k = 1
exp < q,ϕk > / γ( )

(5)
式中: z + 为记忆字典中相对于输入样本特征 q 而言的正

样本特征; nc 代表聚类的总数; no 为离群值的总数; ck

为第 k 个聚类的聚类质心;ϕk 为第 k 个离群值; <·,·>
是计算两个特征向量之间的相似度操作; γ 为温度系数。
具体来说,如果 q 属于第 k 个聚类,则有 z + = ck ,即 z + 为

第 k 个聚类的聚类质心;如果 q 是一个离群值,则有 z + =
ϕk ,即 z + 为与 q 相关的第 k 个离群值。 本文所提出的扩

展对比损失函数会促使行人特征向量 q 靠近其所属的聚

类或离群值,同时远离其他的负样本。
本文提出的扩展对比损失函数的计算过程中,使用

的是聚类质心来代替整个聚类中所包含的样本特征来进

行损失值的计算,而非像传统的对比损失函数直接在实

例特征的级别上来逐一与查询特征进行对比计算对比损

失值,这也进一步保证了各个聚类与离群值的更新速率

能够尽可能的一致,从而有效避免了模型在训练的过程

中偏向更新速率较快的聚类。
3)记忆字典的更新策略

在模型训练的过程中,除了利用本文提出的扩展对

比损失函数更新特征提取网络,还需对记忆字典中存储

的聚类质心及离群值进行动态更新。 因为随着特征提取

网络的不断更新,通过该网络提取出的行人特征相较于

初始阶段可能会属于不同的聚类。
训练过程中,行人图像的查询特征将参与到记忆字

典的更新操作中。 本文设计的动量更新策略结合查询特

征对记忆字典中存储的聚类质心与离群值特征向量进行

动态更新。 在迭代训练的过程中,聚类质心将由与其同

属一个聚类的查询特征所更新,而离群值也将由与其相

对应的查询特征更新。 具体的更新计算方法如式( 6)
与(7)所示。

Ck ← mcCk + 1 - mc( ) q,∀q ∈ Qk (6)
Ok ← moOk + 1 - mo( ) q (7)

式中: Qk 是属于第 k个聚类的查询特征集合;Ck 是第 k个
聚类的聚类质心;Ok 是第 k个离群值特征;mc 与 mo 均为

动量系数且被设置为 0. 2。 动量系数能够保证查询特征

q 与被更新的聚类质心 Ck 或离群值 Ok 之间的一致性。
具体来说,当动量系数趋近于 0 的时候,更新后的聚类质

心或离群值将更加趋近于查询特征;而当动量系数趋近

于 1 的时候,则更新之后的聚类质心或离群值将更加趋

近于它们自身。
聚类级别的记忆字典主要用于存储与动态更新经过



　 第 3 期 基于深度聚类学习的无监督行人重识别 ·213　　 ·

聚类之后的行人特征向量。 通过记忆字典的初始化、扩
展对比损失函数和动量更新策略,提升了行人特征更新

速率的一致性与重识别模型的准确性。

2　 实验结果及分析

　 　 为了验证本文方法的有效性,分别在 3 个常见的大

规模行人重识别数据集上进行了测试。 同时,通过对比

试验与其他无监督行人重识别算法进行比较并设计消融

实验,验证了本文模型框架中各个模块的有效性。
2. 1　 数据集与评价标准

　 　 本文方法分别在 3 个大规模的行人重识别数据集上

进行了实验测试,分别为 Market-1501[14] 、MSMT17[15] 以

及 PersonX[16] 。 其中,PersonX 数据集中的行人图片是基

于 Unity 引擎合成的。 其中包含了许多人工设置的干扰

因素,如随机遮挡、分辨率差异以及光照因素差异等。
本文使用了平均精度均值( mean

 

average
 

precision,
mAP)以及 rank1、rank5 和 rank10 精度作为最终的评价

标准。
其中,mAP 是一种综合评价行人重识别检索系统性

能的指标,常用于多标签任务。 mAP 计算的是在行人重

识别检索任务中,每个查询行人图片对应的所有候选图

片中,正确匹配图片的平均准确率。 反映了检索的行人

在数据库中所有正确的图片排在排序列表前面的程度,
能够更加全面的衡量行人重识别算法的性能。

对于 rank-k 准确率,指的是在检索结果中,正确匹配

图片出现在前 k 个候选图片中的概率。 例如 rank1 指的

是正确匹配的图片出现在第 1 个候选图片中的概率。 该

指标能够反映行人重识别系统在前 k 个结果中找到正确

匹配的能力。
2. 2　 实验细节

　 　 本文采用在 ImageNet 数据集上预训练好的 IBN-Net
残差神经网络作为特征提取网络并使用该网络提取出的

训练集行人数据特征对记忆字典进行初始化操作。 本文

移除了 IBN-Net 网络第 4 个卷积模块之后的所有结构,
并添加 GeM 池化层以及 1 个 BN 层和 L2 归一化层来进

一步提升网络的特征提取性能。 在模型的测试阶段,直
接提取 GeM 输出的特征向量与查询特征计算余弦相似

度。 经过优化后的网络模型参数总大小约为 90 MB,相
较于其他常规深度学习方法 ( 如 ResNet-50 网络约为

97 MB) 显著减小,有助于提高计算效率与内存占用性

能。 此外,模型参数量的缩减也侧面验证了本文所提出

结构调整和优化策略的有效性,在保证高性能特征提取

的同时,进一步降低了模型的冗余性与复杂度。
在每个迭代训练的初期,本实验提出使用 OPTICS

结合 DBSCAN 的聚类方法为无标记的数据集生成伪标

签。 对于 OPTICS 聚类算法函数,本实验将最小样本

数(min-samples)设置为 32,该参数定义了形成一个核心

点所需的最小样本数。 在应用 OPTICS 算法后,实验通

过计算每一个样本数据点的可达距离来估计数据的密度

结构,并选择数据中最大的可达距离作为聚类的阈值,从
而得到一个合适的邻域半径 ( epsilon, eps) 用于后续

DBSCAN 聚 类。 之 所 以 选 择 最 大 的 可 达 距 离 作 为

DBSCAN 聚类的邻域半径参数,是因为在 OPTICS 算法对

于可达距离的排序中,最大可达距离通常位于密度变化

较大的区域的末尾,代表了数据密度分布的分界线。 较

大的可达距离,通常对应了簇与簇之间的间隙,即密度变

化明显的地方。 因此,选择最大可达距离作为 DBSCAN
的邻域半径,能够帮助其定义出具有较强连通性与合理

密度的簇。 对于 DBSCAN 聚类函数,其 eps 参数使用了

通过 OPTICS 聚类算法所得到的结果,min-samples 参数

设置 为 4, 相 似 度 矩 阵 参 数 ( metric ) 本 实 验 设 置

为“precomputed”,即使用了预先计算好的基于图像重排

序的距离矩阵。
输入模型的图片大小规定为 256×128,对于训练集

的行人图片采取了随机水平翻转、随机裁剪以及随机擦

除等常见的数据增强方法。 模型训练时,每次迭代过程

中的查询图片总数为 256,其中包含了随机选取的 16 个

行人身份 ID,对每个行人 ID 随机选取其中的 16 张行人

图像。 动量系数默认设置为 0. 2,损失函数中的温度系

数默认设置为 0. 05。 本文采用了权重衰减速率为

5×10-4 的 AdamW 优化器来进行模型训练。 模型的学习

率初始设置为 0. 000 35,并在 50 轮的迭代训练中每隔 20
轮衰减为自身的 0. 1 倍。
2. 3　 对比实验

　 　 将本文提出的方法与近年来典型的无监督行人重识

别方法以及传统的无监督行人重识别方法在 Market-
1501 数据集上进行比较的结果如表 1 所示。

表 1　 Market-1501 对比实验结果

Table
 

1　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

Market-1501
(%)

模型 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10
MMCL[6] 45. 5 80. 3 89. 4 92. 3
JVTC+[17] 47. 5 79. 5 89. 2 91. 9

JNL[2] 61. 7 83. 9 92. 3 -
ACT[18] 66. 7 83. 9 91. 4 93. 4

RLCC[19] 77. 7 90. 8 96. 3 97. 5
ICE[20] 79. 5 92. 0 97. 0 98. 1
本文 81. 9 92. 6 96. 9 98. 0

　 　 从表 1 能够看出,在 Market1501 数据集上,将本文方
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法与其他的无监督行人重识别算法在 mAP 以及 rank1、
rank5 和 rank10 评价标准上进行了比较。 本文方法取得

了 mAP = 81. 9%以及 rank-1 = 92. 6%、 rank-5 = 96. 9%和

rank-10 = 98. 0%的准确率。 相较于近年提出的较为先进

的无监督行人重识别方法 ICE[20] 而言,本文的方法虽然

在 rank-5 与 rank-10 上的评分均以 0. 1%的差距略低于

ICE 算法。 但是本文方法在 mAP 评分与 rank-1、rank-5
以及 rank-10 准确率上相较于其他作为对比的无监督行

人重识别方法而言均有着显著的提升,充分证明了本文

方法的有效性。
为了进一步验证本文方法的有效性,分别在另外两

个数据集上进行了对比试验。 这两个数据集分别是数据

规模更大且更加具有挑战性的 MSMT17 数据集以及

PersonX 数据集。 实验结果如表 2 所示,可以明显看出,
本文方法在 MSMT 数据集上取得了 mAP = 35. 2%,
rank-1= 62. 4%的优秀性能。 相较于目前较为先进的 ICE
方法而言分别在 mAP 与 rank-1 两个评价指标上提升了

5. 4%与 3. 4%。

表 2　 MSMT17 对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

MSMT17
(%)

模型 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10
MMCL[6] 11. 2 35. 4 44. 8 49. 8
JVTC+[17] 17. 3 43. 1 53. 8 59. 4
SPCL[5] 19. 1 42. 3 55. 6 61. 2

RLCC[19] 27. 9 56. 5 68. 4 73. 1
ICE[20] 29. 8 59. 0 71. 7 77. 0
本文 35. 2 62. 4 73. 5 77. 8

　 　 而对于在 PersonX 数据集上进行的对比实验,本文

除了利用完全无监督的行人重识别方法进行对照,还使

用了若干领域自适应的行人重识别方法作为对照组。 从

表 3 中能够看到,源域( source)为 None 意味着其对应的

算法为完全无监督的行人重识别算法, 如果源域为

Market 则意味着其对应的方法是从 Market-1501 数据集

向 PersonX 数据集进行迁移学习的领域自适应行人重识

别算法。 实验结果如表 3 所示,能够发现,本文方法相较

于对照组中效果最好的使用了领域自适应方法的 SPCL
算法而言,在 mAP 与 rank-1 两个评价指标上分别提升了

8. 6%与 3. 1%。
表 3　 PersonX 对比实验结果

Table
 

3　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

PersonX
(%)

模型 Source mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10
SPCL[5] None 72. 3 88. 1 96. 6 98. 3
SPCL[5] Market 78. 5 91. 1 97. 8 99. 0
本文 None 87. 1 94. 2 98. 4 99. 2

　 　 通过上述在不同数据集上与不同方法的对比实验结

果来看,本文方法在 3 个数据集上均拥有较为优秀的性

能表现。
2. 4　 消融实验

　 　 本文在 Market-1501 数据集上进行消融实验来探讨

各模块对本文方法的影响,从而进一步验证方法的合

理性。
1)特征提取网络消融实验

本文使用 IBN-Net 结合 GeM 池化进行特征提取。
为验 证 这 种 结 合 方 式 的 有 效 性, 本 文 将 使 用

ResNet50 替换 IBN-Net 网络并使用 IBN-Net 结合平均池

化作为对比实验参照组。 如表 4 所示,相较于其他方法,
本文方法不论是在 mAP 评价标准上还是在 rank-1、rank-
5 以及 rank-10 精度上均取得最高的分数。 这是因为

IBN-Net 网络能够同时在 IN 和 BN 之间取得平衡,而

GeM 池化方法能够有效结合最大池化与平均池化两者的

优势,从而提升特征提取的质量。
表 4　 特征提取网络消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

study
 

on
 

feature
 

extraction
 

network
(%)

网络 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10
ResNet50

 

+
 

avg 76. 0 88. 6 94. 7 96. 0
ResNet50

 

+
 

gem 79. 8 91. 1 95. 9 97. 4
IBN-Net

 

+
 

avg 78. 6 90. 8 96. 1 97. 2
IBN-Net

 

+
 

gem 81. 9 92. 6 96. 9 98. 0

　 　 为了更直观的体现本文方法的有效性,将不同对比

方法在训练过程中产生的聚类个数进行了可视化如图 3
所示。 图 3 中横坐标表示迭代训练的次数,纵坐标表示

聚类产生簇的总数。 Ground
 

Truth 直线代表实际标签的

个数,从图 3 能够看出本文所提出的方法最接近实际标

签个数。 从而验证了 IBN-Net 结合 GeM 提取出的特征质

量更佳,更有利于提高后续聚类算法的准确度。

图 3　 不同方法训练过程中聚类数量变化曲线

Fig. 3　 Cluster
 

number
 

variation
 

curves
 

during
training

 

with
 

different
 

methods

2)聚类方法消融实验

为降低 DBSCAN 聚类算法对于人工选择的超参数的
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敏感程度,本文使用 OPTICS 辅助 DBSCAN 自动选取超

参数的方式。 为了验证这种方法的合理性与有效性,本
文将仅使用 DBSCAN 算法的方式作为对照组与使用了

OPTICS 结合 DBSCAN 的方式进行对比如表 5 所示。
由表 5 的实验结果可以看出,使用了 OPTICS 辅助

DBSCAN 聚类的方式能够有效提升无监督行人重识别网

络整体的准确度。 这是因为 DBSCAN 算法的性能依赖于

人工设置的超参数,在不同的数据分布下容易出现不稳

定的聚类结果。 而 OPTICS 算法通过密度可达性进行排

序,能够自适应不同密度的数据分布,从而帮助 DBSCAN
自动选择最优的超参数,减少了人工干预,有效提升了聚

类性能。
表 5　 聚类方法消融实验

Table
 

5　 Ablation
 

study
 

on
 

clustering
 

methods (%)
聚类方法 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10
DBSCAN 80. 4 91. 9 96. 8 97. 9

DBSCAN+OPTICS 81. 9 92. 6 96. 9 98. 0

　 　 3)记忆字典更新方式消融实验

为了确保在聚类更新的过程中,对于规模不同的簇,
其内部行人特征的更新速率能够保持一致。 本文提出了

一种在聚类级别上对记忆字典进行初始化与更新的方

法。 本文使用了在实例级别上对内存字典进行初始化与

更新的方式作为实验对照组进行消融实验。 实验结果如

表 6 所示,本文的记忆字典的初始化与更新方式更有助

于提升无监督行人重识别模型的整体性能。 这是因为相

较于实例级别的更新方式,在聚类级别上进行更新时,能
够确保不同规模的簇内部行人特征的更新速率保持一

致,减少了由簇的大小不同而导致规模较小的簇过度更

新,规模较大的簇更新不足的问题。
表 6　 记忆字典更新方式消融实验

Table
 

6　 Ablation
 

study
 

on
 

memory
dictionary

 

update
 

methods (%)
更新方式 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

Instance
 

level 70. 7 86. 7 94. 3 96. 2
Cluster

 

level 81. 9 92. 6 96. 9 98. 0

　 　 4)记忆字典初始化方式消融实验

本文在对记忆字典初始化的过程中除了考虑聚类质

心,还将离群值视为单独的聚类加入到了记忆字典的初

始化过程。 这样做的目的是为了更加充分的利用训练集

中的所有数据,同时充分发掘隐藏在这些离群值中的难

样本数据信息,从而使得最终的无监督行人重识别模型

更具鲁棒性。
将只利用聚类质心来进行记忆字典初始化的方法作

为对照组与同时利用聚类质心与离群值进行记忆字典初

始化的方法进行比较,结果如表 7 所示。 可以看出在将

离群值也同样视为单独的聚类连同聚类质心一并纳入到

记忆字典初始化过程中的方法对于无监督行人重识别网

络准确率的提升起到了一定的帮助。 这是因为离群值往

往代表复杂的难样本数据,这些样本通常在特征空间中

分布较远,难以被简单的聚类方法捕获。 将离群值视为

单独的聚类,能够有助于重识别模型更好地学习这些难

样本数据的特征。

表 7　 记忆字典初始化方式消融实验

Table
 

7　 Ablation
 

study
 

on
 

memory
 

dictionary
initialization

 

methods (%)
初始化方式 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

Cluster
 

centroids 80. 8 91. 3 95. 3 96. 7
Cluster

 

centroids+Outliers 81. 9 92. 6 96. 9 98. 0

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于深度聚类学习的无监督行人重

识别方法。 首先,本文提出了使用 IBN-Net 网络对行人

图像进行特征提取以提升特征提取的质量。 其次,利用

在聚类级别上进行初始化与更新的记忆字典消除了聚类

更新速率不一致的问题,并使聚类产生的离群值也参与

到了记忆字典的初始化与更新操作中,使得训练集数据

能够被充分利用。 同时,利用 OPTICS 辅助 DBSCAN 进

行聚类,使其不再过度依赖于人工选择超参数。 本文方

法在多个行人重识别数据集上均取得了良好的实验结

果,证明了本文方法在无监督行人重识别任务中的有效

性。 在未来的工作中,将考虑使用一些辅助信息,如相机

标签来细化聚类过程,进一步减弱同一标签的行人由不

同摄像机拍摄所得到的图像可能具有较大风格差异的现

象,从而获得更好的聚类效果。
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