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基于分布约束的非对称度量学习无监督行人重识别

刘月,邹国锋†, 陈贵震, 翟文哲, 高明亮
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摘 要: 在无监督行人重识别中,针对传统非对称度量学习方法无法克服不同视角的数据分布差异问题,提出一
种基于分布约束的非对称度量学习无监督行人重识别方法.首先,采用 JSTL技术对特征提取网络预训练,得到具
有较强鲁棒性的特征表示. 然后, 提出基于分布约束的非对称度量学习算法, 通过在传统非对称度量学习目标函
数中引入分布约束,实现不同摄像视角下行人图像非对称特征变换的同时,有效克服了特征空间中行人数据分布
差异导致的识别精确度低的问题. 最后, 采用梯度下降法优化目标函数, 并通过广义特征值问题求解获得最优度
量矩阵.基于Market和 Duke两个公共数据集的实验表明,该算法的 rank1值分别达到 57.01%和 32.32%,MAP值
分别达到 27.91%和 16.00%,与传统非对称度量学习算法相比识别性能有明显提升.
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Asymmetric metric learning approach based on distribution constraints
for unsupervised person re-identification
LIU Yue, ZOU Guo-feng†, CHEN Gui-zhen, ZHAI Wen-zhe, GAO Ming-liang

(School of Electrical and Electronic Engineering，Shandong University of Technology，Zibo 255049，China)

Abstract: In unsupervised person re-identification, to solve the problem that the traditional asymmetric metric learning
method cannot overcome the difference of data distribution from different views, an asymmetric metric learning
approach based on distribution constraints for unsupervised person re-identification is proposed in this paper. First,
JSTL technology is used to pre-train the feature extraction network to obtain a robust feature representation. Then, the
asymmetric metric learning method based on distribution constraints is proposed. By introducing distribution constraints
into the traditional asymmetric metric learning objective function, this method not only realizes the asymmetric feature
transformation of person images from different camera views, but also effectively overcomes the problem of low
recognition accuracy caused by the difference of person data distribution. Finally, the objective function is optimized by
using the gradient descent method, and the optimal measure matrix is obtained by solving the generalized eigenvalue
problem. Experiments are implemented on Market and Duke datasets, and the results show that the rank1 value of the
algorithm is 57.01% and 32.32%, the MAP value is 27.91% and 16.00%, respectively, and the recognition performance
of the algorithm is significantly improved compared with the traditional asymmetric metric learning algorithm.
Keywords: person re-identification; unsupervised;feature transformation; asymmetric metric learning; distribution
constraints；feature space

0 引 言
行人重识别（person re-identification）是跨视域

行人身份关系的匹配过程, 属于典型的图像检索问
题[1,2].目前,行人重识别已成为智能视频监控领域的
研究热点,但因遮挡、行人姿态变化、摄像机分辨率
差异、拍摄视角不同等因素影响给行人重识别研究

带来巨大挑战[3,4].
目前, 行人重识别的研究工作主要集中于行人

的特征表示[5,6]和距离度量[6,7].特征表示是通过机器
学习算法来捕获有较强判别性和鲁棒性的特征, 其
中基于深度学习算法[8-10] 的特征提取性能展现了较

大的优势. 度量学习是通过设计一种度量损失函数,
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用最优化方法求得距离度量矩阵的过程. 已有研究
成果能有效缓解上述挑战, 但这些方法多数为有监
督算法,严重依赖于海量的高质量标注图像.然而图
像标注成本昂贵,且标注准确度难以保证,有监督行
人重识别方法也面临较多的限制.因此,近年来基于
无监督学习的行人重识别越来越受到研究者的青睐.

在特征表示方面,Matsukawa等人[11]提出一种层

次高斯区域描述符, 所提出的描述符可以同时描述
每个块和区域层次中像素特征的均值和协方差信息,
来生成描述颜色和纹理信息的鉴别性和鲁棒性特征.
除提取颜色、纹理、属性等特征以外,行人步态也是
可作为识别特征,Ben 等人[12] 对行人步态识别的现

状进行综述, 并对步态识别的各种方法进行总结与
分析.Zhang 等人[13] 针对长时间行走轨迹问题提出

SpTSkM的双流网络框架学习混合特征表示,该网络
同时学习身份属性和运动形态, 对长时间行人重识
别中的外观变化具有鲁棒性, 同时保持足够的判别
能力来区分不同的行人.Fan等人[14]提出一种渐进式

无监督学习方法, 该方法在深度学习网络的聚类和
微调之间进行迭代.Feng 等人[15] 提出一种针对特定

视角的深度网络, 其目的是学习与视角相关的深度
特征表示.在度量学习方面,He等人[16]提出非对称稀

疏表示方法, 将来自不同视角的样本使用不同映射
投影到公共空间, 并在该空间中学习稀疏表示.Chen
等人[17] 提出一种针对视角的度量学习算法, 将不相
交视角的特征投影到新的自适应空间中, 在自适应
空间中计算行人图像之间的距离.Chen等人[18] 还设

计一种非对称度量学习算法, 为每个摄像头视角分
配一个变换矩阵,以缓解特定视角带来的偏差.

基于度量学习的行人重识别是所有行人图像学

习一致性特征变换,进而实现距离度量.但受遮挡、光
照和不同拍摄角度等不可控因素干扰, 导致跨视域
行人图像存在较大偏差, 同时跨视角行人图像通常
没有标签引导, 因此已有度量学习方法难以实现同
一行人不同视角图像的分布对齐, 而学习得到的一
致性特征变换很难捕捉到显著的判别特征. 针对该
问题,Yu 等[19,20] 提出基于聚类的非对称度量学习算

法,并将其用于无监督行人重识别.该方法针对不同
视角行人图像,采用聚类算法优化目标函数,学习获
得非一致特征变换, 将不同视角行人图像映射到共
享空间,弱化了不同视角行人图像的偏差,但该方法
无法完全解决跨视域行人图像分布未对齐的问题.
综上分析, 本文提出一种基于分布约束的非对

称度量学习无监督行人重识别方法.首先,采用 JSTL

预训练技术对特征提取网络预训练, 得到具有较强
区别性和鲁棒性的特征表示.其次,对行人特征进行
特征投影.考虑到不同视角行人图像偏差问题,采用
非对称度量方法, 即每个视角学习非一致的特征变
换函数,投影到共享空间中,得到两样本之间的距离
度量函数. 行人图像经过非对称度量投影到特征空
间中,但行人特征仍存在分布差异,因此在特征空间
中,提出分布约束的思路,即采用最大均值差异方法
来提高行人图像在变换空间后分布的相似性. 最后,
采用广义特征值方法实现带分布约束目标函数的优

化求解,获得最优度量矩阵.基于 Market和 Duke两
个公共数据集的实验证明了所提算法的有效性.

1 非对称度量学习算法简介
1.1 度量和非对称度量的定义

假设两个行人样本为 xi 和 xj ,经典度量学习是
通过学习一个特征变换矩阵, 将样本投影到共享空
间,在共享空间中实现两样本距离度量.经典距离度
量的定义为：

d(xi, xj) =
√

(xi − xj)TM(xi − xj) (1)

其中, M = UUT 为距离度量矩阵, U 是变换矩阵.
由于跨视域采集行人图像的视角存在较大差异,

基于经典度量学习方法获取的特征变换矩阵难以克

服不同视角的偏差, 无法获取判别性较强的行人特
征. 因此,Chen 等[18] 提出非对称距离度量学习的概

念,其定义如下：

d(xp
i , x

q
j) = ∥UpTxp

i − U qTxq
j∥2 (2)

其中, Up表示第 p个视角的变换矩阵, xp
i 是第 p个

视角下的第 i个样本, xq
j 表示第 q 个视角下的第 j

个样本.
非对称度量学习方法是针对不同视角的行人图

像学习一种非一致特征变换, 将特征投影到共享空
间的同时,缓解不同视角的偏差,达到更好的匹配效
果,算法原理如图 1所示.

图 1 非对称度量的行人重识别

图 1 所示, 圆圈表示相机 1 的多人行人图像分
布,三角表示相机 2的多人行人图像分布,带箭头的



刘月等: 基于分布约束的非对称度量学习无监督行人重识别 3

虚线表示特征距离.行人图像在不同视角下采集,相
机 1光照暗沉,采集行人背面图像,相机 2光照明亮,
采集行人正面图像, 导致行人图像在原始特征空间
分布未对齐. 采用非对称度量学习方法, 针对视角 1
学习特征变换 U1,针对视角 2学习特征变换 U2,将
不同视角的行人特征投影到一共享空间, 在共享空
间中,相同行人的特征分布更近,不同行人的特征距
离更远,从而缓解了不同视角带来的偏差.

1.2 非对称度量学习目标函数

假设监控网络由 V 个摄像机视角组成, 从每个
视角中收集 Np(p = 1, 2…, V ) 幅行人图像, 因此总
共有 N = N1+N2+…+Nv幅行人图像作为训练样

本.在第 V 个视角中,捕获了 Nv 幅行人图像 XV =

[xV
1 , x

V
2 ,…, xV

Nv
] ∈ RM×N ,每一列 xV

i 表示第 V 个

视角的第 i幅行人图像.本文的目标是学习 V 个特

征映射,即 U1, U2…, UV ,其中, UP ∈ RM×T ,可以
将原空间 RM 中的 xV

i 投影到共享空间 RT 中,以
减小不同视角带来的偏差.

由于无监督情况下缺乏类别标签指导, 因此非
对称度量学习中采用了聚类方法生成伪标签, 其目
标函数为：

min
U1...UV

Fint ra =

K∑
k=1

∑
i∈CK

∥UpTxp
i − ZK∥2

s.t.UpTCpUp = I (P = 1, 2, ..., V ) (3)

式中 UpT 表示第 p 个摄像机视角的特定转换, ZK

是第 k 个簇的聚类中心, Cp 是协方差矩阵, Cp =

XpXpT /Np + I , I 是单位矩阵用来避免协方差矩阵
的奇异性.

特征变换阵 Up 的最优解依赖于第 p 个视角下

的样本分布, 一对相似图像的特征表示为 xp
i 和 xq

j ,
则对应的特征变换阵 Up 和 U q 应当是一致的. 但
是, 由于遮挡和行人视角姿态差异, 导致 Up 和 U q

并不一致, 使特征匹配的难度大大增加. 为解决该
问题, 非对称度量学习算法将每个投影基对的差值
用布雷格曼散度[21] 衡量. 即给定一个严格的凸函
数 F : Rd×c → R,则投影基对布雷格曼散度为：

dF (U
p, U q) = F (Up)− F (U q)−∇F (U q)T (Up − U q)

(4)

其中, ∇F 是 F 的导数, dF (Up, U q) ⩾ 0.
凸函数 F 的选择对算法性能和计算复杂度非常

重要, 当 F (x) = xTx, 则布雷格曼散度简化为欧式
距离 ∥Up − U q∥2F . 对于所有摄像机视角, 则该距离
为

∑
p ̸=q

∥Up − U q∥2F , 该距离项即跨视角一致性约束

项：

Fconsistency =
∑
p ̸=q

∥Up − U q∥2F (5)

式中 Up 和 U q 是 p和 q视角的特征变换, ∥ꞏ∥F 是矩
阵的 Frobenius范数.
综合以上分析, 非对称度量学习的最优化目标

函数为：

minFobj =
1

N
Fint ra + αFconsistency =

1

N

K∑
k=1

∑
i∈CK

∥UpTxp
i − ZK∥2 + α

∑
p ̸=q

∥Up − U q∥2F

s.t.UpTCpUp = I (6)

其中, Fint ra 是无监督聚类损失项, Fconsistency 是跨

视角一致性约束项, α 是跨视角一致性项权重系
数, Zk 是第 k 个簇的聚类中心, N 是训练样本总

数, K 表示簇的数目.
该目标函数目的是学习非一致的特征映射函数,

将不同视角的行人图像映射到一个特征空间, 在该
特征空间中,不同视角的行人图像的偏差得到缓解.

2 基于分布约束的非对称度量学习算法
2.1 基于分布约束的非对称度量学习目标函数定义

在行人重识别中, 存在许多影响因素, 如摄像头
拍摄视角、场景变化、行人衣着变化等.采用非对称
度量学习的方法,不同视角学习不同特征变换,投影
到特征空间,有效克服了摄像头拍摄视角的影响.但
经过非对称度量学习获得的行人特征在特征空间中

仍然存在分布差异, 即相同行人图像在对应的特征
空间位置不相近,如图 2所示,其主要原因在于已有
的非对称度量学习算法无法克服视角之外的其他干

扰.因此在行人特征空间中,定义了分布约束条件,用
于实现行人特征的分布对齐.

图 2 在特征空间中行人特征可视化分布图

图 2中不同的形状代表不同的视角,实心、空心、
半实心代表不同的行人类.显然,采用非对称度量学
习可以有效缓解拍摄视角带来的偏差, 但在矩形框
中仍有部分行人特征分布未对齐的情况, 因此已有
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的非对称度量学习并未完全解决分布对齐的情况.
针对已有非对称度量学习算法的不足, 本文提

出一种融合分布约束的非对称度量学习算法. 在行
人特征空间中, 采用最大均值差异 (Maximum Mean
Discrepancy,MMD) [20,22] 的方法, 来度量不同视角之
间分布差异, 其本质上是寻找一个变换函数 f , 使得
变换后的两域距离最小. 最大均值差异是通过计算
不同视角的均值差来衡量两个分布间的相似性, 其
定义如下：

MMD2 = || 1

Np

∑
i

UpTxp
i −

1

Nq

∑
j

U qTxq
j ||22 =

||UpT 1

Np

∑
i

xp
i − U qT 1

Nq

∑
j

xq
j ||22 =

||UpTmp − U qTmq||22 (7)

其中, Np 是第 p个视角的样本数量, mp =
∑
i

xp
i /Np

是在原始特征空间中第 p 个视角的均值. 为了提高
不同视角下行人图像在变换空间中行人特征分布的

相似性,因此所有摄像机视角间的均值差异为：

Fmmd =
∑
p,q

MMD2 =
∑
p,q

∥UpTmp − U qTmq∥22

(8)

综上分析, 本文提出的基于分布约束的非对称
度量学习目标函数定义为：

minFobj =
1

N
Fint ra + αFconsistency + βFmmd =

1

N

K∑
k=1

∑
i∈Ck

∥UpTxp
i − Zk∥

2
+ α

∑
p ̸=q

∥Up − U q∥2F+

β
∑
p,q

∥UpTmp − U qTmq∥22

s.t.UpTCpUp = I (9)

其中, Fmmd 是数据分布约束项, β 是数据分布约束
项权重系数, mp 是第 p个视角的均值, mq 是第 q 个

视角的均值.
该目标函数在学习非一致的特征映射函数过程

中, 考虑到投影到特征空间的行人特征仍存在分布
差异, 采用最大均值差异方法衡量不同视角行人图
像分布距离, 进而提升行人图像特征在变换子空间
分布的相似性.

2.2 基于分布约束的非对称度量学习目标函数求解

为实现基于分布约束的非对称度量学习目标函

数求解,首先分别将无监督聚类损失项、跨视角一致
性约束项、数据分布约束项数转化为矩阵表达形式,
然后采用梯度下降法对目标函数进行参数优化, 最
终将参数优化问题转化为广义特征值问题求解.

2.2.1 无监督聚类损失项矩阵表达形式

从行人图像数据集中随机选取一个样本作为聚

类中心,由 k-均值聚类可知：

Zk =

nk∑
k=1

yk
nk

=
Y ek
nk

(10)

其中, Zk 为第 k 个簇的聚类中心, yk 表示行人图
像转换后的特征表示, 即 yk = UpTxp

k, Y =

[y1, y2, ...yN ], nk 为第 k 个视角的样本个数, ek =

[0, ..., 0, 1, ..., 1, 0, ..., 0]T , ek 为第 k个簇的聚类样本.
首先,将 yk 和 Zk 带入到公式 (3)中,然后,通过

L2范数将公式化简,将
∑
形式转换为 Tr的形式.则

无监督聚类损失项化简为[23]：

1

N
minFint ra =

1

N

K∑
k=1

∑
i∈Ck

|| UpTxp
k − Zk||2 =

1

N

∑
i∈Ck

||Y − Y eke
T
k

nk
||2 =

1

N

∑
i∈Ck

Tr(Y T

(
I − eke

T
k

nk

)
Y ) (11)

其次, 设置 hk = ek/
√
nk, H = [h1, ..., hk],

hT
k hl =

{
0

1

,

,

k ̸= l

k = l
,则公式 (11)化简为：

1

N

∑
i∈Ck

Tr(Y T

(
I − eke

T
k

nk

)
Y ) =

1

N

[
Tr

(
Y TY

)
− Tr

(
HTY TY H

)]
(12)

然后,并且设置：

Ũ =
[
U1T , · · ·, UV T

]T
X̃ =


x1
1 · · · x1

N1

0 · · · 0

0 · · · 0

0 · · · 0

x2
1 · · · x2

N2

0 · · · 0

· · · 0

· · · 0

· · · xv
Nv

 (13)

可得由公式 (11)可知：

Y = ŨT X̃ (14)

最后,把公式 (14)带入公式 (12)中,可得无监督
聚类损失项矩阵表达形式为:

1

N
minFint ra =

1

N

K∑
k=1

∑
i∈Ck

|| UpTxp
i − Zk||2 =

1

N
Tr(X̃T Ũ ŨT X̃)− 1

N
Tr(HT X̃T Ũ ŨT X̃H) (15)

其中, Ũ =
[
U1T , · · ·, UV T

]T
, hk = ek/

√
nk, H =

[h1, · · ·, hk], X̃ =


x1
1 · · · x1

N1

0 · · · 0

0 · · · 0

0 · · · 0

x2
1 · · · x2

N2

0 · · · 0

· · · 0

· · · 0

· · · xv
Nv

.
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2.2.2 跨视角一致性约束项矩阵表达形式

首先,对于跨视角一致性约束项,由 Frobenius范
数化简可得：

a
∑
p,q

|| Up − U q||2F = aTr((V − 1)

V∑
k=1

UKT

UK−2

V−1∑
p=1

V∑
q=p+1

UpTU q) (16)

其次, 设置： Ũ =
[
U1T , · · ·, UV T

]T
, D =

(V-1) I −I −I · · · −I

−I (V-1) I −I · · · −I
...

...
...

. . .
...

−I −I −I · · · (V-1) I

, 则跨视角一致性
约束项矩阵表达形式为：

α
∑
p ̸=q

|| Up − U q||2F = αTr(ŨTDŨ) (17)

其中, α 是跨视角一致性项权重系数, V 为相机视
角, I 为单位矩阵.
2.2.3 数据分布约束项矩阵表达形式

首先, 对于数据分布约束项, 由 L2 范数化简可
得：

βminFmmd = β
∑
p,q

||UpTmp − U qTmq||22 =

βTr((V − 1)

V∑
k=1

UKT

UKmkT

mk−

2
V−1∑
p=1

V∑
q=p+1

UpTU qmpTmq) (18)

然后,设置 Ũ =
[
U1T , · · · · ·, UV T

]T
,则数据分

布约束项矩阵表达形式为：

βminFmmd = βTr(ŨT m̃Lm̃T Ũ) (19)

其中, m̃ =


m1 0 · · · 0

0 m2 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 0 mv

, mi 为第 i个视角的均

值, L = W − 1, L是一个图拉普拉斯矩阵[24], W 是

一个对角矩阵,即Wii = V ,1为一个全是 1的方阵, β
是数据分布约束项权重系数.
约束项表达式：s.t. UpTCPUp = I (P = 1, · · · , V ),

则改写为：s.t. ŨT C̃Ũ = V I .其中, C̃表示协方差矩
阵, C̃ = diag(C1, · · · , CV ). 该约束项能防止 Up 变

为零矩阵,更能减少了繁琐的计算.
综合以上分析, 本文所提基于分布约束的非对

称度量学习目标函数矩阵表达式为：

min
H,Ũ

Fobj =
1

N
Tr(X̃T Ũ ŨT X̃) + αTr(ŨTDŨ)−

1

N
Tr(HT X̃T Ũ ŨT X̃H) + βTr(ŨT m̃Lm̃T Ũ)

s.t. ŨT C̃Ũ = V I (20)

2.2.4 优化过程

根据公式 (20) 可知, 目标函数矩阵形式有两个
优化参数 H 和 Ũ ,整个优化过程使用交叉优化.

首先,固定 H ,优化 Ũ ,利用拉格朗日乘子法,将
优化任务转化为广义特征值问题如下. 首先,构造拉
格朗日函数：

L =
1

N
Tr(X̃T Ũ ŨT X̃) + αTr(ŨTDŨ)−

1

N
Tr(HT X̃T Ũ ŨT X̃H) + βTr(ŨT m̃Lm̃T Ũ)−

λŨT C̃Ũ (21)

其中, λ为拉格朗日乘数.
其次,在公式 (21)上对 Ũ 求偏导数,可得：
∂L

∂Ũ
=

1

N

∂Tr(X̃T Ũ ŨT X̃)

∂Ũ
+ α

∂Tr(ŨTDŨ)

∂Ũ
−

1

N

∂Tr(HT X̃T Ũ ŨT X̃H)

∂Ũ
+ β

∂Tr(ŨT m̃Lm̃T Ũ)

∂Ũ
−

λ
∂
(
ŨT C̃Ũ

)
∂Ũ

=
2

N
X̃X̃T Ũ + 2αDŨ−

2

N
X̃HHT X̃T Ũ + 2βm̃Lm̃T Ũ − λC̃Ũ (22)

然后,令 ∂L
∂Ũ

=0,得：(
1

N
X̃X̃T + αD − 1

N
X̃HHT X̃T + βm̃Lm̃T

)
Ũ

= λC̃Ũ (23)

由公式 (23)可知：

GŨ = λŨ (24)

其中, G = C̃−1
(

1
N
X̃X̃T + αD − 1

N
X̃HHT X̃T + βm̃Lm̃T

)
最后,由公式 (24)可知转化为广义特征值问题,进而
求解特征值和特征向量.
其次, 固定 Ũ , 优化 H . 由公式 (11) 和 (12) 可

知 H 聚类结果有关系. 所以在特征空间中进行 k-
means聚类,然后根据聚类结果构造 H .通过以上优
化过程,可以得到转换矩阵 U .

3 实验与分析
3.1 实验设置

3.1.1 数据集介绍

为验证所提算法性能, 本文基于 Market[24] 和
Duke[25]两个数据集进行实验,数据集介绍如下.
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Market-1501（Market）包括 1501个身份的 32668
幅图像, 每个行人图像由六台摄像机拍摄. 该数据
集被分为训练集和测试集, 训练集有 751 个身份的
12936幅图像,测试集有 750个身份的 19732幅图像,
从测试集的 750个身份中选取 3368幅图像作为查询
集.在这个数据集中,由于所有图像由行人检测器裁
剪,因此存在许多未被检测到的甚至是非人的图像.

DukeMTMC-reID（Duke）包括 1812 个身份的
36411 幅图像, 每个行人图像由八台摄像机拍摄. 其
中有 1404 个行人出现在大于两个摄像头下, 有 408
个行人出现在一个摄像头下. 训练集有 702 个身份
的 16522 幅图像, 测试集有 1110 个身份的 17611 幅
图像,查询集有 702个行人身份的 2228幅图像.
3.1.2 评价指标介绍

本文使用二个评价指标来衡量在 Market 和
Duke 数据集上所提算法性能, 包括累计匹配特征
（cumulative match characteristic,CMC）曲线、均值平
均精度（MeanAverage Precision,MAP).累积匹配特征
曲线表示 top-k的击中概率的曲线. rankn表示在前 n
个检索结果中存在待检测行人的概率.通常 CMC曲
线由 rank1、rank5、rank10、rank20来表示,其中 rank1
表示一次击中的概率.则 CMC曲线表达式为：

CMC (n) =
1

N

N∑
i=1

mi

mi =

{
0

1

,

,

zi > n

zi ≤ n
n = 1, 2, · · ·N (25)

其中, N 表示检索的行人的个数, n表示前 n个检索

结果, zi表示在候选集正确匹配结果的位置序号.
均值平均精度是计算所有类别平均精度

（Average Precision,AP）的均值,MAP 是衡量模型在
所有类别上的检测能力的好坏.MAP表达式为：

MAP =
1

Q

n∑
Q=1

AP (n)

AP =
1

m

n∑
i=1

(p (i) • a (i))

a(i) =

{
0

1

,

,

(Correct Match)
(Incorrect Match)

(26)

其中, i 表示检索行人图像序号, p (i) 表示第 i 张图

像在所有检索图像中的比例, a (i) 表示第 i 张图像

与待查询图像匹配特性, m 表示与待查询图像匹配
个数, Q表示待查询图像的个数.
3.1.3 特征提取网络设置

实验采用 ResNet50 网络作为特征提取网络, 并
提取 64维的特征表示.为了得到具有较强区别性和
鲁棒性的特征表示, 采用 JSTL 预训练技术[26] 对该

网络进行预训练.JSTL 预训练技术是用来对多个数
据集的样本进行训练的,有 7个数据集被用来训练网
络,包括 iLIDS、CUHK01、CUHK03、VIPeR、PRID、
3DpeS、Shinpuhkan.在本实验中,在原来的 JSTL预
训练技术上再训练Market和 Duke两个数据集.

3.2 参数调优及结果分析

3.2.1 参数调优分析

根据公式 (9)和公式 (10)可知,实验共有四个参
数.包括 α,β,D,K.其中,α表示跨视角一致性项权重系
数,β表示数据分布约束项权重系数,D表示转换后的
特征维数,K 表示簇的数目. 首先针对 α 和 β 对 rank
和MAP的影响作实验,实验结果如图 3所示.

(a) Market (b) Duke

图 3 α和 β的值对 rank1和MAP值的影响

实验结果显示,对于 Market,固定 α,调节 β时,β
逐渐增大时,rank1 和 MAP 呈先上升后下降趋势. 固
定 β, 调节 α 时,α 逐渐增大,rank1 和 MAP 呈下降趋
势. 因此, 当 α 最优取值为 0.002,β 最优取值为 0.01,
此时Market的 rank1和MAP值为 57.01%和 27.91%.

对于 Duke,不管调节 α或 β,rank1和 MAP呈现下降
趋势.因此,当 α取值为 0.003,β取值为 0.005时,rank1
和MAP达到最大值 32.32%和 16.00%.

K表示簇的数目,K值也是影响实验结果的主要
因素之一,K值对 rank和MAP的影响如表 1所示.
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表 1 K值对 rank和MAP值影响（%）

K值 Market Duke
rank1 rank5 rank10 rank20 MAP rank1 rank5 rank10 rank20 MAP

200 56.06 75.62 81.83 86.88 27.23 31.82 43.40 47.44 50.63 15.80
250 56.95 76.4 82.27 87.08 27.65 31.96 43.63 47.67 50.76 15.78
300 56.53 75.83 81.71 86.70 27.38 31.91 43.72 47.67 50.85 15.91
350 56.21 75.92 82.13 86.88 27.57 32.09 43.81 47.49 50.85 16.02
400 56.77 76.13 82.33 87.29 27.91 31.78 43.67 47.44 50.90 15.89
450 56.41 75.92 82.13 87.17 27.82 32.00 44.03 47.49 50.76 15.94
500 57.01 76.07 82.42 87.11 27.91 32.32 43.67 47.40 50.99 16.00
550 56.68 76.22 82.33 87.08 27.93 31.78 43.81 47.53 51.17 15.92
600 56.5 76.31 82.21 87.11 27.9 32.09 43.85 47.80 50.90 15.99
650 56.74 76.34 82.39 87.08 28.01 32.50 43.36 47.80 51.03 16.01
700 56.56 75.74 81.83 87.14 27.73 31.96 43.85 47.44 50.85 15.94

实验结果显示,K 值对实验结果影响在两个数
据集上表现出相似的变化趋势. 当 K 值不同时, 对
于 rank1 来说,K=500 时表现为最优值. 在 rank5 到
rank20 时,K 值变大, 实验结果基本相似. 但对于 K
值得选取,K值不能太大,K值也不能太小,如果 K值
过大, 会产生噪声, 会产生错误得分类, 所以我们选
择 K=500时,达到最优.当 K=500时,Market和 Duke

的 rank1 值为 57.01% 和 32.32%,rank5 值为 76.07%
和 43.67%,rank10 值为 82.42% 和 47.40%,rank20 值
为 87.11%和 50.99%,MAP值为 27.91%和 16.00%.
经过上述调优,实验结果 rank和MAP值有一定

提升,为了能更好的了解参数对实验的影响,对转换
后的特征的维数 D进行分析,实验结果如表 2所示.

表 2 转换后的特征维数 D对 rank和MAP值的影响（%）

D值 Market Duke
rank1 rank5 rank10 rank20 MAP rank1 rank5 rank10 rank20 MAP

64 57.01 76.07 82.42 87.11 27.91 32.32 43.67 47.4 50.99 16
62 56.41 76.16 82.13 87.56 27.64 32.09 43.54 47.53 51.26 15.99
60 54.63 73.81 79.87 86.16 26.06 31.87 42.95 46.59 50.31 15.36
58 53.06 72.45 79.07 84.74 24.64 30.75 42.15 46.36 49.78 14.9
56 51.34 71.64 77.94 83.91 23.43 30.03 40.53 44.75 47.76 13.75
54 49.17 69.36 75.83 81.98 21.8 28.64 39.54 43.85 47.71 12.97
52 47.18 67.1 74.58 80.97 20.3 26.3 37.88 41.83 46.59 11.84
50 45.81 66.18 72.83 79.48 19.2 25.04 36.13 40.57 44.97 10.73
48 42.25 61.76 70.19 76.34 16.63 24.37 34.69 39.72 43.72 10.05
46 37.95 58.55 66.45 73.6 14.82 23.34 33.8 38.38 43 9.3
44 36.52 55.29 64.37 72.36 13.97 20.96 31.96 37.12 41.61 8.31
42 33.7 52.08 61.16 69.71 12.56 18.81 30.57 35.19 39.95 7.55
40 32.27 50.98 59.65 67.76 11.73 18.13 28.82 33.21 38.11 6.77

实验结果显示,随着特征维度 D的降低,rank值
和 MAP 值呈下降趋势. 因此, 当 D 为 64 时,rank 值
和 MAP达到最大值.当特征维数 D为 64时,Market
和 Duke 的 rank1 值为 57.01% 和 32.32%,rank5
值为 76.07% 和 43.67%,rank10 值为 82.42% 和

47.40%,rank20 值为 87.11% 和 50.99%,MAP 值为
27.91%和 16.00%.
通过上述实验的参数调优,Market 和 Duke 的

rank值和 MAP都有一定的提升.那么最优配置为跨
视图一致性项权重系数 α为 0.002,数据分布约束项
权重系数 β为 0.01,转换后的特征维数 D为 64,簇的
数目 K为 500.
3.2.2 消融实验分析

为了验证数据分布约束对算法性能的影响, 本
文针对不同方法组合的情况,开展了消融实验,实验
结果如表 3所示。

表 3 不同方法组合的消融实验（%）

方法 Market Duke
rank1 rank5 rank10 rank20 MAP rank1 rank5 rank10 rank20 MAP

LOMO+LAM 31.4 – – — 13.1 15.1 – – – 8.56
JSTL+LAM 54.51 73.04 79.57 84.62 26.27 31.82 42.82 46.59 50 15.99
JSTL+DGD 44.49 61.51 71.2 76.8 18.36 29.35 41.35 46.12 49.8 12.17

JSTL+LAM+LCD 57.01 76.07 82.42 87.11 27.91 32.32 43.67 47.4 50.99 16
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表 3 实验数据表明, 将数据分布约束项加到
非对称度量学习中, 准确度得到明显提升. 其中
LAM 为非对称度量学习方法,LCD 为数据分布约束
项,LOMO为提取特征的方法.对于Market,将数据分
布约束项添加到目标函数上可以得出 rank1、rank5、
rank10 提升 3 个百分点左右,rank20 提升 2 个百分
点左右,MAP提升 1个百分点.对于 Duke,将数据分
布约束项添加到目标函数上 rank1、rank5、rank10、

rank20提升 1个百分点左右,MAP有一定提升.
通过消融实验可以得出加入数据分布约束项对

行人重识别精确度有提升作用.
3.2.3 对比实验分析

为了验证基于分布约束的非对称度量学习对实

验的有效性,本实验与Dic[27]、JSTL[26]、SAE[28]三种
无监督模型进行对比实验,实验结果如表 4所示.

表 4 与其他无监督行人重识别方法的对比实验（%）

方法
Market Duke

rank1 rank5 rank10 rank20 MAP rank1 rank5 rank10 rank20 MAP
Dic[27] 50.21 67.2 75.21 82.93 22.68 30.56 40.36 43.22 48.5 12.5
JSTL[26] 44.69 64.35 71.23 76.82 18.36 29.35 35.15 40.67 46.6 12.17
SAE[28] 42.42 62.32 68.51 75.92 16.22 27.21 34.83 39.2 43.3 11.42
DC-UAML 57.01 76.07 82.42 87.11 27.91 32.32 43.67 47.4 50.99 16

表 4实验数据表明,DC-UAML比以上无监督方
法有所提升, 其主要原因是：首先,DC-UAML 采用
JSTL 预训练技术对网络进行预训练, 得到具有较强
区别性和鲁棒性的特征表示. 其次,DC-UAML 为每
个视角学习非一致的特征变换, 根据不同的特征变
换将特征投影到共享空间中, 在共享空间中不同视
角的偏差得到缓解, 进而得到准确的距离度量函数.
最后,在进行特征投影的过程中,由于考虑到投影到
特征空间的行人特征的分布差异, 提出用最大均值
差异来提高不同视角的行人图像特征在变换子空间

的分布的相似性。

4 结 论
针对行人图像被遮挡、拍摄视角不同等问题,

导致行人图像出现偏差, 使得行人重识别精准度不
高. 本文提出一种基于分布约束的非对称度量学习
无监督行人重识别方法. 该方法采用非对称度量学
习方法, 缓解不同摄像视角带来的行人图像偏差的
问题.此外,在非对称度量学习上加入数据分布约束
项,进而减少在变换子空间中行人特征分布差异.基
于Market和Duke两个数据集进行实验,实验结果表
明,在无监督行人重识别中得到较好的性能.但其只
能解决线性数据, 对于一些非线性数据不能更好的
解决,今后研究重点在于如何解决非线性数据,进而
提升行人重识别性能.
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