
 

 

基于 LSTM 的无监督域自适应行人重识别①
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摘　要: 本文提出一种基于无监督域自适应的行人重识别方法. 给定有标签的源域训练集和无标签的目标域训练

集, 探索如何提升行人重识别模型在目标域测试集上的泛化能力. 以此为目的, 在模型的训练过程中, 将源域和目标

域训练集同时输入到模型中进行训练, 提取全局特征的同时, 提取局部特征进行行人图像描述以学到更加细粒度的

特征. 提出将长短时记忆网络 (LSTM)以端到端的方式应用于行人的建模, 将其视为从头到脚的身体部分序列. 本
文方法主要分为两个步骤: (1) 利用 StarGAN 对无标签目标域图片进行数据增强; (2) 源域和目标域数据集同时输

入到全局分支和基于 LSTM的局部分支共同训练. 在Market-1501和 DukeMTMC-reID数据集上, 本文提出的模型

都取得了较好的性能, 充分体现了其有效性.
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LSTM-Based Unsupervised Domain Adaptive Person Re-Identification
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Abstract: In this study, we propose a method of unsupervised domain adaptive person re-identification. Given a labeled
source-domain training set and an unlabeled target-domain training set, we explore how to improve the generalization
ability of the person re-identification model on the target-domain test set. For this purpose, during the training of the
model, the source-domain and target-domain training sets are simultaneously input into the model for training. While
extracting global features, we extract local features to describe the person images and learn more fine-grained features.
Furthermore, we apply Long Short-Term Memory (LSTM) for the modeling of a person in an end-to-end manner, treating
the person as a sequence of body parts from the head to feet. Specifically, the method in this paper mainly includes two
steps: (1) StarGAN is adopted to enhance the data of unlabeled target domain images; (2) the data sets of source domain
and target domain are input into global branch and LSTM-based local branch at the same time for joint training. Finally,
on the Market-1501 and DukeMTMC-reID data sets, the proposed model has achieved sound performance, which fully
reflects its effectiveness.
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1   引言

行人重识别 (person re-identification) 又称行人再

识别, 被广泛认为是图像检索的子问题, 其目标是给定

一张监控行人图像, 跨设备检索该行人, 即确认不同摄

像头在不同时刻拍到的是否为同一行人. 如何提取行

人特征以及如何进行相似度度量就是行人重识别需要
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解决的核心问题. 行人重识别与行人检测、行人跟踪

技术相结合, 在公共安防的刑侦工作中以及图像检索

等场景中有很高的应用价值 .  但由于图像拍摄的时

间、地点随机, 且光线、角度、行人姿态不同, 再加上

行人容易受到检测精度、遮挡等因素的影响, 不同摄

像头下造成行人外观的巨大变化, 因此行人重识别技

术仍面临着重大的挑战.
早期的行人重识别研究集中于如何手工设计好的

视觉特征以及如何学习更好的相似性度量. 随着深度

学习的发展, 鉴于其可以自动提取图像特征并学习好

的相似度度量, 研究者们致力于利用深度学习技术来

研究行人重识别. 起初研究者们主要关注的是用网络

提取单帧图片的全局特征, 根据损失的不同分为表征

学习和度量学习两大类, 前者将行人重识别问题看作

分类问题或验证问题: 利用行人 ID或属性等作为标签

来训练模型或输入一对行人图片, 网络通过学习特征

表示来判断两张图片是否属于同一行人; 后者旨在通

过网络学习出两张图片的相似度. 全局特征的学习遇

到性能瓶颈后, 研究者引入局部特征和序列特征进行

研究, 并作为全局特征的重要补充. Sun 等[1] 在 PCB
的基础上, 通过测量余弦距离, 为各分区的离群值进行

重新分区进而细化模型. Wang等[2] 将图像均匀地水平

划分为若干块, 并在各局部分支中改变分区的数量, 从
而获得具有多个粒度的全局和局部特征表示. 目前行

人重识别在有监督学习方面已取得了很好的成绩. 但
有监督学习的一个最大限制是为数据贴标签的成本过

高, 在如今数据爆炸的时代下将行人重识别技术应用

于实际的可能性微乎其微. 为解决上述难题, 研究者们

开始逐渐尝试利用无标签数据进行训练, 越来越多基

于半监督和无监督的行人重识别方法开始出现. Wu等[3]

首先使用每个身份的一个有标签的轨迹来初始化模型,
然后使用该模型特征表示的识别能力来为未标记的轨

迹赋标签, 提出一种循序渐进的抽样策略, 逐步增加伪

标签候选项的数目 ,  以取代现有的静态抽样策略 .
Deng 等[4] 以无监督的方式将有标签的图像从源域转

换到目标域, 然后用转换后的图像以有监督的方式训

练行人重识别模型. Fu 等[5] 在源域上进行模型的预训

练, 然后利用无标签样本中 (包含全局和局部) 潜在的

相似性从不同视角构建多个聚类并为其分配伪标签,
分组和细化迭代进行. 从研究者们的实验来看, 迁移学

习的优势十分明显, 可以充分利用有限的有标签数据

集, 将有标签数据与无标签数据相结合共同训练网络,
从而更好地解决行人重识别问题.

在实际应用中, 对大规模数据集贴标签成本过高,
且各摄像头所拍摄图像的风格差异较大. 在本文中, 利
用有标签的源域数据集和经过风格转换的无标签目标

域数据集同时对模型进行训练, 这种设置在解决实际

问题时更有意义. 本文提出的网络架构包含全局分支

和局部分支, 局部分支利用 LSTM实现, 以更好地利用

行人图像的各局部信息生成更加鲁棒的行人特征表示.
通过这种方式, 可以更好地优化模型, 提升模型在目标

域测试集上的泛化能力. 下面将具体介绍本文所提出

的行人重识别方法.

2   基于 LSTM的无监督域自适应行人重识别

{Xs,Ys} Ns

xs ys ys ∈ {1,2, · · · ,Ms} Ms

Nt {Xt}
xt

在行人重识别领域, 对于无监督域自适应问题, 有
标签的源域数据集 包含 张行人图片, 每张图

片 对应一个标签 , 其中 , 并且 是

有标签的源域数据集中行人 ID 的数量. 同样, 在无标

签的目标域中有 张无标签的目标域图片 , 其中每

张目标域图片 的身份是未知的. 本文的目的就是利用

有标签的源域图片和无标签的目标域图片来提升模型

在目标域测试集上的泛化能力.
2.1   网络架构

图 1展示了本文模型的网络架构图. 采用在 Image-
Net 上预训练的 ResNet50 作为主干网络, 其在一些行

人重识别的研究中已取得了不错的性能. 与原版本的

不同之处在于我们移除了最后的全局平均池化层和 1000
维全连接层, 并添加了两个独立的分支, 分别学习全局

特征表示和局部特征表示. 第一个分支是全局分支, 学
习行人的全局特征表示 ,  第一个全连接层的输出是

2048维, 命名为 FC-2048, 第二个全连接层的输出维度

为源域 ID数量, 命名为 FC-#ID. 基于整张行人图片学

习特征表示关注的更多的是整体的信息, 包含体型等

高维语义信息. 然而在很多情况下, 人体的局部比如头

部、上半身、下半身含有更多具有判别力的信息, 一
些基于身体部位来学习特征表示的方法也证明其可以

提升行人重识别的效果. 因此学习行人的局部特征表

示可以作为全局特征表示的一个强有力的补充. 大多

数基于局部的方法会将各身体部位严格划分后各自输

入到完全独立的分支中, 但这种方式忽略了各部位之

间的空间连通性, 会损失一部分各关联区域有判别力
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的信息, 因此在本文提出的局部分支中我们将特征向

量水平划分为 3 个部分, 再使用双向 LSTM 将各个区

域连接起来就像是一个从头到脚的序列, 这样可以增

强各部位之间的连通性. 局部分支中通道维度是 2048
维, 双向 LSTM的隐层单元数设为 256, 后续全连接层

的命名方式同前一个分支一样, 两个分支共享 POOL-5

之前的部分. 这样通过结合全局特征和基于 LSTM 的

局部特征能够增强行人重识别模型所学特征的判别力.
本文提出的网络架构中各分支均使用两个损失函

数来学习, 一个是用于分类的交叉熵损失, 增强模型的

判别能力; 一个是进行相似度学习的三元组损失, 用于

增强模型的相机不变性和域连通性.
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图 1    网络架构图
 

网络架构图中的断点箭头为目标域训练集所经过

的分支, 空心箭头为源域训练集经过的分支, 实心箭头

为两个训练集共同经过的部分.
2.2   相机风格转换

j

( j ∈ 1,2, · · · ,C) X j
t

C xt∗,1, xt∗,2, · · · ,xt∗,C

1,2, · · · ,C

在行人重识别测试阶段, 由摄像头造成的图片风

格差异是一个关键的影响因素. 为使目标域图片不受

相机风格转换的影响, 我们使用无标签的目标域图片

和该行人在其他相机中的对应图片进行相机一致性学

习. 我们采用 StarGAN [6] 构建的相机风格转换模型

对目标域训练集进行风格迁移, 这是因为 StarGAN 允

许采用单个模型来训练多相机之间的图片-图片转换.
使用学到的 StarGAN 模型 ,  对于目标域训练集第

个相机拍摄的真实图片 , 我们可以生

成 张伪造的图片 , 所生成的图片都或

多或少保留了行人的身份信息, 但是整体风格分别与

相机 类似. 为在目标训练集中学习相机不变

的行人特征映射, 我们将原图与对应的生成图片视作

同一类, 其余图片视作不同类.
2.3   基于 LSTM 的局部特征表示学习

PCB[1]、MGN[2] 等证实采用局部特征进行行人图

像描述可以学到更加细粒度的特征, 因而提升行人重识

别的性能. 大多数基于部分的方法将行人身体部位严格

划分, 划分后得的各部分被输入到独立的分支来学习对

应的局部特征. 但部分独立学习的过程忽略了各部位之

间的空间连通性, 而这在行人重识别中对学习有判别力

且鲁棒的特征映射是相当有用的. 假如直接将行人水平

划分为 3 部分, 各行人姿态不同, 可能在某些判别力强

的部位进行分割, 如衣服上的 logo 分割后各部分单独

学习, 无法学习完整的有判别力的特征, 从而降低模型

的判别能力. 我们注意到行人自上而下可以划分为一个

从头到脚的序列, 即使在不同图片中各部分不会稳定在

某一位置, 所有的部分可以以一种序列的方式得益于身

体结构的先验知识.  LSTM 单元架构图如图 2 所示.
LSTM 单元之间的循环连接能够生成依赖历史输入的

特征. 更重要的是, 受益于内部门机制, LSTM可以控制

信息从当前状态流入下一状态. 基于上述分析, 我们采

用 LSTM来为行人重识别建模身体序列.
ct

it ot ft
xt ht−1

ot

LSTM 单元结构: 包含一个细胞模块 和 3 个门,
分别是输入门 、输出门 以及遗忘门 ,  在 t 时刻 ,
LSTM将第 t 个特征切片 和前一个隐层的状态 作

为输入, 并且预测一个特征向量 .
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图 2    LSTM单元架构图

 

2.4   损失函数

如 2.1节所述, 不同分支所学到的行人特征是互补

的, 因此我们联合训练整个网络学习具有判别力的全

局特征和局部特征来预测行人身份. 我们提出的模型

不仅关注特征表示, 还关注特征学习. 给定有标签的训

练集, 一个有效的策略是为行人重识别学习 ID判别映

射 (IDE), 利用交叉熵损失将训练过程转换为分类问

题, 该策略利用所学的深层特征来区分不同的行人 ID.
交叉熵损失公式如下:

Lcross = −
1
ns

ns∑
i=1

log pi(y) (1)

ns

pi(y)

其中 ,   为一个训练批中有标签的训练图片数量 ,
指的是输入图片属于真实类别 y 的可能性.
但行人重识别的需求是将待检索图片与图库图片

进行配对, 而分类任务并不能直接学习行人重识别所

要求的相似度. 此外, 基于 IDE的模型在有标签数据集

上能得到很好的性能, 但迁移到一个新的数据集时, 性
能就会大打折扣, 研究表明, 利用三元组损失训练的距

离排序分支可以学习图片的相似度. 在整个训练过程

中将交叉熵损失与三元组损失联合训练也是行人重识

别框架中的一种传统操作. 这样, 判别分支和应用三元

组损失的距离排序分支可以互补. 接下来介绍我们提

出的模型的训练策略.
如图 1 所示, 有标签的源域图片和无标签的目标

域图片同时输入到网络中, 在全局分支, 有标签的源域

图片利用交叉熵损失和三元组损失来训练, 无标签的

目标域数据集行人 ID数未知, 因此仅利用三元组损失

进行优化训练. 三元组损失函数如下:

Ltriplet =−
P∑

i=1

K∑
a=1

[
α+ max

p=1,··· ,K

∥∥∥∥ f (i)
a − f (i)

p

∥∥∥∥
2

− min
n=1,··· ,K
j=1,··· ,P

j!=i

∥∥∥∥ f (i)
a − f ( j)

n

∥∥∥∥
2

]
+

(2)

式 (2) 中, 随机选择训练样本的 P 个行人 ID, 以及各

f (i)
a f (i)

p f (i)
n

α

ID对应的 K 个样本,  、 、 分别为 anchor、positive

以及 negative 的特征表示, 上标中的 i、j 分别表示的

是行人 ID,  指的是三元组损失中的参数 margin. 通过

Triplet Loss的学习后使得 positive元和 anchor元之间

的距离最小, 而和 negative之间距离最大. 其中 anchor
为训练数据集中随机选取的一个样本, positive 为与

anchor 属于同一类的样本, 而 negative 则为与 anchor
不同类的样本.

同全局分支一样, 在基于局部的分支中, 有标签的

源域图片同样利用交叉熵损失和三元组损失来训练,
无标签的目标域图片利用三元组损失训练.

在行人重识别任务中, 不同的域包含完全不同的

类别或身份, 因此一张源域图片和一张目标域图片自

然构成一对负训练样本对. 以此为先验条件, 我们提出

通过将源域和经过风格转换的目标域图片视为负样本

对来为系统习得域连通性. 给一张源域图片, 我们使用

源域标签构造一对正样本对, 然后选择一张经过风格

转换的目标域图片形成负样本对. 因此给定有标签的

源域图片和无标签的目标域图片, 域连通性学习的损

失函数可以定义为:

LD = LT

({
xi

s

}ns

i=1
∪
{
xi

t

}nt

i=1
∪
{
xi

t∗
}n∗t
i=1

)
(3)

最后, 在一个训练批中的总的损失函数可以描述为:

Loss = Lcross+ θLD (4)

θ其中,  是平衡交叉熵损失和域连通性损失的权重因子.
2.5   最大池化和平均池化

平均池化考虑特定部分的整个区域, 因此, 平均池

化所生成的特征表示的判别能力很容易受到不相关背

景模式的影响. 例如, 行人的某个分区判别能力很强,
但由于周围有背景, 此时全局平均池化所得到的是该

部分与周围背景的平均值, 因此削弱该部分的判别能

力. 相反, 全局最大池只保留局部视图的最大响应值.
我们认为这两种池化策略在从全局和局部视图生成特

性表示方面是互补的. 因此, 我们在模型中联合这两种

池化策略, 以融合并发挥这两种策略的优势.

3   实验分析

3.1   实验数据与评估标准

本文在行人重识别的两个常用行人数据集上进行

训练与评估, 分别为: Market-1501[7] 和 DukeMTMC-
ReID[8,9]. 其中Market-1501包含 6个摄像头下的 1501个
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行人的 32 668张图片, 为方便评估, 751个行人的 12 936
张图片用于训练, 剩余的 750 个行人的 10 732 张图片

作为评估数据集. DukeMTMC-ReID 数据集包含 8 个

摄像头下的 1404个行人的 36 411张图片, 类似于Market-
1501的划分, 该数据集包含 702个行人的 16 522张训

练图片和剩余 702 个行人的 2228 张待查找图片以及

17 661 张图片形成的图库. 本文在各数据集上使用传

统的平均准确度 mAP和 rank-n 对实验结果进行评估.
3.2   实验环境及参数配置

本实验选取在 ImageNet 上预训练的 ResNet50 作

为主干网络, 移除最后的全连接层和全局平均池化层.
通道数设为 2048, 双向 LSTM 中的隐层单元数设为

256, 三元组特征维度为 128. 我们的模型基于 PyTorch
框架实现, 使用两个 NVIDIA TITAN X GPU进行训练.

θ

本实验中采用通用的数据增强策略, 在训练时首

先将所有图片大小调整为 256×128; 然后随机裁剪每

一张调整后的图像, 尺寸在区间 [0.64,1.0] 内, 长宽比

为 [2,3]; 再将裁剪后的图片大小调整为 256×128, 应用

概率为 0.5 的随机水平翻转. 在测试阶段, 仅将输入图

片大小调整为 256×128. 模型的训练过程总共 30个 epoch,
使用 Adam 优化器进行训练. 训练阶段学习率初始化

为 3e–4. 三元组损失中的边缘参数被置为 0.5, 参数 置

为 0.3, dropout 率为 50%. 测试时, 提取 POOL-5 层的

输出作为图片的特征表示, 并采用欧氏距离来计算待

查找图片和数据库图片之间的相似度.
3.3   实验比较

将我们的方法与最先进的无监督学习方法进行比

较. 表 1 给出了以 Market-1501/Duke 为源数据集, 以
Duke/Market-1501 为目标数据集时的比较 .  其中

LOMO[10] 和 Bow[7] 是人工提取特征的方法, CAMEL[11]

是无监督学习方法, PTGAN[12]、SPGAN[4]、SPGAN+
LMP[4]、TJ-AIDL[13] 和 HHL[14] 是无监督域自适应方

法. 两种人工提取的特征直接应用于测试集而不需要

任何训练, 但很明显, 这两种方法的性能都较差. 很明

显, 在目标域数据集上进行训练时, 无监督方法的性能

总是优于人工提取特征. 与无监督域自适应方法相比,
本文提出的方法性能更好. 具体来说, 在 Market-1501
上测试, 我们的结果高于所有竞争方法, rank-1 准确

率= 65.8%, mAP = 35.2%. 例如, 与最近发表的 HHL方

法[14] 相比, 我们的结果在 rank-1 精度上提高了 3.6%,
在 mAP上提高了 3.8%. 在 DukeMTMC-reID上进行测

试, 我们的方法获得 rank-1 准确率= 48.1%, mAP =
28.7%, 也优于之前的方法. 验证了我们方法的有效性.
 

表 1     与当前先进算法性能比较
 

方法
Duke->Market Market->Duke

mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-5 R-10

LOMO[10] 8.0 27.2 41.6 49.1 4.8 12.3 21.3 26.6
Bow[7] 14.8 35.8 52.4 60.3 8.3 17.1 28.8 34.9

PTGAN[12] − 38.6 − 66.1 − 27.4 − 50.7
SPGAN[4] 22.8 51.5 70.1 76.8 22.3 41.1 56.6 63.0
CAMEL[11] 26.3 54.5 − − − − − −

SPGAN+LMP[4] 26.7 57.7 75.8 82.4 26.2 46.4 62.3 68.0
TJ-AIDL[13] 26.5 58.2 74.8 81.1 23.0 44.3 59.6 65.0
HHL[14] 31.4 62.2 78.8 84.0 27.2 46.9 61.0 66.7
本文 35.2 65.8 82.5 87.4 28.7 48.1 60.7 64.8

 
 

4   结论与展望

本文提出了一种新的无监督域自适应方法来解决

无标签的行人重识别问题, 本次实验考虑不同数据集

及各相机间拍摄风格的差异, 充分利用现有的有标签

的数据来辅助无标签数据集联合训练网络, 在学习相

机不变性和域联通性的同时, 利用 LSTM 来对行人进

行建模, 提取细粒度特征的同时增强了各局部区域之

间的连通性, 全局特征与局部特征相结合以学习更加

鲁棒的行人特征表示, 进一步提升模型在无标签目标

域的判别力. 在数据集 Market-1501 和 DukeMTMC-
ReID 上的实验结果表明本文提出的方法效果良好. 但
对于行人重识别问题的实际应用, 尤其是在半监督和

无监督方面, 仍面临着巨大而挑战, 未来有很多工作值

得去做.
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