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无监督学习三元组用于视频行人重识别研究

蔡江琳， 韩　 华， 王春媛， 潘欣宇， 芮行江

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 在智能交通中，对于目前产生的海量视频通过人工来标记行人图像不切实际，使无监督学习得到更多的关注。 针对

在无监督学习数据中缺少详细的身份信息，无法知晓目标图像对应的正负样本问题，提出一种无监督学习三元组用于视频行

人重识别研究的方法。 该方法从无标签的数据集中挖掘三元组、即目标图像，与目标图像身份相同的轨迹和与目标图像身份

不同的轨迹。 首先根据单相机内轨迹的时空一致性，即构成轨迹的任意帧图像具有相同的身份，将行人轨迹特征表示成图像

特征均值后，通过计算 ｒａｎｋ － １ 轨迹作为判断三元组的条件，用于设计特殊的三元组损失函数。 并根据特征距离大小分配样

本权重，着重学习困难样本，使模型动态调整正、负样本对之间的距离，加速模型的收敛速率，降低过拟合风险。 然后通过计

算跨相机 ｒａｎｋ － １， 合并高度关联的轨迹作为跨相机三元组的锚样本用于损失计算。 最后联合单相机和跨相机的损失评估模

型。 经过实验证明，该方法在 ＰＲＩＤ２０１１、ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 和 ＭＡＲＳ 上的结果都表明了该模型的有效性和可靠性。
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０　 引　 言

行人重识别的目的是在配备多台摄像机、且视

野不交叉的环境中找到具有相同身份的目标行人。
当目标行人穿过某台摄像机视野时，可以在另一台

摄像机下找到相同身份的人。 当前的行人重识别多

是基于 ２ 类：基于图像的行人重识别［１－７］ 和基于视

频的行人重识别［８－１２］。 从传统的特征提取方法和度

量学习方法、到利用卷积神经网络训练模型，基于图

像的行人重识别模型已经取得了很高的识别准确

度。 但在实际的监控视频中，由于行人的许多不确

定因素，例如光照、遮挡、姿态变化等，导致监控跟踪

失败，基于图像的二维特征很难解决这些问题。 而

不同于图像重识别的是，基于视频的行人重识别的

研究对象是行人轨迹，包含了行人更多的时空信息，
连续的帧图像之间有着密切联系。 当前基于视频的



行人重识别技术已取得有效的成果。 例如，Ｔｉｍｅｓ
Ｓｈｉｆｔ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｗａｒｐｉｎｇ （ＴＳＤＴＷ） ［１３］ 模型通过对每

个行人的时空动态信息进行编码来生成一种潜在的

特征表示，解决不准确和不完整序列的选择和数据

匹配问题。 又如一种顶推度量学习模型［９］，是通过

优化最小类内的变化来提高 ｔｏｐ ｒａｎｋ 中行人重识别

的准确度。 再如，采用一种视频排序函数［１４］ 方法，
在排序的同时可以从含噪或者不完整的视频序列中

选择可靠的时空特征。 上述的视频重识别技术多是

采用有监督的学习方法，但是在实际的场景中，往往

不具有可测量性和实际性。 为此，基于半监督［１，１２］

和无监督［１３－１９］的学习方法开始得到更多的关注。
当前由于无监督学习存在的一些固有性质，导

致无监督模型的性能比有监督模型差。 而事实上，
这些基于视频研究的无监督模型不能有效地利用深

度 卷 积 神 经 网 络［２０］ （ ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）强大的特征学习能力，获取具有表达性的

特征和具有判别力的匹配模型。 主要是因为无标签

数据集中并不具备有效的监督信息供模型训练。 在

基于深度神经网络的行人重识别中，常用三元组损

失函数作为度量模型损失的方法。 而对于无监督学

习则需要模型自主挖掘三元组用于损失计算。 本

文中，基于无监督学习挖掘三元组方案的主要内容

有：
（１）单相机内的时空一致性，每条行人轨迹中

的图像都属于同一个 ＩＤ， 目的是利用构成轨迹的图

像更新轨迹特征。
（２）从无标签数据集中挖掘三元组，设计一种

自适应加权的条件、即三元组损失函数，动态调整正

负样本对之间的距离，提高模型性能。

１　 方法

１．１　 单相机关联学习

单相机内关联学习的目的是为了学习具有判别

力的单相机轨迹特征。 基于单相机内的时空一致性

如图 １ 所示。

行人轨迹

rank <rank

相同的轨迹 不同的轨迹

图 １　 单相机内的时空一致性

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃａｍｅｒａ

　 　 研究中，将图 １ 中的行人轨迹定义为源轨迹，假
设摄像机 ｋ 下有 Ｎｋ 条小片段轨迹，则所有锚样本轨

迹的特征集合为 ａｋ，ｉ{ } Ｎｋ
ｉ ＝ １， 构成源轨迹中的任一帧

图像特征表示为 ｘｋ，ｐ。 而单相机内的时空一致性则

意味着来自同一条轨迹的大多数图像都表示同一个

行人，因此构成源轨迹中的任一帧图像与该轨迹间

的特征距离会比该帧图像与其它轨迹间的特征距离

小。
１．１．１　 轨迹特征表示方法

由图 １ 可知，这里的行人轨迹是由连续的图像

帧构成。 每条轨迹包含了同一行人的多张连续图

像，为此可以提取行人丰富的时空信息，使学习到的

行人特征更加具有表达力。 当前的许多轨迹特征处

理方案多是利用卷积神经网络中的时间池化层，例
如最大池化层［２１］ （ｍａｘ － ｐｏｏｌｉｎｇ）、或是平均池化

层［１０］（ｍｅａｎ－ｐｏｏｌｉｎｇ），将小片段轨迹表示成一种序

列级的特征。 但是，这种方法在网络学习的过程中

需要大量的计算成本，因为每个小批量学习迭代中

都要用到前馈（ｆｅｅｄ－ｆｏｒｗａｒｄ）轨迹中的所有图像，会
造成时间浪费。 为此，在模型训练过程中，将小片段

９１第 １１ 期 蔡江琳， 等： 无监督学习三元组用于视频行人重识别研究



轨迹表示成 ａｋ，ｉ， 并采用指数滑动平均的方法

（ＥＭＡ），通过构成该轨迹中的任意帧图像 ｘｋ，ｐ 来更

新轨迹特征。 进而推得的数学公式可写为：
　 ａｔ ＋１

ｋ，ｉ ← ａｔ
ｋ，ｉ － τ ｌ２ ａｔ

ｋ，ｉ( ) － ｌ２ ｘｔ
ｋ，ｐ( )( ) ， ｉｆ ｉ ＝ ｐ （１）

其中， ｉ ＝ ｐ 表示更新轨迹的图像是源轨迹中的

任意帧图像； ｔ 表示小批量样本集训练迭代的次数；
τ 是向 ＥＭＡ 提供的衰减率参数，通常用来控制模型

的更新速度； ａｔ
ｋ，ｉ 相当于一个影子变量，其初值可表

示为构成 ａｋ，ｉ 这条轨迹的所有图像帧的特征均值，
最终目的是获取更新后轨迹特征值 ａｔ ＋１

ｋ，ｉ 。
由于轨迹特征 ａｋ，ｉ 和图像特征 ｘｋ，ｐ 之间存在尺

度和单位的差异，研究中采用 ｌ２ 对其进行归一化，例
如， ｌ２ ·( ) ＝ ０．５。 采用指数滑动平均的算法来更

新轨迹，究其原因就在于对滑动窗口中的值求平均

时，前面的值都是呈指数衰减的，导致原来的值对更

新后的值产生的影响减少，而最近的值权重更大，从
而使滑动均值只与最近的迭代有关系。 当 ａｋ，ｉ 初始

化为所有图像的特征均值并根据式（１）进行迭代更

新时，单相机内的锚样本会伴随着模型学习的过程

持续学习来表示每条轨迹。
１．１．２　 关联排序

在模型学习的过程中，逐渐更新摄像机 ｋ 内的

Ｎｋ 轨迹特征。 由式（１）获取所有锚样本轨迹集合为

ａｋ，ｉ{ } Ｎｋ
ｉ ＝ １。 要搜索的目标行人图像为 ｘｋ，ｐ， 为了找

到和目标图像 ｘｋ，ｐ 最近邻的轨迹特征，将目标图像

与摄像机 ｋ 内的所有轨迹进行关联，计算彼此间的

相似程度，并进行排序，得到一个排序列表，再找到

与目标图像距离最近的轨迹特征。
本节将使用标准的 ｌ２ 度量方法，对图像特征和

轨迹特征进行标准化后将计算两者间的特征距离。
计算目标图像与所有锚样本轨迹间的特征距离，这
里需用到的数学公式可写为：
Ｄｐ，ｉ ｜ Ｄｐ，ｉ ＝ ‖ｌ２ ｘｋ，ｐ( ) － ｌ２ ａｋ，ｉ( ) ‖２， ｉ ∈ Ｎｋ{ } （２）

其中， Ｄｐ，ｉ{ } Ｎｋ
ｉ ＝ １ 表示 ｘｋ，ｐ 与摄像机 ｋ 中所有轨

迹 ａｋ，ｉ{ } Ｎｋ
ｉ ＝ １ 间的特征距离。 将所有的特征距离进

行排序，找到距离 ｘｋ，ｐ 最小的轨迹特征，为此推得如

下的数学表述形式：

　 Ｄｐ，ｉ{ } Ｎｋ
ｉ ＝ １

在摄像机 ｋ 内排序
→ Ｄｐ，ｔ ＝ ｍｉｎ

ｉ∈［１，Ｎｋ］
Ｄｐ，ｉ （３）

１．１．３　 挖掘三元组和损失函数设计

在本节中，采用一种特殊的三元组损失函数来

评估模型性能。 在训练过程中起到一种类似顶推

（ｔｏｐ－ｐｕｓｈ）的作用。 单相机关联学习过程如图 ２ 所

示。 图 ２ 中，使 ｒａｎｋ － １ 的轨迹 ａｋ，ｔ 能够对应于目标

图像所在的轨迹 ａｋ，ｐ， 即 ｐ ＝ ｔ。

摄像机k
在摄像机k

中排序

摄像机k

rank-1

rank-2

rank-3

rank-n

rank-1

rank-2

rank-3

rank-n

xk,p

图 ２　 单相机关联学习过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｔｒａ－ｃａｍｅｒａ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 传统的三元组损失函数是由 ＦａｃｅＮｅｔ［２３－２４］ 提
出，包括：锚样本 ｘａ、 即要寻找的目标样本，与目标

样本具有相同身份的正样本 ｘｐ， 与目标样本不具有

相同身份的负样本 ｘｎ， 此处的数学公式具体如下：

Ｌ３ ＝ ∑
ｘａ，ｘｐ

Ｄａ，ｐ － ∑
ｘａ，ｘｎ

Ｄａ，ｎ ＋ ｍ[ ] ＋
（４）

　 　 其中， ·[ ] ＋ ＝ ｍａｘ ０，·( ) ；Ｄａ，ｐ 表示目标样本与

正样本之间的特征距离； Ｄａ，ｎ 表示目标样本与负样

本之间的特征距离； ｍ 是给定的阈值，可以使目标

样本与正样本之间的最大距离远小于目标样本与负

样本之间的最小距离。
为了在训练过程中学习更好的特征，充分挖掘

各个样本对之间潜在的关联性、从而提取更加鲜明

的行人特征，为此引入一种自适应加权的方法，将损

失函数中的各个样本对距离加上相应的权重来训练

模型，图 ３ 给出的就是样本权重描述。 则一般加权

三元组的数学计算公式见如下：

Ｌ３＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＝ ∑
ｘｐ∈Ｐ

ωｐＤａ，ｐ － ∑
ｘｎ∈Ｎ

ωｎＤａ，ｎ ＋ ｍ[ ] ＋
（５）

其中， ｘｐ ∈ Ｐ 表示正样本集， ｘｎ ∈ Ｎ 表示负样

本集。
而由 Ｈｅｒｍａｎｓ 等人提出的困难三元组损失［２１］，

仅考虑正负样本时，对应的权重可以写成：
ωｐ ＝ ［ｘｐ ＝＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｘ∈Ｐ
ｄ（ｘａ，ｘ）］ ＋

ωｎ ＝ ［ｘｎ ＝＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｘ∈Ｎ

ｄ（ｘａ，ｘ）］ ＋
{ （６）

　 　 其中，最困难正样本是指视觉上看不是同一个

人、但实际是相同身份的行人，则两者之间的特征距

离会最大。 最困难负样本是指视觉上看是同一个

人、但实际上不是相同身份的行人，则两者之间的特

征距离将会最小。 这种方法可以有效避免在训练过

程中由于简单样本的影响使训练陷入了较坏的局部

最小值。 而传统的权重统一的三元组损失在模型训

０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



练过程中对异常值较鲁棒，为此拟结合这 ２ 种损失

的优越性，来设计本节的三元组损失函数。

-∞

+1 +0.4

+0.8

+0.9

-0.8-0.7

+1

+1 +1

+1

+0.5

（ａ） 自适应权重

目标 负样本特征距离分布 传统三元组权重分布

困难三元组权重分布 自适应三元组权重分布

（ｂ） 权重分布

图 ３　 样本权重

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｓ

　 　 由于该模型是基于无监督的一种端到端的训练

模式，因此没有预先标记的成对行人标签。 为此要

先找到对应的三元组，从而设计损失函数。 此后的

设计过程可做研究阐释如下。
由式（２）可以得到，摄像机 ｋ 内所有锚样本轨

迹 ａｋ，ｉ{ } Ｎｋ
ｉ ＝ １ 与目标图 像 ｘｋ，ｐ 之 间 的 特 征 距 离

Ｄｐ，ｉ{ } Ｎｋ
ｉ ＝ １。 为了确定对应的正负样本，利用式（３）

找到 ｒａｎｋ － １ 的轨迹 ａｋ，ｔ ，并且在理想状况下可认

为 ａｋ，ｔ 对应 ｘｋ，ｐ 所在的轨迹 ａｋ，ｐ。 那么如果 ｐ ＝ ｔ， 则

ｒａｎｋ － １ 轨迹 ａｋ，ｔ 就是轨迹 ａｋ，ｐ ，对应目标图像 ｘｋ，ｐ

为正样本集；如果 ｐ≠ ｔ，则 ｒａｎｋ － １ 轨迹 ａｋ，ｔ 不是轨

迹 ａｋ，ｐ， 对应目标图像 ｘｋ，ｐ 为负样本集。 基于此，单
相机内三元组损失可进一步剖析阐述如下。

（１）当 ｐ ≠ ｔ 时。 损失函数为：

ＬＩ＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＝ ［ ∑
ｘｐ∈ａｋ，ｐ

ωｐｄ ｘｋ，ｐ，ｘｐ( ) － ∑
ｘｔ∈ａｋ，ｔ

ωｎｄ ｘｋ，ｐ，ｘｔ( ) ＋

ｍ］ ＋， ｐ ≠ ｔ （７）

（２）当 ｐ ＝ ｔ 时。 三元组对应的正样本为 ａｋ，ｐ，
并且从小批量数据中随机采样 Ｍ 帧图像作为负样

本，则损失函数为：

ＬＩ＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＝ ［ ∑
ｘｐ∈ａｋ，ｐ

ωｐｄ ｘｋ，ｐ，ｘｐ( ) － ∑
ｘＭ∈Ｍ

ωＭｄ ｘＭ，ａｋ，ｔ( ) ＋

ｍ］ ＋， ｐ ＝ ｔ （８）
式（７） ～式（８）是基于关联排序，由 ｒａｎｋ － １ 判

断三元组而设计的损失函数。 为了挖掘轨迹中图像

之间潜在的关联性，提取更鲜明的轨迹特征，根据目

标图像与正负样本之间特征距离的大小来自适应加

权训练模型，模型参数可由如下公式计算求得：

ωｐ ＝
ｅｄ（ｘｋ，ｐ，ｘｐ）

∑
ｘ∈ａｋ，ｐ

ｅｄ（ｘｋ，ｐ，ｘ）

ωｎ ＝ ｅ －ｄ（ｘｋ，ｐ，ｘｔ）

∑
ｘ∈ａｋ，ｔ

ｅ －ｄ（ｘｋ，ｐ，ｘ）

ωＭ ＝ ｅ －ｄ（ｘＭ，ａｋ，ｔ）

∑
ｘ∈Ｍ

ｅ －ｄ（ｘ，ａｋ，ｔ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（９）

　 　 由式（９）可以看出，对于正样本，在计算 ωｐ 时，
困难的样本与目标样本间的特征距离大，则分配的

权重会大，模型训练时会更加注重困难样本学习；而
简单的样本与目标样本间的特征距离小，分配的权

重也会小。 对于负样本，在计算 ωｎ 和 ωＭ 时，困难的

样本与目标样本间的特征距离小，在设计时指数变

成负号，从而保证分配给困难样本的权重更大。
此外在单相机内关联学习的过程中，每个小批

量样本迭代时，都要对样本集中的图像进行采样计

算 ＬＩ＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ， 并持续更新锚样本轨迹集合，当数据集

规模较大时，会造成计算资源和时间的浪费，这里采

用了典型的随机梯度下降法来优化模型训练。
综上所述，这种设计的关联学习方案，在无标签

数据集的前提下，可以采用一种端到端的深度学习

方式。 将单相机内的任意轨迹初始化为构成轨迹的

帧特征的均值，以此减少计算成本，采用指数滑动平

均的方法在批量迭代学习的过程中持续更新轨迹，
保证轨迹特征与最近迭代的特征相关；对所有锚样

本轨迹集合进行排序，确定 ｒａｎｋ － １ 轨迹，并作为判

断三元组的关键条件；在 ｒａｎｋ － １ 轨迹的条件下，确
定三元组，由此设计损失函数，并引入自适应权重挖

掘样本间潜在的关联性，在批量学习中能够动态调

整正负样本间的特征距离，可以加速模型的收敛速

率，避免过拟合的风险，提高模型的鲁棒性。 为此，
这种方案能够有效学习单相机下具有判别力的轨迹
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特征，从而促进跨相机下轨迹关联的效率。
１．２　 挖掘跨相机三元组锚样本和损失计算

由式（２）得到单相机内的轨迹排序列表详见图

３。 在模型迭代过程中，采用如下方式连接 ２ 台摄像

机 ｋ，ｌ 下的轨迹，作为跨相机关联学习的锚样本，
即：

Ｘ ｔ ＋１
ｋ，ｉ ＝ １

２
ｌ２ ａｔ ＋１

ｋ，ｉ( ) ＋ ｌ２ ａｔ
ｌ，ｔ( )( ) （１０）

　 　 其中， ａｋ，ｉ 表示摄像机 ｋ 中的 ｒａｎｋ － １；ａｌ，ｔ 表示

摄像机 ｌ 中的 ｒａｎｋ － １；ｔ 表示样本集训练迭代的次

数。
由式（１０）得到跨相机锚样本集合为 Ｘｋ，ｉ{ } Ｎｋ

ｉ ＝ １，
定义跨相机的关联损失如下：

ＬＣ＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＝
ＤＸｐ，ｐ

－ ∑
ｘｔ∈ａｋ，ｔ

ωｎｄ ｘｋ，ｐ，ｘｔ( ) ＋ ｍ[ ] ＋
　 ｉｆ ｐ ≠ ｔ

ＤＸｐ，ｐ
－ ∑

ｘＭ∈Ｍ
ωＭｄ ｘＭ，ａｋ，ｔ( ) ＋ ｍ[ ] ＋

　 ｉｆ ｐ ＝ ｔ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１１）
其中， ＤＸｐ，ｐ

表示要查询的目标图像 ｘｋ，ｐ 与跨相

机关联的轨迹 Ｘｋ，ｐ 之间的特征距离，而 Ｘｋ，ｐ 即是由

式（１０）获得的与源轨迹 ａｋ，ｐ 关联的轨迹特征。 ωｎ 与

ωＭ 即是由式（９）获得。 这种三元组损失函数将会有

助于该深度模型推进跨相机下最匹配的轨迹合并成

含有丰富信息的跨相机锚样本，并且此种关联的轨迹

特征将有效对应于要寻找的目标图像特征。
１．３　 联合优化关联损失

在模型训练中，还要知道模型识别的差异，通过

联合单相机关联损失 ＬＩ＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ 与跨相机关联损失

ＬＣ＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ 作为模型训练的最终损失，数学计算公式

为：
Ｌ ＝ ＬＩ＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＋ λＬＣ＿ｗｅｉｇｈｔｅｄ （１２）

　 　 其中， λ 是一个平衡参数。
在模型训练中，单相机内的轨迹特征学习见图

２。 随着模型的训练更新，要搜索的目标图像与源轨

迹之间的关联程度更深，能够有效判别轨迹，从而增

强跨相机下轨迹的关联程度，有效提高跨相机内的

关联学习。 因此，为了使模型对 ２ 种关联学习的程

度一致，这里将 λ 设置为 １。

２　 实验结果和分析

２．１　 实验设置

本文采用标准视频数据集 ｉＬＩＤＳ － ＶＩＤ［２３］、
ＰＲＩＤ２０１１［２４］和 ＭＡＲＳ［１０］来评估算法模型。 文中的

数据参数见表 １。

表 １　 数据集参数

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ＩＤｓ Ｔｒａｉｎ Ｔｅｓｔ Ｃａｍｅｒａｓ Ｔｒａｃｋ－ｌｅｔｓ Ｐｒｏｄｕｃｅｄ

ＭＡＲＳ １ ２６１ ６２５ ６３６ ６ ２０ ４７８ ＤＰＭ＋ＧＭＭＣＰ

ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ ３００ １５０ １５０ ２ ６００ ｈａｎｄ

ＰＲＩＤ２０１１ １７８ ８９ ８９ ２ １ １３４ ｈａｎｄ

　 　 在 ＭＡＲＳ 数据集中共有２０ ４７８条行人轨迹，包
括１ ２６１个行人，每个行人至少穿过 ２ 台摄像机视

野。 在 ６ 台摄像机部署的监控环境下采集的行人轨

迹更加贴近实际的监控场景，包含更多的未知变化。
在 ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 数据集中共有 ３００ 个行人，包含 ６００
条轨迹，在不同的摄像机下共有 ２ 条轨迹，每条轨迹

由 ２３～１９２ 张不等的连续图像构成，平均会有 ７３ 张

图像。 在 ＰＲＩＤ２０１１ 数据集中共有 １７８ 个行人，包
含１ １３４条轨迹，每条轨迹由 ５～６７５ 帧图像构成。

本文中，将 ＭＡＲＳ 数据集中的 ６２５ 个行人的轨

迹用来训练，其余的 ６３６ 个行人的轨迹用来测试模

型。 将 ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 中的行人平均划分作为训练集和

测试集。 对于 ＰＲＩＤ２０１１，采用传统的分割方案，将
１７８ 个行人平均划分用来训练和测试，每条轨迹至

少包含 ２７ 帧图像。
本文中采用累积匹配特性 ＣＭＣ 值来评估基于

ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 和 ＰＲＩＤ２０１１ 算法的性能，学习过程中将

行人标签随机划分，重复 １０ 次，确保统计结果稳定。
采用 ＣＭＣ 和平均精度均值 ｍａｐ 来评估基于 ＭＡＲＳ
算法的性能。

仿真实验是基于 Ｌｉｎｕｘ 系统，搭建 ＧＰＵ 版的

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ［２５］框架，使用 Ｐｙｔｈｏｎ 编写完成的。 利用

基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ［２６］预训练的参数初始化该深度模型。
为了保证采样的小批量集中都包含所有摄像机下的

行人，将 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 １２８。 对于较大规模的数

据集 ＭＡＲＳ，设置迭代次数为 ２×１０５，并采用随机梯

度下降（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）的方法训

练模型。 将初始化学习率设置为 ０．０１，当模型迭代

剩下 ５×１０４时，学习率下降为 ０．００１。 自适应加权训

练模型，为了避免被零除，在实验中，将权重衰减速

率设为 ｅ －６。 对于较小规模数据集 ｉＬＩＤＳ －ＶＩＤ 和

ＰＲＩＤ２０１１，将学习率初始为 ０．０４５，设置迭代次数为

４×１０４，采用 ＲＭＳＰｒｏｐ 优化器［２７］ 优化模型时，设置

指数衰减为每 ２ 个 ｅｐｏｃｈｅｓ 为 ０．９４。 此外，则根据经

验将 ２ 种关联损失的阈值 ｍ 设为 ０．２。 在测试阶

段，研究获取的轨迹特征是遵循 ｌ２ 标准化。 对跨相

机下轨迹间的 ｌ２ 距离进行计算，作为相似度测量的

２２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



标准，用于视频行人重识别中。
２．２　 结果和分析

基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练参数来初始化本文模型，
采用典型的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［２８］网络作为本文模型的骨干

网络。 对此过程可给出探讨论述如下。
（１）本文设计的自适应加权损失与其它损失对

比。 为证明本文优化的自适应加权三元组损失函数

能够有效提高模型的准确度，基于标准数据集

ＰＲＩＤ２０１１、ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 和 ＭＡＲＳ（这里的各数据集皆

为 ｒａｎｋ － １ 轨迹）， 与使用权重一致的传统三元组损

失函数和困难样本权重的三元组损失函数做对比，说
明本文采用自适应加权的方法更适用于行人重识别

研究。 比较结果见表 ２， ＣＭＣ 曲线如图 ４ 所示。
表 ２　 不同关联损失之间的比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ

损失函数

数据集

ＭＡＲＳ
ｒａｎｋ － １

ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ
ｒａｎｋ － １

ＰＲＩＤ２０１１
ｒａｎｋ － １

传统三元组损失 ６４．８ ４０．６ ３５．１

困难三元组损失 ８１．４ ５８．３ ４５．９
本文损失 ８６．２ ６５．４ ５０．２
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（ｃ） 运行结果 ３
图 ４　 基于不同数据集的 ３ 种损失性能比较

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｌｏｓｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 实验证明，本文引入自适应权重，动态训练模

型，提高模型的准确度更有效。 由表 ２ 可以看出，本
文模型基于 ３ 种标准数据集训练结果均比使用传统

和困难三元组损失高。 在 ＭＡＲＳ 这种多摄像头捕

捉、更贴近于现实监控场景中，本文 ｒａｎｋ － １ 相较于

其它 ２ 种损失分别高出 ４．３％和 １５．１％。 在数据集

ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 和 ＰＲＩＤ２０１１ 上，本文 ｒａｎｋ － １ 比另外 ２
种损失分别高出 ７．１％和 ２４．８％以及 ４．３％和 １５．１％。
再结合基于不同数据集的 ３ 种损失性能比较的

ＣＭＣ 曲线图如图 ５ 所示，图 ５ 中的蓝色曲线是本文

模型性能。 从图 ５ 中可以直观看出，基于本文设计

的损失函数的模型性能明显优于另外 ２ 种损失，在
不使用任何行人的先验信息条件下， 本文的 ｒａｎｋ －
１ 基本可以达到 ５０％以上。
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图 ５　 基于 ＭＡＲＳ 的 ＣＭＣ 曲线图

Ｆｉｇ． ５　 ＣＭＣ ｃｕｒｖｅ ｏｎ ＭＡＲＳ

　 　 （２）本文算法与其它较先进算法对比。 本文中

先基于较大数据集 ＭＡＲＳ 进行实验，分别与 ２０２０ 年

３２第 １１ 期 蔡江琳， 等： 无监督学习三元组用于视频行人重识别研究



较先进的算法 ＵＴＡＬ［２９］、以及其它较先进的算法

Ｓｔｅｐｗｉｓｅ［１８］等做比较，比较结果见表 ３。

表 ３　 在 ＭＡＲＳ 上的结果比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＭＡＲＳ ％

算法
ＭＡＲＳ

ｒａｎｋ － １ ｒａｎｋ － １ ｒａｎｋ － １ ｍａｐ

Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ２３．６ ３５．８ ４４．９ ２１．３

ＴＡＵＤＬ ４３．８ ５９．９ ７２．８ ２９．１

ＵＴＡＬ ４９．９ ６６．４ ７７．８ ３５．２

本文 ５０．２ ７２．１ ７９．３ ２２．９

　 　 实验证明，在选用了较大的数据集、且更加接近

真实的监控场景中，本文模型识别的准确率明显优

于其它模型。 本文算法的 ｒａｎｋ － １ 为 ５０．２％，要比

先进的 ＵＴＡＬ 算法 ｒａｎｋ － １高出 ０．３％。 这就说明本

文模型在没有任何先验行人信息的前提下，更加适

用于行人重识别任务。
此外本文在标准的较小数据集 ＰＲＩＤ２０１１ 和

ｉＬＩＤＳ－ ＶＩＤ 上做了对比实验。 实验结果见表 ４。
ＣＭＣ 曲线如图 ６ 所示。

表 ４　 在 ＰＲＩＤ２０１１ 和 ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 上的结果比较

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＰＲＩＤ２０１１ ａｎｄ ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ ％

算法
ＰＲＩＤ２０１１

ｒａｎｋ － １ ｒａｎｋ － ５ ｒａｎｋ － ２０

ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ

ｒａｎｋ － １ ｒａｎｋ － ５ ｒａｎｋ － ２０

ＤＶＤＬ ４０．６ ６９．７ ８５．６ ２５．９ ４８．２ ６８．９

ＵｎＫＩＳＳ ５９．２ ８１．７ ９６．１ ３８．２ ６５．７ ８４．１

Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ８０．９ ９５．６ ９９．４ ４１．７ ６６．３ ８０．７

ＴＡＵＤＬ ４９．４ ７８．７ ９８．９ ２６．７ ５１．３ ８２．０

ＵＴＡＬ ５４．７ ８３．１ ９６．２ ３５．１ ５９．０ ８３．８

本文 ８６．２ ９７．４ １００．０ ６５．４ ８６．９ ９５．４
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（ｂ） ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ
图 ６　 基于 ＰＲＩＤ２０１１ 和 ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 的 ＣＭＣ 曲线图

Ｆｉｇ． ６　 ＣＭＣ ｃｕｒｖｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＲＩＤ２０１１ ａｎｄ ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ

　 　 实验证明，在较小的数据集上，本文算法识别准

确率更高， ｒａｎｋ － １ 分别为 ８６．２％，６５．４％，相较先进

的 Ｓｔｅｐｗｉｓｅ［１６］算法分别高出了 ５．３％和 ２３．７％。 在

图 ６ 中蓝色曲线代表本文的算法，可以直观看出比

其它较先进的算法高出较多，模型性能更好，在无监

督学习条件下，基于 ＰＲＩＤ２０１１ 训练的模型准确率

达到 ８５％以上。 基于 ｉＬＩＤＳ－ＶＩＤ 数据集训练的模

型性能，从图 ６ 中也可以看出明显高于其它算法性

能， ｒａｎｋ － １ 比黑色曲线高出 ２３．７％。
在结合不同损失函数性能对比和与当前较先进

算法的比较中可以发现，本文算法较优越主要可归

因为基于 ｒａｎｋ － １ 挖掘的三元组较困难。 具体地，
当 ｒａｎｋ － １ 轨迹不是源轨迹时，表明该轨迹是与目

标样本距离最近的负样本、即困难样本；当 ｒａｎｋ － １
轨迹是源轨迹时，本文随机采样的 Ｍ 张图像作为负

样本，再通过图像间的特征距离来分配权重，对困难

样本着重学习。 而在特征学习的过程中，基于困难

三元组学习可以得到更加有效的特征。 综上所述，
本文模型在不使用任何先验身份信息的前提下，更
加适用于行人重识别任务。

３　 结束语

本文提出无监督学习三元组用于视频行人重识

别研究。 在基于单相机内轨迹的时空一致性学习轨

迹特征过程中，利用关联排序的方法从无标签的数据

集中挖掘目标图像的三元组用于计算损失，并引入自

适应加权的方法来动态调整正负样本间的距离，提高

模型的鲁棒性，学习单相机下具有判别力的行人特

征。 同时基于 ｒａｎｋ － １ 合并 ２ 台不同摄像机下的关

联轨迹，作为跨相机损失计算的三元组锚样本。 最终

４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



联合 ２ 种关联损失优化，提高无监督模型的准确度。
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Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｖｉｓｉｏｎ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． ＡｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ＡｒＸｉｖ：１７０４．０４８６１ ，２０１７．

［２９ ］ ＬＩ Ｍｉｎｘｉａｎ． ＺＨＵ Ｘｉａｔｉａｎ， ＧＯＮＧ Ｓｈａｏｇａｎｇ． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｔｒａｃｋｌｅｔ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ２０２０， ４２（７）：１７７０－１７８２．

５２第 １１ 期 蔡江琳， 等： 无监督学习三元组用于视频行人重识别研究


