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基于生成对抗网络联合时空模型的行人重识别方法
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摘 要：跨摄像头的行人跟踪是智慧城市和智能安防的技术难题，而行人重识别是跨摄像头行人跟踪中最关键的

技术。针对因领域偏差而导致行人重识别算法跨场景应用时准确率大幅下降的问题，提出一种基于生成对抗网络

（GAN）联合时空模型的方法（STUGAN）。首先，通过引入GAN生成目标场景的训练样本，以增强识别模型的稳定性；然

后，利用时空特征构建目标场景样本的时空模型，以筛选低概率匹配样本；最后，融合识别模型与时空模型来进行行人

的重识别。在该领域典型的公开数据集Market-1501和 DukeMTMC-reID上与词袋模型（BoW）、先进的无监督学习

（PUL）、无监督多任务字典学习（UMDL）等先进无监督算法进行实验对比。实验结果分析表明，所提方法在Market-1501
数据集上的 rank-1、rank-5及 rank-10指标的准确率达到 66. 4%、78. 9%及 84. 7%，比对比算法最好结果分别高 5. 7，5. 0
和4. 4个百分点；平均精度均值（mAP）仅低于保持主题一致性的循环生成网络（SPGAN）。
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Person re-identification method based on GAN uniting with spatial-temporal pattern
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Abstract: Tracking of the person crossing the cameras is a technical challenge for smart city and intelligent security.
And person re-identification is the most important technology for cross-camera person tracking. Due to the domain bias，
applying person re-identification algorithms for cross-scenario application leads to the dramatic accuracy reduction. To
address this challenge，a method based on Generative Adversarial Network（GAN）Uniting with Spatial-Temporal pattern
（STUGAN）was proposed. First，training samples of the target scenario generated by the GAN were introduced to enhance
the stability of the recognition model. Second，the spatio-temporal features were used to construct the spatio-temporal pattern
of the target scenario，so as to screen low-probability matching samples. Finally，the recognition model and the spatio-
temporal pattern were combined to realize the person re-identification task. On classic datasets of this field named Market-
1501 and DukeMTMC-reID， the proposed method was compared with BoW （Bag-of-Words）， PUL （Progressive
Unsupervised Learning），UMDL （Unsupervised Multi-task Dictionary Learning） and other advanced unsupervised
algorithms. The experimental results show that the proposed method achieves 66. 4%，78. 9% and 84. 7% recognition
accuracy for rank-1，rank-5 and rank-10 indicators on the Market-1501 dataset respectively，which are 5. 7，5. 0 and 4. 4
percentage points higher than the best results of the comparison algorithm，respectively；and the mean Average Precision
（mAP） higher than the comparison algorithms except Similarity Preserving cycle-consistent Generative Adversarial
Network（SPGAN）.

Key words: person tracking; person re-identification; cross-scenario application; Generative Adversarial Network
(GAN); spatial-temporal pattern

0 引言

目前中国正在大量地建设智慧城市，智能安防是实现智

慧城市的重要基础，并且智能安防管理中每天产生的视频数

据占据城市数据的很大比重。面对大量的视频数据，仅依靠

传统的人工手段无法做到快速、高效的分析和处理，因此需要

将计算机视觉以及最新的计算机技术应用于其中，以实现高

效、准确的视频分析。

行人重识别（Person re-identification）［1］作为视频分析研究

的关键组成部分，目的是对出现在监控区域内的某个目标行

人，在监控网络的其他摄像头监控视频中找到目标并标识出

来。配合行人检测与跟踪技术可以实现对监控网络范围内的
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目标行人进行跨摄像头区域的持续跟踪。当目标人物出现在

某一监控摄像头的监控范围内时，摄像头拍摄的目标行人图

像会与其他摄像头拍摄的行人图像进行一一匹配，寻找出同

属于目标行人的图像，从而进行跨摄像机的搜索与跟踪。行

人重识别技术的应用可以减少大量视频监控人员的工作量，

实现监控视频中目标行人的准确分析，有效地预防和打击犯

罪行为。经过近 10年的发展，研究人员提出了大量的行人重

识别模型，但是实际监控环境的复杂多变，导致行人重识别技

术依然存在诸多问题没有解决。影响行人重识别问题主要有

图像像素分辨率低、行人姿态角度多样化、光照变化等因素。

如图 1所示，同一行人在不同摄像头拍摄下的图像呈现诸多

差异。图1（a）~（e）为同一行人由不同摄像头拍摄的图像。图

1（a）与图 1（f）为同一摄像头拍摄下的不同行人，图 1（b）与图

1（g）相同，以此类推。

目前行人重识别模型主要分为行人特征表达模型和行人

相似性判别模型等类型。特征表达方法集中于行人外观信息

特征的提取和表达上，使得不同行人的特征具有判别性。最

开始的行人方法研究是通过手工设计的特征对行人信息进行

描述，Ojala等［2］和 Swain等［3］提出基于颜色或纹理信息的特征

表示方法。在此基础上，基于集成特征学习的方法［4］被提出

并取代了手工设计特征的方法成为经典的行人特征表达方

法。国内外研究人员从底层特征方向入手，相继提出了基于

跨领域不变颜色特征方法［5］、基于局部对齐的特征变换方

法［6］、基于局部最大出现频率的表达模型［7］等行人特征表达方

法。近年来，随着深度学习的应用，越来越多的深度学习方法

被用来提取行人图像的抽象特征。Ahemd等［8］、Chen等［9］和
陈兵等［10］利用卷积神经网络提取行人图像的全局抽象特征，

所提取的特征比手工设计的特征具有更好的判别性。相似性

判别方法的主要思想是对行人训练样本进行相似性判别学

习，从样本中学习最优的相似性度量指标。文献［11-15］提出

有监督的行人相似性度量判别方法，使得同一行人的距离最

小而不同行人的距离最大。实际监控中存在大量无标签信息

的数据，因此 Peng等［16］和Yu等［17］提出基于无监督学习的相

似性度量模型。近年来，部分国内外学者开始对行人重识别

中的其他特定问题展开研究。从数据角度出发，部分学者提

出迁移学习模型［18］，利用其他场景中已有标注的行人数据进

行模型训练，然后将模型应用于目标场景。Zhu等［19］提出了

从图片风格层面进行迁移的循环生成对抗网络（Cycle-
consistent Generative Adversarial Network，CycleGAN），Deng
等［20］在此基础上加入行人限制损失，提出保持图像生成前后

主体一致性的循环生成对抗网络（Similarity Preserving cycle-
consistent Generative Adversarial Network，SPGAN）。除了利

用视觉信息进行图像匹配，Huang等［21］和Martinel等［22］提出多

模态学习模型，通过利用行人图像的时间及空间信息辅助模

型判断。Lv等［23］提出了视觉融合时空模型（Transfer Learning
of Spatio-temporal Pattern，TFusion）算法，通过贝叶斯策略融

合时空模型和视觉特征模型进行行人图像的判别。

现有的研究虽取得一定的成效，但是大部分的算法属于

有监督学习的方法，这类方法在单场景应用中能够获得相对

较高的准确率。但是当算法需要部署于新的应用场景时，需

要耗费大量的成本构建对应场景的样本标签，这类算法应用

比较局限。其中的无监督方法虽然能够在多个不同场景中应

用，但是由于缺少标签信息训练，算法准确率偏低，达不到实

际应用要求。因此本文提出一种基于生成对抗网络联合时空

模型的方法，通过引入生成对抗网络生成目标场景的样本训

练特征提取模型，使得模型适应于目标场景样本的识别。在

此基础上利用目标场景的数据生成时空模型筛选低概率匹配

样本，提高模型在目标应用场景的性能表现。依据模型特性，

模型命名为基于生成对抗网络联合时空模型（GAN Uniting
with Spatio-Temporal Pattern，STUGAN）算法。通过在两个标

准的行人重识别数据集Market-1501［24］和 DukeMTMC-reID［25］

进行实验，验证了算法的有效性。

本文的主要贡献如下：

1）利用图像分类器有效联合生成对抗网络和时空模型，

生成对抗网络的生成样本用于提升图像分类器在目标场景的

识别准确率，高水准的图像分类器构建更真实的时空模型。

2）训练过程不需要目标场景的数据标签，使得模型能够

快速应用于不同的目标场景，有效减少实际项目工程中构建

数据标签的时间与人力资源。

1 相关模型

1. 1 SPGAN算法

SPGAN算法是在CycleGAN的基础上加入行人限制损失

函数，能够更好地保留行人图像的主体信息。SPGAN需要训

练两对生成器与鉴别器，分别为 {G，DT}和 { F，DS}。生成器

G ( ⋅ )的目标是生成能够欺骗鉴别器DT的样本，而鉴别器的任

务是辨别样本是否为生成样本，两者的对抗损失函数如下：
LTadv (G，DT，px，py ) = Ey ∼ py [ (DT ( y ) - 1)2 ] +

Ex ∼ px [ DT (G ( x ) )2 ] （1）
其中：px和 py表示源域和目标域的样本分布，样本 x ∈ S，y ∈ T
（S表示源数据集，T表示目标数据集）。

生成器 F ( ⋅ )和DS的任务与 G ( ⋅ )和DT的任务相同，但数

据样本的生成方向相反，两者的对抗损失函数如下：
LSadv (G，DS，px，py ) = Ex ∼ px [ (DS ( x ) - 1)2 ] +

Ey ∼ py [ DS (F ( y ) )2 ] （2）
通常情况，生成对抗网络通常需要对齐的样本对进行训

练，而CycleGAN使用了循环自监督模型F (G (S ) ) ≈ S，无需进

行样本标注。循环损失约束表示如下：

Lcyc (G，F ) = Ex~px éë ù
û F (G ( x ) ) - x 1 +

Ey~py
é
ë

ù
û G (F ( y ) - y ) 1 （3）

CycleGAN中使用了一致性损失函数减小生成样本的色

彩偏差，其损失函数如下：

图1 不同摄像头拍摄的行人样本

Fig. 1 Person samples taken by different cameras

L ide (G，F，px，py ) = Ex~px  F ( x ) - x 1 + Ey~py  G ( y ) - y 1（4）
式（1）~（4）由CycleGAN提出，SPGAN在此基础上加入孪

生网络进行生成样本间的比较，目的是保留生成图像的行人

主体信息，其损失函数如下：

Lcon ( i，x1，x2 ) = (1 - i ) { max (0，m - d ) }2 + id2 （5）
其中：x1和 x2是经过孪生网络提取后的向量特征样本对，d表
示 x1和 x2之间的欧氏距离。i ∈ { 0，1}，当 i = 1时表示 x1和 x2
是正样本对，当 i = 0时表示 x1和 x2是负样本对。边界指标

m ∈ { 0，1，2 }表示 x1和 x2所在向量空间的可分离性：当m = 0
时，表示负样本对的损失不影响网络参数更新；当m > 0时正

负样本对的损失都影响网络参数更新。m=1和m=2表示负样

本对损失函数的影响程度，m越大，负样本反向传播的权重越

大。关于正负样本的选择请参考SPGAN。
总损失函数如下所示：

Lsp = LTadv + LSadv + ∂1Lcyc + ∂2L ide + ∂3Lcon （6）
总损失函数分为 3个部分：生成器、鉴别器和孪生网络，3

个部分的参数交替更新。

1. 2 时空模型

现实场景中，摄像头除了记录图像信息外，还记录着图像

的拍摄时间以及自身编号。图像的拍摄时间和所拍摄的摄像

头信息即是图像的时间及空间信息。

TFusion算法假设两个样本间的时空点属于同一行人的

概率可以表示为如下形式：

Pr ( )|Δij，ci，cj γ (Ti ) = γ (Tj ) （7）
其中：Ti表示行人在 ti时刻由摄像头 ci所拍摄的样本，Tj表示

行人在 tj时刻由摄像头 cj所拍摄的样本。γ (Ti ) = γ (Tj )表示样

本图像Ti和Tj属于同一行人，Δij = ti - tj表示两样本间的拍摄

时间差。

给定任意样本对 Ti和 Tj，假设存在图像分类器可以判断

Ti≅ C Tj或者Ti ≅ C Tj，即是判断两个样本是否属于同一行人。

因此，对目标数据集样本进行判断，可得Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj
和Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj ，式（7）可以由下式求得：

Pr ( )|Δij，ci，cj γ (Ti ) = γ (Tj ) =
(1 - En - Ep )-1 éë ù

û(1 - En )*Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj -
Ep*Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj （8）

其中：En和Ep表示图像分类器的误差率（下标 p和 n分别表示

positive 和 negative） ， 当 误 差 率 趋 近 于 0 时

Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj 趋近式（7）。关于式（8）的详细证明过

程请参考TFusion附录部分。

1. 3 贝叶斯融合方法

融合模型的计算公式如下所示：

Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j，Δij，ci，cj （9）
其中 v i和 v j表示样本 Ti和 Tj经过图像分类器提取后的特征。

式（9）表示给定样本的视觉特征及时空信息的条件下，样本Ti
和Tj属于同一个人的概率。

根据贝叶斯定理，式（9）可以等价于：

Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j，Δij，ci，cj =
Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j ∗Pr ( )|Δij，ci，cj γ (Ti ) = γ (Tj )

Pr (Δij，ci，cj ) （10）

其中Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j 表示已知视觉特征的条件下，样本

Ti和Tj属于同一个人的概率，可由下列公式计算得到：

Pr ( )γ (Ti ) = γ (Tj ) | v i，v j =
(1 - En - Ep )∗Pr ( )|Ti ≅ C Tj v i，v j + En （11）

其中Pr ( )|Ti ≅ C Tj v i，v j 为图像分类器C的计算结果，En和Ep是

图像分类器的误差率。

根据式（10）与式（11）可得：

Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j，Δij，ci，cj =

( )Z1 + En
1 - En - Ep [ ](1 - En )Z2 - EpZ3

Pr (Δij，ci，cj ) （12）
其中Z1、Z2和Z3定义如下：

Z1 = Pr ( )|Ti ≅ C Tj v i，v j （13）
Z2 = Pr ( )Δij，ci，cj | Ti ≅ C Tj （14）
Z3 = Pr ( )Δij，ci，cj | Ti ≅ C Tj （15）

2 基于生成对抗网络联合时空模型算法

基于生成对抗网络联合时空模型（STUGAN）算法通过引

入生成对抗网络生成目标场景的训练样本，增强识别模型的

稳定性；利用时空特征构建目标场景样本的时空模型，筛选低

概率匹配样本，提高算法准确率。

2. 1 算法思想

假 定 源 数 据 集 S = { S1，S2，⋯，Sn}与 目 标 数 据 集 T =
{T1，T2，⋯，Tm}，不包含同一行人，其中 Si标签信息包含行人

编号、摄像头编号和图像所拍摄的时间序列。Tj标签信息包

含摄像头编号和时间序列。

由于目标场景的数据集不具备标签信息，无法进行有监

督特征提取模型（图像分类器）的训练。因此本文使用生成对

抗网络进行图像生成，在保留数据集 S中行人主体信息的同

时将背景风格转化为目标数据集场景的风格的数据集G (S )，
以此减少图像背景信息对于图像分类器的影响。

假定行人在各个摄像头之间的运动存在一定的时间规

律，则可通过行人的运动规律筛选错误样本对，如两张视觉特

征极其相似的图像（非同一行人）被图像分类器判定为同一行

人，但两张图像的时间差相差较大，则可以通过时空模型进行

错样本对的矫正。由式（8）可知要得到数据集T的时空模型，

需要知道同一行人的图像，但由于数据集 T不包含行人的标

签信息，因此本文利用图像分类器对数据集 T中的图像进行

识别，构建目标数据集的弱标签信息，以此构建时空模型。

算法由三部分组成，算法流程框架如图2所示。

图2 算法框架

Fig. 2 Framework of algorithm
图像分类器的损失函数如下：
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L ide (G，F，px，py ) = Ex~px  F ( x ) - x 1 + Ey~py  G ( y ) - y 1（4）
式（1）~（4）由CycleGAN提出，SPGAN在此基础上加入孪

生网络进行生成样本间的比较，目的是保留生成图像的行人

主体信息，其损失函数如下：

Lcon ( i，x1，x2 ) = (1 - i ) { max (0，m - d ) }2 + id2 （5）
其中：x1和 x2是经过孪生网络提取后的向量特征样本对，d表
示 x1和 x2之间的欧氏距离。i ∈ { 0，1}，当 i = 1时表示 x1和 x2
是正样本对，当 i = 0时表示 x1和 x2是负样本对。边界指标

m ∈ { 0，1，2 }表示 x1和 x2所在向量空间的可分离性：当m = 0
时，表示负样本对的损失不影响网络参数更新；当m > 0时正

负样本对的损失都影响网络参数更新。m=1和m=2表示负样

本对损失函数的影响程度，m越大，负样本反向传播的权重越

大。关于正负样本的选择请参考SPGAN。
总损失函数如下所示：

Lsp = LTadv + LSadv + ∂1Lcyc + ∂2L ide + ∂3Lcon （6）
总损失函数分为 3个部分：生成器、鉴别器和孪生网络，3

个部分的参数交替更新。

1. 2 时空模型

现实场景中，摄像头除了记录图像信息外，还记录着图像

的拍摄时间以及自身编号。图像的拍摄时间和所拍摄的摄像

头信息即是图像的时间及空间信息。

TFusion算法假设两个样本间的时空点属于同一行人的

概率可以表示为如下形式：

Pr ( )|Δij，ci，cj γ (Ti ) = γ (Tj ) （7）
其中：Ti表示行人在 ti时刻由摄像头 ci所拍摄的样本，Tj表示

行人在 tj时刻由摄像头 cj所拍摄的样本。γ (Ti ) = γ (Tj )表示样

本图像Ti和Tj属于同一行人，Δij = ti - tj表示两样本间的拍摄

时间差。

给定任意样本对 Ti和 Tj，假设存在图像分类器可以判断

Ti≅ C Tj或者Ti ≅ C Tj，即是判断两个样本是否属于同一行人。

因此，对目标数据集样本进行判断，可得Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj
和Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj ，式（7）可以由下式求得：

Pr ( )|Δij，ci，cj γ (Ti ) = γ (Tj ) =
(1 - En - Ep )-1 éë ù

û(1 - En )*Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj -
Ep*Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj （8）

其中：En和Ep表示图像分类器的误差率（下标 p和 n分别表示

positive 和 negative） ， 当 误 差 率 趋 近 于 0 时

Pr ( )|Δij，ci，cj Ti ≅ C Tj 趋近式（7）。关于式（8）的详细证明过

程请参考TFusion附录部分。

1. 3 贝叶斯融合方法

融合模型的计算公式如下所示：

Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j，Δij，ci，cj （9）
其中 v i和 v j表示样本 Ti和 Tj经过图像分类器提取后的特征。

式（9）表示给定样本的视觉特征及时空信息的条件下，样本Ti
和Tj属于同一个人的概率。

根据贝叶斯定理，式（9）可以等价于：

Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j，Δij，ci，cj =
Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j ∗Pr ( )|Δij，ci，cj γ (Ti ) = γ (Tj )

Pr (Δij，ci，cj ) （10）

其中Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j 表示已知视觉特征的条件下，样本

Ti和Tj属于同一个人的概率，可由下列公式计算得到：

Pr ( )γ (Ti ) = γ (Tj ) | v i，v j =
(1 - En - Ep )∗Pr ( )|Ti ≅ C Tj v i，v j + En （11）

其中Pr ( )|Ti ≅ C Tj v i，v j 为图像分类器C的计算结果，En和Ep是

图像分类器的误差率。

根据式（10）与式（11）可得：

Pr ( )|γ (Ti ) = γ (Tj ) v i，v j，Δij，ci，cj =

( )Z1 + En
1 - En - Ep [ ](1 - En )Z2 - EpZ3

Pr (Δij，ci，cj ) （12）
其中Z1、Z2和Z3定义如下：

Z1 = Pr ( )|Ti ≅ C Tj v i，v j （13）
Z2 = Pr ( )Δij，ci，cj | Ti ≅ C Tj （14）
Z3 = Pr ( )Δij，ci，cj | Ti ≅ C Tj （15）

2 基于生成对抗网络联合时空模型算法

基于生成对抗网络联合时空模型（STUGAN）算法通过引

入生成对抗网络生成目标场景的训练样本，增强识别模型的

稳定性；利用时空特征构建目标场景样本的时空模型，筛选低

概率匹配样本，提高算法准确率。

2. 1 算法思想

假 定 源 数 据 集 S = { S1，S2，⋯，Sn}与 目 标 数 据 集 T =
{T1，T2，⋯，Tm}，不包含同一行人，其中 Si标签信息包含行人

编号、摄像头编号和图像所拍摄的时间序列。Tj标签信息包

含摄像头编号和时间序列。

由于目标场景的数据集不具备标签信息，无法进行有监

督特征提取模型（图像分类器）的训练。因此本文使用生成对

抗网络进行图像生成，在保留数据集 S中行人主体信息的同

时将背景风格转化为目标数据集场景的风格的数据集G (S )，
以此减少图像背景信息对于图像分类器的影响。

假定行人在各个摄像头之间的运动存在一定的时间规

律，则可通过行人的运动规律筛选错误样本对，如两张视觉特

征极其相似的图像（非同一行人）被图像分类器判定为同一行

人，但两张图像的时间差相差较大，则可以通过时空模型进行

错样本对的矫正。由式（8）可知要得到数据集T的时空模型，

需要知道同一行人的图像，但由于数据集 T不包含行人的标

签信息，因此本文利用图像分类器对数据集 T中的图像进行

识别，构建目标数据集的弱标签信息，以此构建时空模型。

算法由三部分组成，算法流程框架如图2所示。

图2 算法框架

Fig. 2 Framework of algorithm
图像分类器的损失函数如下：
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Lce = - 1N∑i = 1
N∑

k = 1

K

yik log pik + λ W 2 （16）
其中：yik表示真实标签信息，pik表示模型预测的样本标签信

息。正则化参数 λ = 0.000 5，其中W i的维度等于输出维度，

W = {W1，W2，⋯，W1024}。
图像分类器作为中间组件，将生成对抗网络和时空模型

联合。生成对抗网络提升图像分类器对于目标数据的识别准

确率，使得在构建时空模型过程中图像分类器的识别误差率

减小，从而构建更接近于真实情况时空模型。

2. 2 算法描述

算法训练和测试过程的详细步骤如下：

训练过程：
输入：源数据集S，目标数据集T
初始化：超参数∂1 = 10，∂2 = 5，∂3 = 2，m = 2
For epoch=1 to 5
根据式（6）更新生成对抗网络的网络参数

End
输出：生成数据集G (S )
输入：数据集G (S )及其标签信息

初始化：λ = 0.000 5
For epoch=1 to 40
根据式（16）更新图像分类器的网络参数

End
输出：图像分类器模型

输入：目标数据集T
For each Ti in T
For each Tj in T
图像分类器判断Ti与Tj的特征相似程度

End
相似程度由高到低排序

End
根据式（8）计算数据集T的时空模型

输出：目标数据集的时空模型

测试过程：
输入：数据集T的测试数据集query和 test
For each Ti in query
For each Tj in test
根据式（10）计算融合识别结果

End
End
输出：每位行人的匹配结果

根据式（8）得知，图像分类器的误差率影响时空模型的真

实性，当图像分类器预测的标签信息越准确，所构建的时空模

型更加接近真实情况。时空模型越接近于真实情况，能够更

有效地筛选出错误的相似样本，提高总体模型在目标场景中

的表现。

3 实验验证与分析

3. 1 实验设置

1）网络参数。

生成对抗网络的参数设置参考 SPGAN论文作者设定的

参数，其中式（6）的 ∂1、∂2和 ∂3分别设置为 10、5和 2，式（5）中

的m设置为 2。算法的初始学习率为 0. 000 2，总共训练 5个
epoch。

图像分类器使用在 ImageNet［26］预训练的 ResNet-50［27］作
为特征提取模型，根据训练数据的 ID数量设置输出层的维

度。图像分类器的训练过程中，冻结ResNet-50网络中BN层、

conv1层以及 res2层的参数，网络输出层的参数采用高斯分布

初始化，网络参数反向传播的优化算法采用 随机梯度下降法

（Stochastic Gradient Descent，SGD）。超参数的设定参考文献

［20］特征识别模型的训练超参数设定经验，将每一批次 batch
中的样本数量、最大迭代次数和动量分别设置为 16、50和
0. 9。学习率采用阶梯型衰减策略，初始学习率为 0. 001，在
40个 epoch之后学习率衰减为0. 000 1，直至训练结束。

由 2. 2节可知，构建时空模型时需要判断样本对是否属

于同一行人，本文算法直接假设图像分类器的误差率为 0，即
是令En = Ep = 0代入式（8）求得时空模型。

2）数据集。

为了验证算法的有效性，本文选取的两个数据集分别是

Market-1501和DukeMTMC-reID，实验过程中交替使用其中一

个数据集作为源数据集，剩下的数据集则作为目标数据集。

关于两个数据集的具体信息如表1所示。

每个数据集都由两个部分组成，训练数据集和测试数据

集，训练数据集中的行人不会出现在测试数据集。待匹配样

本库（query）是从备选库（test）所属 ID行人中抽取部分样本组

成，两个库共同组成了测试数据集。数据集中每个样本的标

签信息包含行人的 ID、样本所拍摄的摄像头信息和拍摄时间

三部分。Market-1501由 32 668个样本组成，包含 6个摄像头

的数据，总共 1 501位行人。DukeMTMC-reID由 36 411个样本

组成，包含8个摄像头的数据，总共1 401位行人。

3）评价指标。

实验分为两个部分：第一部分为图像分类器的比较，为了

验证生成样本对图像分类器的影响，通过与TFusion算法的图

像分类器进行比较实验，实验分析将在 3. 2. 1节中详细阐述；

第二部分为 STUGAN算法与其他算法的比较，在选取的数据

集 中 进 行 实 验 ，通 过 与 BoW（Bag-of-Words）［24］ 、PUL
（Progressive Unsupervised Learning）［28］、UMDL（Unsupervised
Multi-task Dictionary Learning）［16］、基于聚类的非对称度量学

习（Clustering-based Asymmetric MEtric Learning，CAMEL）［17］、
SPGAN［20］和 TFusion［23］算法进行对比，以验证本文算法的性

能表现。其中，算法 BoW采用线性搜索策略，从数据集的表

现结果中寻找最优参数，本文选取BoW算法在目标数据集的

最优情况的准确率作为对比；PUL通过随机梯度下降法更新

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）识别模型

的参数，然后对目标数据集样本特征进行聚类，根据聚类结果

重新训练CNN模型，微调网络参数；UMDL通过拉格朗日对偶

法和分析法求解多个投影矩阵的最优参数；CAMEL利用拉格

朗日法将求解过程转化为因式分解问题，求解最优化投影矩

阵参数；SPGAN和 TFusion的优化过程是利用损失函数计算

预测标签和真实标签的差值，通过随机梯度下降法更新识别

表1 数据集介绍

Tab. 1 Introduction of datasets
数据集

Market-1501

DukeMTMC-reID

数据

train
test
query
train
test
query

样本数

12 936
19 732
3 368
16 522
17 661
2 228

ID数

751
750
750
702
702
702
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网络中的参数。

行人重识别算法采用定量衡量作为衡量标准，采用 rank-

1、rank-5、rank-10及平均精度均值（mean Average Precision，
mAP）［24］作为行人重识别算法的表现指标。所有指标的范围

为0%~100%，指标值越大，表明算法效果越好。

4）实验条件。

本文算法中的所有模型都在一台有着 GTX1080Ti GPU
的Linux服务器上进行训练和测试。Market-1501作为源数据

集时，其中 SPGAN训练时长为 103 min，图像分类器训练时长

为 78 min，时空模型构建时长为 145 min。假设测试样本数量

为N，待匹配样本数量为M，测试过程中图像分类器使用的是

矩阵运算计算样本间的特征相似度，时间复杂度为O（N*M），

通过利用GPU加速可以提高运算效率。时空模型的运算时

间相当于字典的检索，时间复杂度为O（N*M），算法总时间复

杂度为O（N*M）。

3. 2 算法对比分析

3. 2. 1 图像分类器对比分析

表 2为图像分类器在Market-1501和 DukeMTMC-reID数

据集上的性能表现情况，其中 TFusion’C和 STUGAN’C分别

表示 TFusion算法和本文算法的图像分类器。当测试集为

Market-1501时，训练数据集为 DukeMTMC-reID，反之亦然。

TFusion’C（SPGAN）和 STUGAN’C（SPGAN）表示使用生成数

据训练后的图像分类器，生成的数据来自DukeMTMC-reID的

训练数据集。

从表 2中得出，本文的图像分类器无论在直接迁移或使

用生成数据集的条件下，在两个数据集的表现均优于TFusion
算法的图像分类器。本文图像分类器效果更好的原因在于训

练过程中冻结了低层卷积的参数，使得高层的行人全局特征

提取层得到更好的训练。因为生成样本的图像视觉风格更接

近于目标场景的数据风格，一定程度上减少了场景转换对图

像分类器的影响。

3. 2. 2 总体模型对比分析

表 3为各算法基于Market-1501和 DukeMTMC-reID数据

集的 rank-1、rank-5、rank-10及mAP指标表现情况。其中算法

SPGAN、TFusion、STUGAN存在训练过程，当测试集为Market-
1501时，训练数据集为DukeMTMC-reID，反之相同。

从表 3中可得出在两个数据集的 rank-1、rank-5及 rank-10
指标比较中，本文算法的准确率均优于所比较的算法。尤其

在数据集Market-1501上，rank-1指标的准确率相比TFusion算
法高出 5. 7个百分点。其中BoW为手工设计的算法，因为没

有任何训练过程，因此算法在两个数据集的准确率都偏低。

PUL和UMDL为无监督算法，因为缺少标签信息进行算法的

学习，所以算法的准确率较低。与使用了生成对抗网络的

SPGAN算法相比，本文算法在此基础上加入了时空模型的辅

助，时空模型的加入一定程度上排除视觉特征高度相似的错

样本被匹配，减小了图像分类器的误差率。对于使用了时空

模型作为辅助的TFusion算法，本文算法的图像分类器更好地

利用生成对抗网络生成的样本进行训练，减少场景之间领域

偏差对图像分类器的负面影响。较高水平的图像分类器构建

的时空模型更接近于真实情况，两者的联合使得 STUGAN算

法在目标场景中具备良好的识别性能。

4 结语

本文针对行人重识别算法跨场景应用时出现算法准确率

大幅下降问题，提出一种基于生成对抗网络联合时空模型的

识别方法。算法在目标场景中获得相对满意的表现，但是距

离实际应用要求的准确率仍存在一定的距离。由于图像分类

器的识别准确率相对较低，在构建时空模型时存在较多的错

误样本对被判别为同一行人，导致时空模型与真实的时空模

型具有一定的偏差。如何构建适应于场景变化的图像分类

器，使其在跨场景应用中仍然保持良好的准确率是今后的研

究方向。
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