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摘要:为解决无监督行人重识别研究中存在的遮挡、域间及相机间风格差异较大等问题,本文提出基于可变形卷积的无

监督域自适应模型.针对特征提取过程中的遮挡问题提出基于可变形卷积的 CNN 模型;在预训练阶段提出应用

SPGAN直接减小域间差异,训练过程中提出使用CycleGAN生成不同相机风格图像缓解相机风格差异性问题;提出多

损失协同训练的方法实现CycleGAN和复用CNN模型的迭代优化进一步提高识别准确率.实验结果表明,本文提出的

方法在源域 DukeMTMCＧreID/MarketＧ１５０１和目标域 MarketＧ１５０１/DukeMTMCＧreID下进行实验,mAP和 RankＧ１分别

达到了６８．７％、６４．１％和８８．２％、７８．１％.本文所提出的模型有效缓解了行人被遮挡、域间及相机间风格差异较大等问

题,与现有方法比较,有更好的识别效果.
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Abstract:Inordertosolvetheproblemsofocclusion,largedifferencesinstylesbetweendomainsand



camerasintheresearchofunsupervisedpersonreＧrecognition,thispaperproposesanunsupervised
domainadaptivemodelbasedondeformableconvolution．AimingattheocclusionprobleminthefeaＧ
tureextractionprocess,aCNN modelbasedondeformableconvolutionisproposed．InthepreＧ
trainingstage,itisproposedtoapplySPGANtodirectlyreducethedifferencebetweendomains．DurＧ
ingthetrainingprocess,itisproposedtouseCycleGANtogenerateimagesofdifferentcamerastyles
toalleviatetheproblemofcamerastyledifferences．AmultiＧlosscollaborativetrainingmethodisproＧ
posedtorealizetheiterativeoptimizationofCycleGANandreＧusedCNN modelstofurtherimprove
therecognitionaccuracy．Theexperimentalresultsshowthatthemethodproposedinthispaperis
testedinthesourcedomain DukeMTMCＧreID/MarketＧ１５０１andthetargetdomain MarketＧ１５０１/

DukeMTMCＧreID,andmAPandRankＧ１reach６８．７％,６４．１％and８８．２％,７８．１％,respectively．The
modelproposedinthispapereffectivelyalleviatestheproblemsofpedestriansbeingoccluded,and
largedifferencesinstylesbetweendomainsandcameras．Comparedwiththeexistingmethods,ithas
abetterrecognitioneffect．
Keywords:DCN;generativeadversarialnetworks;unsuperviseddomainadaption;multiＧlosstraining

１　引　　言

　　行人重识别方法[１]旨在依据行人的一张查询

图像,在大规模图像数据中检索出同一行人最相

似的前n 张图片.基于深度学习理论[２Ｇ４]的行人

重识别方法研究主要分为有监督学习的行人重识

别[５]和无监督学习的行人重识别[６Ｇ１３]两类.随着

行人重识别领域研究的不断深入,数据集规模和

数量也在不断扩大,但是其需要耗费大量人力和

时间进行数据集的标注.因此,近些年的行人重

识别研究逐渐开始转向无监督域自适应(UnsuＧ
perviseddomainadaption,UDA)行 人 重 识 别

方法.
卷积神经网络[３](ConvolutionNeuralNetＧ

works,CNN)作为深度学习的重要组成部分,它
凭借特征提取的巨大优势受到广泛关注,但在卷

积操作中也会导致图像中的许多重要信息丢失.
可变形卷积网络[１４Ｇ１５](DeformableConvolutional
Networks,DCN)通过加入可变形卷积核模块和

可变形兴趣区域(ROI)池化模块,提高了CNN的

特征提取能力.此类方法可以在特征提取过程中

定位到感兴趣的采样点位置,并通过反向传播进

行网络训练.

２０１８年,Deng等[６]提出的一种 UDA风格转

换模型(SimilarityPreservingGenerativeAdverＧ
sarialNetwork,SPGAN)和 Wei等[７]提出的行人

风格迁移模型(PersonTransferGenerativeAdＧ

versarialNetwork,PTGAN)实现了风格迁移应

用于无监督域自适应问题.CamStyle[８]通过学

习相机的不变性对相机风格进行迁移,在一定程

度上解决了过拟合问题.然而,这些方法比较依

赖生成图片的质量,没有关注生成对抗网络[１６]

(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)与CNN
间的迭代优化、影响域适应能力.２０１９ 年,Fu
等[９]提出一种基于聚类方法的 UDA 模型SSG,
依据行人的全局和局部特征寻找目标域样本间相

似性进行聚类,然而该模型没有从根本上解决域

间差异性问题.Song等[１０]提出的 UDA模型,在
一定程度上提高了域适应能力,但没有过多关注

域间、相机间风格差异问题.本文基于Song等

的 UDA模型提出基于DCN的域自适应模型,其

UDA模型的训练过程主要分为３个步骤:首先,
在已标注的源域上进行预训练;之后,基于聚类算

法执行伪标签的预测,依据伪标签进行特征学习;
最后,通过两个步骤的反复迭代进行训练.由于

域间、相机间的风格差异性较大,使聚类生成的伪

标签变得不准确,影响域自适应能力.因此,缓解

域间、相机间风格差异所带来的负面影响是 UDA
成功的关键.

本文提出将可变形卷积加入到 CNN 模型

中,代替传统的 CNN 模型,有效缓解了 UDA 中

存在的遮挡问题.预训练阶段提出应用SPGAN
直 接 减 小 域 间 差 异,训 练 过 程 中 应 用

CycleGAN[６]生成不同相机风格图像解决相机风

格差异性问题.为了进一步提高识别准确率,提
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出多损失协同训练的方法实现 CycleGAN 和复

用CNN模型的迭代优化.

２　研究技术与模型架构

２．１　可变形卷积网络结构

本文提出的可变形卷积网络结构主要是将可

变形卷积嵌入到 ResNetＧ５０[１７]网络框架中,替换

其中固定卷积层和池化层,更换为可变形卷积层

和可变形池化层,提高特征学习能力.二维卷积

主要包含两个步骤,首先使用规格固定的卷积核

R 在特征图x 上进行滑动采样,之后利用采样点

乘权重 w 求和.其中 R 决定感受野大小和扩

张,如:R ＝ {(－１,－１),(－１,０),􀆺 ,(０,

１),(１ ,１)},传统的卷积过程[３]如公式 (１)
所示:

y P０( ) ＝∑
Pn∈R

w Pn( )􀅰x P０＋Pn( ) , (１)

Pn是R 中所列位置的枚举值,P０ 是输出在特征

图上的位置.DCN 的卷积过程则在规则网格R
中增加一个偏移量来提高特征提取的自适应能

力,同样位置的P０ 则需要加一个偏移量ΔPn(第

n 个采样点的偏移),采样位置变为不规则可形变

的区域.因此,可变形卷积过程[１４]如公式(２)
所示:

y P０( ) ＝ ∑
Pn＋∈R

w Pn( )􀅰x P０＋Pn ＋ΔPn( ) ．

(２)
由于特征图上每个位置的取值需要整数,而

公式(２)中 ΔPn是非整数,故采取双线性插值的

方式处理(寻找坐标距离最近的４个像素点,计算

该坐标点的值).
可变形卷积与传统卷积的对比如图１所示,

传统卷积只需要训练网格点的相应位置点权重,
可变形卷积通过增加额外参数来训练卷积网格窗

口形变.因此,可变形卷积的采样点选取可以通

过学习得到.图１(a)为传统卷积的规则采样点

位置,１(b)为可变形卷积的采样点位置.
传统的卷积过程主要分为两个步骤:首先利

用已定义感受野大小和扩张的网格窗口卷积核R
在特征图上滑动,之后根据窗口权重相乘求和.

相对于传统卷积过程,可变形卷积过程[１４]如

图２所示.使用３×３的可变形卷积执行卷积操

作,在训练过程中,同时学习用于生成输出特征的

图１　传统卷积和可变形卷积对比图

Fig．１　ComparisonoftraditionalconvolutionandDCN

卷积核和偏移量.偏移量特征与输入特征的分辨

率相同,通道数需要是采样点个数的２倍,即每个

位置需要有x、y 二维的偏移量.可变形卷积单

元中增加的偏移量是网络结构的一部分,使用平

行的传统卷积单元计算,因此可以通过反向传播

实现端到端的训练,偏移量的增加使特征提取过

程偏向于感兴趣的区域,即达到采样点位置的自

适应变化.

图２　３×３可变形卷积

Fig．２　３×３deformableconvolution

可变形池化过程类比于可变形卷积过程,同
样采取增加偏移的方法,实际处理过程[１５]如图３
所示.给定输入特征图x,首先通过一个兴趣区

域池化将它划分为k×k 个容器,经过兴趣区域

池化后的特征图通过一个全连接层产生归一化偏

移,全连接层的输出为容器个数的２倍.
由于需要偏移和兴趣区域尺寸相匹配,故对

偏移做微调,偏移量可转化为 ΔPk,单个容器的

输出特征可以表示为公式(３)[１５]:

y(k)＝∑
nk

j＝１
x pkj ＋Δpk( )/nk , (３)

其中:Pkj表示第k 个容器的j 个采样点坐标,x
(P０＋ΔPk)通过双线性插值求得,nk 代表第k 个
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图３　可变形池化

Fig．３　DeformableROIpooling

容器的采样点数量,ΔPk 表示第k 个容器的偏

移量.
本文采取的特征提取网络架构是将可变形卷

积结构和可变形池化结构嵌入 ResNetＧ５０中,将

ResNetＧ５０网络中conv３~conv５中所有的３×３
传统卷积替换为可变形卷积,并于相应位置加入

可变形池化层.

２．２　基于源域的有监督预训练

２．２．１　SPGAN 实现域间风格迁移

SPGAN以 CycleGAN 作为基础框架,能够

解决无监督行人重识别中存在的域间差异问题.
首先,使用两个镜像对称的生成对抗网络搭建环

形网络,实现图像的风格转换;其次,加入新的损

失函数辅助生成器生成目标域风格的行人图像;
此外,加入孪生网络及对应的一致性损失函数,保
证转换之后关键身份信息不丢失.

２．２．２　预训练损失函数

使用分类损失函数Lcls与改进的三元组损失

函数LBH协同训练,对预训练模型微调,总损失函

数为:

Lsrc＝Lcls＋LBH　, (４)

分类损失函数[１１]定义为:

Lcls＝－
１
N∑

N

i＝１
logp ya

i ∣xa
i( ) , (５)

其中:N 表示批量所包含的图像数量,i代表图像

索引.改进的三元组损失函数[１８]被定义为:

LBH ＝∑
N

i
‖f xa

i( ) －f xp
i( ) ‖２

２ －[

‖f xa
i( ) －f xn

i( ) ‖２
２ ＋m ] ＋ , (６)

其中:xa
i 、xp

i 、xn
i 分别为锚样本、正样本及负样本

的特征表示,m 为软化的自适应边缘参数.

２．２．３　预训练过程

应用SPGAN实现源域风格迁移,使用基于

DCN的CNN模型在源域上进行预训练.为了提

高收敛速度,梯度变化更加稳定,在可变形池化层

后加入BN层;为了抑制过拟合,使用 Adam 优化

器代替SGD优化器.

２．３　基于DCN的无监督域自适应模型

基于DCN的无监督域自适应模型如图４所

示.首先,使用预训练好且基于 DCN 的CNN 模

型进行特征提取,通过距离度量获得源域和目标

域之间的距离矩阵 M,使用 DBSCAN[１０]算法进

图４　基于 DCN的域适应模型框架图

Fig．４　FrameworkdiagramofdomainadaptationmodelbasedonDCN
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行行聚类以赋予无标签数据集标签数据.之后,
基于目标域样本应用 CycleGAN,生成不同相机

风格的图像数据扩充目标域样本.将生成样本和

目标域样本一同输入到复用的 CNN 模型(即共

享权重),依据生成的伪标签,通过多损失协同训

练方式实现CycleGAN和复用 CNN 模型的迭代

优化.

２．３．１　DBSCAN 聚类方法生成伪标签

DBSCAN聚类方法是一种基于密度的聚类

算法,此方法由特征样本分布紧密程度决定.将

紧密相连的样本划分为同一簇,将不同簇划分为

不同类别,从而得到不同的聚类结果.
在本框架中,首先利用在源域预训练好的

CNN模型提取无标签目标数据集的特征矩阵,通
过距离度量获得源域数据集和目标数据集之间的

距离矩阵 M,然后依据 DBSCAN 聚类方法对其

聚类,依据聚类结果赋予无标签的目标域生成伪

标签.

D＝DBSCAN M,τ,n( ) , (７)
其中:τ为半径,与距离矩阵 M 共同描述样本分

布紧密程度;n 为密度阈值.

２．３．２　样本风格增强

受源域与目标域的域间差异问题影响,基于

DBSCAN聚类算法生成的伪标签存在部分噪声.
除此以外,目标域训练样本的数量限制也导致每

个聚类中样本多样性较低,这就导致模型域自适

应能力低、学习能力差.针对这个问题,本文提出

了数据样本风格增强(SampleStyleAugmentaＧ
tion,SSA)的方法,应用 GAN扩充目标域解决样

本不足的问题.使用 GAN生成的新样本需要满

足条件:保留原始身份ID的同时,从现有的行人

生成新的行人数据,克服相机风格差异.
循环生成对抗网络[６](CycleＧconsistentAdＧ

versarialNetworks,CycleGAN)的网络结构包括

两个生成器G(X－＞Y),F(Y－＞X),两个判别

器DX 、DY,旨在实现域X 到Y 的普适映射,而不

是单一的x 到y 的映射,能够满足不同相机风格

转换的要求.因此,本文使用 CycleGAN 产生不

同相机风格的新行人数据扩充目标域样本数据.
例如,数据集中含有 N 个相机,首先进行 CyＧ
cleGAN模型训练,该模型能够实现不同相机图

像之间的转换,基于伪标签生成 N－１张不同相

机风格的行人数据图像.通过数据增强,目标域

每个聚类样本数量变为原来的N－１倍.

２．３．３　多损失协同训练

如图５所示,CycleGAN 样本风格增强模型

包括两个生成器G(X－＞Y),F(Y－＞X),两个

判别器DX 、DY.

图５　CycleGAN网络结构

Fig．５　CycleGANnetworkstructure

该部分选取的损失函数[６]LSSA为:

LSSA＝LGAN G,DY,X,Y( ) ＋
LGAN F,DX ,Y,X( ) ＋Lcyc(G,F)　,(８)

利用对抗损失LGAN使生成图像在分布上更加接

近于目标图像,其中LGAN被定义为:

LGAN G,DY,X,Y( ) ＝Ey~pdata(y) logDY(Y)( )[ ] ＋
Ex~pdata(x) log１－DY(G(x))( )[ ] 　, (９)

使用循环一致性损失Lcyc防止学习到的映射G 和

F 产生矛盾,Lcyc可以表示为:

Lcyc(G,F)＝Ex~pdata(x) ‖F(G(x))－x‖１[ ] ＋
Ey~pdata(y) ‖G(F(y))－y‖１[ ] 　．(１０)

为 了 进 一 步 提 高 模 型 准 确 率,实 现

CycleGAN模型和复用CNN的迭代优化,本文提

出改进的三元组损失函数LBH、分类损失函数

Lcls和CycleGAN损失函数LSSA协同训练的多损

失协同训练(MultiＧlossTraining,ML)方法,总体

模型损失函数为:

Lloss＝Lcls＋LBH＋LSSA, (１１)

Lcls、LBH如公式(５)、(６)所示.

３　实验与结果分析

本文在源域 DukeMTMCＧreID/MarketＧ１５０１
和目 标 域 MarketＧ１５０１/DukeMTMCＧreID 下 对

本文所提出的模型进行消融实验、对比实验,来验
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证本文算法的有效性.

Algorithm１模型训练过程

Input:源域数据集S,目标域数据集T

Output:CNN模型F
　１:CNN模型F 在源域进行预训练

　２:for每次进行聚类迭代do:

　３:　特征提取:F(T),F(S);求距离矩阵M

　４:　聚类:D＝DBSCAN(M,τ,N)

　５:　for从T 中取出一个batch的样本do:

　６:　 样本风格增强,数据扩充

　７:　 多损失协同训练,优化

　８:endfor

　９:endfor

　１０:returnCNN模型F

３．１　数据集设置和评估方法

本文采用两个无监督行人重识别领域常用的

公开数据集 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID,
使用累积匹配特性(CumulativematchcharacterＧ
isticcurve,CMC)中的 RankＧ１、RankＧ５、RankＧ１０
和平均精度(meanaverageprecision,mAP)作为

评价标准.
对于准确率 mAP的描述如下:假设包含 N

张图像数据,qi 表示第i张检索图像,待检测图片

集记作Q;gi 表示图片库的第i张图片,图片库

数据集记为G;qi 对应行人编号在G 出现的次数

记为Kqi.对每张待检索图片的查询过程为:对
待检索图片进行特征提取后,与G 中每张图片进

行特征比对,按照距离对图片库升序排列,排列后

的图片库记为Gqi,qi 命中图片所组成的数据集

记为G′qi,其中每张图片在Gqi 的排位记为rj,在

G′qi中的排位为r′j,对待检索数据集图像重复这

个过程,得到的准确率计算公式为:

mAP＝
１
N∑

N

i＝１
∑
K′qi

j＝１
r′j/rj( ) ． (１２)

对于n 位命中率 RankＧn 的描述如下:qi 对

应的Gqi在前n 位包含同一行人,则qi 满足n 位

命中条件,待检索图像集中所有满足n 位命中的

图片数量记为N′,则RankＧn 可表示为

Rank－n＝N′/N ． (１３)

MarketＧ１５０１数据集共有６个相机、１５０１名

行人,共包含了３２６８８张图像数据.其中训练集

涵盖７５１人,共包含１２９３６张图像数据;测试集

涵盖７５０人,共包含１９７３２张图像数据.DukeＧ
MTMCＧreID共有８个相机、１４０４个行人,共包

含了３６４１１张图像数据.其中训练集涵盖７０２
人,共包含１６５２２张图像数据;测试集涵盖７０２
人,共包含１９８８９张图像数据.

３．２　实验环境及参数配置

本 实 验 采 用 两 个 GeForce GTX ２０８０ Ti
GPU,操作系统为 Ubuntu１６．０４,基于python３．６
和pytorch１．７．１完成程序编写.基于 DCN 的域

自适应模型的迭代次数是３０次,每次迭代７０个

epoch,批量大小设置为１２８.选用 Adam 优化

器,设置学习率为６×１０－５,动量设定为０．９.

３．３　消融实验

为了验证本文提出模型的有效性,在两个无监

督公开的行人数据集上进行不同域自适应实验.
分别以 MarketＧ１５０１为源域,在 DukeMTMCＧreID
上进行无监督实验;以 DukeMTMCＧreID作为源

域,在 MarketＧ１５０１上进行无监督实验.本文以

Song等[１０]提出的自训练框架方法作为Baseline,消
融实验对比结果如表１所示.

表１　消融实验对比结果

Tab．１　Comparisonresultsofablationexperiments (％)

算法
DukeMTMCＧreID→MarketＧ１５０１

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

MarketＧ１５０１→DukeMTMCＧreID

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

DirectTransfer ５３．３ ７０．６ ７６．９ ２４．８ ３８．７ ５５．９ ６２．５ ２３．２

DirectTransfer＋ DCN ５４．６ ７１．０ ７７．９ ２５．８ ３９．９ ５６．５ ６４．２ ２５．３

Baseline[１０] ７６．８ ８７．２ ９１．８ ５６．８ ７１．８ ８２．８ ８３．４ ５１．４
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续　表 (％)

算法
DukeMTMCＧreID→MarketＧ１５０１

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

MarketＧ１５０１→DukeMTMCＧreID

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

Baseline＋ DCN ８０．７ ９０．１ ９３．６ ６１．２ ７４．２ ８５．６ ８６．９ ５５．２

Baseline＋ DCN ＋ SSA ８５．４ ９３．８ ９６．０ ６５．７ ７６．８ ８７．４ ８８．７ ５９．８

Baseline＋ DCN ＋ SSA ＋ ML ８８．２ ９４．７ ９６．８ ６８．７ ７８．１ ８９．３ ９１．２ ６４．１

　　首先,针对基于可变形卷积的 CNN 模型有

效性进行实验,验证可变形卷积对特征提取能力

的提高.从表１中可以看到,在DukeMTMCＧreID/

MarketＧ１５０１＞ MarketＧ１５０１/DukeMTMCＧreID 实

验中:使用基于 DCN 的 CNN 模型代替 Baseline
中的传统CNN模型,mAP提高了４􀆰４％、３．８％,

RankＧ１提高了３．９％、２．４％.验证了基于 DCN
的CNN 模型较传统 CNN 模型在特征提取方面

的优越性.为了进一步验证可变形卷积对 CNN
模型特征提取能力的提高,对比 DCNＧResNet５０
和ResNet５０特征提取能力,使用CAM 实现特征

提取过程中第５阶段(即layer４)的可视化热力

图,其部分可视化结果如图６、７和８所示.结合

可视化结果和表１中的实验结果可知,可变形卷

积的增加使得特征提取部位更加偏向于我们感

兴趣的区域,即达到采样点位置的

图６　第５阶段输出特征可视化热力图１
Fig．６　Fifthstageoutputfeaturevisualizationheatmap１

图７　第５阶段输出特征可视化热力图２
Fig．７　Fifthstageoutputfeaturevisualizationheatmap２

图８　第５阶段输出特征可视化热力图３
Fig．８　Fifthstageoutputfeaturevisualizationheatmap３

自适应变化,有效缓解遮挡、分辨率低等噪声

问题.
由表１可知,加入样本风格增强后,使得图像

数据得到扩充,提高了基于 DCN 的CNN 模型学

习能力.实验结果表明,使用样本风格增强后,

mAP提高了４．５％、４．６％,RankＧ１提高了４．７％、

２．６％.证明了使用 CycleGAN 生成不同相机风

格下的行人图像,实现了样本数据增强,并且在一

定程度上抑制了DBSCAN聚类伪标签噪声问题,
缓解了不同相机间的风格差异问题.

为了验证多损失协同训练方法,使用 CyＧ
cleGAN进行样本风格增强,并重用基于 DCN 的

CNN模型,利用多损失协同训练方法实现 CyＧ
cleGAN模型和复用 CNN 模型的迭代优化.实

验结果表明,使用多损失协同训练后,mAP提高

了３．０％、４．３％,RankＧ１提高了２．８％、１．３％.结

果表明,多损失协同训练方法对于模型间的迭代

优化训练过程有一定程度的提高,可获得更好的

行人重识别效果;验证了 CycleGAN 损失函数

(LSSA )在 模 型 训 练 中 的 作 用,能 够 提 高

CycleGAN生成图像数据的质量.

３．４　本文方法与现有主流方法对比实验

将本文方法与主流无监督行人重识别方法进

行比 较,表 ２ 给 出 以 MarketＧ１５０１/DukeMTMCＧ
reID为源域,以DukeMTMCＧreID/MarketＧ１５０１为
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表２　算法结果对比

Tab．２　Comparisonofalgorithmresults (％)

算法
DukeMTMCＧreID→MarketＧ１５０１

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

MarketＧ１５０１→DukeMTMCＧreID

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

MMFA[１８] ５６．７ ７５．０ ８１．８ ２７．４ ４５．３ ５９．８ ６６．３ ２４．７

SPGAN ＋ LMP[６] ５７．７ ７５．８ ８２．４ ２６．７ ４６．４ ６２．３ ６８．０ ２６．２

CamStyle[８] ５８．８ ７８．２ ８４．３ ２７．４ ４８．４ ６２．５ ６８．９ ２５．１

CRＧGAN[２０] ７７．７ ８９．７ ９２．７ ５４．０ ６８．９ ８０．２ ８４．７ ４８．６

PCBＧPAST[２１] ７８．４ － － ５４．６ ７２．４ － － ５４．３

SSG[９] ８０．０ ９０．０ ９２．４ ５８．３ ７３．０ ８０．６ ８３．２ ５３．４

ACT[１２] ８０．５ － － ６０．６ ７２．４ － － ５４．５

ECN＋＋[２２] ８４．１ ９２．８ ９５．４ ６３．８ ７４．０ ８３．７ ８７．４ ５４．４

SNR[２３] ８２．８ － － ６１．７ ７６．３ － － ５８．１

MPLP[１３] ８４．４ ９２．８ ９５．０ ６０．４ ７２．４ ８２．９ ８５．０ ５１．４

DAAM[２４] ８６．４ － － ６７．８ ７７．６ － － ６３．９

ADＧCluster[１１] ８６．７ ９４．４ ９６．５ ６８．３ ７２．６ ８２．５ ８５．５ ５４．１

Thispaper ８８．２ ９４．７ ９６．８ ６８．７ ７８．１ ８９．３ ９１．２ ６４．１

目标域的比较结果,“－”表示对应方法未在数据集

上实现,其中包括:依据图像属性的 MMFA[１９]无

监督行人重识别方法;基于域适应的７种无监督

行人重识别方法SPGAN＋LMP[６]、CamStyle[８]、

ADＧCluster[１１]、 ACT[１２]、 CRＧGAN[２０]、 PCBＧ
PAST[２１]、ECN＋＋[２２];基于全局与局部特征多

重聚类的SSG[９]方法;针对无监督行人重识别的

多标签分类来预测多类别标签,学习ID 特征的

MPLP[１３]方法;基于风格正则化的SNR[２３]方法;

基于注意力机制的域对齐方法DAAM[２４].
本文方法高于所比较的主流竞争方法,在

MarketＧ１５０１上测试,RankＧ１准确率为８８．２％,

mAP为６８．７％.相较于目前性能优异的 ADＧ
Cluster、DAAM、MPLP、ACT、ECN、SNR 等均

有不同幅度的提升.在 DukeMTMCＧreID 上进

行测 试,本 文 方 法 获 得 的 RankＧ１ 准 确 率 为

７８􀆰１％,mAP为６４．１％.均高于目前主流方法,
且 较 ADＧCluster 的 mAP 精 度 提 高 了 １０％,

RankＧ１精度提高了５．５％,验证了本文方法的有

效性.
总体来说,本文在 CNN 模型中嵌入可变形

卷积,提高了CNN 模型对行人的特征提取效果,

缓解了数据集中普遍存在的遮挡、分辨率低等问

题;使用样本风格增强和多损失协同训练方法,缓
解了不相交相机视图下的类内变化大和类间模糊

的问题.本文提出方法实现了无监督行人重识别

跨域的域自适应,抑制了跨域所导致的性能大幅

下降问题,具备在无标注目标数据集上的泛化

能力.

４　结　　论

本文针对传统CNN 模型特征提取过程的遮

挡、分辨率低等噪声问题,提出基于可变形卷积的

CNN模型,使特征提取部位更偏向于感兴趣的区

域,即达到采样点位置的自适应变化.针对域间、
不同相机风格间差异性较大的问题,在预训练阶

段提出应用SPGAN 直接减小域间风格差异性,
训练过程中提出应用 CycleGAN 生成不同相机

风格图像数据解决相机风格差异性问题.为了进

一步提升无监督域自适应行人重识别准确率,提
出多损失函数协同训练的方法实现 GAN 和复用

CNN模型的迭代优化过程.在当前无监督行人

重识别领域的公开数据集设定前提下,对本文提
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出的方法进行验证.实验表明,在源域DukeMTＧ
MCＧreID/MarketＧ１５０１和目标域 MarketＧ１５０１/

DukeMTMCＧreID下实验,mAP和 RankＧ１分别

达到了６８．７％、６４．１％和８８．２％、７８．１％.实验结

果表明,本文提出的基于 DCN 的域自适应模型,

能够有效解决数据集中存在的遮挡、分辨率低等

噪声问题;能够降低域间、不同相机风格间的差异

性;有效提升无监督域自适应行人重识别的准确

率.但仍有进步空间,未来工作可以在现有方法

基础上进一步改进以提升特征聚类的准确度.
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