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摘　要　无监督“可见光Ｇ红外”跨模态行人重识别任务能够缓解智能监控场景中需要大量人工标注的问题.常见多阶段模型

用于处理不同模态数据.文中提出了一种有效的单阶段无监督跨模态行人重识别的方法,设计了基于置信因子的聚类算法和

图嵌入的跨模态特征处理方法,分别用于解决无标签问题和跨模态问题.实验结果表明,相较于现有算法,所提方法在r＝１时

精度至少取得了７％的提高.
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１　引言

行人重识别是计算机视觉领域的一项重要研究任务,根

据查询人员图像,查询到此人出现过的其他场景下的图像,对

智能安防、城市安全起到重大作用.为满足全天候监控需求,

监控相机在夜间切换为红外模式.对于现实世界海量的监控

数据,人工标注将带来巨大成本.本工作在无标签的情况下

建立跨模态行人重识别模型,是一项具有社会价值的研究

任务.

目前基于聚类的伪标签生成方法是无监督行人重识别任

务中常用的方法.其缺点是伪标签的准确程度将直接影响后

续监督训练的好坏,错误的伪标签将严重影响模型的性能,且

不恰当的伪标签更新方式会使其准确率随着迭代次数的增加

逐渐降低.另一方面,现有的无监督行人重识别工作大多围

绕单模态数据展开,对于多模态数据的研究经验较少.由于

模态间较大的差异,聚类算法通常会将两种模态的数据判定

为不同身份,因此难以得到理想的聚类结果.

针对上述问题,本工作的贡献点主要包括以下几个方面:

１)提出了基于置信因子的跨模态聚类算法,通过分析聚

类簇的稳定性,选择可靠度更高的伪标签,有效提高无监督训

练时的伪标签可信度.

２)设计了基于图嵌入的跨模态特征处理方法,鼓励学习
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相同身份的不同模态样本,惩罚不同身份的相同模态样本,为

模态间和模态内样本关系提供了一个表达框架.

３)针对无监督跨模态行人重识别问题设计了一个有效的

网络框架,这是对无监督跨模态行人重识别领域的新的尝试.

实验证明,相比现有算法,本文提出的方法在 SYSUＧMM０１
和 RegDB公开数据集上取得了更好的结果,并显著提高了模

型的精度.

２　相关工作

２．１　无监督行人重识别相关工作

对于无监督单模态行人重识别,很多方法关注于生成伪

标签来 转 换 成 监 督 学 习.例 如,基 于 聚 类 的 模 型 使 用 kＧ

means、DBSCAN 和层次聚类来预测伪标签进行自训练.伪

标签生成的正确与否会在很大程度上影响后续的训练学习.

Lin等提出的 BUC 模型[１]将每个图像视为一个聚类簇,然后

逐步合并簇.Lin等[２]将基于聚类的伪标签替换为基于相似

度的软标签.为了提高伪标签的质量,Zeng等[３]提出了分层

聚类算法.此外,由于每一个身份标签可能包含在多个正实

例中,Yang等[４]提出的 MMCL 模型在无监督行人重识别中

引入了基于内存的多标签分类损失.然而,这些方法假设输

入图像是来自于同一模态的,聚类方法能很容易应用于这些

模型中.

对于无监督的跨模态行人重识别任务,由于模态间存在

巨大的模态差异,类内特征差异过大,因此聚类假设不再成

立,难以生成可靠的跨模态标签.因此,如何弥合模态间的鸿

沟,成为无监督跨模态行人重识别的首要问题.Liang等提

出的 H２H[５]通过从同质到异质两个阶段的学习,先对每个模

态形成行人身份的伪标签,再通过模态的一致性学习来对齐

两个模态.该方法为无监督跨模态行人重识别问题提供了一

个解决方案,但其没有设计针对跨模态数据的聚类方法,并且

训练是两阶段的.Yang等的 ADCA模型[４]提出了一个双流

对比学习框架,利用通道增强的方法学习到与颜色无关的特

征,以减小模态差异.目前无监督跨模态行人重识别的研究

相对较少,尚未形成成熟的体系.

２．２　无监督跨模态探索

早先的方法常使用典型相关分析[６Ｇ８]或自编码器[９Ｇ１０]来

学习模态不变特征.近年来一些研究尝试使用对抗学习的思

想生成模态不可分特征来进行跨模态匹配.He等[１１]引入了

一种模态分类器,学习可能混淆模态分类器的特征表示;

Chung等[１２]通过对比学习在特征空间中对齐语音和文本模

态;Li等[１３]使用两种对抗网络来最大化不同模态的语义相关

性和一致性;Wang等[１４]提出一种耦合的循环生成对抗网络,

在外循环中学习通用特征表示,在内循环中生成相应的哈希

码.然而,由于不同模态的先验知识存在较大差异,这些无监

督跨模态检索方法具有较大的局限性.文本和图像模态在低

级语义上并不共享特征,而可见光和红外模态的图像在低级

语义上共享纹理和形状特征.因此,有必要为无监督的跨模

态行人重识别任务设计适合的算法.本工作提出了一个有效

的单阶段无监督跨模态行人重识别模型,在降低模型复杂度

的同时,提升了模型的预测精度.

３　图嵌入无监督行人重识别网络

本工作提出了图嵌入无监督行人重识别网络,其网络结

构如图１所示,主要包括两个部分:置信因子聚类算法和图嵌

入的跨模态特征处理方法.根据输入的可见光和红外的两种

模态的图像,使用相同的特征编码器对其提取特征,再使用基

于置信因子的聚类算法对无标签数据进行伪标签赋值.并提

出图嵌入的跨模态特征处理方法,对红外、可见光样本建立图

关系模型,通过关系图鼓励相同身份的不同模态数据在特征

空间中相互靠近,使用惩罚图对不同身份的特征进行疏远.

基于图嵌入的跨模态特征处理方法能方便地应用多种约束策

略,优化聚类效果,使模型随着网络训练不断提高识别精度.

图１　置信因子聚类和图嵌入的无监督跨模态特征处理方法总览

Fig．１　OverviewofunsupervisedcrossＧmodalfeatureprocessing

methodsforconfidencefactorclusteringandgraphembedding

３．１　基于置信因子的聚类

无监督任务的常见做法是先生成伪标签,再转换为监督

问题求解.伪标签的质量将直接影响最终的结果.因此,有

必要设计一种合理的评判标准,选取可信度高的簇作为训练

样本以保证训练质量.可靠的簇应当拥有良好的簇间分离性

和簇内紧密性.

假设输入样本经过特征编码器后得到的特征为f＝{f１,

f２,􀆺,fn},特 征 fi 经 过 聚 类 算 法 D后 得 到 其 所 属 簇 为

D(fi).聚类算法受人工设置的参数影响,更宽松的参数设

置通常产生较少的离群值,每个簇的样本可能会增加,不同的

簇可能被合并.若增加簇的距离阈值,某个簇依然不变,那么

可认为该簇表现出良好的分离性;若减少簇的距离阈值,某个

簇未被分解或无样本丢失,那么可认为该簇表现出良好的紧

密性,即该簇具有较高的置信度.具体地,引入基于置信因子

γ来度量簇间的分离性和紧密性,评判聚类簇的可信程度.

２３０６００１３８Ｇ２
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定义特征fi经过聚类后所在簇的簇间分离性α(fi)为:

α(fi)＝D(fi)∩D＋ (fi)
D(fi)∪D＋ (fi)

(１)

其中,D(fi)表示特征 fi经过聚类算法后所在的簇,D＋ (fi)

表示特征fi在较宽松的设置后聚类所在的簇.更大的α 值

表示D＋ 和 D的差异更小,体现聚类簇良好的簇间可分离性.

同样地,定义特征 fi经过聚类后所在簇的簇内紧密性

β(fi)为:

β(fi)＝D(fi)∩D－ (fi)
D(fi)∪D－ (fi)

(２)

其中,D－ (fi)表示特征fi在较严格的设置后聚类所在的簇.

β的取值范围同样在 [０,１]之间,更大的β值表明即便在聚

类要求更严格的情况下,该簇依旧表现出良好的簇内紧密性.

对于划为离群值的样本,它的特征对应的β值为 ０.最终,在

初始参数设置下聚类得到的簇集合C＝{C１,C２,􀆺,Cn}中,

分别对每个簇Ci中包含的特征fCi ＝{fCi
１ ,fCi

２ ,􀆺,fCi
m }衡量

其簇间分离性和簇内紧密性,最后取平均值,即对于簇 Ci,其

簇间分离性表示为:

αCi ＝α(fCi
１ ),α(fCi

２ ),􀆺,α(fCi
m )

m
(３)

相应地,其簇内紧密性表示为:

βCi ＝β(fCi
１ ),β(fCi

２ ),􀆺,β(fCi
m )

m
(４)

定义置信度因子γ,根据簇间分离性α和簇内紧密性β
衡量一个簇的可信程度,对于簇Ci,其最终的置信度因子γCi

表示为:

γCi ＝αCi 􀅰βCi (５)

在得到每个簇的置信因子后,设置置信度阈值ρ作为置

信程度的下限.当γ≥ρ 时,该簇会作为训练样本由模型训

练;反之,该簇的样本将被视为离群值而不对训练产生影响.

通过对置信因子的筛选,生成的簇将具有更高的可信度,从而

有效提升伪标签的准确率,缓解了聚类算法初期可能会产生

大量噪声的问题.随着网络训练的进行,其提取的特征将更

具判别力,能帮助后续聚类算法减少离群值,优化簇间分离性

和簇内紧密性,从而保证网络朝着正确的梯度方向进行更新.

３．２　基于图嵌入的跨模态特征表达框架

基于图的表达方法为数据集中样本关系提供了一个良好

的表达框架,图方法将样本视作图的节点,将样本间关系通过

边的建立彼此联系起来,并通过对边权值的设置实现对样本

间的约束.

图嵌入方法能有效地将经过特征提取器降维后的特征数

据在特 征 空 间 中 建 立 关 系 图 矩 阵.对 于 样 本 集 合 X＝
{x１,􀆺,xN}∈RD×N ,通过特征编码后得到的降维数据表示为

Z＝{z１,􀆺,zN }∈R１×N .为了建立样本间的正向关系图矩

阵,将建立图G＝(X,W),其中X 中的列表示每个样本的特征

向量,W 矩阵表示样本之间的对应的关系.对于 W＋ 矩阵中

的一个元素w(i,j),它对应地表示样本 xi和 xj之间的边,描

述它们在特征空间中的关系.本工作将W＋ 定义为样本间

的正向关系 矩 阵,用 来 鼓 励 属 于 同 种 类 别 的 样 本 彼 此 靠

近,表示为G＋ ＝(X,W＋ ).定义逆向惩罚矩阵W－ ,用来建

立惩罚图G－ ＝(X,W－ ),一维 向 量z∗ 优 化 更 新 方 式 遵 循

文献[１５]中的规则.

z∗ ＝argmin
zTBz＝c

　∑
i≠j

‖zi－zj‖２
２W(i,j)＝argmin

zTBz＝c
　zTLz (６)

其中,c为常数,L＋ 和L－ 分别为正向图G＋ 和逆向图G－ 的拉

普拉斯矩阵,表示为:

L＋ ＝D＋ －W＋

L－ ＝D－ ＋W－
(７)

D 矩阵为W 矩阵每行的和,作为该行元素产生的对角

矩阵,表示与样本xi相关的其他样本的数量,用公式表示为

D＝∑
j
W(i,j).定义跨模态数据集 X＝[XV＋XI],其中 XV∈

RD×NV 表示可见光图像样本集合,XI∈RD×NI 表示红外图像样

本集合,假定特征编码器 φ(􀅰)将输入样本从原始 D×N 维

映射到隐式空间中变为d×N,建立包含所有映射后的模态特

征的矩阵集合为 Φ＝[Φ(XV),Φ(XI)].将样本间的成对关

系编码成图关系矩阵,建立正向关系图矩阵 G＋ ＝(X,W＋ ),

其拉普拉斯矩阵的计算[１６]可以转换为:

∑
N

i＝１
　∑

N

j＝１
‖Φ(i)＝Φ(j)‖２

２W＋ ＝Tr(ΦL＋ΦT) (８)

同样地,对需要惩罚的样本对间建立逆向惩罚图矩阵

G－ ＝(X,W－ ),其拉普拉斯矩阵的计算表示为:

∑
N

i＝１
　∑

N

j＝１
‖Φ(i)－Φ(j)‖２

２W－ ＝Tr(ΦL－ΦT) (９)

由于图嵌入的目的是对同身份样本进行拉近,对不同身

份样本进行疏远,即最小化式(８),最大化式(９),可用迹比表

示图嵌入的优化目标.

φ∗ ＝argmin
φ

Tr(ΦL＋ΦT)
Tr(ΦL－ΦT) (１０)

进一步地,图嵌入的损失函数可以表示为:

Lg＝Tr(ΦL＋ΦT)
Tr(ΦL－ΦT) (１１)

图嵌入的方法通过建立样本间的图边际关系实现对实例

特征空间层面上的拉近和疏远,其中拉普拉斯矩阵将样本间

的先验知识编码到特定的模式中.值得注意的是,图嵌入结

构的核心是对W 矩阵的设置.下一节将详细讨论W 矩阵对

图嵌入结果的影响.

３．３　图嵌入结构的表达方法

３．３．１　线性判别的图嵌入结构

倘若不考虑模态差异,仅针对不同身份的样本建立图嵌

入结构,则其可看做被一个线性判别器,即定义正向关系矩

阵为:

W＋ ＝
１, ifℓi＝ℓj

０, otherwise{ (１２)

其中,ℓi和ℓj分别表示样本xi,xj的身份标签,该公式表明正

向关系图矩阵仅对相同身份标签建立边际关系.同理逆向惩

罚矩阵可定义为:

W－ ＝
１, ifℓi≠ℓj

０, otherwise{ (１３)

该公式表明逆向惩罚图矩阵仅对相同模态的不同身份标

签建立边际关系.根据３．２节介绍的图嵌入优化规则,可利

用迹比目标函数表示线性图嵌入结构的损失函数为:

La＝Tr(ΦL＋ΦT)
Tr(ΦL－ΦT) (１４)

３．３．２　跨模态判别的图嵌入结构

线性判别没有考虑到特征空间中模态差异带来的影响.
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在跨模态问题中,特征空间层面模态间距离要显著大于不同

身份类别间距离.为了解决这一矛盾,针对跨模态场景建立

图嵌入结构,对相同身份样本建立正向关系矩阵,对相同模态

的不同身份样本建立逆向惩罚矩阵.对于正向关系图矩阵,

定义如下:

W＋ ＝
１, ifℓi＝ℓjandDi≠Dj

０, otherwise{ (１５)

其中,ℓi,ℓj分别表示样本xi,xj的身份标签,Di,Dj表示样本

xi,xj的模态标签.该公式表明正向关系图矩阵仅对不同模

态的相同身份标签建立边际关系.同样地,对于逆向惩罚图

矩阵,定义如下:

Lb＝Tr(ΦL＋ΦT)
Tr(ΦL－ΦT) (１６)

３．３．３　最远最近的图嵌入结构

在特征空间中,对于每一个簇,都有相距其他样本最远的

样本,为了明显增加聚类簇的紧密性,可对同身份样本中相距

最远的特征向量进行惩罚.同样,可通过疏远相距其他类别

最近的样本来保持类别之间的距离.根据这一思想,对于目

标样本,惩罚不同模态相同身份的最远距离,鼓励不同模态不

同身份的最近距离,损失函数可表示为:

Lc＝ ∑
xj∈Dv

　max
xi∈DI
ℓi＝ℓj

{a|a∈d２
ij}－min

xi∈DI
ℓi≠ℓj

{b|b∈d２
ij} (１７)

其中,dij表示样本xi和xj之间的距离.转换成图嵌入的结构,

则设置W＋ 和W＋ 为:

W＋ ＝

１, ifdij＝max
xk∈DI

{a|a∈dkj}

ℓj＝ℓi＝ℓkandDi≠Dj

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

W－ ＝

１, ifdij＝min
xk∈DI

{b|b∈dkj}

ℓj≠ℓi＝ℓkandDi≠Dj

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１８)

损失函数的形式定义为迹差:

Lc＝Tr(ΦL＋ΦT－λΦL－ΦT) (１９)

其中,λ为可调节的平衡参数.

３．３．４　线性判别的图嵌入结构

在无监督聚类过程中,聚类簇会产生噪声样本,可能在图

矩阵中建立错误的连接.为了缓解这一情况,近邻区域的图

嵌入结构为每个目标样本建立其k 个近邻集合 N(i).其基

本思想是,对每个目标样本,相距越近的样本在本次聚类中越

可信,因此仅需考虑该批次中较为可信的样本间距离即可.

近邻区域的图嵌入结构可表示为:

Lneighbour＝ ∑
xi∈Dv

xj∈N(i)

‖φn(xi)－φn(xj)‖２KRBF(xi,xj) (２０)

其中,KRBF(x,x′)＝exp(－‖x－x′‖２
２/２σ２)是径向基核函数,

可被看作边的权重,它从距离角度衡量了特征向量间相似性,

可被看作图嵌入结构中边的权重,表示为图嵌入结构为:

W＋ ＝

VKRBF(x,x′)
dij

, ifj∈N(i)andDi＝Dj＝DV

１
２

, ifDi≠Dj

０, otherwise

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２１)

对于逆 向 惩 罚 矩 阵,设 定 阈 值 ,在dij 距 离 小 于 时

进行惩罚,表示为:

L＝－ ∑
xi∈DI
xj∈DV
ℓi≠ℓj
dij＜

１
２

(dij－ )２

＝－ ∑
xi∈DI
xj∈DV
ℓi≠ℓj
dij＜

d２
ij

１
２ １＋ ２

d２
ij

－２
dij( )

＝ ∑
xi∈DI
xj∈DV

‖φn(xi)－φn(xj)‖２
２W－

＝－Tr(ΦL－ΦT) (２２)

表示为图嵌入形式为:

W－ ＝
１
２＋ ２

d２
ij

－dij
, ifdij＜ andℓi≠ℓjandDi≠Dj

０, otherwise{
(２３)

最终损失函数形式定义为迹差:

Ld＝Tr(ΦL＋ΦT－λΦL－ΦT) (２４)

后两种方法定义为迹差的原因是,考虑到这两种方法在

优化过程中都是针对批次中固定个数的样本约束,实际训练

时其值通常不稳定,迹比问题容易造成指数发散,选用迹差更

稳妥.

４　实验结果与分析

４．１　线性判别的图嵌入结构

RegDB数据集由一个双相机采集系统捕获,即一个可见

光相机和一个红外相机,共包含４１２个行人身份,每个身份都

有对应的１０张红外模态图像和１０张可见光模态图像.该数

据集的红外图片和可见光图片拍摄于同一时刻,因此两种模

态的数据具有相同的行人形状和姿态信息.

SYSUＧMM０１由６个相机采集,包含４部可见光相机和

２部红外相机,共包含４９１个行人身份,共计２８７６２８张可见

光图像和１５７９２ 张红外图像.SYSUＧMM０１ 数据集由于采

集相机数量增多,场景信息更加丰富,并且每张图像行人的姿

态都是随机的,因此该数据集在封闭世界设置下与真实场景

更相似,同时也带来更多挑战.

本实验采用行人重识别任务中常用的评价标准累计匹配

曲线 (CMC)[１７]、平 均 精 度 (mAP)和 平 均 逆 负 惩 罚[１８]

(mINP)来衡量模型性能.对于 SYSUＧMM０１数据集,分别

采用全搜索模式和室内搜索模式两种策略,前者考虑所有室

内室外图像,后者仅考虑由室内相机采集的图像.对于 RegＧ
DB数据集,４１２个行人身份中随机选择２０６个行人身份作为

训练集,剩余的２０６个行人身份被选作测试集.由于该数据

集的体量较小,可能导致实验效果不稳定,因此采取模型对其

随机分割１０次,将测试结果取平均的策略来获得较稳定的

结果.

４．２　实现细节

本文提 出 的 模 型 使 用 PyTorch 框 架 构 建,使 用 ４ 块

GTXＧ２０８０Ti显卡进行训练.训练过程持续约１０h,共迭代

６０次.采用在ImageNet上预训练的 ResNetＧ５０作为网络主

干,在全局池化层后连接１D批正则化层和 L２正则化层.该

部分构成网络的特征编码模块.使用衰减率为 ０．０００５ 的

Adam优化器对模型参数进行优化,设置学习率的初始值为
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０．０００３５,并且每２０代将衰减１/１０.

开始训练前,SYSUＧMM０１和 RegDB数据集的图片尺寸

被裁剪为２２４×１２８,并进行随机数据增强,包括水平翻转、裁

剪和随机擦除.后经过 DBSCAN 聚类算法生成伪标签,使用

置信因子筛选值得信赖的簇进行训练.每个批次中跨模态图

像被一同送入模型,每个批次图像数目为６４,包含３２张可见

光图像和３２张红外图像.

使用 DBSCAN 聚类、杰卡德距离和kＧ相互近邻算法对

初始无标签数据进行伪标签赋值,k的初始值设置为 ３０,DBＧ

SCAN聚类近邻节点之间的最大距离半径设置为d＝０．６,每

个密集点的最小近邻数量设置为４.所提出的基于置信因子

的聚类算法中宽松和收紧的动态调整范围为Δd＝０．０２,即d
＝０．６２,dＧ＝０．５８,置信度因子的γ的阈值ρ设为０．９.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　实验对比

本小节评估所提方法与近几年各类无监督方法的性能对

比,以及所提出的置信因子聚类方法和基于图嵌入的跨模态

特征处理方法的有效性.表１和表２分别列出了在跨模态行

人重识别数据集 SYSUＧMM０１ 和 RegDB 上,本模型与近几

年数十种模型的多项指标对比.

表１　本文模型在 RegDB数据集上与近几年提出的各算法的

指标对比

Table１　Comparisonoftheindicatorsoftheproposedmodeland

variousalgorithmsproposedinrecentyearsonRegDBdataset

方法
红外Ｇ可见光模式

r＝１ r＝１０ mAP
HOMO[１９] ４．０５ １１．２３ ５．１１

CycleGAN[２０] ４．７３ １４．８１ ４．８６
SSG[２１] １．９１ ５．１４ ３．１８
ECN[２２] ２．１７ ８．３８ ２．９０
H２H[５] １３．９１ ３０．３９ １２．７２
本文模型 ４３．１１ ６０．９７ ３４．０８

表２　本文模型在 SYSUＧMM０１数据集上与近几年提出的

各算法的指标对比

Table２　Comparisonoftheindicatorsoftheproposedmodeland

variousalgorithmsproposedinrecentyearsonSYSUＧMM０１dataset

方法
红外Ｇ可见光模式

r＝１ r＝１０ mAP
HOG[２３] ３．５９ １８．３９ ４．９１

histLBP[２４] １．５１ １２．４３ ３．４９
GOG[２５] １．２５ １２．２３ ３．４８

HOMO[１９] １０．０２ ３５．２３ １１．１３
CycleGAN[２０] ８．３４ ３１．５６ １０．５５

SSG[２１] ２．３２ １７．２３ ５．００
ECN[２２] ８．０７ ３２．４９ １２．６８
H２H[５] ２５．４９ ６３．８５ ２５．１６
本文模型 ２７．４０ ７２．３９ ２８．３３

在 RegDB数据集上的实验表明,所提方法在处理跨模态

行人重识别任务中 表 现 良 好,在 红 外Ｇ可 见 光 查 询 模 式 中

rankＧ１精度达到４３．１１％,mAP达到３４．０８％,证明了网络对

于处理跨模态无监督问题有正确的导向.同时该实验证明,

与近几年的方法相比,所提模型在各项指标上都大幅领先,其
他的方法由于主要关注于单模态无监督问题,因此在面临跨

模态数据集的情形时表现较差,这也说明了对无监督跨模态

行人重识别问题建立一个专用的网络框架的重要性.

在SYSUＧMM０１数据集上的实验表明,所提方法在应对

较为复杂的跨模态识别场景中仍表现不俗.相比目前最先进

的方法,所 提 方 法 实 现 了 rankＧ１ 精 度 １．９１％、mAP 精 度

３．１７％的提升.其中 H２H[５]方法采用两阶段的模型结构,模
型复杂程度上是本文所用模型的两倍,整个处理流程复杂,训
练繁琐.而本工作提出的方法是单阶段的,两种模态图像共

用相同的网络主干,因此本文方法无论是在模型参数量和计

算复杂度上,都具有较大优势.

４．３．２　消融实验

为了更详尽的展示本文方法的有效性,表３列出了在

SYSUＧMM０１和 RegDB数据集上使用基于置信因子聚类方

法和图嵌入的跨模态特征处理方法带来的提升.

表３　本文提出的置信因子聚类算法和图嵌入跨模态特征处理

方法有效性消融实验

Table３　Effectivenessablationexperimentoftheconfidencefactor

clusteringalgorithmandgraphembeddingcrossＧmodalfeature

processingmethodproposedinthispaper

方法
SYSUＧMM０１数据集

r＝１ r＝１０ mAP
RegDB数据集

r＝１ r＝１０ mAP
B ２４．８５ ６９．５０ ２６．２７ ３５．７２ ５３．４６ ２９．０１

B＋D ２６．４０ ７１．１５ ２７．９６ ３７．５２ ５５．４９ ３０．３０
B＋G(La) ２５．１２ ６９．６３ ２５．４３ ３８．７９ ５７．１５ ３０．７９
B＋G(Lb) ２６．２１ ７０．４８ ２７．５６ ３８．９１ ５８．９２ ３１．３１
B＋G(Lc) ２６．０８ ７０．４５ ２７．０８ ３９．０７ ５９．０８ ３２．１５
B＋G(Ld) ２６．１７ ７１．０８ ２７．７１ ４１．１１ ６０．１０ ３３．０９

B＋D＋G(Lb) ２７．４０ ７２．３９ ２８．３３ ４３．１１ ６０．９７ ３４．０８

网络主干由 B 表示,基于置信因子的聚类方法由 D 表

示,基于图嵌入的跨模态特征处理方法由 G 表示.如表３所

列,在 SYSUＧMM０１数据集上,基于置信因子的聚类算法相

比初始 模 型,rankＧ１ 和 mAP 精 度 分 别 提 升 了 １．５５％ 和

１．６５％;基于图嵌入的跨模态特征处理方法相比初始模型,

rankＧ１和 mAP精度分别提升了１．２７％ 和１．２９％;当二者共

同使用时,模型的性能进一步提升.在 RegDB 数据集上,基
于置信因子的聚类方法相比较初始模型,rankＧ１ 和 mAP 分

别提升了１．８０％ 和１．２９％,基于图嵌入的跨模态特征处理

方法相比较初始模型,rankＧ１和 mAP分别提升了３．０７％ 和

１．７８％.
另外,表３还展示了４种图嵌入表示方法对模型精度的

影响,其中近邻区域的图嵌入方法整体上优于其他方法,但考

虑到其较高的训练代价,所以最终的框架中选择效果相当的

跨模态判别的图嵌入结构.消融实验验证了本文方法的有效

性,基于置信因子的聚类方法提升了对值得信赖的聚类簇的

筛选效果,通过迭代训练不断提升伪标签的准确率;基于图嵌

入的跨模态特征处理方法通过建立图关系矩阵对样本间实现

鼓励和惩罚,有效地引导网络提取模态不变和有判别力的特

征.二者共同辅助模型挖掘无监督场景下行人身份的潜在关

联信息,完成更深层次的推理任务.

４．３．３　试验参数分析

本文方法中共有 ３个敏感参数,即置信度阈值ρ,DBＧ
SCAN 聚类的半径d,簇间分离性和簇内紧密性的动态调整

范围Δd.图２给出了在SYSUＧMM０１数据集上对所提出的

置信因子聚类算法核心参数置信度阈值ρ的敏感性分析.当

ρ＝０．９时,模型的性能最优.ρ反应了聚类算法的包容程度,
更大的ρ值将最值得信赖的聚类簇筛选出来,使得伪标签的
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准确度更可靠,但同时训练可用的伪标签数量减少,可能造成

在训练初期没有值得信赖的簇的现象,导致训练迭代失败.

图２　SYSUＧMM０１数据集上置信度阈值ρ敏感度分析

Fig．２　SensitivityanalysisofconfidencethresholdρonSYSUＧMM０１

dataset

如图３所示,DBSCAN 聚类半径d 决定了在聚类时能成

立簇的最小范围,较大的d 值会将更多的离群值纳入聚类范

围或产生多个簇的合并,较小的 d 可能丢失部分难样本,不

利于模型对难样本特征的学习,且受数据集在特征空间分布

的稀疏程度影响,针对不同任务,d的最佳取值不同.本文使

用的方法当d＝０．６时,模型性能最佳.

图３　SYSUＧMM０１数据集上 DBSCAN 聚类半径d
参数敏感度分析

Fig．３　SensitivityanalysisofDBSCANclusteringradiusparameterd

onSYSUＧMM０１dataset

如图４所示,簇间分离性和簇内紧密性的动态调整范围

Δd 代表了放宽和收紧的程度,更大的Δd 对簇的要求更高,

理想的聚类簇应当在放宽聚类范围时,仍然没有新的样本添

加进来,在收紧聚类范围时,该簇不应丢失任何聚类样本且不

应分裂成几个较小的簇.

图４　SYSUＧMM０１数据集上簇间分离性和簇内紧密性的动态

调整范围Δd 敏感度分析

Fig．４　SensitivityanalysisofdynamicadjustmentrangeΔdof

interＧclusterseparationandintraＧclusterclosenesson

SYSUＧMM０１dataset

图５中展示了检索结果的可视化.模型测试以单查询模

式进行,选择红外图像作为查询图,可见光图像作为图库.同

时,对于每个查询图,图库中最多有４个具有相同ID 标签的

图像.查询过程中,网络对于每个查询的图像,都将其与图库

中的每个图像进行相似度比较.通过对相似度结果进行排

序,模型选取相似度最高的前２０张图像,判断是否包含正例

样本.正例样本被绿色边框包围,而负例样本被红色边框包

围.第一行是排序结果,第二行是图库中属于查询图像身份

的所有身份图像.

图５　行人重识别检索结果可视化

Fig．５　VisualizationofpedestrianreＧidentificationsearchresults

结束语　本文工作针对无监督跨模态行人重识别任务提

出了一个有效的单阶段模型.该模型首先使用聚类算法对无

标签数据赋值伪标签,并通过置信因子分析聚类簇的稳定性,

筛选更值得信赖的聚类簇,有效提高无监督训练的性能.其

次,本工作针对跨模态样本提出了基于图嵌入的处理方法,在

特征空间中对向量建立图关系矩阵,并设计了４种不同的图

嵌入结构表达方法,分别从不同角度对跨模态样本实现约束.

最终,通过大量的实验验证了该模型的有效性,并对未来仍需

改进的地方进行了展望.总体来讲,当前针对无监督跨模态

行人重识别的研究较少,对此本文工作进行大胆的尝试,并取

得了有竞争力的结果.
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