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基于 GAN 的无监督域自适应行人重识别 
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摘  要：针对无监督域自适应行人重识别中存在的聚类不准确导致网络识别准确率低的问题，提出一种

基于生成对抗网络的无监督域自适应行人重识别方法。首先通过在池化层后使用批量归一化层、删除一

层全连接层和使用 Adam 优化器等方法优化 CNN 模型；然后基于最小错误率贝叶斯决策理论分析聚类错

误率和选择聚类关键参数；最后利用生成对抗网络调整聚类，有效提升了无监督域自适应行人重识别的

识别准确率。在源域 Market-1501和目标域 DukeMTMC-reID下进行实验，mAP和 Rank-1分别达到了 53.7%

和 71.6%。 
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person re-identification 
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Abstract: Aiming at the problem that the inaccurate clustering in the unsupervised domain adaptive pedestrian 

re-recognition results in low network recognition accuracy, an unsupervised domain adaptive pedestrian 

re-recognition method based on generative confrontation network was proposed. Firstly, the CNN model was opti-

mized by using the batch normalization layer after the pooling layer, deleting a fully connected layer and adopting the 

Adam optimizer. Secondly, the cluster error was analyzed and the important parameter in the cluster was decided 

based on minimum error rate Bayesian decision theory. Finally, the generative adversarial network was utilized to 

adjust the cluster. These steps effectively improved the recognition accuracy of unsupervised domain adaptive person 

re-identification. In the case of the source domain Market-1501 and the target domain DukeMTMC-reID, experimen-

tal results show that mAP and Rank-1 can reach 53.7% and 71.6%, respectively. 
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1  引言 

随着城市人口的不断增长和视频监控系统的

大量普及，社会公共安全问题越来越受到人们的

重视。为了增强摄像头网络的安防水平，行人重

识别（person re-identification，reID）技术得到了
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广泛关注。行人重识别，也称行人再识别，被视

为图像检索问题的一个分支，其目的在于利用计

算机技术在一些大型区域内从非重叠多个摄像头

中检索特定行人图片[1-4]。行人重识别技术有效地

解决了人工检索的低效性问题，具有巨大的应用

价值和发展前景。目前的行人重识别技术在智能

安防领域、无人超市、智能机器人等领域有广泛

的实际应用。但同时行人重识别也面临着许多困

难，诸如服装、光照、姿势变换、遮挡物、摄像

头视角转换和分辨率低等。 

传统的行人重识别主要通过基于特定场景下

大量带标签的视频图像数据训练出一个稳定可靠

的模型[1-4]。但是这类监督学习方法忽略了在实

际应用中系统对新场景的适应性，并且依赖大

量带标签的行人数据，而标注工作往往需要耗

费大量的人力和物力，不利于系统的部署。在

许多实际情况下，面临的问题是训练数据和测

试数据来自于不同的领域。无监督域自适应指

将给定标注的源数据集上学习好的模型应用在

未标注的目标数据集上，比如将在给定的数据

集上训练好的模型投入机场、火车站、汽车站

等公共场所中使用，可省去在新场景下行人数

据采集标注和模型训练的时间与精力，极具有

实用性。 

生成对抗网络（generative adversarial net-

work，GAN）自 2014 年被提出以来发展迅速，

极大地推动了行人重识别技术的发展[5-8]。众所

周知，行人重识别数据集构建需要消耗大量的

时间和精力，但生成对抗网络可以通过生成图

片解决数据集内每类样本数量较少的问题，从

而有效弥补了这一缺陷。目前的生成对抗网络

在行人重识别方面的作用主要是为传统的行人

重识别技术扩充其训练所需的数据集，而本文

提出了利用生成对抗网络调整无监督域自适应

行人重识别自训练框架中的聚类，有效地提高

了识别准确率。 

2  相关工作 

2.1  无监督域自适应的行人重识别 

早期的 reID 学者尝试寻找在域之间共享的潜

在特征空间来解决在目标域上适应的问题。Pan

等[9]和 Chen 等[10]尝试着找到一个特征空间，在特

征空间中源域和目标域的分布是相似的，并且采

用了统计最大平均差（maximum mean discre-

pancy，MMD），为无监督域自适应 reID 发展奠定

了基础。 

目前为了解决 reID 域自适应问题，学者提出

了很多方法。Nigam 等[11]提出了自训练框架，指

在目标域上进行迭代猜测，并且与期望最大化

（expectation maximization，EM）算法密切相关，

该自训练框架的提出有效地提高了 reID 的性能，

具有划时代的意义。Deng 等[12]和 Wei 等[13]将生成

模型应用于域自适应中。Wang 等[14]设计了一个学

习属性语义和身份识别特征表示的网络。Li 等[15]

利用数据集之间的信息，并通过域自适应和 reID

网络得出域不变的特征。Song 等[16]首先在源域上

训练模型，然后对目标域数据执行聚类适应模型，

该聚类再训练的方法较为新颖，但是仍存在诸如

聚类准确性不高等问题。 

本文基于 Song 等[16]的自训练框架进行优化，

自训练框架如图 1 所示。在该框架中，首先利用

在源域上训练好的 CNN 模型提取无标签目标数

据集的特征获得矩阵 MT，接着通过距离度量获得

源域数据集与目标数据集之间的距离矩阵 MST，

然后采用 DBSCAN 聚类算法对其进行聚类，以赋

予无标签目标数据集标签数据。 
 STDBSCAN( , , )D M nτ=  (1) 

其中，τ为半径，其取值为 MST内前 P%元素的平

均值，Song 等 [16]通过实验获得最佳 P 值为

1.6× 10−3，n 为密度阈值。最后将聚类的结果作为

目标数据集的标签来训练 CNN 模型，实现无监督

域自适应达到 reID 较高的 mAP 和 Rank-1。 
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2.2  生成对抗网络 

Goodfellow 等[4]在 2014 年提出 GAN，采用对

抗策略训练模型。GAN 由生成器和判别器组成，

训练时极小化生成器损失，极大化判别器损失，

交替进行训练，这样就形成了互相博弈对抗的过

程。Ma 等[17]首次解决人体姿势转换问题，根据

给定的参考图像，以目标姿势生成人体图像。

根据 18 个关键点组成 18 通道的关键点热图，

然后将其与参考图像连接起来，并输入 CNN 中

进行对抗训练。 

目前 GAN 在行人重识别方面的作用主要是

为传统的行人重识别技术扩充其训练所需的源域

数据集，通过生成图片解决数据集内每类样本数

量较少的问题。而本文提出一种 GAN 在无监督域

自适应 reID 上应用的新思路，在图 1 的自训练框

架中使用 GAN，而非直接扩充源域训练所需的数

据集。创新步骤体现在以下两点：第一步进行聚

类分析，基于最小错误率贝叶斯决策理论来分析

聚类错误率和选择聚类关键参数；第二步利用

GAN 调整聚类，首先根据目标域数据集聚类结果

训练 GAN，然后通过 GAN 生成不同姿势的行

人图片来调整目标域数据集聚类，最后按照调

整后的聚类结果标签数据训练 CNN，从而提高

无监督域自适应 reID 的性能，整体优化流程如

图 2 所示。 

3  优化方法 

3.1  CNN 优化 

本文在 CNN 优化部分基于 Xiong 等[18]的方

法。第一步优化是在池化（pooling）层之后直接

使用批量归一化（batch normalization，BN）层，

BN 层可以提供更稳定的梯度，实现更快的收敛速

度和更好的性能。第二步优化是删除一层全连接

（fully connected，FC）层，以减少对最终效果的影

响。第一步优化是使用 Adam 优化器代替 SGD 优

化器，防止过拟合。CNN 模型优化如图 3 所示。 

3.2  聚类分析及参数选择 

由上文可知，聚类结果的好坏会直接影响最

 
图 1  自训练框架 

 
图 2  优化流程 
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后的自训练结果，而参数 P 值的选择又是影响聚

类的关键之一。Song 等[16]没有解释如何有效地选

择 P 值，同时由于已对 CNN 优化，当前的 P 值

未必是最佳的 P 值，因此本文提出一种基于最小

错误率贝叶斯决策的理论分析，以找到聚类错误

率最低的 P 值。 

对于某个 P 值，根据式（1）可以得到对应的

目标域数据集聚类结果。对目标域中 ID 为 i 的行

人，记录为源类 ci 并找出其所有图片。假设共有

mi张源类 ci的行人图片，在聚类结果中找出这 mi张

图片分别被聚类到第几类。假设这 mi 张图片被分

别聚到 1 2, , ,i i ijC C C 类里，源类 ci 的行人图片在这

j 个类里的数量分别为 1 2, , ,i i ijn n n ，可得最大数量

nimax。 

 { }max 1 2 3max , , , ,i i i i ijn C C C C=  (2) 

因此对于源类 ci，判定有 nimax 张图片为聚

类准确，把这 nimax 张图片所在的类认为是源类

ci 的对应正确类，称之为目标类 Ci，该类包含

的所有图片数量为
iCn 。而其他没有被聚到目标

类 Ci 的源类 ci 图片被聚到其他 ID 的目标类 Cj

中，共有 ei 张， i ij
j

e e=∑ 。其中，eij 是源类 ci

的图片被聚到其他 ID 的目标类 Cj 中的图片数

量。所以，源类 ci 的图片样本数量 maxi i im n e= + ，

其组成如图 4 所示。目标类 Ci 不仅包含源类 ci

的部分图片，可能还包含其他目标类 cj 的图片，

共有 Ei 张，其中 i ji
j

E e=∑ 。其中，eji 为源类 cj

的图片被聚到目标类 Ci 的数量。所以目标类

Ci 的图片样本数量 maxiC i in n E= + ，其组成如图 5

所示。 

 
图 4  源类 ci的图片样本数量组成 

 
图 5  目标类 Ci 的图片样本数量组成 

定义聚类错误的情况有两种：一种是源类 ci

中的另外 ie 张图片聚到其他类里；另一种是其他

ID 的图片被聚类到目标类 Ci 里。可得，在某 P 值

下，源类 ci的前者聚类错误概率 eP 和后者聚类错

误概率 Pξ 分别为式（3）和式（4）。将两种错误

概率加权求和得到源类 ci 的合计错误概率 Pη ，

如式（5）所示。 
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 (5) 

获得每个 ID 的聚类错误概率后，可求出在该

P 值下的错误聚类概率密度函数。其中，由于每

个 ID 的行人图片数量都不相同，所以求和时要考

虑各个 ID 图片数量在总图片数量的权重。因此在

某个 P 值下，两种错误聚类概率密度函数和合计

 
图 3  CNN 模型优化 
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错误概率分别为： 

 ( ) ( )| , | ,i
e e ii

i

m
P C c P P C c P

M ′
′ = ×∑  （6） 

 ( ) ( )'| , | ,i
i i

i

m
P C c P P C c P

Mξ ξ
′ = ×∑  （7） 

 ( ) ( ),i
i

i

m
P P P c P

Mη η= ×∑  （8） 

其中，M 为所有 ID 的图片，即目标数据集图片总

数，其值为 i
i

M m=∑ 。 

3.3  基于 GAN 的聚类调整 

该自训练框架中存在的不足就是在聚类时由

于行人姿势不同，常常将同一 ID 的行人图片错分

为多个类。如图 6 所示，类 1 和类 2 中的行人图

片均属于目标域数据集中的同一 ID，却没有被聚

到一起。如果能将同一 ID 不同姿势的图片聚在一

起，那么 reID 的性能将会得到提升。因此本文提

出一种利用 GAN 调整聚类的方法，其流程图如

图 7 所示，算法流程如算法 1 所示。 

 
图 6  聚类错误 

算法 1  基于GAN的无监督域自适应行人重

识别算法 
输入  源域数据集 S，目标域数据集 T，半径

τ，密度阈值 n 

输出  对于目标域的特征提取器 x 

在源域上训练特征提取器 x； 

对目标域进行特征提取，计算距离矩阵 M1； 

聚类获得标签数据 D1 = DBSCAN(M1，τ，n)； 

根据标签数据训练 GAN； 

利用 GAN 生成相应的规范姿势图片； 

对目标域和生成图片进行特征提取，计算距

离矩阵 M2； 

聚类获得标签数据 D2 = DBSCAN(M2，τ，n)； 

针对 D2 聚类结果进行类别调整； 

  针对 D2 中任意两个类 A、B： 

if  A中存在由B生成的图片 then 合并AB； 

else if  B 中存在由 A 生成的图片 then 合并

AB； 

根据调整后的标签数据训练特征提取器 x； 

因为在无监督域自适应 reID 中不能使用目标

域数据集的真实标签信息，所以从自训练中获取

聚类结果，对每一个类给定相应的伪标签作为该

类的 ID，而不是直接使用真实的行人 ID，利用伪

标签训练 GAN。 

训练好 GAN 后选定一组规范姿势，可选取前

后左右 4 个方向差异较大的姿势作为规范姿势。

将目标域的每张图片根据这组规范姿势通过

GAN 生成其相应的姿势图片，生成图片可以按原

目标域图片名称加上姿势名称命名，方便后面调

整聚类寻找。由生成姿势图片和目标域图片合成

 
图 7  基于 GAN 的聚类调整算法流程 
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新的数据集，称之为混合数据集，将其放入

DBSCAN 聚类中。得到混合数据集聚类结果后进

行调整，生成的姿势图片的作用是调整的依据。

对于两类 A 和 B，首先在 A 中寻找是否存在由 B

中原目标域图片生成的姿势图片，寻找方式可由

图片名称寻找，判断 A 中生成图片名称所包含的

原目标域图片是否存在 B 中，若存在则直接合并

A 和 B；若不存在则在 B 中寻找是否存在由 A 中

原目标域图片生成的姿势图片，若存在则合并 A

和 B；若不存在则不合并，继续寻找下两个类。

调整好聚类后将目标域数据集按照调整后的标签

进行训练。 

4  实验与分析 

4.1  数据集准备 

实 验 使 用 数 据 集 为 Market-1501 和

DukeMTMC-reID，见表 1。Market-1501 数据集是

清华大学于 2015 年公开的数据集，共有 6 个摄像

头、1 501 个行人和 32 668 个已标注的行人矩形

框。其中训练集采集了 751 人的数据，共 12 936 张

图像；测试集采集了 750 人的数据，共 19 732 张

图像。DukeMTMC-reID 数据集是杜克大学于

2016 年公开的数据集，共有 8 个摄像头、1 404 个

行人和 36 411 个已标注的行人矩形框。其中训练

集采集了 702 人的数据，共 16 522 张图像；测试

集采集了 702 人的数据，共 19 889 张图像。 

表 1  数据集细节 

数据集 
训练集 测试集 

ID 图像 ID 图像 

Market-1501 751 12 936 750 19 732

DukeMTMC-reID 702 16 522 702 19 889

 
4.2  CNN 优化及参数分析选择 

实验选择源数据集为 Market1501，目标数据

集为 DukeMTMC-reID。在此情况下设置 P 为

1.0× 10−3~2.0× 10−3，步长为 0.1× 10−3，循环输出

并保存聚类结果。根据式（6）~式（8）可得两种

错误聚类概率密度和合计错误概率，如图 8、图 9

所示。 

 
图 8  两种错误概率密度 

 
图 9  合计错误概率密度 

根据实验结果可以看出 P 取 1.5×10−3 时合计

错误概率最低，同时标记对应的半径值 τ0，以便

后面使用。同时获取了对应的 P 值下 Market- 

1501→DukeMTMC-reID 的自训练结果，见表 2。

可见在 P=1.5×10−3时 Market-1501→ DukeMTMC- 

reID 的 mAP、Rank-1、Rank-5 和 Rank-10 最好，

分别为 52.2%、70.2%、81.8%和 85.5%，与合计

错概率结果吻合。 

4.3  基于 GAN 的聚类调整 

在将混合数据集放入自训练聚类中时使用 
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表 2  不同 P值 Market-1501→DukeMTMC-reID 比较 

P mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10 

1.0×10−3 50.3% 69.6% 80.1% 83.8% 

1.1×10−3 50.5% 69.7% 80.5% 84.1% 

1.2×10−3 51.0% 69.8% 81.1% 84.6% 

1.3×10−3 51.5% 69.8% 81.2% 84.9% 

1.4×10−3 51.9% 70.0% 81.2% 84.8% 

1.5×10−3 52.2% 70.2% 81.8% 85.5% 

1.6×10−3 52.0% 70.1% 81.6% 85.2% 

1.7×10−3 51.6% 69.9% 81.3% 85.3% 

1.8×10−3 50.7% 69.7% 80.9% 84.3% 

1.9×10−3 50.2% 69.6% 79.8% 83.7% 

2.0×10−3 49.8% 68.6% 80.3% 83.6% 

 
第 4.2 节中提到的半径值 τ0，以减少生成姿势图片

对目标域图片的聚类影响。通过调整聚类有效解

决了图 6 的情况，将目标域 DukeMTMCT-reID 的

聚类类数从 852 个减少到 736 个，同时其自训练

结果 mAP、Rank-1、Rank-5 和 Rank-10 分别在

第 4.2 节的基础上提升了 1.5%、1.4%、1.5%和

2.7%。表 3 为各个无监督域自适应 reID 方法在

Market- 1501→DukeMTMC-reID 的比较。实验表

明通过优化 CNN 模型、聚类错误分析和参数选

择可使 reID 性能显著提升；通过调整聚类可改善

由于姿势不同导致的聚类错误问题，从而进一步

提升 reID 性能。 

表 3  无监督域自适应 reID 方法 Market-1501→  
DukeMTMC-reID 比较 

方法 mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

Direct Transfer 11.9% 27.3% 41.2% 47.1% 

Self-training Baseline 24.7% 40.8% 53.9% 60.5% 

SPGAN[12] 26.2% 46.4% 62.3% 68.0% 

TJ-AIDL[14] 23.0% 44.3% 59.6% 65.0% 

ARN[15] 33.4% 60.2% 73.9% 79.5% 

UDA[16] 49.0% 68.4% 80.1% 83.5% 

本文算法 53.7% 71.6% 83.3% 88.2% 

5  结束语 

本文提出一种基于生成对抗网络的无监督域

自适应行人重识别方法，为生成对抗网络在无监

督域自适应行人重识别上的应用提供了新思路，

有效提升了无监督域自适应行人重识别的识别准

确率。该方法主要注重行人姿势问题，将有助于

促进行人重识别在实际场景的应用。但是行人

重识别还存在着行人换衣、步态等难点亟待解

决，相信随着对抗生成网络和其他科学技术的

发展，越来越多的学者将在这些方向上开展更

深的研究。 
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