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基于多样性约束和离散度分层聚类的无监督视频行人

重识别
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摘要：视频行人重识别是一项应用非常广的计算机视觉任务。目前的视频行人重识别方法通常是基于监督学习

的，该方法需要手工标记大量的数据，代价非常高且并不适用于现实场景。本文提出了一种从底向上的基于多

样性约束和离散度分层聚类的无监督视频行人重识别方法。该方法首先将每个样本当作是一个不同的类，然后

结合类内间离散度进行从底向上的分层聚类，类间和类内离散度都小的类别将被优先合并，同时在聚类准则中

加入一项多样性约束来平衡每类中的样本数量，最后，利用线性变化的特征存储器动态更新模型。在Mars和
DukeMTMC⁃VideoReID两个大型视频数据集上的实验结果表明，相比于目前先进的无监督视频行人重识别方

法，本文方法在性能上有一定的提升。
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Abstract:Video-based person re-identification（Re-ID）is a widely used task in computer vision. At present，
most video-based Re-ID methods are based on supervised learning，which requires intensive manual
annotation，and is very expensive and not suitable for real-life scenarios. In this work，an unsupervised video-

based person Re-ID method based on diversity constraint and dispersion hierarchical clustering is proposed.
First，each sample is regarded as a single cluster，and both the inter and the intra-cluster dispersions are
combined to perform bottom-up hierarchical clustering. Second，clusters with small inter-cluster and intra-
cluster dispersions can be prioritized for merging. At the same time，the diversity constraint is added to the
clustering criterion to balance the number of samples in each cluster. Finally，the model is dynamically
updated by using a linear feature memory. Experimental results on two public benchmark datasets，including
Mars and DukeMTMC-VideoReID，show that compared with the state-of-the-art unsupervised video-based
person Re-ID methods，the proposed method has some improvement in performance.
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图片行人重识别是给定一张由一个相机拍摄

的图像，在另一个不同的非重叠相机拍摄的一组图

像中去匹配相同的行人 [1⁃2]。而视频行人重识别的

目标是从两个视频片段中，判断是否包含相同的行

人。相比基于图片的行人重识别严重依赖于与衣

服颜色相关的外观特征，视频行人重识别可以融合

时间和空间两域的信息，从而可以提取更丰富的时

空特征，提高拥有相似外观行人的识别精度。因此

基于视频的行人重识别近些年引起了研究者的广

泛关注 [3⁃5]。在大规模的复杂场景下，手工标记数

据会消耗大量的人力和财力，从而限制了监督学习

在实际案例中的应用，而无监督学习并不需要身份

标签，可以避免标记大量数据。

传统的无监督方法主要是基于手绘特征 [6⁃8]、

显著性分析 [9⁃10]和字典学习 [11⁃12]等等，这些方法相比

于监督学习，精度存在一定的差距。随着深度学习

的兴起，一些基于迁移学习 [13]的域适应方法获得了

不错的效果。这些方法主要是利用源域中有标记

的数据，并从中学习判别性的特征表示，然后将预

学习到的模型适应到无标记的目标域中。比如

Fan等 [14]提出在有标记的源数据集上预训练一个

卷 积 神 经 网 络（Convolutional neural network,
CNN）模型，然后对目标域中提取的特征采用K⁃均
值聚类逐步更新模型。Zhong等 [15]在有标记的源

数据集和无标记的目标数据集上同时微调 CNN模

型。这些方法的前提是源域和目标域有着相同的

数据分布，然而这种假设在行人重识别任务中是不

成立的。同时这些域适应的方法仍然是需要有标

记数据的，并不完全是无监督学习。

本文提出一种不采用任何身份标签的完全无

监督方法。通过一种从底向上的基于多样性约束

和离散度的分层聚类方法，将相似行人按步骤合并

为一个类别，并根据聚类结果设置类别标签。分层

聚类的过程如图 1所示。具体来说，在一开始网络

训练时，将每一个样本看成一类，然后每次会按照

聚类准则合并一定数量的样本，将距离相近的样本

优先聚成一类，直至最后所有的相似样本都能被合

并到一类中。本文的聚类准则是将类内间离散度

和多样性约束相结合，可以尽可能地将相似样本聚

在一类中，避免错误聚类，从而提升了聚类效果。

本文方法在Mars和 DukeMTMC⁃VideoReID两个

大型视频数据集上，进行多次实验，都取得了很好

的效果。

1 相关工作

1. 1 无监督行人重识别

为了避免对有标记数据的依赖，一些研究者提

出了无监督跨数据集的行人重识别方法。现有的

部分方法是迁移源域中的标签信息，或者是假设有

很强的先验知识（比如假设目标域中的数据有特定

的簇结构）。还有一些工作是减少标记，将目标域

上的标记预算最小化，这种大部分是基于聚类的方

法。例如，Yu等 [16]提出了一种非对称度量聚类来

发现未标记目标数据中潜在的标签。文献 [17]中
使用了聚类技术来推断关于目标身份的信息，并将

估计的身份标签数据合并到训练过程中。在文献

[18]中，为了学习数据集的共享表示，提出了基于

字典学习的方法。另外还有一些方法是把生成对

抗网络（Generative adversarial network, GAN）当

做一种数据增强的技术来学习。在文献 [19]中通

过平滑相机风格的差异增强数据，扩充训练集的样

本数量。戴臣超等 [20]利用GAN扩充数据集并采用

重排序的方法提高行人重识别的检索精度。

最近也有一些研究者专注于无监督视频行人

重识别。比如Ma等 [21]提出了一种基于自适应动态

时间规整的无监督视频匹配方法，以选择更多的判

别帧，提高序列测量的准确性。Ye等 [22]提出了一

种动态图匹配的方法来挖掘相机标签，以迭代的方

式学习一种判别性的距离度量模型。Liu等 [23]通过

一种逐步度量学习方法来估计视频轨迹标签，但是

它需要严格的视频过滤，以获得每个相机中每个身

份的轨迹来初始化模型。上述这些方法均是需要

对数据集做一些非常有用的注释，如文献 [24]中所

说，这些方法实际上是单样本方法。与这些方法不

同，本文的工作是完全无监督的设置，没有使用任

何身份标签。

图 1 从底向上的分层聚类

Fig.1 Bottom-up hierarchical clustering
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1. 2 聚类分析

聚类是机器学习中一个传统的无监督学习方

法，该方法是比较不同特征之间的距离，然后将相

似的特征看成同一身份。随着深度学习的不断发

展，一些研究者 [25]开始将聚类分析和深度学习相结

合，来弥补传统方法的不足。Fan等 [14]提出了一种

结合 K⁃均值聚类的渐进无监督学习方法。首先用

外部有标记的数据初始化模型，之后，根据其可信

度（定义为与聚类中心的距离）逐步选择未标记的

数据进行训练。不过这种方法的前提是要知道身

份类别的具体数量，在实际场景中没有很好的扩展

性。对于完全无监督的行人重识别，Lin等 [17]提出

了一个从底向上的聚类框架，该框架根据预先定义

的最小距离准则分层组合聚类，然后通过聚类结果

微调模型，继续合并直至模型收敛，但是这种方法

由于早期一些错误聚类导致后期识别率会急剧下

降。在这基础之上，Ding等 [26]提出了基于离散度的

距离准则进行分层聚类。本文方法结合了上面两

种方法的优势，同时改进了特征存储器的更新策

略，进一步提高了无监督视频行人重识别的性能。

2 基于多样性约束和离散度的分层

聚类

本文方法的整体框架如图 2所示，可以分成 3
步：首先将无标签的样本送入网络训练提取视频特

征，其中动态分类器会存储每类的中心特征，每次

训练时会线性动态更新；每次训练完后会将提取的

特征通过聚类准则进行聚类，从而产生新的类别

ID；最后将更新后的数据重新训练。通过每次在

迭代中微调模型和更新聚类信息，能逐渐提高类别

标签的质量和模型的性能。

2. 1 特征存储的动态分类器

本文方法的目标是尽量将相似的样本聚成一

类。通常可以使用对比损失或者三元组损失来优

化距离，但是当数据集很大时，这些损失的效果并

不是很好，因此提出在一个分类的框架下优化距

离，开始时将每个样本看成一个单独的类进行初始

化。然而对于这种类别数较多且每次变化的情况，

一般的分类器很难收敛。为了缓解这一问题，本文

利用了一个动态分类器进行分类，其作用相当于一

个特征存储器。

假设共有 N个无标记的样本 { x 1,x2,⋯,xN }，ŷ i
表示其类别索引 { ŷ i= i|1≤ i≤ N }，特征提取后，

每个样本会变成一个 D维的向量。特征存储器

M ∈ RN × D 存储每一类的中心特征，然后每次训练

迭代后会自动更新。定义样本 x属于第 i类的概

率为

p ( i|x )= exp (M T [ i ] v/τ )
∑ j= 1

C exp (M T [ j ] v/τ )
（1）

式中：v= ϕ ( θ; x )
||ϕ ( θ; x ) ||，为提取的视频序列特征；M[j]

表示特征存储器M的第 j列；C是当前阶段类别的

数量，在第一次训练时 C=N，在后面的阶段相似

的样本会逐步合并为一类，然后 C会逐渐减少；τ为

平衡分布的温度参数，控制每个类上的概率分布。

在前向传播时，通过M T ⋅ vi 计算样本 xi 和其他样

本 之 间 的 相 似 性 ，在 反 向 传 播 时 ，更 新 M 为

M [ i ]← αM [ i ]+(1- α ) vi，超 参 数 α∈[ 0,1 ] 表
示特征存储器M的更新率。

本文没有固定 α的值，而是随着合并步骤线性

增长。由于M在训练开始时不够可靠，需要一个

较小的 α来更新M。到了合并后期阶段，M逐渐变

得有判别性，并且M也更加稳定。因此，此时使用

较大的 α来减慢更新速度。最终的损失定义为

L=-log ( p ( ŷ i |xi ) ) （2）
2. 2 聚类准则

在聚类过程中，如何度量特征空间中类别之间

图 2 整体框架图

Fig.2 Overall framework

754



第 5 期 曹 亮，等：基于多样性约束和离散度分层聚类的无监督视频行人重识别

的特征距离决定着聚类效果的好坏。本文采用一

种基于离散度 [26]的度量方法，当度量类内关系时，

离散度反映的是类内样本的紧凑程度，而当度量类

间关系时，离散度反映的是两个类别之间的分离程

度，同时基于类内样本数量的考虑，加入了多样性

约束以提高聚类的准确性。

给定一个类 C，定义类内离散度为平均样本对

距离

d (C )= 1
n ∑i,j∈ C dist (Ci,Cj ) （3）

式中：n表示类别 C中的样本个数；dist(·)为欧式距

离。类内离散度低的可以优先考虑合并，这样能防

止合并之后的类内离散度过高，提高聚类的有

效性。

考虑类与类之间的差异性，定义类间离散度为

d (Ca,Cb )=
1
na nb ∑i∈ Ca,j∈ Cb

dist (Cai,Cbj ) （4）

类间离散度越低，表示两类越相似，越容易被

合并成一类。

基于类内间离散度的聚类准则可以定义为

D= dab+ λ ( da+ db ) （5）
式中：λ为平衡参数；dab为类 Ca和类 Cb之间的离散

度，用来衡量两类之间的差异。因为同一身份的特

征在特征空间中会比较靠近，所以离散度低的可以

被认为是同一身份从而进行合并。da和 db为类 Ca

和类 Cb的类内离散度，可以防止类内离散度高的

类被合并，从而保持每类的平衡，提高聚类效果。

随着聚类的进行，类别数越来越少，类中的样

本数越来越多。尽管不知道每一类中具体的样本

数量，但可以假设样本是均匀分布在各个类别中

的，这就说明一个类相比于其他类不会包含过多的

样本，这种特性称之为多样性 [17]。为了避免一些外

观相似但身份不同的样本聚在一起，在聚类准则中

加入了一项多样性约束，即有

d diversity = |a|+ |b| （6）
式中 |a|和 |b|表示类 Ca和类 Cb中的样本数量。在类

内间离散度差不多的情况下，该约束能优先合并包

含少量样本的类，所以最终聚类准则可以表示为

D= dab+ λ1 ( da+ db )+ λ2d diversity （7）
式中 λ1和 λ2分别表示平衡类内间离散度和多样性

约束的参数。在聚类过程中，该准则能够防止类内

离散度高的或者样本数量多的类别被合并，减少错

误聚类。

2. 3 网络动态更新

本文方法会迭代训练网络并进行聚类，整个更

新过程的算法流程如算法 1所示，刚开始类别数目

初始化为训练样本的个数，然后每次迭代会根据式

（7）的聚类准则合并 m个类别，m= N × pm，其中

pm ∈ ( 0,1 )用来控制聚类合并的速度，在 t次合并

后，类别数会减少为 C= N - t× m。每次聚类合

并后，更新样本所属的类别标签，然后重新训练，当

类别数量 C小于要合并的数量m时，停止迭代。

3 实验分析

3. 1 数据集和评价指标

MARS数据集 [3]是目前用于行人重识别任务

的最大视频数据集，在清华校园中拍摄。它一共包

含 1 261个行人的 17 503个视频序列和 3 248个干

扰视频序列，其中 625个身份用于训练，636个身份

用于测试，训练集中的每个身份平均有 13个视频

序列。

DukeMTMC ⁃VideoReID[24]是 DukeMTMC[27]

的一个子集，是一个较新的基于视频的行人重识别

数据集。它由 702个训练身份、702个测试身份和

408个干扰身份组成。训练视频序列有 2 196个，

测试视频序列有 2 636个。

本文使用 rank ⁃ k和 mAP 评估方法的性能，

rank⁃k表示在排名前 k个列表中正确匹配的概率，

反映的是检索精度，平均精度均值mAP（mean val⁃

算法算法 1
输入：无标记数据 X ={ xi } Ni= 1 ，合并速率 pm，

平衡超参数 λ1和 λ2，原始 CNN模型 ϕ ( ⋅; θ0 )，温度

参数 τ，特征存储器更新率 α，合并次数 step=1
输出：优化的模型 ϕ ( ⋅; θ )
（1）初始化：类别标签Y ={ yi= i } Ni= 1，类别

数量 C=N，合并的类别数量m= C× pm
（2）while C>m do
（3） 用 X和Y训练模型
（4） 通过式（7）计算类内间离散度和多样

性约束进行聚类，根据计算结果选择

m类进行合并，合并后类别数

C← C- m
（5） 根据聚类结果更新类别标签Y，Y =

{ yi= j,∀xi ∈ Cj } Ni= 1
（6） 更新式（1）中的特征存储器M及其

更新率 α,α= step×( α÷(1/pm ) )，
M [ i ]← αM [ i ]+(1- α ) vi

（7） 进行下一次训练，step← step+ 1
（8） 在验证集上评估性能

（9） if mAPi > mAPbest then
（10） mAPbest = mAPi
（11） 优化的模型为 ϕ ( ⋅; θ )
（12） end if
（13）end while
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ue of average precision，mAP）反映的是召回率。

3. 2 实验细节

在本文实验中，采用在 ImageNet上预先训练好

的 Resnet⁃50模型作为骨干网络提取特征。最后一

层分类层随着式（1）中类别数目的改变而改变，将

一个视频序列全部帧的平均特征作为视频序列特

征用于聚类和最后的评估。对于模型训练，在第一

阶段设置训练批次为 30，后面阶段设置为 3进行微

调，采用随机梯度下降优化模型，此外设置初始学

习率为 0.1，15个迭代轮次（epoch）后衰减为 0.01，批
次数设为 64，视频序列包含的图片帧数设为 8。温

度参数 τ设置为 0.1，在聚类阶段合并参数 pm设置为

0.05，式（7）中 λ1和 λ2分别设置为 0.06和 0.003。
3. 3 聚类准则的有效性分析

从表 1可以看出类内间离散度和多样性约束

的有效性，精度得到了明显提升，其中 λ1表示加入

类内离散度，λ2表示加入多样性约束。当仅考虑类

间离散度时（baseline），Mars和 Duke上的 rank⁃1分
别 是 60.8% 和 70.8%，mAP 分 别 是 39.2% 和

63.6%；加上类内离散度后，rank ⁃ 1 分别提升了

0.9%和 0.6%，因为它能够防止高离散的类被合

并，从而保持类别平衡。加上多样性约束后，性能

得到了进一步的提升，因为它能够优先合并数量较

小的类别，最终 rank ⁃ 1达到了 63.2% 和 75.4%，

mAP达到了 41.3%和 67.4%，这表明类内间离散

度和多样性约束能够提高聚类的准确性，提升视频

行人重识别的匹配精度。

本文还对整个学习过程中聚类迭代的性能变

化进行了分析，以研究其鲁棒性。图 3（a）,（b）显

示了在 Mars和 DukMTMC⁃VideoReID数据集上

迭代次数对 rank⁃1和 mAP性能的影响，从图中可

以看出两个数据集的 rank⁃1精度和mAP都是随着

聚类合并次数的增加而增加，最后随着类别数越来

越少，增长幅度会变缓，逐渐趋于平稳。这表明了

本文提出的聚类准则的有效性。

3. 4 参数分析

首先分析本文方法中 4个重要的超参数，平衡

类内离散度的参数 λ1、平衡多样性约束的参数 λ2、
特征存储器的更新率 α和温度参数 τ。改变一个参

数的值，并保持其他参数不变进行实验分析。

在图 4（a）,（b）中，保持 λ2不变，改变式（7）中 λ1
的不同值，以研究其对 rank⁃1和mAP精度的影响。

实验发现当 λ1 = 0.06时，在两个数据集上的效果

最好，过大或过小的值都会导致精度下降。

在图 5（a）,（b）中，比较不同 λ2的值（保持 λ1 =
0.06）对结果的影响。当 λ2为 0.003时，效果最好：

Mars上的 rank⁃1精度提升到了 63.2%，mAP提升

到 了 41.3%，Duke 上 的 rank ⁃ 1 精 度 提 升 到 了

75.4%，mAP提升到了 67.4%。如果 λ2 的权重继

续变大，rank⁃1和mAP的精度就会降低，表示太大

的多样性约束可能会产生消极影响。

为了验证特征存储器中更新速率 α的影响，还

对比了线性增长的 α和固定值 α下的精度。从表 2
的结果可发现，线性变化 α的值比固定 α时精度更

高，因为刚开始特征存储器M是不可靠的，需要较

图 3 在Mars和 DukeMTMC-VideoReID数据集上迭代次

数对 rank-1和mAP性能的影响

Fig.3 Rank ⁃ 1 and mAP performance with respect to clus⁃
tering steps on Mars and DukeMTMC ⁃ VideoReID
datasets

表 1 在 Mars和 DukeMTMC⁃VideoReID 上不同设置的

性能比较

Table 1 Performance comparison of different settings on

Mars and DukeMTMC⁃VideoReID

方法

baseline
baseline+λ1

baseline+λ1+λ2

Mars

rank⁃1
60.8
61.9
63.2

mAP
39.2
40.1
41.3

DukeMTMC⁃Video⁃
ReID

rank⁃1
70.8
71.4
75.4

mAP
63.6
64
67.4
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小的值进行更新，到后面阶段逐渐趋于稳定时就需

要一个稍微大的值。对于Mars数据集，设置 α线
性增长到为 0.5时效果最好，对于 DukeMTMC ⁃
VideoReID数据集，设置 α线性增长到为 0.4。

表 3分析了式（1）中温度参数 τ对精度的影响。

不合适的值会导致网络不收敛，例如 τ=0.3。当

τ=0.1时，可以达到最好的结果。

3. 5 与现有方法对比

将本文方法与现有的一些无监督方法在Mars
和 DukeMTMC⁃VideoReID两个大型视频数据集

上进行了比较，如表 4、5所示。结果表明，本文的

表 5 在DukeMTMC⁃VideoReID数据集上的性能比较

Table 5 Performance comparison on DukeMTMC⁃Vid⁃

eoReID dataset %

方法

OIM[28]

DGM+IDE[29]

Stepwise[23]

EUG[32]

BUC[17]

本文方法

Label
无

单样本

单样本

单样本

无

无

rank⁃1
51.1
42.3
56.2
72.7
74.8
75.4

rank⁃5
70.5
57.9
70.3
84.1
86.8
87.7

rank⁃10
76.2
69.3
79.2
—

89.7
90.3

mAP
43.8
33.6
46.7
63.2
66.7
67.4

图 4 在Mars和 DukeMTMC-VideoReID数据集上 λ1
对 rank-1和mAP性能的影响

Fig.4 Rank⁃1 and mAP performance with respect to
λ1 on Mars and DukeMTMC⁃VideoReID datas⁃
ets

图 5 在Mars和 DukeMTMC-VideoReID数据集上 λ2
对 rank-1和mAP性能的影响

Fig.5 Rank ⁃ 1 and mAP performance with respect to
λ2 on Mars and DukeMTMC⁃VideoReID datas⁃
ets

表 3 式（1）中不同 τ值的评估

Table 3 Evaluation of different τ values in Eq. (1) %

τ

0.05
0.08
0.1
0.3

DukeMTMC⁃VideoReID
rank⁃1
72.6
74.4
75.4
33.9

mAP
63.6
66.8
67.4
25.5

表 4 在Mars数据集上的性能比较

Table 4 Performance comparison on Mars dataset %

方法

OIM[28]

DGM+IDE[29]

Stepwise[23]

RACE[30]

DAL[31]

EUG[32]

BUC[17]

本文方法

Label
无

单样本

单样本

单样本

单样本

单样本

无

无

rank⁃1
33.7
36.8
41.2
43.2
49.3
62.6
55.1
63.2

rank⁃5
48.1
54
55.5
57.1
65.9
74.9
68.3
76

rank⁃10
54.8
—

—

62.1
72.2
—

72.8
79.9

mAP
13.5
16.8
19.6
24.5
23.0
42.4
29.4
41.3

表 2 固定 α和线性变化 α性能的比较

Table 2 Performance comparison of a fixed α and a lin⁃

ear α %

α

固定的 α
变化的 α

Mars

rank⁃1
61.3
63.2

mAP
39.5
41.3

DukeMTMC⁃Video⁃
ReID

rank⁃1
74.4
75.4

mAP
67.2
67.4
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方法优于目前一些无监督视频行人重识别方法，其

中 label列中“单样本 [22]”是指使用了一些身份标签

初始化模型，并不是完全无监督的，而 label列中

“无”指的是不使用身份标签，是完全无监督的。在

Mars数据集上，比传统方法 DGM+IDE[27]和 Step⁃
wise[21]，本文方法在 rank⁃1上高了约 20%，相比完

全无监督的深度方法 BUC[15]，本文方法在 rank⁃1
精度和mAP上分别高了 8.1%和 11.9%，同时相比

单样本的深度方法 EUG[30]，本文方法也有竞争力。

在 DukeMTMC⁃VideoReID数据集上，比 BUC[15]在
rank⁃1精度和 mAP上分别高了 0.6%和 0.7%，同

时还要优于单样本的 EUG[30]方法，在 rank⁃1精度

和mAP上分别高了 2.7%和 4.2%。

4 结 论

本文提出一种基于多样性约束和离散度的分

层聚类方法来解决深度无监督的视频行人重识别

问题。首先使用卷积神经网络提取视频序列特征，

然后使用由类内间离散度和多样性约束构成的聚

类准则逐步对类别进行合并，最后在训练过程中利

用一个具有特征存储功能的分类器优化模型。在

两个大型视频数据集Mars和 DukeMTMC⁃Video⁃
ReID上的实验表明，本文方法和目前先进的算法

相比，在提升无监督视频行人重识别的性能上有一

定的优越性。但本文提出的方法只是采用平均池

化方法提取了视频序列的平均特征，并不具有判别

性。因此，如何学习更有效的特征来提高无监督视

频行人重识别的精度是进一步研究的目标。
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