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【摘　 要】 　 为解决高层建筑楼宇或复杂开放建筑环境中多路视频数据采集成本高、长时间高质量

标注难等问题，实现跨视域多路视频数据的生成与行人图像的自动标注，首先，设计虚拟现实场景，
模拟行人运动并自动获取标记数据；其次，研究无监督领域自适应方法，降低源域数据与目标域数据

的特征分布差异，使模型泛化至目标建筑场景；最后，验证模型泛化能力。 研究结果表明：构建的虚

拟现实场景能有效克服跨视域视频数据采集与高质量标注的困难；无监督领域自适应方法将平均首

位命中率从 ２２􀆰 ０２％提升至 ４５􀆰 ４８％；结合源域风格转换、数据增广和目标域伪标签生成，首位命中

率提升 ２０％，降低了分布偏差，有助于实现模型在不同建筑场景中的泛化。
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０　 引　 言

　 　 建筑内人员迁移状况与轨迹重建是建筑楼宇安

全监控、建筑火灾场景应急疏散、传染病室内传播溯

源以及建筑节能的重要研究基础，该技术不仅有助

于实现地铁、车站、机场等公共建筑场景内的区域人

数密度统计，还可用于分析人员运动姿态以及人群

异常聚集的预测预警［１］。 建筑内人员位置及隔层

楼人员分布信息的及时获取，有助于提升火灾等场

景下的消防救援效果［２］，并辅助规划人员最佳疏散

逃生路径［３］，进而节约疏散时间，降低人员伤亡与

经济损失。
目前，安防摄像机广泛应用于建筑领域，并被安

装部署于楼宇内部。 基于安防摄像机，能够明确行

人在建筑环境不同区域的运动情况，还原人员在房

间内部、走廊、楼梯以及电梯内完整运动轨迹和区域

停留时间，对于建筑节能、安防消防以及人员接触分

析、轨迹溯源等都具有重要意义。 考虑到建筑结构

的复杂性与安防摄像机的安装部署成本，建筑内现

有多路摄像机覆盖区域之间一般无重叠［４］，为确定

行人在不同监控区域之间运动轨迹，需要从不同摄

像机中找出同一个体，实现不同摄像机下行人个体

的匹配配对［５］。 现有方案主要通过多路视频数

据［６］作为数据来源和基于标注数据的监督式学习

方法［７］。 然而，当建筑场景下多路摄像机安装位

置、拓扑连接关系与监控范围确定后，监测场景也随

之固定，难以添加新的摄像机节点或修改已有摄像

机覆盖区域，导致采集数据有限［８－９］，为后续匹配配

对带来较大难度。 监督式学习方法依赖于大量实地

采集的视频图像及与之对应的高质量人工标注数

据［１０］，但当研究问题涉及高层建筑楼宇或复杂开放

建筑环境时，多路视频数据采集成本较高，同时也难

以开展长时间跨度下视频数据的高质量人工标注。
另一方面，监督式学习方法受制于现有建筑场

景［１１－１３］，由于应用场景的变化，源域数据与目标域

数据存在显著分布差异，已有场景下训练出的模型

较难直接应用于新的建筑环境［１４－１５］。

鉴于此，笔者拟基于 Ａｎｙｌｏｇｉｃ 仿真技术的建筑

环境，提出行人监测自动标注方法，生成带有标签的

信息数据，并对人员迁移状况进行有效验证；设计无

监督领域自适应方法，结合图像风格转换、源域数据

增广与目标域伪数据生成等技术，来降低源域数据

与目标域数据之间的差异，实现将源域数据下学习

得到的模型有效地泛化应用于目标场景；最后开展

无监督领域自适应试验，进行对比验证，以期提升无

监督特征的准确性。

１　 跨视域行人运动虚拟仿真方法

１􀆰 １　 行人运动过程虚拟仿真

　 　 由于虚拟仿真技术受真实建筑空间环境及数据

采集的影响较小，故基于 Ａｎｙｌｏｇｉｃ 仿真软件模拟建

筑内行人复杂的运动过程，并将行人建模为自主体

模型［１６］，设定场景参数与行人运动逻辑，获取场景

中所有行人的运动轨迹。 具体步骤如下：
１） 场景参数设定。 跨视域多路视频部署情况

如图 １ 所示，５ 路摄像机均安装在所在楼层的吊顶

区域，倾斜向下实现监控，图中三角形区域即为摄像

机监控覆盖范围，多路摄像机监控区域彼此无重叠。
走廊、楼梯等开放公共区域除三角区域外，均为摄像

机无法覆盖的监控盲区。 考虑到建筑结构特点以及

室内人员日常运动特征，５ 路摄像机的覆盖范围处

于该楼层进出口以及走廊和拐角等关键位置。 其中

摄像机①与④对该楼层出入口位置进行行人监测，
确保所有进出该楼层的行人都可被监测。 其余 ３ 路

摄像机与出入口区域摄像机协作监测，该楼层人员

行走过程。 其中，行人运动过程建筑虚拟仿真场景

及其相关参数见表 １。
　 　 ２） 行人运动逻辑设定。 将室内行人建模为自

主体，根据行人所处楼层数，行人下一时刻存在 ２ 种

选择状态：①当目标房间所处楼层与当前所处楼层

相同时，该行人走向目标房间，并在目标房间停留；
②当目标房间所处楼层与当前楼层数不同时，该行

人通过楼梯或电梯，首先实现楼层数改变，其次走向

目标房间，并在目标房间停留。

·２６１·
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图 １　 建筑内跨视域人员迁移监测试验部署

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ ｃｒｏｓｓ⁃ｖｉｓｕａｌ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ
ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ｉｎｓｉｄｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

表 １　 建筑虚拟仿真场景参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｃｅｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

名称 参数设置

建筑楼层数 １１

室内房间数 ／个 １７６

建筑出入口位置 一楼进出口区域

建筑行人到达率 ／ （人·ｍｉｎ－１） ３０

行人初始运动速率 ／ （ｍ·ｓ－１） １～１􀆰 ５

行人舒适运动速度 ／ （ｍ·ｓ－１） １～１􀆰 ５

行人目标房间数 ／个 １～１１

单个房间停留时长 ／ ｈ ０～２

１􀆰 ２　 跨视域数据生成与自动标注

　 　 基于虚幻引擎［１７］，结合建筑信息、建筑楼宇内

部场景布局与外观全景信息，渲染获得与上一节等

比例 虚 拟 现 实 场 景， 此 时 虚 幻 场 景 模 型 按 照

Ａｎｙｌｏｇｉｃ 模拟生成的轨迹实现行人在建筑场景内走

动。 同时，向虚拟建筑不同楼层和不同位置添加虚

拟摄像机，监测楼内人员运动状况，并获取摄像机视

频数据，具体步骤如下：
１） ３Ｄ 行人模型轨迹绑定。 从行人时空轨迹数

据库中，按照行人轨迹生成时序，选择前 ２２５ 个行人

完整轨迹，并随机分配给 ３Ｄ 行人模型。 在该过程

中，通过骨骼点绑定，将人类人体骨骼点连接关系绑

定到 ３Ｄ 行人模型中，然后将 ３Ｄ 行人模型导入建筑

虚拟现实场景中。 按照行人轨迹生成时序，选择与

导入 ３Ｄ 行人模型数量相同的运动轨迹数据，并随

机分配给 ３Ｄ 行人模型，使 ３Ｄ 行人模型在不同时刻

按照选定轨迹运动，完成建筑内行走过程。
２） 跨视域视频数据生成。 通过设置摄像机基

本参 数， 包 括 摄 像 机 在 建 筑 场 景 中 空 间 位 置

（ＬｏｃａｔｉｏｎＸ，ＬｏｃａｔｉｏｎＹ，ＬｏｃａｔｉｏｎＺ），摄像机镜头旋转

角度（ＲｏｔａｔｉｏｎＸ，ＲｏｔａｔｉｏｎＹ，ＲｏｔａｔｉｏｎＺ），摄像机镜头

伸缩比例（ＳｃａｌｅＸ，ＳｃａｌｅＹ，ＳｃａｌｅＺ）。 通过添加多路

无重叠摄像机，实现建筑不同位置场景录像并保存

不同摄像机下的监控视频数据，如图 ２ 所示。 该试

验过程中摄像机摆放位置及对应的监控画面如图 ３
所示。

图 ２　 虚拟摄像机参数调节

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｉｒｔｕａｌ ｃａｍｅｒａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

图 ３　 建筑虚拟场景摄像机摆放及监控画面

Ｆｉｇ． ３　 Ｃａｍｅｒａ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ
ｖｉｒｔｕａｌ ｓｃｅｎｅｓ ｉｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

３） 行人图像自动标注。 在虚拟建筑场景下，以
３Ｄ 行人模型为基础读取其关节点数据，并由此获得

对应的行人模型三维包围框。 通过摄像机图像坐标

系与虚拟建筑场景世界坐标系的映射关系，将三维

包围框映射到图像坐标系，从而获得行人模型在视

频图像坐标系下的二维包围框位置信息，如图 ４ 所

示。 通过图像坐标系下的二维包围框，能够进一步

获得 ３Ｄ 行人模型在相应摄像机监控视频数据中的

位置坐标，实现视频图像坐标系下行人的自动标注。
其中，自动标注内容包括摄像机属性信息、行人属性

信息、当前视频帧数、３Ｄ 行人模型在图像坐标系下

包围框位置。 由于多路摄像机 ３Ｄ 行人模型的行

人属性信息具有全局一致性，因此，通过行人跨视

域的持续性标注，能够实现对 ３Ｄ 行人模型的跟踪

识别。

·３６１·
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图 ４　 跨视域人员数据自动标注

Ｆｉｇ． ４　 Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｓｓ⁃ｖｉｓｕａｌ
ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ ｄａｔａ

２　 无监督领域自适应方法

　 　 基于虚拟建筑场景生成的跨视域多路摄像机监

控视频数据，构建大规模行人监测数据集并实现自

动化标注系统。 然而，由于虚拟源域与真实目标域

之间存在的显著特征分布差异，直接将虚拟场景训

练的模型迁移至真实建筑场景时可能出现性能衰

减。 同时，在真实应用场景中，目标域行人数据缺乏

可用标注信息。 因此，为降低跨域特征分布差异，进
一步开展基于多阶段域适应的迁移学习优化，具体

如下：
１） 分析源域数据和目标域数据的特征分布差

异，并进行源域数据场景风格转换。
２） 混合源域数据及其风格转换后的数据，实现

源域数据增广，并在此基础上训练出行人特征提取

初始化模型。
３） 以该模型为基础，提取目标域图像特征，进

行真实建筑场景数据集聚类分析，并为目标域置信

度高的图片标记伪标签，重复进行上述过程。

２􀆰 １　 源域风格转换

　 　 为降低源域数据与目标域数据分布差异，通过

采用由生成器和鉴别器两个相互竞争的神经网络组

成的生成对抗技术［１８］，实现源域数据风格向目标域

风格的转换，具体操作流程如下：
１） 源域数据输入。 将源域数据输入到生成器

中，生成器通过学习目标域的风格特征，生成风格与

目标域接近的图像。
２） 鉴别器训练。 鉴别器对生成的图像和真实

的目标域图像进行区分，鉴别生成图像与真实图像。
３） 生成器优化。 通过与鉴别器对抗，生成器逐

步优化生成能力，生成目标域风格图像。
４） 循环迭代。 为确保生成效果，对上述过程迭

代 ５０ 次，每次迭代后都会生成新的图像，并通过鉴

别器反馈不断提升转换质量。
图 ５ 为源域数据与目标域数据风格转换示意，

从中可以发现，通过采用生成对抗技术，将源域数据

转化为能够应用于真实建筑场景的目标域数据风

格，从而降低虚拟现实场景与真实建筑场景下的行

人数据集特征分布差异。

图 ５　 数据转换

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

２􀆰 ２　 源域风格增广

　 　 由于源域图像在风格转换前后，行人标签信息

保持不变，此时通过混合图像风格转换前数据集和

转换后数据集，实现源域数据增广［１９－２０］。 基于深度

卷积神经网络，对增广后的数据依次进行特征提取、
卷积、池化操作，得到跨视域行人初始化模型的预训

练模型，并将其应用于目标域场景，即可生成目标域

数据的初试分类结果，如图 ６ 所示。

图 ６　 源域数据增广

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２􀆰 ３　 目标域伪标签生成

　 　 基于跨视域行人初始化模型的预训练模型，提
取目标域数据的图像特征，并基于排序的行人轨迹

还原方法，对目标域数据进行聚类分析，得到目标域

数据的初始分类结果，具体流程如图 ７ 所示。

３　 跨视域行人监测仿真验证

３􀆰 １　 跨视域数据生成与自动标注

　 　 根据建筑内行人真实运动状况，构建虚拟仿真

·４６１·
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图 ７　 基于排序的行人轨迹还原方法流程

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｏｒｔｉｎｇ

场景，通过行人图像自动标注，获得跨视域行人数据

集描述结果，见表 ２。
表 ２　 跨视域数据生成与自动标注结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｒｏｓｓ⁃ｖｉｓｕａｌ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

建筑楼
层数

单层摄像
机数量 ／路

摄像机
总数 ／路

行人模
型总数 ／个

行人图片
总数 ／张

１１ ５ ５５ ２２５ ６４ ９５１

３􀆰 ２　 数据集自身性能验证

　 　 将表 ２ 数据集中 ６０％的行人图片作为训练集，
用于训练分类模型并提取行人特征，２０％的数据作

为验证集，剩余 ２０％数据用于测试集，以评估模型

在测试集上的性能表现（试验 １）。 模型训练和测试

过程的损失值与首位命中率如图 ８ 所示。 可以发

现，迭代循环 ２０ 轮后，损失值和首位命中率开始收

敛，文中取迭代次数为 ５０ 时的训练结果作为最终的

行人特征提取模型。

图 ８　 训练过程误差曲线与首位命中率曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ
ｆｉｒｓｔ ｈｉｔ ｒａｔｅ ｃｕｒｖｅ

３􀆰 ３　 虚拟现实场景与真实场景数据集混合训练

　 　 为充分利用虚拟现实场景数据集，混合虚拟现

实场景下数据集与目标域训练数据集，验证混合后

数据应用于目标域测试数据集的性能表现，并研究模

型应用于跨视域行人初始化任务的效果（试验 ２），见
表 ３。 可以发现，数据增广后，行人再辨识的平均首

位命中率由 ７８􀆰 ２５％提升至 ８５􀆰 ９１％。 即在没有额

外标注成本前提下，引入虚拟现实场景数据集，有助

于扩充训练数据集样本大小，提升建筑内跨视域场

景下行人初始化效果。

表 ３　 数据描述及目标域数据增广前后对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎｓ

试验编号

人数及图片数量

训练数据集

虚拟现实数据集 目标域训练数据集
测试数据集

类别

累计匹配命中率

首位 前 ５ 位 前 １０ 位 前 １５ 位

试验 ２ Ａ２ ２２５ 人 ／ ６４ ９５１ 张 １０４ 人 ／ １９ ４１７ 张 ２４ 人 ／ ４ ２７１ 张
增广前 ０􀆰 ７９１ ０􀆰 ８９６ ０􀆰 ９２４ ０􀆰 ９３９
增广后 ０􀆰 ８７７ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ９５７ ０􀆰 ９６７

试验 ２ Ｂ２ ２２５ 人 ／ ６４ ９５１ 张 １１２ 人 ／ ３４ ５１５ 张 ３０ 人 ／ ６ ０８２ 张
增广前 ０􀆰 ７０２ ０􀆰 ８５７ ０􀆰 ８９７ ０􀆰 ９１５
增广后 ０􀆰 ８０１ ０􀆰 ９０７ ０􀆰 ９３５ ０􀆰 ９５１
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续表 ３

试验编号

人数及图片数量

训练数据集

虚拟现实数据集 目标域训练数据集
测试数据集

类别

累计匹配命中率

首位 前 ５ 位 前 １０ 位 前 １５ 位

试验 ２ Ｃ２ ２２５ 人 ／ ６４ ９５１ 张 １３１ 人 ／ ３９ ２８１ 张 ２８ 人 ／ ４ ６２０ 张
增广前 ０􀆰 ７８０ ０􀆰 ９４４ ０􀆰 ９６３ ０􀆰 ９６９
增广后 ０􀆰 ８６２ ０􀆰 ９５１ ０􀆰 ９６６ ０􀆰 ９７３

试验 ２ Ｄ２ ２２５ 人 ／ ６４ ９５１ 张 １１１ 人 ／ ３１ １８３ 张 ２７ 人 ／ ４ １１０ 张
增广前 ０􀆰 ８５６ ０􀆰 ９２８ ０􀆰 ９４８ ０􀆰 ９６０
增广后 ０􀆰 ８９７ ０􀆰 ９５０ ０􀆰 ９６５ ０􀆰 ９７４

３􀆰 ４　 模型泛化能力验证

　 　 从已构建的虚拟建筑场景中获取试验所用的源

域数据，从现有真实建筑场景中获得目标域数据，对
比分析无监督领域自适应方法在场景泛化方面的性

能表现（试验 ３），相关数据描述见表 ４。 表 ５ 为试验

３ 中无监督领域自适应方法性能表现，其中的基准

值为不使用领域自适应方法，直接将源域数据训练

得到的模型应用于真实场景的性能表现。
　 　 图 ９ 为试验 ３ 中源域数据风格累积匹配命中率

表 ４　 试验 ３ 中无监督领域模型泛化试验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

试验编号

人数及图片数量

源域数据
虚拟建筑场景

目标域数据
真实建筑场景

试验 ３ Ａ３ ２２５ 人 ／ ６４ ９５１ 张 ２４ 人 ／ ４ ２７１ 张

试验 ３ Ｂ３ ２２５ 人 ／ ６４ ９５１ 张 ３０ 人 ／ ６ ０８２ 张

试验 ３ Ｃ３ ２２５ 人 ／ ６４ ９５１ 张 ２８ 人 ／ ４ ６２０ 张

试验 ３ Ｄ３ ２２５ 人 ／ ６４ ９５１ 张 ２７ 人 ／ ４ １１０ 张

表 ５　 试验三中无监督领域自适应方法性能

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ （ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ３）

试验编号 类别
累积匹配命中率

首位 前 ５ 位 前 １０ 位 前 １５ 位

试验 ３ Ａ３

基准值 ０􀆰 ２８５ ０􀆰 ４３９ ０􀆰 ５１８ ０􀆰 ５７５
源域数据风格转换 ０􀆰 ５１７ ０􀆰 ７０７ ０􀆰 ７８２ ０􀆰 ８１８

源域数据增广 ０􀆰 ５６４ ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ８００ ０􀆰 ８３８
目标伪标签生产 ０􀆰 ５８６ ０􀆰 ７０６ ０􀆰 ７６０ ０􀆰 ７９９

试验 ３ Ｂ３

基准值 ０􀆰 １０２ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 ２８５ ０􀆰 ３３４
源域数据风格转换 ０􀆰 ３７７ ０􀆰 ５９５ ０􀆰 ６８１ ０􀆰 ７３６

源域数据增广 ０􀆰 ４３９ ０􀆰 ６３２ ０􀆰 ７１４ ０􀆰 ７５９
目标伪标签生产 ０􀆰 ４４１ ０􀆰 ６３６ ０􀆰 ７２４ ０􀆰 ７６７

试验 ３ Ｃ３

基准值 ０􀆰 １６７ ０􀆰 ３６０ ０􀆰 ４５１ ０􀆰 ５１７
源域数据风格转换 ０􀆰 ４２６ ０􀆰 ７０９ ０􀆰 ８２１ ０􀆰 ８６２

源域数据增广 ０􀆰 ４８０ ０􀆰 ７２７ ０􀆰 ８１６ ０􀆰 ８５９
目标伪标签生产 ０􀆰 ５２４ ０􀆰 ７３２ ０􀆰 ８０７ ０􀆰 ８４２

试验 ３ Ｄ３

基准值 ０􀆰 ３２８ ０􀆰 ４５６ ０􀆰 ５３１ ０􀆰 ５７６
源域数据风格转换 ０􀆰 ５０３ ０􀆰 ６５３ ０􀆰 ７２６ ０􀆰 ７６５

源域数据增广 ０􀆰 ５０４ ０􀆰 ６４１ ０􀆰 ７０８ ０􀆰 ７５１
目标伪标签生产 ０􀆰 ５２２ ０􀆰 ６７６ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 ７８２

提升效果对比情况。 其中，Ｋ 指检索或识别任务中

累积匹配命中率的评估范围。 可以发现，源域风格

转换方法大幅度降低了源域数据与目标域数据分布

差异。 在 风 格 转 换 前 后， 平 均 首 位 命 中 率 由

２２􀆰 ０２％提升至 ４５􀆰 ５８％。 源域数据增广可扩充数据

集规模，并降低特定数据依赖，提升模型泛化能力。
源域数据增广方法进一步将平均首位命中率提升至

４９􀆰 ６９％。 经过源域数据风格转换与源域数据生成

步骤后，对齐图片特征，以确保源域数据在风格转换

后与目标域数据具有一致性和可比性。 将对齐后的

源域数据应用于模型，使得预训练模型能够逐步适

应目标域的特定特征和需求。 最后，通过模型验证

与优化，为目标域提供初始化预训练模型，并进一步

生成目标域伪标签，如图 １０ 所示。 可以发现，提出的

无监督领域自适应方法将平均首位命中率由基准值

２２􀆰 ０２％提升至 ５１􀆰 ８４％，这表明在无任何目标域标签

数据的前提下，虚拟现实场景训练得出的模型可较好

地应用于真实建筑场景，并有效泛化场景。
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图 ９　 源域数据风格转换前后命中率对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｙｌｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

图 １０　 无监督领域自适应方法首位命中率综合对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｈｉｔ
ｒａｔｅ ｏｆ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结　 论

　 　 １） 通过虚拟现实场景构建与跨视域行人标注

数据生成，无监督领域自适应方法将平均首位命中

率由基准值 ２２􀆰 ０２％提升至 ４５􀆰 ４８％，该方法可提升

无监督特征提取方法的准确性。
２） 结合源域风格转换、源域数据增广与目标域

伪标签生成技术，首位命中率提升 ２０％，无监督领

域自适应方法能降低源域数据与目标域数据分布

的差异，有效泛化不同类型真实建筑场景之间的

模型。
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