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摘　 要:
 

无监督行人重识别(Re-ID)旨在解决行人在不同摄像机视图下的匹配问题,特别是在不同摄像机拍摄的图像序列中

识别和匹配相同的个体。 通常,基于聚类生成的伪标签容易包含噪声,导致在图像识别过程中提取的特征存在偏差或冗余,
进而引发过拟合。 为了克服这个问题,本文利用交叉一致性得分和对比损失来识别局部和全局特征之间的相似性,然后将其

用于优化伪标签,从而减少过拟合。 并提出了一种基于特征相似性的伪标签优化框架。 该框架首先提取局部和全局特征,然
后通过聚类生成伪标签,然后通过交叉计算方式得到交叉一致性得分和好的局部特征,使用对比损失得到好的局部特征和对

应全局特征的互补信息。 使用交叉一致性得分和对比损失得到互补信息来优化伪标签,提高模型的性能。 通过在 Market-
1501 数据集上的大量实验结果表明,所提出的方法优于最先进的技术,证明了其有效性。
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Abstract:
 

Unsupervised
 

person
 

re- identification
 

(Re - ID)
 

aims
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

matching
 

individuals
 

across
 

different
 

camera
 

views,
 

particularly
 

in
 

identifying
 

and
 

matching
 

the
 

same
 

individual
 

in
 

image
 

sequences
 

captured
 

by
 

different
 

cameras.
 

Typically,
 

pseudo-labels
 

generated
 

based
 

on
 

clustering
 

tend
 

to
 

contain
 

noise.
 

This
 

can
 

easily
 

lead
 

to
 

the
 

extraction
 

of
 

incorrect
 

or
 

redundant
 

features
 

during
 

image
 

recognition,
 

resulting
 

in
 

overfitting.
 

To
 

overcome
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

leverages
 

cross-consistency
 

scores
 

and
 

contrastive
 

loss
 

to
 

identify
 

the
 

similarity
 

between
 

local
 

and
 

global
 

features,
 

which
 

are
 

then
 

used
 

to
 

optimize
 

pseudo-
labels,

 

thereby
 

reducing
 

overfitting. A
 

pseudo-label
 

optimization
 

framework
 

based
 

on
 

feature
 

similarity
 

is
 

proposed.
 

This
 

framework
 

first
 

extracts
 

local
 

and
 

global
 

features,
 

then
 

generates
 

pseudo-labels
 

through
 

clustering.
 

Cross-consistency
 

scores
 

are
 

calculated
 

to
 

obtain
 

high-quality
 

local
 

features,
 

and
 

contrastive
 

loss
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

complementary
 

information
 

between
 

good
 

local
 

features
 

and
 

the
 

corresponding
 

global
 

features.
 

The
 

complementary
 

information
 

obtained
 

using
 

cross-consistency
 

scores
 

and
 

contrastive
 

loss
 

is
 

then
 

used
 

to
 

optimize
 

pseudo- labels,
 

enhancing
 

the
 

model 's
 

performance.
 

Extensive
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

Market- 1501
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

state-of-the-art
 

techniques,
 

proving
 

its
 

effectiveness.
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0　 引　 言

行人重识别( Person
 

Re -Identification,Re -ID)
是图像识别领域的一个热点问题,旨在从不重叠视

域的摄像头拍摄的图像或视频中,确认目标行人的

身份[1-5] 。 近年来,行人重识别技术随着深度学习

的发展取得了显著成效。
 

然而,实际应用中这一技

术仍然面临诸多挑战。 当前,导致行人重识别领域

的核心难点主要包括:目标遮挡、光照变化、视角差

异、模态差异、场景变换以及行人姿态变化等。



针对上述问题,研究者们提出了多种解决方案,
相关研究大致可分为两类:基于全局特征的重识别

方法与基于局部特征的重识别方法。 基于全局特征

的重识别方法主要是从整张图像提取特征。 这些特

征通常包括行人的整体外观、颜色、形状等全局信

息,随后对提取的特征进行相似性度量。 基于局部

特征的重识别方法是从图像中某些特定区域(如行人

的头部、躯干、腿部等)提取特征,这些特征可以捕捉

到更细粒度的信息。 然后将这些特征分别进行相似

性度量,从而达到提高重识别准确率的效果。
然而,上述方法都需要对大量的数据进行标注,

需要耗费大量的人力和财力,从长期来看,依赖大量

人工的标注数据在实际场景中落地是很困难的。 但

无监督的行人重识别方法可以很好地避免这一问

题,因此受到广大学者的广泛关注。
在无监督的行人重识别研究中,不同相机拍摄

的图像受到环境因素的影响,容易导致同一行人图

片在不同相机下呈现出较大的差异。 而聚类算法是

通过分析数据的内在结构,将数据点分组,从而生成

伪标签。 较大的特征差异将导致同一行人的样本难

以准确打上相同的标签,使得生成的伪标签含有噪

声。
伪标签噪声将严重影响无监督行人重识别的识

别性能。 为此,很多学者进行了富有成效的研究,比
如:Ge 等[6]提出一种对比学习,该方法通过逐步获

得更可靠的簇的方式, 实现伪标签细化。 Zhang
等[7]为了降低标签噪声,提出了一种聚类共识矩阵

的标签传播方案,可以让连续两次迭代得到的聚类

结果一致。 Ge 等[8]和 Zhai 等[9] 提出了一种相互教

与学的方法,这种方法通过两个模型互相之间的监

督和指导,可以生成更加准确的伪标签。 具体来说,
一个模型的预测结果可以作为另一个模型的监督信

号,反之亦然。 这种双向的监督机制有助于提高伪

标签的准确性,从而提升模型的整体性能。 Cho
等[10]利用图像样本全局和局部特征的互补特性来

优化伪标签。 Wu 等[11] 提出了一种多质心记忆

(MCM)方法,能够自适应地捕捉聚类当中不同身份

的信息,从而有效缓解标签噪声问题。 此外,提出了

两种策略来改进对比学习过程:域特定对比学习

(DSCL)机制和二阶最近插值(SONI)。 这些方法被

集成到一个统一的框架中,称为多质心表示网络

( MCRN )。 Chen 等[12] 提 出 了 一 种 名 为 Inter -
instance

 

Contrastive
 

Encoding
 

( ICE) 的方法,ICE 通

过利用实例间的成对相似度得分,使用相似度排名

作为硬实例对比的独热编码伪标签来减少类内差

异,并使用相似度得分调整增强视图和原始视图之

间的特征一致性。 从而提升模型的鲁棒性。 Chen
等[13]提出了一种协同的双聚类教学网络 ( Dual

 

Clustering
 

Co-Teaching,
 

DCCT),该方法利用两个网

络提取的特征,通过不同参数的聚类分别生成两组

伪标签,并用对方网络生成的伪标签进行训练,从而

增强网络互补性,减少噪声影响。 此外,提出了动态

参数双聚类( DCDP),使网络能够适应动态变化的

聚类参数,并通过一致样本挖掘( Consistent
 

Sample
 

Mining,
 

CSM)在训练过程中找到标签不变的样本,
去除潜在的噪声样本。 Lan 等[14] 提出了一种标签

噪声净化的模块,利用离线教师模型的知识来净化

标签噪声。 首先从噪声的伪标签中训练一个教师模

型,然后利用教师模型指导学生模型的学习,使学生

模型能够在教师模型的监督下快速收敛,从而减少

噪声标签的干扰[15] 。
本文利用特征的相似性来细化伪标签,降低了

全局特征聚类中的噪声。 首先,将由全局特征和局

部特征得到的交叉一致性得分与对比损失作为衡量

特征相似性的标准,然后根据该得分和对比损失对

伪标签进行标签平滑处理,再利用局部特征进一步

细化伪标签。
本文的贡献如下:
 

(1)提出了一种基于特征相似性的伪标签优化

框架。 该方法利用全局特征和局部特征的相似性来

优化伪标签,达到提升模型性能的效果。
(2)提出一种特征相似性的获取方法,用于提

取局部特征和全局特征的互补信息。

1　 方法

1. 1　 流程框架

如图 1 所示,本文方法基于聚类方法[16-18] ,采
用聚类阶段与训练阶段交替执行的策略。

在聚类阶段,本文通过对未标记数据集的全局

特征进行聚类来分配伪标签。 然后,通过交叉计算

得到交叉一致性得分与优质局部特征,通过对比损

失得到优质局部特征和对应全局特征的互补信息。
交叉一致性得分和对比损失共同构建了局部特征和

全局特征的相似性度量准则。
交叉计算方式:通过对每个特征空间执行 k 近

邻搜索,并根据全局特征和局部特征的前 k 个排名

之间的相似性计算出交叉一致性分数,再依据该分

数筛选出优质局部特征。
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在训练阶段,使用优化后的伪标签训练模型。
优化伪标签时,首先根据每个部分的交叉一致性分

数对标签进行平滑处理(标签平滑),再通过汇总局

部特征的预测结果来细化全局特征的标签(部分特

征引导的标签细化)。
1. 2　 伪标签优化基础框架流程

形式上,设 D = {xi}
ND
i = 1

 表示未标记的训练数据

集,其中 xi 是单张图像, ND 表示图像数量。 模型首

先提取图像 xi 的全局特征, 表示为 Fθ(xi) ∈
ℝ C×H×W,其中,ℝ 为指实数域,C、H和W分别表示特

征的通道数、高度和宽度,表示全局特征是一个具有

C 个通道、高度为 H、宽度为 W 的张量,且这些元素

都属于实数。 基于该特征图,对整个特征图的所有

数值执行全局平均池化,得到一个单一的全局特征

fgi 。 然后通过将特征图划分为 N 个均匀划分的区域

RC×H×W, 对每个区域内的数值进行平均池化,从而得

到每个区域的特征值。 最终,这些区域的特征值就

组成了局部特征。
接下来是伪标签的生成,根据文献中基于局部

特征的方法[19-21] ,采用平滑的方式处理全局特征和

局部特征共享的伪标签。 其中全局特征和局部特征

共享相同的伪标签。 对全局特征集执行 DBSCAN
聚类[22] ,并使用聚类结果作为伪标签。 将图像 xi 的

伪标签表示为 yi ∈ ℝ K。

无标签数据集

聚
类

伪
标
签

局部特征

全局特征
特征提取

交叉计算方式

好的局部特征 对应的全局特征

对比损失函数

互补信息交叉一致性得分

特征相似性

训练模型

优
化
后
的
伪
标
签

模型

图 1　 伪标签优化框架

Fig.
 

1　 Pseudo-label
 

optimization
 

framework

　 　 然后使用伪标签得到的全局特征和局部特征训

练行人重识别模型。 对于全局特征,通过以下方式

计算交叉熵损失
 

:

ζgce = - ∑
ND

i = 1
yi × log(qg

i )
 

(1)

　 　 其中, qg
i = hΨ( fgi ) ∈ RK 是全局特征的预测向

量, hΨg
(·) 是由全连接层和 Softmax 函数组成的全

局特征分类器。
使用交叉熵损失训练局部特征:

ζpce = - 1
NP

∑
ND

i = 1
∑
NP

n = 1
yi × log(qpn

i )
 

(2)

　 　 其中, qpn
i = hΨg

(f
 gn
i ) ∈ ℝ K 表示第 n个局部特征

空间 pn 的预测向量,hΨpn
是局部特征空间 pn 的分类

器。
使用的 Softmax 三元组损失如下式:

ζtriplet = - ∑
ND

i = 1
log( e‖fgi -f

g
i,n‖

e‖fgi -f
g
i,p‖ + e‖fgi -f

g
i,n‖

)
 

(3)

　 　 其中,‖·‖表示 L2-形式, 下标( i,p) 和( i,n)

分别 表 示 通 过 硬 批 三 元 组 ( Hard
 

Batch
 

Triplet
 

Selection)选择[23]获得的小组图中图像 xi 的最硬正

样本和最硬负样本。
通过硬批三元组选择策略获得锚点样本对应的

最硬正样本和最硬负样本后,对具有相同相机标签 a
且属于同一聚类 b 的样本计算其特征质心,该质心被

定义为相机感知代理
 

c(a,b)。 其计算公式如下:

c(a,b) = 1
N∑

N

i = 1
xi (4)

式中: N为相机标签 a、聚类 b对应的样本总数,假设

特征向量为 xi,xi 为该集合中第 i个样本的特征向量

( i = 1,2,…,N)。
相机间对比损失[24]计算如下式:

ζcam = - ∑
ND

i = 1

1
| pi |

∑
j∈pi

log
exp(cT

j fgi / τ)

∑
k∈Pi∪Qi

exp(cT
k fgi / τ)

 

(5)

　 　 其中, P i、Qi 为 fg 的正、负相机感知代理的指标

集,τ 为温度参数,用于调整相似度的尺度。 该损失

函数可将同一集群内不同摄像机视角下的图像特征

的聚合代表点进行聚合,有效减少了由不相交的摄
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像机视图引发的类内方差。

2　 框架改进

2. 1　 伪标签优化-加强全局与局部的互补信息

由于全局特征和局部特征的相似度结构不同,
二者存在不可靠的互补信息。 部分局部特征包含了

与行人无关的冗余信息,难以对全局特征进行有效

的伪标签优化。 而全局特征仅考虑全局上下文,有
时会忽略与局部特征相关的信息。 因此,本文引入

交叉一致性得分和均方误差损失来降低上述问题带

来的负面影响。
交叉一致性得分为全局特征和部分特征的 k 近

邻之间的 Jaccard 相似度。 首先,本文在全局特征和

每个局部特征空间上独立进行 k 近邻搜索,为每个

图像生成 (1 + Np) 个排序列表。 然后,计算图像 xi

的全局特征空间 g和第 n 个部分特征空间 pn 之间的

交叉一致性得分,具体步骤如下:

ci(g,pn) =
| R i(g,k) ∩ R i(pn,k) |
| R i(g,k) ∪ R i(pn,k) |

∈ [0,1]

(6)

　 　 其中, R i(g,k) 和 R i(pn,k) 分别是由 fgi 和
 

fpni 计

算出的排序列表中前 k 个样本的索引集合, | ∗ | 表
示集合的基数(即集合中元素的数量)。 直观来看,
较高的得分表明 g 和 pn 的特征空间在数据点 i 周围

具有高度相关的特征相似结构,可以提供可靠的互

补信息。 较低的得分则表明全局特征和部分特征不

是很相关,意味着可能会提供不可靠的信息。
有了交叉一致性得分,可以得到好的局部特征

和对应的全局特征。 假设有好的局部特征 ypredi
和

对应的全局特征 ytruei
, 则均方误差损失函数的计算

公式为:

MSEloss = 1
n ∑

n

i = 1
(ypredi

- ytruei
)

2
 

(7)

　 　 将计算得到的均方误差损失作为交叉一致性得

分的辅助,两者共同构建了全局特征和局部特征的

特征相似性。
2. 2　 伪标签优化-标签平滑

在模型训练过程中,可能存在对训练效果产生

负面影响的局部信息。 例如,一些区域可能包含与

目标无关的信息(如遮挡物)。 为降低这些局部特

征的影响,本文使用标签平滑[25-26] 方法,依据交叉

一致性得分对伪标签进行优化。
给定图像 xi 的伪标签 yi, 局部特征 fPni 的标签

平滑公式如下式:

ypn
i = apn

i yi + (1 - apn
i )u (8)

　 　 其中, u 为均匀分布的概率向量, apn
i 为确定标

签平滑强度的权重。 与对 apn
i 使用恒定权重的传统

标签平滑不同,本文使用交叉一致性得分来动态调

整每个部分的权重。 然后,将优化的伪标签 ypn
i 代入

公式(2)。 利用 Kullback-Leibler( KL)散度[27] 重新

表述上文的训练局部特征的交叉熵损失:

ζ aals =
1
Np

∑
ND

i = 1
∑
Np

n = 1
(apn

i H(yi,q
pn
i ) +

(1 - apn
i )DKL(u‖qpn

i )) (9)
其中, H(·

 

,·) 和 DKL(·‖·) 分别是交叉熵和 KL

散度,这两项由 apn
i 与交叉一致性得分 C i(g,pn) 的

值共同平衡。
公式(9)中,前一项将预测逼近到 yi 的高置信

度区域,后一项鼓励预测收敛到均匀分布的概率向

量 u, 即希望预测结果更平滑,避免过拟合而产生的

错误预测。 通过用交叉一致性得分缩放两个相反的

项,根据每个循环的伪标签的可靠性来校准局部特

征的预测。
2. 3　 伪标签优化-部分特征引导的标签细化

上下文丰富的局部特征信息可以用来处理全局

特征聚类中经常忽略细粒度信息的标签噪声。 然

而,由于判别性较小的部分可能会提供误导性信息,
因此本文根据每个交叉一致分数,将不同权重的局

部特征的预测汇总在一起,从而用更可靠的信息精

炼伪标签。
本文通过以下方式使用局部特征来优化伪标签

y~ g
i :

y~ g
i = βyi + (1 - β)∑

Np

n = 1
wpn

i q
pn
i (10)

　 　 其中, wpn
i =

exp(C i(g,pn))

∑
k

exp(C i(g,pk))
和 qpn

i 分别是局

部特征 fpni 的权重和预测向量。 β ∈ [0,1]是控制一

个未标记数据的预测标签与集合预测之比的加权参

数。 与全局特征不同的是,公式(10)中的部分引导

的标签细化额外考虑了局部特征的细粒度预测,其
与交叉一致性得分所捕捉的信息可靠性成比例。 然

后将优化的标签 y~ g
i 插入到公式(1)中,重新表述上

文训练全局特征的交叉熵损失:

ζpglr = - ∑
ND

i = 1
y~ g
i ·log(qg

i ) (11)
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　 　 全局特征通过组合多个局部特征的预测结果来

获取更准确的标签,学习到更加详细且丰富的特征

信息,而这些信息在以前的方法中往往被忽略。 此

外,与之前使用辅助教师网络细化伪标签的研究不

同[28-29] ,部分特征引导的标签细化是一种轻量级网

络的自学方法,计算效率更高。
本文的方法从 3 个方面有效地降低了噪声标签

的影响。 公式(9) 中的局部特征具有低交叉一致

性,舍去了对训练效果产生负面影响的局部信息;公
式(11)的全局特征具有从局部特征中获取可靠的

细粒度信息;公式(6)和公式(7)得到的交叉一致性

得分和对比损失构成了局部特征和全局特征的相似

性,当所有局部特征预测的交叉一致性分数都很低

时,由于所有局部特征的标签平滑效应,局部特征引

导的标签预测最终会形成一个均匀向量,导致无效

的训练,从而达到削弱伪标签噪声的目的,从而获得

更好的伪标签。

3　 实验结果和分析

3. 1　 数据集与评价指标
 

为了评估模型效果,本文在大规模行人重识别

公开数据集 Market - 1501 上开展实验。 Market -
1501

 

数据集是在清华大学校园中,由 6 台相机拍

摄,包含 1
 

501 名行人的 32
 

668 张图像。 本文采用

CMC 和
 

mAP 作为评价指标。 CMC 是评估图像匹配

或检索系统性能的一种指标。 用于衡量在前 K 幅

图像中出现正确匹配的概率。 Rank-1、Rank-5 和

Rank-10 分别表示在不同数量的候选图像中找到正

确匹配的概率,从而提供了对系统匹配性能的详细

评估。 mAP 通过计算每个查询图像的准确率-召回

率曲 线 得 出。 在 这 些 实 验 中, 本 文 使 用 了 在

ImageNet 数据集上预训练的 ResNet-50 作为主干模

型。 在此基础上,本文去除了最后一个卷积层之后

的所有层,并添加了一个全局平均池化层。 接着,采
用 BNNeck[30] 技术,该方法包括了一个全连接的分

类器。 在预处理阶段,图片尺寸被调整为 384×128。
为了增加数据的多样性,对图像进行了随机翻转、裁
剪和擦除等操作。 每个训练批次包含 64 张图像。
由 16 个伪类和每类 4 个图像组成。 采用权值衰减

为 5×10-4 的 Adam[31] 进行训练。 初始学习率设置

为 3. 5× 10-4,每隔 20 个 epoch 学习率降低 10 倍。
总共训练 50 个 epoch,每个 epoch 包含 400 次迭代。
使用基于 Jaccard 距离的 DBSCAN 和 k - 倒数编

码[32] 进行聚类。 同时设置样本分割的数目 Np 为

3, 权重参数 β 为 0. 5,交叉一致分数参数 k 为 20。
根据 CAP [33] ,本文设置 τ

 

=
 

0. 07,
 

λ cam = 0. 5,困难

负样本的数量为 50。
3. 2　 结果和分析

本文基于较大数据集 Market-1501 进行实验。
表 1、图 2 为无相机标签下的实验结果。 由于该数

据集规模较大,更接近于真实的监控场景,模型识别

的准确率明显优于其它模型。 本文算法的 rank - 1
为 84. 9%,比较 HCT 算法的 rank-1 值高出 4. 9%;
比 MMCL 高出 4. 6%;比 BUC 高出 18. 7%;常用行

人重识别大多注重全局特征,而忽略了对行人重新

识别至关重要的细粒度信息。 本文方法考虑了全局

特征和局部特征之间的互补关系,利用两者的特征

相似性共同减轻了全局特征的标签噪声。
表 1　 在 Market-1501 上的结果比较(无标签的无监督方法)

Table
 

1 　 Comparison
 

results
 

on
 

Market - 1501
 

( Unsupervised
 

methods
 

without
 

any
 

labels)

数据集
Market-1501

mAP / % Rank-1 / % Rank-5 / % Rank-10 / %

本文 67. 4 84. 9 91. 5 93. 8

HCT[34] 56. 4 80. 0 91. 6 95. 2

MMCL[35] 45. 5 80. 3 89. 4 92. 3

BUC[36] 38. 3 66. 2 79. 6 84. 5

本文
HCT
MMCL
BUC
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图 2　 基于 Market-1501 的 CMC 曲线(无标签的无监督方法)
Fig.

 

2 　 CMC
 

curve
 

on
 

Market - 1501 ( Unsupervised
 

methods
 

without
 

any
 

labels)

　 　 表 2、图 3 是在有相机标签下的实验结果。 本

文的方法利用了各种特征相似度结构,专注于利用

细粒度行人重新识别所需的全局和局部相似度信

息,利用特征相似度结构之间的互补信息。 实验中,
本文算法的 mAP 为 74. 5%,比 SSL 算法的 mAP 高

出 36. 7%;比 JVTC 高出 27%;比 IICS 高出 1. 6%;
　 　 在图 4 中,(1)本文算法在数据集上的 Top-10
排序列表;(2)为基础模型在数据集上的 Top-10 排

序列表。 其中,没有边框的图像代表查询图像,带有

绿色边框的图像表示正确匹配的图像,而带有红色
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边框的图像则表示错误匹配的图像。 通过图 4 中的

实验结果对比,可以明显地看到本文算法正确率更

高,模型性能更好。
表 2　 在 Market-1501 上的结果比较(有相机标签的无监督方法)
Table

 

2 　 Comparison
 

results
 

on
 

Market - 1501 ( Unsupervised
 

methods
 

using
 

camera
 

labels)

数据集
Market-1501

mAP / % Rank-1 / % Rank-5 / % Rank-10 / %

本文 74. 5 88. 1 94. 8 96. 3

SSL[37] 37. 8 71. 7 83. 8 87. 4

JVTC[38] 47. 5 79. 5 89. 2 91. 9

IICS[39] 72. 9 89. 5 95. 2 97. 0

OURS
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图 3　 基于 Market-1501 的 CMC 曲线(有相机标签的无监督方法)
Fig.

 

3　 CMC
 

curve
 

on
 

Market-1501(Unsupervised
 

methods
 

using
 

camera
 

labels)

图 4　 基于 Market-150 的 Top-10 排序列表对比图

Fig.
 

4　 Comparison
 

of
 

Top- 10
 

sorting
 

rankedlists
 

on
 

Markedt -

1501

　 　 综述所述,本文提出的方法无论在有监督情况

还是无监督情况下均取得了良好的实验结果,证明

了算法的有效性。

4　 结束语

本文提出了一种利用迁移学习提取局部特征和

全局特征的相似性来优化伪标签的框架,用于无监

督行人重识别。 该方法利用图像的全局和局部上下

文,并利用全局和局部特征之间的互补关系减轻每

个特征空间的标签噪声。 并且该方法还引入对比损

失函数和交叉一致性得分来获得可靠的互补信息,

在此基础上对伪标签进行细化。 大量的实验表明了

本文方法的有效性,相比先前的优秀方法,取得了更

高的准确率。
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