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联合特征细化和耐噪声对比学习的无监督行人
重识别
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摘要:针对无监督行人重识别(personre-identification,ReID)中行人特征表达不充分以及聚类过程

产生噪声标签的问题,提出一种联合特征细化和耐噪声对比学 习 的 无 监 督 ReID方 法。首 先,为
丰富 无 标 记 的 行 人 表 征,设 计 了 非 局 部 通 道 细 化 模 块 (non-localchannelrefinementmodule,

NCRM)对关键特征信息进行加权强化,其融合了非局部通道的重要特征来捕获无标记数据的类

间区别表征,形成 更 具 有 鉴 别 度 的 特 征 描 述 符。其 次,考 虑 到 特 征 的 充 分 表 达,采 用 广 义 均 值

(generalizedmean,GEM)池化自适应调整参数来增强不同细粒度区域信息的提取能力。再次,为
了减轻噪声标签对网络的负面影响,设计了耐噪声的动态对比均 衡(dynamiccontrastiveequilibri-
um,DCE)损失函数进行无监督联合学习。最终,在两个公共数据集上的实验结果验证了所提方

法的有效性和先进性,mAP 分别达到了83.1%和71.9%,优于其他先进方法。
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Abstract:Anunsupervisedpersonre-dentification(ReID)methodwasproposedtosolvetheinsufficient
representationofpersonfeaturesandthenoisylabelsgeneratedbytheclusteringprocessintheprocess
ofunsupervisedReID,whichjointedfeaturerefinementandnoise-tolerantcomparativelearning.Firstly,a
non-localchannelrefinementmodule(NCRM)wasdesignedtoenrichtheunlabeledpersonrepresenta-
tionbyweightedreinforcementofkeyfeatureinformation,whichfusedtheimportantfeaturesofnon-lo-
calchanneltocapturethediscriminativerepresentationbetweenclassesofunlabeleddatatoformmore
discriminativefeaturedescriptors.Secondly,generalizedmean(GEM)poolingadaptiveadjustmentpa-
rameterswereusedtoenhancetheabilityofextractinformationfromdifferentfine-grainedregionsto
accomplishfullexpressionofcharacteristics.Then,anoise-tolerantdynamiccontrastiveequalization
(DCE)losswasdesignedforunsupervisedassociatedlearningtomitigatethenegativeimpactofnoisy
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labelonthenetwork.Finally,theexperimentalresultsontwopublicdatasetsverifytheeffectivenessand
advancementoftheproposedmethod.ThemAPreaches83.1%and71.9%respectively,whichissupe-
riortootheradvancedmethods.
Keywords:personre-identification;unsupervised;deepfeaturenetwork;non-localchannelrefinement
module(NCRM);noise-tolerantcomparativelearning

0 引 言

  近年来,深度学习的发展使得有监督的行人

重识别(personre-identification,ReID)方法获得了

较高的识别精度[1,2]。然而在现实场景中,有监督

的ReID方法利用人工标注相机视图的成本较大,
并且网络性能高度依赖于数据集中的标注样本,
可扩展性不高。当现实场景中的数据量充足且庞

大时,利用手动标注获取数据集的方式显得十分

繁琐,而无监督的ReID方法不需要人为标注的身

份信息,能够从未标记的数据集中学习行人身份

的类间区别表征和类内相似性,减少了人工对数

据注释的繁重工作,在实际应用中更具备发展的

潜力。
  无监督 ReID方法可以分为无监督领域自适

应(unsuperviseddomainadaptive,UDA)方法[3]和

完全 无 监 督(fully-unsupervised,FU)方 法[4]。其

中 UDA方法需要在标记的源域数据集上训练出

行ReID模型,使其能够在未标记的目标域上获取

优良的性能。与 UDA方法相比,FU方法不需要

任何标记的数据集信息,因此更具挑战性。为了

充分获取有用的特征信息,GE等[5]采用一种自主

对 比 学 习 框 架 (self-pacedcontrastivelearning,
SPCL)来混合内存动态生成源域类级、目标域集

群级和非集群实例级监督信号,用于学习特征表

示。与传统的对比学习策略不同,该框架逐步创

建更可靠的集群来细化混合记忆和学习目标,获
得了良好的性能。但是,该框架过度依赖在源域

数据集中的训练结果,限制了在实际应用中的发

展。ZHANG等[6]提出一种基于软多标签和复合

注意力模型的无监督 ReID方法来逐步探索潜在

的判别信息。在学习参考代理标签的基础上,通
过构建目标和参考数据集的映射模型来构建软多

标签。随后,将软多标签引入原始行人样本中,借
助残差网络的训练,实现了多摄像机场景下目标

的精确标记和特征的细粒度分类。与上述利用注

意力的残差网络不同,张宝华等[7]利用软多标签

并结合深度特征融合网络来构建ReID模型,通过

结合压缩激励网络和多层级深度特征融合改进残

差网络的结构,提高训练速度和精度。与结合输

入集的所有特征的融合方法不同,VALEM 等[8]

采用对输入集的所有特征进行显式选择和随后融

合特征的方法,通过从不同的评分器中编码多个

特征的超图结构来学习表示,取得了显著的性能

提升。由于该框架结合了无监督秩表排序的特征

选择和鲁棒的超图模型,引入了较多的参数约束

项,使得模型在复杂的现实环境中缺乏一定的竞

争性。为了提 升 复 杂 监 控 环 境 中 模 型 的 表 现 能

力,SRIDHAR等[9]提出一种基于时空关联规则的

无深 度 注 释 聚 类(spatio-temporalassociationrule
baseddeepannotation-freeclustering,STAR-DAC)
框架,利用视觉特征重新识别未标记人图像,并进

行增量聚类,通过挖掘的时空关联规则对网络进

行聚类微调,为传统的无监督聚类方法注入了新

思想。然而,大多数方法在聚类时将每个聚类视

为一个伪身份类,忽略了由相机视图变化引起的

类内 方 差 问 题。2021年,WANG等[10]提 出 了 一

种 相 机 感 知 代 理 方 法 (camera-awareproxies,
CAP),该方法基于相机感知代理设计了相机内和

相机间的对比学习组件,通过利用相机感知代理

处理较大的类内方差生成了可靠的伪标签进行无

监督学习,有效降低了类内方差给模型带来的负

面影响。
  随着无监督ReID技术的发展,传统的聚类方

法以及随机抽样策略无法充分引导行人有效信息

的聚 集。不 同 于 传 统 的 无 监 督 聚 类 策 略,张 智

等[11]提 出 了 一 种 基 于 风 格 转 换 的 无 监 督 聚 类

ReID方法,通过将生成对抗网络的风格转换方法

引入聚类过程中,以此学习到更为丰富的行人表

征。另外,针对无监督模型中随机抽样策略对模

型产生的负面影响,HAN等[12]提出将群体抽样

策略引入无监督ReID中,它将属于同一类的样本

分组进行训练,有助于维护每个类内的相似性结

构并减少单个样本的 影 响,获 得 了 优 越 的 性 能。
但是,在使用伪标签代替真实值作为监督信息时,
由于无监督模型的特征表达能力不足和从样本中

提取的特征的语义信息不足,容易引发噪声伪标

签。并且,随着网络产生的错误监督信息(具有不

同真实值,但拥有相同伪标签的行人样本)被持续

地积累,最终模型的性能也随之受到影响。
  针对上述问题,本文受 HAN等的启发,提出

了一种联合特征细化和耐噪声对比学习的完全无
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监督ReID方法,旨在提升模型的特征提取能力和

减轻聚类过程中噪声伪标签的负面影响。所提方

法主要包含针对无监督模型特征表达的细化学习

策略和网络损失计算阶段的耐噪声对比学习。通

过在主流行人数据集中进行了一系列的实验,在
完全无标注信息的情况下,实验结果表明所提方

法总 体 性 能 优 于 对 比 方 法。本 文 主 要 贡 献 包 括

如下:
  1)提出一种提升无监督模型特征表达的细

化学习策略,该策略包括在骨干网络中设计了一

种改进的非局部通道细化模块(non-localchannel
refinementmodule,NCRM),并替换原有网络中的

池化方式来增强网络对非局部区域特征的细化学

习,同时提升不同细粒度区域特征的信息提取能

力,最终形成更为丰富的行人表征。
  2)为了减轻无监督聚类过程中噪声伪标签

的负面影响,设计了耐噪声的动态对比均衡(dy-
namiccontrastiveequilibrium,DCE)损失函数进行

无监督联合学习,帮助网络在适应每个聚类过程

后行人类别变化的同时更好地监督约束网络,最
终提升模型的整体性能。
  3)在两个公共的数据集上进行实验表明,本
文方法具有良好的性能和可靠性。

1 特征细化及耐噪声对比学习

1.1 整体网络

  本文借助分组采样策略,基于改进的ResNet50
设计出适用于无监督ReID的网络结构,旨在提升伪

标签的可信度,整体网络结构如图1所示。通过网

络的逐步迭代和特征的不断更新来进行对比学习和

聚类,生成伪标签。主要包含细化特征的提取、分组

抽样和耐噪声对比学习过程,当训练周期达到预设

图1 整体网络结构图

Fig.1 Overallnetworkstructure

数值时,网络迭代训练结束。
1.2 特征细化

  无监督ReID任务在于学习对不同人身份的分

类能力。因此,充分学习行人特征之间的异同对提

升模型性能十分关键。为了确保高质量的伪标签和

高效的骨干优化,从增强原始ResNet50网络的信息

提取能力出发,通过设计改进的NCRM并嵌入Res-
Net50网络的不同层来构建本文的深度特征细化网

络,如图2所示。

  细化学习策略具体如下:首先,输入行人特征设

置为3×256×128大小,将ResNet50原始网络保留

至第二层(Layer2)处,经过 Layer2后输出维度为

512×32×16的特征。其次,为了丰富行人特征的表

达,将设计的 NCRM 嵌 入 ResNet50的 Layer2—

Layer3和Layer3—Layer4之间关注潜在特征并加

权,完成信息细化并融合基础全局特征,帮助网络自

适应地关注到行人特征的细腻区域。通过此操作网

络将挖掘原有结构中更细微的差异,从一般相似性

中提取出包含每个行人身份且具有鉴别性的特征

f2。再次,考虑到原有网络中的全局平均池化(glob-

alaveragepooling,GAP)操作无法捕获特定区域的

鉴别性行人特征,本文替换了原始网络中的平均池

化层并采用了广义均值(generalizedmean,GEM)池
化层,其通过调整参数来增强不同细粒度区域的特

征信息提取,将经Layer4网络输出的2048×16×8
大小的三维行人特征图转变为2048×1×1大小,最
终经过BN层产生了2048维的细化特征。
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图2 深度特征细化网络结构图

Fig.2 Structurediagramofdeepfeaturerefinementnetwork

1.3 NCRM
  非局部网络不仅能够捕获长距离依赖,并且可

以作 为 卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnet-
works,CNN)的插件嵌入到网络模型中,该种策略对

多种图像分类任务的性能提升都具有一定的作用。
非局部操作过程如下:

  yi = 1
C x  ∑∀jf xi,xj  g xj  , (1)

  f xi,xj  =θxi  Tφ xj  , (2)

  zi =wzyi+xi, (3)
式中,x表示输入特征,y 表示输出信号,i表示输出

特征的位置(时间点、空间点、时空点),j表示其余位

置的特征点;C(x)表示归一化因子;f(xi,xj)表示

计算i和所有可能的相关位置j 之间的成对相似性

关系;g(xj)是一元输入缩放函数,用于获取在j位置

的特征表示。其中成对相似性关系f(xi,xj)计算过

程如式(2)所示,其中θ(xj)=wθxi,φ(xj)=wφxj,

wθ、wφ 和wz 均为权重矩阵。

  非局部操作能够深挖不同特征图中的不同像素

点间的位置信息,以此获取特征在空间域上的全局

信息,但在不添加任何约束时会造成特征冗余,并且

未考虑到全局信息与特征通道之间的关系,不利于

有用特征的聚集。

  在无监督ReID中,希望模型学习的特征视角能

够不受监督信息的指导,即模型在训练过程中需要

持有良好的语义信息表达能力,才能捕获特征中足

够的类间区别表示和类内相似性。针对原始骨干网

络中缺乏特定模块来充分获得行人有用信息的表

示,本文的NCRM 从端到端的特征学习角度,将输

入特征在特征通道层面和获得区域间的全局信息进

行重新加权,强化特征之间的有用信息,抑制无关的

冗余信息。用以此结构辅助构建本文的特征细化网

络,可以增强整体模型迭代更新过程中的特征表达

能力,其结构如图3所示。具体工作如下:

  首先,将 NCRM 的输入特征记为F∈RH⊆W⊆C,
输出特征记为Fˊ∈RH⊆W⊆C,利用f表示模块中像素

与像素之间的关系,其定义如式(4)所示:

  f Fc,i,Fc,j  =θFc,i  Tφ Fc,j  , (4)
式中,θ(Fc,i)和φ(Fc,j)分别表示像素点i和j的激

活值。

  其次,本文在 NCRM 内部执行非局部操作,具
体过程定义为式(5):

  yc,i = 1
C F  ∑∀jf Fc,i,Fc,j  g Fc,j  , (5)

式中,C(F)表示归一化因子,g(Fc,i)是一元输入缩放

函数,用于获取在j位置的输入特征表示。

  再次,考虑对经过降维操作的F1 特征图实施通

道加权,使网络能够自适应地关注到图像中的行人

特征重要区域,并抑制无关通道。具体来说,对F1
执行GAP操作,然后在GAP之后的特征上引入权

重共享的一维卷积(卷积核大小K=5)进行学习,并
采取Sigmoid激活函数得到各个通道的权重wc。然

后,将权重与输入特征图F1 的对应元素相乘,得到g
(Fc,i)。具体的实现过程式(6)和式(7)所示:

  g(Fc,j)=wcxi, (6)
式中,g(Fc,j)用来计算位置j的输入信号表示,wc 表

示通过实施通道加权操作学习到的权重矩阵,xi 表

示原始输入F1 特征图的对应元素。

  wc =σC1DK(F1,GAP)  , (7)
式中,C1DK 表示通过卷积核大小K=5的一维卷积

过程,F1,GAP表示输入特征图F1 经GAP之后的特征

表示,σ表示非线性激活函数Sigmoid。

  最终,结合残差结构的优点,NCRM将原始特征

信息F 与通道全局信息fc 进行叠加,以获得最终输

出的增强特征Fˊ,通过式(8)表示:

  F'=wFyc,i+F, (8)
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式中,wF 表示权重矩阵。

图3 非局部通道细化模块NCRM结构图

Fig.3 NCRMstructurediagramofnonlocalchannelrefinementmodule

1.4 分组抽样

  给定一个未标记的数据集X = {xi}Ni=1 ,通过使

用特征嵌入函数获得特征集V={v0,v1,…,vn-1},如式

(9)所示:

  v=fθ(x), (9)
式中,fθ 是一个基于CNN的编码器,参数为θ,用来

将图像x映射到特征v。

  为了获取伪标签,利用伪标签生成器G,将特征

集分为离群值集和聚类集C。其中C 中包含了S 个

聚类的行人样本,聚类集C 通过式(10)表示。式中

每个集群至少包含两个行人样本。

  C= {c0,c1,...,cS-1}。 (10)

  将经特征细化网络提取出的行人特征放入一个

随机更新的记忆库(Memory,M )中进行储存,在每

个epoch的开始阶段,将 M 中的特征作为对比损失

的分类器,利用 M 中的特征来计算距离(余弦相似

度)矩阵进行聚类并分配伪标签。在采样过程中,采
取组抽样策略实施分组抽样,通过将样本划分为正

确的类别来帮助网络生成可靠的伪标签。通过上述

过程,生 成 了 带 有 伪 标 签 的 未 标 记 数 据 集 {xi,

yi}ni=1 ,其中yi∈{1,2,…Yt},表示聚类中簇的数量。
同时,通过对编码器进行优化,并使用编码特征动态

更新记忆库,优化公式定义如式(11)所示:

  M[x]=α·M[x]+(1-α)·v, (11)
式中,M∈RN⊆d,d是特征维数,α∈[0,1]为记忆库中

更新样本特征的动量系数,v表示映射到特征空间的

实例特征。

1.5 耐噪声对比学习

  基于聚类的无监督ReID方法依赖于聚类算法

和模型优化过程之间的迭代训练。而聚类过程产生

的噪声标签会导致网络产生错误的优化过程,影响

无监督模型的精准度。近年来关于有噪声标签学习

的研究主要可分为样本重加权方法、标签校正方法

和鲁棒损失设计方法,无论是样本重加权还是标签

校正方法,都需要引入额外干净的数据来帮助网络

纠正含有噪声的伪标签。为此,WANG等[13]提出了

一个可靠的对称交叉熵(symmetriccross-entropy,

SCE)损失用于鲁棒学习。在本文中,受SCE的启

发,在对比损失函数基础上设计了DCE损失函数用

于耐噪声对比学习,减轻噪声样本的负面影响的同

时适应每个聚类过程后聚类质心的变化。具体工作

如下:

  1)遵循基于伪标签的无监督ReID方法,内存库

中的特征利用伪标签生成器G聚类,每个实例被分

配一个伪标签来构造对比损失,对比损失使一个实

例接近其簇的质心,并被推离其他的簇。将对比损

失LV 定义为如式(12)所示:

  LV = -log exp(<v,c+>/τ1)

∑
K-1

k=0exp(<v,ck>/τ1)
, (12)

式中,v表示f 映射到特征空间的实例编码特征,c+

表示v所属的簇的质心(每个伪身份的特征中心);

<,>表示计算两个特征向量之间的内积;ck 表示Ck

所属的簇的质心,k是聚类中簇的数量,τ1 为超参数。

  2)考虑到聚类算法中存在的噪声样本,影响了

模型的优化,本文的目标是得到一个鲁棒的损失函

数来抵抗噪声标签。首先通过直接平均M 中具有相

同伪标签的特征vi 来构建变化的质心,为此引入了

动态交叉熵损失LD 的计算,如式(13)所示。其次,
在LD 的基础上,受SCE损失的启发,本文设计了式

(14)中的LC 作为改进后的SCE损失。

  LD = -yT
ilogsoftmax(cTkvi/τ2)  , (13)

  LC =LD -
  softmax(cTkvi/τ2)  Tlogsoftmax(yi)  , (14)
式中,̂yi 表示赋予样本特征vi 的伪标签值,ck∈Rk×d
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表示vi 所属簇的质心,vi 表示当前模型提取的第i
个训练样本的特征,softmax(·)表示元素级的soft-
max函数计算;τ2 为超参数。

  3)为了优化网络的训练,本文将对比损失LV 和

改进的SCE损失LC 通过式(15)对网络进行联合监

督学习,定义为最终的DCE 损失。其中,λ是平衡两

损失项之间的平衡因子。

  LDCE =λLV +LC 。 (15)

2 实验结果与分析

2.1 实验设置

  本 文 实 验 环 境 配 置 为 显 卡 GeForceRTX
2080Ti、CPU为4核Intel(R)Xeon(R)Silver4110
CPU @2.10GHz、操作系统为Ubuntu18.04、CU-
DA10.0和深度学习框架Pytorch1.1.0。使用DB-
SCAN作为伪标签生成器G,在每个epoch开始之前

使用Jaccard距离进行聚类。行人图像预处理成256
×128大小;模型训练过程中,同时引入了随机翻转、
裁剪和擦除等策略实现数据增强;batchsize大小设

置为64;epoch大小设置为50;初始学习率设置为

0.00035,每20个epoch后除以10;k设置为30;超
参数τ1 和τ2 均设置为0.05。在 Market-1501和

DukeMTMC-reID数据集下使用上述实验设置进行

训练大约需要3.5h。

2.2 数据集描述及评价标准

  Market-1501数据集是从清华大学校内的6个

不重叠的摄像机视图中收集的,包含1501个行人,
训练集行人数量为751,共有12936张图像;测试集

行人数量为750,共有19732张图像。DukeMTMC-
reID是从杜克大学校内的8个不重叠的摄像机视图

中收集的,包含1404个行人,训练集行人数量为

702,共有16522张图像;测试集行人数量为702,共
有17661张图像。

  实验采用平均精度均值(mAP)和CMC曲线作

为评估标准。mAP 反应检索的行人在数据库所有正

确的图片中处在顺序列表前面的程度,计算过程如

式(16)所示:

  mAP =
∑
n

i=1
APi

C
, (16)

式中,APi 表示每个类别的平均精度,C表示类别数。
  CMC曲线可以通过 Rank-n 准确率的形式给

出,表示待查询图像与候选图像按照相似度从大到

小排序的前n张候选图片中存在与查询图像属于同

一身份的准确率。计算如式(17)所示:

  Rank-n= 1N∑
N

i=1

1,ri≤n
0,ri>n  , (17)

式中,N 表示查询数据集中行人的数目,总共N 次查

询和排序,ri 表示候选图片中的首张图片与查询图

片属于同一身份的行人图像的位置。
2.3 实验过程

2.3.1 对比精准度实验

  将本文算法与基线算法在训练阶段保持相同网

络结构的前提下,在 Market-1501和 DukeMTMC-
reID数据集中比较改进前后的mAP 的变化关系,实
验结果如图4中的(a)和(b)所示。从图4可以看出,
在 两大数据集的初始训练阶段,本文所提网络的

图4 不同数据集训练阶段epoch-mAP变化图:(a)Market-1501的epoch-mAP变化过程;
(b)DukeMTMC-reID的epoch-mAP变化过程

Fig.4 Theepoch-mAPchangemapofdifferentdatasetsintrainingstage:(a)Theepoch-mAPchangeprocessofMarket-1501;
(b)Theepoch-mAPchangeprocessofDukeMTMC-reID
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mAP 值大幅高于基线网络,并且在整个训练过程

中,ours-mAP 曲线始终位于baseline-mAP 上方,
在训练的最终阶段,模型的精准度相比于基线网络

均获得了有效的提升。

2.3.2 整体消融实验

  为了验证特征细化和耐噪声学习过程对算法性

能的影响,针对不同方法组合的情况,在 Market-
1501数据集下开展了消融实验,实验结果如表1所

示。其中,Ours1表示将原始网络中的平均池化层替

换为GEM 池化层;Ours2表示在原基础网络 Res-
Net50中嵌入所设计的 NCRM;Ours3表示耐噪声

对比学习过程;Ours4表示整个特征细化学习过程;

Ours5为本文的最终算法模型。

表1 在 Market-1501数据集下的消融实验

Tab.1 AblationexperimentsunderMarket1501dataset

MethodNCRMGEMDCE
Market-1501

mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10
Baseline 79.2 92.3 96.6 97.8
Ours1 √ 79.8 92.0 96.6 97.6
Ours2 √ 80.0 91.7 96.4 97.6
Ours3 √ 80.2 92.1 96.8 97.6
Ours4 √ √ 81.0 92.5 97.0 98.0
Ours5 √ √ √ 83.1 93.5 97.3 98.5

  首 先,对 基 线 网 络 进 行 测 试,其mAP 达 到

79.2%,Rank-1为92.3%。其次,在基础网络Res-
Net50中嵌入设计的 NCRM 和替换原有池化结构

后,基线算法的精度均获得了不同程度的提升,充分

验证了所提改进之处的有效性。接着,在改进网络

中同时引入二者,mAP 提升了1.8%,Rank-1提升

了0.9%,结果表明:在原始特征提取网络中联合

NCRM和GEM池化方法后,增强了模型对融合多

语义信息的捕获能力,丰富了特征描述符。在改进

网络中单独引入DCEloss,算法相比于基线mAP 提

升了1.4%,Rank-1提升了0.7%,说明DCEloss能

够减轻噪声样本产生的负面影响,并适应聚类后行

人类别的变化。最终,在基线网络中同时引入三者,
改进 算 法 最 终mAP 达 到 了83.1%,Rank-1达 到

93.5%,相比于基线网络,mAP 提升了3.9%,Rank-
1提升了1.2%,算法有效性得到了验证。

2.3.3 参数调优分析

  为了探究DCE损失中λ取值对模型性能的影

响,本文选取了λ=1.0,0.9,0.8,0.7,0.6五个不同

的数值,针对λ 对mAP 和 Rank-1的影响分别在

Market-1501和DukeMTMC-reID数据集上进行实

验,实验结果如表2和图5所示。表2为不同参数值

表2 参数λ在不同数据集中的实验结果

Tab.2Experimentalresultsofparameterλindifferentdatasets

λ
Market-1501 DukeMTMC-reID

mAP Rank-1 mAP Rank-1

1.0 82.0 92.5 71.1 84.2

0.9 82.4 93.3 71.6 85.3

0.8 83.1 93.5 71.9 85.6

0.7 82.6 92.3 71.2 84.5

0.6 81.2 92.0 70.9 84.1

图5 不同λ取值时mAP 随epoch变化曲线图:(a)Market-1501数据集上mAP变化过程;
(b)DukeMTMC-reID数据集上mAP变化过程

Fig.5 CurvesofmAPchangingwithepochwhenλvaluesaredifferent:(a)mAPchangeprocesson
Market-1501dataset;(b)mAPchangeprocessonDukeMTMC-reIDdataset
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在两大数据集中所取得的 mAP 和Rank-1值,图5
为不同参数值在两大数据集中所取得mAP 值的训

练过程。表2的实验结果显示,在两个数据集中,λ
逐渐减小时,mAP 和Rank-1均呈先上升后下降趋

势;当λ取0.8时,在两个数据集上均呈现较好的实

验结果,表明参数λ对模型的影响在两个数据集上获

得了一致性。观察图5,在网络逐渐拟合的过程中,5
条曲线以不同的速度上升,在epoch到达49时,λ的

取值对mAP 的影响相对较小,因为模型在优化到一

定程度时,最容易匹配的首位行人已被全部找到。

因此,λ取0.8时,训练网络效果达到最佳。

2.4 与其他无监督ReID方法对比

  选取近3年其他先进的FU方法和 UDA方法

在两大数据集中与本文方法进行对比,并选取同一

指标mAP 和Rank-n进行评估,表3表示在Market-
1501和DukeMTMC-reID数据集上与其他先进方法

的比较结果。其中“-”表示原论文中没有报告的

数据。

  从表3中可以看出,本文算法的首位击中率和

平均精度均优于其他经典的无监督ReID方法。本

表3 在 Market-1501和DukeMTMC-reID数据集上与其他先进的无监督行人重识别方法的对比

Tab.3 UnsupervisedReIDperformancecomparisonwithstate-of-the-artmethods
onMarket-1501andDukeMTMC-reIDdatasets

Method Source
Market-1501

mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10
Source

DukeMTMC-reID
mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10

Ref.[6] None 46.7 71.6 86.1 - None 52.3 69.4 81.5 -
ACAN-OCE[14] None 47.7 72.2 86.3 90.4 None 45.1 67.6 81.2 85.2
ACAN-GRL[14] None 50.6 73.3 87.6 91.8 None 46.6 65.1 80.6 85.1
HCT[15] None 56.4 80.0 91.6 95.2 None 50.7 69.6 83.4 87.4
CVSE[16] Duke 63.2 84.1 92.8 95.0 Market 56.1 75.3 82.9 85.4
MLC[17] None 66.2 86.7 93.5 95.6 None 52.3 73.6 82.3 85.5
IICS[18] None 72.9 89.5 95.2 97.0 None 64.4 80.0 89.0 91.6
SpCL[5] None 73.1 88.1 95.1 97.0 None 65.3 81.2 90.3 92.2

MSC-GDC[19] Duke 76.1 90.1 95.7 97.5 Market 66.4 80.1 89.9 92.3
CAP[10] None 79.2 91.4 96.3 - None 67.3 81.1 89.3 -
Baseline[12] None 79.2 92.3 96.6 97.8 None 69.1 82.7 91.1 93.5
Ref.[20] Duke 80.2 91.3 96.5 97.9 Market 70.4 82.4 90.6 92.5
Ours None 83.1 93.5 97.3 98.5 None 71.9 85.6 91.8 94.3

文算 法 与 SPCL[5]算 法 相 比,在 Market-1501 和

DukeMTMC-reID数据集上的无域迁移学习的设置

下,mAP 分别提升了10.0%和6.6%,Rank-1分别

增长了5.4%和4.4%。SPCL算法与本文均不需要

人为标记的数据和域迁移学习来提升模型的识别精

度,且都采用特征聚类和伪标签优化来进行对比学

习。不同的是,通过对比实验结果表明本文算法对

深层细化特征的捕获能力更强,验证了本文算法的

有效性。本文算法与 MLC[17]算法相比,在 Market-
1501和DukeMTMC-reID数据集上的无域迁移学习

的设置 下,mAP 分 别 提 升 了16.9%和19.6%,
Rank-1分别增长了6.8%和12.0%。与IICS[18]算
法相比,在 Market-1501和 DukeMTMC-reID数据

集 上,本 文 算 法 的mAP值 分 别 高 出IICS[18]算 法

10.2%和7.5%,Rank-1分别高出其4.0%和5.6%,
与其利用基础ResNet50骨干网络提取特征相比,本
文算法的特征细化网络更能帮助无监督网络捕获

充分的行人表征,具有良好的识别能力。

3 结 论

  本文提出了一种联合特征细化和耐噪声对比学

习的无监督ReID方法。通过分析现有骨干网络提

取行人表征的不足和聚类过程中噪声标签带来的负

面影响,分别提出了改进的特征细化网络和耐噪声

的对比损失函数。前者倚靠 NCRM 网络的特征强

化和细粒度区域的激活响应来获取充分的特征表

达,后者借助鲁棒损失的设计来减轻噪声样本对模

型的干扰,最终联合两者来提升无监督重识别精度。
在两个公共数据集中,围绕网络精度提升、消融、参
数调优以及与其他先进方法对比等方面开展了实

验,充分验证了所提方法的有效性和良好的识别性

能。在下一步的工作中,将继续改进模型,考虑学习

无标记数据特征之间的分布差异,思考如何构造约

束条件以实现行人特征的分布对齐,获得更高的识
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别精度。
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