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基于相关性得分的伪标签优化行人重识别

程德强1†, 黄 绩1, 寇旗旗2, 张剑英1, 李云龙1

(1. 中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116；
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摘 要: 无监督域自适应行人重识别旨在将源域训练的识别能力泛化到目标域上,以减少对标签的依赖.目前基
于聚类方法的网络,聚类过程中不可避免地会受到环境噪声的影响,降低网络原有识别性能.为了解决这一问题,
提出一种基于相关性得分的伪标签优化行人重识别网络.首先,通过计算全局与局部特征间前k个相似样本集合

的相关性得分,找到两类特征直接可靠的关联性,从而提取已有伪标签优化方法所忽略的局部细粒度特征;然后,
利用得分对局部伪标签进行优化处理,降低网络对与行人无关局部特征的关注;最后,依赖于相关性得分,利用优
化后局部伪标签的预测结果对全局伪标签进行细化,缓解聚类过程中噪声的同时也细化了行人的特征完整表
示.与近年无监督域自适应行人重识别方法相比,所提出网络在DukeMTMC-ReID、Market 1 501和MSMT17三个
公开数据集上的实验结果表现优异,验证了所提出网络的有效性.
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Abstract: The purpose of unsupervised domain adaptive person re-identification is to generalize the recognition ability
of training in the source domain to the target domain to reduce the dependence on labels. At present, the network based
on clustering methods will inevitably be affected by environmental noise during the clustering process, which will
reduce the original recognition performance of the network. To solve this problem, the person re-identification network
with pseudo label refinement based on correlation score is proposed. Firstly, by calculating the correlation scores
between the top k similar sample sets of global and local features, reliable correlations between two types of features are
found, so as to extract local fine-grained features that existing pseudo-label optimization methods ignore. Then, the
scores are used to optimize the local pseudo-labels, reducing the network’s attention to irrelevant local features of the
person. In addition, relying on the correlation scores, the prediction results of the optimized local pseudo-labels are used
to refine the global pseudo-labels, which alleviates noise during the clus-tering process and refines the complete
representation of person features. Compared with the unsupervised domain adaptive method in recent years, the
experimental results of the network on three public data sets, DukeMTMC-ReID, Market 1 501 and MSMT17, show
that the network performance is significantly improved.
Keywords: unsupervised domain adaptation；person re-identification；deep learning；fine-grained features；
correlation score；local pseudo label refinement

0 引 言

行人重识别 (person re-identification, Re-ID)是一
种在多相机域中识别同一行人的任务[1].由于其在视

频监控和公共安全方面的重要性[2],此任务已被广泛
研究了几十年.现有较为成熟的识别网络主要是通
过有监督方法实现,这类方法依赖完整的高质量标
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签,然而,标注标签成本较为昂贵且耗时长.近年来,
半监督和无监督行人重识别吸引了越来越多研究者

的注意.诸多无监督训练方法的识别精度正在逐步
接近有监督训练方法的高识别精度[3-4].此外,无监督
域自适应网络训练方式降低了标注成本,也使得行人
重识别网络在现实部署中成为可能.
对于无监督域自适应行人重识别方法而言,一般

会通过k-近邻搜索或聚类方法自主生成伪标签,然后
利用伪标签构成的新数据集对网络进行训练,将上述
两个步骤交替执行即为网络的迭代训练过程.其中:
伪标签作为数据集的重要组成,与聚类效果直接相
关.行人数据集场景复杂,一张图片除包含行人,图片
局部还包含诸多无关因素,会作为噪声对聚类精度产
生较大影响.为了解决这一问题,研究者提出了采用
鲁棒聚类或伪标签优化等方法来去除噪声.已有优
秀成果ECN-GPP[5]提出了采用复合网络的形式:源
域和目标域数据集同时输入网络,基于图的正向预测
方法 (graph-based positive prediction, GPP)提取可靠
的特征,以此来训练网络.然而,多骨干网带来的计算
代价也很直观.此外,这类方法对伪标签的优化只考
虑到了全局特征,而忽略了重要的细粒度线索.
对于同一图片,全局和局部特征会关注不同的语

义信息.全局特征对于行人姿态和相机视点变化较
为敏感,而局部特征捕获到不变的细粒度纹理特征,
可增加身份判别的权重,从而提高网络性能.通过进
一步研究,本文发现:细粒度信息不仅可以为更好的
行人表示提供有用的线索,且细粒度特征与全局特征
间存在一定的关联性,这种关联性可对减少聚类噪声
起到引导作用.
本文为了优化伪标签,减少噪声带来的聚类问

题,提出一种基于相关性得分的伪标签优化无监督域
自适应网络.本文的主要内容如下.

1)对于相关性的挖掘,以行人全局和局部特征的
k个相邻样本集合的相似度为基础,计算相关性得分,
后续利用得分引导来减少伪标签噪声.

2)基于相关性得分,提出两种伪标签优化方案:
局部伪标签优化和全局伪标签细化方案.第1种方案
主要针对局部特征进行优化,排除与行人无关的特
征,减少对聚类过程的影响;第2种方案通过局部细
粒度特征丰富行人全局特征,以获取到更加细化的伪
标签.

3)采用热图和空间域可视化的方法,对所提出
方 案 进 行 直 观 展 示.通 过 在 Market 1 501、
DukeMTMC-ReID和MSMT17三个公共数据集上

多次实验,将结果与近年先进无监督域自适应算法相
比较,验证所提出伪标签优化方法的有效性.

1 相关工作

1.1 无监督域自适应行人重识别

作为无监督学习中的重要分支,无监督域自适应
方法旨在将一定的行人识别能力从有标签的源域转

移至无标签的目标域.在转移过程中,域间差距成为
自适应的一大挑战.针对这一挑战,现有解决方法包
括图像风格迁移方法、中间特征对齐方法和聚类方

法.
图像风格迁移方法的核心是通过引入生成对抗

网络[6](generative adversarial network, GAN),将源域
数据集转化为目标域风格的新数据集. Wei等[7]创

建了一个非常接近现实场景的MSMT17大型数据
集,并提出一种图片风格转移生成对抗网络 (person
transfer GAN, PTGAN)来弥补领域间的差距.对于中
间特征对齐方法, Dai等[8]提出了中间域模块 (an in-
termediate domain module, IDM),将监督信息从源域
传输至目标域,从而使得网络逐渐适应源域和目标域
的数据分布.与基于聚类的方法相比,前两种方案由
于引入额外计算量增加了网络的部署负担.基于聚
类的方法通常利用聚类算法生成的伪标签来训练网

络. Fu等[9]提出了一种自相似性分组方法,通过将相
似性引导的半监督训练策略引入域自适应的网络框

架中,联合训练半监督和非监督分支,有效地促进了
图像的转化过程.与上述方法不同,所提出方法更关
注聚类方法中的噪声优化问题.通过减少噪声的影
响,使得网络发挥其应有的识别性能.
1.2 伪标签优化

图片特征各异且复杂,导致聚类结果也具有不确
定性.因此,为每个未标记的图像分配正确的伪标签
是聚类方法的优化方向. Ma等[10]提出了一种深度可

信度量学习域自适应方法,通过逐步调整采样策略来
减少噪声干扰,并通过实例边缘扩展损失函数约束网
络来提高识别的能力.抗噪声相互训练网络[11] (noise
resistible mutual training, NRMT)通过在训练期间维
护两个网络来执行协作聚类和相互实例选择.自定
节奏对比学习框架[12] (self-paced contrastive learning,
SpCL)提出了自学习策略来获得更可靠的聚类结果.
组标签转换网络[13] (group-aware label transfer, GLT)
使用了组感知标签转移算法在线细化伪标签.然而,
这些工作通常使用平均特征或可学习权重来表示对

标签噪声敏感的聚类.所提出方法通过计算相关性
得分,不仅可去除不相关局部特征,也可将相关局部
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信息充分利用,丰富行人特征.

1.3 基于局部特征的方法

全局特征主要对行人图片全局信息进行提取,多
聚焦于行人服装款式、颜色、配饰等特征.然而,网络
以全局特征中的某些特征作为行人身份的判别条件,
往往是网络分类特征相似但身份不同、样本效果较

差的主要原因.此外,全局特征内可能包含的背景区
域会作为噪声影响网络性能,且行人姿态不固定同
样会影响身份的判别.以有监督行人重识别中多粒
度网络[14](multiple granularity network, MGN)为起点,
行人局部特征、细粒度特征结合全局特征,逐步完善
了行人的特征表示.其算法的思路和性能一直影响
着后续学者的研究.其中:基于局部补丁的无监督学
习网络[15] (patch-based unsupervised learning, PAUL)
使用了空间变换器网络提取局部特征,用于基于局部
的区分学习.通过进一步分析,本文在充分利用局部
特征的同时,也考虑到其可能带来的聚类噪声影响,

所提出的两种标签优化方案很大程度上降低了这种

影响.

2 基本原理

本文提出一种基于相关性得分的伪标签优化无

监督域自适应网络,采用在 ImageNet[16]上预训练好
的ResNet 50[17]作为主干网络.本文充分利用了行人
局部特征与全局特征间的相关性,作为去除行人无
关特征和优化伪标签的依据.如图1所示,将数据集
{xi}ND

i=1中的ND张行人图片xi依次输入网络,网络
对图片进行水平等分3块提取特征后,得到全局特征
fg
i 和局部特征 {fp1

i , fp2

i , fp3

i }, g和 pn分别作为全局

和局部特征的标识;然后,利用密度聚类 (density-
based spatial clustering of applications with noise,
DBSCAN)的方法[18]分配相应伪标签,全局特征和部
分特征共享相同的伪标签yi;最后,计算全局和局部
特征的前k个近邻样本集合的相关性得分S(g, pn),
并利用得分实现局部伪标签优化和全局伪标签细化.

!"#$%
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图 1 网络框架结构

2.1 相关性得分

将行人完整图片输入网络,得到的分块局部特征
与全局特征必定存在一定的相关和不相关特征.在
网络学习过程中直接引入局部特征,会增加聚类噪声
的可能性,这种噪声多由与全局特征不相关特征所导
致.图2直观地展示了通过 t-SNE可视化方法[19]生成

DukeMTMC-ReID数据集[20]的全局特征和3个局部
特征空间.图2中相同颜色代表同一行人身份,每个

特征空间具有不同的特征分布和不同的语义信息,且
可能包含不相关特征.图2中圈出部分包含行人的无
关特征,会干扰行人伪标签.

针对这一问题,本文设计了相关性得分.该得分
获取了与全局特征最相近前k个局部特征的相关程

度,主要计算全局和局部特征的Jaccard相似度[18].在
全局和每个局部特征空间中独立地执行k近邻搜索,
从而在每个图像上产生4个排序集合,然后通过下式
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(a) !"#$%&

(b) 1"'#$%&

(c) 2"'#$%&
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图 2 不同特征空间可视化

计算全局与多个局部特征间的相关性得分:

Si(g, pn) =
|Ri(g, k)

∩
Ri(pn, k)|

|Ri(g, k)
∪
Ri(pn, k)|

∈ [0, 1]. (1)

其中: | · |为集合基数;Ri(g, k)和Ri(pn, k)分别为全

局特征fg和局部特征fpn计算的排名前k个样本的

索引集合,n=1, 2, 3.
根据Jaccard相似度的性质可知,相似度Si(g, pn)

得分越接近1,表明g和pn对应的特征空间在数据点

i附近具有越高的相关性,即包含有用的局部行人特

征;反之,相似度Si(g, pn)得分越接近0, g和pn前k个

样本的索引集合交集越少,即与行人无关的局部特征
越多.

2.2 伪标签优化方案

2.2.1 局部伪标签优化

使用相同的全局伪标签对模型进行训练,会使得
网络对于同一身份学习到与行人无关的特征,如背
景、遮挡等因素.因此,通过去除局部无关特征,可起
到优化全局特征的作用.对于3个局部特征空间,通
过利用相关性得分,降低对得分较低特征的关注度,
实现局部特征优化的目的.相应地,局部伪标签也得
到优化.具体优化公式如下所示:

ŷpn

i = αpn

i yi + (1− αpn

i )u. (2)

其中: yi为给定行人图像xi相应的伪标签, ŷpn

i 为优

化后的局部伪标签,u为均匀向量,α为标签优化的权
重.与使用恒定权重α的标签优化方法不同,本文使
用相关性得分Si(g, pn)作为标签优化权重α,动态调
整不同分块集合pn的权重.当某一局部标签优化权
重α较小时,表示无关局部特征被逐步训练为接近均
匀分布的伪标签.因此,当3个局部优化权重均接近0
时,局部伪标签则作为统一无关向量,对全局伪标签
影响较小.通过这种方式,可实现减弱无关噪声伪标
签对全局伪标签的影响,从而获得更好的表示学习.

2.2.2 全局伪标签细化

细粒度信息从局部出发,包含更多有用的行人特
征线索.将此类线索与全局特征相结合,即可实现全
局伪标签细化的目的.在全局特征聚类中,可利用具
有丰富局部上下文的部分特征信息来处理标签噪声.
然而,由于相关性较低的局部特征会提供误导性信
息,本文根据每个相关性得分,将具有不同权重的局
部特征预测结果进行聚合,从而用更可靠的信息来细
化标签.具体细化公式如下所示:

ŷgi = βygi + (1− β)
3∑

n=1

wpn

i qpn

i , (3)

wpn

i =
exp (Si(g, pn))∑
k

exp (Si(g, pk))
. (4)

其中: ŷgi 为细化后的全局伪标签;wpn

i 和qpn

i 分别为局

部特征fpn

i 的集合权重和预测向量,wpn

i 具体计算如

式 (4)所示;参数β∈ [0, 1]主要控制独热编码 (one-hot)
伪标签和预测集合的比例.
由式 (3)可知,对于局部特征的预测向量 qpn

i 而

言,集合权重wpn

i 的大小直接决定局部伪标签对全局

伪标签的细化程度.使得网络在训练的过程中,能够
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在关注全局特征的基础上关注部分与行人信息相关

的细粒度特征.

2.3 损失函数

基于相关性得分,按照局部伪标签优化和全局伪
标签细化方案,分别生成了新的局部伪标签 ŷpn

i 和全

局伪标签 ŷgi .为了有效地减少噪声标签的影响,本文
利用上述两种精细伪标签对网络进行训练,具体训练
方式如下.

对于全局特征,分别计算其交叉熵损失LG和难

样本三元组[21]损失Ltri,具体公式如下所示:

LG = −
ND∑
i=1

ŷgi log (q
g
i ), (5)

Ltri = −
ND∑
i=1

log{exp(∥fg
i − fg

i,n∥)}−

log{exp(∥fg
i − fg

i,p∥) + exp(∥fg
i − fg

i,n∥)}.
(6)

其中:ND为数据集图片数; qgi 为全局特征的预测结
果; ∥ · ∥为2阶范数; fg

i,n表示难样本三元组选择的与

全局特征fg
i 最不相同的特征,即负样本,反之fg

i,p为

正样本.
网络对于局部特征同样计算交叉熵损失LP ,采

用下式进行训练:

LP =

−
ND∑
i=1

3∑
n=1

(αpn

i H(ŷpn

i , qpn

i ) + (1− αpn

i )DKL(u||qpn

i )),

(7)

其中H(·)和DKL(·)分别为交叉熵和KL散度.
最终,将网络总体损失函数L定义为上述3部分

损失函数之和,即

L = LG + Ltri + LP . (8)

3 实验和结果分析

3.1 实验数据集

本文实验主要在Market 1 501[22]、MSMT17[7]和
DukeMTMC-ReID[20]这3个数据集上进行.

Market 1 501数据集[22]包含1 501个身份的行人
图像,每个身份均有来自6个不同视点相机的多个图
像,包括1个低分辨率相机和5个高分辨率相机,其标
签包含27个属性.数据集取景于清华大学内某购物
中心前.其中: 751个身份用于网络训练, 750个身份
用于网络识别性能测试.该数据集对于1 501个身份
行人有 32 068个带注释的行人边界框.每个带注释
身份均至少用两台摄像机拍摄,这样可实现网络的跨
摄像机搜索.

DukeMTMC-ReID[20]为Duke MTMC数据集的
扩展和子集,由1 812个身份组成.其中: 1 404个身份
出现在两个以上的摄像机中, 408个身份作为干扰项
只出现在一个摄像机中.数据集包含训练集702个身
份图片共16 522张.后文简称DukeMTMC-ReID数据
集为Duke.

MSMT17数据集[7].该数据集是一个接近真实
场景的大型数据集,使用 12台室外摄像机和 3台室
内摄像机拍摄.考虑到一个月内的各种天气条件,数
据集的取景周期共4天.每天在上午、中午和下午3
个不同时间段拍摄 1 小时的视频.数据集包含
126 441张图片,共4 101个行人身份.其中:训练集图
片 30 248张,身份数为 1 041个.其取景视点类似于
Market 1 501数据集,具有更复杂的场景.

3.2 实验细节

本文的训练和实验在Ubuntu 18.04操作系统上
进行,使用的服务器搭载 3块 NVIDIA RTX 3090
24GB GPU、 Intel (R) Xeon (R) W-2175 CPU@
2.50GHz和 64GB内存.采用 ImageNet[16]上训练好
的ResNet 50[17]作为主干网,在网络基础上用平均池
化层拼接BNNeck全连接分类器[23]替换了 layer 3后
的所有层.在训练过程中,输入图像尺寸调整为384×
128,数据集经过常规方式随机翻转、裁剪和擦除等进
行了增强.设置mini-batch包含16个身份,每个身份4
张图片,共 64张图片.网络共训练 50个 epoch,每个
epoch包含400次迭代.对于初始学习率,设置为3.5×
10−4,且每结束训练 20个 epoch,学习率缩小 10倍.
Adam网络优化器权重衰减设置为5 × 10−4.对于聚
类方法,本文采用基于 Jaccard距离的DBSCAN和 k

近邻编码方法.经实验对比:本文设置参数k = 20,如
式(1)所示;设置加权参数β = 0.5,如式(3)所示.

3.3 与先进算法进行比较

本文在3个数据集上分别进行域自适应实验,并
将实验结果与近年顶级会议相关文章进行对比分析,
具体实验结果如表1和表2所示.域自适应实验包括
Duke 与 Market 1 501 相互自适应, 以及 Duke 和
Market 1 501分别自适应到MSMT17.
以行人重识别网络的两个主要评价指标:累计

匹配曲线[37] (CMC)和平均准确率[22] (mAP)作为数
据支撑.所有表中R-1表示Rank-1,其他以此类推.
表1为所提出算法与无监督域自适应的15种不

同方法识别精度的比较结果.其中: ECN-GPP[5]域自
适应后识别性能最优,相比于所提出算法,在Duke到
Market 1 501中,所提出算法的mAP在其基础上提升
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表 1 不同算法在Duke和Market 1 501的实验结果

算法
Duke→Market 1 501 Market 1 501→ Duke

mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-15 R-10

UCDA[24] 34.5 64.3 − − 36.7 55.4 − −
CDS[25] 39.9 71.6 81.2 84.7 42.7 67.2 75.9 79.4
ECN[26] 43.0 75.1 87.6 91.6 40.4 63.3 75.8 80.4
MAR[27] 48.0 67.1 79.8 84.2 40.0 67.7 81.9 87.3
PAST[28] 54.6 78.4 − − 54.3 72.4 − −
SSG[9] 58.3 80.0 90.0 92.4 53.4 73.0 80.6 83.2
UDAP[29] 53.7 74.7 86.9 90.3 49.0 68.4 80.1 83.5
NSSA[30] 47.9 76.2 88.7 92.4 45.5 65.5 77.9 81.3
SAL[31] 38.7 65.3 79.7 84.6 48.5 67.6 80.9 84.7
ADTC[32] 59.7 79.3 90.8 94.1 52.5 71.9 84.1 87.5
ACT[33] 60.6 80.5 − − 54.5 72.4 − −
MPLP[34] 60.4 84.4 92.8 95.0 51.4 72.4 82.9 85.0
DCJ[35] 51.4 74.5 83.8 87.0 50.9 68.3 79.4 83.6
ECN-GPP[5] 63.8 84.1 92.8 95.4 54.4 74.0 83.7 87.4
TAL-MIRN[36] 40.0 73.1 86.3 − 41.3 63.5 76.6 −

ours 64.1 85.6 93.7 96.4 56.1 75.0 83.9 89.0

表 2 不同算法在MSMT17的实验结果

算法
Duke→MSMT17 Market 1501→MSMT17

mAP R-1 R-5 R-10 mAP R-1 R-15 R-10

ECN[26] 10.2 30.2 41.5 46.8 8.5 25.3 36.3 42.1
SSG[9] 13.3 32.2 − 51.2 13.2 31.6 − 49.6
NSSA[30] 12.1 32.8 43.1 48.3 10.6 28.9 38.2 43.3
ECN-GPP[5] 16.0 42.5 55.9 61.5 15.2 40.4 53.1 58.7
MPLP[34] 16.2 43.6 54.3 58.9 15.1 40.8 51.8 56.7
TAL-MIRN[36] 11.2 30.9 43.5 − 14.2 39.0 51.5 −

ours 17.8 44.1 58.0 63.7 16.3 42.6 55.5 62.0

了 0.3%,但是 R-1提升了 1.5%;在 Market 1 501到
Duke中,所提出算法的 mAP在其基础上提升了
1.7%, R-1提升了 1.0%. ECN-GPP算法[5]在原 ECN
的基础上结合GPP图神经网络来获得可用于网络训
练的正样本,网络复杂度和训练复杂度也相应增加.
而所提出算法更关注减弱噪声对聚类结果的影响,且
未引入额外计算量.

如表 2所示, Duke和Market 1 501数据集自适应
到大型真实场景数据集MSMT17上,目前仍然是
一项难度较大的任务.由于MSMT17数据集包含
更多的拍摄视角和多种遮挡情况,使得网络学习条
件不太理想,识别精度较低.与表 2中性能最优的
MPLP方法相比, Duke到MSMT17实验中mAP提升
了 1.6%, R-1提升了 0.5%;Market 1 501到MSMT17
实验中mAP提升了1.2%, R-1提升了1.8%.

3.4 消融实验

为了验证所提出方法的有效性,本节通过充足实
验进行消融研究.实验具体安排方式如下:将模型在
Duke数据集上预训练,然后进一步在Market 1 501数
据集上进行实验.
本文主要在相似度得分的基础上,提出两种伪

标签优化方案.通过实验,评估了两种不同方案对骨
干网络的提升效果.表 3为不同算法在MSMT17的
实验结果.由表3可见,局部伪标签优化方案和全局
伪标签细化方案对网络识别性能均有不同程度的提

高.两种方案同时作用,对伪标签的优化能力显著提
高:与骨干网相比mAP提高了 9.8%, Rank-1提高了
7.8%.此外,由表3还可以看出,局部伪标签优化方案
较全局细化方案对网络性能提升更明显,验证了无关
局部特征会对行人特征聚类产生较大影响.

表 3 不同算法在MSMT17的实验结果

方法
Duke→Market 1 501

mAP R-1 R-5 R-10

Baseline 54.3 77.8 88.4 90.9
Baseline+LG 60.7 83.1 91.3 92.8
Baseline+LG 58.9 82.5 89.5 92.6

ours 64.1 85.6 93.7 96.4

对于第3.2节实验安排中涉及的两个参数k和β,
分别对应于相关性得分中全局和局部特征最相似前

k个取值,以及全局伪标签细化公式中的加权参数.
本文采用控制变量法,分别对两个参数进行多组实
验,实验结果如图3和图4所示.
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图 4 不同β的取值对实验结果的影响

如图3所示,通过分析可知k取值较大会导致在

全局特征与局部特征的相关性匹配过程中,出现包含
过多错误匹配的现象,从而降低相关性得分.这些错
误的匹配项会影响网络对全局和局部特征相关性的

判断,直接限制了网络性能.通过多次实验,最终将k

的取值确定为20.
通过观察图4,本文将β在其完整值域内取值:当

β = 0时,相当于式 (3)中直接忽略了原有全局特征的
预测结果,这会导致细化后的伪标签过度关注相关性
得分较高的局部特征而完全忽略全局的行人显著性

判别特征,属于本末倒置;反之,当β = 1时,伪标签与
全局特征预测标签无异.控制其他变量多次实验后,
确定当β=0.5时网络性能最优.

对于行人图片水平分块的数量n,本文做了相应
的消融实验,实验结果如图5所示.观察可知,不分块
的情况网络识别效果最差,网络对行人细粒度特征的
捕捉能力不足,仍然依赖于全局特征对行人身份做出
判断;反之,过多切分又会导致局部特征被分割,影响
对行人身份判别的性能.通过分析当前公共数据集
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图 5 分块数n的取值对实验结果的影响

图片,多数图片通过3等分后可能被分为头部、上半
身和下半身 3部分,有利于网络对局部特征的学习.
最后,对于输入图片的分块情况,本文将其确定为3.

3.5 可视化分析

前文对局部伪标签优化和全局伪标签细化方

案进行了详细说明和实验论证,为了直观地体现两
种方案对伪标签的优化效果,本文采用热图[38] (grad-
CAM)和空间域可视化[19] (t-SNE)方法对实验结果进
行展示.
图6用空间域可视化方法[19]展示了在主干网基

础上有无局部伪标签优化方案的效果.由图 6可见,
未使用优化方案 (如图6(a)所示)的局部特征出现了
与其身份标签过度拟合的情况,与行人无关的特征
混杂在局部特征的正样本中.使用优化方案后 (如图
6(b)所示),在空间域内,相关性得分使得局部无关特
征远离身份簇,降低了网络学习无关特征的可能.

(a) !"#$%&'(

(b) !"#$%'()

图 6 局部伪标签优化方案的有效性可视化

图7利用热图[38]的方法,直观地展现了全局伪标
签细化方案对主干网学习特征能力的影响.图7中包
含两组样例图片,每组图片中依次展示了原图、未使
用优化方案和使用优化方案的热图.由图7可见,依
靠全局特征训练的网络关注行人显著性特征 (如背
包、配饰等),且易受到视点变化和遮挡的影响.而图7
中使用优化方案的热图表现了全局伪标签细化方案

利用分块内学习到的细粒度特征 (如衣服纹理等)对
全局特征进行丰富,进一步完善了行人的特征表示.
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图 7 全局伪标签细化方案的有效性可视化

4 结 论

本文提出了一种基于相关性得分的伪标签优化

无监督域自适应网络,网络利用全局与局部特征间的
相关性得分,对全局和局部伪标签分别做出了相应的
优化处理.减少对局部特征集合中与行人无关特征
的关注,可降低其对网络聚类的影响,使得网络发挥
其应有的性能;增加了全局特征提取所忽略的局部
细粒度特征,有利于对行人的精确分类.实验结果表
明:结合两种伪标签优化方案,网络在主干网的基础
上mAP提高了9.8%, Rank-1提高了7.8%.与近年域
自适应算法相比验证了所提出方法的有效性.在后
续的改进中,考虑通过将主干网替换为Transformer
来增强网络模型的跨域识别能力和并行运行效率.
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