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双分支引导对比学习的无监督行人重识别

任航佳，梁凤梅

（太原理工大学电子信息工程学院，山西 晋中 030600）

摘 要：现有无监督行人重识别算法使用残差网络，仅能提取粗略的全局特征，对细微的局部特征反映不足，

且聚类方法生成的伪标签会引入噪声，影响特征判别。针对上述问题，提出一种双分支引导对比学习的方法。

首先，引入一种有效的特征提取方式，将提取的特征分为全局分支和局部分支，提高对局部信息的利用；其

次，通过全局特征和局部特征之间的一致性细化全局特征预测的伪标签，充分利用局部特征和整体特征之间

的互补关系，有效降低伪标签聚类产生的噪声；最后，引入对比学习模块，将细化的标签进行对比学习，提

高模型的鲁棒性。在Market1501、DukeMTMC-ReID以及MSMT17数据集上的实验结果验证了所提方法的有

效性及高性能。
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Abstract: The current unsupervised pedestrian re-identification algorithms using residual networks can only ex‐

tract rough global features, but it can’t adequately reflect subtle local features. In addition, the pseudo labels gen‐

erated by clustering methods introduce noise, which will affect the performance of feature discrimination. A dual 

branch guided contrastive learning method was proposed. Firstly, an effective feature extraction method was intro‐

duced, which divided the extracted features into global branches and local branches to improve the utilization of 

local information. Secondly, the consistency between global and local features was proposed to refine the pseudo 

labels for global feature prediction, utilizing the complementary relationship between local and global features, 

thereby effectively reducing the noise generated by pseudo label clustering. Finally, a contrastive learning module 

收稿日期：2024−12−14；修回日期：2025−04−28
通信作者：任航佳，270027679@qq.com
基金项目：虚拟现实技术与系统全国重点实验室开放课题基金项目（No.VRLAB2023A06）；山西省科技合作交流专项（No.
202104041101030）
Foundation Items: Open Project Fund of National Key Laboratory of Virtual Reality Technology and Systems (No.VRLAB2023A06), 
Shanxi Science and Technology Cooperation and Exchange Project (No.202104041101030)



电信科学 2025 年第 6 期

was proposed to perform contrastive learning on refined labels and improve the robustness of the model. The ex‐

perimental results on the Market1501, DukeMTMC-ReID, and MSMT17 datasets validate the effectiveness of the 

proposed method. 

Key words: unsupervised pedestrian re-identification, global feature, local feature, label refinement, contrastive 

learning

0　引言

行人重识别[1]是指在不同的视角、时间和环

境条件下，对同一行人进行识别和匹配，该技术

在视频监控、智能交通和个人行为识别等领域有

着广泛的应用。随着深度学习的快速发展，相关

领域已经取得了一定的进展，其中有监督的行人

重识别方法[2-3]已经实现了较满意的准确率。然

而，有监督的方法需要大量的标签标注，这大大

增加了人力、物力和财力的负担，在这种情况

下，无监督的行人重识别方法越来越受到重视。

目前的无监督方法主要有完全无监督方法[4-6]和

无监督域自适应方法[7-9]，其中纯粹的无监督行

人重识别通常从未标注的数据中利用伪标签来训

练，而无监督域自适应的行人重识别先在源标记

数据集上预训练模型，然后在目标未标记数据集

上对模型进行微调。由于引入了外部源域，域自

适应的性能优于纯粹的无监督学习。然而，域自

适应仍然受到复杂训练过程的困扰，并且其要求

源域和目标域之间的差异不显著。因此，本文侧

重没有任何数据标记情况下的行人重新识别，即

纯无监督学习。

在无监督行人重识别网络训练过程中，基于

伪标签的方法可以从未标记的数据中学习到拥有

较好鲁棒性和判别性的表征特征，这些方法大多

采用伪标签聚类的训练方案。具体来说，首先使

用特征提取网络从数据集中提取人物图像特征，

然后使用聚类算法，如基于密度的聚类（density-

based spatial clustering of applications with noise，

DBSCAN）算法[10]、k-means[11]等，生成提供监

督信息的伪标签，最后通过一组损失函数来约束

和优化训练过程。经过多次迭代，模型将提高特

征质量，聚类方法将减少伪标签和真标签之间的

差异。然而，在无监督任务中通常采用残差神经

网络（residual neural network，ResNet）[12]来提

取全局特征，对细微的局部特征反映不足，并且

在聚类训练过程中会不可避免地引入噪声，这将

影响判别特征时的性能。

为了提高局部信息的利用率，文献[13]提出

协同多特征聚类框架，利用全局特征和局部特征

挖掘未标记数据集上潜在的身份相似性，该方法

通过多特征提高了相似度学习的准确性，从而提

升了网络性能，但其使用的局部特征是通过对最

终的全局特征图进行简单分块得到的，忽略了浅

层局部特征中的细节信息，且全局特征和局部特

征之间的关系并未得到充分利用。为了减少伪标

签噪声对实验性能的影响，文献[14]通过相互学

习并引入辅助网络的方式来细化伪标签，虽然该

方法在一定程度上可以提高伪标签的质量，但在

减少噪声影响的同时却忽略了局部的细微特征，

导致在复杂环境下的特征鲁棒性不足。文献[4]通

过利用聚类结果指导特征学习，并在不同的数据

增强视图中分别针对实例级和聚类级对比学习来

帮助孪生网络学习与聚类结果相关的判别特征，

但其主要针对聚类指导的不对称进行光对比学

习，具有一定的局限性。文献[5]通过动态混合对

比学习方法结合身份和图像的对比学习，有效地

探索了硬样本对之间的特征相似性，从而提高了

无监督行人重识别的性能，但其在特征噪声和标

签噪声的处理上略显不足。
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为解决上述问题，本文的主要贡献如下。

（1）为了增强对细节特征的提取，引入一种

局部分支模块，提高对细节特征的挖掘程度。

（2）为了降低伪标签聚类产生的噪声，提出

一种新的伪标签细化模块，通过全局特征和局部

特征之间的关联来进行优化，利用局部特征和整

体特征之间的互补关系来降低噪声带来的影响。

（3）为了提高识别的准确度，引入对比学习

模块，通过全局特征和局部特征之间的互相对

比，减少全局分支和局部分支之间的差异。

（4）为了提高对比学习的效率，引入新的损

失函数。

1　算法原理与网络结构

本文提出了一种双分支引导对比学习的无监

督行人重识别方法，对 cluster-contrast方法[15]中

提取特征的编码器进行了改进，网络结构整体框

架如图 1所示。为了捕获局部线索特征，本文使

用双分支结构的特征提取器模型。首先，将主干

网络之前的结构指定为两个分支的公共部分，在

主干网络之后将网络划分为全局分支和局部分

支，在全局分支中输入完整的图像，而在局部分

支中将输入的图像分割成若干条，以获得更多的

区域语义特征，在分割过程中确定不同区域的边

界，将图像或数据划分为多个较小的区域，使模

型能够更加聚焦于局部的细节信息，为了避免分

割过程不够准确而导致一些区域的语义信息丢失

或错误，后续工作中采用优化算法来确保分割的

准确性，并使用一致性约束函数优化模型；然

后，通过DBSCAN算法对每个特征进行聚类，在

此基础上，通过全局特征和局部特征之间的一致

性来提升伪标签的质量，利用局部特征和整体特

征之间的互补关系来降低噪声带来的影响；最

后，设计一种一致性对比学习的方法，在对比学

习中，利用聚类算法产生的聚类感知特征代替实

例特征，并利用一致性损失函数减少全局分支与

局部分支之间的差异，从而提高识别的准确度。

模型的整体框架主要由以下4个部分组成。

（1）图像的特征提取。将基础网络结构划分

为全局分支和局部分支，分别用来提取所需的全

局特征和局部特征，并将其保存在对应的内存库

中，所使用的网络结构只有部分基础结构共享。

（2）伪标签的聚类。将提取到的全局特征和

局部特征融合为新的融合特征，再通过聚类算法

为融合特征其分配伪标签。

（3）伪标签的细化。因为聚类算法在生成伪

标签的同时会引入新的噪声，所以本文通过标签

细化来减小噪声对实验带来的影响，利用局部特
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图1　网络结构整体框架
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征和整体特征之间的互补关系来进行伪标签细化

的一系列工作。

（4）一致性对比学习。将细化后的融合特征

通过一致性对比函数分别与两个内存库中的全局

特征和局部特征进行对比，并使用一致性约束函

数来减少全局分支和局部分支之间的差异，从而

提高对比学习的效率。

1.1　特征提取器

本文使用的特征提取器基于ResNet-50，一个

经典的特征提取网络结构。为了增强对局部信息

的利用，本文提出了双分支结构的特征提取器模

型，特征提取器结构如图2所示，将ResNet-50的

第四层卷积之后的机制划分为全局分支和局部分

支，将前面的卷积层指定为两个分支共享的基础

结构。

（1）全局分支

在全局分支中，首先通过第四层卷积到第五

层卷积来获得在 ImageNet上预训练得到的视觉特

征；然后在第五层卷积后采用广义均值池化[16]和

批次归一化，得到一个可训练的池化层，以提高

表示质量；最后，从批次规范层生成每个样本的

2 048维嵌入，表示为Fg。

（2）局部分支

在局部分支中，采用分区策略获取局部粒度

特征，在不引入额外辅助信息的情况下提高了局

部信号响应；在局部分支的初始阶段，采用类似

于全局分支的结构，通过平均池化对后面的特征

进行操作，将其拆分为多个特征，表示为Fli|
3
i = 1，

不同的条纹特征将允许模型学习多个粒度的语义

特征，并提供互补信息，增强特征的辨别能力。

此外，本文使用一组自适应权重来聚合局部分支

的嵌入信息以将其作为局部特征的表示：

Fl =w1 ´F1l +w2 ´Fl2 +w3 ´Fl3 （1）

其中，w1、w2、w3是可训练权重参数，在每个反

向传播期间被更新并且受到约束，确保其总和

等于1。

在该模型中，使用 ImageNet预训练的参数重

建来自ResNet-50的层间关系，以确保稳定的初

始参数集。输入图像大小调整为 128×384，由此

得到全局特征Fg 与局部特征Fl 线性融合的最终

特征Fm，其相互关系如下。

Fm =W1 ´Fg +W2 ´Fl （2）

其中，W1、W2为预训练权重。

1.2　伪标签聚类

对于融合特征Fm，本文计算了 Jaccard距离

并采用DBSCAN[10]模型来生成伪标签，然后将生

成的伪标签送入标签细化模块进行处理。虽然伪

标签在训练过程的初期是不准确的，但随着学习

阶段的提升聚类的精度会逐渐提高。

1.3　标签细化模块

文献[12]使用精细的伪标签来训练模型，这

些伪标签考虑了全局特征和局部特征之间的互补

关系。然而，由于全局特征和局部特征的相似度

结构不同，存在不可靠的互补信息。部分局部特

征包含了与人无关的信息，不适合对全局特征进

行伪标签的提炼。此外，全局特征只考虑全局上

下文，有时会忽略与部分特征相关的信息，因

此，提高信息的互补性是增强性能的关键。

Input

ResNet-Conv4

Conv 1×1 Conv 1×1

Conv 3×3 Conv 3×3

.A2D)/ 82)/
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F
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图2　特征提取器结构
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为了解决这个问题，本文引入交叉协议分

数，它可以捕获全局特征和局部特征的 k近邻相

似度，将交叉一致分数定义为全局特征和局部特

征的最近邻之间的 Jaccard相似度。首先，对全局

特征空间和每个局部特征空间执行 k近邻搜索，

生成每个图像上的排序列表，然后，计算图像的

全局特征与第n部分特征空间pn之间的交叉一致

分数，如下。

Ci (gpn )=
|| Ri (gk)ÇRi (pnk)

|| Ri (gk)ÈRi (pnk)
Î[01] （3）

其中，Ri (gk)、Ri (pnk)分别为由Fg和Fl计算的

排名表中的 Rank-k 样本指标，|· |为该集合的基

数，g为全局特征的标识，k为近邻数。

本文在文献[12]中的平滑标签基础上，通过学

习局部特征来提高对全局特征的预测，根据相应

的交叉一致分数来细化每个身体部位的伪标签，

反映了每个身体部位全局聚类结果的可靠性，伪标

签细化结构如图3所示。给定局部特征pn(n=1,2,3)

的伪标签为yt，局部特征的标签平滑表示如下。

gl = γt ´ yt + (1 - γt )´ p （4）

其中，γt为决定标签平滑强度的权值，yt为目标

图像的伪标签，p为一致向量。与传统的标签平

滑对 γt采用恒定权值不同，这里每个部分和 γt的

权值是根据交叉一致分数动态调整的。

全局特征与局部特征伪标签相互精炼的核心

是只保留与其样本伪标签一致的样本，在此基础

上引入相互引导的伪标签细化策略，通过预测局

部特征的伪标签来细化全局特征的伪标签，同时

对局部特征的伪标签利用全局特征的伪标签进行

细化。考虑局部特征中差异较小的片段可能会产

生误导性的影响，本文利用交叉一致分数对局部

特征伪标签的预测进行汇总，以提高伪标签的准

确性，精炼后的全局特征伪标签如下。

gt = ( )yt -∑
t = 1

N

ut βt + (1 - α)ut βt （5）

其中，ut为集合权重，α∈[0,1]为控制伪标签与集

成预测比例的权值，N为样本的数量，βt = h( fi )

为第n个局部特征的预测向量，其中h(·)由一个全

连接层和一个Softmax函数组成。若给定所获得

的精细伪标签为 gt，则相互细化伪标签Lm 表示

如下。

Lm =-∑
t = 1

N

[gt ´ log(at )] （6）

其中，at是全局特征的预测向量，这种相互引导

的标签细化可以帮助模型充分利用全局和局部特

征的信息。

1.4　一致性对比学习模块

大多数对比学习的方法中，实例级对比学

习机制在很大程度上忽略了一致性特征的交互。

此外，这些方法还存在样本不平衡的问题，即

样本较多的聚类比样本较少的聚类获得更多的

更新机会，从而导致不同类别之间的更新率存

在差异。

为了解决这个问题，可引入一致性对比学习

来捕获全局和局部特征的簇感知一致性。具体而

言，本文首先构建了两个存储库来保存聚类感知

特征，并将Fg 和Fl 分别放入两个存储库中，为

了更新内存库中的信息，本文引用 ClusterNCE 

Loss[15]将新生成的特征与两个内存库中的聚类特

征进行比较，一致性对比结构如图 4所示，计算

如下。

Lq =-log
exp(q ´φ/τ)∑k = 1

K exp(q ´φk /τ)
（7）

B)(8
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>/+
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图3　伪标签细化结构
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其中，Lq为一致性对比，q表示从全局和局部分

支执行的查询特性，并将它们组合在一起，τ用

来控制分布集中度，φ为 q对应的表示向量，φk

是第 k个簇的唯一表示向量，它更新特征向量，

并计算两个聚类级别的损失。

为了最小化全局分支和局部分支之间的差

异，本文使用 JS散度计算两个分支之间的一致性

损失，这种散度测量了两个概率分布之间的相似

性，并且是对称的，可有效地解决单独使用KL

散度时的不对称问题。

Lc = JS (h(Fg )||h(Fl )) =
1
2

é

ë

ê
êê
ê
KL (h(Fg )






h(Fg )+ h(Fl )
2 ) +

KL (h(Fl )





h(Fg )+ h(Fl )
2 )ùûúúúú

（8）

其中，Lc为一致性损失，Fg和Fl表示交叉一致分

数的嵌入，具有全局分支和局部分支信息，函数

h(·)由一个全连接层和一个Softmax函数组成，JS

和KL分别代表 JS散度和KL散度。

模块通过引入由ClusterNCE损失和一致性约

束损失Lc组成的一致性对比学习损失Lcq模型可

以学习到更有效、鲁棒的表示：

Lcq = Lq + Lc （9）

1.5　损失函数

本文采用标签平滑交叉熵损失[17]和三元组损

失[18]对实验中的全局特征和局部特征进行优化，

给定改进后的伪标签的交叉熵损失如下。

Ls =
1
N∑t = 1

N

(1 - γt )DKL [(p||βt )+ γtU(ytβt )]（10）

其中，Ls为标签平滑交叉熵损失，p为预测样本

的概率分布，U(·)和DKL (·)分别为交叉熵和KL散

度，这两个指标用 γt 与交叉一致分数的值互相

平衡。

改进后的平滑标签损失函数如下。

Lg = Ls + Lm （11）

本文模型框架有 4个阶段：特征提取、伪标

签聚类、伪标签细化和一致性对比。在训练过程

开始时，使用在 ImageNet上预训练的参数初始化

特征提取器，提取训练数据集上的初始特征作

为记忆特征，由DBSCAN从Fm生成伪标签。在

每个训练周期中，用新的Fm 作为训练数据集的

标签来更新伪标签。在整个框架中，将一致性对

比损失 Lcq 和交叉熵平滑标签损失 Lg 结合起来，

形成整体损失如下。

Lall = λ ´ Lcq + (1 - λ)´ Lg （12）

2　实验结果与分析

2.1　实验设置

在训练中，使用 ImageNet上预先训练的参数

初始化模型、Pytorch框架和1个RTX A4000 GPU

来进行训练和测试，将批量大小设置为 128，对

于Market1501数据集和DukeMTMC-ReID数据集，

输入图像的大小设置为128×384，对于MSMT17数

据集输入图像的大小设置为 224×224，同时使用

了几种数据增强策略，如平移、水平翻转和随

机擦除。模型优化采用自适应矩估计（adaptive 

moment estimation，ADAM） [19]算法，权重衰

减设置为 5×10-4。聚类模型采用 DBSCAN 和具

有 k 倒数近邻的 Jaccard 距离作为距离度量，在

6*D+

6*D+

92<C

2)<C

>(8 Lcq

图4　一致性对比结构
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Market1501、DukeMTMC-ReID 和 MSMT17 数据

集上，最大样本距离参数 eps 分别设为 0.4、0.6

和 0.7，每个人的实例数设为 16，以确保批量样

本的平衡，每个实验的置信度设为 0.1，损失函

数权重λ设为0.5，周期设为50。

2.2　数据集

为了验证方法的有效性，本文在Market1501[20]、

DukeMTMC-ReID[21]和 MSMT17[22]3 个大规模的

行人重识别数据集上评估本文的方法。

Market1501数据集包含1 501个身份，32 668张

图像，由6台不同的相机捕获。训练集包含751个

身份，12 936 张图像，测试集包含 750 个身份，

19 732张图像，其中 query集包含 3 368张图像，

gallery集包含16 364张图像。

DukeMTMC-ReID 数据集包括 8 个 85 min 的

1 080p视频，每秒60帧，由8台固定摄像机在杜

克大学校园内放置，在讲座间隙进行拍摄。其

中，gallery 集包含 17 661 张图像，query 集包含

702个身份，2 228张图像，训练集包含 702个身

份，16 522张图像。

MSMT17数据集由部署在校园内的15台摄像

机构建而成，它有12个室外摄像机和3个室内摄

像机，为了采集原始监控视频，在一个月里选择

了具有不同天气条件的 4天，每天采集 3 h的视

频，涵盖了早上、中午、下午3个时间段。因此，

原始视频时长总共为 180 h，训练集包含 1 041个

身份，32 621张图像，测试集包括3 060个身份，

93 820张图像，对于测试集而言，将 11 659张图

像随机选出来作为 query集，而其他的 82 161张

图像作为gallery集。MSMT17数据集是一个更接

近真实场景且更复杂的行人重识别数据集。

2.3　评估指标

为了与其他实验方法进行公平比较，本文采

用广泛使用的平均精度均值（mean average preci‐

sion，mAP）和 k次命中率（Rank-k）进行评估。

mAP是将所有类别的平均精度进行综合加权平均

得到的，它反映了检索的人在数据集中所有正确

的图片排在排序列表前面的程度。Rank-k表示搜

索结果中置信度最高的前n张图片，通过计算n张

图片中含有正确结果的概率，反映检索的精度。

2.4　实验结果

为了检验所提方法的有效性，本文在 Mar‐

ket1501、DukeMTMC-ReID以及MSMT17 3个数

据集上进行了对比实验，将本文的方法与该领域

近几年的主流方法进行了比较。本文主要研究的

是纯无监督的行人重识别问题，因此在进行实验

对比时多数都是与纯无监督方法进行对比，其中

包括：基于硬样本三元组损失的分层聚类（hier‐

archical clustering with hard-batch triplet loss，

HCT）[23]、基于记忆的多标签分类损失（memory-

based multi-label classification loss，MMCL）[24]、

可学习重新识别描述的循环关联（cycle asso‐

ciation for learning re-identifiable descriptions，

CycAs） [25]、相机间的相似性（intra-inter cam‐

era similarity， IICS）[26]、自步对比学习（self - 

paced contrastive learning，SPCL）[27]、基于聚类

一致性的伪标签优化（refining pseudo labels with 

clustering consensus，RLCC）[28]、聚类对比学习

（cluster contrast learning，CCL）[15]、基于部件的

伪标签优化（part-based pseudo label refinement，

PPLR）[12]、混合对比模型（hybrid contrastive 

model， HCM）[29]、 实 例 间 对 比 编 码 （inter-

instance contrastive encoding， ICE）[30]、聚类引

导的非对称对比学习（cluster-guided asymmetric 

contrastive learning，CACL）[4]、动态混合对比学习

（dynamic hybrid contrastive learning， DHCL）[5]、

实时内存更新策略（real-time memory updating 

strategy，RTMem）[6]。

Market1501、DukeMTMC-ReID以及MSMT17

数据集上与先进方法的比较结果见表 1~表 3。本

文方法在不同数据集上取得的结果始终优于其他

方法的结果，在 Market1501、DukeMTMC-ReID
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和MSMT17据集上的mAP分别为 84.8%、74.4%

和 35.1%，本文以文献[15]中的网络结构作为基

线，相比于基线方法分别提高了2.2、1.8和3.9个

百分点，Rank-1 的精度分别为 93.7%、86.2% 和

65.2%，相比于基线方法分别提高了 1.1、0.7 和

3.7个百分点，该结果表明本文提出的双分支引

导对比学习的方法可以有效降低伪标签噪声对实

验结果的影响，同时可以利用局部的细微特征提

高对比学习的效率和模型的鲁棒性，确保伪标签

的准确性和可靠性，正确引导模型的训练过程，

从而使得准确率可以有效提高。  

3　消融实验及分析

3.1　模块有效性分析

本文的方法总共包含 3个消融因素，分别是

双分支的特征提取模块、标签平滑模块和一致性

对比模块，为了验证本文方法的有效性，本文设

置了4种不同的模型，其中，模型1采用文献[15]

中的网络结构作为基线，模型 2在基线的基础上

加入双分支的特征提取器，模型 3在模型 2的基

础上加入标签平滑模块，模型 4在模型 3的基础

上加入一致性对比模块，本文在 Market1501、

DukeMTMC-ReID和MSMT17数据集上的消融实

验结果见表4~表6。  

表2　DukeMTMC-ReID数据集上与先进方法的比较结果

方法

HCT

MMCL

CycAs

IICS

ICE

HCM

RLCC

CACL

DHCL

CCL

本文方法

mAP

50.7%

51.4%

60.1%

64.4%

67.2%

67.9%

69.2%

69.6%

71.5%

72.6%

74.4%

Rank-1

69.6%

72.4%

77.9%

80.0%

81.3%

82.3%

83.2%

82.6%

84.4%

85.5%

86.2%

Rank-5

83.4%

82.9%

—

89.0%

90.1%

90.2%

91.6%

91.2%

91.9%

92.7%

92.7%

Rank-10

87.4%

85.0%

—

91.6%

93.0%

92.8%

93.8%

93.8%

94.1%

94.3%

94.5%

表3　MSMT17数据集上与先进方法的比较结果

方法

MMCL

CycAs

CACL

IICS

RLCC

HCM

ICE

PPLR

CCL

RTMem

本文方法

mAP

16.2%

26.7%

23.0%

26.9%

27.9%

26.9%

29.8%

31.4%

31.2%

32.8%

35.1%

Rank-1

43.6%

50.1%

48.9%

56.4%

56.5%

59.6%

59.0%

61.1%

61.5%

57.1%

65.2%

Rank-5

54.3%

—

61.2%

68.8%

68.4%

70.1%

71.7%

73.4%

71.8%

70.0%

76.7%

Rank-10

58.9%

—

66.4%

73.4%

73.1%

74.3%

77.0%

77.8%

76.7%

74.9%

80.2%

表4　Market1501数据集上的消融实验结果

模型

1

2

3

4

mAP

82.6%

83.1%

84.2%

84.8%

Rank-1

92.6%

92.4%

93.2%

93.7%

Rank-5

97.1%

97.3%

97.4%

97.6%

Rank-10

98.0%

98.0%

98.1%

98.1%

表5　DukeMTMC-ReID数据集上的消融实验结果

模型

1

2

3

4

mAP

72.8%

73.2%

74.0%

74.4%

Rank-1

85.5%

85.7%

86.1%

86.2%

Rank-5

92.7%

92.4%

92.7%

92.7%

Rank-10

94.3%

94.0%

94.4%

94.5%

表1　Market1501数据集上与先进方法的比较结果

方法

HCT

MMCL

CycAs

IICS

SPCL

RLCC

HCM

ICE

CACL

PPLR

DHCL

CCL

RTMem

本文方法

mAP

56.4%

60.4%

64.8%

72.9%

77.5%

77.7%

79.0%

79.5%

80.9%

81.5%

81.7%

82.6%

83.0%

84.8%

Rank-1

80.0%

84.4%

84.8%

89.5%

89.7%

90.8%

91.8%

92.0%

92.8%

92.8%

92.8%

92.6%

92.8%

93.7%

Rank-5

91.6%

92.8%

—

95.2%

96.1%

96.3%

96.7%

97.0%

97.4%

97.1%

97.2%

97.1%

97.4%

97.6%

Rank-10

95.2%

95.0%

—

97.0%

97.6%

97.5%

97.7%

98.1%

98.5%

98.1%

98.0%

98.0%

98.3%

98.1%
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消融实验结果表明，本文引入的3个模块对模

型的性能均有不同程度的提高。其中，双分支的特

征提取器可以提高对信息的利用，但性能提升不是

很明显，原因是在增加局部特征提取后不可避免地

混入了新的噪声，因此可加入平滑标签来降低伪标

签噪声的影响；从模型3中可以看出加入平滑标签

对实验性能有较大提升；加入一致性对比学习模

块，可以更进一步加强对网络的识别能力。

在面对大规模数据集MSMT17时，以往的无监

督行人重识别算法往往在模型训练中出现欠拟合的

问题，因为该数据集包含大量行人、复杂背景和不

同光线条件下的图像。然而，本文引入的双分支对

比学习方法有效增强了特征提取能力，在MSMT17

数据集上相比于基线方法性能有了显著提升。具体

而言，与基线方法相比，本文方法在MSMT17数

据集上的mAP提高了3.9个百分点，Rank-1提高了

3.7个百分点，Rank-5提高了4.9个百分点，Rank-

10提高了3.5个百分点。此外，在Market1501数据

集和DukeMTMC-ReID数据集上，基于双分支对比

学习的无监督行人重识别方法仍然取得了显著进步，

表明本文方法具有较强的通用性。

3.2　特征提取器方法比较

为了验证双分支的特征提取器对提高实验性

能的有效性，本文在Market1501数据集上进行了

3组对比实验，在残差网络ResNet-50的特征提取

器上，将网络分为仅有局部分支的特征提取器和

仅有全局分支的特征提取器，以及双分支的特征

提取器，选择 mAP、Rank-1 和 Rank-5 作为评价

指标，不同特征提取器对实验性能的影响见表7。

从表 7中可以看出，双分支的特征提取相比

于单分支其性能有了显著提升。其中，双分支的

mAP 的精度比仅局部分支提高了 5.6 个百分点，

比仅全局分支提高了 2.9个百分点，Rank-1均提

升了 2.3个百分点，表明双分支的特征提取器可

以有效提高信息的利用率，从而提高实验的性

能。同时也能看出，只有局部分支的特征提取会

使性能有较大幅度的下降，说明仅提取局部特征

会造成信息的不准确，而仅有全局分支的特征提

取具有一定的优势，但加入局部分支后会使其有

明显的性能提升，表明了本文方法的有效性。

3.3　一致性对比函数有效性分析

为了验证一致性对比函数Lq和Lc的有效性，

本文在Market-1501数据集上做了两组对比实验，

分别移除函数 Lq 和 Lc，同样选择 mAP、Rank-1

和Rank-5作为评价指标，不同损失函数实验结果

对比见表 8。同时，为了验证标签平滑交叉熵损

失函数 Ls和相互细化标签函数 Lm 的有效性，本

文也在Market-1501数据集上分别移除了函数 Ls

和Lm，实验结果见表8。

从表 8 可以看出，移除函数 Lq 后，mAP 从

84.8%下降到 52.2%，性能损失严重，说明在训

练过程中ClusterNCE loss占主导地位。与移除一

致性损失函数Lc相比，在Market1501数据集上的

表6　MSMT17数据集上的消融实验结果

模型

1

2

3

4

mAP

31.2%

32.6%

34.5%

35.1%

Rank-1

61.5%

60.8%

64.2%

65.2%

Rank-5

71.8%

70.7%

75.0%

76.7%

Rank-10

76.7%

75.9%

78.8%

80.2%

表7　不同特征提取器对实验性能的影响

方法

仅局部分支

仅全局分支

双分支

mAP

79.2%

81.9%

84.8%

Rank-1

91.4%

91.4%

93.7%

Rank-5

96.4%

96.6%

97.6%

表8　不同损失函数实验结果对比

方法

Lc&Ls&Lm

Lq&Ls&Lm

Lq&Lc&Lm

Lq&Lc&Ls

Lq&Lc&Ls&Lm

mAP

52.2%

84.5%

84.1%

84.3%

84.8%

Rank-1

76.5%

93.2%

92.6%

93.0%

93.7%

Rank-5

88.6%

97.1%

96.8%

96.7%

97.6%
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mAP 从 84.5% 提升到 84.8%，Rank-1 从 93.2% 提

升到 93.7%，证明了在复杂环境下，保证全局和

局部之间的一致性可以获得更鲁棒的特征。与移

除标签平滑交叉熵损失函数 Ls 相比，mAP 从

84.1% 提升到 84.8%，提升了 0.7 个百分点 ，

Rank-1从92.6%提升到93.7%，提升了1.1个百分

点；与移除细化标签函数Lm相比，mAP从84.3%

提升到 84.8%，提升了 0.5 个百分点，Rank-1 从

93.0%提升到 93.7%，提升了 0.7个百分点，表明

平滑标签和标签细化可以减小噪声的影响，从而

提高特征嵌入的质量。

3.4　损失函数超参数设置

本文所提损失函数中有一个重要的超参数，

即Lcq损失函数的权重因子 λ，为了研究这个超参

数对实验结果的影响，本文将权重因子 λ分别设

置为 0.1、 0.2、 0.3、 0.4、 0.5、 0.6、 0.7、 0.8、

0.9进行大量实验，并以mAP和Rank-1作为评价

指标。损失函数权重因子 λ的参数分析如图 5所

示，当 λ = 0.5时，实验效果最好，故本设计中损

失函数的超参数选取该值。

4　结束语

本文针对无监督的行人重识别提出了一种双

分支引导对比学习的新方法，通过引入局部分支

来提高对细节特征的利用，同时使用标签细化模

块来减小噪声对实验的影响，获得更平滑的语义

空间，最后通过一致性对比学习来指导聚类训

练，从而更好地挖掘未标记数据中隐藏的信息。

在Market1501、DukeMTMC-ReID和MSMT17数

据集上的实验结果表明，本文方法具有较好的性

能，可以有效控制伪标签方法产生的噪声。在未

来的工作中，笔者将探索更多的噪声感知方法来

增强模型的鲁棒性，并将这些方法应用于解决各

种实际任务中的挑战。
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