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Abstract　 In  criminal  investigation,  intelligent  monitoring,  image  retrieval  and  other  fields,  person  re-identification

has always been a hot and significant research topic. Since most of the existing methods rely on labeled datasets, the

lack  of  labels  makes  unsupervised  person  re-identification  technology  more  challenging.  In  order  to  overcome  the

problem  of  the  lack  of  labels,  a  new  framework  to  generate  reliable  pseudo  labels  is  proposed  as  supervision

information for existing supervised person re-identification models. Assuming that images taken by the same camera

mainly  vary  in  pedestrian ’s  physical  appearances  rather  than  backgrounds,  then  images  taken  by  different  cameras

vary in  backgrounds.  To eliminate  effects  brought  by the differences  in  image background,  images are  divided into

several domains by camera Serial numbers as the first step. Then we construct undirected graphs for each camera with

Euclidean distance of image pairs, and there will be an edge only when two images are close enough. The images in

one  maximum  analogous  set  are  regarded  as  the  same  person.  Then  we  merge  maximum  cliques  from  different

cameras simply with their cosine distance and assign pseudo labels. The proposed framework runs in an unsupervised

manner,  and  the  proposed  method  can  obtain  higher  accuracy  than  the  other  related  methods  on  Market1501  and

DukeMTMC-ReID datasets, which further shows the effectiveness of the proposed method.
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摘　要　在刑事侦查、智能监控、图像检索等领域，行人重识别一直是研究的热点.由于现有的大部分方法

依赖有标注数据集，因此标签的缺乏使得无监督的行人重识别技术变得更具挑战性.为了克服这一问题，

提出了一个用于生成可靠伪标签的框架，这些生成标签可以为现有监督行人重识别模型提供监督信号.假
设数据集内的大部分图片都满足同一个摄像头拍摄的图片差异主要在于前景（行人）、同一个行人被不

同摄像头拍摄到的图片差异主要在于背景.为了消除图片背景带来的差异，首先把数据集中的图片依据摄
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像头编号分成若干个域，通过计算每个域内的图片间的欧式距离，建立图模型，执行最大团算法寻找最相

似的若干个图片并认为它们属于同一个行人；紧接着计算不同摄像头域间的团的相似度，据此进行合并；

最终给出全局伪标签.所提的框架无需人为标注数据，以一种无监督的方式运行，并在 Market1501 和

DukeMTMC-ReID 数据集上进行实验，实验发现所提方法比其他相关方法具有更高的精度，从而进一步证

明了所提方法的有效性.

关键词　行人重识别；无监督学习；最大团算法；伪标签；聚类

中图法分类号　TP391
 

行人重识别研究的目标是如何从多个摄像机视

角下匹配同一个行人，该技术的研究对智能视频监

控和图像检索、刑事侦查等公共安全方面有着重大

意义.但是光照条件、行人姿势、背景环境等因素都

会导致同一个行人在不同视角下可能有较大的差异，

同时还存在行人被遮挡或者图片模糊的情况，所以

目前行人重识别仍然是一个具有挑战性且热门的研

究课题.近几年有诸多研究者尝试使用深度学习的方

法 [1-4] 来解决此问题，并取得了极大的进展 .但是这些

方法的性能通常受限于 2个方面：一是依赖大量的

数据标注，比如研究者们常用的 Market1501数据集 [5]

包括了 1 501个行人的 32 668张图片，对这些图片进

行标注是费时费力的；二是泛化能力有限，当把训练

好的模型应用到另一个数据集上进行测试时性能急

剧下降，比如文献 [6]提出的 BoT（bag of tricks）模型

在Market1501数据集上训练之后测试的 Rank-1是

94.5%，如果在 DuekMTMC-ReID[7] 数据集上进行测试，

Rank-1下降到 41.4%.这些方法需要有标签数据集作

为监督信息来优化模型，所以也称为有监督行人重

识别方法.而无监督行人重识别无需数据集标注行人

的编号信息，能以较低的成本对新场景进行数据采

集和训练，能有效避免泛化能力有限的问题，因此研

究基于无监督模式的重识别算法是有重大意义的.本

文提出了一个新的框架为无标注的行人重识别数据

集构造可靠的伪标签，再结合有监督方法进行训练，

最终得到一个鲁棒的行人重识别模型，并在 Market-

1501和 DukeMTMC-reID数据集上测试，同时与相关

方法进行比较，实验结果验证了本文算法的有效性

和优越性.

本文的主要贡献包括 3个方面:

1）提出了一个鲁棒的伪标签生成框架，首先依

据图片样本的摄像头编号把数据集分成若干个域，

依次构造摄像头域内的局部伪标签和域间的全局伪

标签.

2）使用最大团算法作为强约束对摄像头域内的

样本进行聚类，相比于常用的聚类方法不仅聚类时

间更短，而且有更优的聚类结果.

3）将本文方法在 2个大规模公开数据集 Market-

1501和 DukeMTMC-ReID上进行了实验，同时与现有

的无监督行人重识别方法进行比较，实验结果表明，

本文提出的方法性能是最佳的.

 1　相关工作

基于大量标注数据和深度学习的有监督行人重

识别方法已经取得了极大的进展，比如MGN[1]，PCB[2]，

AignedReID[3] 等方法，它们通过结合行人图片的全局

特征和局部特征，或者使用特征对齐的方式重组特

征描述向量，使用三元组损失和交叉熵损失优化网络

参数，最终 MGN在 Market1501数据集上的 Rank-1达

到了 95.7%.文献 [6]研究了行人重识别模型构建和训

练过程中的一些技巧，比如随机擦除、标签平滑、预

热学习率和损失函数等，并提出了一个仅使用全局特

征且网络结构简单的模型 BoT，该模型在 Market1501

数据集上的 Rank-1是 94.5%，仅比结构复杂的 MGN

低 1.2%.因此本文使用 BoT作为基础模型，用于提取

无标签数据集的特征和训练伪标签数据集.

传统的无监督行人重识别方法尝试设计手工特

征 [8]、发掘显著性信息 [9] 等方式利用无标签数据集 .

这些算法可能在特定的数据集上表现良好，但并不

适合处理复杂的真实场景，不具备通用性.还有一些

基于深度学习的方法，比如 BUC[10] 设计了一个通过

发掘行人之间相似性的聚类合并方法来产生伪标签，

但是数据集中的样本数目较大，聚类过程十分耗时，

而且难以确定聚类中心个数. 文献 [11]提出把样本

之间的相似性作为软限制构造软伪标签，起始阶段

把每个样本当成一个类别，最终训练软伪标签数据

集.显而易见，构造的伪标签越接近真实标签，训练出

来的模型效果也就越好.与 BUC构造硬标签类似，本

文通过使用更强的约束范式来生成更可靠的伪标签，
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从而取得了更好的结果.
无监督域自适应算法是无监督算法的一种，和

BUC等算法相比，无监督域自适应算法要求有一个

已知标签的数据集作为辅助域，通过迁移学习或者

缩小辅助域和目标域之间的差异，从而在无标签的

目标域上获得较好的结果.文献 [12]通过把辅助域和

目标域的特征映射到同一个特征空间中来解决辅助

域和目标域的特征差异；CORAL[13] 尝试对齐 2个域

的特征分布的均值和方差；SSG[14] 提出一个挖掘无标

签样本潜在相似性的自相似分组方法，进而构造伪

标签.在辅助域的帮助下，文献 [12−14]方法的表现优

于没有辅助域的无监督方法，但是其性能会受到辅

助域和目标域的差异程度的影响.
摄像头内监督（intra-camera supervision，ICS）假设

已知每个摄像头拍摄的行人图片的标签是已知的，

但这些标签是独立的，即各个摄像头之间的图片标

签没有关联，ICS场景下的行人重识别是半监督学习

问题.这样的标签在真实场景中能以较低的代价获取，

比如使用目标跟踪方法来获取一个摄像头拍摄到的

行人图片，并认为相邻帧内的行人是同一个行人. 现
有的 ICS模型通过摄像头内学习和摄像头间学习来

解决这个问题，比如 MATE[15] 使用多分支网络来分

别学习对应各个摄像头域的模型参数.ACAN[16] 使用

多摄像头对抗学习把不同摄像头拍摄到的图片映射

到一个公共空间.文献 [15−16]方法的效果优于无监

督方法，但是和经典的有监督方法相比仍有较大的

差距. 本文提出的方法借鉴了 ICS模型，首先通过摄

像头编号把训练集分成各个摄像头域，分别在每个

摄像头域内构造伪标签，因此把无监督行人重识别

问题转化为 ICS问题；其次考虑到 ICS模型已知的摄

像头域内标签是真实标签，而本文的伪标签和真值

存在差异，若直接使用 ICS模型，效果不如 ICS方法，

所以我们通过计算不同摄像头域之间样本的相似度

来构造全局标签，然后使用 BoT进行训练.
部分半监督行人重识别方法假设仅有少部分的

样本是有标签的，比如文献 [17]假设每个行人仅有

一个样本是有标注的，通过预测其他样本的标签，然

后用这些伪标签数据来更新模型，迭代地预测标签

和更新模型，最终得到一个鲁棒的模型. 文献 [18]假
设数据集中的一部分标签是已知的，比如 Market-
1501数据集中有 1/5的样本是已经标注的，最终能取

得 75.2% 的 Rank-1和 53.2% 的 mAP；如果已标注数

据达到了 1/3，那么 Rank-1和mAP将分别提升到 83.9%
和 65.6%.本文对此实验进行了简化和扩展：一是直接

使用基础模型对有标签的这部分数据集进行训练；

二是测试了更多不同比例的有标签样本基础模型的

表现.结果如图 1所示，从图 1可以看出，随着样本比

例的增加，Rank-1性能和 mAP性能逐渐增加，并在

后期趋于平稳，尤其是在样本比例比较少的情况下，

增幅更明显.受图 1实验结果的启发，本文通过逐步

生成更多可靠的伪标签数据来获得性能的稳步提升.
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Fig. 1　Experimental results on Market1501 with labeled

samples

图 1　在Market1501数据集上的标签样本实验结果
 

 2　基于摄像头域内域间融合的伪标签生成算法

本节主要介绍基于摄像头域内域间融合的伪标

签生成算法，这是本文所提的无监督行人重识别算

法框架的核心部分.
 2.1　问题定义

X =

{X1, X2, · · · , XNc } Nc Xi

X′ = {P1, P2, · · · , PNn } Nn

Pi

X X′

首先给出本文要解决问题的形式化描述.本文的

无监督行人重识别的设定是：已知数据集为

，这里的 表示摄像头的个数， 表示

摄像头 i 捕捉到的行人图片 .目标是重新建立 X 中的

样本图片关系，即同一个行人的图片应该归为一类，

用公式描述为 ，这里的 表示整

个数据集中的行人个数， 表示行人 i 的所有图片.在
实际情况中，因为行人个数是未知的，所以很难完成

从 到 的转换 .我们的目标是使生成的伪标签尽可

能接近真实标签，同时让基础模型在生成的伪标签

数据集上能有较好的表现.
H(θ)

F = H(X;θ)

θ

本文使用 BoT作为基础模型，表示为 ，用于

提取图片特征 ，算法的最终目标是学习到

合适的参数 使得基础模型在测试集上有较好的表现.
 2.2　本文的算法框架

本文提出的算法框架如图 2所示，这是一个迭代
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的算法.首先无标签的数据集通过基础模型提取特征，

然后分别经过摄像头域内合并、域间合并以及样本召

回 3个步骤得到伪标签，最后使用基础模型对伪标

签数据集进行训练，这是一次迭代过程.下一次迭代

过程使用上一次迭代时训练得到的模型参数提取特

征，然后重复生成伪标签和训练的步骤.在每轮迭代

Xp fp, i ∈ Rd

fp, i

开始前，需要对数据集进行处理.为了避免摄像头间因

背景不同、摄像头参数不同、拍摄角度不同等因素

带来的影响，把数据集依据摄像头编号分成若干个

域，对每个域中的样本图片 提取特征 ，其中

表示摄像头 p 拍摄到的图片 i 经过基础模型的骨

干网络提取得到的特征，并且经过了 L2正则化.
 
 

摄像头域内合并

摄像头域间合并

样本召回

伪标签
特
征

训练

基础模型输入

Fig. 2　The proposed algorithm framework

图 2　本文算法框架
 

 2.3　摄像头域内合并算法

摄像头域内合并算法分别对每个摄像头域进行

操作，可以分为预合并、基于最大团的合并算法和样

本清洗这 3个步骤，最终得到各个摄像头域内伪

标签.
1）预合并 .如图 3所示，一些图片行人看起来很

相似，它们很可能是同一个行人，比如摄像头拍摄到

的视频中相邻两帧的行人图片.这种视觉上看起来很

相似的图片，通过基础模型提取的特征也是相似的，

fp d1 t1

t1

fp

所以可以使用样本特征计算样本之间的相似度，进

而预先合并视觉上相似的图片.具体做法是：使用特

征 计算各样本之间的欧氏距离 ，设定阈值 ，若

2个样本之间的距离小于 ，那就认为它们足够相似，

可以预先合并.如图 4 （a）表示某个摄像头域内预合

并前的样本，合并后的样本被当成整体组成一个新

样本，如图 4 （b）所示，其特征由它包含的所有样本

特征的平均值表示.为简单起见，摄像头域 p 下的图

片特征仍记作 .
 
 

(a)  摄像头3 (b)  摄像头4 (c)  摄像头5 (d)  摄像头6

Fig. 3　Some samples captured by the same camera in Market1501

图 3　Market1501数据集中由同一个摄像头拍摄到的样本图片
 

 
 

(a)  原始样本 (b)  预合并后的样本 (c)  建立无向图 (d)  摄像头内合并后的样本

行人1

行人2

行人3

2个节点的边

Fig. 4　Partial samples for intra-camera merger procedure

图 4　某摄像头域内合并时的部分样本
 

2）基于最大团的合并算法 .预合并操作之后，建

立图模型.把每个样本当成图中的一个结点，然后计

d2 t2

t2

算各个样本之间的欧氏距离 ，并设定阈值 ，若 2个

结点之间的距离小于 ，则在它们之间连接一条无向
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边.这样，摄像头域内的样本，可以看作是一个巨大的

无向图，这个无向图由很多个小的无向图组成，每个

小的无向图都是连通图，如图 4 （c）所示 .对于每个小

的无向图而言，它表示的物理意义是：若 2个结点有

边相连，则这 2个结点对应的样本在一定程度上是

相似的，但不能直接认定为属于同一个行人.考虑到

最大团是一个图中的子图，并且这个子图中的所有

结点两两相连，因此可以使用最大团作为强约束在

每个小的无向图中找到可能表示同一个行人的样本.

0.75t2

一个需要注意的细节是，寻找最大团是一个 NP
难题，最大团算法耗时随着无向图中结点个数的增

加而急剧增加，所以当小无向图中的结点个数过多

时，最大团算法执行缓慢.鉴于实际数据集中，每个摄

像头拍摄到的同一行人图片数量较少，因此可以限

制小无向图的结点个数.如果某个小无向图的结点个

数超出限制，那么我们使用更小的阈值来确定是否

连接 2个结点 .如果结点个数仍然超出限制，那就继

续减小阈值，直到满足要求.另一方面，如果小无向图

中的结点个数太少，比如只有 2或者 3个结点，此时

没必要使用最大团算法进行求解.我们使用一种简单

可靠的方法：如果 2个或者 3个结点之间的平均距离

小于更小的阈值，比如 ，那就认为它们等价于

1个最大团.最终的合并结果如图 4（d）所示.
3）样本清洗 .经过前 2步合并操作之后，各摄像

头域内表示同一个行人的样本被合并在同一个集合

内，但可能存在不完整的合并，如图 4（d）所示，存在

3个圆形结点，即同一个行人分别被分在了 3个集合

中，这会给后面的训练过程带来标签噪声，影响模型

效果.因此，本文方法通过丢弃一部分集合来减少这

种不完整的合并.具体做法是，使用式（1）计算每个集

合的团内相似度:

simi =
1

Np, i

∑
k∈S i

fp,k · fTp,k, （1）

Np, i

fp,k

式（1）中， 表示摄像头 p 内的第 i 个样本集合对应

的样本个数， 表示该集合中的第 k 个样本特征，T
表示矩阵的转置.丢弃团内相似度最小的一部分集合，

是因为若给这些集合里的样本分配伪标签，可能会

有较多的错误，因此暂且丢弃这些样本，清洗后的结

果如图 5所示.
 2.4　摄像头域间合并算法

摄像头域内合并之后，除了暂时无法分配标签

的样本，其他样本都被赋予了摄像头内部的独立标

签，这和 ICS问题的设定一致 .但我们并不直接使用

ICS方法，因为 ICS问题中各个摄像头域内的标签是

真实标签，若直接使用上述生成的伪标签，则性能会

低于 ICS方法 .这里本文进一步构造全局伪标签，给

不同摄像头域内表示同一个行人的样本图片分配相

同的标签，然后结合现有的有监督模型进行训练.
如图 6所示，Market1501数据集中的 4个样本分

别是摄像头 2下的行人 2（图 6（a））和行人 22（图 6（b））
以及摄像头 5下的行人 2（图 6（c））和行人 22（图 6（d））.
由神经网络提取得到的样本 1和样本 3的特征的相

似程度高于样本 1和样本 4的，因为样本 1和样本 3
的前景（行人）是相似的，而样本 1和样本 4的背景和

前景都不同.基于这个前提假设，本算法合并来自不

同摄像头的集合.首先通过式（2）计算来自摄像头域

p 和 q 的 2个集合 i 和 j 的域间团的相似度：

simi, j =
exp( fi · fTj /τ)

Nq∑
k=1

exp( fi · fTk /τ)
, i ∈ [1, Np], j ∈ [1, N1], τ = 0.05

（2）

Np, Nq

τ simi, j sim j, i

η1

其中 分别表示摄像头 p 和 q 经过域内合并后的

集合个数， 是一个超参数.如果 和 同时大于

设定的阈值 ，那么就合并集合 i 和 j，赋予它们相同

的伪标签.

X∗ = {X1, X2, · · · , XNn }
Nn

经过域间合并操作，无标签样本被分配了全局

的伪标签，原数据集可表示为 .这
里的 表示合并后的集合个数，也就是行人个数.
  

(a)  样本1
(摄像头2,行人2)

(b)  样本2
(摄像头2,行人22)

(c)  样本3
(摄像头5,行人2)

(d)  样本4
(摄像头5,行人22)

Fig. 6　Samples of person 2 and 22 under camera 2 and 5.

图 6　行人 2和 22在摄像头 2和 5下的样本
 

 2.5　样本召回

在摄像头域内合并操作中，有一部分样本暂时

 

Fig. 5　The result after sample cleaning

图 5　样本清洗后的结果
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probi,k

k = arg max(probi) probi,k η2

k

无法分配合适的标签，所以这些样本被弃用.为了最

大程度利用无标签样本，本文使用样本召回操作

给之前弃用的样本重新分配标签.本文使用无参分类

器 [19] 计算样本 i 应该分配标签 k 的概率 .令
，  若 大于给定阈值 ，则给样

本 i 分配标签 ；否则样本 i 被弃用.
 2.6　训练模型

θ F =
H(X;θ)

本文采用 BoT对生成的伪标签数据集进行训练，

得 到 模 型 参 数 .在 下 一 轮 迭 代 开 始 前 ， 使 用

提取特征，然后开始新一轮的迭代 .更多的细

节在 3.2节详述.

 3　实验和分析

 3.1　数据集和评价指标

本文主要在 Market1501和 DukeMTMC-ReID这

2个大规模行人重识别数据集上进行实验，鲁棒性实

验和参数分析使用了 MSMT17数据集 [20]. Market1501
数据集由 6个摄像头采集的图片组成，包括 751个行

人的 12 936张图片作为训练集，750个行人的 19 732
张图片作为测试集；DukeMTMC-ReID数据集由 8个

摄像头进行采集，训练集包括 1 404个行人的 16 522
张图片.各个摄像头捕捉到的行人个数和图片张数如

表 1所示.
 

Table 1　Person Numbers and Image Numbers Under Each

Camera in Market1501 and DukeMTMC-ReID

表 1    Market1501 和 DukeMTMC-ReID 数据集中各个摄像

头下的行人个数和图片张数

摄像头编号
Market1501 DukeMTMC-ReID

行人个数 图片张数 行人个数 图片张数

1 652 2017 404 2 809

2 541 1 709 378 3 009

3 694 2 707 201 1 088

4 241 920 165 1 395

5 576 2 338 218 1 685

6 558 3 245 348 3 700

7 217 1 330

8 265 1 506

 

MSMT17数据集一共有 15个摄像头采集到的

126 441张图片，其中训练集有 32 621张图片 .本文使

用此数据集分析部分参数对实验结果的影响.
本文采用累计匹配特征曲线（CMC）以及平均查

准率（mAP）作为评价指标，累计匹配特征曲线衡量

的是查询图片出现在匹配结果列表中的概率，但是

在实际中往往只考虑是否在前 1个或前 5个结果中

匹配成功，本文关注前 1个匹配成功的概率即 Rank-1.
 3.2　实现细节和相关的专家级方法

θ

θ

本文使用 BoT这一有监督算法作为基础模型，

除训练轮次，其他超参数设置以及训练方式和原算

法保持一致. 在第 1次迭代开始前，使用在 ImageNet[21]

预训练的参数 提取无标签数据集的图片特征；之后

的迭代使用基础模型在生成的伪标签数据集上训练

得到的模型参数 提取无标签数据集的图片特征 .关
于训练轮次的设置，在迭代初期，由于生成的伪标签

样本数据量较小，所以训练轮次应该设置较小，以避

免过拟合，本文设置第 1次迭代时训练轮次为 20；此
后训练轮次固定为 60.

本文使用的主要硬件资源为 Intel® CoreTM i7-7800X
CPU和 NVIDIA Titan Xp（12 GB显存）；软件环境为

Python3.7，PyTorch1.6，Scikit-Learn0.24.2.
目前基于深度学习的无监督行人重识别方法较

少，无监督域自适应方法和半监督方法有时也被当

作无监督方法，但它们的难度是低于无监督方法的.
为了展示本文方法的优越性，本文比较了 3个无监

督方法：BOW [5]，BUC[10]，SSL[11]；4个无监督域自适应

方法：MAR[22]，MMT[23]，ECN[24]，SSG[14]；2个 ICS方法：

MATE[15]，UGA[25].
 3.3　实验结果

如图 7所示，Market1501和 DukeMTMC-ReID随

着迭代轮次逐渐增加，样本比例模型性能也随着迭

代轮次逐步提升.在迭代初期，Rank-1和 mAP的性能

迅速增长，然后缓慢持续增长直至稳定.2个数据集

都是经过 15轮次迭代后性能达到最大稳定状态，在

Market1501数据集的 Rank-1和 mAP分别是 89% 和

74.9%，经过重排序 [26] 操作，Rank-1和 mAP分别达到

90.5% 和 86.1%；在 DukeMTMC-ReID数据集上 Rank-1
和 mAP分别是 76.9% 和 61.9%，重排序之后分别是

79.1% 和 72.1%.
图 7所示曲线中，随着迭代轮次的增加，赋予伪

标签的样本占原总样本的比例逐渐增加，Rank-1和

mAP也同步增加，这一结果与图 1中小样本实验的

结果相吻合，这表明本文所提框架生成的标签训练

效果接近真实标签，也即所生成的伪标签是可靠的.
为了直观地展示伪标签和真实标签的相似程度，在

Market1501数据集中随机选择 64个行人，使用第 14
轮次迭代得到的基础模型参数提取样本特征，然后

用 t-SNE对特征进行降维，可视化结果如图 8所示，
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不同的颜色表示不同的标签，可以看出绝大多数样

本类内距离较小，类间界限明显，聚类结果较好.
表 2和表 3是本文方法和 9种当前方法比较的

结果.BOW在 Market1501和 DukeMTMC-ReID 2个数

据集上的 Rank-1和 mAP值都比较低；BUC是用自底

向上逐步聚类的方法构造伪标签，和本文方法思路

相近，但本文在 Market1501和 DukeMTMC-ReID 2个

数据集上的 Rank-1分别提升了 22.8% 和 29.5%；SSL
使用软伪标签作为监督信息训练模型，相比于 BUC
有了较大的提升，但依然没有超过本文方法.通过和

当前无监督方法的比较，表明了本文构造的伪标签

对于无监督行人重识别是可靠的.
无监督域自适应算法以一个有标签的数据集作

为辅助域，希望在无标签的目标数据集上能有较好

的表现.因为其难度低于无监督的方式，所以无监督

自适应算法效果普遍强于无监督方法，比如 MMT在

DukeMTMC-ReID数据集上表现最佳，本文方法结果

位居第二，两者 Rank-1相差 1.1%.
摄像头内监督行人重识别（ICS）是目前流行的

半监督行人重识别问题，但是 MATE和 UGA的效果

不如本文方法.这表明和半监督方法相比，本文所提

出的方法仍有很强的竞争力.
 3.4　参数分析

在摄像头域内域间合并以及样本召回的过程中

需要设定一些阈值或者参数，比如每个小无向图的

最大结点个数、预合并的距离阈值等.各个参数对伪

标签质量影响的分析为：

t11）预合并时的距离阈值 . 预合并通过提前把视

觉上几乎没有差异的样本归为一类形成新样本来减

少后续相似样本的个数，进而减少无向图中的结点

Table 2　Comparison of Our Proposed Method and the

State-of-The-Art Methods on Market1501

表 2    本文方法和当前方法在 Market1501 数据集上的比较

方法 类别 Rank-1/% mAP/%

BOW 无监督 35.8 14.8

BUC 无监督 66.2 38.3

SSL 无监督 71.7 37.8

MAR 域自适应 67.7 40.0

MMT 域自适应 87.7 71.2

ECN 域自适应 75.1 43.0

SSG 域自适应 86.2 68.7

MATE ICS 85.3 65.2

UGA ICS 63.7 41.2

本文方法 无监督 89.0 74.9

注：黑体数字表示最优结果

Table 3　Comparison of Our Proposed Method and the

State-of-The-Art Methods on DukeMTMC-ReID

表 3    本文方法和当前方法在 DukeMTMC-ReID 数据集上

的比较

方法 类别 Rank-1/% mAP/%

BOW 无监督 17.1 8.3

BUC 无监督 47.4 27.5

SSL 无监督 52.5 28.6

MAR 域自适应 67.1 48.0

MMT 域自适应 78.0 65.1

ECN 域自适应 63.3 40.4

SSG 域自适应 76.0 60.3

MATE ICS 71.7 50.7

UGA ICS 75.0 53.3

本文方法 无监督 76.9 61.9
注：黑体数字表示最优结果
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Fig. 7　The performance of our proposed method on

Market1501 and DukeMTMC-ReID

图 7　本文方法在 Market1501和 DukeMTMC-ReID数

据集上的性能

 

Fig. 8　Visualization of 64 randomly selected samples in

Market1501.

图 8　Market1501数据集中随机选择的 64个样本的可视化图
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r1

t1

r1 r1

个数，加速最大团算法的求解.然而为每个摄像头域

确定一个合适的具体值作为阈值比较困难，通过分

析，每个摄像头域内都存在这样一部分样本，它们来

自相邻帧的同一个行人，它们之间的距离应该是小

于和其他样本对的，这表示在每个摄像头域内，距离

最小的那部分样本对应该被合并.因此首先把各个摄

像头域内样本间的距离从小到大排序，选择距离最

小的前 百分比的样本对进行合并，这样能针对不同

的摄像头使用不同的距离阈值，进而得到较好的合

并结果.因此在实验中，不直接设置 的值，而是通过

设置 计算得到 .在实验中，对于 2个数据集 值均设

置为 0.1.可以预见，在大规模数据集中这类可以预先

合并的样本更多，因此应该设置更大的阈值.

t2 t2 t1

t2

r2

r2

r2

r2 t1 r2

t2

2）基于最大团的合并算法中建立图模型的距离

阈值 .  类似 ，但它用于衡量 2个样本是否在一定

程度上可以合并.为了把更多可能表示同一个行人的

样本包括在同一个无向图中， 值的设置应该稍大一

些.如 图 9所 示 ， 分 别 设 置 为 0.05， 0.1， 0.15， 0.2，
0.3， 0.5， 1.0等数值迭代 15轮 .当 值在 0.05~0.3时，

Rank-1先增加后减小，随着 值的继续增大，Rank-1
略微增加，但可以视为实验误差而被认为基本不变，

因此在本实验中 值设置为 0.2，和 一样，使用 计算

得到 .
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r2Fig. 9　The effects of   on the performance of Market1501

r2图 9　 对Market1501数据集性能的影响
 

3）无向图的最大结点个数.同一个无向图中的结

点表示对应的样本可能是同一个行人，为了避免遗

漏潜在样本，本不应该限制结点个数，但由于求解最

大团是 NP难题，若结点过多，则算法求解费时甚至

无法求解.考虑到已经预先合并了相似样本，以及最

大团算法的运行效率，本文设置结点个数最大为 50，
若数据集中同一个摄像头拍摄到的行人图片较多，

结点个数应和预合并阈值一样应设置更大一些.如

图 10所示，在 MSMT17数据集上的实验结果表明了

这样调整参数是有效的.
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Fig. 10　The performance of our proposed method on MSMT17

图 10　本文方法在MSMT17数据集上的性能
 

4）摄像头域内合并算法中清洗标签丢弃的集合

个数. 鉴于存在同一个行人在同一个摄像头下也可

能差异较大的情况，以及算法的误差带来的影响，经

过摄像头内合并后得到的团可能存在重复的情况，

我们丢弃掉一部分不可靠的团，并在后续的算法中

重新召回这些样本.本文尝试不同的清洗比例，实验

结果如图 11所示，随着清洗比例的增加，Rank-1先

增加后降低，在不清洗时 Rank-1仅有 82.9%；清洗比

例为 5%，10%，20% 时 Rank-1都在 86% 以上；而清洗

比例太高时，如 30% 则 Rank-1降为 84.6%.由此结果，

本文设定清洗比例为 15%，即只保留团内相似度最

大的前 85% 的团.
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Fig. 11　The  effects  of  clean  ratios  on  the  performance  of

Market1501

图 11　清洗比例对Market1501数据集性能的影响
 

η15）摄像头域间合并的阈值 . 各个摄像头域内的

样本通过计算域间团的相似度进行合并，我们认为，

在迭代初期各个摄像头域间样本的特征差异较大，
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η1 = 0.7

η1 = 0.85

此阈值应该设置较小；随着算法迭代，提取得到的特

征逐渐可靠，使用更严格的约束限制合并，所以阈值

应该设置较大.在实验中前 13轮次的迭代 ，之

后的迭代中 .
η2

η2

6）样本召回的阈值 . 在摄像头域内合并算法中，

有一部分样本暂时无法分配合适的伪标签被临时弃

用，但在摄像头域间合并结束后可以通过无参分类

器对这些样本进行分类，若属于某个类别的概率较

大，那就分配对应的伪标签参与到最终的训练中. 在
本实验中 设置为 0.35.
 3.5　聚类算法的消融实验

本文使用最大团算法作为强约束进行摄像头域

内合并，为了验证是否优于传统的聚类算法，本文以

KMeans聚类算法为例进行实验和分析 .具体的实验

设 置 为 ： 当 实 验 数 据 集是 Market1501时 ， 使 用 在

DukeMTMC-ReID数据集上预训练的模型参数提取

特征；然后分别使用摄像头域内合并算法和 KMeans
聚类算法生成摄像头域内的伪标签，在使用 KMeans
算法进行聚类时，聚类中心个数设置为各摄像头内

真实的行人个数；紧接着使用摄像头域间合并算法

和样本召回构造全局伪标签；最后使用 BoT进行训

练，结果如表 4所示：
 

Table 4　Comparison  of  Our  Proposed  Method  and  the

Clustering-Based Method

表 4    本文方法和基于聚类的方法的比较

数据集 方法 Rank-1 /% mAP /% 运行时间 /s

Market1501
聚类方法 54 34.1 630

本文方法 60.7 38.1 1.8

DukeMTMC-ReID
聚类方法 46.7 36.0 513

本文方法 53.4 39.2 2.9
 

在 2个数据集上，本文基于最大团的摄像头域内

合并算法的表现均优于 KMeans聚类算法.此外，基于

最大团的域内合并算法的用时远低于聚类算法，两

者相差上百倍，本文所提算法具有明显的优势.如表 1
所示，Market1501数据集中有 6个摄像头，但是每个

摄像头内的行人个数都比较多，所以聚类算法在Market-
1501数据集上更费时，而本文提出的算法受此影响

较小，可用于更大规模的数据集.
 3.6　本文方法的鲁棒性实验

本文所提出的方法用于解决无监督行人重识别

中的标签缺失问题，以插件的形式结合有监督方法

起作用.2个实验表明本文方法具备通用性： 1）在
MSMT17数据集上的实验结果意味着本文方法可以

在更大规模的数据集上正常工作；2）以 TransReId [27]

作为基准模型也能取得不错的结果，表示本文方法

能适配基于 Transformer模型的新型有监督行人重识

别方法.2个实验的详细描述为：

1）在 MSMT17数据集上的实验使用在 3.4节中

设置的参数迭代 20次，本文方法在 MSMT17数据集

上的 Rank-1是 47.9%，mAP是 25.5%，每一次迭代的

结果如图 11中实线所示 .当按照各参数对实验结果

的影响分析调整参数后，其结果如图 11中虚线所示，

Rank-1达到了 52.3%，而 mAP达到了 27.2%.和相关当

前方法的比较如表 5所示，本文方法在更困难的

MSMT17数据集上效果优于大部分域自适应方法或

者其他半监督方法.
 

Table 5　Comparison  of  Our  Proposed  Methods  and  the

State-of-The-Art Methods on MSMT17

表 5    本文方法和当前方法在 MSMT17 数据集上的比较

方法 类别 Rank-1 /% mAP /%

MMT 域自适应 58.8 29.7

ECN 域自适应 30.2 10.2

SSG++ 域自适应 41.6 19.3

UGA ICS 49.5 21.7

本文方法 1 无监督 47.9 25.5

本文方法 2 无监督 52.3 27.2

注：本文方法 1使用在 3.4节设置的参数，本文方法 2使用在 3.6节设置
的参数.
 

2）本文所提出的伪标签生成框架可适用于基于

Transformer模型的有监督行人重识别算法，本文以

TransReID作为基础模型取代原本使用的 BoT进行

实验，其结果如图 12所示，可以看出 Rank-1和 mAP
在前 5轮迭代中快速增加，在之后的轮次里缓慢增

加 直至 Rank-1达 到 87.4%， mAP达 到 72.9%， 虽 然
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Fig. 12　The performance of TransReID on Market1501

图 12　TransReID模型在Market1501数据集上的表现
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TransReID模型低于 BoT模型的结果，但仍然超出大

部分当前方法.
3.6节 2个实验结果表明，本文所提出的伪标签

生成框架可以作为一个插件使现有的有监督模型可

以处理大规模的无监督行人重识别数据集.

 4　总　　结

当前基于深度学习的行人重识别方法通常需要

标注数据集，但对大量数据进行标注十分消耗人力

物力.本文提出了一个框架用于生成伪标签数据集，

然后使用有监督模型进行训练，实验结果证明了所

提出方法的有效性.我们通过把无标签数据集依据摄

像头编号分成若干个域，对每个域内的图片使用最

大团算法作为强约束进行聚类，使得每个域内相似

的图片被赋予同样的伪标签；然后通过计算域间团

的相似度合并不同域的样本，进而构造全局伪标签.
通过若干个实验，证明本文方法构造的伪标签优于

基于聚类的方法，并且有更少的时间消耗，提升了无

监督行人重识别的性能.
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