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基于反事实注意力学习的无监督域自适应行人再识别
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合肥工业大学计算机与信息学院　合肥２３０６０１
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摘　要　 现有的无监督域自适应行人重新识别方法大多是将基于聚类的伪标签预测与特征微调相结合.由于域间存在差异,

聚类过程中产生了不正确的伪标签,使伪标签存在一定的不可靠性,误导特征表示学习,从而影响域自适应模型的性能.基于

此,首先设计一个新颖的基于反事实注意力学习的无监督域自适应网络,通过衡量注意力学习的质量对训练过程进行指导优

化,促使模型关注更加精准的注意力特征,减少噪声伪标签的生成;其次提出了一种基于不确定性评估的噪声样本优化方法,通

过测量基于平均教师方法的学生模型和教师模型输出特征之间的不一致性水平,将其作为目标域行人样本的不确定性分布,进

而利用样本的不确定性对网络总体损失的各个部分进行合理加权,修正具有高不确定性的样本对模型总体损失的错误影响,进

一步提升目标域的识别性能.实验数据表明,所提方法在源域 DukeMTMCＧreID/MarketＧ１５０１和目标域 MarketＧ１５０１/DukeＧ

MTMCＧreID上的实验结果都有显著提高,mAP和 RankＧ１分别达到了８２．９％,９３．６％和７１．８％,８４．４％.
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Abstract　MostoftheexistingunsuperviseddomainadaptivepedestrianreＧidentificationmethodscombineclusteringＧbasedpseuＧ

doＧlabelpredictionwithfeaturefineＧtuning．Duetothedifferencesbetweendomains,incorrectpseudoＧlabelsaregeneratedduring
theclusteringprocess,makingpseudoＧlabelsunreliabletoacertainextent,misleadingfeaturerepresentationlearning,andaffecＧ

tingtheperformanceofdomainＧadaptivemodels．First,anovelunsuperviseddomainadaptivenetworkbasedoncounterfactualatＧ

tentionlearningisdesigned,whichguidesandoptimizesthetrainingprocessbymeasuringthequalityofattentionlearning,

promptingthemodeltofocusonmoreaccurateattentionfeaturesandreducingthegenerationofnoisypseudoＧlabels．Secondly,a

noisysamplesoptimizationmethodbasedonuncertaintyevaluationisproposed．Bymeasuringtheinconsistencylevelbetweenthe

outputfeaturesofthestudentmodelandtheteachermodel,astheuncertaintydistributionofpedestriansamplesinthetargetdoＧ

main．Theteachermodelandthestudentmodelarebothconstructedbasedontheaverageteachermethod．Theuncertaintyofthe

sampleisusedtoreasonablyweighteachpartoftheoveralllossofthenetwork,andtheerroneousinfluenceofthesamplewith

highuncertaintyontheoveralllossofthemodeliscorrected,andtherecognitionperformanceofthetargetdomainisfurtherimＧ

proved．ExperimentaldatashowthattheproposedmethodsignificantlyimprovestheexperimentalresultsinboththesourcedoＧ

mainDukeMTMCＧreID/MarketＧ１５０１andthetargetdomain MarketＧ１５０１/DukeMTMCＧreID,with mAPandRankＧ１reaching
８２．９％,９３．６％and７１．８％,８４．４％,respectively．

Keywords　PersonreＧidentification,Unsupervised,Domainadaptive,Counterfactualattention,Uncertaintyestimation

　

１　引言

无监督域适应(UnsupervisedDomainAdaptive,UDA)旨在

将有标签的源域数据集上训练的模型应用到另一个任务相关

但特征分布不同且无标签的目标域数据集.通常,源域和目

标域数据集之间存在一定差异,如果直接拿源域模型对目标



域数据集进行行人检索,其性能势必会急剧下降.因此,一些

主流的域自适应方法都致力于研究如何减少域间差异,使得

源域模型可以在无标签的目标域上有效使用.

无监督域自适应借助带标签数据集对模型进行预训练,

然后把在源域中学习到的知识应用于目标域,并最小化源域

和目标域之间的特征差异.Fan等[１]提出了一种渐进式无监

督学习(PUL)方法,以自训练的方式迭代地获取硬聚类标签.

SSG[２]方法分别利用全局身体部位和局部身体部位的潜在相

似性来构建多个独立的聚类集群,然后为这些集群分配伪标

签来监 督 模 型 训 练.文 献 [３]提 出 了 一 种 递 进 增 强 框 架

(PAST)的自训练方法,该模型使用三重态损失函数获取目

标域数据集的局部结构,在聚类结果基础上添加分类层优化

分类损失,以使用关于数据分布的全局信息.为了解决聚类

方法在大规模数据集上应用的难题,文献[４]提出了一种元聚

类学习(MCL)方法,它通过聚类对整个未标注数据的一个子

集进行伪标签生成,然后将学习到的聚类中心点视为一个代

理标注器,对其余未标记的数据进行软性标注,以进一步优化

模型.

然而,无监督聚类产生的噪声伪标签一直是自训练过程

的障碍,这种不正确的伪标签会误导特征学习方向,阻碍识别

准确率的提升.最近,一些方法引入了在２个或３个协作网

络之间相互学习的方法,通过相互利用对等网络修正软伪标

签作为监督信号.为了抑制伪标签中的噪声,Ge等[５]提出了

一个同步平均教学(MMT)框架,通过离线修正硬伪标签和在

线修正软伪标签的训练方式从目标域中学习更具判别力的特

征,从而精准地对噪声伪标签进行修正.此外,文献[６]提出

了一种抗噪声相互训练(NRMT)方法,该方法在训练过程中

同时使用两个网络来进行协作聚类和相互选择实例.一方

面,协作聚类通过维护两个网络并使用彼此提供的伪标签作

为额外的监督来缓解其各自的标签错误问题;另一方面,相互

实例选择根据网络中相邻样本的信任度和关系差异,进一步

选择可靠和信息量大的实例进行训练.此外,基于存储库的

方法也被广泛应用于无监督表示学习,这有助于引入对比损

失函数.He等[７]构建了一个带有队列和平均编码器的存储

库,利用样本与全局存储库中样本间的相似性促进对比性的

无监督学习.文献[８]提出了一个记忆模块,利用内存库帮助

网络利用全局训练数据实施样本不变性、相机不变性和领域

不变性,从而使准确率得到显著提高.

现有的无监督域自适应行人再识别方法[９Ｇ１１]通常包括３
个步骤:１)使用有标签的源域数据对网络进行预训练;２)针对

目标域数据进行基于聚类的伪标签预测;３)特征表示学习和

伪标签微调.一般迭代地进行最后两个步骤以相互促进学习

过程,直到模型稳定.但此过程中也存在问题.１)由于源域

数据和目标域数据之间存在差异/域间隙以及聚类算法的不

完善性质,通过聚类分配的伪标签通常包含不正确的标签.

这种嘈杂的标签会误导特征学习并损害域适应性能.因此,

缓解噪声伪标签样本的负面影响对提升域自适应模型检索的

性能十分重要.２)目标域数据行人图像存在背景杂波和遮

挡,因此很难获取具有判别性的特征表示,从而给聚类带来巨

大的困难.本文设计了一个新颖的基于反事实注意力学习的

域自适应网络,来增强目标域行人图像的判别性特征学习,减

少噪声伪标签对训练过程的影响,提高无监督行人再识别的

准确率.针对聚类中的噪声标签问题,现有的一些域自适应

算法[１２Ｇ１３]通过在线修正不正确的样本来帮助模型学习更具

鲁棒性的特征表示.尽管这些域自适应算法已经取得了显著

的进步,但是相对于有监督行人再识别而言,其识别准确率依

旧不尽人意.本文利用反事实注意力(CounterfactualAttention

Learning,CAL),通过比较事实(即学习到的注意力权重)和反

事实(即虚假的注意力权重)对最终预测结果的影响来量化注

意力的质量.参照文献[１４Ｇ１５],通过最大化差异促进网络学

习更有效的视觉注意力,从而减少有偏训练集的影响.此外,

基于不确定性理论[１６],即模型对输入样本的预测存在不确定

性,通过测量两个模型(基于平均教师方法的学生模型和教师

模型)的输出特征的不一致性水平,将其作为目标域样本的不

确定性分布.通过估计和利用样本的不确定性来减轻噪声伪

标签的负面影响,从而实现更加高效的域自适应算法.

２　无监督域自适应行人再识别网络

图１给出了本文提出的基于反事实注意力学习的无监督

域自适应网络的整体框架.

图１　本文网络模型总体框架

Fig．１　Overallframeworkoftheproposednetworkmodel

１６１代雪松,等:基于反事实注意力学习的无监督域自适应行人再识别



　　设计该网络的目的是减少基于聚类框架下产生的噪声伪

标签对训练造成的负面影响.该框架首先利用改进的 ResＧ

Net５０网络在源域数据集上进行有监督训练,生成一个强大

的预训练模型.然后利用该模型提取目标域数据集中行人图

像的判别性特征,并使用 DBSCAN聚类算法为目标域行人图

像生成相应的伪标签,再通过有监督的方式进行迭代训练.

特别地,在聚类阶段使用了反事实注意力学习方法[１７],通过

衡量注意力质量来更好地指导学习过程,增强网络提取判别

性特征的能力,从而更准确地对目标域数据进行聚类,生成伪

标签.

由于噪声伪标签的产生是不可避免的,因此我们在联合

微调阶 段 利 用 不 确 定 性 评 估 模 块 (UncertaintyEstimation

Module,UNEM)来计算伪标签的可靠性,并将不确定性加入

ID分类损失、三元组损失和对比损失中,以减轻不正确的伪

标签在微调阶段对训练造成负面影响.

２．１　反事实注意力学习

注意力模块是行人再识别框架中指导网络提取行人图像

最具判别力特征的重要组成部分.现有的大多数注意力模块

都以弱监督的方式进行训练,例如,仅对行人再识别任务中的

分类损失函数和三重态损失函数进行监督.由于这种监督并

不是专门为注意力模块设计的,因此它可能会导致学习到的

注意力并不是最优的.为了解决这个问题,本文使用反事实

注意力学习方法,学习到更好的注意力特征,从而充分发挥注

意力的有效性,提取更为鲁棒的行人特征,减少聚类过程中噪

声伪标签的产生.该方法通过在训练过程中衡量网络学习到

的注意力特征和反事实注意力特征对分类结果的影响,分析

学习到的注意力质量,对训练过程进行指导优化.通过这种

对比监督的方式,可以有效地判断注意力是否被正确学习并

进行自我调整.

如图２所示,反事实注意力学习方法的输入是骨干网络

输出的特征映射F,其大小为c×h×w,其中c,h,w 分别是通

道的维度、高度和宽度.实验中,采用时空注意力模块对卷积

神经网络特征进行改进,因为它可以直接结合对象的结构知

识来发现图像的判别区域.

图２　反事实注意力学习方法结构

Fig．２　Structureofcounterfactualattentionlearningmethod

具体地,通过时空注意力模块attention后,注意力特征

可以用式(１)表示:

X＝{X１,X２,􀆺,Xm}＝attention(F) (１)

其中,m 为注意力个数,Xi∈ℝh×w 是包含某个区域的注意力

特征图,如行人的背包、鞋子、衣服等.该时空注意力模块

attention使用一个２D 卷积层和一个 Relu激活函数来实现.

然后,使用注意力特征图对原始特征映射F 进行加权,并通

过全局平均池化操作进行聚合,具体如式(２)所示:

Zi＝GAP(F∗Xi) (２)

其中,∗表示向量内积.参照文献[１７]中的方式,将不同部分

的特征表示Zi 进行组合形成全局特征表示Z.

Z＝normalize([Z１,Z２,􀆺,ZM]) (３)

把这些特征表示连接起来,然后对全局特征表示进行归

一化.最后,通过一个分类层C,可以得到使用空间注意力加

权后网络最终的预测结果Y(X).

Y(X)＝C(BN[Z１,Z２,􀆺,ZM]) (４)

为了评估注意力模型的质量,本文使用反事实注意力通

过假想出一个注意力图来对各变量进行调整.在实验中,这

个反事实注意力图可以使用随机注意力、统一注意力或者反

向注意力等.根据式(３)和式(４)可以得到基于反事实注意力

的最终预测.

Y(X)＝C(BN[GAP(F∗X１),􀆺,GAP(F∗XM)]) (５)

与文献[１８]中的处理方式一样,学习到的注意力对预测

的影响可以用真实注意力特征得到的预测Y(X)与反事实注

意力得到的预测Y(X)之间的差异来表示.

Yeffect＝Y(X)－Y(X) (６)

其对预测的影响可以表示为Yeffect.简单地说,注意力的有效

性可以解释为,与错误注意力相比,注意力如何改善最终预

测.因此,通过衡量学习注意力的质量,监督注意力学习方

向,指导模型优化,可以有效提高提取特征的判别性,减少聚

类过程中的噪声伪标签.

２．２　基于不确定性评估的噪声样本优化

无监督聚类引起的伪标签噪声一直是无监督域自适应行

人再识别模型性能提升的障碍.不正确的伪标签会在训练的

微调阶段误导特征学习,影响域自适应模型的性能.

为了解决该问题,比较常见的方法是通过２,３个协作网

络之间的相互学习,以相互利用对等网络的精细软伪标签作

为监督信息,使用彼此提供的伪标签作为额外的监督来缓解

各自的伪标签错误问题.或者如 NRMT[６]般在训练期间维

护两个网络,以执行协作聚类和相互实例选择,通过相互监督

和可靠实例选择来减少对噪声实例的拟合,从而达到抑制伪

标签噪声的目的.现有的常见伪标签噪声优化方法通常需要

两个或多个网络进行相互学习,并且较为复杂.

在本文中,我们基于平均教师方法构建了一个简单而高

效的框架,该框架通过计算同一样本在教师模型与学生模型

输出之间的不一致性,评估目标域样本伪标签的可信度来减

少噪声伪标签的负面影响,并在总的损失函数中将样本的不

确定性作为权重参数加以利用,抑制行人再识别损失中具有

错误伪标签样本的贡献以减轻易受噪声影响的样本的负面影

响.由于我们的平均教师模型的参数更新仅使用学生模型的

权重做加权平均,因此本文方法并不需要多个模型相互学习

与训练.

通俗地说,模型对样本输出的不确定性越高,输出的可靠

性就越低(预测噪声越大),然后通过聚类更可能成为一个
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噪声伪标签.因此本文方法主要是通过计算教师模型和学生

模型之间输出的不一致性来估计不确定性分布.对于目标域

的样本xi,将从学生模型中提取的特征表示为fi∈ℝc×h×w,

从教师模型中获取的特征表示为f
~
i∈ℝc×h×w.特别地,本文

方法将源域数据集的类中心特征矩阵Rs∈ℝPs×c×h×w 和目标

域数据集的聚类中心特征矩阵Rt∈ℝPt×c×h×w进行组合,形成

参考中心的集合R＝[Rt,Rs]∈ℝPr×c×h×w.对于学生模型的

特征向量fi,通过计算其与参考中心矩阵R 的相似度得出样

本数据的软多标签,具体公式如下:

Li＝Softmax(R􀅰fi) (７)

同理,对于教师模型的特征f
~
i∈ℝc×h×w,把获得的软多

标签表示为L
~
i＝Softmax(R􀅰f

~
i).使用 KL散度来测量同一

样本xi 经过教师和学生模型所计算得到的软多标签概率分

布之间的差异作为样本的不确定性ui,计算式为:

ui＝DKL(L
~
i‖Li)＝∑

Kr

k＝１
l
~
i,klogl

~
i,k

li,n
(８)

２．３　迭代优化策略

本文使用混合源域数据集和目标域伪标签数据集的方式

进行训练,当源域数据集在验证集上收敛时,停止训练.基于

上文的叙述,本文利用不确定性来估计样本伪标签的不可靠

性,并使用它来重新衡量样本在各个损失函数中的权重.利

用式(８)得到的不确定性ui 来计算可信度权重ωi,计算式为:

ωi＝exp(－ui) (９)

该网络将不确定评估用于训练中的ID分类损失、三元组

损失以及对比损失中.在batch大小为 Nt 的目标域样本中

将不确定评估的分类损失函数定义为:

Lclass＝－ １
Nt
　∑

Nt

i＝１
ωilogp(y~i|xi) (１０)

其中,p(y~i|xi)表示样本xi 为类y~i 的概率,y~i 表示聚类生成

的伪标签.对于具有高不确定性的样本,使用较小的权重来

减少其对总体损失的贡献,从而减轻在微调阶段的负面影响.

三重态损失函数被广泛应用于样本对相似性优化任务

中,目的是使anchor样本与正样本之间的相似性远大于其与

负样本之间的相似性.对于anchor样本、正样本和负样本对

应于３个伪标签的第j个三元组,用两个不确定度的函数来

近似估计样本对的可靠性.本文将正样本对的可靠性表

示为:

ωj
ap＝φ(uj

a,uj
p) (１１)

其中,uj
a 和uj

p 分别表示第j个三元组中anchor样本和正样

本的估计不确定性.为了简便起见,将这对可信度定义为两

个可信度的平均值.

φ(uj
a,uj

p)＝
(ωj

a＋ωj
p)

２
(１２)

基于此方法,可以得到负样本对的可靠性表示 .对于三

重态损失,将每个batch中使用样本对的不确定性估计的三

重态损失函数定义为:

Ltriplet＝∑
P

j＝１
　∑

K

a＝１
max[(max

p＝１􀆺K
(ωj

ap)d(xj
a,xj

p)－

max
n＝１􀆺,􀆺i＝１􀆺P,i≠j

(ωj
an)d(xj

a,xi
n)＋m),０] (１３)

其中,d(xj
a,xj

p)表示第j个正样本对的相似性距离.从数学

的角度分析,样本对的可信度越低(不确定性越高),相似性权

重就越小.因此,对应的优化中的梯度就越小,即对优化的贡

献越小.

对于对比损失,给定一个query样本,在 memorybank中

有 N＋
q 个正样本和N－

q 个负样本.在一个包含 Nt 个目标域

样本的batch中,引入样本可信度权重的对比损失可表示为:

Lcontrastive＝ １
Nt
　∑

Nt

q＝１
log[∑

N－
q

j＝１
ω－

qjexp(s－
qj)∑

N＋
q

i＝１
ω＋

qiexp(－s＋
qi )＋１]

(１４)

其中,S－
qj 表示query样本和第j个负样本之间的相似性,ω－

qj

表示样本对的近似可靠性.由于样本对的可信度越低,梯度越

小,对样本对优化的贡献就越小,因此本文使用自定义权重,通

过给较硬(Hard)的样本对更大的权重来获得最优的更新.

此外,该网络还使用注意力质量度量作为监督信号来指

导注意力学习过程.将batch中的源域样本数量表示为 Ns,

ys,i为源域样本xs,i的身份标签,Yeffect为２．１节中通过式(６)得

到的样本xs,i对应的注意力对预测的影响表示,由此得到注

意力度量损失公式如下:

Leffect＝－ １
Ns

∑
Ns

i＝１
logp(ys,i|Yeffect) (１５)

因此,整个训练过程中的优化总损失可表示为:

Ltotal＝Lclass＋Ltriplet＋λctLcontrastive＋λeffLeffect (１６)

其中,λct和λeff为加权因子.

３　实验结果与分析

３．１　数据集与评价指标

本文在 行 人 再 识 别 的 两 个 常 用 行 人 数 据 集 MarketＧ

１５０１[１９]和 DukeMTMCＧreID[２０]上进行训练与评估.其中,评

价指标使用累计匹配曲线(CMC)中的 RankＧ１,RankＧ５,RankＧ

１０和平均精度(mAP).

３．２　实验配置

本文使用经典的 ResNet５０网络作为无监督域自适应框

架的骨干网络.为了使其能够提取到更加精细的特征,以更

好地适用于无监督行人再识别任务,文中对骨干网络做了相

应的修改,即在网络中添加了４个通道注意力模块.与文献

[１２]一样,将输入图像的大小重新调整为２５６×１２８,并采用

随机增强、裁剪和翻转进行数据增强.针对源域预训练,每个

batch中包含４个行人身份的６４张图像.在模型微调阶段,

将源域数据和目标域数据混合,每个batch中包含４个行人

身份的６４张源域图像和４个伪身份的６４张目标域图像,其

中每个行 人 身 份 有 １６ 张 图 像.此 外,该 网 络 中 采 用 DBＧ

SCAN算法进行聚类生成伪标签.对于 DBSCAN,将其相邻

样本之间的最大距离阈值eps设为０．６,密集点的最少邻居样

本数设置为４.该网络模型使用 Adam 优化器来优化模型参

数,Adam优化器的超参数β１ 和β２ 分别设置为０．９和０．９９９.

学习速率被初始化为０．０００３５.对于损失函数中对比损失λct

和反事实注意力影响的权重因子λeff分别被设置为０．０８和

０．０６.
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３．３　与现有主流方法的对比实验

本文将所设计的无监督域自适应网络在 MarketＧ１５０１和

DukeMTMCＧreID两个数据集上的实验结果与现有主流的一

些方法进行比较,充分展现了所提方法的有效性,如表１所

列.本文方法在 DukeMTMC→Market１５０１,Market１５０１→

DukeMTMC上进行域自适应实验的结果明显优于现有的

UDA方法,其 mAP精度值相比 CVPR２０２１年提出的 GLT
方法分别高出３．４％和２．６％.SSG是对全局身体特征和局

部身体特征进行了多次聚类.DAAM 引入了一个注意力模

块,并且结合了域对齐约束.MMT 使用２个网络(４个模

型),MEBＧNet使用３个网络(６个模型)进行相互平均教师训

练,这导致了训练过程计算的高复杂性.相比之下,本文提出

的方法仅仅使用了１个网络(２个模型),但是性能明显优于

复杂的 MEBＧNet算法.本文方法取得如此优异性能的原因

主要有两点:１)使用反事实注意力学习方法监督预测和注意

力之间的因果关系,从而更好地指导整个训练过程,增强提取

特征的判别性,减少噪声标签的产生;２)基于当前聚类算法的

不完善性,通过估计学习模型和教师模型输出特征的不一致

性,并将其作为目标域样本的不确定分布,以此来减轻噪声伪

标签对训练过程造成的负面影响.本节还分别把 MarketＧ

１５０１和 DukeMTMCＧreID作为源域数据集对网络进行预训

练,并将得到的模型迁移到 MSMT１７目标域数据集中进行评

估,结果如表２所列.由于 MSMT１７数据集包含室内和室外

两种场景图像,与 MarketＧ１５０１和 DukeMTMCＧreID 数据集

存在较大的差异,因此 MarketＧ１５０１→MSMT１７和 DukeMTＧ

MCＧreID→MSMT１７的迁移效果比 DukeMTMCＧreID→MarＧ

ketＧ１５０１和 MarketＧ１５０１→DukeMTMCＧreID 的要差.但是

和其他主流方法相比,本文提出的方法仍然具有优越性.

表１　Market１５０１和 DukeMTMCＧReID数据集上不同算法性能指标对比

Table１　ComparisonofperformancemetricsofdifferentalgorithmsonMarket１５０１andDukeMTMCＧReIDdatasets
(单位:％)

Algorithm
DukeMTMC→Market１５０１

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP
Market１５０１→DukeMTMC

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

BUC[２１] ６６．２ ７９．６ ８４．５ ３８．３ ４７．４ ６２．６ ６８．４ ２７．５

ECN[８] ７５．１ ８７．６ ９１．６ ４３．０ ６３．３ ７５．８ ８０．４ ４０．４

MAR[２２] ６７．７ ８１．９ － ４０．０ ６７．１ ７９．８ － ４８．０

PDAＧNet[２３] ７５．２ ８６．３ ９０．２ ４７．６ ６３．２ ７７．０ ８２．５ ４５．１

PCB[３] ７８．４ － － ５４．６ ７２．４ － － ５４．３

SSG[２] ８０．０ ９０．０ ９２．４ ５８．３ ７３．０ ８０．６ ８３．２ ５３．４

MPLP[２４] ８４．４ ３２．８ ９５．０ ６０．４ ７２．４ ８２．９ ８５．０ ５１．４

ADＧCluster[１１] ８６．７ ９４．４ ９６．５ ６８．３ ７２．６ ８２．５ ８５．５ ５４．１

MMT[５] ８７．７ ９４．９ ９６．９ ７１．２ ７８．０ ８８．８ ９２．５ ６５．１

NRMT[６] ８７．８ ９４．６ ９６．５ ７１．７ ７７．８ ８６．９ ８９．５ ６２．２

UNRN[１２] ９１．９ ９６．１ ９７．８ ７８．１ ８２．０ ９０．７ ９３．５ ６９．１

GLT[１３] ９２．２ ９６．５ ９７．８ ７９．５ ８２．０ ９０．２ ９２．８ ６９．２
本文 ９３．６ ９７．５ ９８．４ ８２．９ ８４．４ ９１．３ ９３．４ ７１．８

表２　MSMT１７数据集上不同算法性能指标对比

Table２　ComparisonofperformancemetricsofdifferentalgorithmsonMSMT１７datasets
(单位:％)

Algorithm
DukeMTMC→MSMT１７

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP
Market１５０１→MSMT１７

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP

ECN[８] ２５．３ ３６．３ ４２．１ ８．５ ３０．３ ４１．５ ４６．８ １０．２

SSG[２] ３１．６ － ４９．６ １３．２ ３２．２ － ５１．２ １３．３

DDAM[２５] ４４．５ － － ２０．８ ４６．７ － － ２１．６

MMT[５] ４９．２ ６３．１ ６８．８ ２２．９ ５０．１ ６３．９ ６９．８ ２２．３

NRMT[６] ４３．７ ５６．５ ６２．２ １９．８ ４５．２ ５７．８ ６３．３ ２０．６

UNRN[１２] ５２．４ ６４．７ ６９．７ ２５．３ ５４．９ ６７．３ ７０．６ ２６．２
本文 ５３．９ ６５．３ ７０．４ ２６．８ ５６．８ ６９．２ ７１．５ ２８．３

３．４　参数分析

为了对实验中的超参数进行合理配置,我们探索了损

失函数中的权重因子λct与λeff的取值对本文所设计的无监

督域自适应网络性能的影响.将 DukeMTMCＧreID作为源

域数据集,将 MarketＧ１５０１作为目标域数据集进行了域自

适应实验,以平均精度(mAP)作为参数分析实验的评价标

准.首先固定λct的值为０．０５,λeff在０~０．１之间以０．０２

为间隔取 值,图３给出了λeff取 不 同 值 时 网 络 的 表 现.可

以看出,当λeff取值为０．０６时,mAP精度值最高.

图３　超参数λeff对实验结果的影响

Fig．３　Effectofhyperparameterλeffonexperimentalresults

根据上述实验,我们固定超参数λeff为０．０６,λct在０~
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０．１之间以０．０２为间隔取值,图４给出了λct取不同值时

网络的表现.可以看出,当λct取值为０．０８时,模型性能达

到最优.因此我们最终取λct＝０．０８和λeff＝０．０６的最优

超参数组合.

图４　超参数λct对实验结果的影响

Fig．４　Effectofhyperparameterλctonexperimentalresults

３．５　消融实验

为了证明本文使用的两个模块对域自适应任务的有效

性,在基线模型的基础上,对 DukeMTMC→MarketＧ１５０１和

Maket１５０１→DukeMTMC任务进行了消融实验.根据 UDA
方法中常用的基线[１０Ｇ１１]建立了基础基线网络,在微调阶段,

身份分类损失和三重损失用于基于目标域数据的伪标签对网

络进行微调.在基础基线模型之上,该网络在 ResNet５０中添

加了４ 个 注 意 力 模 块,建 立 了 一 个 的 强 大 的 基 线 模 型

(StrongＧBaseline,后文统称强基线模型).本节在强大的基线

基础上对所提方法的作用进行验证.通常,基线越强,检索性

能就越难获得提升.因为对于身份信息较为清晰的行人图片

样本,强基线模型已经能够对该部分简单样本所属的行人身

份做出较为准确的判断.但如果新的方法能够与强基线互

补,将极大地推进技术的发展.在强基线模型中,对于目标域

样本,使用身份分类损失、三元组损失和对比损失进行基于伪

标签的监督.为了减少噪声伪标签的负面影响,使用反事实

注意力学习方法和不确定性噪声样本修正策略,两种方法

相辅相成能够共同提升检索性能.表３列出了比较结果.

我们认为,由无监督聚类算法的不完善性引起的伪标签

噪声是影响无监督域自适应行人再识别算法性能提升的最大

障碍.而在我们设计的强基线模型中添加基于不确定性的噪

声样本修正策略,可以通过对样本进行不确定性评估,基于样

本的不确定性来重新加权样本在各种损失函数中的贡献,有

效修正伪标签噪声对总体损失的不正确影响.表３展示的消

融实验有力印证了这一点,当在强基线模型基础上加入基于

不确定性评估的噪声样本修正策略 时,在 DukeMTMC→

Market１５０１和 Market１５０１→DukeMTMC上的 mAP准确率

分别提高了３．３％和３．６％.

我们构建的强基线模型已经在基础 ResNet５０网络中插

入了４个空间注意力模块,从表３可以看出,与基于基础ResＧ

Net５０网络构建的强基线模型相比,基于插入空间注意力模

块的 ResNet５０网络构建的Baseline模型在性能上遥遥领先,

强基线模型在 DukeMTMC→Market１５０１和 Market１５０１→

DukeMTMC上的 mAP准确率分别提高了９．６％和５．８％.

这充分证明了注意力机制能够有效地促进行人再识别模型在

特征提取阶段关注与任务更相关的图像区域,从而指导网络

提取出更加优秀的特征.而在强基线模型的基础上再添加反

事实注意力学习方法,强基线模型的 mAP准确率也得到了

一定的提升,在 DukeMTMC→Market１５０１和 Market１５０１→

DukeMTMC上的 mAP 准确率分别提高了１．０％和０．３％.

这也印证了反事实注意力学习能够促进强基线模型学习到更

好的注意力特征.当在强基线模型上同时加入 CAL和 UNＧ

EM 两 个 模 块 时,在 DukeMTMC→ Market１５０１ 和 MarＧ

ket１５０１ → DukeMTMC 上 的 mAP 值 分 别 达 到 了

８２．９％和７１．８％.可见反事实注意力学习方法与基于不确

定性评估的噪声样本修正策略可以相辅相成,共同促进行人

再识别模型的性能提升.

表３　在 DukeＧMTMC和 Market１５０１数据集上评估各模块的有效性

Table３　EvaluationoftheeffectivenessofmodulesonDukeMTMCandMarket１５０１datasets
(单位:％)

Algorithm
DukeMTMC→Market１５０１

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP
Market１５０１→DukeMTMC

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ mAP
Pretrain ６５．１ ７８．９ ８３．５ ３４．６ ５２．６ ６８．４ ７３．５ ３５．５
Baseline ８５．７ ９３．２ ９５．０ ６９．１ ７７．３ ９７．３ ９０．９ ６２．６

StrongBaseline ９１．８ ９６．４ ９７．３ ７８．７ ８２．０ ９０．５ ９２．４ ６８．４
＋CAL ９２．０ ９６．６ ９７．６ ７９．７ ８１．５ ９０．２ ９２．１ ６８．７

＋UNEM ９３．５ ９７．３ ９８．２ ８２．０ ８４．２ ９１．５ ９３．５ ７２．０
＋CAL＋UNEM ９３．６ ９７．５ ９８．４ ８２．９ ８４．４ ９１．３ ９３．４ ７１．８

　　结束语　本文提出了一种反注意力学习方法和一种基于

不确定性评估的噪声样本优化方法来解决基于聚类的无监督

域自适应行人再识别中的噪声伪标签问题.首先,针对数据

集中行人图像存在背景杂波和遮挡的问题,利用反注意力学

习方法通过监督预测和注意力之间的因果关系,比较真实注

意力和反事实注意力对最终预测的影响来量化注意力质量.

并利用差异最大化来增强网络学习更有效的视觉注意力,从

而减少噪声伪标签的产生.其次,基于聚类产生的噪声伪标

签样本通常在教师模型和学生模型的输出之间存在一定的

差异性.本文提出使用不确定性来评估样本伪标签的可靠

性,减轻噪声伪标签对训练过程造成的负面影响.在３个公

共数据集上的实验结果验证了本文提出的方法可以有效提升

高行人再识别模型的性能.
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