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摘　要　行人重识别是计算机视觉领域的热点研究课题之一.近年来,为了解决行人重识别实际应用中标签数据稀缺的问题,
同时也为了有效地利用现有的标签数据,研究者们提出了基于生成对抗网络以及基于伪标签的领域自适应方法,用于进行跨领

域的行人重识别研究.基于伪标签的无监督领域自适应行人重识别方法由于效果显著而备受研究者的青睐.文中梳理了近７
年来基于伪标签的无监督领域自适应行人重识别的研究成果,将基于伪标签的方法从模型训练角度划分为两个阶段.１)伪标

签生成阶段.现有工作的伪标签生成方法大多使用聚类方法,部分工作采用基于图结构学习的图匹配、图卷积网络方法来生成

目标域的伪标签.２)伪标签精炼阶段.文中将现有的伪标签精炼方法归纳为基于表征学习的精炼方法以及基于相似度学习的

精炼方法,并分别进行模型方法的总结与整理.最后,讨论现阶段基于伪标签的无监督领域自适应行人重识别面临的挑战并对

未来可能的发展方向进行展望.
关键词:行人重识别;深度学习;伪标签;无监督;领域自适应;
中图分类号　TP３９１．４１
　

ReviewofUnsupervisedDomainAdaptivePersonReＧidentificationBasedonPseudoＧlabels
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Abstract　PersonreＧidentificationisoneofthehotresearchtopicsinthefieldofcomputervision．Inrecentyears,inordertosolve
theproblemofscarcityoflabeldatainthepracticalapplicationofpersonreＧidentification,andtoeffectivelyusetheexistinglabel
data,researchershaveproposeddomainadaptivemethodsbasedongenerativeadversarialnetworksandpseudoＧlabelstocarryout
crossＧdomainpersonreＧidentificationresearch．TheunsuperviseddomainadaptivepersonreＧidentificationmethodbasedonpseuＧ
doＧlabelsisfavoredbyresearchersduetoitsremarkableeffect．ThispapersortsouttheworkofpseudoＧlabelＧbasedadaptiveperＧ
sonreＧidentificationintheunsupervisedfieldinthepast７years,anddividesthepseudoＧlabelＧbasedmethodintotwostagesfrom
theperspectiveofmodeltraining:１)PseudoＧlabelgenerationstage．MostofthepseudoＧlabelgenerationmethodsinexistingworks
useclusteringmethods,andsomeworksusegraphmatchingbasedongraphstructurelearningandgraphneuralnetworkmethods
togeneratepseudoＧlabelsinthetargetdomain．２)PseudoＧlabelrefiningstage．Inthispaper,theexistingpseudoＧlabelrefinement
methodsaresummarizedintotherefinementmethodbasedonrepresentationlearningandtherefinementmethodbasedonsimiＧ
laritylearning,andthemodelmethodsaresummarizedandorganizedrespectively．Finally,thecurrentchallengesofpseudoＧlabelＧ
basedadaptivepersonreＧidentificationintheunsuperviseddomainarediscussedandthepossiblefuturedevelopmentdirections
areprospected．
Keywords　PersonreＧedentification,Deeplearning,PseudoＧlabel,Unsupervisedlearning,Domainadaptation

　

１　引言

行人重识别(PersonReＧIdentification,ReＧID)被公认为是

图像检索的子问题,其目标是从多个不同角度拍摄的图像或

视频序列中,检索是否存在特定的目标行人[１Ｇ５].近年来,

随着深度学习技术的发展,行人重识别技术取得了较大的突

破,但是现实场景中的行人重识别任务严重受限于环境干扰

因素,如光照变化、密集遮挡、摄像头视角分辨率差异,以及场

景变化、行人姿态变化等,这给行人重识别的研究带来了如下

两大挑战[６]:１)域间差异,即行人重识别实际应用场景的测试



环境与源域模型的训练环境具有较大的差异性;２)域内差异,
由于分辨率、光照的差异,不同摄像头可能产生明显的特征变

化,即便是同一个摄像头、同一行人,不同时间段和不同的姿

态也会带来差异显著的视觉特征.
针对上述两种挑战,研究者们提出了无监督领域自适应

方法[７Ｇ１０](UnsupervisedDomainAdaptationPersonReＧIdentiＧ
fication,UDAReＧID),用于解决上述问题.UDAReＧID 旨在

排除场景因素对行人重识别任务的干扰,增强模型的泛化能

力和鲁棒性.目前,UDAReＧID方法大致可以分为两类:一类

为 基 于 生 成 对 抗 网 络 (Generative Adversarial Network,

GAN)的 UDAReＧID算法,此类算法致力于通过风格转换来

对齐源域与目标域的数据,从而缓解源域与目标域间的分布

差异问题;另一类为基于伪标签的 UDAReＧID算法,此类算

法致力于使用伪标签技术为未标记的目标域数据集分配标

签,由于产生的伪标签存在一定的噪声,在此类方法中,研究

者们主要解决伪标签生成以及如何降低伪标签噪声等问题.
基于生成对抗网络的 UDAReＧID 方法[１１Ｇ２０]的核心思想

为,将来自源域的标记图像转移到目标域,使生成后的图像与

目标域图像具有相似的风格,再将风格转移的图像及其相关

标签用于目标域的监督学习,从而对齐源域与目标域.Zhan
等[１１]提出了基于空间感知的 UDA ReＧID 网络(SpatialＧAＧ
wareGAN,SAGAN),该网络能够同时适应空间和像素级别

的图像.Tang等[１２]在研究中使用了 GAN,提出了迭代自监

督域自适应网络.Zhou等[１３]提出了多相机转换生成对抗网

络(MultiＧCameraTransferGAN,CTGAN),将源数据集的图

像转换为目标数据集的多摄像机风格.Deng等[１４]提出了保

留自相似性的生成对抗网络(SimilarityPreservingGAN,SPＧ
GAN),保留域自相似性和域不相似性,学习两个域之间的映

射函数.Jiang等[１５]对 GAN方法用于 UDAReＧID的数据增

强方面的有效性进行了探索,并提出了身份一致性约束和样

本多样性约束,对转换的图像进行过滤,提高了生成数据的有

效性.Verma等[１６]提出了个体特征保护及环境切换循环生

成网 络 (IndividualＧPreservingand EnvironmentalＧSwitching
CyclicGAN,IPESＧGAN),对特征进行解耦,将源域数据集与

目标域数据环境背景交换,生成具有保留同一性的跨域图像.
在行人重识别任务中,基于生成对抗网络的方法对解决行人

图像多样性训练数据缺乏、域间差异和摄像头风格变化等问

题具有较好的性能,但由于现有的行人重识别数据集采集的

区域和时间跨度相对较小,缺乏大量姿态和外观变化的跨视

角行人数据,模型很难学习到行人的判别性特征或不变性特

征[２１].同时受光照、分辨率和摄像头视角等因素的影响,基
于 GAN的方法生成的行人图像存在一定的噪声,因此无法

完全弥补训练集和测试集之间的领域差距,从而影响行人重

识别训练模型的鲁棒性.
基于伪标签的 UDAReＧID 方法采用伪标签技术为目标

域行人生成标签,主要研究目标域内部各类之间的差异,重点

关注如何区分目标域内部的各个类.该方法由于在处理跨领

域行人重识别方面的效果显著,因此备受研究者的青睐.
下文将介绍基于伪标签的 UDAReＧID算法的基本框架.

大多数早期的基于伪标签的 UDA问题模型采用单一分支管

道,并以自监督的方式[２２Ｇ２３]学习目标数据.这些模型通常使

用预训练模型产生的特征来预测未标记样本的伪标签,然后

用这些样本对模型进行训练.Lee在 ２０１３ 年提出了伪标

签[２４]这一概念.其思路是在一批有标签 和 没 有 标 签 的 图

像上同时训练一个模型.在使用交叉熵损失的情况下,以
普通的监督方式对有标签图像进行训练.利用同一模型

对一批没有标签的图像进行预测,并使用置信度最大的类

作为伪标签.在这些伪标签的基础上,可以引入交叉熵损

失和三元组损失等监督损失函数,使模型从源域适应到目

标域.图１为基于伪标签的领域自适应行人重识别预训练Ｇ
微调模型示意图.在步骤①中,使用带标签的源域数据集初

始化骨干网络,其中骨干网络可以有多种选择,但大部分研究

采用 ResNet５０[２５]作为骨干网络.接着进入模型的迭代阶

段,在每次迭代过程中,步骤②为未标记的目标域数据集提取

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)特征,并
进行聚类和可靠样本选择.步骤③使用所选的样本对 CNN
模型进行微调,通过一系列的微调及精炼方法来提升模型的

泛化能力.

图１　基于伪标签的域自适应行人重识别预训练Ｇ微调模型示意图

Fig．１　SchematicdiagramofpreＧtrainingＧfineＧtuningmodelfordomainＧadaptivepersonreＧidentificationbasedonpseudoＧlabels

３７景叶怡然,等:基于伪标签的无监督领域自适应行人重识别研究综述



　　本文将基于伪标签技术的 UDAReＧID 方法从模型训练

角度划分为两个阶段.第一阶段为伪标签的生成,将伪标签

生成方法划分为基于聚类以及基于图结构学习的方法.伪标

签的精炼作为模型训练的第二阶段,并将其划分为基于表征

学习的精炼方法以及基于相似度学习的精炼方法.其中基于

表征学习的精炼方法又可以分为样本采样方法、损失函数设

计、全局/局部特征互补学习以及协同网络互学习４类.基于

相似度的学习按其使用的距离度量函数来分类,具体可以分

为欧氏距离、余弦相似度、杰卡德距离以及其他(例如相似度

聚合函数).接着介绍在领域自适应行人重识别任务中的常

用大型数据集,最后讨论分析基于伪标签的 UDAReＧID面临

的挑战以及未来研究方向.相比其他基于深度学习或无监

督[２６]的行人重识别方法综述,以及基于度量学习[２７]和基于

生成对抗网络学习[２１]的行人重识别综述,本文的研究重点是

伪标签这一技术在无监督领域自适应行人重识别中的应用与

发展.此类方法为当前研究的热点方向,且能够反映基于伪

标签的无监督领域自适应行人重识别方法的发展趋势.

２　伪标签的生成算法

无监督领域自适应行人重识别中的伪标签[２４]技术指,使
用带标记的源域数据训练得到的模型预测未标记的目标域数

据并进行标记的过程,它解决了数据未被标记的问题,还可与

标记数据一起训练监督模型.由于是无标签数据且模型预测

准确率无法达到１００％,因此模型预测出的标签不一定精准.

近年来也有学者提出软伪标签[２８Ｇ３０]的概念,将模型输出的概

率分布作为图像的软伪标签;将经过求最大概率值或对伪标

签进行独热编码作为图像的硬伪标签[３１].此外,也有学者受

基于部分的特征学习的启发,对图像进行划分,得到全局/局

部特征,并分别为其生成伪标签,得到全局伪标签和局部伪标

签[３２Ｇ３５].在基于伪标签的无监督领域自适应行人重识别问

题中,本文主要将伪标签的生成方法分为基于聚类以及基于

图结构学习的图匹配、图卷积网络方法.

２．１　基于聚类的伪标签生成算法

聚类[３６Ｇ３８]是数据统计分析的一门技术,在许多领域得到

广泛应用,包括机器学习、数据挖掘、模式识别、图像分析以及

生物信息.典型的聚类模型包括连通性模型、以基于密度的

聚类 算 法 (DensityＧBasedSpatialClusteringofApplications
withNoise,DBSCAN)为代表的密度模型、以 K 均值聚类算

法(KＧMeansclusteringalgorithm,KＧMeans)为代表的质心模

型、子空间模型、组模型等.在基于伪标签的 UDAReＧID 任

务中,常 用 于 生 成 伪 标 签 的 聚 类 算 法 为 DBSCAN 和

KＧMeans.

DBSCAN[３９]是于１９９６年在数据挖掘会议上首次发表的

一种基于密度的聚类算法,DBSCAN算法在聚类时不需要指

定聚类簇数目,仅需要设置半径ε参 数 和 密 度 阈 值 MinＧ
Points,半径ε是每个数据点周围检查密度的圆半径,密度阈

值 MinPoints为该圆内要将该数据点分类为核心点所需的最

小数据点数.文献[４０Ｇ４５]均采用了 DBSCAN作为伪标签生

成的算法.Zhang等[４５]使用改进的基于分层密度的聚类算

法(HierarchicalDBSCAN,HDBSCAN)进 行 聚 类.HDBＧ
SCAN是 DBSCAN的变种,二者最大的不同之处在于,前者

可以处理密度不同的聚类问题.总的来说,DBSCAN 算法由

于其无须事先设置聚类簇数目,与行人重识别的现实场景行

人数量不断增多、行人类别数目无法提前预知的特性较为符

合,因此采用 DBSCAN对行人图像进行聚类会得到较好的结

果.但 DBSCAN聚类方法对半径和密度阈值有着较强的敏

感性,为其设置不同的值会对聚类结果造成较大的影响,当空

间聚类的密度不均匀、聚类间距差相差很大时,半径ε和密度

阈值 MinPoints难以选择.

KＧMeans最早是在１９６７年被首次提出[４６],属于划分聚

类算法,是一种迭代求解的聚类分析算法.Fan等[４７]使用 KＧ
Means算法得到目标域的伪标签,在聚类和微调之间添加了

一个选择操作,通过迭代聚类、选择样本和 CNN 微调,为未

标记的目标域生成弱伪标签.Wu等[４８]提出了基于聚类和动

态采样(ClusteringandDynamicSampling,CDS)的算法,同样

使用KＧMeans算法对目标域进行迭代聚类,并采用动态采样

策略从聚类结果中选择可靠性高的样本,通过动态的调整

阈值来选择可靠的样本或信息更多的样本.由于行人重

识别任务中行人数据量庞大,在训练时需要尽可能降低时

间复杂度且加快模型收敛速度的聚类算法来降低开销,KＧ
Means算法对大规模数据分析具有高效性和可伸缩性,符
合上述要求.但缺点是对于行人图像的离群点和噪音点

敏感,且由于现实场景中行人类别数目无法预知,因此 K
值的选择很难确定.

２．２　基于图结构学习的伪标签生成算法

部分学者将行人重识别任务的标签估计问题视作图匹配

问题,即将每个行人图像视为一个图节点,在众多跨摄像机的

行人图像中,将同一行人的图像(图节点)相连,建立对应关

系,利 用 图 匹 配 技 术 为 无 标 签 的 目 标 域 数 据 生 成 伪 标

签[４９Ｇ５１].例如,为了在不同的相机之间挖掘标签,Ye等[５２]利

用图匹配技术[５３Ｇ５４],通过为每个相机中的样本构建一个图来

进行标签估计.

图卷积网络(GraphConvolutionalNetworks)[５５Ｇ５７]是一种

能对图结构数据进行深度学习的方法,由于其概括图数据神

经网络的能力而在机器学习和计算机视觉领域引起了越来越

多的关注[５８Ｇ５９].在行人重识别领域,图卷积网络通过对行人

图像建立图关系来充分挖掘数据集内部各图像之间的潜在关

系,使得模型学习更具判别性和鲁棒性的特征,并最终为行人

图像生成可靠性高的伪标签.Zhong等[５９]提出了一种基于

图的正预测(GraphＧbasedPositivePrediction,GPP)方法,用
于预测由不同候选对象组成的图之间的可靠邻居,结合使用

图网络学习行人图像的判别性特征,为其生成并探索可靠的

伪标签.由于使用 GPP方法生成的邻居伪标签具有较低的

召回率,阻碍了模型对视图变化和遮挡等硬场景的鲁棒性.

为了弥补低召回率的邻居伪标签,Feng等[５８]基于 GPP网络

提出采用联合学习框架和相似性聚合损失来探索和利用更多

的硬样本.

表１列出了２０１７－２０２３年领域自适应行人重识别各模

型的伪标签生成方法.从表中可以看出,伪标签生成算法以

聚类算法居多,其中的 DBSCAN聚类算法占主要部分.且硬

伪标签以及全局伪标签依然是目前大部分学者采取的用于模

型训练的伪标签.
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表１　伪标签生成方法

Table１　PseudoＧlabelgenerationmethods

模型方法 发表期刊及年份 基础网络 伪标签生成方法 软/硬伪标签 全局/局部伪标签

DGM[５２] ICCV’１７ MxNet GraphMatching 硬伪标签 全局

PUL[４７] TOMM’１８ ResNet５０ KＧMeans 硬伪标签 全局

CDS[４８] ICME’１９ ResNet５０ KＧMeans 硬伪标签 全局

SSG[６０] ICCV’１９ ResNet５０ DBSCAN 硬伪标签 全局＋局部

ACT[６１] AAAI’２０ ResNet５０ DBSCAN 硬伪标签 全局

PAST[４５] ICCV’１９ ResNet５０ HDBSCAN 硬伪标签 全局

ECN＋＋[５９] TPAMI’２０ ResNet５０ GPP 硬伪标签 全局

AdＧCluster[６２] CVPR’２０ ResNet５０ DBCSAN 硬伪标签 全局

DAAM[６３] AAAI’２０ ResNet５０ KＧMeans 硬伪标签 全局

NRMT[６４] ECCV’２０ ResNet５０ HDBSCAN 硬伪标签 全局

MMT[６５] ICLR’２０ IBNＧResNetＧ５０ DBSCAN/KＧMeans 软伪标签＋硬伪标签 全局

PLMC[６６] SPL’２０ ResNet５０ DBSCAN 硬伪标签 全局＋局部

JVTC[６７] ECCV’２０ ResNet５０ DBSCAN 硬伪标签 全局＋局部

CPL[５８] TIP’２１ ResNet５０ GPP 软伪标签 全局

GLT[６８] CVPR’２１ ResNet５０ KＧMeans 硬伪标签 全局

GCMT[６９] CVPR’２１ ResNet５０ KＧMeans 硬伪标签 全局

TEST[７０] TIP’２１ ResNet５０ DBSCAN 硬伪标签 全局

AML[７１] PRICAI’２１ ResNet５０ DBSCAN 硬伪标签 全局

UNRN[７２] AAAI’２１ ResNet５０ DBSCAN 软多标签 全局

JFL[７３] IVC’２１ ResNet５０ DBSCAN 软伪标签＋硬伪标签 全局

CMT[７４] ICIG’２２ ResNet５０ DBSCAN 软多伪标签＋硬伪标签 全局

AWB[７５] TIP’２２ DenseNet１２１ DBSCAN 软伪标签 全局

DREAMT[７６] TMM’２２ ResNet５０ DBSCAN 软伪标签＋硬伪标签 全局

SECRET[７７] AAAI’２２ ResNet５０ DBSCAN 硬伪标签 全局＋局部

DCCT[７８] TCSVT’２３ ResNet５０ DBSCAN 硬伪标签 全局

DCAC[７９] TIFS’２３ ResNet５０ DBSCAN 软伪标签＋硬伪标签 全局＋局部

３　伪标签的精炼策略

模型在目标域上生成的伪标签通常伴有噪声,即伪标签

噪声,伪标签噪声为目标生成的标签与其实例本身的真实标

签之间存在的偏差[８０].大量的研究表明,伪标签的噪声降低

了模型预测的能力.因此,如何减弱或消除伪标签噪声以精

炼伪标签是当前研究的重点.

广义上说,基于伪标签的深度学习方法可以分为两类,即

表征学习和相似度学习[４７].表征学习探讨的主要内容是如

何学习到图像有鉴别力的特征,而相似度学习则是探究特征

向量或集合间的相似关系.对于相似度学习,训练输入可以

是图像对、三元组或四元组.这些方法通过聚焦于两个输入

图像不同的行人身体部分,直接输出它们的相似度得分,而不

需要明确的特征提取过程.对于表征学习,模型具有显式的

特征提取过程.深度学习的两个关键技术主要就是特征学习

与相似度学习.近年来不少学者从这两个方面对噪声伪标签

的训练策略进行优化.本文主要从上述两个角度对伪标签精

炼策略进行总结.具体地,将基于特征学习的伪标签精炼策

略细分为样本采样策略、损失函数设计、全局/局部特征学习

和协同网络互学习４类.将基于相似度学习的伪标签精炼策

略分为余弦距离相似度、欧氏距离相似度、杰卡德距离相似度

以及其他相似度度量方法(如图相似度、相似度聚合).

３．１　基于表征学习的伪标签精炼策略

在域自适应行人重识别模型训练中,为了得到更好的图

像特征表示,研究者们首先对不带标签的目标域数据集进行

特征提取,通过聚类方法得到伪标签,并设计算法来获得可靠

样本,再将这些可靠样本输入至原始模型进行模型微调,利用

产生的新模型来对图像进行特征提取,进而获得更好的图像

特征表示.在近几年的研究中,部分学者提出通过设计采样

策略过滤不可靠样本来选择可靠样本[４７Ｇ４８],也有学者设计损

失函数来约束模型训练[２３,４５],进而获取可靠样本.也有部分

学者受基于局部特征学习的启发,对图像进行全局以及局部

的划分,以相互学习特征.此外,还有一类基于协同网络互学

习的方法[６４Ｇ６５,６８,７０,７４,７６],该类方法受师生网络模型[８１Ｇ８２]的启

发,通常包含两个或两个以上的网络,将图像分别输入至教师

网络和学生网络,并同时进行特征提取,得到伪标签,再交换

各自学习到的特征作为对方的监督信号,获得新的模型,使用

新模型对图像进行特征提取,从而获得更好的特征表示,其中

以相互平均教学网络[６５](MutualMeanＧTeaching,MMT)模型

为主要代表.

３．１．１　样本采样方式

最直观的降低伪标签噪声的方式为对不可靠样本进行过

滤并选择可靠样本来降低伪标签噪声.对于聚类后的样本,

不少学者通过设计一定的采样策略来获得可靠性高的样本.

例如Fan等[４７]提出了渐进式无监督学习(ProgressiveUnsuＧ

pervisedLearning,PUL)方法,将自步学习(SelfＧPacedLearＧ

ning,SPL)[８３]整合到训练中,在模型训练初期只考虑少量的

位于簇质心附近的可靠样本作为 CNN 训练样本.后续迭代

中,模型会自适应地选择更多靠近质心的图像作为 CNN 训

练样本,上述SPL自步学习有助于 PUL从高度不可靠的聚

类结果中得到相对可靠的样本.然而,PUL的样本采样策略

使用固定的阈值进行选择,使得模型效果还有待进一步的提

升.Wu等[４８]提出了基于聚类和动态采样的算法(Clustering
andDynamicSampling,CDS),将现有标记源域的有用知识转移

到未标记目标域上.具体来说,定义了７个行人共享特征,即
个人身份特征以及性别、帽子、背包、包、手提包、上半身服装颜

色和下半身服装颜色.对于未标记的目标域,将样本迭代聚类

到多个中心,并从每个中心动态选择信息丰富的中心,对源域
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模型进行微调.图２给出了 CDS动态采样的具体过程,本文

设置了一个动态改变的阈值λ,模型根据变化的阈值λ不断迭

代更新聚类中心和样本采样范围,从而扩充可靠样本.

图２　动态采样示意图

Fig．２　Schematicdiagramofdynamicsampling

３．１．２　损失函数设计

大量研究表明,损失函数的精心设计会提高伪标签噪声

在训练时的鲁棒性.损失函数设计指使用更加精确的算法来

消除噪声的负面影响[８０].Zhang等[４５]提出了保守Ｇ提升双阶

段模型(SelfＧTrainingmethodwithProgressiveAugmentation
Framework,PAST),在保守阶段提出了一种基于排序的三元

组损失,通 过 同 时 降 低 基 于 排 序 的 三 元 组 损 失 (RankingＧ
basedTripletLoss,RTL)和基于聚类的三元组损失(ClusteＧ
ringＧbasedTripletLoss,CTL)来优化网络,以提升伪标签的

可靠性.Zhong等[２３]全面研究了目标域的域内变化,并提出

了３种基本不变性约束,即范例不变性、相机不变性和邻域不

变性(ExemplarＧInvariance,CameraＧInvarianceandNeighborＧ
hoodＧInvariance,ECN),并引入样本存储器来存储目标域的

特征,以适应这３个不变性属性.将３个不变性约束加入到

网络训练中作为不变性学习.

３．１．３　全局/局部特征互补学习

行人特征表示的直观方法是从图像上提取全身的鉴别特

征.全局特征学习的目的是捕捉最显著的外观特征,以代表

不同行人的身份.然而,由于监控视频图像的场景复杂性,例
如行人姿势、遮挡、衣服、背景杂乱等,在仅使用全局特征进行

学习时容易忽略行人图像的不显著特征和细小的特征,降低

了大规模 ReＧID场景中特征学习的准确性[８４].
因此,有学者提出采用全局/局部特征学习的方法.研究

表明,全局和局部特征共同学习能使模型具有更好的分辨力

和鲁棒性.为了挖掘目标数据集中潜在的图像相似性,Fu等

提出基 于 聚 类 的 自 相 似 性 分 组 方 法 (SelfＧSimilarityGrouＧ

ping,SSG)[６０],受基于部分的行人重识别方法的启发,将目标

数据集图像分为全身、上部、下部３组,并根据相应的组分配

标签,将标签与样本重新输入至模型,并利用三元组损失调整

实验.Yang等[８５]提出了一种基于软多标签学习的部分补偿

网络 (PartＧcompensatedSoft MultiＧlabelLearning,PSML).
同样地,将目标数据集图像分为全局、上部、下部３个部分,将
局部特征与全局特征相结合作为补偿信息,利用全局和局部

信息来计算目标数据集图像的软多标签分数,并引入了部分

标签评分和样本标签一致性,以进一步获得可靠的伪标签.

He等[７７]提出了自一致性的伪标签更新策略(SelfＧConsistent
PseudoLabelRefinement,SECRET),采用多分支网络,分别

得到图像全局和局部上、局部下的特征伪标签.SECRET对

３个特征空间中的伪标签进行精炼,只保留在全局、局部上、
局部下３个特征空间中具有一致伪标签的样本实例,从而提

高伪标签质量.类似地,Tay等[８６]在研究中对目标域图像数

据集分别进行了２部分划分(上半身、下半身)以及３部分划

分(头部、身体中部、腿部),并探讨了使用不同策略划分对模

型训练的影响.实验结果表明,对输入图像结合使用２部分

与３部分得到５个局部特征,再对这些区域进行缝合和平均,
以生成最终的全局特征,能够提升伪标签的质量.Tu[８７]提出

了协作多特征聚类框架(CollaborativeMultipleFeatureClusＧ
tering,CMFC),设计了双分支网络(全局特征分支和部分特

征分支).其中部分特征分支将图像分为两部分(上半身、下
半身),对局部上和局部 下 的 特 征 采 用 三 元 组 损 失 进 行 训

练,使用全局特征和局部特征对模型进行微调以得到高质

量的伪标签.图３为全局/局部特征互补学习的示意图.
也有部分学者将图片进行更细层次的划分,把输入图像划

分为３个 甚 至 是 ５个 部 分.但 从 研 究 结 果 来 看,目 前 全

局/局部的划分还是以将图像中的人物进行上半身、下半

身划分的方式居多.

图３　全局/局部特征提取示意图

Fig．３　Schematicdiagramofglobal/localfeatureextraction
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３．１．４　协同网络互学习

以往最先进的基于伪标签的 UDAReＧID方法,使用聚类

生成的伪标签训练网络.虽然交替采用伪标签生成和伪标签

特征学习对伪标签进行了一定程度的精炼,但聚类产生的硬

伪标签噪声仍然严重阻碍了神经网络的训练[６５].

为了进一步有效解决基于伪标签的 UDAReＧID方法中

的噪声伪标签问题,受师生模型[８１Ｇ８２]的启发,Ge等[６５]提出了

MMT无监督相互平均教学网络框架,以在线同伴教学的方

式提供了鲁棒的软伪标签,同时训练两个相同的网络.通过

离线优化硬伪标签(置信度等于１００％的伪标签)和在线细化

软伪标签(置信度小于１００％的伪标签)的联合监督下优化神

经网络,以有效地优化伪标签,如图４所示.

图４　MMT网络示意图

Fig．４　Schematicdiagramofmutualmeanteachingnetwork

　　近年来,教师网络在域自适应行人重识别研究中盛行,以

MMT模型为开端,学者们纷纷基于 MMT 网络展开研究.

例如,提出非对称协同训练框架[６１](AsymmetricCoＧTeachＧ

ing,ACT),分别命名为“主模型”和“协作器模型”.通过从目

标中相互选择可能干净的样本,自适应的主模型可以抵抗噪

声标签.Zhao等[６４]提出抗噪音互训练模型(NoiseResistible

MutualＧTraining,NRMT),在训练过程中维护两个网络,两个

网络相互进行协作聚类和互实例选择.协作聚类允许两个网

络使用彼此提供的伪标签作为额外的监督.互实例选择进一

步根据网络的同伴信任和关系分歧,选择可靠的、信息丰富的

实例进行训练.Liu等[６９]基于教师学生网络提出了基于均值

教学的图一致性框架(GraphConsistencybased MeanＧTeaＧ

ching,GCMT),并设计出了教师和学生网络间的图一致性约

束(GraphConsistencyConstraint,GCC).将不同教师网络预

测的样本关系作为监督进行合并,优化了学生网络中不同样

本之间的关系,为学生网络的特征学习提供了有效的监督和

优化.Li等[７０]提出了三网络教师学生模型(TripletEnsemＧ

bleStudentＧTeacher,TEST).TEST由两个学生网络和一个

教师网络组成,两个学生网络相互交换各自的伪标签形成联

合教学,再根据三网络一致性约束建立闭环学习机制,以此

提高伪标签质量.Yu等[７４]提 出 了 一 致 性 均 值 教 学 模 型

(ConsistencyMeanＧTeaching,CMT),在未标记的目标域样本

之间加强了两种一致性,即视角间一致性和身份一致性,并

验证了上述两种一致性的互补关系.Tao等[７６]基于教师

模型 提 出 了 多 样 性 扩 大 的 互 相 教 学 框 架 (DiversityEnＧ

largedMutualTeaching,DREAMT),设 计 了 基 于 GAN 的

源 域 增 强 (GANＧbasedSourceDomain Augmentation,GSＧ

DA)和 跨 分 支 互 监 督 (CrossＧBranch MutualSupervision,

CBMS)策略.其 中 GSDA 使 用 不 同 的 GAN 方 式 增 强 源

域数据集,CBMS跨分支且跨网络,有助于保持训练同伴

之间的多样性.

表２列出了基于特征表示学习的伪标签精炼策略,包

括样本采样、损失函数设计、全局/局部特征学习以及协同

网络互 学 习. 其 中 mAP 以 及 Rank１ 是 以 DukeMTMCＧ

ReID[５]数据集为源数据集,以 Market１５０１[８８]数据集为目

标数据集的实验结果.可以看出,以 ResNet５０为基础网

络,使用分类＋三元组损失依然是目前大部分研究者的选

择.且以 MMT模型为代表,迄今为止已经出现很多基于

MMT模型的研究,从结果可以看出模型的准确性有了较

明显的提升.
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表２　基于特征表示学习的伪标签精炼策略方法总结

Table２　SummaryofpseudoＧlabelrefinementstrategiesbasedonfeaturerepresentationlearning

优化策略 模型 发表会议/期刊 损失函数 mAP/％ Rank１/％ 方法思想

样本

采样

PUL[４７] TOOM’１８ 分类损失 ２０．５ ４５．５
在聚类和微调之间添加选择操作.模型较弱时,选取少

量可靠样本,模型增强后选取更多可靠样本

CDS[４８] ICME’１９ 分类损失 ３９．９ ７１．６
设置一个动态变化的阈值λ,迭代地将目标域样本聚类

到多个中心,从每个中心动态地选择可靠样本

损失函数

设计

PAST[４５] ICCV’１９ 分类损失＋三元组损失 ７８．４ ５４．６
提出基于排序的三元组损失(RTL)和基于聚类的三元

组损失(CTL)

ECN[２３] CVPR’１９ 样本不变性损失 ４３．０ ７５．１
提出范例不变性、相机不变性和邻域不变性３种不变性

约束

全局局部

特征学习

SSG[６０] ICCV’１９
分类损失＋

困难三元组损失
５３．４ ７３．０

构建全局、局部上、局部下多个组别,并为其分配伪标签

反复交替地进行分组和训练

PSML[８５] IET’２２ 分类损失＋三元组损失 ６１．０ ８２．６
引入了部分标签评分和样本标签一致性,将局部特征与

全局级特征相结合作为补偿信息

SECRET[７７] AAAI’２２ 交叉熵损失＋三元组损失 ７９．８ ９２．３
利用多分支网络分别得到图像全局和局部上、局部下的

特征伪标签,全局与局部伪标签相互优化

CLM[８６] NCA’２２
交叉熵损失＋三元组损失＋

对比损失
８０．９ ９２．４

引入２部分任务(上半身、下半身)以及３部分任务(头
部、身体中部、腿部)来学习图像特征

CMFC[８７] MM’２２
交叉熵损失＋三元组损失＋

重建损失
８１．０ ９４．０

采用双分支网络全局特征分支和部分特征分支,采用三

元组损失进行训练,挖掘不同身体区域的相似性

协同网络

互学习

MMT[６５] ICLR’２０ 软分类损失＋软三元组损失 ７１．２ ８７．７
通过离线优化的硬伪标签和在线优化的软伪标签来替

代训练的方式,从目标域中学习更好的特征,从而优化

目标域的伪标签

GLT[６８] CVPR’２１
分类损失＋对比损失＋

三元组损失
７９．５ ９２．２

为目标域分配多组伪标签,将伪标签的优化问题看作最

优传输问题,利用线性规划的 Sinkhorn算法对多组伪

标签进行优化

TEST[７０] TIP’２１ 分类损失＋三元组损失 ７５．２ ９０．１
提出了三网络教师学生模型,两个学生网络相互交换各

自的伪标签形成联合教学,再根据三网络一致性约束建

立闭环学习机制

NRMT[６４] ECCV′２０ 三元组损失 ７２．２ ８８．０
引入了相互实例选择策略,通过考虑两个网络的同伴置

信度和关系分歧来选择可靠和信息丰富的样本

UNRN[７２] AAAI’２１
分类损失＋对比损失＋

三元组损失
７８．１ ９１．９

计算两个模型所预测的软多标签的不一致性,开发了一

种不确定性估计策略

CMT[７４] ICIG’２２
分类损失＋三元组损失＋

视角一致性损失＋
身份内一致性损失

８１．１ ９２．９
在目标域样本之间加强了视角间一致性和身份一致性,
并验证了上述一致性的互补关系

DREAMT[７６] TMM’２２ 分类损失＋三元组损失 ８１．４ ９３．３
基于教师学生模型,提出了跨分支互监督(CBMS)策

略.CBMS跨分支且跨网络,有助于保持训练同伴之间

的多样性

３．２　基于相似度学习的伪标签精炼策略

在基于伪标签的领域自适应行人重识别问题中,需要经

常了解个体间差异的大小,进而评价个体的相似性和类别,因
此需要进行相似度学习.目前主流的相似度度量函数[８９]包

括余弦夹角、欧氏距离、杰卡德距离、马氏距离等.在基于伪

标签的领域自适应行人重识别研究方法中,主要采用前三种

相似度度量方法.

３．２．１　余弦夹角方法的伪标签精炼

余弦夹角适用于高维度向量的相似度计算.自下而上的

聚类模型(BottomＧUpClustering,BUC)[４０]、层次行人重识别

网络(HierarchicalPersonReＧID Network,HＧNet)[９０]以及不

对称的相互学习模型(AML)[７１]中都使用了余弦夹角作为相

似度度量函数.不同的是,BUC模型在网络训练开始时将单

个图像视为一个聚类,通过自下而上的聚类,逐渐将相似的图

像合并到一个聚类中,迭代地进行聚类和网络训练,但是,在

整个训练过程中只执行一个自下而上的聚类,在之前的合并

步骤中错误地合并样本会影响后续的训练过程.HＧNet模型

提出目标域的层次不变性损失(HierarchicalInvarianceofthe
Targetdomain,HIT)并引入了基于内存的多组损失(MemoＧ

ryＧbasedMultiＧgroupLoss,MML),前者能够使网络自适应地

学习具有不同相似性图像的可识别度高的特征,后者可以提

高最难样本识别准确率.而 AML模型基于余弦夹角引入了

相似度加权分类损失,模型维护两个网络,其中网络１使用由

聚类算法(DBSCAN)生成的原始标签,网络２使用合并聚类

算法增强的新标签,并基于余弦相似度引入了相似度加权分

类损失和相似度加权三元组损失.

３．２．２　杰卡德距离方法的伪标签精炼

杰卡德相似度用于衡量两个集合的相似度,用两个集合

中不同元素占所有元素的比例来衡量两个集合的区分度.

Fu等使用Jaccard距离作为相似度度量方法,为挖掘目标数

据集中潜在的图像相似性,提出了基于聚类的自相似性分组

SSG方法[６０].Yang等[６１]提出了一种新的非对称协同训练框

架 ACT,分别名为主模型和协作器模型,并采用Jaccard距离

作为相似度度量方法.为了从目标中选择出可能干净的样

本,ACT提出在聚类后显式地添加一个样本过滤程序,通过

主模型和协作器模型的合作来选择可能具有干净标签的数

据,以抵抗噪声标签.

３．２．３　欧氏距离相似度的伪标签精炼

欧氏距离主要适用于计算空间距离.Chen等[９１]提出深

度可信度量学习方法(DeepCredible MetricLearning,DCＧ
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ML),用于自适应地挖掘可信样本进行训练,以避免噪声标签

的误导.设计了两个用于样本挖掘的可信度度量,包括用于

密度评估的kＧ最近邻相似度和用于中心性评估的原型相似

度,其中kＧ近邻相似度采用欧氏距离计算距离矩阵.此外,提

出了一个实例边际扩散损失,用于进一步增大实例间的差异.

Wang等[９２]提出了基于内存的多标签分类损 失 (MemoryＧ

basedMultiＧlabelClassificationLoss,MMCL),采用欧氏距离

作为相似度度量方法,同时考虑了视觉相似度和循环一致性

的多类标签预测.

３．２．４　其他

除上述相似度度量损失外,还有部分学者设计相似度

聚合损失来探索和利用更多的硬样本,例如 Feng等提出

的联合学习框架(ComplementaryPseudoLabels,CPL)[５８].

CPL为未标记的图 像 分 配 基 于 邻 居 的 伪 标 签,为 弥 补 低

召回 率 的 邻 居 伪 标 签,提 出 了 相 似 性 聚 合 损 失.Liu
等[６９]提出了基于相互教学的图一致性模型,将不同教师

网络预测的样本相似度关系而非伪标签作为基于图的监

督信号.

表３ 列出了以 DukeMTMCＧReID[５]为源域数 据 集、以

MarketＧ１５０１[８８]为目标域数据集的基于相似度的伪标签精炼

策略方法.从实验结果来看,增加相似度损失能够提高相似

度学习域自适应行人重识别的准确度.

表３　基于相似度学习的伪标签精炼策略方法的总结

Table３　SummaryofpseudoＧlabelrefinementstrategiesbasedonsimilaritylearning

相似度度量 模型 发表会议/期刊 损失函数 mAP/％ Rank１/％ 方法思想

余弦夹角

BUC[４０] AAAI’１９ 分类损失＋排斥性损失 ３８．３ ６６．２
提出的排斥性损失直接优化了每个簇之间的余弦距离,
促进了模型利用每个集群内的相似性,并提高了每个身

份之间的多样性

HＧNet[９０] IVC’２２
分类损失＋层次不变性损失＋
基于样本存储器的多组损失

４７．２ ７６．１
提出 HIT损失并引入了 MML损失,HIT 能够使网络

自适应地学习具有不同相似性的图像特征,后者可以提

高最难样本识别准确率

AML[７１] PRICAI’２１
相似度加权分类损失＋
相似度加权三元组损失

７５．５ ８８．７
双网络互学习伪标签,提出了一种合并聚类算法 KNC
来生成不对称的标签,引入了相似度加权分类损失和相

似度加权三元组损失

杰卡德距离

SSG[６０] ICCV’１９ 分类损失＋三元组损失 ５８．３ ８０．０
挖掘目标域数据集中潜在的图像相似性,将数据集分成

全身、上部和下部３组

ACT[６１] AAAI’２０ 三元组损失 ６０．６ ８０．５
主模型学习内部样本,协作器模型使用主模型训练的离

群样本推断可靠样本,再将其输入至主模型中来选择具

有干净标签的样本

欧氏距离

DCML[９１] ECCV’２０
三元组损失＋

实例边际扩展损失
６３．５ ７９．３

设计了两个样本挖掘的可信度指标,用于密度评估的

kＧ最近邻相似度和用于中心性评估的原型相似度

MMCL[９２] CVPR’２０
基于样本存储器的多标

签分类损失
６０．４ ８４．４

同时考虑了视觉相似度和循环一致性的多类标签预测,
提出了基于记忆的多标签分类损失(MMCL)

相似度聚合 CPL[５８] TIP’２１
分类损失＋三元组损失＋

相似度聚合损失
７８．６ ９０．６

为未标记的图像分配基于邻居的伪标签;为弥补低召回

率的邻居伪标签,提出相似性聚合损失来探索和利用更

多的硬样本

图相似度 GCMT[６９] CVPR’２１ 分类损失＋图一致性损失 ７７．１ ９０．６
GCMT将不同教师网络预测的样本相似度关系而非伪

标签作为基于图的监督信号,提出了图的一致性约束

(GCC)来训练学生网络

４　常用数据集

为了对当前行人重识别算法进行评估,研究人员通常会

在公众认可的公开数据集上进行实验,并通过统一的评价指

标来评估模型的性能.本章主要介绍在域自适应行人识别中

的基于图像的常用数据集.

１)Market１５０１[８８]数据集是２０１５年构建并公开的大规模

行人重识别数据集.它包括由５个高清摄像头和１个低清摄

像头拍摄到的１５０１个行人的３２６６８张图像,采用手工标记

和自动检测器 DPM[９３]这两种方式标注行人检测框.

２)DukeMTMCＧReID[５]数据集是一个大规模标记的多目

标多摄像机行人跟踪数据集.它提供了一个由８个同步摄像

机记录的新型大型高清视频数据集,具有７０００多个单摄像

机轨迹和超过２７００多个独立人物,包含１８１２个不同行人的

总共３６４４１张图像,每幅图像的大小不定,采用手工标注行人

检测框.

３)MSMT１７[９４]数据集是在CVPR２０１８会议上公布的一个

新的更接近真实场景的大型数据集,涵盖了多场景、多时段.

数据集采用了安放在校园内的１５个摄像头网络,其中包含

１２个户外摄像头和３个室内摄像头,共包含４１０１个不同行

人的１２６４４１张图像,每幅图像的大小不定,采用行人自动检

测器FasterRＧCNN[９５]标注行人检测框.该数据集是目前行

人重识别数据集中行人和标注图像最多的数据集,相比早期

单一场景和没有显著光照变化的数据集,该数据集覆盖了更

多的场景,并且能够捕获多个时间段光照变化的行人图像.

结束语　本文针对基于伪标签的域自适应行人重识别方

法,从模型的执行阶段角度出发,将基于伪标签的方法进行细

分.首先介绍了伪标签生成的主流方法,主要包含基于聚类

的生成方法大多以及基于图结构学习的方法,例如图匹配、图
卷积网络;然后重点归纳总结了现有域自适应行人重识别的

伪标签精炼算法,从特征表示学习和相似度学习两类方法对

现有工作进行综述,对比分析这些方法在主流行人重识别数

据集 DukeＧtoＧMarket上的实验性能.尽管基于伪标签的方

法在无监督域自适应行人重识别任务中已取得一定的研究成

果,但针对伪标签生成算法的创新、多源数据集的研究以及基

于图结构学习的研究仍处于初步探索阶段.在对基于伪标签
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的无监督域自适应研究工作与实验结果进行比较和总结后,

我们认为当前的基于伪标签的领域自适应行人重识别研究还

需要重点关注以下问题.

１)伪标签生成算法的创新.目前主流的伪标签生成算法

主要是聚类以及分类的算法.未来研究人员可以从图学习的

角度以及多聚类算法混合使用的角度对伪标签生成展开

研究.

２)多源多目标域.目前领域自适应行人重识别的大多数

方法采用单源域单目标域进行模型的训练与优化,单源域单

目标域存在一定的局限性,即模型对图像的表达能力欠缺,目

前已有少量学者采用多源域单目标域的训练方法,并且已取

得一定成果,多源域的融合策略以及多目标域的自适应策略

仍值得研究.

３)基于图学习的域自适应行人重识别算法研究.现实世

界的很多场景都可以抽象为图结构.目前大部分域自适应行

人重识别算法都是基于卷积神经网络的,而基于图卷积网络

的研究较少.图卷积网络能够有效学习非结构化数据上的信

息,提取和发掘图结构数据中的特征和模式.目前已有部分

研究使用图卷积网络以及图关系来进行网络训练以及信号监

督,但这只是少数,因此基于图学习的域自适应行人重识别算

法具有很大的研究空间.

４)在线行人重识别模型的设计.目前基于伪标签的域自

适应行人重识别方法以离线学习居多,模型所需训练时间较

长,所需空间较大,但真实场景对实时性有一定要求,在实际

应用中仍无法实时地进行模型优化与行人重识别.因此,如

何设计轻量级的在线实时行人重识别系统也是未来需要研究

者关注的方向.
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