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软伪标签和多尺度特征融合的行人重识别

陈昊 1，张宝华 1，3*，吕晓琪 2，3，谷宇 1，3，王月明 1，3，刘新 1，3，任彦 1，李建军 1，3，张明 1，3

1内蒙古科技大学信息工程学院，内蒙古自治区 包头 014010；
2内蒙古工业大学信息工程学院，内蒙古自治区 呼和浩特 010051；

3内蒙古自治区模式识别与智能图像处理重点实验室，内蒙古自治区 包头 014010

摘要 传统无监督域自适应行人重识别算法，抑制伪标签噪声效果差、域间泛化能力弱。针对这些问题，提出了一种基

于软伪标签和多尺度特征融合的无监督域自适应行人重识别算法。为抑制伪标签噪声，利用并行网络的预测值作为软

标签，通过交叉校对方式对伪标签噪声进行纠偏，为无监督域自适应任务提供更鲁棒的软伪标签。为增强域间泛化能

力，利用多尺度特征重构和哈达玛积特征融合方法对深浅特征层信息进行处理，实现源域数据到目标域的风格转换，并

结合实例和批量归一化网络解决残差网络域自适应性差的问题，增强网络对源域和目标域的泛化能力。实验结果表明，

所提算法在Market-to-Duke和Duke-to-Market无监督域自适应任务中都取得了较好的性能，明显优于相关算法。
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Abstract The traditional unsupervised domain adaptive person re-identification algorithm suppressed the noise of pseudo-

label poorly and lack inter-domain generalization ability. For the above problems, an unsupervised domain adaptive person
re-identification algorithm was proposed which based on soft pseudo-label and multi-scale feature reconstruction. In order
to suppress pseudo-label noise, the predicted value of the parallel network is used as the soft tag, and pseudo-label noise is
corrected by cross-proofreading methods, which provides a more robust soft false tag for unsupervised domain adaptive
tasks. In order to enhance the generalization ability between domains, multi-scale feature reconstruction and Hadamard
product feature fusion methods are used to process the deep and shallow feature layer information, realize the style
conversion from source domain data to target domain, and solve the problem of poor adaptability of residual network
domain with instance normalization and batch normalization network, so as to enhance the generalization ability of the
network to source domain and target domain. Experimental results show that the proposed algorithm has achieved good
performance in both Market to Duke and Duke to Market unsupervised domain adaptive tasks, which is significantly better
than the related algorithms.
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1 引 言

行人重识别（ReID）的主要任务是在跨摄像头场

景下跟踪特定行人，即在摄像头拍摄的图像中搜索目

标行人并在其他摄像头拍摄的图像中搜索该行人，此

技术能极大提高工作效率，被广泛运用于智能安保、智

能监控和失踪人群搜寻等领域［1］。

基于深度学习的行人重识别算法主要分为有监督

学习和无监督学习。有监督算法存在高相似困难样本

对和跨区域视角变化等问题，导致样本标注精度降低，

训练模型的可拓展性差，限制了其应用［2］。而无监督

重识别算法很好解决了这一问题，但无监督学习中的

数据无标注，跨摄像头场景中图像与标签无映射关系，

导致模型识别精度低。且在实际应用中训练后的无监

督行人重识别模型直接应用于新场景时，域间差异会

导致算法精度明显下降。此后，无监督域自适应任务

逐渐成为研究热点，更贴近应用需求，但也更具挑

战性［3］。

无监督域自适应重识别领域中，主流方法有基于

聚类的伪标签法和域转换法等。前者通过聚类算法

（例如 K-means算法）对无标签的目标域图像特征聚类

生成伪标签，再用该伪标签监督网络在目标域中训练，

以上过程不断循环直至模型收敛［4］。Ge等［5］提出了一

种新的行人重识别框架，该框架可以动态生成源域类

级、目标域类级和非聚类实例级的监督信号用于学习

有效特征，利用多种形式的类别原型提供混合监督，以

充分挖掘所有训练数据内在分布。但是挖掘目标域数

据的方法，并不能从根本解决域间差异的问题。

目前，大量文献已经证明了基于聚类的伪标签算

法的有效性，但模型的训练被伪标签噪声所干扰，也无

法达到近似最优解。鉴于伪标签噪声主要源于目标域

类别数的不确定性和聚类算法本身的局限性等，如何

降低伪标签噪声对网络性能的影响成为目前亟需解决

的问题。Deng等［6］提出了一种基于风格迁移模型

（SPGAN）的域转换法，该算法可以实现不同数据集图

像风格的迁移，由循环生成对抗网络（CycleGAN）和

孪生网络（SiaNet）组成，前者引入目标域身份损失函

数辅助生成器生成目标域风格的行人图像，后者引入

一致性损失函数，保证图像转换前后的身份一致性［7］。

但是 SPGAN模型的生成器提取的特征尺度单一，转

换过程会导致部分特征信息的丢失，并不能很好地迁

移目标域的风格特征。

针对上述算法中由于域间差异导致模型迁移效果

差、伪标签噪声影响模型训练、生成器特征提取尺度单

一导致部分信息丢失的问题，本文提出了一种基于软

伪标签和多尺度特征融合的无监督域自适应行人重识

别方法。首先，采用软伪标签纠偏法降低伪标签噪声

对网络训练性能的影响，解决聚类算法中硬量化损失

问题；其次，进行多尺度特征重构和哈达玛积（HP）特

征融合改进，融合深浅特征层多语义信息，解决特征尺

度转换单一导致部分特征信息丢失的问题；最后，将源

域数据转换为目标域风格，并与实例和批量归一化网

络（IBN-Net）进行融合，从域间间隔和网络本身提升

模型的域间泛化能力。

2 基于软伪标签和多尺度特征融合的

行人重识别算法

2. 1 所提算法模型

所提基于改进 SPGAN的软伪标签纠偏法模型如

图 1所示，模型由改进 SPGAN模型和两组师生网络组

成（用数字 1，2区分）。首先将有标签数据源域图像通

过改进 SPGAN模型转换为目标域风格输入网络进行

预训练，得到更适合目标域的模型。随后将无标签目

标域图像传入两组网络进行正式训练，并对输入的样

本进行不同的随机数据增强。两组学生网络通过聚类

算法（DBSCAN）生成含有噪声的伪标签，利用带有伪

标签的特征训练模型，协同训练两组教师网络预测值

和的 1/2作为软标签，对对方学生网络产生的伪标签

噪声进行纠偏，随着网络不断更新，预测值误差不断减

小，形成正反馈效应，直至模型收敛［8］。
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图 1 基于改进 SPGAN的软伪标签纠偏法模型

Fig. 1 Model of soft pseudo-label correction based on improved SPGAN

2. 1. 1 分类损失函数

为提高聚类算法精度，使用分类损失与三元损失

来进行联合训练，其中分类损失作用于分类器的预测

值，三元损失作用于图像特征。硬伪标签和软伪标签

的分类损失函数分别为

ℓ tid (θ)= 1
Nt
∑
i= 1

Nt

ℓce{ }Ct[ ]F ( )χ ti | θ ，y͂ ti ， （1）

ζ tsid (θ1| θ2 )=- 1
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Nt {C t
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log C t
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1[F ( χ， t

i | E ( )T [ ]θ1 ) ] •
log C t

2[F ( χ ti | θ2 ) ] }， （3）

式中：F ( ⋅| θ )为编码器；C为分类器，用角标 s、t来区分

源域和目标域，角标 1、2 区分 Net 1 和 Net 2；Ds=
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代表目标域的无标签图像；y͂ ti 为目标域图像

χ ti 的硬伪标签；χ和 χ，代表经过不同数据增强的同一张

图片；Ct[F ( χ， t
i | E ( )T [ ]θ ) ]为软伪标签的分类预测值；

ℓce为一般多分类交叉熵损失函数；-q log p为软交叉

熵损失函数。

2. 1. 2 三元损失函数

硬伪标签三元损失函数为

ζ ttri(θ)= 1
Nt
∑
i= 1

Nt

ℓbce[ τi(θ)，1]。 （4）

由于伪标签存在噪声，不能完全区分正负样本，为

更好支持软伪标签训练。使用 softmax-triplet来表示

三元组内特征间的关系：

τi(θ)=
exp [ ] F ( )χ ti | θ - F ( )χ ti，n| θ

exp éë ù
û F ( )χ ti | θ - F ( )χ ti，p| θ + exp [ ] F ( )χ ti | θ - F ( )χ ti，n| θ

（5）

式中： ⋅ 代表欧氏距离；χ ti，p 和 χ ti，n 分别代表 χ ti 的正样

本和负样本。则软伪标签三元损失函数可表示为

ζ tstri(θ1| θ2 )= 1
Nt
∑
i= 1

Nt

ℓbce[ τi(θ1)，τi(ET[θ2 ] ) ]， （6）

ζ tstri(θ2| θ1 )= 1
Nt
∑
i= 1

Nt

ℓbce[ τi(θ2)，τi(ET[θ1 ] ) ]， （7）

式中：τi(E ( )T [θ ] )表示用模型输出的特征距离比来代

替硬标签 1。软化后的标签取值范围在 [0，1)之间，损

失函数让 Net 1输出的 softmax-triple逼近Mean-Net 2
的 softmax-triple预测值，从而实现对三元组的软监督。

整体损失函数的表达式为

ζ ( )θ1，θ2 = ( )1- λtid [ ]ζ tid ( )θ1 + ζ tid ( )θ2 +
λtid[ ]ζ tsid ( )θ1| θ2 + ζ tsid ( )θ2| θ1 +

( )1- λttri [ ]ζ ttri( )θ1 + ζ ttri( )θ2 +
λttri[ ]ζ tstri( )θ1| θ2 + ζ tstri( )θ2| θ1 ， （8）

式中：λtid、λttri分别是软分类损失函数和软三元损失函数

的权重超参数。

所 提 软 伪 标 签 纠 偏 法 与 Bhardwaj 等［9］提 出 的

Teacher-Student Networks 有着本质区别。Teacher-
Student Networks使用一组协同训练的师生网络，两

者直接相互监督，相互逼近。此情况下，两组网络输出

预测值相似且容易失去本身输出独立性，从而导致训

练误差放大模型崩溃。所提模型为保持每个网络的输

出独立性，采取以下措施：将整个模型分类预测值的

1/2作为软标签采用交叉纠偏方式抑制噪声；对输入

图像采取随机数据增强；对两组网络设置不同初始化

参数。

2. 1. 3 IBN-a-ResNet-50
He等［10］提出的 ResNet-50通过残差跳跃式的结构

设计，解决了梯度消失的问题，提升了模型的识别精

度。但针对无监督域自适应任务，残差网络作为骨干

网络的识别精度不佳。本实验组将其与 IBN-Net融
合，IBN-Net具有极好兼容性，能够当前主流网络架构

进行有效结合（如 DenseNet、ResNet等），在不影响计

算效率的前提下提升模型域自适应性。

IBN-Net由 IBN-a和 IBN-b两个模块构成：其中

IN主要学习视觉变化的相关性，例如颜色、风格等；

BN主要学习内容相关的信息，同时可以加速训练和

学习到更有区分性的特征。在残差块浅层使用 IN+
BN的组合，底层只使用 BN。ResNet-50网络架构的

实验结果已经证明恒等映射路径的有效性，所以在残

差路径上添加了 IN。同时为了得到与恒等映射路径

对齐的特征，避免特征不对齐的问题出现，IN被加在

残差模块中第 1个卷积层之后，可以学习到更有效的

特征，从而增强模型的域间泛化性能［11］。

2. 2. 1 基于多尺度特征融合的生成器模型

SPGAN模型的生成器由编码器、转换器、解码器

组成，如图 3所示：其中编码器包括 3个步长为 2卷积

层，作用是提取输入图像的特征；转换器由若干个残差

块组成，作用是将源域图像特征转换为接近目标域图

像风格的特征；解码器由 3个步长为 1/2反卷积层组
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练误差放大模型崩溃。所提模型为保持每个网络的输

出独立性，采取以下措施：将整个模型分类预测值的

1/2作为软标签采用交叉纠偏方式抑制噪声；对输入

图像采取随机数据增强；对两组网络设置不同初始化

参数。

2. 1. 3 IBN-a-ResNet-50
He等［10］提出的 ResNet-50通过残差跳跃式的结构

设计，解决了梯度消失的问题，提升了模型的识别精

度。但针对无监督域自适应任务，残差网络作为骨干

网络的识别精度不佳。本实验组将其与 IBN-Net融
合，IBN-Net具有极好兼容性，能够当前主流网络架构

进行有效结合（如 DenseNet、ResNet等），在不影响计

算效率的前提下提升模型域自适应性。

IBN-Net由 IBN-a和 IBN-b两个模块构成：其中

IN主要学习视觉变化的相关性，例如颜色、风格等；

BN主要学习内容相关的信息，同时可以加速训练和

学习到更有区分性的特征。在残差块浅层使用 IN+
BN的组合，底层只使用 BN。ResNet-50网络架构的

实验结果已经证明恒等映射路径的有效性，所以在残

差路径上添加了 IN。同时为了得到与恒等映射路径

对齐的特征，避免特征不对齐的问题出现，IN被加在

残差模块中第 1个卷积层之后，可以学习到更有效的

特征，从而增强模型的域间泛化性能［11］。

2. 2. 1 基于多尺度特征融合的生成器模型

SPGAN模型的生成器由编码器、转换器、解码器

组成，如图 3所示：其中编码器包括 3个步长为 2卷积

层，作用是提取输入图像的特征；转换器由若干个残差

块组成，作用是将源域图像特征转换为接近目标域图

像风格的特征；解码器由 3个步长为 1/2反卷积层组
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成，作用是复原转换后的特征向量。但生成器的编码

器特征提取时存在尺度和位置不变性的问题，并且只

有最底层的特征信息才能进行转换，单一尺度的特征

信息经过转换和复原后并不能很好反应目标域的风格

特征。针对上述问题，本实验组对 SPGAN模型生成

器的编码器进行多尺度特征融合改进，利用深浅特征

层的多语义信息，缓解特征信息传递过程中丢失的问

题，提升 SPGAN模型的风格迁移效果。

基于多尺度特征融合的生成器模型改进分为 3
步。首先，由于 SPGAN生成器网络的卷积过程是由

下向上的，提取的特征也逐步加深。因此，在初步特征

提取后，对特征图进行自上向下的 1×1卷积降维操

作，使得相邻特征层通道数相匹配。再对降维后的特

征进行尺度为 2的上采样操作，这样可以最大程度地

保留语义信息［12］。

然后进行特征重构，过程如图 3所示，对 Conv
Layer 1~Conv Layer 3等 3个阶段的激活特征进行重

构，共两阶段分别对应 S1和 S2，其中“×2”为尺度为 2
的上采样操作，“+”为特征融合。

最后，融合前考虑到深浅层特征的差异性，直接

相加或拼接操作会增加训练的梯度计算，降低特征融

合效果，因此采用哈达玛积特征融合法解决这个

问题：

ì
í
î

ïï
ïï

γε= γh⊗ γl= [ ]Qij
H×W

Qij= aij*bij
， （9）

γc= γε⊕γh， （10）
式中：γε为提取的特征；γh= [ aij ]

H×W
、γl= [bij ]

H×W
分

别代表不同层的特征向量；γc为融合后的特征；⊗为矩

阵向量对应位置相乘；⊕为对应位置向量相加。卷积

过程中，不同元素对应的卷积核不同，不同卷积核关注

的图像区域也不同，特征向量值较大的为卷积层的关

注区域［13］。根据 Hadamard product公式，特征差异较

小相乘后结果会很大，而差异较大的结果则会很小，通

过此原理，保留了不同特征的共性特征信息并弱化特

征间的显著性差异，提高了深浅特征的融合效果，最终

生成强化版的特征信息，恢复后增强了模型的风格迁

移效果。

3 实验结果与分析

3. 1 数据集与评价指标

采用无监督行人重识别领域常用的 Market1501
和 Duke-MTMC-reID作为实验数据集，其中 Market-
1501和 DukeMTMC-reID的训练图像分别为 12936和
16522张［14］。测试图像分别为 19732张和 2228张。两

个数据集互为源域和目标域数据进行训练和测试，并

采用行人重识别领域常用的 Rank 1、Rank 5、Rank 10
和平均精度均值（mAP）来作为评价标准［15］。

图 2 SPGAN模型生成器结构图

Fig. 2 Generator structure diagram for SPGAN

  

X 2

S1 S2

Conv layer 3

Conv layer 2

Conv layer 1

C3
(×256)

C2
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C1
(×64)

X2

X2

图 3 多尺度特征重构模型

Fig. 3 Multiple scale feature reconstruction model

3. 2 实验环境和参数设置

实验环境基于 Linux 环境下的 Pytorch 1. 0框架，

采用 4块 Tesla V100GPU进行训练。输入图像大小

为 256×256，动量因子为 0. 9，并以 0. 5的概率进行随

机数据增强。实验中：预训练模型训练次数 epoch为
80，每次训练样本数为 64；正式训练模型训练次数

epoch为 40，每次训练样本数为 64。使用 ResNet-50
模型作为预训练的骨干网络，使用风格迁移后的源域

数据进行预训练，改进后的 IBN-a-ResNet-50作为正

式训练的骨干网络，使用目标域数据进行正式训练。

3. 3 算法有效性验证实验

首 先 ，对 所 提 软 伪 标 签 纠 偏 法 在 数 据 集

Market1501和 Duke-MTMC-reID上进行有效性实验验

证，两个数据集互为源域和目标域数据进行训练和测

试，实验结果如表 1所示。从表中看出，对原始聚类算

法进行软伪标签纠偏法改进后，在Market1501→Duke-
MTMC-reID 和 Duke-MTMC-reID→Market1501 任 务

中，mAP达到 63. 5% 和 71. 4%，Rank 1达到 77. 5%
和 88. 3%，模 型 识 别 精 度 明 显 提 升 ，mAP 提 高 了

9. 3个百分点~10. 6个百分点，其他指标均有提升。

实验结果表明，软伪标签纠偏法利用并行网络的预测

值作为软标签对含有噪声的伪标签纠偏，有效降低了

噪声带来的硬量化损失，减小了伪标签噪声对网络训

练性能的影响，显著提高了模型的识别精度。由此可

见，对传统聚类算法进行软伪标签纠偏法的改进是必

要的。

然后，改变训练骨干网络，选择 IBN-a-ResNet-50
进 行 训 练 和 测 试 ，对 残 差 网 络 的 改 进 ——IBN-a-
ResNet-50进行有效性实验验证，实验结果如表 2所
示 。 实 验 结 果 表 明 ，改 变 骨 干 网 络 后 ，mAP 达 到

67. 2% 和 76. 6%，Rank 1达到 80. 2% 和 89. 7%。较

改进前，mAP提高了 3. 7个百分点~5. 2个百分点，其

他指标均有提升。将 IBN-Net和 ResNet-50进行融

合，在保留残差结构优越性的前提下，在浅层网络使用

BN和 IN联合解决外观差异带来的特征差异，在深层

网络使用 BN来解决处于主导地位的内容差异。模型

对不同域数据的泛化能力得到进一步提高，在不增加

计算量的情况下，提升了模型本身的域自适应性，更加

适合无监督域自适应任务。

最后，对所提基于改进 SPGAN模型的伪标签聚

类算法进行实验，实验结果如表 2所示。从表中可以

看出，将 SPGAN模型和伪标签算法进行结合后，mAP
达到 69. 3%和 79. 2%，Rank 1达到 81. 6%和 90. 9%。

较改进前，mAP提高了 2. 1个百分点~2. 6个百分点，

识别精度较传统聚类算法有进一步提升，仅在 Duke-
MTMC-reID→Market1501实验中，仅有 Rank-10的精

度 较 改 进 前 降 低 了 0. 1 个 百 分 点 ，其 他 精 度 均 有

提升。

对 SPGAN 模型进行多尺度特征融合改进后，

mAP 达 到 70. 2% 和 80. 4%，Rank 1 达 到 85. 8% 和

92. 5%。较改进前，mAP提高了 0. 9个百分点~1. 2
个百分点，识别精度较传统 SPGAN 模型有进一步提

升。实验结果表明，引入改进 SPGAN模型能够有效

降低源域数据和目标域风格差异性的影响，相较于传

统聚类算法，mAP提高了 3个百分点~3. 8个百分点，

最高 mAP达到 80. 4%，Rank 1达到 92. 5%，识别精度

媲美有监督学习方法，所提改进方法是有效的。

改进后生成器图像转换效果如图 4所示，图中为

原数据集图像、SPGAN输出图像和改进后 SPGAN
输出图像。从图中可以看出，相较于原始 SPGAN模

型，改进后的模型更接近目标域风格。实验结果表

明，改进后的生成器模型对风格迁移具有更好的视觉

表 1 软伪标签纠偏法有效性实验验证结果

Table 1 Results of soft pseudo-label correction method verification experiment unit: %

表 2 基于 SPGAN模型的伪标签聚类算法有效性实验验证结果

Table 2 Results of pseudo-label clustering algorithm based on the SPGAN model verification experiment unit: %
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3. 2 实验环境和参数设置

实验环境基于 Linux 环境下的 Pytorch 1. 0框架，

采用 4块 Tesla V100GPU进行训练。输入图像大小

为 256×256，动量因子为 0. 9，并以 0. 5的概率进行随

机数据增强。实验中：预训练模型训练次数 epoch为
80，每次训练样本数为 64；正式训练模型训练次数

epoch为 40，每次训练样本数为 64。使用 ResNet-50
模型作为预训练的骨干网络，使用风格迁移后的源域

数据进行预训练，改进后的 IBN-a-ResNet-50作为正

式训练的骨干网络，使用目标域数据进行正式训练。

3. 3 算法有效性验证实验

首 先 ，对 所 提 软 伪 标 签 纠 偏 法 在 数 据 集

Market1501和 Duke-MTMC-reID上进行有效性实验验

证，两个数据集互为源域和目标域数据进行训练和测

试，实验结果如表 1所示。从表中看出，对原始聚类算

法进行软伪标签纠偏法改进后，在Market1501→Duke-
MTMC-reID 和 Duke-MTMC-reID→Market1501 任 务

中，mAP达到 63. 5% 和 71. 4%，Rank 1达到 77. 5%
和 88. 3%，模 型 识 别 精 度 明 显 提 升 ，mAP 提 高 了

9. 3个百分点~10. 6个百分点，其他指标均有提升。

实验结果表明，软伪标签纠偏法利用并行网络的预测

值作为软标签对含有噪声的伪标签纠偏，有效降低了

噪声带来的硬量化损失，减小了伪标签噪声对网络训

练性能的影响，显著提高了模型的识别精度。由此可

见，对传统聚类算法进行软伪标签纠偏法的改进是必

要的。

然后，改变训练骨干网络，选择 IBN-a-ResNet-50
进 行 训 练 和 测 试 ，对 残 差 网 络 的 改 进 ——IBN-a-
ResNet-50进行有效性实验验证，实验结果如表 2所
示 。 实 验 结 果 表 明 ，改 变 骨 干 网 络 后 ，mAP 达 到

67. 2% 和 76. 6%，Rank 1达到 80. 2% 和 89. 7%。较

改进前，mAP提高了 3. 7个百分点~5. 2个百分点，其

他指标均有提升。将 IBN-Net和 ResNet-50进行融

合，在保留残差结构优越性的前提下，在浅层网络使用

BN和 IN联合解决外观差异带来的特征差异，在深层

网络使用 BN来解决处于主导地位的内容差异。模型

对不同域数据的泛化能力得到进一步提高，在不增加

计算量的情况下，提升了模型本身的域自适应性，更加

适合无监督域自适应任务。

最后，对所提基于改进 SPGAN模型的伪标签聚

类算法进行实验，实验结果如表 2所示。从表中可以

看出，将 SPGAN模型和伪标签算法进行结合后，mAP
达到 69. 3%和 79. 2%，Rank 1达到 81. 6%和 90. 9%。

较改进前，mAP提高了 2. 1个百分点~2. 6个百分点，

识别精度较传统聚类算法有进一步提升，仅在 Duke-
MTMC-reID→Market1501实验中，仅有 Rank-10的精

度 较 改 进 前 降 低 了 0. 1 个 百 分 点 ，其 他 精 度 均 有

提升。

对 SPGAN 模型进行多尺度特征融合改进后，

mAP 达 到 70. 2% 和 80. 4%，Rank 1 达 到 85. 8% 和

92. 5%。较改进前，mAP提高了 0. 9个百分点~1. 2
个百分点，识别精度较传统 SPGAN 模型有进一步提

升。实验结果表明，引入改进 SPGAN模型能够有效

降低源域数据和目标域风格差异性的影响，相较于传

统聚类算法，mAP提高了 3个百分点~3. 8个百分点，

最高 mAP达到 80. 4%，Rank 1达到 92. 5%，识别精度

媲美有监督学习方法，所提改进方法是有效的。

改进后生成器图像转换效果如图 4所示，图中为

原数据集图像、SPGAN输出图像和改进后 SPGAN
输出图像。从图中可以看出，相较于原始 SPGAN模

型，改进后的模型更接近目标域风格。实验结果表

明，改进后的生成器模型对风格迁移具有更好的视觉

表 1 软伪标签纠偏法有效性实验验证结果

Table 1 Results of soft pseudo-label correction method verification experiment unit: %

Method

ResNet-50-DBSCAN
Soft pseudo-label-ResNet-50-DBSCAN

Soft pseudo-label-IBN-a-ResNet-50-DBSCAN

Market1501→
Duke-MTMC-reID

mAP
54. 2
63. 5
67. 2

Rank 1
71. 1
77. 5
80. 2

Rank 5
82. 5
87. 6
89. 9

Rank 10
86. 0
93. 1
92. 7

Duke-MTMC-reID→
Market1501

mAP
60. 8
71. 4
76. 6

Rank 1
75. 0
88. 3
89. 7

Rank 5
84. 7
95. 6
95. 4

Rank 10
89. 4
97. 5
97. 7

表 2 基于 SPGAN模型的伪标签聚类算法有效性实验验证结果

Table 2 Results of pseudo-label clustering algorithm based on the SPGAN model verification experiment unit: %

Method

Soft pseudo-label-IBN-a-ResNet-50-DBSCAN
SPGAN-soft pseudo-label-IBN-a-ResNet-50-DBSCAN

Improved SPGAN-Soft pseudo-label-IBN-a-ResNet-50-DBSCAN

Market1501→Duke-
MTMC-reID

mAP
67. 2
69. 3
70. 2

Rank 1
80. 2
81. 6
85. 8

Rank 5
89. 9
90. 4
92. 1

Rank 10
92. 7
93. 5
95. 7

Duke-MTMC-reID→
Market1501

mAP
76. 6
79. 2
80. 4

Rank 1
89. 7
90. 9
92. 5

Rank 5
95. 4
94. 5
97. 2

Rank 10
97. 7
97. 6
98. 4
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效果。

为进一步验证基于多尺度特征融合生成器模型的

有效性，对相关卷积层特征进行可视化操作，实验结果

如图 5所示。从图中可以看出，在域自适应行人重识

别任务中，改进后 SPGAN模型所提取的特征较改进

前保留了更加丰富的细节特征，表明了所提改进方法

的有效性，能够更好迁移目标域风格，对于降低域间差

异对模型迁移精度的影响有重要意义。

3. 3. 5 所提方法与主流方法性能对比

将实验结果与主流无监督行人重识别方法进行比

较，如表 3所示，“-”表示对应数据并未实现。由表 3

可知，所提方法相较于其他主流方法，mAP和其他指

标均取得了最高精度，说明所提方法的有效性和优

越性。

图 4 转换后的抽样图像

Fig. 4 Visual examples of image-image translation

图 5 模型特征图可视化对比图

Fig. 5 Visual collation map of model characteristic pattern

4 结 论

提出了一种基于软伪标签和多尺度特征融合的无

监督域自适应行人重识别方法。首先，通过并行网络

结构使用软标签对伪标签噪声进行纠偏并通过数据增

强、交叉纠偏等方式保持网络独立性。在保证聚类算

法优越性的前提下，降低伪标签噪声对网络训练性能

的影响。然后，通过所提基于多尺度特征融合的

SPGAN模型实现源域数据到目标域风格的转换并融

合实例归一化和批量归一化网络的方法，增强网络的

域间泛化能力。在Market-to-Duke和 Duke-to-Market
任务中都取得了较好的效果，最高 mAP达到 70. 2%
和 80. 4%，识别精度媲美有监督学习。但本研究并未

对聚类算法进行深入研究，如何提升算法聚类类别的

准确性是今后需要完善的工作。
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4 结 论

提出了一种基于软伪标签和多尺度特征融合的无

监督域自适应行人重识别方法。首先，通过并行网络

结构使用软标签对伪标签噪声进行纠偏并通过数据增

强、交叉纠偏等方式保持网络独立性。在保证聚类算

法优越性的前提下，降低伪标签噪声对网络训练性能

的影响。然后，通过所提基于多尺度特征融合的

SPGAN模型实现源域数据到目标域风格的转换并融

合实例归一化和批量归一化网络的方法，增强网络的

域间泛化能力。在Market-to-Duke和 Duke-to-Market
任务中都取得了较好的效果，最高 mAP达到 70. 2%
和 80. 4%，识别精度媲美有监督学习。但本研究并未

对聚类算法进行深入研究，如何提升算法聚类类别的

准确性是今后需要完善的工作。
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