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摘要：无监督行人重识别因其广泛的实际应用前景而受到越来越多的关注。大多数基于聚类的对比学习方法将每个集

群视为一个伪身份类，忽略了由相机风格差异造成的类内差异。一些方法引入了相机感知对比学习，根据相机视角将

单一集群划分为多个子集群，但它们容易受到噪声伪标签的误导。为解决这一问题，本文首先基于实例在特征空间中

的相似性，采用最近邻的预测标签和原始聚类结果的加权组合细化伪标签。然后，采用细化伪标签动态地关联实例可

能属于的类别中心，同时剔除可能存在的假阴性样本。这一方法改进了相机感知对比学习中正负样本的选择机制，有

效地减轻了噪声伪标签对对比学习任务的误导。在 Market-1501、MSMT17、Personx 数据集上 mAP/Rank-1 分别达

到了 85.2%/94.4%、44.3%/74.1%、88.7%/95.9%。
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Camera-aware unsupervised person
re-identification method guided by
pseudo-label refinement
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Engineering, Jiangnan University, Wuxi, Jiangsu 214122, China

Abstract: Unsupervised  person  re-identification  has  attracted  more  and  more  attention  due  to  its  extensive
practical application prospects. Most clustering-based contrastive learning methods treat each cluster as a pseudo-
identity class, overlooking intra-class variances caused by differences in camera styles. While some methods have
introduced  camera-aware  contrastive  learning  by  partitioning  a  single  cluster  into  multiple  sub-clusters  based  on
camera views, they are susceptible to misguidance from noisy pseudo-labels. To address this issue, we first refine
pseudo-labels by leveraging the similarity between instances in the feature space, using a weighted combination of
the nearest neighboring predicted labels and the original clustering results. Subsequently, it dynamically associates
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instances with possible category centers based on refined pseudo-labels while eliminating potential false negative
samples.  This  method  enhances  the  selection  mechanism  for  positive  and  negative  samples  in  camera-aware
contrastive learning, effectively mitigating the influence of noisy pseudo-labels on the contrastive learning task. On
Market-1501, MSMT17 and Personx datasets, mAP/Rank-1 reached 85.2%/94.4%, 44.3%/74.1% and 88.7%/95.9%.
Keywords: person re-identification; unsupervised; camera-aware contrastive learning; refined pseudo-labels

 
 1   引　言

行人重识别 (Re-identification, Re-ID) 旨在通过不

重叠的相机检索特定行人的图像，在智能监控和公共

安全领域拥有重要的应用价值[1]。近年来，随着深度

学习技术的蓬勃发展，有监督的行人重识别方法取得

了显著的性能提升。然而，这些方法依赖于大量的数

据标注，标注工作耗时耗力，使得它们难以在实际场

景中部署和应用。因此，无监督的行人重识别方法逐

渐受到研究者们的关注。

无监督行人 Re-ID 可大致分为两大类：无监督领

域自适应 (unsupervised  domain  adaptation，UDA) 方
法和完全无监督学习 (unsupervised learning，USL) 方
法。USL 方法需要的未标记行人图像很容易通过目标

检测技术从监控系统中获得，相比于 UDA 方法更加

灵活和易于部署。

近年来，对比学习方法在无监督视觉表征学习领

域表现出色。其核心思想是在特征空间中缩小正样本

对之间的距离，同时扩大负样本对之间的距离。这一

思想也被成功地应用于 USL 行人重识别任务。根据

内存字典设置的不同，对比学习方法在 USL 行人重

识别中可分为两类：实例级和聚类级方法。实例级方

法将每个图像视为一个单独的类，主要利用每个样本

本身的自监督信息，而不太考虑样本间的结构或者相

关性。例如，Zhong 等人[2] 提出将目标域中每张图片

视为单独的类别，通过构建一个样本存储器，存储所

有目标图像的最新特征，进而在目标域中实施样本不

变性，相机不变性和邻域不变性三种约束。聚类级方

法则通过聚类算法生成伪标签，根据输入图像与集群

中心特征之间的相似性来构建对比损失。这类方法将

同一集群内的样本视为正样本，而将其他集群的样本

视为负样本。例如，Ge 等人[3] 提出了一种自步对比

学习框架，将每个集群和离群值视为单一类，并计算

集群级别的对比损失。然而，由于聚类大小和采样的

随机性，导致每个集群的更新过程不一致。为解决这

一问题，Dai 等人[4] 提出了聚类级对比学习机制，并

在聚类级别更新内存字典。

这些方法将每个集群视为一个伪身份类，侧重改

善类间差异，而忽略了由相机间风格差异引起的类内

差异。最近一些方法探索了这一问题。Tian 等人[5] 提

出采用 StarGAN[6] 将样本迁移到每个相机。其他一些

方法采用相机内和相机间的联合训练方式，在相机内

训练阶段，为每个相机设置一个分类器，所有的分类

器共享一个主干网络。在相机间训练阶段，现有的方

法设计了不同的策略统一从不同相机中学到的知识：

Yang 等人[7] 提出了相机感知的元学习算法，将训练

数据根据相机标签拆分为元训练和元测试部分，并进

行梯度交互，以迫使模型学习相机不变的特征表示；

Xuan 等人[8] 提出使用实例归一化 (instance normalization,
IN) 和批处理归一化 (batch normalization, BN) 的组合

提高分类器的泛化能力；Wang 等人[9] 提出将单一的

聚类集群根据相机视角分成多个子集群，并设计了相

机内和相机间的对比学习模块；Li 等人[10] 提出了一

种相机风格分离模块，以明确地从特征图中分离出特

定的相机信息从而减少类内方差；Lee 等人[11] 提出一

种基于摄像头的课程学习 (CaCL) 方法，利用相机标

签逐渐将从有标签的源域训练的模型推广到无标签的

目标域，目标域数据集根据相机标签分为多个子集，

模型最初使用单个摄像头捕捉的图像进行训练，然后

根据调度规则逐渐利用更多的子集进行训练，调度规

则考虑每个子集与源域数据集之间的最大均值差异

(MMD)，以确保在课程中较早地利用更接近源域的

子集。

不同相机拍摄的图像受到视角、光照、背景等环

境因素的影响，导致来自不同相机的同一身份标签之

间的图像具有较大的特征差异。这使得聚类算法也很

难将同一身份的样本准确地聚类到同一集群中，生成

的伪标签也不可避免地含有噪声。伪标签中的噪声严

重降低了无监督行人重识别方法的性能，为解决这一

问题，Ge 等人[3] 采用了自步对比学习方案逐步获得

更可靠的簇，用于对伪标签进行细化。Ge 等人[12] 和

Zhai 等人[13] 提出采用相互教学的方法，以相互监督
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的方式生成更加可信且鲁棒的伪标签。Zhang 等人[14]

引入了一种基于聚类共识矩阵的标签传播方案，以降

低标签噪声，并鼓励连续两次迭代的聚类结果之间保

持一致。Cho 等人[15] 使用人体全局特征和部分可靠特

征之间的互补关系来进行伪标签细化。Wu 等人[16] 提

出一种多质心存储器，自适应地捕获集群内的不同身

份信息，并通过选择适当的正负质心来有效缓解标签

噪声问题。Chen 等人[17] 提出使用成对相似度得分作

为软伪标签，增强实例之间的一致性，从而减轻标签

噪声。Lan 等人[18] 提出一种噪声标签净化模块，旨在

利用教师模型的知识缓解聚类过程中引入的标签噪声。

Chen 等人[19] 提出一种双聚类协同教学网络，利用两

个网络提取的特征，通过不同参数的聚类分别生成两

组伪标签，每个网络都采用其对等网络生成的伪标签

进行训练，通过增加两个网络的互补性从而减少噪声

的影响。

虽然上述方法在缓解伪标签噪声方面已经取得了

显著的性能，但主要关注图像对间的相似性或具有复

杂的网络架构，未充分考虑不同相机之间的域转移，

也忽略了相机风格影响和噪声伪标签这两个问题之间

的内在联系。为探索这一问题，Pang 等人[20] 提出了

一种新的聚类方法 (DBSCAN-NN) 来缓解类内相机多

样性不足的问题，并对特征进行聚类，以提高伪标签

的精度。Wang 等人[21] 设计了一种动态相机自适应聚

类模块来对目标域的全局特征进行分组，通过自适应

补偿相机间隙来缩小相机内样本对和相机间样本对之

间的特征分布间隙，从而提高伪标签的质量。为了充

分利用相机之间的相似性，Li 等人[22] 提出一种伪标

签细化框架，采用相机内局部聚类结果细化相机间的

聚类结果，并采用细化后的可靠伪标签训练模型。与

上述方法不同，本文提出了一种伪标签细化引导的相

机感知无监督行人重识别方法，重点研究伪标签噪声

对相机感知对比学习方法中正负样本选择的干扰，以

及如何通过细化伪标签来减轻这种影响，以指导模型

的学习过程。本文的主要贡献如下：

1) 通过计算特征空间中训练实例之间的相似性，

为每个实例确定邻域集合。然后通过将模型对邻域内

样本的预测标签与实例原始聚类结果进行加权组合来

细化传统的 one-hot 伪标签。这种方法不仅鼓励模型

将实例靠近其所属的集群中心，还将其与可能包含其

身份信息的最近邻样本建立联系。该方法能够有效地

提高模型对噪声标签的鲁棒性，同时减轻过拟合的

风险。

2) 提出采用细化伪标签指导的相机感知对比学习

方法。采用细化伪标签动态地关联实例可能属于的集

群中心，而不再依赖于单一的集群中心，同时剔除可

能存在的假阴性样本，从而降低噪声伪标签对相机感

知的误导。

3) 将本文方法在三个大规模公开数据集上进行实

验验证，结果表明所提方法较基准方法提升明显且优

于目前同类先进方法。在 Market-1501[23]、MSMT17[24]、

Personx[25] 数据集上 mAP/Rank-1 分别达到了 85.2%/
94.4%、44.3%/74.1%、88.7%/95.9%。

 2   本文方法

 2.1  网络整体框架

D = {xi}Ni=1 xi

N

Fθ

Y = {yi}Ni=1 yi ∈ RK K

Mclu

Mcam

xi

Fθ vi ∈ Rd

zi ∈ RK

给定一个未标记数据集 ，其中 表示第

i幅图像， 表示图像总数。本文方法的整体框架如

图 1 所示。在聚类阶段，首先使用主干网络 提取图

像特征，然后采用 DBSCAN[26] 算法对这些特征进行

聚类。DBSCAN 聚类算法是基于密度的空间聚类算

法，通过识别高密度区域来发现数据中的聚类结构，

其核心思想是通过确定每个数据点周围的邻域内是否

存在足够数量的其他数据点来判断是否为核心点、边

界点或噪声点。相较于 K-means 等与距离或几何形状

相关的聚类算法，具有不受簇形状限制、处理噪声点、

自适应簇大小和区域密度、不需要设置初始化簇中心

等优点。在无监督行人重识别任务中，行人的姿态、

外观等因素变化较大，DBSCAN 算法的自适应性和

对噪声的鲁棒性能够有效适应行人的多样性姿势、形

状和密度。聚类的结果用于为每张图像分配伪标签

，其中 ， 表示集群数量。同时，初

始化聚类内存字典 (cluster memory bank， ) 和相

机感知内存字典 (camera-aware memory bank， )。
在训练阶段，对于每个训练实例 ，首先通过主干网

络 和分类器获得其特征向量 和预测向量

。然后根据特征空间中实例之间的相似性，寻

找每个实例的邻域，并使用邻域内样本的预测标签对

伪标签进行细化。细化伪标签用于指导相机感知对比

损失的学习。在损失优化阶段，采用聚类对比

(cluster contrastive，CC) 损失 [4]、细化伪标签引导的

相机感知 (refined  pseudo-labels  guided  camera-aware
contrastive，RPG-CAC) 损失以及改进后的交叉熵

(cross entropy, CE) 损失对模型进行联合优化。
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 2.2  最近邻伪标签细化

无监督行人重识别模型的性能高度依赖于聚类结

果生成的伪标签，但是在聚类过程中不可避免地出现

错误，比如将多个行人的图像合并到一类中，或将一

个行人的图像分配到多个类中。使用这些被错误分配

的伪标签进行训练，网络很容易对训练数据过拟合并

过度适应噪声标签。传统的 one-hot 标签更加重了这

一问题，因为 one-hot 标签仅用元素 1 表示所属类别，

其他元素都为 0，每个类别之间是相互独立的。而无

监督本身聚类不准确，one-hot 标签会导致信息的严

重丢失，因为它忽略了类别之间的相似性和关联性。

但在实际场景中，行人图像可能存在跨类别的共享特

征，例如不同行人可能穿着相似的衣服或处于相似的

环境中，因此传统的 one-hot 标签会导致模型无法充

分捕捉这些重要的共享信息，限制了模型的性能。

Mclu

受到标签传播思想[27] 的启发，本文提出了一种

基于最近邻细化的伪标签指导网络训练的方法。标签

传播通常采用每个数据点与其相邻节点的相似性来分

配标签。这种相似性通常是基于特征的相似性计算的，

比如欧氏距离、余弦相似度等。不同于传统的 one-

hot 标签，标签传播生成的标签通常为软标签，表示

每个数据点属于每个类别的置信度或概率。在本文中，

存储在内存字典 中的中心特征与每个类别的语义

信息密切相关，它们代表了不同类别的关键特征。将

这些中心特征作为分类层的权重矩阵有助于提高模

型分类的性能，并降低模型对噪声数据过拟合的风

险。为了进行有效的训练，本文使用了交叉熵损失，

如式 (1)：

Lce = −
1
b

b∑
i=1

ℓ(zi,yi) , (1)

zi xi

b

ℓ(·)

其中： 表示分类器对图像 的特征向量的预测标签，

分类器由一个全连接层和一个 softmax 函数组成。

表示 mini-batch 的大小， 表示交叉熵损失。

为了确定每个样本的邻域，使用余弦相似度来计

算样本在特征空间中的两两相似性，如式 (2)：

cos(vi,v j) =
vT

i v j

∥vi∥·∥v j∥
, (2)

vi xi ∥·∥其中： 表示图像 的特征向量， 表示 L2 范数。余

弦相似度的值越大，表示两个实例在特征空间中的相

似性越高。

n xi采用余弦相似度最高的前 个样本作为 的最近

邻。然后，利用这些最近邻样本进行伪标签细化，如

式 (3)：

ỹi = αyi+ (1−α)
∑

z j∈N(xi ,n)

1
n

z j , (3)

z j ∈ N(xi,n) xi

1/n z j α

yi

其中： 表示实例 邻域中的第 j个样本的

预测标签， 表示每个预测标签 的权重， 是控制

原始伪标签 和其预测标签之间的插值程度。
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图 1　网络整体框架

Fig. 1　The overall framework of our method
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如图 2 所示， ， 和 三张图像为同一个身份，

外观相似的图像 Y实际为另一身份。由于外观及视角

的相似性，聚类算法错误地将 和 分为了一类。这

些噪声伪标签造成的错误会在训练过程中不断被放大，

阻碍特征的学习。为了有效减轻噪声伪标签的影响，

本文在特征空间中采用余弦相似度计算样本之间的相

似性，找到 的邻域，包括 Y， ， 三张图像。根

据模型给出的邻域内样本的预测标签，利用式 (3) 对
原始的 one-hot 标签进行细化，细化伪标签以概率分

布的形式呈现了样本属于不同类别的可能性，能够在

训练过程中为模型提供更加丰富的类别信息，并指导

相机感知对比学习中正负样本的选择。

采用细化伪标签进行交叉熵计算，修改后的交叉

熵损失公式为

L̃ce =
1
b

b∑
i=1

ℓ(zi, ỹi) . (4)

 2.3  细化伪标签引导的相机感知对比学习

xi

xi

xi

xi

为降低不同相机之间视角、光照等因素造成的类

内差异，Wang 等人 [9] 提出相机感知对比学习方法，

进一步将聚类后的集群按照相机标签细分为多个子集

群，使模型能够更好地捕捉不同相机下的微小特征差

异。对于每个图像 ，分别计算相机内和相机间对比

损失。相机内对比损失的目标是将 向同一相机中的

正类别中心靠近，同时将其与同一相机中其他类别中

心推远。相机间对比损失则考虑了 与所有相机中的

类别中心之间的关系，其目标是将 向所有相机中的

正类别中心靠近，同时将其与在所有相机中挖掘出的

困难负类别中心推远。

然而，这种方法易受到伪标签噪声的干扰。由于

聚类结果的不准确性，可能会出现以下情况：推开假

B1 A1

A1 B1

阴性样本对或者拉近假阳性样本对。如图 3(a) 所示，

橙色标记的圆形实例在聚类阶段被错误地分配到了三

角形类别中，原始的相机内对比损失将其靠近类别中

心 、远离类别中心 ，但实际应将其靠近类别中心

、远离类别中心 。这种情况会使模型受到严重的

误导，混淆相机内不同类别之间的差异性信息。在相

机间对比学习中，这一问题会更加严重，如图 3(c) 所
示，橙色标记的圆形实例会被错误地拉近或者推远到

多个不正确的类别中心。

Mcam ∈ RC×d C

d

ci j

因此，本文提出了一种细化伪标签引导的相机感

知对比损失。具体做法为，首先使用相机标签和伪标

签构建相机感知内存字典 ，其中 表示所

有相机中心的总数， 表示特征维度。以第 i个集群

为例，具有相机标签 j的中心 计算如式 (5)：

ci j =
1∣∣∣Hi j

∣∣∣ ∑vl∈Hi j

vl , (5)

Hi j∣∣∣Hi j

∣∣∣其中： 表示集群 i中相机标签为 j的实例集合，

表示该集合中的实例总数。

xi c̃+i

然后采用细化伪标签动态地选取实例的正负样

本集合，而不再依赖传统的 one-hot 噪声标签选取。

与实例 具有相同伪标签的正类别中心 计算如

式 (6)：

c̃+i =
∑
j∈S i

w jc j , (6)

S i xi

c j xi

w j = softmax(top_m(ỹi)) xi

top_m(ỹi)

xi

softmax()

其中： 表示根据细化伪标签中的类别概率选取的

的前 m个相似类的类别中心的集合， 表示 的第 j
个相似类的类别中心。 表示

的第 j个相似类类别中心的权重，其中 表示

根据 的细化伪标签得到的前 m个相似类的概率，

表示归一化函数。
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图 2　邻域伪标签细化模块

Fig. 2　Neighborhood pseudo label refinement module
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B1

B̃1 A1

如图 3(b) 所示，在相机内对比学习中，橙色标记

的圆形实例不再被错误地靠近类别中心 ，而是向平

衡后的类别中心 靠近，同时不再远离类别中心 。

计算公式如式 (7)：

L̃intra = −
N∑

i=1

log
exp((c̃+)⊤ · vi/τintra)∑

l∈P̃intra
i ∪Q̃intra

i

exp(c⊤l · vi/τintra)
, (7)

P̃intra
i = {c̃+} xi

Q̃intra
i xi

τintra

其中： 表示相机内与 具有相同伪标签的正

类别中心集合， 表示相机内与 伪标签不同的负

类别中心集合。 表示相机内温度系数。

B1

B2 B̃1 B̃2

A1 A2

相机间对比学习采用类似的操作，如图 3(d) 所示，

橙色标记的圆形实例不再被错误地靠近类别中心 和

，而是向平衡后的类别中心 和 靠近，同时也不

再远离类别中心 和 。计算公式如式 (8)：

L̃inter =−
N∑

i=1

1∣∣∣P̃inter
i

∣∣∣ ∑
j∈P̃inter

i

log
exp((c̃+j )

⊤ · vi/τinter)∑
l∈P̃inter

i ∪Q̃inter
i

exp(c⊤l · vi/τinter)
, (8)

P̃inter
i = {c̃+j }

Npos

j=1 xi

Npos c̃+j P̃inter
i

Q̃inter
i xi

xi Nneg

τinter

其中： 表示所有相机中与 具有相同伪标

签的 个正类别中心集合， 表示 中第 j个类别

中心， 表示所有相机中与 伪标签不同，但在特

征空间中与 相似度最高的 个负困难类别中心集

合。 表示相机间温度系数。

平衡后的相机中心对噪声伪标签没有那么敏感，

修正了正负样本的选择，有助于提高模型的稳健性。

细化伪标签引导的相机感知对比损失公式为

LRPG−CAC=L̃inter+λL̃intra , (9)

λ其中， 是控制相机内和相机间损失平衡的权重

参数。

 2.4  损失函数

本文方法的整体损失函数是对聚类对比 (CC) 损
失、细化伪标签引导的相机感知 (RPG-CAC) 损失以

及改进后的交叉熵 (CE) 损失的加权和：
L =LCC+β LRPG−CAC+L̃ce , (10)

β其中， 是控制相机感知对比损失重要性的权重

参数。

 3   实验结果与分析

 3.1  数据集与评价指标

为了评估模型效果，本文使用三个规模行人重识

别公开数据集进行了一系列实验，分别是 Market-
1501、MSMT17、Personx。Market-1501 数据集是在

清华大学校园中采集的，包含了来自 6 台相机、

1501 名行人的 32668 张图像。MSMT17 数据集包含

了来自 15 台相机 (3 台室内相机、12 台室外相机)、
4101 个行人的 126411 张图片。Personx 数据集包含

了来自 6 个相机、1266 个行人的 45792 张图像。
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图 3　细化伪标签引导相机感知示意图。(a) 原始相机内对比; (b) 校正后相机内对比;
(c) 原始相机间对比; (d) 校正后相机间对比

Fig. 3　Schematic diagram of camera-aware guided by refined pseudo-labels. (a) Original intra-camera contrast; (b) Corrected intra-camera
contrast; (c) Original inter-camera contrast; (d) Corrected inter-camera contrast
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本文采用累计匹配特性 (cumulative  matching
characteristics， CMC) 以及平均准确率均值 (mean
average precision，mAP) 作为评价指标。CMC 用于衡

量前 K幅图像匹配成功的概率，本文采用的是前 1 幅、

5 幅、10 幅图像匹配成功的概率，分别记为 Rank-1、
Rank-5、Rank-10。每个查询图像的平均准确率是通

过准确率-召回率曲线计算得出的，mAP 则表示所有

查询图像平均准确率的均值。

 3.2  实验设置

本文进行实验的硬件环境如下：操作系统为

Ubuntu16.04，使用 2 张 NVIDIA 1080TI GPU 显卡，

每张显卡拥有 12 GB 显存。使用 Pytorch 框架搭建整

个网络，以在 ImageNet[28] 上预训练的 ResNet50[29] 网

络作为特征提取的主干网络，但删除了第 4 层之后的

所有层，然后添加了广义平均池化 (generalized mean
pooling，GeM) 层和使用 BNNeck 的全连接层。

256×128

5×10−4

3.5×10−4

τintra τinter

Nneg

n

α

λ β

在训练过程中，将数据集的图像大小调整为

，然后执行了随机水平翻转、像素填充、随

机裁剪和随机擦除多项数据增强操作。Batch size 设

置为 128，每个批次包含 16 个伪身份，每个身份包

含 8 个实例。采用权重衰减为 的 Adam 优化器

更新模型梯度。总共进行 50 个 epoch 的训练，初始

学习率设置为 ，然后每 20 个 epoch 将学习

率缩减为之前的 1/10。每个 epoch 开始时，使用

DBSCAN 算法和基于 k-相互近邻的杰卡德距离[30] 进

行聚类以生成伪标签，并使用与文献 [3] 相同的参数

设置。相机感知 InfoNCE 损失中温度系数 、

分别设置为 0.05、0.07，困难负相机中心数 设置

为 50。改进后交叉熵损失中邻域大小 设置为 7，控

制伪标签细化程度的参数 设置为 0.3。损失平衡参数

、 分别设置为 0.6、0.5。以上参数的实验设置分析

见 3.3.4 节。测试时，仅对图像大小进行调整，并使

用 GeM 池化层的特征来计算距离。

 3.3  实验结果

 3.3.1  与最新方法的比较

为了验证本文方法的有效性，本文将实验结果与

近几年最新的方法进行了比较，包括 UDA 方法和

USL 方法。Market-1501、MSMT17 和 Personx 三个

数据集上的比较结果如表 1 所示，其中最优结果加粗

表示，次优结果加下划线表示，“-”表示原论文中没

有该项结果，其中 SPCL[3] 和 MMT[12] 方法在 Personx

数据集上的结果是基线方法 CC[4] 复现的结果。

如表 1 上半部分所示，即使没有使用额外的标记

源域数据集，本文方法也在 3 个数据集上取得了优

越的性能。相较于次优模型 CaCL[11]，对于 mAP 和

Rank-1 指标，本文方法在 Market-1501 上分别提升了

0.5%、0.6%，在 MSMT17 上分别提升了 4.0%、4.1%。

表 1 下半部分提到的 CC[4] 是本文的基线论文，本文

使用的参数设置与基线论文存在一些差异，主要是

Batch size 的大小、显卡的数量和型号。尽管存在这

些差异，本文方法在三个数据集上的性能表现都超过

了大部分 USL 方法，但在 Market-1501 数据集上略低

于 LP[18] 和 DCCT[19] 方法。Market-1501 数据集中每个

身份出现较少相机中且数据集总体规模相对较小，降

低了相机差异的挑战性，尽管本文方法着重处理相机

间的差异问题，但也因此提升较小。而 MSMT17 数

据集涵盖了更多的相机视角和环境，其身份更加容易

在多个相机中重叠，即同一身份出现在更多的相机中。

由于本文着重于处理相机间的差异问题，因此在

MSMT17 数据集上取得了更为显著的性能提升，这

表明本文方法在处理更具挑战性的场景，尤其是涉及

相机视角和环境差异的情况下，具有更强的泛化

能力。

与同样专注于解决相机风格影响的 MetaCam[7]、

IICS[8]、 CAP[9]、 CA-UReID[10]、 CaCL[11] 方法相比，

本文方法具有明显的优势。与 MetaCam[7] 相比，本

文模型在 Market-1501 上 mAP 和 Rank-1 分别提升了

23.5%、10.5%，MSMT17 上 mAP 和 Rank-1 分别提

升了 28.8%、38.9%。与模型 IICS[8] 相比，本文模型

在 Market-1501 上 mAP 和 Rank-1 分别提升了 12.3%、

4.9%，MSMT17 上 mAP 和 Rank-1 分别提升了 17.4%、

17.7%。与模型 CAP[9] 相比，本文模型在 Market-
1501 上 mAP 和 Rank-1 分 别 提 升 了 6.0%、 3.0%，

MSMT17 上 mAP 和 Rank-1 分别提升了 7.4%、6.9%。

与模型 CA-UReID[10] 相比，本文模型在 Market-1501
上 mAP 和 Rank-1 分别提升了 0.7%、0.3%。与模型

CaCL[11] 相比，本文模型在 Market-1501 上 mAP 和

Rank-1 分别提升了 0.5%、0.6%，MSMT17 上 mAP
和 Rank-1 分别提升了 4.0%、4.1%。总体而言，本文

所提方法在处理场景复杂的大规模数据集 MSMT17
上表现出较明显的性能提升，体现了以细化伪标签

引导相机感知对比学习在处理相机差异方面的优

越性。
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与同样进行伪标签细化工作的 SPCL[3]、MMT[12]、

MEB-Net[13]、RLCC[14]、PPLR[15]、MCRN[16]、 ICE[17]、

LP[18]、DCCT[19] 相比，本文方法性能显著提升。与其

中综合泛化性能较好的模型 PPLR[15] 相比，本文方法

在 Market-1501 上 mAP 和 Rank-1 分别提升了 0.8%、

0.1%，MSMT17 上 mAP 和 Rank-1 分别提升了 2.1%、

0.8%。与 DCCT[19] 相比，本文方法在 MSMT17 上

mAP 和 Rank-1 分别提升了 2.5%、5.4%，Personx 上

mAP 和 Rank-1 分别提升了 1.1%、0.9%。

与同时考虑相机影响和伪标签噪声两个问题的方

法 CIFL[20]、NPSS[21]、PLRIS[22] 相比，本文也具有显

著的优越性。与 PLRIS[22] 相比，在 Market-1501 上

mAP 和 Rank-1 分别提升了 3.0%、1.3%，MSMT17

上 mAP 和 Rank-1 分别提升了 1.0%、2.6%。

 

表 1　本文方法与最新方法的比较

Table 1　The comparison between the our method and the latest methods

Methods
Market-1501 MSMT17 Personx

mAP/% Rank-1/% mAP/% Rank-1/% mAP/% Rank-1/%

Unsupervised domain adaptation (UDA)

ECN[2] CVPR’19 43.0 75.1 10.2 30.2 - -

SPCL[3] NeurIPS’20 77.5 89.7 26.8 53.7 78.5 91.1

MEB-Net[13] ECCV’20 76.0 89.9 - - - -

MMT[12] CVPR’21 71.2 87.7 23.5 50.0 78.9 90.6

GLT[31] CVPR’21 79.5 92.2 27.7 59.5 - -

MCL[32] JBUAA’22 80.6 93.2 28.5 58.5 - -

CACHE[33] TCSVT’22 83.1 93.4 31.3 58.0 - -

CIFL[20] TMM’22 83.3 93.9 39.0 70.5 - -

MCRN[16] AAAI’22 83.8 93.8 35.7 67.5 - -

IICM[34] JCRD’23 74.9 89.0 27.2 52.3 - -

NPSS[21] TIFS’23 84.6 94.1 38.9 69.4 - -

CaCL[11] ICCV’23 84.7 93.8 40.3 70.0 - -

Unsupervised learning (USL)

SPCL[3] NeurIPS’20 73.1 88.1 19.1 42.3 72.3 88.1

MetaCam[7] CVPR’21 61.7 83.9 15.5 35.2 - -

IICS[8] CVPR’21 72.9 89.5 26.9 56.4 - -

RLCC[14] CVPR’21 77.7 90.8 27.9 56.5 - -

CAP[9] AAAI’21 79.2 91.4 36.9 67.4 - -

ICE[17] ICCV’21 82.3 93.8 38.9 70.2 - -

CACHE[33] TCSVT’22 81.0 92.0 31.8 58.2 - -

CIFL[20] TMM’22 82.4 93.9 38.8 70.1 - -

GRACL[35] TCSVT’22 83.7 93.2 34.6 64.0 87.9 95.3

PPLR[15] CVPR’22 84.4 94.3 42.2 73.3 - -

CA-UReID[10] ICME’22 84.5 94.1 - - -

NPSS[21] TIFS’23 82.3 94.0 36.7 68.8 - -

LRMGFS[36] JEMI’23 83.3 93.3 27.4 58.4 - -

PLRIS[22] ICIP’23 83.2 93.1 43.3 71.5 - -

AdaMG[37] TCSVT’23 84.6 93.9 38.0 66.3 87.6 95.0

LP[18] TIP’23 85.8 94.5 39.5 67.9 - -

DCCT[19] TCSVT’’23 86.3 94.4 41.8 68.7 87.6 95.0

CC[4] CoRR’21 82.1 92.3 27.6 56.0 84.7 94.4

Ours - 85.2 94.4 44.3 74.1 88.7 95.9
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 3.3.2  消融实验

本文在 Market-1501 和 Personx 数据集上进行了

一系列消融实验，来证明本文网络中各个模块的有效

性，实验结果如表 2 所示。其中，“M1”表示基线模

型 CC[4] 的结果，“M2”、“M3”、“M4”、“M5”分

别表示在基线模型 CC[4] 上添加本文所提方法中各个

模块后的消融实验结果，“M6”表示本文完整方法，

即在基线模型 CC[4] 上同时添加三个损失的结果。将

“M6”与“M1”进行对比，可以看出，本文方法相较

于基线模型 CC[4] 表现出显著的性能提升。具体来说，

最近邻伪标签细化模块在 Market-1501 数据集上将

mAP 和 Rank-1 分别提升了 2.6%、1.9%。这表明最近

邻伪标签细化方法成功地减轻了噪声标签的不利影响，

有效地提升了模型性能。在 Personx 数据集上也将

mAP 和 Rank-1 分别提升了 2.8%、1.1%，证明了该模

块的有效性。

相机内对比学习模块在 Market-1501 数据集上将

mAP 和 Rank-1 分别提升了 0.8%、0.9%，在 Personx

数据集上将 mAP 和 Rank-1 分别提升了 3.2%、1.3%，

这证明了相机内对比学习相较于全局对比学习对噪声

标签的敏感性较低，因此表现出更好的性能。相机

间对比学习模块在 Market-1501 数据集上将 mAP 和

Rank-1 分别提升了 1.8%、1.3%，在 Personx 数据集

上将 mAP 和 Rank-1 分别提升了 2.6%、1.5%，证明

了它能够通过充分利用相机间的相关性来改善行人重

识别模型，不仅可以使正相机中心更加聚集，从而降

低类内方差，还能够使困难负相机中心更加分散，解

决了类间行人图像的相似性问题。整体相机感知对比

学习模块在 Market-1501 数据集上将 mAP 和 Rank-1

分别提升了 2.0%、 1.3%，在 Personx 数据集上将

mAP 和 Rank-1 分别提升了 3.8%、1.4%。

 3.3.3  可视化分析

为了更直观地分析本文模型的检索效果，在

Market-1501 数据集上进行了 Rank-10 可视化排序实

验。如图 4 所示，随机选择了 6 张查询图像，分别在

基线模型 CC[4]、最相关方法 CAP[9]、最先进方法

PPLR[15] 以及本文模型上进行了可视化实验，其中没

有边框的图像代表查询图像，带有绿色边框的图像表

示正确匹配的图像，而带有红色边框的图像则表示错

误匹配的图像。从图 4(a-c) 中可以观察到，当不是同

一身份的行人具有相似的外观时，基线模型容易发生

错误检索，特别是第 3、4、6 个查询实例，其模型检

索结果绝大部分都是错误的，而本文提出的模型显著

地改善了这一情况。如图 4(d) 所示，本文模型更能有

效地区分在视觉上相似的行人图像，从而提升了检索

性能，这证明了本文方法的有效性。

为体现本文方法的有效性，采用 T-SNE 方法可

视化了基线模型 CC[4]、最相关方法 CAP[9]、最先进方

法 PPLR[15] 以及本文模型学习到的特征表示。图 5 展

示了在 Market-1501 数据集中随机抽取的 10 个行人

的图像特征分布图，其中不同颜色表示不同的行人，

不同形状表示不同的相机。通过观察图 5 可以看出，

基线模型 CC[4]、CAP[9] 方法和 PPLR[15] 方法均不能很

好地区分身份标签为 43、62、64、67 的行人，尤其

是 CAP[9] 方法，而本文模型能更好地区分这些身份。

此外，对于身份标签为 15 和 17 的行人，基线模型

CC[4] 和 PPLR[15] 很明显地将身份标签为 17 号相机标

签为 5 号的图像错分为 15 号，而本文模型则显著地

改善了这一情况。这表明本文模型显著提高了类内样

本的紧凑性和类间样本的可分性，从而减少了由相机

风格差异引起的类内差异。表 1 中的实验结果也验证

了这一点，完整的本文模型相较于基线模型在 Market-
1501 数据集上将 mAP 和 Rank-1 分别提升了 3.1%、

 

表 2　Market-1501 数据集上消融实验结果

Table 2　Results of ablation studies on Market-1501

L̃ce L̃intra L̃inter
Market-1501 Personx

mAP/% Rank-1/% Rank-5/% Rank-10/% mAP/% Rank-1/% Rank-5/% Rank-10/%

M1(CC[4]) - - - 82.1 92.3 96.7 97.9 84.7 94.4 98.3 99.3

M2 - √ - 82.9 93.2 97.3 98.2 87.9 95.7 98.8 99.5

M3 - - √ 83.9 93.6 97.5 98.3 87.3 95.9 98.8 99.4

M4 - √ √ 84.1 93.6 97.6 98.5 88.5 95.8 98.9 99.6

M5 √ - - 84.7 94.2 97.9 98.7 87.5 95.5 98.9 99.5

M6(Ours) √ √ √ 85.2 94.4 98.1 98.6 88.7 95.9 99.2 99.7
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2.1%，在 MSMT17 数据集上将 mAP 和 Rank-1 分别

提升了 16.7%、18.1%，在 Personx 数据集上将 mAP

和 Rank-1 分别提升了 4.0%、1.5%。针对 MSMT17

数据集这个更加复杂的场景，本文模型提升尤为明显，

该数据集涵盖了更多的场景和行人外观变化，表明了

本文模型在处理严重类内差异和标签噪声方面的优

越性。

 3.3.4  超参数分析

α

α = 0.3

为了深入研究超参数对模型性能的影响，本文

在 Market-1501 数据集上进行了一系列实验。在仅添

加伪标签细化模块的实验设置下，本文观察了在 的

不同取值下，最终标签的来源对模型性能的影响，实

验结果如图 6(a) 所示。当 时，模型取得较好结

n = 7

n

n

果，mAP 为 84.7%，Rank-1 为 94.2%。这表明合理地

结合原始聚类结果得到的伪标签和最近邻的平均预测

标签有助于提高模型的性能，伪标签细化的必要性和

有效性。此外，本文还研究了邻域大小 n对模型性能

的影响。实验结果如图 6(b) 所示，当 时模型取

得最好的性能。若 过小，模型难以捕捉相邻样本的

类别信息；若 过大，则可能会从标签信息中引入更

多的干扰。

在实验中，本文还重点分析了相机感知 InfoNCE

损失中的温度系数对模型性能的影响。先前的研究

Wang 等人[38] 提出对比损失函数具有困难负样本自发

现的性质，即对于那些已经远离的样本，不再继续将

它们推离，而更注重如何使那些靠近但是被错误匹配

 

a

c d

b

图 4　不同方法在 Market-1501 数据集上 Top-10 排序列表的比较。(a) Baseline 方法; (b) CAP[9]
方法;

(c) PPLR[15]
方法; (d) 本文方法

Fig. 4　Comparison of Top-10 ranking lists between on Market-1501 dataset among different methods. (a) Baseline method; (b) CAP[9] method;
(c) PPLR[15] method; (d) Our method
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图 5　不同方法在 Market-1501 数据集上特征 T-SNE 可视化结果。(a) Baseline 方法; (b) CAP[9]
方法;

(c) PPLR[15]
方法; (d) 本文方法

Fig. 5　Feature T-SNE visualization results of different methods on Market-1501 dataset. (a) Baseline method; (b) CAP[9] method;
(c) PPLR[15] method; (d) Our method
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τintra

τinter

的困难负样本推离正样本，以使表示空间更加均匀。

在这个背景下，温度系数起到了关键的作用，它决定

了对比损失对困难负样本的关注程度。温度系数越小，

损失越关注与正样本相似但是被错误匹配的困难负样

本，从而给予这些困难负样本更大的梯度，将它们与

正样本分离。相机域特征空间的偏移导致相机内与相

机间匹配的平均成对相似度不一致。具体而言，相机

内负样本对比相机间正样本对更容易聚集在一起。在

这种情况下，相机内的困难负样本应该受到更多的关

注，这也与本文的实验结果相符。实验结果如图 6(c)
所示，当相机内对比损失的温度系数 取 0.05 时，

模型表现最佳；如图 6(d) 所示，当相机间对比损失的

温度系数 取 0.07 时，模型性能最佳。

 4   结　论

本文提出了一种伪标签细化引导的相机感知无监

督行人重识别方法。该方法首先根据训练实例在特征

空间中的相似性，为每个实例确定邻域集合。然后将

模型对邻域内样本的预测标签与实例原始聚类结果进

行加权组合，以细化传统的 one-hot 伪标签。最后采

用这些细化后的伪标签指导相机感知对比学习，动态

地关联实例可能属于的多个正类别中心，而不再依赖

于单一的集群中心，同时过滤可能存在的假阴性样本，

从而减少噪声伪标签对相机感知的误导。通过在三个

大规模数据集上进行与现有方法的对比实验，证明了

本文方法的优越性。
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Camera-aware unsupervised person
re-identification method guided by

pseudo-label refinement
Cheng Siyu, Chen Ying*

Overview: Unsupervised person re-identification has received increasing attention due to its wide practical application
prospects. Most clustering-based contrastive learning methods treat each cluster as a pseudo-identity class, focusing on
improving  inter-class  differences  while  ignoring  intra-class  differences  caused  by  factors  such  as  perspective,  lighting,
and background between different cameras. This makes it difficult for clustering algorithms to accurately cluster samples
with the same identity into the same cluster, inevitably leading to noisy pseudo-labels. Some methods have introduced
camera-aware  contrastive  learning,  which  divide  a  single  cluster  into  multiple  sub-clusters  based  on  the  camera's
perspective, and calculate the intra-camera and inter-camera contrastive loss separately. However, the noise in pseudo-
labels  may interfere  with  the  selection of  positive  and negative  samples  in  camera-aware  contrastive  learning,  thereby
misleading the model's learning process. To address this issue, this paper proposes a camera-aware unsupervised person
re-identification  method  guided  by  refined  pseudo-labels.  By  calculating  the  similarity  between  training  instances  in
feature  space,  a  neighborhood  set  is  determined  for  each  instance.  Subsequently,  the  model  refines  one-hot  pseudo-
labels by combining the predicted labels for samples within the neighborhood with the original clustering results using
weighted aggregation. The core idea behind this approach is to encourage the model to not only bring samples closer to
their  respective  cluster  centers  but  also  establish  associations  with  other  nearby  samples  that  may  contain  identity
information.  This  strategy  effectively  enhances  the  model's  robustness  against  noisy  labels  while  reducing  the  risk  of
over-fitting. Building upon this, this paper further proposes camera-aware contrastive learning guided by refined pseudo-
labels.  By  leveraging  the  probability  distribution  of  each  class  in  the  refined  pseudo-labels  for  instances,  the  model
dynamically  associates  instances  with  potential  class  centers,  no  longer  relying  on  a  single  class  center  as  the  positive
sample.  Additionally,  potential  false  positive  and  false  negative  samples  are  filtered  out.  This  method  enhances  the
selection mechanism of  positive  and negative  samples  in  camera-aware  contrastive  learning,  effectively  mitigating  the
influence of noisy pseudo-labels on the contrastive learning task. The method proposed in this article was validated on
three  large-scale  public  datasets,  and the  results  showed that  this  method has  significantly  improved compared to  the
baseline method and is superior to current advanced methods in the same field. This method achieved mAP/Rank-1 of
85.2%/94.4%,  44.3%/74.1%,  and  88.7%/95.9% on  the  Market-1501,  MSMT17,  and  Personx  datasets,  respectively,
demonstrating  superiority.  Specifically,  on  the  Market-1501,  MSMT17,  and  Personx  datasets,  this  paper ’s  method
achieves mAP/Rank-1 scores of 85.2%/94.4%, 44.3%/74.1%, and 88.7%/95.9%, respectively, showcasing its superiority.

Cheng S Y, Chen Y. Camera-aware unsupervised person re-identification method guided by pseudo-label refinement[J].
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