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摘　要：　无监督行人重识别旨在不需要行人身份标签的情况下，将查询的行人图像与候选集中的行人图像相匹

配 . 目前主流的无监督行人重识别方法通常先利用聚类算法生成伪标签，然后利用伪标签训练深度神经网络 . 然而由

于模型初始表征能力不足和聚类算法的局限性等，伪标签中会引入大量噪声，严重误导模型优化过程，导致模型性能

退化 . 为了减轻伪标签噪声的影响，本文提出了一种新的伪标签正则化损失函数，用伪标签的置信度分数和样本相似

度对伪标签噪声进行约束 . 具体来说，本文首先提出了一种聚类引导的注意力机制，根据伪标签与聚类中心的语义相

关程度来估计伪标签的置信度，以此来识别噪声标签并给正确标签分配更多的权重，有效降低伪标签噪声在总体损失

函数中的作用 . 同时，为了充分利用伪标签的判别能力，本文利用伪标签进行在线软样本挖掘，构建mini-batch中的正

负样本对并为每个正负样本对计算一个连续的权重分数 . 通过将以上两种权重引入到对比损失中，本文提出的伪标

签正则化损失函数可以有效抑制伪标签噪声的影响，减轻标签噪声对训练过程的影响，提高模型的准确性和鲁棒性 .
在多个公开行人数据集上的实验结果验证了本文方法的有效性，在Market1501、DukeMTMC-reID和MSMT17数据集上

mAP分别达到了85.9%、75.1%和29.3%.
关键词：　行人重识别；无监督学习；伪标签噪声；对比学习；聚类优化

基金项目：　国家自然科学基金（No.62106133）
中图分类号：　TP391.41  　文献标识码：　A 文章编号：　0372-2112(2024)05-1743-16
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn　　　 DOI:10.12263/DZXB.20230828

Unsupervised Person Re-Identification with Pseudo Label 
Regularization Loss

JIA Jie-ru1,2,3, ZHANG Shuo-rui1,2,3, QIAN Yu-hua1,2,3, RUAN Qiu-qi4

(1. Institute of Big Data Science and Industry, Shanxi University, Taiyuan, Shanxi 030006, China; 
2. School of Information and Technology, Shanxi University, Taiyuan, Shanxi 030006, China; 

3. Engineering Research Center for Machine Vision and Data Mining of Shanxi; Province, Taiyuan, Shanxi 030006, China; 
4. Institute of Information Science, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China)

Abstract:　Unsupervised person re-identification aims to match query pedestrian images with images in the gallery 
without the need for identity labels. Currently, mainstream unsupervised person re-identification methods typically utilize 
clustering algorithms to generate pseudo-labels, which are subsequently exploited to train deep neural networks. However, 
due to the model’s inferior representation ability at early stages and the limitations of the clustering algorithms, a vast of 
noise is inevitably introduced into the pseudo-labels, which seriously misleads the training process and impedes the model 
performance. In this paper, we propose a novel pseudo-label regularization loss (PLRL) to remedy the detrimental effect of 
pseudo-label noises. Concretely, firstly, this paper proposes a clustering-guided attention mechanism (CGA) to estimate the 
confidence of pseudo-labels based on the semantic relevance between pseudo-labels and clustering centers. The CGA score 
is able to identify noisy labels and assign more weight to correct labels, which effectively reduces the influence of pseudo-la⁃
bel noise in the overall loss function. Meanwhile, for the sake of fully utilizing the discriminative power of pseudo-labels, 
this paper performs soft sample mining using pseudo-labels, which constructs positive and negative sample pairs in mini-
batches and calculates a continuous weight score for each pair. By incorporating the confidence of pseudo-labels and the 
similarity of samples into the contrastive loss, the newly designed pseudo-label regularization loss can effectively alleviate 
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the influence of pseudo-label noise in the training process, thereby improving the accuracy and robustness of the model. Ex⁃
periments and ablation studies on multiple public datasets demonstrate its effectiveness and superiority, with the mAP on 
Market1501, DukeMTMC-reID, and MSMT17 datasets reaching 85.9%, 75.1%, and 29.3%, respectively.

Key words:　person re-identification; unsupervised learning; pseudo label noise; contrastive learning; clustering re⁃
finement
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1　引言

行人重识别是指从多个非重叠摄像头中拍摄到的

人的图像或视频集合中找到需要查询的人 . 它在智能

视频监控中有着广泛的应用，例如罪犯搜索、多摄像头

跟踪、失踪人口搜索等 . 行人重识别的核心任务是学习

具有判别性的人物特征，从而将查询人物与候选集中

的图像或视频中最匹配的人物关联起来 . 有监督的行

人重识别方法已经取得了非常可观的成果［1~3］，但是它

需要大量的人工和计算成本来注释数据，这使得它不

能扩展到具有高成本标签的大规模数据集 . 因此在不

需要行人身份标签的情况下，直接学习图像中行人表

征的无监督行人重识别受到了越来越多的关注 .
目前主流的无监督学习方法（UnSupervised Learn⁃

ing，USL）［4~6］先使用聚类算法，如k-means［7］，基于密度的

聚类算法（Density-Based Spatial Clus-tering of Applica⁃
tions with Noise，DBSCAN）［8］等为未标记的数据生成伪标

签，再使用伪标签训练和更新模型，以上两步迭代进行直

到模型收敛 . 这类方法的基本假设是同个聚类簇中的样

本具有相同的类别标签 . 然而，与人工标注的真实标签不

同，聚类算法不能保证同类样本被赋予相同的身份标签，

由此产生的伪标签不可避免地会包含噪声 . 这些错误的

标签会误导模型学习错误的特征，并且噪声标签的误差

在训练过程中不断累积，从而造成模型性能严重退化 . 尤
其在训练初始阶段，模型的表征能力较弱，会引入大量的

伪标签噪声，模型有较大的崩溃风险 . 如何处理伪标签噪

声对模型训练的性能至关重要，为了减轻伪标签噪声的

影响，研究者们进行了许多探索，例如文献［9］利用同步

平均教学（Mutual Mean-Teaching，MMT）框架进行伪标签

优化，利用更为鲁棒的软标签对伪标签进行在线优化 . 文
献［10］采用自步学习（Self-Paced Contrastive Learning，
SPCL），逐步生成更可靠的训练聚类 . 文献［11］提出聚类

引导的非对称对比学习（Cluster-guided Asymmetric Con⁃
trastive Learning，CACL），对原始聚类进行聚类细化，保留

相似度较高的样本，去除相似度较低的样本 . 难样本引导

混 合 对 比 学 习（Hard-sample guided Hybrid Contrast 
Learning，HHCL）［12］充分利用硬样本的信息，引入了硬实

例对比损失，进一步挖掘了判别信息 .
尽管以上方法取得了不错的进展，但仍未完全消

除伪标签噪声的影响，其中的关键挑战在于：（1）如何

区分含有噪声的标签和干净的标签，即如何评估伪标

签的正确程度；（2）如何充分地挖掘伪标签的判别能

力 . 针对第一个问题，本文提出了一种聚类引导的注意

力机制（Cluster Guided Attention，CGA），根据伪标签与

聚类中心的语义相关程度来估计伪标签的置信度 . 其

基本思想是，含有噪声的伪标签通常是由于聚类结果

不准确和不稳定导致的，因此与聚类中心的语义相关

程度较小 . 通过这种方式，可以有效地估计伪标签的正

确程度 . 针对第二个问题，与以往为每个样本分配一个

二进制分数（0或 1）的样本挖掘方法不同，本文提出一

种软样本挖掘方法（Soft Sample Mining，SSM），利用伪

标签构造正负样本对，并为每个样本对计算一个连续

的权重分数，以充分利用小批量中的所有样本 . 通过将

以上两个方法有机结合，本文设计了一种新的伪标签

正 则 化 损 失 函 数（Pseudo Label Regularization Loss，
PLRL），可以有效改善伪标签质量，削弱伪标签噪声对

训练过程的影响 . 综上所述，本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种基于聚类引导的注意力机制，根据

样本与伪标签的语义相关程度估计伪标签的置信度，

有效降低伪标签噪声在总体损失函数中的作用，并利

用伪标签进行软样本挖掘，为每个正负样本对计算一

个连续的权重分数，以充分利用伪标签的判别能力；

（2）提出伪标签正则化损失函数，将聚类引导的注

意力权重和软样本挖掘分数引入到对比损失中，利用

伪标签的置信度和样本相似度从两方面对伪标签噪声

进行约束，有效减少标签噪声对训练过程的影响，提高

模型的准确性和鲁棒性 .
2　相关研究

2. 1　无监督行人重识别

有监督学习（supervised learning）利用有标签的数

据，能够提取有较强区分能力的特征，可以在行人重识

别任务中取得较高的准确率 . 但随着数据集规模越来

越大，数据标注代价也愈发昂贵，而且有监督的学习通

过标签训练得到的模型往往只能学到一些特定知识，

不能充分利用数据本身丰富的信息，无法学习到对图

像数据的通用表征，难以迁移到其他环境下的数据上 .
因此，近年来基于无监督学习的行人重识别方法越来

越受到研究者的关注 .
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目前主流的 USL 主要采用基于聚类的伪标签法，

具体做法是先用聚类算法对无标签的数据图像特征进

行聚类，生成伪标签，再用该伪标签监督网络训练过

程，以上两步循环直至收敛 . 该类方法可以取得较好的

识别精度，因此得到了广泛应用，例如渐进式无监督学

习（Progressive Unsupervised Learning，PUL）［4］是一个迭

代的过程，利用预训练模型提取特征并执行聚类，选择

可靠样本，然后微调模型并逐步改进特征表示，通过模

型和聚类的交替优化逐渐提高在无标签数据上的性

能 . 文献［5］提出自划分的方法（Self-Similarity Group⁃
ing，SSG），从特征的全局到局部去挖掘目标域行人图

像之间的相似度，将目标域行人特征划分为全身、上半

身和下半身三个集合 . 为每个集合中的特征分配伪标

签，并通过微调预训练模型不断优化行人之间的相似

性 . 文献［6］提出的渐进优化自训练框架（Self-Training 
with Progressive Augmentation，PAST）包括保守阶段和

促进阶段，前者通过基于排名的三元组损失选择可靠

的标签样本，后者应用 Softmax交叉熵损失函数来训练

模型，使模型能够将不同的类别区分开来，两阶段交替

进行逐步增强模型泛化能力 . 文献［13］提出摄像位置

移动适应模块和异常值渐进回收策略（CAmera Shift ad⁃
apTation module and Outlier progressive Recycling strat⁃
egy，CASTOR），在聚类前利用预训练的相机分类网络

计算两个样本之间的相机相似度，将相机相似度从特

征相似度中减去，聚类后使用指数衰减的方式加权相

机相似度的值，以自适应地弥补相机间分布变化对聚

类的不利影响，全面提高伪标签的质量 . Li等人［14］采用

CSA模块自适应地通过在每个相机上进行局部聚类并将

局部结果用于优化相机间聚类，实现了更精确可靠的伪

标签训练 . 实时内存更新策略（Real-Time Memory updat⁃
ing，RTMem）［15］提出两种对比损失，即样本到实例和样本

到聚类损失，以调整样本与每个聚类以及不属于任何

其他聚类的所有离群值之间的关系 .
2. 2　伪标签噪声

尽管基于聚类的方法展现出了良好的性能，但聚

类过程中会不可避免地引入噪声标签，伪标签的质量

会直接影响模型的学习效果 . 为了降低伪标签噪声的

影响，PurifyNet［16］使用联合细化标注方法，逐步调整预

测逻辑来优化神经网络，充分利用错误标签，并采用硬

感知实例重加权策略，减少噪声标签的负面影响，更关

注具有正确标签的难样本，从而有效解决有监督和无

监督中的标签噪声问题 . 文献［17］提出在线共同完善

标签的方法（CO-REfining，CORE），使用大学习率和自

标签精炼策略训练预制模型，同时优化网络参数和标

签 . MMT［9］利用离线精炼的“硬”伪标签和在线精炼的

“软”伪标签，以协同训练的方式对网络进行优化，在目

标域中进行伪标签提炼 . SPCL［10］借鉴自步学习的思

想，先从最可靠的聚类开始，再逐步增加聚类，由简入

难生成更可靠的集群 . CACL［11］保留相似度较高的样

本，去除相似度较低的样本，将每个聚类划分为多个子

聚类，当子聚类中所有样本到原始聚类中其他样本的

平均距离小于原始聚类内部样本的平均距离时，该子

聚类才会被保留 . 文献［18］提出一种新的无监督混合

对比范式，采用多粒度聚类集成策略（Multi-Granularity 
Clustering Ensemble based Hybrid Contrastive Learning，
MGCE-HCL），用来描述正样本的置信度，并且提出了

一种优先级加权的混合对比损失，更好地容忍伪正样

本中的噪声 . 文献［19］提出了一种基于不确定度评

估策略的网络（Uncertainty-guided Noise Resilient Net⁃
work，UNRN），根据不确定度作用于 ID 分类损失、三元

损失和对比损失来减少一些不可靠伪标签的影响 . 文

献［20］提出了一种基于异构卷积神经网络集成（Het⁃
erogeneous Convolutional Neural Network Embedded 
framework，HCNNE）的框架，自动推测目标域中行人图

像之间的关系，减少因噪声标签在训练过程中产生的

波动，并设计了双分支异构卷积神经网络学习判别能

力强的多种行人特征 .
与之前工作不同，本文提出了一个简单而有效的

方法，通过聚类引导的注意力机制来估计伪标签的可

靠性，使用伪标签进行软样本挖掘，并在伪标签正则化

损失中利用它们来防止模型拟合标签噪声，从而减轻

伪标签噪声的负面影响 . 之前大多数方法（如 Puri⁃
fyNet［16］、CORE［17］、MMT［9］等）对噪声标签的处理主要

依赖于模型本身的学习能力或者固定的策略，例如增

大学习率，自标签精炼策略等，其能够处理的噪声程度

有限 . 而本文使用聚类引导的注意力机制，可动态地评

估伪标签的可靠性，这使得我们的方法相比传统方法

更能有效地降低噪声标签的影响 . 此外，之前的方法

（例如 SPCL［10］、CACL［11］等）在处理样本挖掘时，基于固

定的或相对静态的规则，如自步学习、子聚类等，非常

依赖预先设定的策略和参数 . 而本文方法则基于伪标

签进行“软样本挖掘”，这提供了一种更为灵活和自适

应的策略，能够更好地处理各种情况 .
2. 3　对比学习

在以上基于聚类的算法中，每次迭代后类簇中心

和伪标签都会发生变化 . 为了应对这一问题，本文利用

对比学习中构建记忆字典的方式动态适应簇的变化 .
这种对比学习方法在无监督人重识别任务中也取得了

广泛的应用，例如 SPCL［10］提出了一个基于混合记忆模

型的对比学习框架，利用多种不同形式的类别原型提

供混合监督，以实现对所有训练数据的充分挖掘 .
Cluster-Contrast［21］通过 DBSCAN［8］聚类算法生成伪标
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签，然后利用这些数据生成簇类级别的内存字典，之后

利用目标域上的特征与簇类级别的内存字典中特征之

间的损失来优化模型，在保证效果的同时，又极大降低

了计算资源的使用 . M3L［22］采用基于内存的模块，以非

参数方式实现识别损失，并能防止元优化过程中由于

传统参数方式造成的不稳定优化 . DSCE［23］通过维护一

个特征存储器来存储所有图像特征，动态构建新的类

中心应聚类变化并利用动态中心，提出动态对称交叉

熵损失来减轻噪声样本引起的负面影响 . HHCL［12］在
Cluster-Contrast基础上提出了一个混合对比学习框架，

这个框架结构将聚类级损失与实例级损失相结合，应

用了聚类质心对比损失，以确保网络以更稳定的方式

更新，同时，引入硬实例对比损失，进一步挖掘判别信

息，学习区分容易混淆的样本 . 本文以HHCL网络结构

为基线模型，在其基础上引入 PLRL 损失函数，给正确

标签赋予更多的权重并充分挖掘了伪标签的判别能

力，有效地提升了模型性能 .
本文提出的聚类引导的注意力机制受文献［24］中

CAA（Class Aware Attention）的启发，但与其不同的是：

（1）CAA适用于有监督学习，通过估计图像与其类别标

签的语义关系来识别异常值，其中类上下文向量为全

连接层的训练参数，而本文提出的 CGA 用于无监督学

习，通过计算图像特征与聚类中心之间的相似性来衡

量伪标签的正确性；（2）本文利用CGA设计了新的伪标

签正则化损失函数，通过对伪标签噪声进行正则约束，

有效降低伪标签噪声对训练过程的负面影响，从而提

升模型的表征能力和鲁棒性 .
3　基于伪标签正则化的无监督行人重识别

3. 1　模型概述

如图 1所示，本文所采用的无监督行人重识别模型

主要包括以下流程：（1）利用 ImageNet 上预训练的

ResNet50［25］模型Φθ提取训练图像 X = {x i}
N

i = 1
的初始特

征，并通过聚类算法将训练集中的图像聚成 C 个不同

的类别，并给每个聚类类别赋予一个标签，即初始伪标

签；（2）利用提取到的初始特征构建聚类级内存字典Mc

和实例级内存字典 M i，分别用于存储样本所属的簇类

的平均值和每个簇类中的最难样本（离聚类中心最远

的样本特征）；（3）使用聚类引导的注意力机制计算样

本与聚类中心的语义相关程度 CGA 分数 ai，给样本重

新分配权重，并利用伪标签进行在线软样本挖掘

（SSM），将 mini-batch中的所有样本构造成正负样本对

计算每对样本的 SSM 分数 s+ij 和 s-ij，结合 SSM 与 CGA 分

数构建伪标签正则化损失函数 LPLRL，在第 3.2 节中分

别对上述内容进行了详细介绍；（4）利用内存字典聚

类级内存字典 Mc 和实例级内存字典 M i 分别计算非参

数化的聚类级损失函数 Lc 和实例级损失函数 Li；（5）
使用伪标签正则化损失函数、聚类级损失函数以及实

例级损失函数三种损失函数共同监督网络更新；（6）
更新实例级内存字典M i 与聚类级内存字典Mc.

图1　基于伪标签正则化损失的无监督行人重识别算法整体流程示意图
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3. 2　伪标签正则化损失函数

3. 2. 1　聚类引导的注意力机制

伪标签噪声指的是聚类产生的伪标签中存在的错

误或噪声，通常是由于模型有限的表征能力、类别数目

未知、聚类算法本身的局限性等因素导致的 . 伪标签噪

声会对模型的训练和性能产生负面影响，因为它们会引

导模型学习错误的特征，并且噪声标签的误差在训练过

程中不断累积，从而造成模型性能严重退化 . 在行人重

识别这一应用场景中，聚类噪声可能会导致模型将不同

的行人特征错误地聚合在一起，从而导致模型无法学习

到有判别力的行人特征 . 因此，如何有效地处理伪标签

噪声对模型最终的性能有着至关重要的影响 .
为了改善伪标签质量，本文提出了一种新的聚类

引导的注意力机制，根据每个图像特征与其所在类的

聚类中心的相关程度来估计该图像伪标签的置信度，

以此来识别伪标签噪声并给正确标签分配更多的权

重，有效降低伪标签噪声在总体损失函数中的作用 . 其

基本思想是，含噪声的伪标签通常包含的是错误的或

者不准确的类别标签，因此它与其所在的类簇中心的

语义相关程度较低 . 若图像特征与其聚类中心的相似

性越低，则该图像的伪标签含噪声的可能性越大 . 该方

法是由聚类伪标签引导的，我们称之为聚类引导的注

意力机制（Cluster Guided Attention，CGA），如图 2所示，

不同的形状代表不同的类别，当图像因为聚类噪声而

被错误分类时，那么CGA分数就会非常低 .
聚类注意力得分CGA的具体计算过程如下 . 通过

预训练模型提取图像的初始特征后，通过聚类算法将

训练集中的图像聚成不同的类别，并构造聚类级内存

字典Mc，用于存储聚类中心c1，c2，…，cC，聚类中心通过计

算聚类后每个类中所有特征的平均值得来的，C为当前迭

代中聚类类簇的数量 . CGA的基本思想是，与聚类中心的

语义相关程度更大的图像特征，其伪标签的置信度更高，

将获得更高的注意力权重，其计算方法如式（1）所示 .

ai =
exp ( )f T

i cyi

∑
k = 1

C

exp ( )f T
i ck

（1）

其中，ai 表示图像 x i 的 CGA 得分；f i 为图像 x i 经过编码

器得到的初始特征向量；cyi
表示图像 x i 聚类后所在的

聚类中心；ck 为第 k类的特征向量 . 若图像 x i 的伪标签

中噪声较大，那么它与类簇中心的语义相关程度较低，

其CGA得分ai就很低 .
3. 2. 2　软样本挖掘策略

同时，为了充分利用伪标签的判别能力，我们使用软

挖掘策略（SSM），利用伪标签在线构造正负样本对，并为

每个样本对计算一个连续的权重分数，具体过程如图3所
示 . 首先根据伪标签构建当前mini-batch中的正样本对

( x i x j ) ÎP，并计算正样本对特征向量之间的欧式距离

dij= ||f i- f j||2. 为了有效检验伪标签正确与否，我们利用高

斯函数将欧式距离转换为SSM分数，如式（2）所示 .
s+ij = exp (-d 2

ij /σ 2
SSM ) （2）

其中，σSSM 是控制 SSM 分数分布的超参数 . 如果当前

伪标签是正确的，由其构建的正样本对的欧式距离较

小，SSM 分数较高；反之若伪标签中含噪声，则由其构

建的正样本对间的欧式距离较大，SSM分数较低，并且

正样本间距离越大，SSM 分数越低 . 通过这种方式，可

以有效减轻伪标签噪声的影响 .

图2　聚类引导的注意力机制

图3　CGA与SSM联合作用示意图
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同样，我们根据伪标签构建负样本对 ( x i x j ) ÎN，

并计算样本对间的欧式距离 . 由于负样本对数量较大，

为了忽略大部分对学习没有贡献的样本对，本文将距

离大于预定义边界的负样本对的 SSM分数设为 0，因为

它们对损失和梯度的计算没有贡献 . 每个负样本对的

SSM分数 s-ij 计算方法如式（3）所示，对于距离在预定边

界 α内的负样本对，若其欧式距离很小，代表该样本对

为难负样本对，SSM为难负样本分配更高的分数，可以

有效提高样本挖掘和度量学习的效率 .
s-ij =max(0α - dij ) （3）

3. 2. 3　CGA与SSM联合作用

注意力引导的注意力权重CGA和软样本挖掘分数

SSM 都可以在一定程度上抑制伪标签中的噪声，为了

进一步提升算法性能，本文将二者联合作为样本对的

权重，从伪标签的置信度和样本相似度两个角度联合

对伪标签噪声进行约束 . 对于样本对 ( x i x j ) Î PN，

其权值 wij 由 SSM 和 CGA 共同计算得来，w+
ij 和 w-

ij 分别

代表正、负样本对的权重，如式（4）和式（5）所示，其中，

aij 定义为min(ai aj )，取 ai 和 aj 中的最小值，运算符*表
示卷积运算 .

w+
ij = s+ij*aij （4）

w-
ij = s-ij*aij （5）

通过将二者联合作用，可以更加有效地减少对噪声

样本的关注，降低噪声值对模型训练的影响 . 如图 3所

示，红色边界为错误分类的噪声样本，在正样本挖掘中，

本文使用 SSM分数来给距离更近的图像正对分配更高

的分数 . 同时，基于聚类的注意力机制利用CGAp分数

来识别噪声值（红色边界），其中CGAp是指样本对中两

张图像中的CGA分数的最小值 . 在负样本挖掘中，对于

难负样本，如噪声值（红色边界，ClassA类别的样本错误

地被分类为ClassB），SSM会因其与ClassA中样本相似度

较高为其分配更高的挖掘分数，此时CGA通过计算得出

该样本并不属于ClassB并为其分配较低分数，从而帮助

忽略SSM挖掘出的难负样本中的异常值 .
3. 2. 4　伪标签正则化损失函数

通过将以上两种权重分数引入到对比损失中，本

文设计了一种新的伪标签正则化损失函数（Pseudo La⁃
bel Regularization Loss，PLRL）. 传统对比损失函数 L的

定义如式（6）所示：

L (W (YX1 X2 ) ) = 1
K ∑

k = 1

K

YD2
w + (1 - Y )max(α -Dw 0)2（6）

其中，Dw( X1 X2 ) = ||X1 -X2||2，代表两个样本特征的欧

式距离；Y 为两个样本是否匹配的标签；α为设定的阈

值；K为训练样本数量 .
本文将样本对权值 wij 引入到传统的对比损失中，

具体计算方式如式（7）~（9）所示，式（7）为正样本对的

伪标签正则化损失函数，式（8）为负样本对的伪标签正

则化损失函数，式（9）为总体的伪标签正则化损失函

数 . 通过最小化伪标签正则化损失，有效削弱了伪标签

噪声在总体损失计算中的作用，并且可以拉近由伪标

签挖掘得到的正样本对距离，将挖掘得到的负样本距

离推远至超过预先设定的边界，从而充分利用了伪标

签的判别能力 .

LPLRL(P ) = 1
2

∑
(xi xj )ÎP

w+
ijd

2
ij

∑
(xi xj )ÎP

w+
ij

（7）

LPLRL(N ) = 1
2

∑
(xi xj )ÎN

w-
ij max(0α - dij )2

∑
(xi xj )ÎN

w-
ij

（8）

LPLRL(PN ) = LPLRL(P ) + LPLRL(N ) （9）
3. 3　损失函数

3. 3. 1　聚类对比损失

聚类对比损失函数由输入和存储在聚类内存字典

中的聚类中心计算得来，如式（10）所示：

Lc =-log
exp(q·c+ /τ)

∑
i = 1

C

exp(q·c i /τ)

（10）

其中，C表示每个 epoch中聚类类簇的数量；τ是温度超

参数；c i表示类别 i的聚类中心；使用聚类中质心作为聚

类级特征向量来计算查询实例 q与所有聚类之间的距

离；c+是实例特征q所属类的聚类中心特征 .
3. 3. 2　实例级对比损失

实例级损失函数由输入和存储在实例级内存字典

中的难样本计算得来，该实例级内存字典中存储的难

样本是每个类中离类中心最远的样本 . 如式（11）所示，

这种计算方式是基于所有的数据，包括了 C - 1个类的

负样本数据，考虑了样本与其他类之间的关系：

Li =-log
exp(q·z+ /τ)

∑
i = 1

C

exp(q·z i /τ)

（11）

其中，z+表示与 q属于同一个类中，具有最小余弦相似

度的样本（即难样本）的特征；z i 表示类别 i中的难样本

特征表示 .
3. 3. 3　总体损失函数

本文中采用的损失函数结合了聚类损失和实例级

损失以及新提出的伪标签正则化损失，总体损失函数

如式（12）所示：

L = μLc + (1 - μ) Li + γLPLRL （12）
其中，参数 μ是用来控制聚类级损失和实例级损失在总

体损失中的权重；参数 γ用于调节 LPLRL 在最终对比损
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失中的权重分配 .
3. 3. 4　内存字典更新策略

本文在计算损失函数后采用了动量更新的方法，

用于更新实例级内存字典M i与聚类级内存字典Mc. 在

更新聚类级内存字典时，通过不断调整聚类中心，使模

型能够适应不断变化的数据分布和特征从而提高聚类

的效果和性能 . 聚类级内存字典更新的计算公式为

ci ¬mci + (1 -m)c-i （13）
其中，ci表示类别 i存储在聚类内存字典Mc中的聚类中

心；c-i 是mini-batch中第 i个类实例特征的平均值；m是

动量更新因子 .
同样，为了保证内存更新的一致性，使用动量更新

的方法更新实例级内存字典中的实例特征，本文按式

（14）的方式更新实例内存库，

z i ¬mz i + (1 -m)z-i （14）
其中，z i 是类别 i 存储在实例内级存字典 M i 中的难样

本；z-i 是 mini-batch 中第 i个类中距离聚类中心最远的

样本特征 .
本文算法的总体流程可归纳为算法1.

4　实验与结果

4. 1　数据集和评价标准

本 文 选 用 Market1501［26］、DukeMTMC-reID［27］和

MSMT17［28］这三个公开数据集进行实验 . 数据集具体

内容如表1所示 .
Market-1501 数据集在清华大学校园中采集，夏天

拍摄，在 2015年构建并公开 . 它包括由 6个摄像头（其

中 5 个高清摄像头和 1 个低清摄像头）拍摄到的 1 501
个行人、32 668个检测到的行人矩形框 . 每个行人至少

由2个摄像头捕获到，并且在一个摄像头中可能具有多张

图像 . 训练集有751人，包含12 936张图像，平均每个人

有 17.2张训练数据；测试集有 750人，包含 19 732张图

像，平均每个人有26.3张测试数据 .
DukeMTMC-reID数据集是 2017年发布的一个大规

模行人重识别图片数据集，由在美国杜克大学校园中 8
个不同位置采集的高分辨率相机拍摄而成，包括 1 812
个行人的 36 411张图像 .其中训练集包含 702个行人，

共 16 522张图像 .查询集包含 702个人的 2 228张图像，

候选集中包含 1 110个人的 17 661张图像 .在所有的图

像中，有1 404个人至少出现在2个摄像头下，其余408个
行人只出现在单个摄像机下 .另外，该数据集提供了行

人属性的标注 .
MSMT17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 .
为了采集原始监控视频，在一个月里选择了具有不同

天气条件的 4天 . 每天采集 3 h的视频，涵盖了早上、中

午、下午三个时间段 . 因此，总共的原始视频时长为

180 h. 训练集包含 1 041个行人共 32 621个包围框，而

测试集包括 3 060个行人共 93 820个包围框 . 对于测试

集，11 659 个包围框被随机选出来作为 query，而其他

82 161个包围框作 gallery. MSMT17数据集是一个更接

近真实场景且更复杂的行人重识别数据集 .
本文采用 2个评价指标来评估在不同数据集上的

行人重识别算法性能：Rank-k为搜索结果中最靠前（置

信度最高）的 k张图有正确结果的概率；mAP（mean Av⁃
erage Precision）为平均精度均值，是将多分类任务中的

平均精度 AP（Average Precision）求和再取平均 . AP 的

值就是通过预测分析得出的实验结果中精确率（preci⁃
sion）和召回率（recall）来精确绘制一个 P-R 曲线的面

积 . 准确率是检验正确的个数跟检测为正的比值，即检

测为正的结果中有多少个检测是正确的 . 召回率表示

的是检测正确的个数跟实际为正的个数的比值，即实

际为正在检测过程中有多少检测是正确的 . 精确率、召

回率计算方法如式（15）和式（16）所示 .
precision =

TP
TP + FP

（15）
recall =

TP
TP + FN

（16）
其中，TP 代表实际和检测都为正的个数；FP 表示检测

为正，但实际为负的个数；FN表示检测为负，但实际为

正的个数 . 综上所述mAP的计算方法如式（17）所示 .

算法1 基于伪标签正则化损失的无监督行人重识别

输入：无标签数据集X，ImageNet预训练模型Φθ，迭代次数T，训练

批量大小B

输出：行人重识别模型Φθ

1. for epoch = 1 to T do
2.  通过Φ(×; θ)从X中提取特征 f ;
3.  使用DBSCAN算法将 f聚类为C个簇;
4.  初始化聚类级内存字典和实例级内存字典;
5.  for batchsize = 1 to B do
6.   软样本挖掘,根据伪标签划分正负样本对;
7.   计算CGA分数和SSM分数(式(1)~(3));
8.   计算伪标签正则化损失函数、聚类级损失函数和实例级损

失函数(式(9)~(11));
9.   反向传播以更新模型Φθ;
10.  更新聚类级内存字典  Mc和实例级内存字典  M i;
11. end
12. end

表1　各数据集中训练集、查询集和候选集的图像数量

数据集

Market1501[26]

DukeMTMC-reID[27]

MSMT17[28]

训练集

12 936
16 522
32 621

查询集

3 368
2 228

11 659

候选集

19 732
17 661
82 161
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mAP =
∑

n

AP

n
（17）

4. 2　实验设置

训练过程中，采用 ResNet-50作为特征提取器的骨

干，用 ImageNet上预训练的参数初始化模型 . 为了进一

步提高模型的表征能力，在 Layer 3之后添加RGA［29］模
块，将全局平均池化层的特征作为最终的行人特征 . 与

k-means［7］算法相比，基于密度的DBSCAN［8］聚类算法不

需要预先给定聚类数量，可以发现任意形状的聚类，适

合的数据分布范围更广，因此本文选取 DBSCAN 作为

聚类算法 . 每个轮次的开始，使用 DBSCAN 进行聚类，

生成伪标签，聚类半径（邻域内两个样本之间的最大距

离）设置为 0.45，核心点上的最小邻居数设置为 4. 对于

数据集输入图像的大小设为256×128.
对于训练图像，我们执行随机水平翻转、随机裁剪和

随机擦除等数据增强策略 . 每个mini-batch包含128个图

像 . 使用 Adam 优化器更新梯度，初始学习率设为 3.5×
10-4，权重衰减设为5×10-4. 总共训练60个epoch，每20个
epoch 将学习率降低到之前值的 1/10. 将式（2）中控制

SSM分数分布的超参数 σSSM 设置为 0.4，式（3）中计算负

样本对SSM分数使用的预设边界值α设为1.2，式（10）和
式（11）中的温度参数 τ设为 0.05，式（12）中计算总体损

失函数时控制聚类级损失和实例级损失权重μ设为0.5，
控制LPLRL权重的参数γ设为0.5.本文在第4.5节中进行了

一系列参数实验，并对实验结果进行了详细讨论，得出上

述参数配置可以在实验中表现出最优的效果 .
4. 3　实验结果和对比

为了检验本文提出方法的有效性，本文在 Mar⁃
ket1501、DukeMTMC-reID 以及 MSMT17 三个数据集上

进行了对比实验，将本文提出的方法与该领域近几年的

主流方法进行了比较 . 本文主要研究的是纯无监督的行

人重识别问题，因此在进行实验对比时多数都是与纯无

监督方法进行对比，包括 BUC［30］、SSL［31］、MMCL［32］、
HCT［33］、CycAs［34］、UGA［35］、SPCL［10］、Cluster-Contrast［21］、
HHCL［12］以及 HCNNE［20］. 域迁移无监督方法 UDA（Un⁃
supervised Domain Adaptation，UDA）作为无监督方法中

的一种，可以利用有标签的源域数据训练网络，相比于

纯无监督方法可以取得更好的结果，在对比实验中本

文也将该类方法作为比较对象，以充分展示本文算法性能

的优越性 . 本文选取的域迁移无监督方法包括 ECN［36］、
MMCL［32］、MMT［9］以及 SPCL［10］. 在MSMT数据集上测试

时添加了文献［37］与文献［38］中的方法进行对比 .
如表 2~4（最优结果使用粗体标注）以及图 4 中结

果所示，在不同的数据集中，本文提出的方法均取得了

较 好 的 结 果 ，在 Market1501、DukeMTMC-reID 以 及

MSMT17 三个数据集上的 mAP 分别为 85.9%、75.1% 和

29.3%，相比于基线方法分别提高了 2.9%、3.1% 和

3.0%. 该结果表明本文提出的聚类引导的注意力机制

与伪标签正则化损失函数能够有效地降低伪标签噪声

的影响，确保伪标签的准确性和可靠性，正确引导模型

的训练过程，因而使得准确率有较大幅度的提高 . 此
外，表 2~4中的数据显示，与最新的无监督行人重识别

方法相比，本文提出的算法在 Market1501 与 DukeM⁃
TMC 上均取得了最好的结果，mAP 比之前的最好结果

分别提高了 0.4%、0.3%，但在MSMT17数据集上与最新

方法相比准确率较低，推测原因是HCNNE［20］在基础网

络上加入了正交正则化约束，通过约束基础网络中各

层的权重正交性有效减少提取特征的信息冗余，该策

略在 MSMT17这样大规模的数据集上性能提升更加明

显，在之后的工作中我们会基于此问题进行改进 . 尤其

需要注意的是，本文的方法不依赖于任何有标签的源

域数据，但性能优于利用源域数据的域迁移无监督方

法 ECN［29］、MMCL［32］、MMT［9］等，进一步证明了本文方

法的优越性 .

4. 4　消融实验

本文提出的伪标签正则化损失函数有两个重要的

组成部分，分别是基于聚类引导的注意力机制 CGA 分

数与样本软挖掘方法计算的 SSM 分数 . 为了分析这两

部分对总体性能的贡献并进一步验证它们的有效性，

我们在相同的参数设置下，分别加入了上述两个部分，

在不同数据集上进行了消融实验，结果如表 5~7 所示

（最优结果使用粗体标注）.
从表 5~7 可以看出，以 Market1501 数据集为例，与

            表2　Market1501数据集上不同方法实验结果          单位：%
方法

UDA

USL

MMCL[32]

MMT[9]

SPCL[10]

BUC[30]

SSL[31]

MMCL[32]

HCT[33]

CycAs[34]

UGA[35]

SPCL[10]

Cluster-Con⁃
trast [21]

HHCL[12]

HCNNE[20]

本文方法

Market1501
源域

Duke
MSMT17
MSMT17

None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

mAP
60.4
75.6
77.5
38.3
37.8
45.5
56.4
64.8
70.3
73.1
82.1
83.0
85.4
85.9

Rank1
84.4
89.3
89.7
66.2
71.7
80.3
80.0
84.8
87.2
88.1
92.3
92.7
93.3
94.3

Rank5
92.8
95.8
96.1
79.6
83.8
89.4
91.6
—

—

95.1
96.7
97.3
97.6
98.0

Rank10
95.0
97.5
97.6
84.5
87.4
92.3
95.2
—

—

97.0
97.9
98.1
98.7
98.7
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基线模型相比，加入CGA分数后，模型的mAP和Rank1
准确率分别提高了 1.9%和 0.9%，说明本文提出的聚类

引导的注意力分数可以有效地根据伪标签的置信度来

重新分配标签权重，选择出置信度较高的可靠伪标签，

因而能够有效地过滤和平滑伪标签噪声，从而提升模

型性能 . 另外，加入 SSM 软样本挖掘策略后，模型的

mAP 和 Rank1 准确率分别提高了 1.0% 和 0.1%，表明

SSM 可以充分挖掘伪标签的判别能力，与以往的硬样

本挖掘方法只能选择一个 mini-batch 中的一个子集不

同，SSM给 mini-batch中的正负样本对分配一个连续的

表3　DukeMTMC-reID数据集上不同方法实验结果比较    单位：%
方法

UDA

USL

MMCL[36]

MMT[9]

SPCL[10]

BUC[30]

SSL[31]

MMCL[32]

HCT[33]

CycAs[34]

UGA[35]

SPCL[10]

Cluster-
Contrast [21]

HHCL[12]

HCNNE[20]

本文方法

DukeMTMC-reID
源域

Market
Market
Market
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

mAP
51.4
65.1
68.8
27.5
28.6
51.4
50.7
60.1
53.3
65.3
72.6
72.0
74.8
75.1

Rank1
72.4
78.9
82.9
47.4
52.5
72.4
69.6
77.9
75.0
81.2
84.9
84.2
85.8
86.3

Rank5
82.9
88.8
90.1
62.6
63.5
82.9
83.4
—

—

90.3
91.9
92.1
92.2
92.4

Rank10
85.0
92.5
92.5
68.4
68.9
85.0
87.4
—

—

92.2
93.9
94.1
93.8
94.7

(a) mAP精度对比

(b) Rank1精度对比

图4　Market1501数据集上不同 epoch下mAP和Rank1精度对比

表5　Market1501数据集上的消融实验     单位：%
Index

1
2
3
4

Settings
SSM
✕
√
✕
√

CGA
✕
✕
√
√

Market1501
mAP
83.0
84.0
84.9
85.9

Rank1
92.7
92.8
93.6
94.3

Rank5
97.3
97.4
97.7
98.0

Rank10
98.1
98.3
98.6
98.7

表6　DukeMTMC-reID数据集上的消融实验     单位：%
Index

1
2
3
4

Settings
SSM
✕
√
✕
√

CGA
✕
✕
√
√

DukeMTMC-reID
mAP
72.0
73.9
74.4
75.1

Rank1
84.2
85.5
86.1
86.3

Rank5
92.1
92.2
92.1
92.4

Rank10
94.1
94.7
93.9
94.7

     表7　MSMT17数据集上的消融实验     单位：%

Index

1
2
3
4

Settings
SSM
✕
√
✕
√

CGA
✕
✕
√
√

MSMT17
mAP
26.3
27.4
27.6
29.3

Rank1
52.3
52.5
56.0
55.5

Rank5
64.2
64.6
66.8
67.1

Rank10
69.6
69.9
71.5
72.0

表4　MSMT17数据集上不同方法实验结果比较 单位：%
方法

UDA

USL

ECN[31]

MMT[9]

SPCL[10]

MMCL[32]

TAUDL[37]

UTAL[38]

CycAs[34]

UGA[35]

SPCL[10]

Cluster-
Contrast [21]

HHCL[12]

HCNNE[20]

本文方法

MSMT17
源域

Duke
Market
Market
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None

mAP
10.2
24.0
26.8
11.2
12.5
13.1
26.7
21.7
19.1
27.6
26.3
39.8

29.3

Rank1
30.2
50.1
53.7
35.4
28.4
31.4
50.1
49.5
42.3
56.0
52.3
67.9

55.5

Rank5
41.5
63.5
65.0
44.8
—

—

—

—

55.6
66.8
64.2
78.3

67.1

Rank10
46.8
69.3
69.8
49.8
—

—

—

—

61.2
71.5
69.6
82.1

72.0
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分数，从而充分利用伪标签的判别能力 . 此外，将

CGA 分数和 SSM 结合构造成伪标签正则损失后，模

型的性能均有了进一步的提升，表明这两部分改进

都是必不可少的，它们的共同作用可以有效削弱伪

标签噪声的影响，有助于模型性能的稳定提升 . 在

DukeMTMC-reID 和 MSMT17 数据集上可以得到类似

的结论 .
4. 5　参数分析

（1）正样本挖掘中控制SSM分数分布的超参数 σSSM

σSSM 是控制 SSM 分数分布的参数，在本节中，将

σSSM 分别设置为 0.2、0.3、0.4、0.5、0.6，训练对应的重识

别模型，得到的结果如图 5 所示 .在数据集 Market1501
与 DukeMTMC-reID上进行实验，从图 5可以看出，当阈

值设置为 0.4 时，mAP 和 Rank1 准确率均达到了最高，

模型取得了最优的结果 .

（2）负样本挖掘中SSM分数使用的预设边界值α

在计算过程中将更高的 SSM分数分配给距离在预

定边界 α内的负配对，本文在实验中尝试了不同的 α取

值 1.0、1.1、1.2、1.3 和 1.4，并在数据集 Market1501 和

DukeMTMC-reID 上分别进行实验，通过训练重识别模

型并在图 6中进行可视化展示，观察 α不同取值对模型

性能的影响 .实验结果表明，在本实验设置下，当阈值

设置为 1.2 时，模型取得了最优的结果，这意味着在给

定的数据集和实验条件下，使用 α=1.2 时，模型获得了

最高的准确率 .

（3）温度超参数 τ

在表 8 和表 9（最优结果使用粗体标注）中研究了

温度超参数 τ的影响 . 较小的 τ导致较低的熵，并且可

能有助于在重识别中获得更好的结果 . 但如果 τ值过

小，如 0.03，则会导致训练的崩溃 . 在本文的实验中，

设 置 τ=0.05，这在所有数据集上都取得了很好的

性能 .
（4）控制聚类级损失和实例级损失权重μ

当μ=0时，损失函数只包含实例对比损失Li与LPLRL，

(a) Market1501

(b) DukeMT MC-reID
图5　σSSM不同取值对模型准确率的影响结果

(a) Market1501

(b) DukeMTMC-reID
图6　α不同取值对模型准确率的影响结果

  表8　Market1501数据集上计算 τ值对实验的影响     单位：%
τ

0.03
0.05
0.10
0.30

Market1501
mAP
84.8
85.9

85.1
84.9

Rank1
94.0
94.3

94.1
94.1

Rank5
97.4
98.0

97.6
97.8

Rank10
98.2
98.7

98.5
98.5
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从图 7发现模型在训练过程的早期收敛速度很慢，仅使

用硬样本进行比较不利于学习广义特征和获得更好的

聚类伪标签 . 相反，当 μ=1 且仅使用聚类级损失 Lc 与

LPLRL 时，虽然可以实现更快的收敛，失去了类内的多样

性，仍然不利于网络学习更多的判别特征 .当 μ=0.5时，

mAP 和 Rank1 值均达到最高，可以看出两者结合明显

提高了性能 .

（5）计算总体损失L时控制LPLRL的参数 γ

在计算总体损失函数时，其中的参数 γ控制伪标签

正则化损失对最终对比损失的贡献，在实验中将 γ分别

设置为 0.4、0.5、0.6、0.7来训练对应的重识别模型，得到

的 结 果 如 图 8 所 示 . 数 据 集 选 择 Market1501 与

DukeMTMC-reID，从图 8中可以看出，当阈值设置为 0.5
时，模型取得了最优结果，而且不同的阈值对结果的准

确率影响比较大，也间接说明了识别噪声伪标签对模型

的重要性 .

4.6　可视化分析

（1）t-SNE可视化分析

从Market1501中随机选择10个人，用 t-SNE可视化

他们在不同训练时期的特征 . 图9和图10分别展示了基

线模型的结果以及本文方法训练的模型的结果，用不同

的颜色来表示身份 . 可以发现随着两种设置的模型训

练，同一身份的特征信息逐渐积累、丰富和完善，这证

明本文的方法能够学习出具有辨别力的个体特征表

示，而且本文提出的方法训练的模型可以生成更紧凑

的特征簇，证明该方法可以减少噪声伪标签的影响，从

而进一步促进优化 .
（2）检索结果可视化

为了证明本文提出方法的有效性，在Market1501数

据集上对部分检索结果进行了可视化 . 结果如图 11所

示，第一列是待查询图像，其他列则是候选图像，候选

图像顶部的数字表示该图像与查询图像的相似度排

名 . 在候选图像中，红色数字表示不同行人，而绿色数

字表示该候选图像与待查询图像是同一行人 . 从图 11
中前 4行的检索结果可以看出，利用本文提出的方法训

练得到的模型对于不同姿势、不同光照以及环境的图

像具有很好的鲁棒性，这也说明了本文提出的方法是

(a) Market1501

(b) DukeMTMC-reID
图7　µ不同取值对模型准确率的影响结果

(a) Market1501

(b) DukeMTMC-reID
图8　γ不同取值对mAP和Rank1的影响

     表9　DukeMTMC-reID数据集上计算 τ值对实验的影响     单位：%

τ

0.03
0.05
0.10
0.30

DukeMTMC-reID
mAP
70.4
75.1

74.2
74.2

Rank1
83.3
86.3

85.0
85.5

Rank5
90.3
92.4

92.1
92.3

Rank10
93.0
94.7

94.7
94.1
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有效的 . 而后两行的检索结果中错误的示例较多，这是

由于在这两行中行人的穿着以及姿态非常相似，容易

混淆，在图片分辨率不高的前提下，难以区分为不同的

行人 .

(a) Epoch 10

(d) Epoch 40

(b) Epoch 20

(e) Epoch 50

(c) Epoch 30

(f) Epoch 60

图9　基线方法训练的模型结果 t-SNE可视化

(a) Epoch 10

(d) Epoch 40

(b) Epoch 20

(e) Epoch 50

(c) Epoch 30

(f) Epoch 60
图10　本文方法训练的模型结果 t-SNE可视化
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（3）热力图可视化

为了更有效地说明本文提出方法的有效性，我们

使用经过训练的模型，通过 GradCAM［39］技术，对 Mar⁃
ket1501数据集中的部分图像进行了热力图可视化分析，

图12呈现了相应的结果 . 图12（a）为原始图像，图12（b）为

基于基线模型生成的热力图，图12（c）为基于本文提出的方

法进行模型训练后生成的热力图 . 通过观察图12可以看

出，与基线模型相比，本文提出的方法可以更有效地提取

图11　本文方法检索结果的可视化
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出具有较强判别能力的特征，例如背包、头部、行人穿着等，

进一步验证了本文方法在图像特征提取方面的优越性 .

5　总结
本文提出了一种基于伪标签正则化损失的无监督

行人重识别方法 . 该方法首先提出了一种聚类引导的

注意力分数，根据伪标签与聚类中心的语义相关程度

来估计伪标签的置信度，以此来识别噪声标签并给正

确标签分配更多的权重 . 此外设计了一种新的伪标签

正则化损失函数，利用伪标签进行软样本挖掘，构建正

负样本对并为每个正负样本对计算一个连续的权重分

数，充分利用伪标签的判别能力 . 利用伪标签的置信度

和样本相似度从两个角度对伪标签噪声进行约束，从

而有效减少标签噪声对训练过程的影响 . 多个数据集

的实验结果验证了该方法的有效性，并通过消融实验

验证了消除伪标签噪声的必要性和本文消除伪标签噪

声的合理性 . 但该方法在区分难样本、噪声样本和离群

值方面仍然有改进空间，未来将探索在现有算法的基

础上提升无监督行人重识别模型的准确率 .
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