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基于注意力和标签自适应的跨域行人重识别①
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摘　 要　 针对现有的大多数行人重识别算法都依赖于监督训练,而监督训练中人工标注

的数据需要昂贵的资源开销从而限制了其在新场景中拓展应用的问题,提出了基于注意

力和标签自适应的跨域行人重识别方法。 该方法首先对深度卷积神经网络(DCNN)中不

同深度的特征层嵌入注意力机制和 BNNeck 模块,增强模型在不同数据集下对行人的特

征表示能力;其次针对没有任何标签的目标数据集,提出了无监督标签自适应方法,将标

签信息逐渐扩展至目标数据集中;最后采用知识蒸馏(KD)的方法不断对模型进行微调,
使模型逐渐适应新的场景。 该方法在 Market-1501 数据集上的平均精度均值(mAP)为

33. 1% ,在 DukeMTMC-reID 数据集上的 mAP 为 36. 1% ,与 PTGAN、IPGAN 等跨域行人重

识别算法相比性能有明显提升。
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0　 引 言

近年来,随着社会公共安全的需要,监控摄像头

大量普及,随之而来的是庞大的视频监控数据,通过

人工观察不同监控视频来查找指定行人需要耗费大

量的人力物力,因此,基于跨摄像头的行人身份重识

别成为视频分析工作中一个重要的研究课题。 目

前,大量的行人重识别方法[1-4] 都是基于深度学习

模型来实现的,旨在通过在目标场景下大量的带标

签数据进行有监督训练,获得在目标场景下行人外

观特征的最佳视觉表示,从而实现对行人身份的有

效识别。
然而,当模型在没有训练过的目标场景中应用

时,其性能会出现大幅度下跌,这是因为不同场景下

的拍摄视角、相机参数、光照环境以及图片质量等因

素的不同,导致行人数据分布在域间存在巨大差异。
例如,公开数据集 Market-1501[5]采集的行人图像分

辨率较高、光照条件好、色彩鲜明,而 DukeMTMC-

reID[6]采集的行人图像分辨率较低、色彩相对较暗、
背景复杂,这种显著的图像差异导致了同一模型在

两个不同数据集上性能的巨大落差。
为增强行人重识别模型在跨域任务中的性能,

文献[7]提出了源域相机到目标域相机的图像转换

方法。 该方法不直接在源域和目标域之间进行图像

样式转换,而是将每一个相机看成是一个独立的子

域,利用 StarGAN[8]的多域图像到图像的转换方法,
生成带有源域身份关联的目标相机域样式的图像,
通过在生成的带有身份关联的图像上学习目标域行

人身份特征表示。 但这种方法生成的图像并不能完

全替代真实的图像,可能导致生成的图像细节不利

于行人重识别任务。 文献[9]通过 KMeans 对目标

数据集进行样本聚类,然后选择离聚类中心较近的

样本来训练模型,但是该方法需要目标数据集的类

别数量。 文献[10]使用了最大均值差异(maximum
mean discrepancy,MMD)来寻找域不变特征空间表

示,以此提高模型在目标域上的性能。 文献[11]结
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合源域的有标签数据和目标域的无标签数据,提出

了基于生成对抗网络架构的无监督域自适应方法,
该方法通过无监督的方式学习从一个域到另一个域

的映射关系。 但是,这些方法仅考虑了源域和目标

域之间的差异,而没有考虑源域与目标域之间的相

关性。
为充分挖掘源域数据集与目标域数据集之间的

相关性,进一步提高模型在跨域问题上的性能,本文

提出了融合标签自适应和注意力机制的跨域行人重

识别方法。 通过引入注意力机制和 BNNeck 模块改

进模型,以提取行人更深层次的域不变语义特征,从
而提高模型在不同数据集上的相关性表达能力。 同

时提出了无监督标签自适应方法(unsupervised label
adaptation, ULA),利用不同数据集之间的相关性,
挖掘出目标域数据集上的可用数据对模型进行微

调,从而进一步提高模型在跨域行人重识别任务上

的性能。

1　 方法设计

1. 1　 系统框架

提出的融合注意力机制和标签自适应的跨域行

人重识别系统架构如图 1 所示,主要分为 3 个部分,
即基于注意力机制的行人重识别模型、无监督标签

自适应以及基于知识蒸馏 ( knowledge distillation,
KD)的参数更新。 在训练期间,完全标注的源域数

据集{Xs, L(Xs)}被用来预训练基于注意力机制的

行人重识别模型,提出的无监督标签自适应方法在

没有任何标注的目标域数据集 X t 上通过选择可信

度高的样本来微调中间模型,接着通过知识蒸馏的

方法将中间模型参数加权并更新到原模型中,使原

模型在获得新知识的同时,不至于出现对旧知识的

灾难性遗忘。 随着更多的样本不断加入到模型的训

练中,模型在目标数据集中的性能将逐步得到提升。
其中,Xs 和 X t 分别表示源域和目标域的图像, L
(Xs)表示源域图像的身份,源域数据集中任意行人

xs, i与其身份标签 ls, i相对应。
具体来说,首先,在行人重识别模型的不同深度

特征层中嵌入注意力机制和 BNNeck 模块,注意力

机制可以提高模型在不同尺度特征图上对通道和空

间的感知能力,从而学到更深层次的域不变语义特

征,增强模型在不同数据集上的特征表示能力;而
BNNeck 模块通过在三元组损失和标签分类损失之

间加入批归一化层,可以有效抑制标签分类损失对

图 1　 基于注意力和无监督标签自适应的跨域行人重识别系统框架
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三元组损失的影响,使最终得到的特征分布更能满

足相同身份相互靠近、不同身份互相远离的特性。
其次,由于源域与目标域数据集之间的相关性,模型

在目标域数据集上有一定的特征表示能力,因此提

出标签自适应方法,通过在目标数据集上提取行人

特征,构建行人特征库,再选择出行人特征库中分布

稠密且形状任意的样本簇,并为其分配伪标签,从而

可以获得目标数据集中一部分可信度高的样本数

据。 接着,通过中心损失,在选择的样本数据上学习

相同行人在不同摄像头下的共性特征作为身份区分

特征模板,对行人与身份区分特征模板的相似度比

对,将标签信息自适应扩展至满足阈值的行人上,形
成新的数据集。 最后,通过知识蒸馏的方法,在保留

旧知识不会出现灾难性遗忘的同时,学习新数据集

上的知识,逐步改善模型在目标数据集上的性能。
随着模型性能的改善,更多的样本数据将通过标签

自适应方法添加到模型的训练中,从而进一步提高

模型在目标数据集中的性能。
1. 2　 基于注意力机制的行人重识别网络

现有研究已经表明单域行人重识别模型在跨域

问题上表现较差,受文献[4]启发,本文通过引入融

合通道注意力和空间注意力机制的注意力模块和

BNNeck[12]模块对常用的基线模型(Resnet50[13] )进
行改进,以提高模型在跨数据集任务上的初始性能,
从而进一步挖掘源域和目标域数据集之间的相关

性。 如图 2 所示,常用的 Resnet50 网络主要由 5 个

模块组成,分别是 Conv1、Conv2 x、Conv3 x、Conv4
x 和 Conv5 x。 其中,Conv1 模块的卷积核大小为

7 × 7,卷积步长为 2,以使用较大的感受野对原图像

进行下采样,得到长宽均为原始图像 1 / 2 的特征图,
然后再经过最大池化层进一步对图像进行下采样处

理;Conv2 x、Conv3 x、Conv4 x、Conv5 x 模块则

通过残差网络结构提取图像的深度特征,避免了随

着网络层数的加深会出现梯度消失的问题。
为提高模型在不同数据集上的特征表示能力,

分别在 Conv3 x、Conv4 x 和 Conv5 x 的输出层

嵌入通道注意力机制(channel attention module,CAM)
和空间注意力机制(spatial attention module,SAM),
如图 2 所示。 输入特征经过 CAM 学习不同通道之

间特征的相关性,经过 SAM 学习每个特征点在空间

上的相关性。 由于不同深度的特征层其感受野大小

不同,浅层特征会保留更多的细节信息,深层特征会

有更好的语义信息,对不同深度的特征层嵌入注意

力机制,可以提高模型对不同深度特征层中通道和

空间的感知能力,从而增强模型在不同数据集中的

特征表示能力。 此外,在特征提取网络的全局池化

层与全连接层之间添加了 BNNeck 模块,用来抑制

来自全连接层的平滑标签损失对三元组损失的影

响,使不同身份行人在特征空间中的分布更具有区

分性。

图 2　 基于注意力机制的行人重识别网络结构图

1. 3　 无监督标签自适应

针对目标域上没有任何标签的数据,受文献

[9,14]在无标签数据集中使用聚类算法选择样本

微调模型成功案例的启发,提出无监督标签自适应
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方法,充分利用源域数据集和目标域数据集之间的

相关性,使用在源域数据集上预训练的模型提取目

标域数据集的行人特征,将分布稠密的样本簇的共

性特征作为身份区分模板,通过计算与共性特征的

相似度,将标签信息扩展至目标数据集中,从而选择

出目标域数据集上最可信的样本来微调模型,以提

高模型在目标域数据集上的性能,如图 3 所示。

图 3　 无监督标签自适应方法示意图

　 　 具体来说,首先使用欧式距离来描述目标域数

据集行人特征之间的分布关系为 dist(x( i), x( j)),再
通过基于密度的聚类方法,对于每一个目标域数据

集上的样本 x j∈Xt,计算其 ε -邻域中包含的所有距

离 dist(x( i), x( j) )不大于 ε 的样本,如式(1)所示,
从而选择出目标域数据集中分布稠密的样本形成样

本簇。 一般而言,分布稠密的样本属于同一身份的

可能性较大。
Nε(x( j)) = {x( i) ∈ Xt | dist(x( i), x( j)) ≤ ε}

(1)
其中,Nε(x( j))表示特征 x( j)周围小于 ε 距离的所有

样本,x( i) 和 x( j) 分别表示目标数据集中第 i 个样本

和第 j 个样本,dist(x( i), x( j))表示目标数据集中第 i
个样本和第 j个样本之间的欧氏距离, ε表示 2 个样

本之间的密度阈值,这里 ε 取值 1. 0。
其次将每一个样本簇视为独立类别的行人样

本,选择一定数量的样本簇作为基础类别,并为其分

配伪标签,样本簇中的每一个样本共享相同的伪标

签,从而形成在目标域上带伪标签的数据集。 为了

能够在算法执行过程中不断将标签自适应扩展至新

的数据上,通过中心损失[14],如式(2)所示,最小化

样本簇中行人到其共性特征的距离,以此学习目标

域数据集下每一类样本簇的共性特征 Ct 来作为身

份区分特征模板。

LCommon = 1
2 ∑

B

j = 1
‖f j,t - c j,t‖2

2 (2)

其中, LCommon 表示每一类样本簇到其共性特征的距

离, B 表示样本簇和共性特征的数量, f j,t表示目标

数据集样本簇上的第 j 类样本特征,c j,t表示目标数

据集上第 j 类样本的共性特征。
最后,对于每一个新的来自目标域数据集的行

人 xi,t∈Xt,通过相似度距离度量,如式(3)所示,计
算 xi,t 与每一个身份区分特征模板 Ct 的相似度

θ(xi,t, c j),将相似度 θ(xi,t, c j)大于设定阈值的样

本视为可信样本,为其分配与模板相同的伪标签并

加入到模型的训练中。

θ(xi,t, c j) =
∑

n

k = 1
xik,tc jk

∑ n

k = 1
x2
ik,t ∑ n

k = 1
c2
jk

(3)

其中,θ(xi,t, c j)表示目标数据集上的行人 xi,t与第 j
个身份区分特征模板 c j 的相似度。 如果相似度 θ
(xi,t, c j)大于 0. 8,则判定该行人与模板身份一致,
为该行人分配伪标签并添加至数据集中用来微调模

型。 xik,t和 c jk分别表示目标数据集上的行人 xi,t与
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身份区分特征模板 c j 在 k -维度上的特征值,n 表示

特征维度。
1. 4　 基于知识蒸馏的参数更新

由于标签自适应方法依赖于模型在目标数据集

下的初始性能,为了保证在目标数据集上样本选择

的准确性和一致性,在适应到新场景的过程中不仅

要学习新的知识,也要保留之前获得的知识。 基于

这样的考虑,借鉴一种新的知识蒸馏方法[15],通过

采用这种基于知识蒸馏的策略,使模型不仅能够适

应到目标域数据集下,同时也能保留在源域数据集

上的性能。
如图 1 所示,通过一个在带伪标签的目标数据

集上微调的中间模型和在源域数据集中的预训练模

型,将微调好的中间模型参数通过式(4)来逐步完

成原模型权重参数的更新。
Wtarget: = (1 - μ)Wtarget + μWintermediate (4)

其中,Wtarget表示原模型的权重参数,Wintermediate 表示

中间模型的权重参数, μ 表示蒸馏因子。 通过改变

μ 值来平衡旧知识的遗忘和新知识的学习速率。
1. 5　 损失函数

为提高模型在目标数据集上的性能,通过联合

平滑标签损失(smooth label loss) [16] 和三元组损失

(triplet loss) [17] 来优化模型。 对于平滑标签损失,
根据模型的预测得分和图像标签,使用式(5)计算

平滑标签损失。

LID = ∑
N

i = 1
- qi log(pi)

qi =
1 - N - 1

N ε　 y ≠ i

ε
N 　 　 　 　 　 y = i

ì

î

í

ï
ï

ïï

(5)

其中,y 表示真实标签, i 表示第 i 个类别,pi 表示标

签预测得分,N 表示训练集中的总类别数, ε 是一个

常数,用来鼓励模型不去相信标签是正确的,在这里

ε 值为 0. 1。 对于三元组损失,选择每个批次内相同

身份最远的距离 dp 和不同身份之间最近的距离 dn

的样本形成三元组损失,并通过式(6)计算三元组

损失:
LTri = [dp - dn + m] + (6)

其中,m 表示距离裕度,运算符[ z] + 表示取 z 和 0 的

集合中的最大值,在这里 m 取值为 0. 3。 最后,总损

失可以用式(7)表示。
L = LID + LTriplet + βLCommon (7)

其中, β 取值为 0. 0035,表示共性特征在学习过程

中所占的比重。

2　 实验数据与结果分析

2. 1　 数据集介绍

为了验证方法的有效性,在 2 个大型的公开行

人数据集 Market-1501 和 DukeMTMC-reID 上评估了

本文提出的方法。
Market-1501 数据集包含来自 6 个摄像机的

1501 个身份的 32 668 张图像。 其中,751 个身份的

12 936 幅图像用于训练,750 个身份的 19 732 幅图

像用于测试。
DukeMTMC-reID 数据集是从 8 个摄像机收集

的大规模 re-ID 数据集。 其中,702 个身份的 16 522
幅图像用于训练,另外 702 个身份的图像用于测试。
2. 2　 性能评估指标

在行人重识别任务中,常用的性能评估指标有

首位命中率(Rank-1)和平均精度均值(mAP)。 其

中,Rank-1 为首次预测正确的概率,mAP 的定义如

式(8)所示。

mAP = AP
Q (8)

其中,Q 表示查询集的数量,AP 由式(9)定义。

AP =
∑ n

k = 1
p(k)·rel(k)

R (9)

其中,k 表示预测图像的排名,如果预测排名为 k 的

图片与查询图片是同一 ID,则 rel ( k) 为 1,否则

rel(k)为 0,而 p(k)被定义为

p(k) =
∑ k

i = 1
rel( i)
k (10)

2. 3　 实施细节

实验环境如下:Windows 10 的操作系统,深度

学习框架为 Pytorch1. 6. 0,编程语言版本为 Python。
对于行人重识别模型,本实验使用 Resnet 50 作

为主干网络 ( Baseline),在 Conv3 x, Conv4 x,
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Conv5 x输出上分别添加了通道注意力模块和空间

注意力模块,并在最后的全局池化层和全连接层之

间添加了 BNNeck 模块,输入图像的大小调整为 128
× 256 像素,输出维度为 2048 的特征向量。 对于模

型的预训练,本实验使用了随机擦除[18]、色彩抖动、
随机裁剪以及用于训练的随机水平镜像等数据增强

方法。 采用 Adam 优化器,批处理大小设置为 64,学
习率从 3. 5 × 10 - 5开始,每 50 个 epoch 衰减为原来

的 0. 1 倍,训练 120 个周期。 针对模型的微调,设置

密度聚类阈值 ε 为 1. 0,相似度阈值为 0. 8,每 5 个

epoch 使用知识蒸馏方法对原模型进行一次参数更

新,并对无标签的目标数据集使用无监督标签自适

应方法(ULA)以获得新的训练数据,微调学习率为

1 × 10 - 7,训练 80 个周期。
2. 4　 实验结果

2. 4. 1　 无监督标签自适应性能分析

实验分别以 Market-1501 和 DukeMTMC-reID 作

为无标注的测试数据集,验证无监督标签自适应

(ULA)在不同设定类别数量下对模型在跨域任务

上性能的影响,对比结果如表 1 所示。 首先将 Res-
net50 作为基础网络(Baseline),并在此基础上添加

了注意力机制模块和 BNNeck 模块得到基于注意力

机制的行人重识别模型(CSAM-ReID)。 从表中可

以看出,与基础网络(Baseline)相比,CSAM-ReID 在

Market-1501 数据集上 mAP 提升了 5. 6% ,Rank-1 提

升了 4. 6% ;在 DukeMTMC-reID 数据集上 mAP 提升

了 8. 4%,Rank-1 提升了 11. 1%。 其次在 CSAM-ReID

表 1　 不同预设类别数量的 ULA 方法对模型在目标

数据集上性能的影响

方法

DukeMTMC-reID→
Market-1501

Rank-1 / % mAP / %

Market-1501→
DukeMTMC-reID

Rank-1 / % mAP / %

Baseline 27. 2 14. 5 25. 5 13. 9
CSAM-ReID 31. 8 20. 1 36. 6 22. 3
+ ULA(700) 44. 1 28. 5 48. 9 31. 6
+ ULA(750) 48. 2 32. 0 54. 7 35. 1
+ ULA(800) 48. 5 32. 2 53. 9 34. 8
+ ULA(850) 45. 4 30. 7 52. 9 34. 6

注:“→”表示在左侧的数据集下训练,在右侧未训练过的数据集下

测试。

基础上,使用 ULA 在无标签的目标数据集中选择高

质量样本以微调模型,表 1 中展示了不同预设类别

数量 ULA 方法的实验结果。 当预设类别数量为 750
时,在 Market1501 数据集上 mAP 达到了 32. 0% ,
Rank-1 达到了 48. 2% ;在 DukeMTMC-reID 数据集

上 mAP 达到了 35. 1% ,Rank-1 达到了 54. 7% 。 实

验结果表明,改进的 CSAM-ReID 模型可以有效提升

模型在目标域数据集上的初始性能,而标签自适应

方法通过选择无标签的目标数据集上可信度高的样

本微调模型,大大改善了行人重识别模型在目标数

据集上的行人外观特征表示性能。
2. 4. 2　 知识蒸馏性能分析

为验证基于知识蒸馏的参数更新方法在平衡旧

知识的遗忘和新知识的学习任务中的有效性,在
CSAM-ReID 模型和 ULA 的基础上分别使用不同的

知识蒸馏因子,实验结果如表 2 所示。 可以看出,当
知识蒸馏因子 μ 为 0. 5 时,相比于 CSAM-ReID +
ULA(750 ), 在 Market-1501 数据集上 mAP 提高

1. 1% ,Rank-1 提高了 0. 4% ;在 DukeMTMC-reID 上

mAP 提高了 1. 0% ,Rank-1 提高了1. 8% 。实验结果

表明,添加知识蒸馏的参数更新策略有助于模型对

旧知识的保留,保证了在目标数据集上样本选择的

准确性和一致性,从而提高了模型在目标数据集上

的性能。

表 2　 不同知识蒸馏因子对模型在目标

数据集上性能的影响

方法

DukeMTMC-reID→
Market-1501

Rank-1 / % mAP / %

Market-1501→
DukeMTMC-reID

Rank-1 / % mAP / %

CSAM-ReID
+ ULA(750)

48. 2 32. 0 54. 7 35. 1

+ KD(0. 1) 40. 3 28. 2 44. 6 30. 6
+ KD(0. 3) 44. 3 31. 2 54. 6 34. 6
+ KD(0. 5) 48. 6 33. 1 56. 5 36. 1
+ KD(0. 7) 48. 4 32. 5 55. 9 35. 8

注:“→”表示在左侧的数据集下训练,在右侧未训练过的数据集下

测试。

2. 4. 3　 所提方法与前沿算法的实验数据对比

如表 3 所示,所提算法与 Market-1501 和 Duke-
—841—

高技术通讯　 2022 年 2 月 第 32 卷 第 2 期
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方法进行比较,分别是基于聚类的方法 PUL[9],基
于属性共同训练的方法 TJ-AIDL[19]、基于图像转换

的方法 IPGAN[7]、PTGAN[20]、SPGAN[21]以及基于域

鉴别网络和域自适应的 DDNDA[22]。 从实验结果可

以看出,所提方法在 Market-1501 数据集上 Rank-1
为 48. 6% ,mAP 为 33. 1% ,在 DukeMTMC-reID 上的

Rank-1 为 56. 5% ,mAP 为 36. 1% ,相比于基于图像

转换方法 IPGAN, 在 Market-1501 和 DukeMTMC-
reID 数据集上,其 mAP 分别提高了 6. 1%和 8. 1% 。

表 3　 所提方法与其他先进算法的性能对比

方法
DukeMTMC-reID→Market-1501

Rank-1 / % Rank-5 / % Rank-10 / % mAP / %
Market-1501→DukeMTMC-reID

Rank-1 / % Rank-5 / % Rank-10 / % mAP / %
PUL[9] 30. 4 44. 5 50. 7 16. 4 44. 7 59. 1 65. 6 20. 1

TJ-AIDL[19] 44. 3 59. 6 65. 0 23. 0 58. 2 74. 8 81. 1 26. 5
IPGAN[7] 47. 0 63. 0 68. 1 27. 0 57. 2 76. 0 82. 7 28. 0
PTGAN[20] 27. 4 - 50. 7 - 38. 6 - 66. 1 -
SPGAN[21] 41. 1 56. 6 63. 0 22. 3 51. 5 70. 1 76. 8 22. 8
DDNDA[22] 38. 1 55. 0 62. 2 17. 1 28. 4 41. 5 49. 9 17. 6
本文方法 48. 6 58. 7 66. 3 33. 1 56. 5 69. 4 75. 4 36. 1

　 注:“→”表示在左侧的数据集下训练,在右侧未训练过的数据集下测试。

2. 5　 训练过程可视化

为了分析训练过程中标签自适应方法选择的样

本和目标数据集上行人特征分布的变化,在训练期

间随机选择 DukeMTMC-reID 数据集上 6 个带伪标

签的行人和 8 位不同身份的行人分别对其样本选择

过程和特征分布变化过程进行可视化,特征分布和

样本选择结果分别如图 4 和图 5 所示。 从图 4 中可

以观察到,随着训练数的增加,在特征空间中相同身

份的行人相互靠近,不同身份的行人彼此远离,从而

提高模型对不同身份的行人辨别能力。 同时,每一

次对模型进行参数更新并使用标签自适应方法后都

有大量的新样本加入到训练数据中。 从图 5 中可以

看出,由于直接将模型应用在目标域数据集上其性

能会较差,因此刚开始选择的样本都是在同一摄像

头下姿态相似的行人,随着模型在目标域数据集下

性能的改善,越来越多的样本通过标签自适应被关

联了伪标签,加入到模型的进一步微调中。
图 6(a)和(b)分别展示了模型在 DukeMTMC-

reID 数据集上不同阶段的损失函数和性能指标的曲

线变化。 从图 6(a)可以看到,每 5 个 epoch 损失函

数都会陡然升高。 这是因为通过标签自适应加入了

新的样本,随着模型的不断训练,损失函数逐渐接近

最小值,达到平稳状态,此时模型的性能是最优的。
从图 6(b)可以看到,模型在 epoch 为 160 时性能指

标达到最高,随着模型的继续迭代,模型的性能开始

显示下降的趋势。 这是因为在连续迭代的过程中,
先前选择的错误样本逐渐累积,模型接收了大量错

误的样本训练而导致的。

图 4　 在训练过程中样本在特征空间中的分布变化图
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图 5　 在训练过程中通过标签自适应选择样本的过程

图 6　 在 DukeMTMC-reID 数据集上训练的损失函数和性能指标变化曲线图

3　 结 论

本文提出了一种基于注意力机制和标签自适应

的跨域行人重识别方法。 通过在不同深度特征层嵌

入注意力机制和 BNNeck 模块可有效提高行人重识

别模型在跨域任务中的初始性能,进而提高行人重

识别模型对源域数据集和没有任何标签的目标域数

据集之间相关性的表达能力。 无监督标签自适应方

法可以充分挖掘没有任何标签的目标域数据集上的

可用数据,并将标签信息扩展至新的数据上。 基于

知识蒸馏的方法可以使模型在学习新的知识的同时

保留旧知识,保证样本选择的一致性和准确性,从而

提高模型的稳定性。 实验结果表明,所提方法能有

效提高行人重识别模型在跨域任务中的性能。
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Cross-domain person re-identification based on attention
and label adaptation

CHEN Siwen, WU Huaiyu, CHEN Yang
(Institute of Robotics and Intelligent Systems, Wuhan University of Science and Technology, Wuhan 438001)

Abstract
In view of the fact that most of the existing person re-identification algorithms rely on supervised training, and

the manually annotated data in supervised training require expensive man power and material resources, which lim-
its expanding the application of person re-identification algorithms in new scenarios, a cross-domain person re-iden-
tification based on attention and label adaptation is proposed. Firstly, the attention mechanism and BNNeck module
are embedded in the feature layers of deep convolution neural network(DCNN) to enhance the feature representa-
tion ability of the model to person under different datasets. Secondly, the label adaptation method is proposed to ex-
pand the label information to the target dataset. Finally, the method of knowledge distillation (KD) is used to con-
tinuously fine-tune the model, so that the model gradually adapts to the new scenarios. The proposed method
achieves 33. 1% mean average precision (mAP) accuracy on Market-1501 dataset and 36. 1% mAP accuracy on
DukeMTMC-reID dataset. Compared with the advanced PTGAN, IPGAN and other cross-domain personre-identifi-
cation algorithms, the performance of the proposed method is obviously improved.

Key words: cross-domain person re-identification, attention, label adaptation, knowledge distillation (KD),
deep convolutional neural network (DCNN)
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