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摘  要: 为解决视频行人重识别数据集标注困难的问题,本文提出了基于单标注样本视频行人重识别的近邻中心

迭代策略,该策略逐步利用伪标签视频片段迭代更新网络结构,以获得最佳的模型.针对预测无标签视频片段的伪标

签准确率低的问题,提出了一个新的标签评估方法:每次训练后,将所选取的伪标签视频片段和有标签视频片段特征

中每个类的中心点作为下一次训练中预测伪标签的度量中心点;同时提出了一个基于交叉熵损失和在线实例匹配

损失的损失控制策略,使得训练过程更加稳定,无标签数据的伪标签预测准确率更高.在 MARS, DukeMTMC- 

VideoReID这两个大型数据集上的实验验证了本文方法相比于最新的先进方法在性能上得到一个非常好的提升. 
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Abstract: In order to solve the problem of labeling difficulty in video-based person re-identification dataset, a neighborhood center 

iteration strategy based on one-shot video-based person re-identification is proposed in this paper, which gradually optimizes the network 

by using pseudo-labeled tracklets to obtain the best model. Aiming at the problem that the accuracy of predicting pseudo labels of 

unlabeled tracklets is low, a novel label evaluation method is proposed. After each training, the center points of each class in the features 

of the selected pseudo-labeled tracklets and labeled tracklets are used as the measurement center points for predicting the pseudo labels in 

the next training. At the same time, a loss control strategy based on cross entropy loss and online instance matching loss is proposed in 

this paper, which makes the training process more stable and the accuracy of the pseudo labels higher. Experiments are implemented on 

two large datasets: MARS and DukeMTMC-VideoReID, which demonstrate that our methods outperform the state-of-the-art methods. 

Key words: Video-based person re-identification; Neighborhood center iteration strategy; Label evaluation method; One-shot; Loss 

control strategy 

行人重识别（person re-identification）旨在解决跨摄像机检索匹配行人图像或视频的问题,主要有两种方

法:基于图像的行人重识别和基于视频的行人重识别.前者利用行人图像匹配同一行人在不同摄像机视图下的

行人图像[1-5],后者直接利用信息更加丰富的行人视频片段匹配同一行人在不同的摄像机视图下的行人视频
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[6-8].而基于视频的行人重识别与现实世界的应用更为贴切,从而在近期引起了极大的关注.现有的基于视频的

行人重识别的方法主要依赖于完全标注的视频片段.由于标注数据的成本过于巨大,因此研究依赖少量标注的

半监督视频行人重识别具有极大的应用价值. 

单标注样本学习是半监督学习的一种.单标注样本视频行人重识别的关键在于如何准确的对大量无标签

视频片段进行标签估计[9-11].其常见的方法是在迭代过程中先将数据嵌入特征空间,以每个行人唯一的有标签

视频片段特征作为固定度量中心,无标签视频片段根据与固定度量中心的距离为其分配伪标签.初始有标签数

据和每次选定的伪标签数据合并作为新的数据集,进行下一次训练.如图 1 所示（图中共有 3 类数据,实心圆表

示无标签数据,颜色表示各自真实的分类,空心圆表示该类的初始有标签数据特征,虚线圆内与空心圆颜色不同

的点则表示伪标签标注错误的数据,以空心圆为中心选取一定比例的伪标签数据用于下一次训练）,随着选取

用作下次训练伪标签数据的增加,标注错误的伪标签的数量也极大地增加,因此以上这种固定度量中心的方法

是有缺陷的.在这种情况下,当有标签数据在特征空间中处于类的边缘或者远离类的中心,随着选取伪标签数据

的增加,将会得到大量的不准确的伪标签数据,而过多的不可靠的伪标签数据在迭代过程中将会严重影响模型

的性能. 

 

Fig.1  Common label evaluation methods 

图 1  常见标签评估方式 

为了在每轮训练过程中得到更多的正确伪标签视频片段用于下一次训练,本文提出了一个新的策略:近邻

中心迭代策略(Neighborhood Center Iteration, NCI).每一次迭代训练后,在特征空间中找出所选取的伪标签视频

片段和有标签视频片段特征每一类的中心点,作为其下一轮预测无标签视频片段的伪标签的度量中心点.随着

选取伪标签视频片段的数量逐步增加,本文的策略能更加准确地加入复杂的无标签视频片段用于下一次训练.

此外,传统的行人重识别特征学习主要依赖于三重损失[12]等函数,其计算量大,因此本文提出一个损失控制策

略,联合训练交叉熵损失（CrossEntropy Loss）和在线实例匹配损失[13]（Online Instance Matching Loss,OIM 

Loss）,既能有效地缩小类内距离又能使得训练过程更加的稳定高效. 

本文的主要工作如下:（1）提出一个新的训练策略 NCI,该策略中提出的新标签评估准则能有效地提升无

标签视频片段的伪标签预测准确率和最终算法的精度.（2）提出一个新的损失控制策略,联合训练 CrossEntropy 

Loss 和 OIM Loss,使得训练过程更加的稳定.相对于最新的半监督和单标注学习方法,本文的方法在 MARS 和

DukeMTMC-VideoReID两个大型数据集上都有很好的性能提升. 

1   相关的研究工作 

对于监督视频行人重识别,新出现了许多基于深度学习的方法[14-18].如文献[14]将细化循环单元模块和时

空线索聚合模块用于恢复缺失帧和利用上下文信息,从而获得行人视频片段的特征表示;文献[17]提出时空注

意力感知学习方法,旨在视频序列的时空上关注视频中行人的重要部分,以解决行人图像质量因不同的时间空

间区域变化而变化的问题;文献[18] 提出了判别聚合网络方法,直接聚合原始视频帧,且结合度量学习和对抗学

习的思想生成更多的判别图像,减少每个视频处理的图像帧数,误导性信息的低质量帧也可以得到很好的过滤

和去噪.对于无监督的视频行人重识别,文献[13]中提出了半监督行人检测的 OIM Loss,它也可用于无监督的视
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频行人重识别;文献[19]提出了一种自底向上聚类方法(Bottom-Up Clustering, BUC) 来联合优化 CNN 和无标

签样本间的关系,并且在聚类过程中利用了一个多样性正则项来平和每个聚类的数据量.  

以往的半监督行人重识别方法大多数是基于图像[20-23]行人重识别.近期出现了不少半监督视频行人重识

别方法,如 Zhu 等[24]提出了一种基于半监督交叉视图投影的字典学习方法;也出现了一些单标注视频行人重识

别任务的方法,如 Liu 等[10]用有标签的样本初始化模型,计算出与查询集样本最接近的 k 个样本并且删除其中

的可疑样本,再将其余样本添加到训练集中,重复该过程直到算法收敛为止;Ye 等 [11]提出了一种动态图匹配

（Dynamic Graph Matching,DGM）方法,该方法迭代更新图和标签估计,以学习更好的特征空间;Wu等[9]使用一

个逐步利用无标签视频片段的策略（Exploit the Unknown Gradually,EUG）,先用有标签视频片段初始化网络模

型,再根据与有标签数据的距离将伪标签数据线性合并到训练集中进行后续的训练;文献[25]用了一个单标注

样本渐进学习的方式（Progressive Learning,PL）,将标签数据、伪标签数据和索引标签数据三个部分在迭代过

程中联合训练模型.但是文献[10,11]中采用静态策略来确定每次训练所选择的伪标签数据的数量的方法是不

合理的,因为初始模型可能不健壮,只有少数伪标签预测在初始阶段是可靠和准确的,如果选择与后期训练相同

数量的数据,则不可避免地会出现更多错误的伪标签数据.而文献[9,25]中将有标签视频片段特征作为固定度量

中心也会得到大量的不准确的伪标签数据.因此本文提出了近邻中心迭代策略,从一定程度上解决伪标签错误

率低的问题. 

2   近邻中心迭代策略 

2.1   基本框架 

本文将每个行人唯一有标签视频片段集合表示为 1 1{( , ),...,( , )}l ln nx y x y� ,无标签的视频片段集合表示

为 u1{( ),...,( )}l ln n nx x � ,其中  ,i ix y 分别表示第 i 个视频片段和行人标签.因此有 ln� 和 un� ,其中

表示集合内元素的个数. {0,1}is  作为伪标签样本 ix 选作下一次训练的选择指示器. 

在迭代训练过程中,采用的是一种常见的渐进学习方式[9],每次训练选取一定比例可靠的伪标签视频片段

用于下一次训练.  表示选取下一次训练的伪标签数据的候选集 

= {( ) +1 }, 1,i i i l l ux s n i n ny                                    (1) 

其中 iy 表示第 i个无标签视频片段的伪标签. 

本文方法的具体框架如图 2所示,采用 ResNet-50结构的端到端模型作为特征提取网络,且在分类层前面

加上了一个全连接层和一个时间平均池化层.对于每一个视频片段,当所有图片被提取为帧级特征后,时间平

均池化层将所有的帧级特征合并作为视频片段的特征表示. 
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Fig.2  Overall framework of NCI strategy 
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图 2  NCI策略整体框架 

初始训练时使用唯一有标签视频片段集合 来初始化模型,再用训练好的模型提取  中无标签视频片段

特征,每个无标签视频片段的伪标签由特征空间中距离最近的度量中心点的标签进行分配,然后产生每个无标

签视频片段的选择指示器 is ,并根据公式(1)来得到候选集  .在之后的迭代中,每次候选集  和初始的标签数

据 合并为新的数据集  , = �  .则作为下一次训练用的训练集.且在训练过程中  随着训练次数的增

加而不断地扩大. 

2.2   标签评估标准 

以往的标签评估方法[9,25]中,有标签数据作为固定度量中心在每轮训练中为最近的无标签数据进行伪标签

分配.如图 1所示,这一方法是有很大弊端的,原始有标签视频片段在特征空间内同类中的相对位置是固定的,且

当原始有标签视频片段在特征空间中处于同类的边缘或者远离类中心的点时,每次训练会预测出更多错误的

伪标签,随着选取伪标签数据  的增大（例如图中选取 80%）,选取到不可靠数据的概率变得更大. 

针对这种情况,提出了一种新的标签评估标准.在迭代过程中,利用得到的可靠集合 中每个类的中心,作

为下一次训练预测伪标签的度量中心点.具体来说,每次训练结束,训练完的模型提取无标签视频片段的特征并

嵌入特征空间,此时无标签数据特征与上一次训练所得的集合 中每个类的中心（初次训练 中每个行人只

有一个初始数据,则以此为类中心）依次计算距离,距离最近的类的标签则为该无标签视频片段的伪标签.然后

无标签视频片段与为其分配伪标签的度量中心的距离排序,按比例选取距离较小并带有伪标签的无标签视频

片段作为可靠伪标签数据候选集  ,并与 合并为 作为下一次训练的数据集,依次迭代直至用完所有无标签

视频片段.这样能够使得每次选取的度量中心更准确地反映出特征空间内每个类中的特征的集中趋势,能够更

加接近类的真实中心,使得每次预测的伪标签更加准确. 

 

Fig.3  NCI label evaluation method 

图 3  NCI标签评估方式 

如图 3 所示（图 3 共有 3 类,实心圆表示无标签数据特征,空心圆表示该类的初始有标签数据特征,五角星

代表上一次训练所得集合 的类中心,虚线圆内与空心圆颜色不同的点则表示伪标签标注错误的数据,此时则

以五角星为中心选取一定比例的伪标签数据用于下一次训练）,当初始训练后以唯一有标签样本为中心点选取

20%的数据,在之后训练中依次以新的中心（五角星）为度量中心点选取 40%、80%的数据,可以明显的看到,

前一次迭代选取的伪标签数据与初始有标签数据合并之后产生的新的度量中心点,更加接近类的真实中心,而

相比于图 1 预测出更多正确的伪标签.因此近邻中心迭代策略中的标签评估标准,能够极大地提高每次伪标签

预测的准确率,进而提高最终结果. 

数据样本的集中趋势描述有平均数、中位数等,本文分别用平均中心和中位数中心计算特征空间的样本中

心.由于MARS数据集采样的摄像头较多且场景较为复杂,可能在特征空间中离群点较多,因此使用中位数中心

更为合适.DukeMTMC-VideoReID 数据集场景相对简单,则使用平均中心更合适.用 R 表示 中所有类的中心

的集合,其中平均中心公式可表示为 
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d kn

R dn
N 

 


                                    (2) 

其中 kR 表示第 k 类样本新的度量中心点, k� 表示 中第 k 类样本的集合,N 为 k� 中元素的个数. 

2.3   动态抽样策略 

由于前几次用于训练的数据较少,模型的性能较差,预测的无标签视频片段的伪标签可靠的数量较少,因此

若前几次训练每次选取过多的伪标签数据会极大地影响最终的模型性能.因此本文采用了渐进的动态抽样策

略.其中每个无标签视频片段与所有度量中心的距离的最小值可表示为 

2
( ) min ( ) k

kR R
Ri id x xf


                                 (3) 

ix   , kR R 表示为新的度量中心点, ()f  表示该无标签视频片段在特征空间中的特征.对于伪标签数据的

选择,通过选择指示器 ts 来将一定比例较小的 ( )id x 对应的无标签视频片段 ix 作为可靠的伪标签数据采样到训

练中 

=arg min
0 1

( )
l u

t
mt l

n n

i

i n

i
s

s s d x




 
                                (4) 

其中 tm 表示当前轮次选取伪标签数据的数量.随着迭代次数 t 的增加,选取可靠伪标签数据的数量会逐步增

加:  = 1 , (0,1)t t um m p n p    其中 p表示迭代过程中选取伪标签数据数量的增长率.比较好的选择是将 p

设置为一个很小的值,这意味着 tm 逐步增大,并且每一步的变化很小.这种设置随着迭代过程逐步优化,模型性

能会非常稳定的提高,并最终获得令人满意的性能. 

3   损失函数训练策略 

常用的 OIM Loss利用来自有标签行人视频数据的特征形成查询表,与批次样本之间进行距离比较,另外那

些无标签视频片段可以被视为负样本,将它们的特征存储在循环队列中并进行比较.不仅适用于单标注视频行

人重识别训练场景,并且相比于其它损失函数收敛的更快更稳定.OIM Loss可以表示为 

OIM TX V                                             (6) 

exp( )1
log

exp( )
OIM

i

j

i

ij
loss

N
 





                                    (7) 

其中 OIMX 表示视频片段的特征矩阵,V 表示每个类代表性的特征, 表示提取的特征 X 与每个类的余弦距离.

而 CrossEntropy Loss 也是常用的损失函数,在深度训练中有着比较稳定和准确的效果.用 CeX 表示最终视频片

段的特征矩阵,则 CrossEntropy Loss可表示为 

Ce

exp( )1
log

exp( )

Ce

Ce
i

j

i

ij

X
loss

N X
  


                                    (8) 

基于以上两个损失函数,为了单标注视频行人重识别的训练过程更加稳定,模型性能更佳,本文提出了一个

有效的损失函数训练策略,联合训练 OIM Loss和 CrossEntropy Loss两个损失函数 

Ce
(1 )

OIM
loss loss lossb b                                       (9) 
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0.5 0.5 ( ),

0.5 0.5 ( ),
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                            (10) 

其中
Ce
p 和

OIM
p 表示训练过程中两个损失评估的精度, b 是一个可变参数,用于动态分配权重.损失函数的评估

精度高则分配大一点的权重,评估精度低则分配小一些的权重,通过动态的调整训练权重,使得在训练过程中模

型能够更加稳定,表现的更加鲁棒,无标签数据的伪标签精度更高.通过两个大型数据集上的实验也验证了本文

的损失控制策略的有效性. 

4   实验与分析 

4.1   数据集 

MARS[7]数据集是视频行人重识别任务中最大的数据集.数据集包含 1261 个行人,共有 17503 个视频片段

和 3248 个干扰视频片段.其中 625 个行人用于训练,636 个行人用于测试.训练集中每个行人平均有 13 个视频

片段,每个视频片段平均有 816帧. 

DukeMTMC-VideoReID[26]数据集包含 1812个行人,共有 4832个视频片段.并将行人分别划分为 702、702

和 408份,分别用于训练、测试和干扰.总共 2196个视频片段用于训练,以及 2636个视频片段用于测试和干扰.

每个视频片段平均有 168帧. 

本文使用累积匹配特征（Cumulative Matching Characteristic,CMC）曲线和平均准确率（Mean Average 

Precision,mAP）来评估每次迭代模型的性能,并且使用符号表示最终预测无标签视频片段伪标签准确率. 

4.2   实验设置 

在两个数据集中,为每个行人随机选择摄像机 1中的一个视频片段作为初始化有标签数据集 .如果摄像

机 1 没有该行人,将在下一台摄像机中随机选择一个视频片段,以确保每个行人都有一个用于初始化的视频片

段. 

在实验中本文使用 ImageNet[27]预训练去掉最后的分类层的 ResNet50 作为 NCI 的初始模型.采用动量为

0.5且权重衰减为 0.0005的随机梯度下降（SGD）优化方法.整体学习率初始化为 0.1,并在最后 15个周期衰减

为 0.01.在用损失函数控制策略训练的时候,由于初始数据过少,本文使用 CrossEntropy Loss来进行前几次迭代

的训练,以获得稳定的伪标签数据,之后使用本文提出的损失函数控制策略,从而使得实验过程更加稳定,效果

更好. 

4.3   实验对比 

4.3.1   参数分析 

当训练循环到第 t 步,本文会选择 t p 比例的带有伪标签的无标签视频片段用作下一次的模型训练.其中

增长率 p的影响如表 1、表 2所示, p取 0.05到 0.3时, p值越小 rank-1、mAP的精度越高.且当 =0.05p 时,rank-1、

mAP 和伪标签的精度最高,模型性能最好.如图 4 所示,当 p取 0.05、0.10 和 0.20 时,前面几次迭代 3 张图曲线

间的间隙不大,然而后面曲线间的间隙则越来越大,并且 p取 0.05时的曲线明显高于 0.10和 0.20.原因是错误标

签评估在迭代过程中会不断累积,选取伪标签越多错误的累积影响越大.因此增长率 p扩大的越缓慢,选取的正

确伪标签越多,从而模型精度 rank-1、mAP越高.综合分析, p值取小一些效果会更好.本文以下阐述以 =0.05p 和

=0.1p 的结果进行比较. 
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Fig.4  Results of different values of parameter p on the MARS dataset 

图 4  参数 p不同值在 MARS数据集上的结果图 

在选取特征空间的数据中心点时,本文使用了平均中心和中位数中心.结果如表 1所示, p取 0.05到 0.3时,

在MARS数据集上中位数中心比平均中心伪标签精度明显更高.其中当 =0.05p 时,中位数中心比平均中心预测

伪标签精度高 1.63%.当 0.10p  时,中位数中心比平均中心伪标签精度高 2.43%.而 p取 0.05 到 0.3 时,在

DukeMTMC-VideoReID 数据集上平均中心比中位数中心伪标签精度明显更高.其中当 =0.05p 时,平均中心比

中位数中心伪标签精度高 0.8%.当 0.10p  时,平均中心比中位数中心伪标签精度高 0.87%.因此本文实验选用

中位数中心作为MARS数据集的标签评估方式,平均中心作为DukeMTMC-VideoReID数据集的标签评估方式. 

Table 1  Comparison of center selection method correct rate (%) 

表 1  中心选取方式正确率（%）的对比 

 DukeMTMC-VideoReID MARS 

Parameter Mean Median Mean Median 

p=0.30 64.26 61.04 41.94 42.58 

p=0.20 68.14 67.47 47.36 48.40 

p=0.15 68.61 68.61 56.30 54.36 

p=0.10 73.23 72.36 60.58 63.01 

p=0.05 75.30 74.50 66.56 68.19 

 

4.3.2   近邻中心迭代策略的有效性 

如表 2、表 3所示,表示 p取 0.05到 0.3时,NCI策略相比于 EUG在 rank-1 accuracy(%)、mAP(%)、伪标

签准确率 (%)有着全面性的提升.当两种方式均取 0.10p  时,在 DukeMTMC-VideoReID 数据集上,NCI 的

rank-1精度提升 2.61%,mAP 精度提升 3.84%,伪标签的预测精度提升 1.61%.在 MARS数据集上,NCI 的 rank-1

精 度 提 升 2.78%,mAP 精 度 提 升 6.12%, 伪 标 签 的 预 测 精 度 提 升 4.04%. 均 取 0.05p  时 , 在

DukeMTMC-VideoReID数据集上,NCI的 rank-1精度提升 1.61%,mAP精度提升 3.17%,伪标签的预测精度提升

1.13%.在MARS数据集上,NCI的 rank-1精度提升 1.93%,mAP精度提升 3.35%,而伪标签的预测精度提升 1.97%. 

综合以上分析能得出,增长率 p取 0.05 到 0.3 时,无论是 rank-1、mAP 精度还是伪标签的准确率,均有了极

大地提升.由此得出本文提出的 NCI相比于最新的策略 EUG有着全面的性能提升. 

Table 2  Comparison of NCI and EUG results (%) 

 表 2  NCI与 EUG结果（%）对比  

 DukeMTMC-VideoReID MARS 

Methods rank-1 rank-5 rank-20 mAP rank-1 rank-5 rank-20 mAP 

EUG[9](p=0.30) 63.82 78.64 87.04 54.57 42.77 56.51 67.17 21.12 

EUG[9](p=0.20) 68.95 81.05 89.46 59.50 48.68 63.38 72.57 26.55 
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EUG[9](p=0.15) 69.08 81.19 88.88 59.21 52.32 64.29 73.08 29.56 

EUG[9](p=0.10) 70.79 83.61 89.60 61.76 57.62 69.64 78.08 34.68 

EUG[9](p=0.05) 72.79 84.18 91.45 63.23 62.67 74.94 82.57 42.45 

NCI(p=0.30) 67.50 79.20 87.90 58.10 44.30 57.90 67.70 22.40 

NCI(p=0.20) 71.20 83.80 91.00 62.80 47.70 60.80 70.00 26.40 

NCI(p=0.15) 71.50 84.30 89.90 62.20 55.50 69.50 77.80 34.30 

NCI(p=0.10) 73.40 86.80 93.20 65.60 60.40 76.00 84.30 40.80 

NCI(p=0.05) 74.40 88.50 93.40 66.40 64.60 78.10 84.40 45.80 

 

4.3.3   损失控制策略的有效性 

表 3 是联合 NCI 和损失控制策略分别在 DukeMTMC-VideoReID 和 MARS 数据集上的实验结果,与 NCI

在 rank-1 accuracy(%)、mAP(%)、伪标签准确率 (%)的比较.以验证损失控制策略的有效性.如表 3所示,NCI

和损失控制策略联合训练的结果与 NCI进行比较可得,当均取 0.10p  时,DukeMTMC-VideoReID数据集上在

rank-1 精度提升 6.1%,mAP 精度提升 7.5%,伪标签准确率提升 5.36%.在 MARS 数据集上在 rank-1 精度提升

0.7%,mAP 精度提升 0.6%,伪标签的准确率提升 0.51%.当 0.05p  时,DukeMTMC-VideoReID 数据集上 rank-1

精度提升 5.9%,mAP 精度提升 7.6%,伪标签的准确率提升 4.82%.在 MARS数据集上 rank-1 精度提升 2%,mAP

精度提升 2.9%,伪标签的准确率提升 3.48%. 

综合以上分析,本文提出的损失控制策略能有效地提升 NCI的性能,最终提升模型的性能.同时表 3在同等

p值下的实验结果对比,能依次证明本文的 NCI和损失控制策略提升效果明显. 

Table 3  Comparison of Loss Control Strategy Results (%) 

表 3  损失控制策略结果（%）的对比 

 DukeMTMC-VideoReID MARS 

Methods rank-1 rank-5 rank-20 mAP   rank-1 rank-5 rank-20 mAP   

EUG[9](p=0.10) 70.79 83.61 89.60 61.76 71.62 57.62 69.64 78.08 34.68 58.97 

NCI(p=0.10) 73.40 86.80 93.20 65.60 73.23 60.40 76.00 84.30 40.80 63.01 

NCI+Loss(p=0.10) 79.50 90.20 95.20 73.10 79.59 61.10 76.80 83.40 41.40 63.52 

EUG[9](p=0.05) 72.79 84.18 91.45 63.23 74.17 62.67 74.94 82.57 42.45 66.22 

NCI(p=0.05) 74.40 88.50 93.40 66.40 75.30 64.60 78.10 84.40 45.80 68.19 

NCI+Loss(p=0.05) 80.30 91.60 95.30 74.00 80.12 66.60 80.20 87.8 48.70 71.67 

 

4.3.4   与其他方法比较 

表 4是本文的方法 NCI和损失控制策略分别在 DukeMTMC-VideoReID和MARS数据集上,与其它方法在

rank-1 accuracy(%)和 mAP(%)的比较.表 4中与本文的对比方法有 OIM、BUC、DGM、 Stepwise、EUG和 PL

等方法.本文提出的方法相比其它方法对单标注视频行人重识别性能都有明显的提升.如表 4 中所示,本文提出

的方法 NCI在 DukeMTMC-VideoReID数据集上,最高使 rank-1达到 74.40%,mAP达到 66.40%;在 MARS数据

集上 ,最高使 rank-1 达到 64.60%,mAP 达到 45.80%.而在 NCI 加上提出的损失控制策略之后 ,在

DukeMTMC-VideoReID 数据集上,最高使 rank-1 达到 80.30%,mAP 达到 74.00%;在 MARS 数据集上,最高使

rank-1达到 66.60%,mAP达到 48.70%.性能远超过 DGM、Stepwise、EUG和 PL等方法. 

NCI和损失控制策略联合训练的最终结果与无监督的方法 OIM和 BUC相比在 DukeMTMC-VideoReID和

MARS 数据集上有着明显的优势 .相比于单标注视频行人重识别最新的方法 EUG 和 PL 有很大提升 .当

0.05p  时,在 DukeMTMC-VideoReID数据集上,rank-1分别提升了 7.51%、7.4%,mAP上分别提升了 10.77%、

10.7%.在 MARS数据集上,rank-1分别提升了 3.93%、3.8%,mAP上分别提升了 6.25%、6.1%.而当 0.10p  时,
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在 DukeMTMC-VideoReID 数据集上,rank-1 分别提升了 8.71%、8.5%,mAP 上分别提升了 11.34%、11.2%.在

MARS数据集上分别提升了 3.48%、3.2%,mAP上分别提升了 6.72%、6.5%. 

综合以上分析,说明本文 NCI和损失控制策略联合训练,相比于同类的方法有很大的提升,从而验证了本文

提出的近邻中心迭代策略和损失控制策略的有效性和优越性. 

Table 4  Comparison of accuracy (%) between NCI and other methods 

表 4  NCI与其它方法的结果（%）的对比 

 DukeMTMC-VideoReID MARS 

Methods rank-1 rank-5 rank-20 mAP rank-1 rank-5 rank-20 mAP 

Baseline[9](one-shot) 39.60 56.84 66.95 33.27 36.16 50.20 61.86 15.45 

OIM[13] 51.10 70.50 - 43.80 33.70 48.10 - 13.50 

BUC[19] 74.80 86.80 - 66.70 55.10 68.30 - 29.40 

DGM[11] 42.36 57.92 69.31 33.62 36.81 54.01 68.51 16.87 

Stepwise[10] 56.26 76.37 79.20 46.76 41.21 55.55 66.76 19.65 

EUG[9](p=0.10) 70.79 83.61 89.60 61.76 57.62 69.64 78.08 34.68 

EUG[9](p=0.05) 72.79 84.18 91.45 63.23 62.67 74.94 82.57 42.45 

PL[25](p=0.10) 71.00 83.80 90.30 61.90 57.90 70.30 79.30 34.90 

PL[25](p=0.05) 72.90 84.30 91.40 63.30 62.80 75.20 83.80 42.60 

NCI(p=0.10) 73.40 86.80 93.20 65.60 60.40 76.00 84.30 40.80 

NCI(p=0.05) 74.40 88.50 93.40 66.40 64.60 78.10 84.40 45.80 

NCI+Loss(p=0.10) 79.50 90.20 95.20 73.10 61.10 76.80 83.40 41.40 

NCI+Loss(p=0.05) 80.30 91.60 95.30 74.00 66.60 80.20 87.80 48.70 

Baseline[9](supervised) 83.62 94.59 97.58 78.34 80.75 92.07 96.11 67.39 

5   结束语 

单标注学习的错误标签估计会严重降低模型的鲁棒性,无标签视频片段的标签估计对于单标注视频行人

重识别至关重要.针对这个问题,本文提出了一种近邻中心迭代策略,该策略从简单可靠的无标签视频片段样本

开始,逐步更新用于预测伪标签的度量中心点,获取更加可靠的伪标签数据来更新模型.每次选取的可靠伪标签

数据以较慢的速度增加.此外,本文提出了一种新的损失训练策略,能使得训练过程更加稳定又能缩小类内距

离,从而获得可靠的伪标签数据和更鲁棒的模型.本文方法的有效性在MARS和DukeMTMC-VideoReID两个大

规模数据集上得到了很好的验证. 
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