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基于全局特征增强的无监督红外行人重识别

王晓红，孟杨柳

（上海理工大学，上海 ２０００９３）

摘　要：目前，无监督单模态行人重识别研究主要集中于可见光图像。随着新型红外摄像头的
普及，无监督红外行人重识别也展现出其研究价值。由于红外图像对比度低、缺乏颜色纹理细

节信息，因此全局信息对于红外行人重识别至关重要。本文设计了基于 ＦＲｅｓＧＡＭ的无监督
红外行人重识别网络。该网络首先利用小波变换对图像进行预处理以增强特征提取能力，接

着在ｒｅｓｎｅｔ５０网络结构中引入全局注意力机制（ＧｌｏｂａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ＧＡＭ）关注更多的
全局信息。此外，由于红外伪标签噪声较大，本文提出采用基于样本扩展的分组采样（Ｇｒｏｕｐ
ＳａｍｐｌｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＳａｍｐｌｅＥｘｐａｎｓｉｏｎ，ＧＳＳＥ）策略进一步优化伪标签生成，从而提升了模型的识
别精度。实验结果表明，本文提出的优化方法有效提升了无监督红外行人重识别的精度，尤其

是ｒａｎｋ指标显著提升。
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１　引　言

无监督行人重识别［１－３］因其无需昂贵的标注数

据就能实现跨摄像头行人检索而成为主流。无监督

可见光行人重识别的主流策略通常包括特征提取和

伪标签生成两个关键部分。

为了充分挖掘可区分性特征，一些研究基于可

见光图像特性采用全局与局部特征的联合学习方

法，如麻［４］等人在 ＲｅｓＮｅｔ５０模型中引入空间变换
网络的三个分支结构关注人体的不同部件特征以进

一步学习特定人体部件的特征；Ｙａｎｇ［５］等人在 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ５０网络中设置了并行卷积层，这些层具有不同
大小的感受野，旨在融合局部细节和广泛的上下文

信息，以辅助全局特征的识别和学习；Ｓｕｎ［６］等人在
ＲｅｓＮｅｔ５０提取行人特征基础上，采用水平最大池化
（ＨＭＡＸ）来表征行人的局部特征，并基于这些特征
进行分类和对齐，以全面挖掘行人的特征信息。通

过系统的文献分析，目前 ＲｅｓＮｅｔ５０作为一个基础
模型，已被证实能较好的提取可见光行人特征。

在伪标签生成阶段，ＤＢＳＣＡＮ和 ＫＭｅａｎｓ等聚
类方法被广泛使用。文献［７］使用 ＫＭｅａｎｓ算法为
每个行人分配伪标签，但这一过程需预先设定聚类

数量且初始聚类中心的选择可能导致结果不稳定，

无法有效的解决无监督行人重识别类别不确定的问

题。不同于ＫＭｅａｎｓ的固定聚类中心和对初始中心
敏感的特性，ＤＢＳＣＡＮ则直接根据样本密度形成聚
类，这种方法能够在没有预先确定聚类数量的情况

下发现任意形状的簇，从而提供比较精确的伪标签

生成，如文献［８］～［１０］使用 ＤＢＳＣＡＮ聚类生成伪
标签。然而，尽管ＤＢＳＣＡＮ算法无需预先设定聚类
数量，但是参数的选择也直接影响着聚类的结果，且

由于数据本身的分布特性以及聚类算法的局限性，

即使是纹理清晰的可见光行人特征在聚类过程中也

会产生错误的伪标签。

针对错误伪标签问题，一些研究致力于精细

化处理伪标签，以更精确地学习目标领域的特征，

如 Ｇｅ［１１］等人通过离线和在线提炼硬伪标签和软
伪标签的联合监督学习机制使神经网络在训练过

程中能够更有效地识别和利用有用信息，减少噪

声干扰；Ｚｈｅｎｇ［１２］等人提出了一种分层聚类在线伪
标签生成方法细化伪标签；Ｚｈａｉ［１３］等人利用主成
分分析去除数据中的噪声和冗余信息以减少数据

中的异常值和离群点的影响提高伪标签质量。这

些优化伪标签的策略能进一步提高无监督可见光

行人重识别精度。

先前的研究都是针对可见光图像，随着红外摄

像头的普及，对无监督红外行人重识别的研究也更

加迫切。相比可见光行人图像，红外图像［１４－１５］特征

分散度大，局部特征无法有效辅助全局学习，甚至可

能对聚类产生干扰，因此更好的提取红外行人的全

局特征是关键。基于全局和局部特征联合学习的可

见光无监督行人重识别算法无法实现高精度的红外

无监督行人重识别。针对上述挑战，本文在 Ｒｅｓｎｔ
５０的网络结构中引入全局注意力机制 ＧＡＭ［１６］，设
计了ＲｅｓＧＡＭ５０更好的提取红外行人的全局特征，
并在ＤＢＳＣＡＮ生成伪标签的基础上，采用样本扩展
的分组采样策略［１７－２４］进一步精细化伪标签，提升模

型的识别精度。

２　方法概述
本文首先利用小波变换预处理图像，然后利用

ＲｅｓＮｅｔ５０提取红外行人的特征，且引入全局注意力
机制（ＧｌｏｂａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ＧＡＭ）更好地关注
红外行人的全局特征，并结合样本扩展的分组采样

策略（ＧｒｏｕｐＳａｍｐｌｉｎｇＳｔｒａｔｅｇｙｂａｓｅｄＳａｍｐｌｅＥｘｐａｎ
ｓｉｏｎ，ＧＳＳＥ）对伪标签去噪。
２１　算法框架

本文提出的无监督红外行人重识别算法框架

图如图１所示。主要包括以下几个部分组成：①
ＦＲｅｓＧＡＭ５０单流骨干网络；②ＤＢＳＣＡＮ聚类；③基
于样本扩展的分组采样策略ＧＳＳＥ；④伪标和聚类内
存特征计算交叉熵损失。

具体来说，首先利用小波变换预处理行人图像，

再利用 ＲｅｓＧＡＭ５０提取红外行人的特征，然后用
ＤＢＳＣＡＮ聚类得到初始伪标签，再利用样本扩展的
分组采样策略对伪标签精细化得到更准确的伪标

签，最后将生成的伪标签和聚类内存特征计算交叉

熵损失，并反向传播到模型中更新模型。

２２　融合空间与通道注意力的ＦＲｅｓＧＡＭ５０
首先，使用＇ｈａａｒ＇小波基对每个输入图像进行二

维离散小波变换，得到近似系数和细节系数。其中，

近似系数包含图像的低频信息，而细节系数包含高

频信息。近似系数和细节系数分别通过对应的卷积

层进行处理，以提取更深层次的特征。然后将处理
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后的近似系数和细节系数重新组合，准备进行逆小

波变换，最后对增强后的小波系数应用逆离散小波

变换，将图像从小波域转换回空间域，这种策略能够

在不同的尺度上捕捉图像的特征。

图１　无监督红外行人重识别算法框架图

Ｆｉｇ．１Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｉｎｆｒａｒｅｄｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋｄｉａｇｒａｍ

　　其次，ＧＡＭ注意力机制通过串联的通道注意力
和空间注意力模块优化特征映射，使用３Ｄ排列和

多层感知器（ＭＬＰ）增强通道 －空间的交互强化全
局特征，其原理如图２所示。

图２　ＧＡＭ注意力机制原理

Ｆｉｇ．２Ｇｌｏｂａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｈｅｏｒｙ

　　具体来说，在通道子注意力模块中，对于输入
到通道注意力子模块的特征图 Ｆ，先进行维度转
换，增强了通道间的联系。维度转换后的特征图

Ｆ∧ 输入到 ＭＬＰ，学习不同通道之间的非线性关系
得到增强特征 Ｆ′。通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数将特征
图Ｆ′中的像素值映射到０到１之间，得到各个通道
的权重 ωｃ，然后，将权重与输入特征图 Ｆ的对应元

素相乘，得到加权后的特征图Ｆ２，具体实现过程如
式（１）～（３）所示。

Ｆ∧ ＝Ｐｅｒｍｕｔｅ（Ｆ） （１）

ωｃ ＝（Ｆ′） （２）
Ｆ２ ＝ωｃＦ （３）

其中，表示Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。
为了更好的提取特征的空间信息，将特征Ｆ２输
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入到空间注意力模块，在空间注意力模块中，首先使

用具有缩减比ｒ的卷积层对输入特征图进行卷积操
作，通过减少通道数量来集中提取关键特征 Ｆ１２。通
过Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数计算空间注意力权重向量 ωｓ。
然后，通过另一个卷积层恢复通道数，将学习到的

ωｓ应用于特征图Ｆ２得到增强了重要空间位置的输
出特征图 Ｆ３。最后，将经过空间注意力加权处理后
的特征与权重ωｓ相乘，得到最终输出的特征Ｆ。这样
的处理不仅增强了特征图中重要空间位置的特征，

而且通过通道和空间注意力的联合作用，进一步提

升了模型对关键信息的捕捉能力，从而提高了模型

的性能，具体实现过程如式（４）～（６）所示。
Ｆ１２ ＝Ｃｏｎｖ２ｄ（Ｆ２，ｒ） （４）

ωｓ＝σ（Ｆ
１
２ｂｎ） （５）

Ｆ＝ωｓＦ２ （６）
利用在ｒｅｓｎｅｔ５０的网络结构中引入 ＧＡＭ全局

注意力机制更好地提取红外行人的全局特征，网络

设计图ＲｅｓＧＡＭ５０，如图３所示。

图３　ＦＲｅｓＧＡＭ５０结构图

Ｆｉｇ．３ＦＲｅｓＧＡＭ５０ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

　　行人轮廓等初始特征是进行识别的基础，这些
特征的重要性不言而喻，这些初级特征对于更高级

的特征提取至关重要，因此保留这些层可以帮助模

型更好地初步理解和分析红外图像。为此在 Ｒｅｓ
ＧＡＭ５０网络结构中采用Ｒｅｓｎｅｔ５０网络的第一层卷
积层以及第二层卷积层提取红外行人的浅层特征。

其次，在初步提取特征后，为了对行人特征进行全局

增强，在第二层卷积层与第三层卷积层、第三层卷积

层与第四层卷积层之间各嵌入 ＧＡＭ模块，增强全
局特征的提取以帮助网络自适应地关注到行人的全

局特性，提取出包含每个行人身份具有鉴别性的全

局特性，最后，经第四层卷积层输出高维特征。

２３　基于样本扩展的分组采样策略

红外图像特征提取困难［２５］，这使得聚类之后的

红外簇存在较大的噪声。伪标签噪声存在两种情

况，一种是分散度较高的点被聚类到错误的簇里面，

还有一种是数据点的密度分布和邻簇边界不清晰导

致簇裂变，在这些存在伪标签噪声的集群上进行训

练大大阻碍了红外行人重识别的准确性。为了改进

这些状况，本文提出了一种基于样本扩展的分组采

样策略ＧＳＳＥ。
首先，样本扩展利用现存簇中的边界样本来生

成新样本，以增强模型对红外数据特征的理解，从而

改善聚类结构。具体来说，通过渐进线性插值方法，

给定一个样本特征ｆ，通过线性插值操作生成其对应
的支持样本ｆ１，如式（７）～（８）所示。

ｆ１ ＝ｆ＋Δｆ （７）

Δｆ＝１２（Ｃ
 －Ｃ） （８）

其中，Δｆ控制方向；Ｃ是簇的质心；Ｃ 是距离最近的
质心，它们通过理解数据点的分布及其间的本质关

系，有效地使用插值方法产生新的数据点，同时维持

数据的内在结构和联系。具体来说，先计算边界样本

特征ｆ与相邻的聚类质心的余弦相似度，根据余弦相
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似度找到ｆ的ｋ个最近邻聚类，将支持样本的方向建
立为从ｆ的聚类质心ｃ到最近邻簇质心的向量。此外，
在控制生成方向的同时也采用渐进更新的λ来控制
生成的度。λ太大会使支持样本远离其原始聚类，误
导模型训练。λ太小会产生与原始样本相似的样本。
因此，对λ渐进式更新，以便随着训练的进行逐渐涉
及更多的上下文信息。将λ设置为训练迭代的一个变
量，它在训练过程中呈对数增长，如式９所示：

λ＝
λ０
２ｌｏｇ

ｅ－１
Ｔ ｔ＋( )１ （９）

其中，λ０为初始化程度。在训练初期，支持样本靠近
其原始样本，以避免在特征不够好时引入噪声。随着

训练的进行，特征表示变得更加鲁棒。

最后，在生成支持样本的过程同时利用标签保

持损失ＬＬＰ来强制它们接近原始样本，如式１０所示：

ＬＬＰ ＝－ｌｏｇ
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｆ．ｆ１

＋）／τ２）

∑ＣＢ

Ｃ＝１
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｆ．ｆ１

＋）／τ２）
（１０）

　　样本扩展后，支持样本可以利用Ｉｎｆｏｃｅ损失ＬＳＥ
作为模型优化的实际特征，如式１１所示：

ＬＳＥ ＝－ｌｏｇ
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｆ．ｆ１

＋）／τ２）

∑ＣＢ

Ｃ＝１
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｆ．ｆ１

＋）／τ２）
（１１）

总损失函数如式（１２）：
Ｌ＝ＬＳＥ＋βＬＬＰ （１２）
尽管样本扩展策略增加了数据的多样性，但

如果λ控制不好也可能干扰原有聚类，或者簇类结
构本身已经够稳定，进行样本扩展反而干扰了原

有簇，弱化了原本紧凑的簇结构。为解决这一问

题，本文采用分组采样策略：首先打乱簇中样本以

增加随机性，然后将每 Ｎ个相邻样本打包成组，参
数Ｎ是每组样本数。当样本数不能被Ｎ整除或小于
Ｎ时，其余样本直接成一组，不重新采样。最后，将
所有组聚集并打乱顺序。分组采样有助于避免单

个样本破坏原有聚类结构，样本扩展的分组采样

过程如图４所示。

图４　基于样本扩展的分组采样策略

Ｆｉｇ．４Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｇｒｏｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓａｍｐｌｅｅｘｐａｎｓｉｏｎ

　　利用伪标签和聚类内存特征计算交叉熵损失，
更新模型参数，并将产生的损失梯度反向传播到模

型中来优化模型，如式（１３）所示：

ｌｉｄ ＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｏｇ（ｐｉ） （１３）

其中，ｌｉｄ表示训练过程中计算得到的损失值；Ｎ表示
标签类别的数量，即行人重识别中不同的行人身份

类别数量；ｉ表示类别索引，表示当前样本所属的实
际类别。ｙｉ表示实际标签，若样本属于第 ｉ类，则 ｙｉ
＝１，否则ｙｉ＝０，ｐｉ表示模型对当前样本为第ｉ类的
预测概率，即模型输出的类别概率。

３　实验结果与数据分析
３１　数据集

为了评估本文提出方法的有效性，使用公开的

数据集（ＳＹＳＵＭＭ０１的红外数据集 ＳＹＳＵＩＲ上进
行实验。ＳＹＳＵＩＲ数据集由２个红外摄像机在室内
和室外拍摄而成，包含４９１个身份。其中训练集包
括１１９０９张红外图像，３９５个身份，测试集包含
３４１９张用于被检索红外图像，共９６个身份。
３２　实验参数设置

本次实验用Ａｄａｍ优化器进行训练，权重衰减为５
×１０－４。初始学习率为３５×１０－４。训练阶段，所有红
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外图像的大小调整为２８８×１４４，批量大小设置为６４。
３３　实验结果

针对红外数据的特性，设计的网络架构实验结

果表明，尽管做的是无监督红外行人重识别，但是重

识别精度已经超过了部分无监督可见光，如表 １
所示。

表１　与部分无监督可见光方法比较
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｓｏｍｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 数据库 ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５ Ｒａｎｋ１０

Ｂｕｃ［１９］ Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ３８３ ６６２ ７９６ ８４５

ＭＭＣＬ［２０］ Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ４５５ ８０３ ８９４ ９２３

ＳＳＬ［２１］ Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ３７８ ７１７ ８３８ ８７４

ＨＣＴ［２２］ Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ５６４ ８００ ９１６ ９５２

ＰＣＡ［２３］ ＭＳＭＴ１７ ３９７ ６２２ ７７７ ／

ＣＣＬ［２４］ ＳＹＳＵ－ＩＲ ３０９ ５４８ ６４５ ６９１

Ｒｅｓｎｅｔ５０ ＳＹＳＵＩＲ ６０８ ７８８ ８４７ ８７１

ＦＲｅｓＧＡＭ ＳＹＳＵＩＲ ６５０ ８９２ ９４４ ９５２

　　通过表１实验数据看出，尽管本文研究的是特
征提取较为困难的红外行人图像，但本文提出的方

法仍优于部分无监督可见光行人重识别方法。通过

小波变换，ＧＡＭ全局注意力机制以及样本扩展的分
组采样策略的综合应用，使得 ｍＡＰ指标提升了
４２％，Ｒａｎｋ１指标提升了１０４％，Ｒａｎｋ指标提升

明显。

３４　消融实验
为充分了解全局增强、样本扩展的分组采样策

略对算法性能的影响，针对不同方法组合的情况，在

ＳＹＳＵＩＲ数据集上做了消融实验，实验结果如表２
所示。

表２　消融实验
Ｔａｂ．２Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ＳＹＳＵＩＲ

ＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ ＧＡＭ ＧＳＳＥ ｍＡＰ Ｒａｎｋ１ Ｒａｎｋ５ Ｒａｎｋ１０

Ｒｅｓｎｅｔ５０ × × × ６０８ ７８８ ８４７ ８７１

Ｏｕｒｓ０ √ × × ６１５ ８１７ ８９２ ９２５

Ｏｕｒｓ１ × √ × ６２１ ８０６ ８５８ ８９２

Ｏｕｒｓ２ × × √ ６２７ ８７９ ９２２ ９４６

Ｏｕｒｓ１ √ √ × ６２５ ８０６ ９０３ ９４６

Ｏｕｒｓ３ × √ √ ６３４ ８７１ ９３８ ９４６

Ｏｕｒｓ４ √ √ √ ６５０ ８９２ ９４４ ９５２

　　从表２可以看出，在 Ｒｅｓｎｅｔ５０网络结构中引入
ＧＳＳＥ模块使得行人重识别精度有效提升，ＧＳＳＥ模
块更好的优化了聚类，其中，ｍＡＰ提升了１９％，
Ｒａｎｋ１提升了９１％，ＧＡＭ也能够更加关注于行人
区域的特征，抑制背景噪声的干扰，从而提高特征提

取的准确性和鲁棒性。图５展示了引入 ＧＡＭ注意
力机制前后热力图的对比，可以看出引入 ＧＡＭ模
块之后模型更好的关注到了行人的全局特征。此

外，引入小波变换将图像分解为不同频率的成分，从

而更好地捕捉了到图像中的细节和纹理信息。在红

外行人图像的特征提取中，小波变换能够帮助算法

更准确地识别出行人的边缘、轮廓等关键特征，三者

的综合应用显著提升了模型的性能。

图５　加ＧＡＭ模块前后热力图对比

Ｆｉｇ．５ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｈｅａｔｍａｐｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒａｄｄｉｎｇｔｈｅＧＡＭｍｏｄｕｌｅ
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４　结　语
针对红外图像在无监督行人重识别中面临的

挑战，如对比度低、缺乏颜色纹理细节等问题，本

文通过增强全局信息的获取，具体来说，将 ＧＡＭ
注意力机制引入到 ＲｅｓＮｅｔ５０网络结构中，用于无
监督红外行人重识别任务，这种结合利用了全局

注意力机制的强大能力，从而有效捕捉到了红外

图像中的全局信息。同时，为了进一步优化伪标

签生成，减少噪声对模型训练的影响，本文提出了

基于样本扩展的分组采样（ＧＳＳＥ）策略。该策略
不仅提高了伪标签的质量，还通过优化采样过程，

增强了模型对于复杂红外数据的处理能力。同时

本文也存在一定的局限性，相对于目前的无监督

可见光行人重识别而言，模型针对红外行人的识

别精度仍然未达到较高的程度，这也是以后要改

进的目标。
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