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基于噪声标签自适应的行人再识别方法

唐 轲，郎丛妍

（北京交通大学计算机信息与技术学院，北京 100043）

摘 要：行人再识别技术目前逐步被应用于视频监控、智能安防等领域。监控设备与日俱增，给研究工

作提供了海量数据支持，但人工标注或检测器识别难以避免地引入带有噪声的数据标签。在进行大规

模深度神经网络训练时，伴随数据量增加，标签的噪声给模型训练带来不可忽视的损害。为解决行人

再识别的噪声标签问题，本文结合噪声、非噪声数据训练差异化特征，提出一种噪声标签自适应的行人

再识别方法，不需要使用额外的验证集以及噪声比例、类型等先验信息，完成对噪声数据的筛选过滤。

此 外 ，本 文 方 法 自 适 应 地 学 习 噪 声 样 本 权 重 ，进 一 步 降 低 噪 声 影 响 。 在 含 噪 声 的 Market1501、
DukeMTMC⁃reID两个数据集上，主流模型受噪声影响严重，本文提出的方法可以在此基础上提高约

10%的平均精度。
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Noise Label Based Self‑adaptive Person Re‑identification

TANG Ke，LANG Congyan

(School of Computer and Information Technology, Beijing Jiaotong University, Beijing 100043, China)

Abstract：As security issues have received widespread attention，the research on person re-identification
has become more realistic，which is gradually being applied to video surveillance，intelligent security and
other fields. The increasing of the number of monitoring equipments provides massive data support for
research，but manual labeling or detector recognition inevitably introduces noisy labels. When training
large-scale deep neural networks，as the amount of data increases，the noise of the label brings non-

negligible damage to model training. In order to solve the noise label problem of person re-identification，
this paper combines noise and non-noise data to train differentiated features，and proposes a noise-label
adaptive pedestrian re-identification method without using additional verification sets，noise ratio，types
and other priors. In addition，the method adaptively learns the weight of noise data to further reduce the
influence. On the noisy Market1501 and DukeMTMC-reID data sets，the state of the art is severely
affected by noise. The proposed method can improve the evaluation index by about 10% on this basis.
Key words: person re-identification; noise label; deep learning; noise filtering; deep neural network
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引 言

行人再识别（Person re⁃identification，Re⁃ID）是指给定一张目标行人图像，在跨摄像头的图像库中

重定位该行人的技术。随着近几年深度学习技术突飞猛进，安防问题受到广泛关注，行人再识别技术

也受到越来越多的重视。同时，国内外安防监控设备的增多，给研究提供了海量数据，促使了其在短时

期内得到快速发展，逐步成熟。目前正在进入实际应用阶段，被应用于视频监控、智能安防等领域。近

几年有许多标志性方法［1⁃3］先后被提出，并取得了突破性进展。但在实际应用场景中，许多有效的方法

无法得到预期结果和验证，这是因为：当用于训练的数据量激增时，人工标注或检测器识别均难以避免

地引入大量噪声标签，例如将一个行人错误标注为数据集中的其他行人，即均匀噪声［4］，如图 1，2所示。

而目前主流使用的深度学习方法，均基于训练数据标签正确的基本假设，对数据标签有较强的依赖性。

文献［7］阐述了深度神经网络对样本具有充足的拟合能力，可以记忆包括噪声数据在内的所有训练样

本。文献［8］阐述了噪声数据给深度神经网络的泛化能力造成极大损害：随着训练进行，非噪声训练数

据回传梯度数值减小，对模型参数优化产生的更新也随之减少。而训练迭代过程中，在噪声数据上计

算的回传梯度仍然很大，模型参数开始向噪声数据进行拟合。

行人再识别任务中的噪声类型包括标签噪声和样本噪声。为了解决样本噪声问题，文献［9］提出

一个配合注意力机制的网络结构，以过滤行人图像中的噪声；行人再识别任务中的标签噪声问题此前

少有人关注，本文专注于解决标签噪声问题。传统标签噪声属于图像分类任务中的一个子问题，常见

的思路是去除疑似错误标注的训练数据或将错误标签进行修正。文献［10］提出一种修正噪声标签的

方法，但需要使用额外一个确定无噪声的验证，在行人再识别的应用场景下，获取如此庞大的准确标注

数据集必然带来极高的标注成本；在无需额外验证集的方法中，文献［11］提出一种修正噪声标签的方

法，基于模型优先学习非噪声数据的基本假设，在训练过程中将模型的预测作为噪声标签修正的辅助

信息，但修正噪声标签不可避免地污染非噪声数据；此外，一种合理的方法是使用无监督学习，文献

［12］提出使用平滑多标签的无监督训练方法，根据训练数据特征表示之间的相似度，使模型学习输入

数据的标签，在一定程度上缓解了训练对于标签的依赖性，但需要一个额外的训练集和训练过程，没有

充分地利用本域内人工给出的准确标注，损失了部分潜在的有效信息。文献［13］提出一种改进的三元

组损失函数，可应用于大规模带噪声行人再识别数据集，但主要面向的问题是改进三元组损失函数缺

陷，文献［14］提出一种新的网络结构，不同于从输入图像中提取出一个特定维度的特征向量，而是与文

献［15］相同，将图像的特征表示建模为一个高斯分布。

与上述不同，本文针对行人再识别任务具体应用场景及噪声类型，结合噪声、非噪声样本在训练过

程中表现的差异化特征和任务特点，不需要难以获得的无噪声验证数据集、噪声比例先验知识，避免了

图 1 DukeMTMC-reID [5]数据集中遮挡严重

时标签噪声示例（行人 ID:0013）
Fig.1 Noise label example on DukeMTMC-

reID[5] when severe occlusion(ID 0013)

图 2 Market1501[6]数据集中标签噪声示例

（行人 ID:1365）
Fig.2 Noise label example on Market1501[6]

when severe occlusion(ID 1365)
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修复标签时污染非噪声数据的问题，自适应地对非噪声难样本和噪声样本进行权重学习，提出一种基

于噪声标签自适应的行人再识别方法。

1 问题定义

在无噪声数据的条件下，对于一个 C类别的分类问题，有N个样本量的训练数据集D= {xi，yi}
N

i= 1
，

xi表示数据集中第 i个训练样本，yi表示第 i个样本的标记，此标记为样本的真实无噪声类别标记。

在含有噪声数据的条件下，对于一个 C 类别的分类问题，有 N 个样本量的训练数据集
~D =

{xi，~yi}N
i= 1

，xi表示数据集中第 i个训练样本，
~yi表示第 i个样本的标记，此标记为样本可能带噪声的类别

标记。

训练过程中，随机地从训练数据集
~D中采样一个批次的训练数据 B= {xi，~yi}b

i= 1
，其包含 b个样本。

假设学习率为 α̇，损失函数为 l，则模型参数 θ的更新公式可表示为

θ= θ- α̇∇ ( 1 || B ∑x∈ B l ( )x，~y；θ ) （1）

训练数据集中出现的标签噪声可通过均匀噪声转移矩阵计算得到
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式中：T u [ i ] [ j ]表示类别 i被错误标注为类别 j的概率；p为训练数据集噪声比例；n为训练集类别数。

2 本文方法

根据拟合特性，本文提出的方法分为两个部分：筛选学习和修正学习。在起始阶段，筛选学习模块

减少噪声标签对模型训练的影响，加速模型对非噪声样本的充分学习。为了避免模型对非噪声训练数

据过拟合，修正学习模块补充非噪声的难样本，增强模型泛化性能。

2. 1 训练拟合特性

文献［7，15］提出深度神经网络首先倾向于学习简单的图像特征，之后逐步记住全部训练样本，根

据实验观察发现噪声、非噪声样本的训练期间损失值大小的区别性特点。训练前期，由于非噪声数据

一致性，其回传梯度也保持一致性特点，模型参数较快地向一致的梯度方向进行更新，以优化目标函

数。另一方面，回传梯度由于受噪声影响，损失了其与训练数据特征的相关性，故在噪声数据上难以完

成拟合，损失值相对较大，此阶段对噪声相对鲁棒。训练后期，模型完成对非噪声数据的拟合，在这些

训练样本上计算的回传梯度较小，而在噪声训练数据上计算得到的回传梯度较大，在这一阶段对噪声

数据进行拟合。

本文对噪声给模型带来的损害和训练拟合特性进行了实验验证。值得注意的是，噪声、非噪声样

本在训练阶段产生了差异化的特征，分别在噪声比例 1%、3%、5%和 10%的条件下进行了测试，可以

得到具体的差异情况分别如图 3、4所示。此外，随着噪声比例升高，模型精度受损愈加严重，为了观察

到高比例噪声对模型精度的影响，本文测试了最高 30%的均匀噪声，实验结果分别如图 5、6所示。图
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图 3 Market1501[6]数据集训练样本损失值分布

Fig.3 Training loss distribution on Market1501[6]

图 4 DukeMTMC-reID[5]数据集训练样本损失值分布

Fig.4 Train loss distribution on DukeMTMC-reID[5]
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中，mAP表示平均精度均值，计算方法为：对于一个查找图，求检索库中该查找图的检索精度的均值；

Rank N（N=1，5，10）表示匹配正确率，计算方法为：对于一张查找图像，将全部的检索结果图像按相似

度降序排列，计算相似度前N名的检索图像中匹配正确的概率。

2. 2 样本记忆

神经网络对训练样本的记忆最早于文献［15］提出，ϕ ( xi |θt )为模型在时刻 t对样本 ( xi，ẏ i )进行的预

测，记为 ŷ t = ϕ ( xi |θt )，其中 ẏ为样本 x可能含噪声的真实类别标签。Fx (m )= { ŷ1，ŷ2，⋯，ŷ t，}是训练阶

段，样本 ( xi，yi )在近m轮被预测的类别标签，指示函数 I ( ∙)，根据式（3）可以计算模型参数对样本记忆的

准确率H (x；m)。

H (x；m) =
∑

ŷ∈ Fx ( )m
I ( ŷ= ẏ )

|| Fx ( )m
（3）

2. 3 筛选学习阶段

筛选学习网络结构和模块分别如图 7，8所示。筛选学习模块统计数据集
~D的损失值分布。根据图

3，4，本文采用一种广泛使用的二元高斯混合模型对训练数据的损失值进行参数估计。样本 xi属于噪

声样本的概率可以根据最大似然函数计算得到，根据高斯混合模型，可以得到训练集非噪声比例的估

计值 τ̂。当训练过程中全部样本记忆比例达到 τ̂时，完成这一阶段的筛选学习，伪码由算法 1给出，其中

记忆长度、记忆准确度和筛选参数的影响在后面进行讨论。筛选学习表明模型在减少受到噪声训练数

据干扰前提条件下，完成对非噪声样本的学习。值得注意的是，筛选学习模块会引入两个需要关注的

问题：训练数据量减小和难样本过滤，它们将在修正学习模块中被关注。

图 5 标签噪声对模型精度的影响（Market1501[6]

数据集实验结果）

Fig.5 Influence of label noise on model accuracy
（experiment on Market1501[6])

图 6 标签噪声对模型精度的影响（DukeMTMC-reID[5]

数据集实验结果）

Fig.6 Influence of label noise on model accuracy（experi⁃
ment on DukeMTMC-reID[5]）

图 7 筛选学习网络结构

Fig.7 Network architecture of screen learning module
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算法算法 1 筛选学习

输入

样本 xi，噪声标签
~y
i
∈ ~D

样本 xi，干净标签 yi ∈D
模型参数 θ

记忆长度参数m

记忆准确度 ε

从 t=1到N，执行

取批数据 ∀ ( xi，yi )∈
~D ⋃ ∀( xi，

~y
i
)∈D

当
∑

{ H ( x；m )> ε }
xi

|~D |+ |D |
≥ τ̂时停止筛选学习阶段

取得噪声筛选结果
~D，其中

~x i ∈ {
~D | L~x i < α+ τ̂× L~x i } ∥ L~x i表示样本

~x i的损失值

结束

2. 4 修正学习阶段

修正学习阶段的网络结构如图 9所示。修正学习在被过滤的估计噪声样本中挖掘非噪声难样本并

补充学习。训练初期对于难样本的学习不足，存在难样本被筛选学习模块过滤的风险，例如图 3、4中非

噪声、噪声损失值分布交叉部分。为此，对可能噪声样本进行权重学习，自适应地补充学习难样本，同

时衰减对真实错误标签样本学习。全局权重W包含当前训练轮次的局部权重w和历史轮次全局权重

的指数衰减，局部、全局权重计算方式如式（3，4）所示，并引入损失函数 L revise，其中 n= |~D |，即

W order i =
n- order i

n
（4）

图 8 筛选学习模块

Fig.8 Screen learning module
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W order ti
=W order t- 1i

× β+(1- β )× w order i （5）

L revise =-
1
C ∑i= 1

C

W order i× logp( )y̑ i∣
~x i

（6）

在修正学习训练过程中，真实噪声样本权重随训练轮数逐渐衰减，局部权重如图 10所示。

3 实验过程及结果

3. 1 数据集

为了验证训练方法在行人重识别任务上的有效性，本文基于两个主流数据集进行实验，分别为

Market1501［6］和 DukeMTMC⁃reID［5］。Market1501［6］数据集于 2015年公开，由 6个摄像头拍摄到 1 501
个行人，每人至少由 2个摄像头拍摄到。其中，训练集含有 751个行人，共 12 936张图片，平均每人 17张
训练样本；测试集有 750人，包含 19 732张图片，平均每人有 26张图像数据。查找库（Query）有 3 368张
图像，检测框由人工绘制，检索库（Gallery）中行人由DPM检测器检测得到。

DukeMTMC⁃reID［5］数据集是 DukeMTMC数据集的子集，该数据集包含 8个 85 min长度的高清晰

视频，分别由 8个摄像头采集，行人的检测框是由人工绘制的。本文使用了该数据集的行人重识别图像

子集，数据集格式与Market1501［6］相同，共 1 812个行人，有 1 404个行人出现在至少 2个摄像头中，其他

408个行人只出现在 1个摄像头中。在测试集中从每个摄像头采集的图像集中，每个人选取 1张图像作

为查找图像，其他图像组成检索库。因此，训练集共 16 522张图像，由 702个行人组成，测试集 702个行

人，查找库 2 228张图像，检索库 17 661张图像。

3. 2 实验设置

3. 2. 1 噪声生成

为了最大程度模拟可能的标签噪声问题，实验在噪声比例 5%和 10%的数据集上进行，这是因为

学术数据集样本量较少，一般经过人为标注，所以噪声比例较低，可以通过 5%的噪声比例数据集实验

进行模拟；而工业数据集由于样本量巨大，往往采用检测器进行非人工的数据标注，噪声比例一般接近

10%。噪声类型方面，将选定样本的标签按照标签转移矩阵计算出噪声标签结果并替换该样本的原标

签。具体来说，噪声包括两种情况：（1）一个行人标记的图像被划分成多个行人标记；（2）一个行人标记

的图像可能由多个行人标记的图像组成。

3. 2. 2 模型结构

研究行人再识别问题普遍采用的网络结构是类别区分度嵌入（ID⁃discriminative embedding，

图 9 修正学习模块

Fig.9 Revise learning module
图 10 自适应学习策略

Fig.10 Self⁃adaptive learning strategy
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IDE［16］），骨干网络为 50层残差网络，输出的特征图经过全局平均池化层后输出一个特定维度对应输入

的特征表示。分类器由带软最大化激活函数的全连接层组成，类别数为训练集的行人数，基本分类损

失函数采用交叉熵损失函数。模型的训练与图像分类任务相同，被视为一个类别等于训练集行人数的

图像分类任务。在模型测试阶段，经过训练的模型作为一个对输入图像提取特征表示的端到端网络，

对查找库、检索库中的图像数据进行特征提取，提出得到的特征表示根据余弦相似度等其他度量方法，

计算测试数据集中图像的相似程度。为了保证与最好方法（State of the art，SOTA）方法对比的公平性，

本文图 7、9中特征提取网络均使用 IDE网络结构。

3. 2. 3 实验细节

实验配置方面，批尺寸为 64，训练 75轮，初始学习率设定为 0.000 354，前 5轮训练使用热启动

（Warmup）学习率策略，并在第 25、50轮对学习率进行折半衰减。

3. 2. 4 实验结果及分析

为了分析各参数在筛选学习模块中的作用，本文分别对记忆长度、记忆准确度和筛选参数进行了

对比实验，实验结果分别如表 1，2所示。其中筛选参数 α的大小与筛选学习保留的难样本及可能噪声

样本量相关，并且影响修正学习的效果，而记忆长度、记忆准确度参数相对不敏感。因此在实验中取记

忆长度m=10，记忆准确度 ε=0.85，以有效地分析筛选参数的影响。同时为了确保泛化能力，本文使用

IDE［16］网络结构。 IDE*为无噪声数据集，在表 1所进行的实验中，IDE*实验结果为 Rank 1 91.11，
mAP79.24；在表 2所进行的实验中，IDE*实验结果为 Rank 1 78.14，mAP 60.38。P1指筛选学习模块，P2
指修正学习模块。由表 1、2可见，在含有噪声的数据集中，使用筛选学习均可以提高模型在噪声条件下

的精度，α取 0.3时取得最好效果，直观上是因为更大的 α可以保留更多的难样本，这与筛选学习模块一

致。值得注意的是，更大的 α虽然会带入更多可能的噪声样本，但会在修正学习模块中被赋予更低的权

重，降低噪声样本给模型带来的损耗，如果仅增大 α而不使用修正学习对噪声、非噪声样本进行权重调

整，精度会一定程度降低。此外，根据指数加权平均一般设置，β取 0.1。

最终本文将图 7，9的特征提取网络更换为目前 SOTA方法，包括MGN［1］、ABD⁃NET［17］、HORE⁃
ID［18］和 PCB［2］，以验证本文方法在不同主干网络中的有效性、泛化和可移植性。使用 α=0.3，噪声比例

10%对方法的有效性进行验证，实验结果如表 3所示。根据实验结果可以证明，本文提出的方法均可以

降低 SOTA受到噪声的影响，在含噪声的数据集上（实验噪声比例为 10%）可以适当避免噪声损害。

表 1 在Market1501

［6］上超参数 α对比试验

Table 1 Ablation study of α on Market1501

［6］

Method

IDE
IDE+P1(a=0.1)

IDE+P1+P2(a=0.1)
IDE+P1(a=0.2)

IDE+P1+P2(a=0.2)
IDE+P1(a=0.3)

IDE+P1+P2(a=0.3)

10% noise
Rank 1
85.12
86.29
86.95
86.47
87.14
86.99
88.91

mAP
66.54
69.18
71.33
69.54
72.56
71.73
72.27

5% noise
Rank 1
87.51
87.48
87.96
87.88
89.52
88.13
89.81

mAP
70.07
69.82
70.36
70.17
71.67
70.64
73.66
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本文讨论了行人再识别任务中的标签噪声问题，利用噪声、非噪声数据在训练过程中的差异化特

征表现，保留更多的非噪声数据用于模型训练而对噪声数据和难样本进行自适应权重学习。实验结果

验证了本文方法的有效性，通过本文提出的训练方法可以有效地筛选非噪声数据，降低模型受损程度。
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