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基于多特征子空间与核学习的行人再识别

齐美彬 1 檀胜顺 1 王运侠 1 刘 皓 1 蒋建国 1

摘 要 行人再识别指的是在无重叠视域多摄像机监控系统中, 匹配不同摄像机视域中的行人目标. 针对当前基于距离测度

学习的行人再识别算法中存在着特征提取复杂、训练过程复杂和识别效果差的问题, 我们提出一种基于多特征子空间与核学

习的行人再识别算法. 该算法首先在不同特征子空间中基于核学习的方法得到不同特征子空间中的测度矩阵以及相应的相似

度函数, 然后通过比较不同特征子空间中的相似度之和来对行人进行识别. 实验结果表明, 本文提出的算法具有较高的识别率,

其中在 VIPeR 数据集上, RANK1 达到了 40.7%, 且对光照变化、行人姿态变化、视角变化和遮挡都具有很好的鲁棒性.
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Multi-feature Subspace and Kernel Learning for Person Re-identification
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Abstract Person re-identification is to match pedestrian images observed from different camera views of non-overlapping

multi-camera surveillance systems. The current person re-identification based on metric learning is complicated for feature

extraction and training process, and has low performance. Therefore, we propose a multi-feature subspace and kernel

learning based method for person re-identification. The distance metric and similarity functions can be achieved firstly in

different feature subspaces by kernel learning. Then, the object can be recognized by comparing the sum of similarity of

different feature subspaces. Experimental results show that the proposed method has a higher accuracy rate, achieving a

40.7% rank-1 recognition rate on the VIPeR benchmark and that it is robust to different viewpoints, illumination changes,

varying poses and the effects of occlusion.
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行人再识别指的是在非重叠监控视频中, 检索
某个监控视频中出现的目标是否出现在其他的监控

视频中. 最近几年, 行人再识别问题引起了广大科
研人员的兴趣与研究. 监控视频中的目标图像分辨
率低、场景中存在着光照变化、视角变化、行人姿态

变化以及摄像机自身属性的问题, 导致同一目标在
不同的监控视频中外观区别很大, 使得行人再识别
问题遇到了很大的挑战. 为了有效地解决这些挑战,
广大的研究者提出了很多解决方法. 目前的行人再
识别算法可以简单概括为 4 种: 直接法[1−7]、基于

深度学习的方法[8−9]、显著性学习的方法[10] 和间接
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法[11−19].
直接法利用视觉特征对行人建立一个鲁棒性和

区分性的表示, 不需要通过学习直接利用行人特征,
然后根据传统的相似性度量算法 (欧氏距离、巴氏距
离等) 来度量行人之间的相似度. 文献 [1] 首次提出
了利用直方图特征来表征目标并通过度量直方图的

相似度来识别不同的目标. 文献 [2] 将行人图像粗略
分为头部、上半身和下半身 3 部分, 然后串联每一部
分的颜色直方图对行人描述. 文献 [3] 采用分割的技
术提取人的前景, 并利用行人区域的对称性和非对
称性将人的前景划分成不同的区域. 对于每个区域,
提取带权重的颜色直方图特征、极大稳定颜色区域

(Maximally stable color regions) 特征和重复度高
的结构区域 (Recurrent highly structured patches)
特征描述它们. 文献 [4] 提出了一种结合 Gabor 特
征和协方差矩阵描述的 BiCov 描述子来对行人描
述. 文献 [5] 采用图案结构 (Pictorial structure) 算
法定位图像中人的各个部件所在的区域. 对于每个
部件的区域，提取与文献 [3] 类似的颜色直方图特
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征、极大稳定颜色区域特征来描述它们. 文献 [6] 利
用 LBP (Local binary pattern) 特征和 21 个滤波
器特征 (8 个 Gabor 滤波器和 13 个 Schmid 滤波
器) 来描述图像中的行人. 文献 [7] 通过共生矩阵对
行人的形状和外形特征进行描述. 虽然直接法的算
法模型简单, 但由于在光照变化、视角变化以及姿态
变化等情况下, 同一个人的外观变化往往很大, 很难
提取出鲁棒性和区分性的特征描述. 因此在光照变
化、视角变化以及姿态变化等情况下, 直接法的效果
很差.
深度学习近年来在计算机视觉中得到了广泛的

应用, 因此不少学者研究并提出了基于深度学习的
行人再识别算法. Li 等[8] 提出了一种 6 层的 FPNN
(Filter pairing neural network) 神经网络, 它能有
效解决行人再识别中出现的光照变化、姿态变化、遮

挡和背景粘连等问题, 从而提高了识别率. Ahmed
等[9] 提出了一种深层卷积结构能够同时自动学习特

征和相应的相似性测度函数. 但基于深度学习的行
人再识别算法需要非常大的训练数据库, 导致训练
时间长, 此外还需要针对特定问题搭建相应的模型,
因此不利于该方法的推广. 同时, 深度学习方法中还
存在调置参数缺乏理论性指导, 具有较大主观性的
问题.
基于显著性学习的行人再识别方法近年来也受

到研究者的广泛兴趣. 人们可以通过行人的一些显
著信息来识别行人, 但传统的方法在比较两张图片
的相似性的时候, 往往忽略了行人身上的显著性特
征. 对此, Zhao 等[10] 提出了一种通过学习行人图

像的显著性信息来度量两张行人图像的相似性的方

法. 但显著性学习的行人再识别算法在行人姿态变
化的情况下, 显著性区域会出现偏移或者消失, 导致
识别效果较差.
间接法主要是学习得到一个分类器或一个排序

模型. 间接法代表性的算法有距离测度学习[11−16]、

支持向量机[17]、迁移学习[18] 和流形排序算法[19]. 距
离测度学习算法作为间接法中的一种, 最近几年在
行人再识别中得到了广泛的应用. 本文提出的算法
也是基于距离测度学习, 所以下面着重介绍基于距
离测度学习的行人再识别算法.
与手动设计特征的直接法不同, 距离测度学习

方法是一种利用机器学习的算法得出两张行人图像

的相似度度量函数, 使相关的行人图像对的相似度
尽可能高, 不相关的行人图像对的相似度尽可能低
的方法. 代表性的测度学习算法有 Zheng 等[11] 把

行人再识别问题当成距离学习问题, 提出了一种基
于概率相对距离的行人匹配模型, 文献 [12] 提出了
一种基于统计推断的方法学习测度矩阵来度量两张

行人图像的相似度, 以及文献 [13−16] 中提出的相

应测度学习算法.
距离测度算法是将原始特征空间投影到另一个

更具区分性的特征空间. 与其他算法相比, 距离测度
学习算法具有更好的效果. 距离测度学习算法即使
只使用简单的颜色直方图作为特征, 算法的性能往
往优于其他算法. 文献 [12] 提出了一种基于统计推
断的方法学习测度矩阵来度量行人对的相似度, 但
作者直接在原始特征空间训练得到测度矩阵, 进而
得到样本之间的相似性函数. 原始特征空间的线性
不可分性导致通过原始特征空间直接训练得到的测

度矩阵不能很好地表征样本之间的相似性和差异性.
本文提出基于核学习的方法, 首先, 通过相应的核函
数将原始特征空间投影到非线性空间; 然后, 在非
线性空间中学习得到相应的测度矩阵. 投影后的非
线性特征空间具有很好的可分性, 这样学习得到的
测度矩阵能准确地表征样本之间的相似性和差异性.
另外, 基于测度学习的行人再识别算法一般是把多
特征融合并建立特征模型, 然后基于相应的测度学
习算法, 学习得到一个测度矩阵. 然而这种特征融合
往往忽略了不同属性特征之间的差别, 这样学习得
到的测度矩阵不能准确地表征样本之间的相似性与

差异性. 对此, 本文提出在不同的特征空间中学习相
应的测度矩阵, 进而得到表示不同特征空间的相似
性函数, 最后根据不同的权重结合这些相似性函数
来表征样本之间的相似性. 本文算法在公共实验数
据集上的实验效果优于目前主流的行人再识别算法,
尤其是第一匹配率 (Rank1).
本文其余章节的组织安排如下. 第 1 节介绍本

文提出的行人再识别算法; 第 2 节介绍本文算法在
公共数据集上的实验; 第 3 节总结全文以及展望.

1 基于多特征子空间与核学习的行人再识别

算法

1.1 基于核学习的相似度量函数的学习

文献 [13] 中提出了一种 KISSME 的算法, 文中
指出, 从统计学角度考虑, 一对有序行人对 (i, j) 的
相似度可以表示为式 (1).

S (i, j) = log
(

P0(i, j)
P1(i, j)

)
(1)

其中, P0(i, j) 表示一对有序行人对 (i, j) 属于相关
行人对的概率, P1(i, j) 表示一对有序行人对 (i, j)
属于不相关行人对的概率. S 的值越大, 表示有序行
人对 (i, j) 属于相关行人对的概率更大.
设行人 i 是用特征 xxxi 表示, 行人 j 同样用特征
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xxxj 表示, 则式 (1) 投影到特征空间表示为式 (2).

S (xxxi,xxxj) = log
(

P0(xxxi,xxxj)
P1(xxxi,xxxj)

)
(2)

根据文献 [13] 可知, 相关的行人对和不相关的
行人对在特征空间中分别服从均值为 0, 协方差矩阵∑

S 和
∑

D 的多维正态分布. 它们分别表示为式 (3)
和式 (4).

P0(xxxi,xxxj) =
1√

2Π |ΣS |
exp

(
− 1

2
(xxxi−

xxxj)TΣ−1
S (xxxi − xxxj)

)
(3)

P1(xxxi,xxxj) =
1√

2Π |ΣD | exp
(
− 1

2
(xxxi−

xxxj)TΣ−1
D (xxxi − xxxj)

)
(4)

其中

ΣS =
1

NS

∑

(i,j)∈S

(xxxi − xxxj)(xxxi − xxxj)T

ΣD =
1

ND

∑

(i,j)∈D

(xxxi − xxxj)(xxxi − xxxj)T

将式 (3) 和式 (4) 代入到式 (2), 得到式 (5).

S(xxxi,xxxj) = log

(
1√

2π |ΣS|

)
−

log

(
1√

2π |ΣD|

)
+

1
2
(xxxi − xxxj)TΣ−1

D (xxxi − xxxj)−

1
2
(xxxi − xxxj)TΣ−1

S (xxxi − xxxj) (5)

相似度函数 S(xxxi,xxxj) 中常数不影响相似度的度
量, 则省略相似度函数中的常数和常数系数, 将式
(5) 化简得到式 (6).

S(xxxi,xxxj) = (xxxi − xxxj)TΣ−1
D (xxxi − xxxj)− (xxxi − xxxj)T×

Σ−1
S (xxxi − xxxj) = (xxxi − xxxj)T

(
Σ−1

D − Σ−1
S

)
(xxxi − xxxj)

(6)

其中, 令M = Σ−1
D − Σ−1

S .
文献 [13] 中提出的算法是直接在原始线性特征

空间中训练得到测度矩阵, 进而得到表示样本之间
相似性的相似度函数. 由于原始特征空间的线性不
可分, 上述方法得到的测度矩阵不能准确表达样本
之间的相似性和差异性, 导致识别效果差. 本文提出
基于核学习的算法首先通过相应的核函数将原始特

征空间投影到更易区分的非线性空间, 然后在非线
性空间中训练得到测度矩阵M . 这样得到的测度矩

阵M 具有很好的区分性, 能使同类样本之间的距离
尽可能小, 异类样本之间的距离尽可能大.

核学习的主要思想是将原始线性特征空间投影

到区分性好的非线性空间. 原始特征空间中的特征
xxxi 通过函数 Φ 投影到非线性空间, 则非线性空间的
特征表示为 Φ(xxxi). 非线性映射函数一般是隐性函
数, 则很难得到显式表达式, 可以利用核函数求解特
征空间中样本点的内积来解决, 如式 (7) 所示.

k(xxx,zzz) = 〈Φ(xxx),Φ(zzz)〉 (7)

其中, xxx,zzz ∈ Rd (d 表示原始特征空间特征的维度).
通过式 (7) 得式 (8), 式 (8) 把原始特征空间中任一
特征 xxxq 投影到易区分的非线性特征空间中得到非

线性特征 kkkq.

kkkq = [k(xxx1,xxxq), k(xxx2,xxxq), · · · , k(xxxn,xxxq)] (8)

式中, xxx1,xxx2, · · · ,xxxn 表示原特征空间中的 n 个样本

特征. 式 (6) 通过核函数变换得到式 (9).

S(kkki, kkkj) = (kkki − kkkj)TΣ−1
D (kkki − kkkj)− (kkki − kkkj)T×

Σ−1
S (kkki − kkkj) = (kkki − kkkj)TM(kkki − kkkj) (9)

此时

ΣS =
1

NS

∑

(i,j)∈S

(kkki − kkkj)(kkki − kkkj)T (10)

ΣD =
1

ND

∑

(i,j)∈D

(kkki − kkkj)(kkki − kkkj)T (11)

M = Σ−1
D − Σ−1

S (12)

上述流程首先将原始线性特征空间通过核函数

k 投影到易区分的非线性空间, 然后在投影后的特
征空间训练得到测度矩阵.

常用的核函数有 linear、χ2 和 RBF-χ2 (Radial
basic function-χ2)[20]. 经过后面的实验论证, 三种
核函数的实验效果为 RBF- χ2 > χ2 > linear.

1.2 基于多特征子空间的测度学习

基于测度学习的行人再识别算法一般是把多特

征融合并建立特征模型, 然后基于相应的测度学习
算法得到测度矩阵. 这种方法忽略了不同属性特征
之间的差别, 导致学习得到的测度矩阵不能准确地
体现样本之间的相似性与差异性. 对此, 本文提出对
于不同的特征空间单独学习相应的测度矩阵, 进而
得到表示不同特征空间的相似性函数, 最后根据不
同的权重结合这些相似性函数来表示样本之间的相

似性.
假设有特征空间 C 和特征空间 T , 特征空间 C

中样本对 (i, j) 的特征表示为 (ccci, cccj) 以及特征空间
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T 中样本对 (i, j) 的特征表示为 (ttti, tttj). 特征空间
C 中的任一特征 cccq 通过式 (8) 投影到核空间的特征
为 kkkcq = [k(ccc1, cccq), k(ccc2, cccq), · · · , k(cccn, cccq)], 同理特
征空间 T 中的任一特征 tttttttttq 通过式 (8) 投影到核空
间的特征为 kkktq = [k(ttt1, tttq), k(ttt2, tttq), · · · , k(tttn, tttq)].
依据第 1.1 节中提出的算法, 在特征空间 C 对应的

核空间和特征空间 T 对应的核空间分别训练得到测

度矩阵MC 和MT , 进而分别得到两种核空间的相
似度函数 SC 和 ST . 最后样本之间相似度函数为

S = aSc + (1− a)ST

a 和 1 − a 为不同特征空间相似度函数的权值, 通
过在后面不同数据集上的实验论证, 当 a 满足条件

a ∈ [0.5, 0.7] 时, 算法性能达到最优. 本文实验中权
值统一设置为 a = 0.5.

1.3 行人图像的特征表示

本文采用颜色特征和 LBP 特征对行人目标
进行描述, 生成两种特征子空间. 颜色空间有很
多种, 用不同的色彩空间描述一图片的效果是不
同的. 依据文献 [21−22], 本文采用的颜色特征从
RGS、HSV、YCbCr 和 CIE Lab 4 种颜色空间中
提取. RGS空间的定义为R = R/(R+G+B)、G =
G/(R + G + B)、S = (R + G + B)/3. 为了获取
具有鲁棒性和区分性的颜色特征表示, 本文将 4 种
颜色空间的特征融合. 融合后的颜色特征描述对于
光照变化的场景具有良好的鲁棒性. 图 1 给出了一
张被平均分成 6 个水平条带的行人图像, 对于每个
水平条带的每种颜色空间的每个通道, 提取 16 维的
颜色直方图特征, 将所有的颜色直方图特征串联形
成行人图像的颜色特征, 从而得到行人图像颜色特
征的维数为 1 152 维 (4× 6× 3× 16). 原始特征空
间的 1 152 维特征经过核函数投影后的特征维度较
高且大部分信息都是冗余的. 因此实验中利用 PCA
(Principle component analysis) 将核空间中的特征
维数降到保持大于 90% 的能量.
为了更好地描述图像的局部信息, 本文中提取

的局部特征来自于 LBP 等价模式中邻域点数为 8
半径为 1 和邻域点数为 16 半径为 2 两种模式的特
征. 上面两种 LBP 等价模式的维度分别为 59 维和
243 维. 类似于颜色特征的提取, 一张行人图像被平
均分成 6 个水平条带, 对于每个水平条带提取 LBP
两种模式的特征, 将所有的 LBP 特征串联形成行人
图像的局部特征, 从而得到行人图像局部特征的维
数为 1 812 维 ((59+243)× 6). 同理, 原始特征空间
的 1 812 维特征经过核函数投影后的特征维度同样
较高并且大部分信息也都是冗余的. 因此实验中同
样利用 PCA 将核空间的特征维度降到保持 90% 以

上的能量.

图 1 行人图像分成 6 个无重叠的水平条带

Fig. 1 6 non-overlapping horizontal bands divided by

pedestrians image

1.4 本文算法的具体操作步骤

步骤 1. 输入具有 N 对相关行人的训练集, 并
提取每对相关行人的颜色特征 (ccc1i, ccc2i) 和 LBP 特
征 (ttt1i, ttt2i), i = 1, 2, · · · , N .
步骤 2. 将每对相关行人的颜色特征和 LBP 特

征基于相应的核函数通过第 1.1 节中式 (8) 分别投
影到可分的非线性空间. 经过核函数投影的颜色特
征和 LBP 特征在投影后的空间中分别表示为 (kkkc1i,
kkkc2i) 和 (kkkt1i, kkkt2i).

步骤 3. 按照第 1.1 节中式 (10)∼式 (12) 学习
得到颜色子空间和 LBP 子空间对应核空间中的测
度矩阵.

步骤 4. 利用步骤 3 得到不同核空间中的测度
矩阵计算样本在不同核空间的相似度, 然后将样本
在不同核空间中的相似度按照一定的权值结合来表

示样本之间的相似性.

2 实验测试与结果

本节首先介绍实验中所使用的测试数据和算

法性能的评测准则, 其次介绍本文算法在不同公
共实验集上与已有的行人再识别算法的性能比

较, 然后在不同公共实验集上对比核映射前后的
算法性能, 最后在不同公共实验集上分析权值不
同时对算法性能的影响. 文中所有的实验是基于
vs2010+opencv2.4.9 实现的, 实验平台是 24GB 内
存的 Intel Xeon CPU E5506 2.13 GHz (2 处理器)
PC 台式机.

2.1 测试数据和算法性能的评测准则

为了与已有算法公正比较, 实验中, 采用先前工
作普遍采用的评价框架. 如文献 [12]所述,随机选择
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p对行人图像对作为测试集, 余下的行人图像对作为
训练集. 测试集由查询集和行人图像库两部分组成.
每对行人图像, 随机选择一张图像并入查询集, 另一
张则并入行人图像库. 当给定一个行人再识别算法,
衡量该算法在行人图像库中搜索待查询行人的能力

来评测此算法的性能. 为了测试算法在只有少量的
训练样本时的性能, p 分别取 316、432、532 进行实
验. p 取值越大, 则测试样本越多 (匹配越困难), 训
练样本越少 (训练越困难). 对于每组实验, 以上产生
测试集和训练集的过程重复 10 次, 10 次实验结果
的平均值作为本组实验的结果. 已有的行人再识别
算法大部分采用累积匹配特性 (Cumulative match
characteristic, CMC) 曲线评价算法性能. 给定一个
查询集和行人图像库, 累积匹配特征曲线描述的是
在行人图像库中搜索待查询的行人, 前 r 个搜索结

果中找到待查询人的比率. 第 1 匹配率 (r =1) 很重
要, 因为它表示的是真正的识别能力. 但是当 r 取值

很小时, 第 r 匹配率也很有现实意义. 因为在实际应
用中, 反馈的前 r 个搜索结果中, 可以通过人眼判断
找到查询目标.

2.2 不同公共实验集上实验对比

本文算法选择在 VIPeR[23] 数据集、iLIDS[24]

数据集、ETHZ[25] 数据集和 CUHK01[26] 数据集上

进行实验.
VIPeR 数据集中相关行人对来自两个不同的摄

像机. 相关行人对的外观由于姿态、视角、光照和背
景的变化而差异大. iLIDS 数据集包含 119 个行人
的 476 张图像, 每个行人的图像从 2 张到 8 张不等.
iLIDS 数据集是从机场收集的, 数据集有严重遮挡
和光照变化的问题. ETHZ 数据集包含 146 个行人
的 8 555 张图像. 数据集中的图像来自移动摄像机拍
摄的三个视频序列. ETHZ 数据集中的图像由同一
摄像机拍摄, 则数据集中行人姿态变化和视角变化
的程度没有VIPeR数据集那么明显. 为了使 ETHZ
数据集具有挑战性, 实验中相关行人提取两张图像,
一张近景和一张远景. 远景图像含有大量无用的背
景信息, 使选用的数据集有明显的遮挡情况和光照
变化. CUHK01 数据集是由两个摄像机在校园环境
中拍摄得到, 包含 971 个行人的 3 884 张图像. 每个
行人包含 4 张图像, 前两张图像是摄像机拍摄的行
人前后景图像, 后两张图像是摄像机拍摄的行人侧
面图像. 每个行人的前两张图像只是姿态上有稍许
的变化, 前两张图像与后两张图像在视角上、姿态上
差异较大以及有明显的光照变化. 实验中, 每个行人
前后景图像随机选择一张, 侧面图像随机选择一张,
这样得到的实验集具有显著的视角变化、姿态变化

和光照变化.

2.2.1 VIPeR数据集

VIPeR 数据集是由 632 对相关行人对图像组
成. 如图 2 所示, 同一列中的行人图像为同一个人.

图 2 每列为来自不同摄像头场景的同一个人

Fig. 2 Each column describes the same person captured

by different cameras

为了对比本文算法基于不同核函数的实验效果,
表 1 给出了该算法基于不同核函数的实验对比. 实
验中测试样本集和训练样本集均为 316 对相关行人
图像. VIPeR 数据集上的其他实验, 如果没明确表
明测试样本集和训练样本集的个数, 都默认有 316
对相关行人图像.

表 1 本文算法基于不同核函数在 VIPeR 数据集上的

识别率 (%)

Table 1 Mathing rates (%) of the proposed algorithm

based on different kernel functions on the VIPeR dataset

Kernel Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

linear 25.1 53.4 67.3 80.1

χ2 38.2 70.0 82.5 91.3

RBF-χ2 40.7 72.37 83.95 92.08

从表 1 可知, 本文算法基于 RBF-χ2 核函数的

效果最优. 为了充分体现算法的效果, 在后面的实验
效果对比中都是基于 RBF-χ2 核函数. 表 2 给出了
该算法与当前主流算法的效果对比.

从表 2 可知, 该算法性能有较大的提升, 尤其
是 Rank1, Rank1 比表 2 中最好的结果提高了约
8 (%). 此外,该算法与表中的PCCA (Pairwise con-
strained component analysis)、rPCCA、kLFDA
(Local Fisher discriminant analysis) 和 MFA
(Marginal Fisher analysis) 等算法都是基于 RBF-
χ2 核函数; 但该算法整体效果明显优于它们. 值得
一提的是, 对于 Rank1, 该算法的效果相对主流的行
人再识别算法有了显著的提高. 第 1 匹配率很重要,
因为它表示的是真正的识别能力. 行人再识别技术
一个典型的应用是刑事侦查; 若 Rank1 越高, 则在
刑事侦查中, 搜集与嫌疑人有关的线索的效率就会
提高.
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表 2 不同算法在 VIPeR 数据集上的识别率 (%)

Table 2 Mathing rates (%) of different methods on the

VIPeR dataset

Methods Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

PCCA[14] 19.6 51.5 68.2 82.9

LFDA[27] 19.7 46.7 62.1 77.0

SVMML[28] 27.0 60.9 75.4 87.3

KISSME[13] 23.8 54.8 71.0 85.3

文献 [12] 29.7 59.8 73.0 84.1

rPCCA[20] 22.0 54.8 71.0 85.3

kLFDA[20] 32.3 65.8 79.7 90.9

MFA[20] 32.2 66.0 79.7 90.6

RDC[29] 15.66 38.42 53.86 70.09

eSDC knn[10] 26.31 46.61 58.86 72.77

eSDC ocsvm[10] 26.74 50.70 62.37 76.36

Ours 40.7 72.37 83.95 92.08

为了充分说明本文算法的优越性, 表 3 给出该
算法在仅用 HSV (Hue, saturation, value) 特征情
况下与其他算法效果对比.

表 3 不同算法在 VIPeR 数据集上的识别率 (%)

Table 3 Mathing rates (%) of different methods on

the VIPeR dataset

Methods Features Rank1 Rank10 Rank20

SDALF[3] HSV, structures 20 49 56

PS[5] HSV, structures 22 57 71

RDC[29] HSV, YCbCr, texture 16 54 70

KISSME[13] HSV, Lab, LBP 20 62 77

ITML[30] HSV 15 50 66

Euclidean HSV 7 23 34

NRDV[25] HSV 25 65 78

KRMCA[31] HSV 23.2 72.2 85.8

Ours HSV 28.4 74.1 86.9

由表 3 可知, 该算法虽然只使用了 HSV
特征, 但是效果比采用多特征的算法 (SDALF
(Symmetry-driven accumulation of local fea-
tures)、PS (Pictorial structures)、RDC (Relative
distance comparison) 和KISSME) 更好. KISSME
融合了 HSV、LAB 和 LBP 等特征, Rank1 仅有
20 (%); 该算法只用 HSV 特征, Rank1 就达到
了 28.4 (%). 另外, 该算法与同样只使用 HSV 特
征的算法 (如 ITML (Information-theoretic metric
learning)、Euclidean、NRDV (Nonlinear Ranking
with difference vectors) 和 KRMCA (Kernelized
relaxed Margin components analysis) 等) 相比, 仍
然优于它们. 其中, ITML 和 Euclidean 算法整体效
果都比该算法差. NRDV 算法虽然 Rank1 与该算
法相近, 但是 Rank10 和 Rank20 较低, 且 NRDV
算法模型比该算法复杂得多. KRMCA 算法效果总
体上都不如该算法且 KRMCA 的代价函数收敛很
慢, 算法训练时间很长.

当测试集规模为 P = 432 和 P = 532 时, 该算
法与已有行人再识别算法的性能比较如表 4 和表 5.
从表中可知, 在只有少量的训练样本情况下, 该算法
性能同样优于已有算法. 由此可见, 该算法有效解决
了学习相似度度量函数中出现的过拟合问题.

表 4 当 P = 432, 不同算法在 VIPeR 数据集上的

识别率 (%)

Table 4 Mathing rates (%) of different methods at

P = 432 on the VIPeR dataset

Methods Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

Euclidean 4.8 11.5 16.4 23.2

KISSME[13] 17.6 42.6 56.6 71.5

PRDC[11] 12.6 32 44.3 60

ITML[30] 8.4 24.5 36.8 52.3

LMNN[32] 5.1 13.1 20.3 33.9

文献 [12] 22.5 48.6 61.4 74.4

Ours 28.7 59.3 72.7 83.1

表 5 当 P = 532, 不同算法在 VIPeR 数据集上的

识别率 (%)

Table 5 Mathing rates (%) of different methods at

P = 532 on the VIPeR dataset

Methods Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

Euclidean 4.0 10.3 14.8 20.9

KISSME[13] 11.3 29.4 42.1 56.2

PRDC[11] 9.1 24.2 34.4 48.6

ITML[30] 4.2 11.1 17.2 24.6

LMNN[32] 4.0 9.7 14.2 21.2

文献 [12] 12.4 31.1 43.0 56.7

Ours 15.5 36.6 49.2 62.1

2.2.2 iLIDS数据集
iLIDS 数据集中每个行人包含 2 张到 8 张照片

不等. 实验中, 从每个行人所包含的图像中随机取两
张作为实验集, 最后得到的实验集为 119 对相关行
人图像. 最终实验效果是多次随机取得的实验集效
果的平均值.
数据集中的图像尺寸是不尽相同的, 实验中统

一把图像的尺寸设置为高 128 像素, 宽 48 像素. 实
验中训练集为 59 对行人图像, 测试集为 60 对行人
图像. 本文算法在 iLIDS 数据集上与其他算法的效
果对比如表 6.

该算法与表 6 中基于测度学习的算法
PCCA、rPCCA、MFA 和 kLFDA 都是基于 RBF-
χ2 核函数. 但从表 6 可知, 该算法整体性能优于
PCCA、rPCCA 和 MFA 等算法; 该算法虽然与
kLFDA 算法性能接近, 但总体上还是优于 kLFDA
算法. 由此可见, 该算法比使用相同核函数的其
他算法效果更好. 另外, 该算法整体性能也优于
KISSME、SVMML 和 LFDA 算法.
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表 6 不同算法在 iLIDS 数据集上的识别率 (%)

Table 6 Mathing rates (%) of different methods on the

iLIDS dataset

Methods Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

KISSME[13] 28.0 54.2 67.9 81.6

PCCA[14] 24.1 53.3 69.2 84.8

LFDA[27] 32.2 56.0 68.7 81.6

SVMML[28] 20.8 49.1 65.4 81.7

rPCCA[20] 28.0 56.5 71.8 85.9

kLFDA[20] 36.9 65.3 78.3 89.4

MFA[20] 32.1 58.8 72.2 85.9

ours 38.3 66.5 79.0 88.3

2.2.3 ETHZ数据集
数据集中的图像尺寸是不相同的, 实验中统一

把图像尺寸设置为高 128 像素, 宽 48 像素. 实验中
训练集为 76 对行人图片, 测试集为 70 对行人图片.
表 7 分析了本文算法在 ETHZ 数据集上与其他算
法的效果对比.

表 7 不同算法在 ETHZ 数据集上的识别率 (%)

Table 7 Mathing rates (%) of different methods on

the ETHZ dataset

Methods Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

KISSME[13] 48.6 65.2 76.4 87.8

PCCA[14] 40.2 64.4 76.1 88.5

LFDA[27] 52.8 68.3 78.1 90.8

SVMML[28] 37.5 65.8 77.6 90.6

rPCCA[20] 45.5 65.6 76.3 90.1

kLFDA[20] 53.5 73.3 82.6 91.5

MFA[20] 52.6 70.2 79.3 90.1

Ours 61.09 74.77 81.96 91.76

从表 7 可知, 该算法在 ETHZ 数据集上
的整体性能优于同样基于 RBF-χ2 核函数的

PCCA、rPCCA、MFA 和 kLFDA 等算法. 在

ETHZ 数据集上, 同样证明了该算法比使用相同
核函数的其他算法效果更好. 值得一提的是, 该算法
的 Rank1 较于其他算法显著提升了. 另外, 该算法
整体性能也优于 KISSME、SVMML 和 LFDA 算
法.
2.2.4 CUHK01数据集
数据集中的图片的尺寸是不相同的, 实验中统

一把图片的尺寸设置为高 128 像素, 宽 48 像素大
小. 实验中训练集为 486 对行人图片, 测试集为 485
对行人图片. 本文算法在 CUHK01 数据集上与其
他算法的效果对比如下表 8.
从表 8 可知, 该算法在 CUHK01 数据集上的整

体性能同样优于 KISSME 和 SVMML 算法以及基
于测度学习的算法 PCCA、LFDA、rPCCA、MFA
和 kLFDA. 该算法与 MidLevel 算法效果接近, 但

MidLevel 算法模型复杂. 该算法与其他算法效果对
比可知, 该算法可以学习得到具有良好区分性的相
似性度量函数. 通过在 CUHK01 数据集上的效果
对比, 进一步说明该算法与使用相同核函数的其他
算法相比效果更好.
表 8 不同算法在 CUHK01 数据集上的识别率 (%)

Table 8 Mathing rates (%) of different methods on the

CUHK01 dataset

Methods Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

KISSME[13] 12.5 31.5 42.5 54.9

PCCA[14] 17.8 42.4 55.9 69.1

LFDA[27] 13.3 31.1 42.2 54.3

SVMML[28] 18.0 42.3 55.4 68.8

rPCCA[20] 21.6 47.4 59.8 72.6

kLFDA[20] 29.1 55.2 66.4 77.3

MFA[20] 29.6 55.8 66.4 77.3

MidLevel[26] 34.30 55.74 64.52 74.97

Ours 36.10 62.68 72.61 81.90

2.3 特征核映射前后算法性能的比较

为了分析特征经过核映射后对算法的影响, 表
9∼表 12 分别给出在 4 种数据集上特征经过核映射
前后算法效果的对比实验.
表 9 特征核映射前后在 VIPeR 实验集上的对比效果

Table 9 Performance comparison between before and

after the kernel map on the VIPeR dataset

Kernel Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

Before 25.66 53.43 67.4 80.5

After 40.7 72.37 83.95 92.08

表 10 特征核映射前后在 iLIDS 实验集上的对比效果

Table 10 Performance comparison between before and

after the kernel map on the iLIDS dataset

Kernel Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

Before 30.4 56.4 67.4 78.3

After 38.3 66.5 79.0 88.3

表 11 特征核映射前后在 ETHZ 实验集上的对比效果

Table 11 Performance comparison between before and

after the kernel map on the ETHZ dataset

Kernel Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

Before 57.0 72.97 81.5 90.4

After 61.09 74.77 81.96 91.76

表 12 特征核映射前后在 CUHK01 实验集上的对比效果

Table 12 Performance comparison between before and

after the kernel map on the CUHK01 dataset

Kernel Rank1 (%) Rank5 (%) Rank10 (%) Rank20 (%)

Before 17.92 38.10 48.0 58.84

After 36.10 62.68 72.61 81.90
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通过在 4 个公共数据集上实验对比可知, 特
征经过核映射后算法效果在 VIPeR、iLIDS 和
CUHK01 数据集上整体上都得到了显著的提升,
在 ETHZ 数据集上虽然提高不明显, 但还是优于已
有算法. 总的来说, 该算法在特征经过核映射后, 学
习得到的相似度度量函数更具有区分性, 能够得到
较好的识别效果.

2.4 权值 aaa 取值不同时算法的性能比较

为了分析权值 a 对算法性能的影响, 图 3∼图 6
分别给出在 4 种数据集上不同的权值 a 下, 本文算
法性能的对比实验.

图 3 算法在 VIPeR 数据集上在不同权值 a 下的性能比较

Fig. 3 Performance comparison at different weights a on

the VIPeR dataset

图 4 算法在 iLIDS 数据集上在不同权值 a 下的性能比较

Fig. 4 Performance comparison at different weights a on

the iLIDS dataset

本文算法学习得到的相似度函数为

S = aSC + (1− a)ST

其中, SC 为颜色特征子空间的相似度函数, ST 为

LBP 特征子空间的相似度函数. 权值 a 越大, 代表
相似度函数中颜色特征子空间的相似度函数比重越

大.
通过在 4 种数据集上不同的权值 a 下算法性能

的对比实验可知, a 取值对算法效果的影响较大. 当
a 取值很小时, 算法效果不是很理想, 当 a 增大时,
算法性得到一定程度的提升, 当 a 在 0.5∼ 0.7 范围
内取相应的值时, 算法性能能达到最优, 当 a 继续增

大后, 算法性能有一定程度的下降.

图 5 算法在 ETHZ 数据集上在不同权值 a 下的性能比较

Fig. 5 Performance comparison at different weights a on

the ETHZ dataset

图 6 算法在 CUHK01 数据集上在不同权值 a 下的

性能比较

Fig. 6 Performance comparison at different weights a on

the CUHK01 dataset

3 结论

已有基于测度学习的行人再识别算法一般是把

多特征融合并建立特征模型, 然后基于相应的测度
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学习算法在原始特征空间学习得到测度矩阵. 但是
将不同的属性特征融合在一起, 却忽略了不同属性
特征之间的差别以及由于原始特征空间的线性不可

分, 这样学习得到的测度矩阵不能准确地表示样本
之间的相似性与差异性, 从而导致识别效果较差. 对
此, 本文提出基于多特征子空间与核学习的行人再
识别算法. 该算法首先将不同特征子空间投影到可
分性好的核空间; 其次, 在不同核空间中学习得到测
度矩阵和相应的相似性函数; 最后, 将样本在不同核
空间的相似性按照一定的权值结合来表示样本之间

最终的相似性.
总的来说, 4 个公共数据集里的图像有着光照

变化、行人姿态变化、视角变化以及遮挡等情况, 但
该算法在 4 个数据集上的识别效果都比已有算法更
好. 由此可见, 算法对光照变化、行人姿态变化和视
角变化以及遮挡都具有较好的鲁棒性.
基于距离测度学习的行人再识别算法其实就是

要寻找一个最优的测度矩阵M , 使得同类样本之间
的距离尽可能小, 异类样本之间的距离尽可能大. 为
了得到一个最近似于最优的测度矩阵M , 下一步可
以考虑如何融合不同方法得到的测度矩阵.
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