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摘 要

智能视觉监控中行人再识别技术研究

摘 要

⾏⼈再识别（Person Re-Identification, ReID）是智能视觉监控系统中

的关键技术，其作⽤是基于视觉信息实现不同摄像头下⾏⼈⽬标的⾝份

⼀致性关联，将单摄像头视频监控扩展为多摄像头协同视频分析。本⽂

在⼤量国内外研究成果的基础上，结合对 ReID 所⾯临主要挑战的分析

以及我们对特定场景下 ReID 问题的认识，分别从⼩数据集上的度量学

习模型泛化能⼒、基于⼿⼯特征设计和多特征融合的分步处理模型、基

于特征序列提取和序列匹配的端到端处理模型三个⽅⾯，提出不同的⾼

精度 ReID 算法或者改进算法。

从⼩数据集上的度量学习模型泛化能⼒的⾓度，我们提出利⽤正则

化的度量学习⽅法来增强⼩数据集上 ReID 模型的泛化能⼒。众所周知，

度量学习的研究在 ReID技术发展过程中扮演着重要的⾓⾊。然⽽，受某

些应⽤场景的限制，研究⼈员往往⽆法获取充⾜的标记样本进⾏模型训

练和学习，从⽽导致 ReID算法的泛化能⼒较弱。为此，我们从限制模型

复杂度的⾓度，提出利⽤正则化的度量学习算法实现 ReID 中的特征距

离度量，从⽽提升⼩数据集上模型的泛化能⼒。具体来讲，我们分别从

马⽒距离学习、对称投影学习、以及⾮对称投影学习三个不同的⾓度理

解度量函数，并构造了四种不同的正则化度量学习模型来实现 ReID。在

数据集 VIPeR和 CUHK01上的实验验证了，正则化的模型约束，往往可

以带来整体算法性能的提升。

从基于⼿⼯特征设计和多特征融合的分步处理模型的⾓度，我们提

出了⼀种统⼀的局部统计特征提取框架，并结合多核学习在度量学习阶

段实现 ReID 中的多特征融合。在监控场景中实现跨摄像头视域的⾏⼈

匹配是⼀项极富挑战的任务，因为不同拍摄⾓度、不同⾏⼈姿态、不同

光照条件、以及局部遮挡等都会引起⾏⼈外观的剧烈变化，从⽽增⼤匹

I



北京邮电⼤学⼯学博⼠学位论⽂

配难度。⽬前，⼤量的研究⼯作主要集中在，构造优秀的特征表⽰或者

学习合理的特征匹配模型这两个⽅⾯。然⽽，由于影响⾏⼈外观的因素

众多，很难构造单⼀特征来全⾯地刻画⾏⼈外观；⽽且，不同特征的提

取过程相对独⽴，缺乏系统⽽详细地评估分析，很难启发研究⼈员充分

发掘特征的性能或设计其他更有效的特征表⽰。为此，我们提出⼀种空

间⾦字塔统计特征提取框架，在此框架基础上去实现多种常⽤统计特征

的提取以及改进；同时，我们还利⽤基于多核学习的费舍尔判别分析⽅

法实现 ReID 中的度量学习和多特征融合。实验结果证明，在 ReID 任务

中，此框架下提取的改进局部统计特征性能要优于原始特征，并且结合

多特征融合算法后可以进⼀步提升再识别的准确率。

从基于特征序列提取和序列匹配的端到端处理模型的⾓度，我们提

出了⼀个上下⽂敏感的特征序列提取以及基于双重注意⼒机制序列匹配

的深度 ReID 模型。传统的 ReID 算法在匹配⾏⼈图像或者⾏⼈跟踪序列

之前，往往先将其表⽰成为⼀个单独的特征向量，然后在向量空间进⾏

度量学习。然⽽在复杂的拍摄环境下，单⼀特征向量并不⾜以消除⾏⼈

外观上的模糊性。为此我们提出，将每个⾏⼈表⽰成⼀系列包含细节信

息的特征集合或者序列，并利⽤双重注意⼒机制进⾏序列匹配，从⽽实

现⾼精度的⾏⼈再识别。模型中采⽤的双重注意⼒机制是整个算法的核

⼼，其中序列内部的注意⼒机制⽤来进⾏特征序列的去噪精炼，⽽序列

间的注意⼒机制⽤来实现序列对的语义对齐。借助这两种注意⼒机制，

包含在特征序列对中的细节信息可以被⾃动地挖掘出来，并被合理地⽐

较，从⽽得到恰当的⾏⼈距离或相似性度量。实验结果证明我们的模型

在多个⼤规模数据集上都取得了同期最优的性能。

关键词：⾏⼈再识别 度量学习 特征表⽰ 多核学习 深度神经⽹

络 注意⼒机制 正则化约束
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ABSTRACT

PERSON RE-IDENTIFICATION IN INTELLIGENT VISUAL
SURVEILLANCE

ABSTRACT

Person Re-Identification (ReID) is one of the most vital tasks in an intelli-
gent visual surveillance system, which aims at associating the same pedestrian
across multiple camera views, and extending the visual surveillance from single
camera to camera network. Based on the previous substantive research work,
we propose to improve the ReID performance from three perspectives, includ-
ing the generalization ability in metric learning on small dataset, the feature
engineering and fusion model, and the feature sequence extraction and match-
ing model.

From the perspective of the generalization ability in metric learning on
small dataset, we propose to accommodate the regularization strategy to en-
hance the robustness of the methods. Metric learning plays a critical role in
person re-identification problem. Unfortunately, due to the small size of train-
ing data, themetric learning used in this scenario suffers from over-fittingwhich
leads to degenerated performance. In this paper, we investigate the effect of reg-
ularization in metric learning for person re-identification. Concretely we for-
mulate the distance function from three perspectives and hence present four dif-
ferent regularizedmetric learningmethods. Experiments on two popular bench-
mark data sets VIPeR and CUHK01 validate the effectiveness of our proposed
regularization approaches.

From the perspective of feature engineering and fusion model, we propose
a unified framework of statistical local feature extraction and combination for
ReID. Re-identifying individual across non-overlapping camera views is one
of challenging problems in surveillance video analysis. The difficulties mainly
come from the large appearance variations caused by camera view angle, human
pose, illumination, and occlusion. Recently, extensive efforts have been cast

III



北京邮电⼤学⼯学博⼠学位论⽂

into addressing this problem by developing invariant features or discriminative
distance metrics. However, there is still a lack of systematic evaluations on the
pipeline for feature extraction and combination. In this paper, we propose a spa-
tial pyramid based statistical feature extraction framework as a unified pipeline
of feature extraction and combination for person ReID, and systematically eval-
uate the configuration details in feature extraction and the strategies in feature
combination. Extensive experiments on benchmark datasets demonstrate the
critical components in feature extraction. Moreover, by combining multiple
features, our proposed approach can yield state-of-the-art performance.

From the perspective of feature sequence extraction and matching model,
we propose a novel end-to-end trainable framework for person ReID, which can
jointly learn context-aware feature sequences and perform sequences compar-
ison with dual attention mechanism. Typical ReID methods usually describe
each pedestrian with a single feature vector and match them in a task-specific
metric space. However, themethods based on a single feature vector are not suf-
ficient enough to overcome visual ambiguity, which frequently occurs in real
scenario. In this paper, we propose a novel end-to-end trainable framework,
called Dual ATtentionMatching network (DuATM), to learn context-aware fea-
ture sequences and perform attentive sequence comparison simultaneously. The
core component of our DuATM framework is a dual attention mechanism, in
which both intra-sequence and inter-sequence attention strategies are used for
feature refinement and feature-pair alignment, respectively. Thus, detailed vi-
sual cues contained in the intermediate feature sequences can be automatically
exploited and properly compared. We train the proposed DuATM network as a
siamese network via a triplet loss assisted with a de-correlation loss and a cross
entropy loss. We conduct extensive experiments on both image and video based
ReID benchmark datasets. Experimental results demonstrate the significant ad-
vantages of our approach compared to the state-of-the-art methods.

KEYWORDS: Person Re-Identification Metric Learning Feature Rep-
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resentation Multiple Kernel Learning Deep Neural Network Attention
Mechanism Regularization
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第⼀章 绪论

第一章 绪论

本章⾸先介绍了智能视觉监控以及⾏⼈再识别技术的研究背景和意义（⼩

节1.1）；接着，从⾏⼈再识别的研究进展、存在的挑战、以及算法性能评价指标和常

⽤数据集等⽅⾯对课题的研究现状进⾏了概述（⼩节1.2）；然后，介绍了我们的研究

内容、创新点、和主要研究成果（1.3）；最后，介绍了论⽂的组织结构（1.4）。

1.1 课题的研究背景及意义

随着计算机、通信等新技术的飞速发展，视频监控⽹络作为重要的基础公共设

施已在全球范围内得到⼴泛应⽤，并且已经成为国内外各个公共管理部门进⾏社会

安全管控及治理过程中不可或缺的重要⼒量。在国内，尤其是近⼏年，国家层⾯⼤

⼒推进“平安城市”、“智慧城市”、“智能交通”等项⽬的建设，有⼒地促进了各级公安、

政府及社会各界对视频监控产品的需求。随着前端监控摄像头安装数量的不断增多、

视频监控⽹络的⽇趋完善，监控视频录像数据体量也开始呈爆炸式增长，致使监控

系统的可⽤性及有效性受制于系统对海量图像视频数据的采集、分析及处理能⼒。

⽬前主流的视频监控系统借助于成熟的硬件技术、传输技术、以及云存储技术，可以

充分发挥异地监控、同步记录、延时存储等数据采集功能，⽽对于监控信息的筛选整

理以及监控内容的分析理解往往还需要⼤量⼈⼯参与。同时，由于监控视频数据具

有体量巨⼤、实时性要求⾼、价值密度低（例如，⼀⼩时的监控视频，有效数据可能

仅仅只有⼀两秒）等特点，随着监控数据量的不断增长，单纯依靠⼈⼒进⾏数据的分

析和处理变得代价⾼昂，甚⾄不切实际。如何借助先进的计算机技术、利⽤强⼤的机

器算法，更⾼效地完成有效信息的挖掘是⽬前海量监控数据背景下亟待解决的难题。

为解决以上问题，智能视觉监控（Intelligent Visual Surveillance，IVS）技术应运⽽

⽣，并迅速发展成为⼀个⼯业界和学术界共同关注的研究热点。IVS的核⼼是，利⽤

计算机视觉、模式识别、以及机器学习等⽅法，实现⾃动地监控视频处理、内容分

析和理解。图1-1展⽰了典型的IVS 系统所涉及的关键技术步骤。由于对于⼤部分监

控应⽤来说，监控视野中的⾏⼈通常是其重点关注对象，因此IVS系统往往需要具备

以⼈为中⼼的视频理解的能⼒。具体来讲，⼀个典型的基于单摄像头的IVS系统⼀般

需要解决以下任务：

1
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• 在底层处理上，实现对监控场景中⾏⼈⽬标的⾃动检测和跟踪；

• 在中层处理上，实现对感兴趣⽬标的⾝份识别和⾝份确认；

• 在⾼层处理上，实现对感兴趣⽬标的⾏为分析和理解。

不难发现，⾏⼈⽬标的⾃动检测和跟踪技术，是实现智能视觉监控的基础所在。
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(a) 单摄像头智能视觉监控系统
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(b) 多摄像头智能视觉监控⽹络

图 1-1 典型的智能视觉监控系统所涉及的关键技术步骤。

然⽽，在实际应⽤中，⼀个完整的监控⽹络通常由布置在不同地点的多个摄像

头构成，受监控⾏⼈⽬标的活动往往会横跨多个摄像机视域，由此导致⾏⼈活动轨

迹在时空上的不连续性，使传统的基于单⼀摄像头的⽬标检测和跟踪算法⽆法完成

对感兴趣⽬标的持久跨区域追踪。因此，为了实现多摄像头协同监控，我们有必要

探索⾼效的数据关联策略使不同摄像机下的⾏⼈检测和跟踪结果得以结合。受使⽤

场景限制，⼀般有以下⼏种数据关联策略：

• 假如监控⽹络中两两摄像头之间存在视域重叠，可以利⽤重叠视域图像的平⾯

单应性（Planar Homography）建⽴不同摄像头视点间的对应关系，从⽽实现跨

摄像头数据关联；

• 假如已知监控⽹络中摄像头布置的空间拓扑关系（Topological Spatial Relation-

ship），可以由此推断⾏⼈的运动路径，实现跨摄像头⾏⼈追踪；

• 直接利⽤⾏⼈外观特征（如⾐着、外貌、体态等）进⾏基于视觉信息的相似性

匹配，实现跨摄像头跨视域的⾏⼈图⽚或⾏⼈跟踪⽚段的关联，即⾏⼈再识别

（Person Re-Identification）。

由于与其他跨摄像头数据关联策略相⽐，⾏⼈再识别技术⽆需对监控⽹络的布局结

2
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构有特殊要求，也不依赖外界提供⽹络结构信息，因此在实际应⽤上更具可⾏性，同

时也更具研究价值。

此外，⾏⼈再识别技术除了可以解决IVS ⽹络中的跨摄像头数据关联问题，还

可作为⼀种通⽤的基于视觉的⾏⼈匹配算法，为多种计算机视觉任务提供解决⽅案。

例如，在⾮受控的视频监控场景中，我们往往⽆法获取⾼清的⼈脸图像，因此⽆法

依靠成熟的⼈脸识别（Face Recognition）技术进⾏有效的⾝份认证；⽽⾏⼈再识别

所依赖的⾏⼈⾐着、外貌等信息获取相对容易，以⾏⼈再识别技术作为补充，可以很

⼤程度地提升复杂场景下的⾏⼈⾝份认证系统的稳定性和准确度；另外，⾏⼈再识

别也提供了⼀种⾮侵犯式的、⽆需⽬标配合的，⾝份⼀致性认证替代解决⽅案。又

如，在公安执法过程中，执法⼈员可以根据案发现场监控中捕获的嫌疑犯图像，利

⽤⾏⼈再识别技术在公安系统的数据库或者全国各地的监控录像中进⾏嫌疑犯搜索，

从⽽实现快速准确地对嫌疑⼈⾝份的识别、以及对嫌疑⼈所在位置的定位，帮助执

法⼈员缉拿罪犯；即使在没有捕获嫌疑犯照⽚的情况下，执法⼈员也可以根据⽬击

者的描述（如⾐着、肤⾊、体态等），与⾏⼈再识别技术从数据库图像或监控⽹络中

提取的⾏⼈外观特征描述进⾏⽐对，实现对嫌疑犯的快速排查和追踪。

除了⼴泛的应⽤价值，从学术研究上来看，⾏⼈再识别可以看做图像或者视频

匹配技术在⾏⼈抓拍图像或者⾏⼈跟踪视频上的应⽤特例，因此⾼精度的⾏⼈再识

别算法或者⾏之有效的算法设计思路可以很好地启发⼈脸匹配、⾐物检索、视频检

索等其他图像或者视频匹配热点技术的发展，从⽽推动计算机视觉技术的进步。正

因为⾏⼈再识别在智能视觉监控、⾝份认证、⾏⼈检索、图像和视频匹配等⽅⾯具

有重要的应⽤价值和研究价值，我们将本课题的主要研究内容定位于探索⾏⼈再识

别中的关键技术点，并提出⾼精度的⾏⼈再识别算法。

1.2 课题的研究现状

1.2.1 研究进展

⾏⼈再识别（Person Re-Identification，ReID）[6,7]，在国内也被称为⾏⼈重识别或

者⾏⼈再辨识。该任务最初的⽬的是，基于⾏⼈的外观视觉特征（如⾐着、肤⾊、体

态等），将再次出现在不同时间不同地点的⾏⼈监控图像与已抓拍到的⾏⼈监控图像

进⾏关联，以实现对⾏⼈的持久跨摄像头追踪。对于传统的ReID 任务，算法输⼊的

原始数据往往是⾏⼈检测算法得到的⾏⼈边界框（Bounding Box）或者⾏⼈跟踪算法

得到的⾏⼈轨迹⽚段（Tracklet），输出的是样本对的距离度量或者相似性度量结果。

3
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因此，⼀个完整的ReID 算法通常由以下两个步骤构成，

• 特征表⽰：提取可靠的、鲁棒的、紧致的视觉特征，使其对于光照、视⾓、姿

态、背景⼲扰、遮挡、以及图像质量等变化具有⼀定的不变性，同时对于不同

⾝份的⾏⼈具有较⾼的可辨识度；

• 特征匹配：构造⼀种合适的距离度量或者相似性度量⽅式，使具有同⼀⾝份的

⾏⼈特征距离近（相似度⾼），使具有不同⾝份的⾏⼈特征距离远（相似度低）。

依据不同的特征匹配策略，有时需要利⽤数据驱动的训练过程来优化特征匹配

模型中的参数，以获得特定任务专⽤的度量⽅式。

在实际应⽤中，⼀般给定某摄像头下的⾏⼈图像或者视频组成探测集（Probe Set，

PSet），给定不同摄像头下的⾏⼈图像或者视频组成候选集（Gallery Set，GSet）；然

后，提取PSet 和GSet 中样本元素的特征表⽰；最后，计算PSet 中的每⼀个测试样本

（Probe）与GSet 中所有候选样本的特征距离，如果距离⼩于某⼀阈值则判定为匹配

结果。图1-2对ReID 的基本流程进⾏了详细展⽰。
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图 1-2 ⾏⼈再识别基本框架。图中所用到的图像样本均来自于数据集 PRW [2]。

⾃ 2006 年以术语 Person Re-Identification 在计算机视觉国际顶级会议 CVPR①上

被提出 [8]，ReID 问题开始⽇益受到学术届和⼯业界的共同关注；尤其是 2007 年⾏

⼈再识别数据集 VIPeR 的公开发布 [4]，促使越来越多的研究学者将⾃⼰的研究成果

发表在计算机视觉和机器学习的各⼤顶级国际会议（如 CVPR、ECCV②、ICCV③、

① CVPR: IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
② ECCV: European Conference on Computer Vision
③ ICCV: IEEE International Conference on Computer Vision
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BMVC④、ICIP⑤、AAAI⑥、IJCAI⑦、NIPS⑧等）以及各⼤顶级国际期刊（如 TPAMI⑨、

TIP⑩、IJCV⑪等）上，⼤⼤地推动了ReID 技术的快速发展。在ReID 研究之初，很

多学者将其构造成图像匹配问题，并提出了⼤量特征提取 [9–22] 和特征匹配 [23–53] ⽅

法，带来了算法性能的逐步提升。同时，由于ReID 主要应⽤于视频监控场景，⾏⼈

外观特征除了可以从静态抓拍图像中获取以外，还可以从⼤量的动态跟踪视频序列

中获取，⽽且视频序列数据同时还包含了丰富的时空信息（如动作特征等）；因此，

为了进⼀步提升算法准确度，许多学者也开始将ReID 构造成视频匹配问题进⾏处

理 [54–65]。近年来，随着深度学习（Deep Learning，DL）技术的发展，尤其是卷积神经

⽹络（Convolutional Neural Network，CNN）在各种计算机视觉应⽤上的卓越表现（如

图像分类、⼈脸识别等），⼀种基于深度神经⽹络的端到端优化的模型设计思路被引

⼊到ReID 中 [1,66–88]，使算法的性能开始逐渐能够满⾜实际应⽤的要求。

随着研究⼈员对ReID 的深⼊研究，在不断提升算法准确度的同时，也催⽣了⼤

量与ReID 相关的新兴计算机视觉问题。⽐如，研究⼈员在 [89–91] 中构造了⼀种⾏⼈

搜寻（Person Search，PeSe）问题，将⾏⼈检测跟踪和⾏⼈再识别两个任务进⾏联合

建模优化，实现给定待搜寻⼈物的查询图⽚，直接从全景监控图⽚或者视频中定位

出⽬标⼈物的位置；研究⼈员在 [92,93] 中提出了⼀种新的⾏⼈检索（Person Retrieval，

PeRe）任务，实现给定查询⼈物的视觉属性特征⽂本描述，直接从图像或者视频库

中检索出⽬标⼈物；研究⼈员在 [94,95] 中提出⼀种跨模态⾏⼈检索（Cross-Modality

Person Re-Identification，X-ReID）任务，⽤以解决⽩天拍摄到的 RGB 图像与夜间拍

摄到的红外图像的相似性匹配问题。另外，由于⽬前⼤部分ReID 研究通常将其当做

闭集（Closed-Set）上的匹配问题进⾏处理，即假设PSet 中所有的待查询⾏⼈都恰好

被包含在GSet中，⽽实际应⽤中该假设往往不能成⽴，因此研究⼈员在 [96,97] 中定义

了⼀种开集的⾏⼈再识别（Open-Set Person Re-Identification，OP-ReID）问题，将再识

别过程分解为判断⾏⼈⽬标否存在以及检索存在的⾏⼈⽬标两个⼦任务。

总体⽽⾔，经过⼗⼏年的探索，ReID 技术⽆论在理论研究上，还是在应⽤场景

④ BMVC: British Machine Vision Conference
⑤ ICIP: IEEE International Conference on Image Processing
⑥ AAAI: AAAI Conference on Artificial Intelligence
⑦ IJCAI: International Joint Conference on Artificial Intelligence
⑧ NIPS: Annual Conference on Neural Information Processing Systems
⑨ TPAMI: IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
⑩ TIP: IEEE Transactions on Image Processing
⑪ IJCV: International Journal of Computer Vision
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扩展上都已经取得了长⾜的进步。

1.2.2 存在的挑战

虽然部分ReID 算法的性能在很多公开数据集上已经取得了⼤幅度的提升，但是

受复杂的监控环境的影响，如何在实际应⽤场景中实现稳定的、⾼精度的ReID 仍是

⼀个充满挑战的任务。结合图1-2中所⽰的ReID处理流程，我们主要从特征表⽰和特

征匹配两个⾓度对ReID 在实际应⽤中所⾯临的主要挑战进⾏简要介绍。

1.2.2.1 特征表⽰上⾯临的挑战

（1）复杂的光照和成像条件

摄像机抓拍图像或者录制视频的过程是⼀个光电转化过程，拍摄时的光照条

件、摄像机的内置感光元件、光电转换系统等的不同，都会引起成像结果的视觉差

异。这些差异使得具有同⼀⾝份的⾏⼈，在不同时间、不同地点、不同摄像机下拍

摄的外观特征，⽐如颜⾊信息等，产⽣不同程度的偏差，从⽽影响了ReID 系统的

性能。图1-3(a) 为不同光照条件下拍摄的同⼀⾏⼈图像，颜⾊信息发⽣了明显失真；

图1-3(b) 为不同设备拍摄的同⼀⾏⼈图像，清晰度不同导致外观不⼀致。

（2）局部的背景⼲扰和遮挡

在拥挤环境下或者低质量拍摄环境下，⾏⼈⾃动检测跟踪算法有时⽆法精确地

定位⾏⼈在监控画⾯中的位置，致使得到的⾏⼈边界框可能包含部分背景画⾯或者

感兴趣⾏⼈⽬标被局部遮挡，从⽽⼀定程度上造成⾏⼈外观特征的破坏和污染，进

⽽降低了ReID 系统的准确度。图1-3(c) 展⽰了⾏⼈图像被局部遮挡或者存在背景⼲

扰时所造成的外观特征的恶化。

（3）多变的拍摄⾓度和⾏⼈姿态

由于ReID 技术是⼀种⾮侵犯式的、⽆需⽤户配合的⾏⼈⾝份⼀致性匹配技术，

⾏⼈⽬标可能从任何⾓度、以任何姿势进⼊摄像机视域；并且，随着⽬标的不断移

动，⽬标与摄像机的相对空间位置也不断发⽣变化，使得摄像机拍摄⾏⼈的视⾓以

及拍摄到的⾏⼈姿态都在不断变化；⽽且，在监控镜头下，⾏⼈除了进⾏类似刚体

的空间移动外，还会进⾏有四肢、头部等参与的⾮刚体活动，使其外观特征发⽣剧

烈地变化。图1-3(d) 和1-3(e) 分别展⽰了⾏⼈在不同拍摄⾓度、或者不同姿态下外观

的显著差异。

（4）不固定的⾐着外观
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在ReID 中，⾏⼈的⾐着、佩戴的饰物包裹等，很⼤程度上决定了⾏⼈的视觉外

观特征，从⽽影响了系统的再识别准确度。然⽽，与传统的⽣物识别特征（如⼈脸、

虹膜、指纹等）不同，由于⾐着佩戴等视觉信息不具有独特性、稳定性、以及不可

复制性等特点，因此致使ReID系统的稳定性⽐较差。⽐如，现阶段的ReID算法⼀般

假设⾏⼈⽬标在监控⽹络中没有发⽣⼤幅度地⾐着变化，⽽只有短时跨摄像头运动

才能满⾜这项假设，⼤⼤限制了ReID 在长时⾏⼈跟踪问题上的应⽤；另外，当监控

⽹络布置在学校、⼯⼚、政府机关等场景时，由于被监控⼈员⼀般会穿戴统⼀制服，

使具有不同⾝份的⾏⼈间的可辨识度降低，⼤⼤增加了ReID 的难度。图1-3(f) 展⽰

了不同⾏⼈，当⾐着极其相似时，所造成的视觉外观上的混淆。

鉴于ReID 技术在实际应⽤时所⾯临的诸多特征表⽰⽅⾯的挑战，启发我们在设

计⾼精度算法时应考虑以下特征提取策略：采⽤光照归⼀化、颜⾊空间转换等图像

预处理技术，以降低复杂的光照影响；学习跨摄像机的特征投影，探索跨摄像头共

享的特征空间，以降低摄像机成像条件不同造成的视觉外观影响；进⾏局部特征筛

选，以减少背景⼲扰或者局部遮挡的影响；提取跨视⾓、跨姿态不变的⾼层语义特

征，以刻画⾏⼈内在的、稳定的、可辨识的外观特点；⼀⽅⾯通过融合多种互补的

外观特征来弥补单纯依靠⾐着特征的不⾜，⼀⽅⾯通过增强对细节特征的关注来提

升相似⾐着情况下的⾏⼈可辨识度；等等。

(a) 光照不同 (b) 清晰度不同 (c) 局部遮挡和背景⼲扰 (d) 拍摄⾓度不同

(e) ⾏⼈姿态不同 (f) ⾐着外观相似

X

X

X

(g) 空间位置不对齐问题

图 1-3 ⾏⼈再识别中的主要问题和挑战。绿⾊矩形框代表样本对身份⼀致，红⾊矩形框代表样

本对身份不⼀致，红⾊叉号“×”代表空间位置不对齐现象，所用图像均来自数据集Market1501 [3]。
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1.2.2.2 特征匹配上⾯临的挑战

（1）类间混叠和类内偏移

如前⾯介绍的，受复杂的监控场景的影响，ReID 系统所提取的基于外观信息的

特征表⽰在鲁棒性和可辨识度上往往不够理想，因⽽容易导致类间混叠和类内偏移

问题。其中，类间混叠的产⽣通常是由于具有不同⾝份的⾏⼈却拥有相似的外观，⽐

如⾝着类似的⾐服等等；⽽类内偏移的产⽣通常是由于具有同⼀⾝份的⾏⼈以不同

⾓度、不同姿态、或者在不同环境下被不同摄像机拍摄所致，⽽且这种跨视域的外

观特征的改变往往是极其复杂且多模态的，因此也是很难被单⼀模型所学习刻画的。

（2）局部不对齐

与传统的⽣物特征匹配过程不同，如⼈脸匹配在进⾏相似度计算之前会进⾏基

于标定点的⼈脸图像的对齐（保证嘴和嘴、⿐⼦和⿐⼦等空间位置的相对⼀致），由

于⾏⼈姿态变化更为复杂且不易获取稳定的标定点，ReID 中处理的往往是空间位置

不对齐的⾏⼈图⽚、或时间戳不对齐的⾏⼈跟踪序列，增加了计算可靠距离或者相

似度的难度。图1-3(g)展⽰了由于⾏⼈定位框不精准造成的待匹配图像对间的局部空

间位置不对齐现象。

（3）训练样本缺乏

⾸先，由于ReID 要解决的是⾏⼈匹配或者⾝份确认的问题，在实际应⽤中算

法所处理的⾏⼈⽬标通常不会被包含在训练样本之中，因此⼀般没有⾜够的样本

将ReID 构造成传统的多分类模型（即“判断是谁”）进⾏学习，⽽只能当做⼆分类问

题（即“区分⼀对样本是属于同类，还是属于不同类”）进⾏处理。其次，在监督学习

的策略下，如果要使特征匹配模型有能⼒刻画⾏⼈外观在各摄像机对间的相对变化，

那么必须保证⽬标⾏⼈在所有摄像机视域内出现并被标记，显然这种样本标记策略

对于⼤型的监控⽹络来说是不切实际的。因此，ReID 任务通常要⾯对的是，不充⾜

数据集上的模型训练和优化问题。

（4）模型泛化能⼒

⼤部分ReID 算法通常可以在给定训练数据的摄像机对之间学习到性能良好的跨

视域匹配模型，然⽽却⽆法很好地将模型推⼴到监控⽹络中的其他摄像机对之间，

即模型泛化能⼒差。然⽽，在实际应⽤，受训练样本匮乏的限制，往往更需要泛化

能⼒强的算法和模型。

鉴于ReID 技术在实际应⽤时所⾯临的诸多特征匹配⽅⾯的挑战，启发我们在设

计⾼精度算法时应考虑以下模型构造及训练策略：模型训练过程中，在克服类间混
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叠的同时，还要减⼩类内偏移；在距离度量或者相似度计算过程中，要引⼊局部对

应性约束，以保证特征匹配机制的合理性；由于训练样本匮乏，在模型训练过程中，

要对有限训练样本进⾏充分利⽤，⽐如联合利⽤样本对的⾝份确认标签（Verification

Label）与样本个体的⾝份标签（Identity Label）；对于⼩规模数据集，通过降低模型

复杂度或者借助⽆标签数据的⽅式，提升模型的泛化能⼒；等等。

1.2.3 性能评估及常用数据集

1.2.3.1 性能评估指标

ReID 通常可以被当做匹配检索或者排序任务，其基本⽬标是在给定待查询⽬

标的基础上，利⽤算法计算待查询⽬标与被查询集合中所有元素的距离，并按照距

离从近到远对被查询集合进⾏排序，从⽽使与待查询⽬标⾝份⼀致的元素排在第⼀

位。⽬前有多种的性能评估指标来量化不同ReID 算法的有效性，其中⾸位准确度

（Rank-1 Accuracy，Rank-1）和累计匹配性能（Cumulative Matching Characteristic，CMC）

曲线是两种最常⽤的评估指标。

Rank-1 可以被看做是传统概念上的分类准确度，即ReID 算法返回的排序列表⾸

位元素与待查询⽬标⾝份⼀致的概率。然⽽，在实际应⽤场景中，单纯依靠ReID 算

法往往⽆法取得很⾼的Rank-1 值，也就没办法真正地独⽴完成跨摄像机的⾏⼈⾝份

⼀致性匹配任务。因此，现阶段更实际的ReID 应⽤场景是，算法返回⼀个排序列表，

⽤户从列表前 N 个对象中选取真正的匹配结果。假如 N 远远⼩于被查询集合的⼤⼩，

ReID算法就可以⼤⼤地降低⼈⼒成本，提升匹配任务的效率。⽽CMC曲线就可以刻

画排序列表前 N 个对象包含与待查询⽬标⾝份⼀致的元素的准确度，其定义如下：

cmc(N) =
N

∑
n=1

r(n), (1-1)

其中 r(n) 表⽰排序列表第 n 个元素与待查询⽬标⾝份⼀致的概率。以 N 为横坐标，

以 cmc(N) 为纵坐标，即可绘制出CMC 曲线；⽽且容易发现，cmc(1) 与Rank-1 相同。

当被查询集合中存在且仅存在⼀个与待查询⽬标⾝份⼀致的元素时，CMC 曲线

可以很好地刻画ReID 算法的性能，因为此时排序结果的准确度和召回率是⼀致的。

然⽽，当被查询集合中存在多个与待查询⽬标⾝份⼀致的元素时，CMC 曲线因为没

有考虑到召回率指标⽽会有所偏颇。这种情况下，往往会引⼊均值平均精度（Mean

Average Precision，mAP）作为ReID算法性能评估指标的补充。mAP的计算过程如下：

9
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• 对于每⼀个待查询⽬标，利⽤ReID 算法得到排序结果，计算其对应的平均精

度（Average Precision，AP），即精确率-召回率曲线（Precision-Recall Curve，PRC）

底部的⾯积；

• 求所有待查询⽬标对应AP 的均值，即为mAP。

1.2.3.2 常⽤数据集

(a) VIPeR (b) CUHK01

(c) 3DPeS (d) DukeMTMC-reID

(e) PRID2011 Single-Shot (f) PRID2011 Multiple-Shot

(g) Market1501

(h) MARS

图 1-4 ⾏⼈再识别常用数据集样本举例。绿⾊和红⾊矩形框代表图片来自不同摄像头，黄⾊

矩形框代表⼲扰项。

在计算机视觉或者机器学习领域，如果说算法是引擎的话，数据就是驱动引擎

10
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的燃料。优质的公开数据集既可以帮助研究⼈员快速构建并训练先进的机器学习模

型学习，也可以促使研发⼈员对各⾃的算法进⾏公平、公开地⽐较，从⽽推动算法和

技术的进步。随着近⼏年ReID 研究领域的蓬勃发展，已经有多个数据集被公开发表

出来，这些数据集⼀般由拍摄于不同摄像头下的⾏⼈图⽚或视频序列构成。为了消

除⾏⼈检测或⾏⼈跟踪算法对再识别准确度的影响，⾏⼈图像或者视频序列通常由

相同的⾃动检测跟踪算法或者直接由⼈⼯进⾏边界框标定。我们在表1-1中对⼏种常

⽤的ReID数据集做了对⽐说明，并将在下⽂对每个数据集的特点⼀⼀介绍，图1-4也

展⽰了每个数据集的若⼲样例。

表 1-1 常用⾏⼈再识别数据集。

数据集 #摄像机 #行人 #图片 图片尺寸 单图 多图 序列 标记方式

VIPeR 2 632 1,264 128×48
√

× × ⼿⼯

CUHK01 2 971 3,884 160×60 ×
√

× ⼿⼯

3DPeS 8 192 1,011 不固定 ×
√

× ⼿⼯

DukeMTMC-reID 8 1,812 36,441 不固定 ×
√

× ⼿⼯

PRID2011 2 934 24,541 128×64
√ √ √

⼿⼯

Market1501 6 1,501 32,217 128×64 ×
√

× ⾃动

MARS 6 1,261 1,191,003 256×128 ×
√ √

⾃动

（1）VIPeR [4]

VIPeR 是ReID 领域早期研究中应⽤最⼴的数据集，由 Gray 等⼈收集并于 2007

公开发布。数据集中的⾏⼈图⽚采集于校园场景，跨摄像头的⾏⼈图⽚对之间通常

具有⽐较⼤的拍摄视⾓和光照变化。

（2）CUHK01 [5]

CUHK01 由 Li 等⼈于 2012 年发布，⾏⼈图像采集于校园场景，其特点是同⼀

⾝份⾏⼈在每个摄像头下都拥有 2 张外观明显差异的图像，增⼤了ReID 中的类内偏

移问题。

（3）3DPeS [98]

3DPeS由 Davide等⼈于 2011年公布，⾏⼈图像采集于 8个视域不重叠的室外场

景。其特点是强烈的光照明暗对⽐以及不固定的图像尺⼨，同时数据集还提供了摄

像头的标定信息。

（4）DukeMTMC-reID [99]

DukeMTMC-reID 是由⼤规模多⽬标多摄像头跟踪（Multi-Target Multi-Camera
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Tracking，MTMCT）数据集的⼦集组成的集合，由 Zheng 等⼈于 2017 年发布。数据

集提供了由⼿⼯裁剪得到⾏⼈图⽚，⽽且其中的 408 个⾝份的⾏⼈只出现在⼀个摄

像头下。

（5）PRID2011 [100]

PRID2011 由 Hirzer 等⼈于 2011 年发布，数据集包含了采集于摄像机 A 的 385

个⾏⼈和采集于摄像机 B 的 749 个⾏⼈的监控图⽚，其中只有 200 个⼈同时出现在

了两个摄像头。此外，作者分别提供了基于单幅图与基于跟踪视频序列的两个ReID

数据集版本。

（6）Market1501 [3]

Market1501 是⽬前应⽤最为⼴泛的⼀个⼤规模数据集，由 Zheng 等⼈采集于校

园场景并于 2015 年发布。数据集提供了由可变形组件模型（Deformable Parts Model，

DPM）⾏⼈检测算法得到⾏⼈图⽚，⽽且还包含了 2793 张虚警照⽚作为⼲扰项。

（7）MARS [101]

MARS 是由 Zheng 等⼈于 2016 年发布的最⼤规模的基于视频的⾏⼈再识别数据

集，⾏⼈跟踪序列由⾏⼈检测算法DPM 和⾏⼈跟踪算法⼴义最⼤多团问题跟踪器

（Generalized MaximumMulti Clique Problem，GMMCP Tracker）得到，⽽且数据集中同

⼀⾝份的⾏⼈在每个摄像头下通常拥有多个跟踪序列。

1.3 论文的主要工作和研究成果

本⽂将在国内外⼤量研究成果的基础上，结合ReID 所⾯临的主要挑战以及我们

对ReID 问题的认识，分别从⼩数据集上的度量学习模型泛化能⼒、基于⼿⼯特征设

计和多特征融合的分步处理模型、基于特征序列提取和序列匹配的端到端处理模型

这三个⾓度提出不同的优化的ReID ⽅案。本⽂的主要研究内容及成果总结如图1-5。

（1）提出利⽤正则化的度量学习⽅法来增强⼩数据集上ReID 模型的泛化能⼒

众所周知，度量学习的研究在 ReID 技术发展过程中扮演着重要的⾓⾊。然⽽，

受某些应⽤场景的限制，研究⼈员往往⽆法获取充⾜的标记样本进⾏模型训练和学

习，从⽽导致 ReID 算法的泛化能⼒较弱。为此，我们从限制模型复杂度的⾓度，提

出利⽤正则化的度量学习算法实现 ReID 中的特征距离度量，从⽽提升⼩数据集上模

型的泛化能⼒。具体来讲，我们分别从马⽒距离学习、对称投影学习、以及⾮对称

投影学习三个不同的⾓度理解度量函数，并构造了四种不同的正则化度量学习模型

来实现 ReID。在数据集 VIPeR和 CUHK01上的实验验证了，正则化的模型约束，往
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图 1-5 论⽂的主要研究内容及成果概要。

往可以带来整体算法性能的提升。

（2）提出了⼀种统⼀的局部统计特征提取框架，并结合多核学习实现ReID 中的

多特征融合

在监控场景中实现跨摄像头视域的⾏⼈匹配是⼀项极富挑战的任务，因为不同

拍摄⾓度、不同⾏⼈姿态、不同光照条件、以及局部遮挡等都会引起⾏⼈外观的剧

烈变化，从⽽增⼤匹配难度。⽬前，⼤量的研究⼯作主要集中在，构造优秀的特征

表⽰或者学习合理的特征匹配模型这两个⽅⾯。然⽽，由于影响⾏⼈外观的因素众

多，很难构造单⼀特征来全⾯地刻画⾏⼈外观；⽽且，不同特征的提取过程相对独

⽴、缺乏系统⽽详细地评估分析，很难启发研究⼈员充分发掘特征的性能或设计其

他更有效的特征表⽰。为此，我们提出⼀种空间⾦字塔统计特征提取框架，在此框

架基础上去实现多种常⽤统计特征的提取以及改进；同时，我们还利⽤基于多核学

习的费舍尔判别分析⽅法实现 ReID 中的度量学习和多特征融合。实验结果证明，在

ReID 任务中，此框架下提取的改进局部统计特征性能要优于原始特征，并且结合多

特征融合算法后可以进⼀步提升再识别的准确率。

（3）提出了⼀个端到端的上下⽂信息敏感的特征序列提取以及基于双重注意⼒

机制的序列匹配ReID 模型

传统的 ReID 算法在匹配⾏⼈图像或者⾏⼈跟踪序列之前，往往先将其表⽰成

为⼀个单独的特征向量，然后在向量空间进⾏度量学习。然⽽在复杂的拍摄环境下，

单⼀特征向量并不⾜以消除⾏⼈外观上的模糊性。为此我们提出，将每个⾏⼈表⽰

成⼀系列包含细节信息的特征集合或者序列，并利⽤双重注意⼒机制进⾏序列匹配，

从⽽实现⾼精度的⾏⼈再识别。模型中采⽤的双重注意⼒机制是整个算法的核⼼，

其中序列内部的注意⼒机制⽤来进⾏特征序列的去噪精炼，⽽序列间的注意⼒机制
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⽤来实现序列对的语义对齐。借助这两种注意⼒机制，包含在特征序列对中的细节

信息可以被⾃动地挖掘出来，并被合理地⽐较，从⽽得到恰当的⾏⼈距离或相似性

度量。实验结果证明我们的模型在多个⼤规模数据集上都取得了同期最优的性能。

1.4 论文的结构安排

本论⽂的主要内容结构如下：

第⼀章，绪论。主要介绍了课题的研究背景及意义、研究现状、⾯临的主要挑

战、以及算法的评价指标和常⽤数据集，并列出了本⽂的主要研究内容、创新点、以

及主要研究成果。

第⼆章，⾏⼈再识别的相关算法。主要对⽬前⾏⼈再识别研究领域所涉及的重

要算法进⾏概要介绍，以加深对⾏⼈再识别问题的全⾯理解。

第三章，基于正则化度量学习的⾏⼈再识别算法。从研究背景和意义、相关⼯

作、算法细节等⽅⾯对我们所提出的基于正则化度量学习的⾏⼈再识别算法进⾏介

绍，并通过⼤量实验验证算法的有效性。

第四章，基于空间⾦字塔统计特征及多核学习的⾏⼈再识别算法。从研究背景

和意义、相关⼯作、算法细节等⽅⾯对我们所提出的基于空间⾦字塔统计特征及多

核学习的⾏⼈再识别算法进⾏介绍，并通过⼤量实验验证算法的有效性。

第五章，基于上下⽂敏感特征序列及双重注意⼒匹配的⾏⼈再识别⽹络。从研

究背景和意义、相关⼯作、算法细节等⽅⾯对我们所提出的基于上下⽂敏感特征序列

及双重注意⼒匹配的⾏⼈再识别⽹络进⾏介绍，并通过⼤量实验验证算法的有效性。

第六章，总结与展望。总结了全⽂的研究⼯作，对⾏⼈再识别问题将来的⼯作

和研究内容进⾏了展望。
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第二章 行人再识别的相关算法

为了更清楚、更全⾯地理解⾏⼈再识别问题以及本课题的研究动机，本章分别

从特征表⽰⽅法（⼩节2.1）、特征匹配算法（⼩节2.2）、以及深度神经⽹络算法（⼩

节2.3）这三个⽅⾯对⽬前常⽤的ReID 算法进⾏简要概述和分析。

2.1 特征表示方法

ReID 中常⽤的特征表⽰⽅法⼤致可以归纳为基于底层视觉特征提取的⽅法和基

于⾼层语义特征学习的⽅法两种，前者主要涵盖了图像颜⾊直⽅图、梯度⽅向直⽅

图、局部⼆值模式、纹理滤波器（如 Gabor、Schmid 滤波器等）、及其变种等特征表

⽰，后者主要包括属性特征和深度特征等。下⾯我们将分别对这两种类型的特征表

⽰⽅法进⾏逐⼀介绍。

2.1.1 底层视觉特征提取

与⾼层语义特征相⽐，底层视觉特征往往可以更细致地刻画图像或者视频的细

节信息。在特征提取过程中，对于⾏⼈图像，通常需要先将图像在空间上划分出若

⼲个感兴趣区域，然后设计局部区域的⼿⼯特征表⽰，最后再根据每个区域所包含

的有效信息量进⾏关键特征的选择或者局部特征的聚合；⽽对于⾏⼈跟踪序列，往

往需要将其在时域上将划分出若⼲最⼩完整视频⽚段，然后再基于视频⽚段进⾏局

部时空特征的提取和聚合。图2-1分别展⽰了，输⼊为⾏⼈图像或者⾏⼈跟踪序列时

底层视觉特征的提取过程。

2.1.1.1 局部划分

由于在监控场景下的⾏⼈再识别任务中，⾏⼈图像往往都是以相对⽔平的拍摄

⾓度被抓拍得到的，因此常假设图像中处在同⼀⽔平位置区域中的像素集合刻画了

⾏⼈某⼀特定的⾝体部位，因⽽图像可以在垂直⽅向划分为若⼲个包含了不同⾝体

部位的局部区域（⽐如从上到下可能依次包含了，头、肩膀、胸部、腹部、臀部、⼤

腿、⼩腿、脚等信息）。按照这⼀经验知识，论⽂ [9,16,18,21–23,25,37,38,42,44,49,102] 将⾏⼈

图⽚在垂直⽅向划分成了若⼲图像条（Image Stripe），并分别提取基于图像条的局
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(a) ⾏⼈图像的底层视觉特征提取流程
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(b) ⾏⼈跟踪序列的底层视觉特征提取流程

图 2-1 底层视觉特征提取基本流程。

部特征。然⽽，实际上由于⾏⼈的某些⾝体部分⽆法简单地在垂直⽅向上进⾏分割，

如双臂与躯⼲⼀般在⽔平位置上存在重叠，因此论⽂ [3,13,14,17,24,26–30,32,33,39,40,103,104]

中采⽤⼀种颗粒度更精细的图像分割⽅法将⾏⼈图像划分成稠密的图像块（Image

Patch），分别提取基于图像块的局部特征。为了消除在局部特征提取过程中，局部区

域分割线附近像素引起的信息模糊，在图像条或者图像块划分过程中，往往采取有

部分重叠的分割策略。除此之外，为了更好地显式地利⽤⼈体的结构信息，研究⼈

员也尝试按照⼈体的结构将图像划分成若⼲⼈体组件模块，并分别提取基于⼈体组

件的局部特征。例如，Farenzena等⼈ [10,12] 先将⾏⼈从背景图像中分割出来，然后基

于⾏⼈外观的对称反对称性及⼈体结构的⽐例知识，将前景图⽚划分成头部、躯⼲、

和腿部三部分；Gheissari 等⼈ [8] 基于可分解三⾓图，先将⼈体划分为若⼲三⾓形区

域，然后利⽤颜⾊⼀致性对三⾓区域进⾏融合，最后得到六个⾝体⼦区域。

对于⾏⼈跟踪序列，由于序列长度不⼀，很难直接提取全局稳定的、有效的视

频特征，因此也需要先将其分割成若⼲稳定视频段，再提取基于视频段的局部特征。

论⽂ [38,57,105] 中采取了最简单的视频段分割⽅法，即将每⼀视频帧当做最⼩视频段

单元，直接提取视频帧的图像特征。这种⽅法的优点是直观且易实现，可以直接借

鉴⾏⼈图像特征提取上的⼤量研究成果，⽽缺点是会造成视频中全部时域信息的丢

失。因此，更合理的⽅式是划分出包含完整时域信息的⼩视频段单元。例如，Wang
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等⼈ [54,60] 基于视频序列的光流能量分布图（Flow Energy Profile，FEP）将每个序列划

分为若⼲个完整步⾏运动周期视频段，从⽽保证每个⼩视频段单元都包含了完整步

态信息；Liu 等⼈ [55,59] 除了利⽤FEP 划分视频段以外，还在空间上将每个视频段分

割成六个不同种⾝体组件（即头、躯⼲、左右⼿、和左右腿），从⽽在时空上将原始

视频划分成若⼲最⼩动作视频单元。

2.1.1.2 局部特征提取

下⽂中，我们将分别从图像中的颜⾊特征、纹理特征、组合特征、以及视频中

的时空特征这四个类型对⾏⼈再识别中常⽤的局部特征进⾏简要介绍。

（1）颜⾊特征

由于监控场景下⾏⼈的外观受⾏⼈⾐着影响较⼤，⽽颜⾊往往又是⾐着服饰的

显著信息，因此颜⾊特征是⾏⼈外观描述的重要组成。颜⾊特征通常对于跨视域、跨

姿态等变化不敏感，因此也⽐较适合⾏⼈再识别场景。最常⽤的颜⾊特征是颜⾊直

⽅图（Color Histogram，Hist），如论⽂ [13,14,17,21,23–26,28,30–33,38–40,42,44,46,103,104,106] 中采

⽤Hist 描述⾏⼈外观。它的基本原理是将颜⾊空间（如 HSV、RGB、LAB 等）等分

成若⼲个取值区间，并在感兴趣区域内统计落在每个特征区间内的像素个数。在实

际应⽤中，为了消除统计区域⼤⼩对统计结果的影响，往往需要将结果进⾏归⼀化，

使其转化成为概率分布；⽽对于三通道的颜⾊空间，为了降低量化后统计特征的维

数，往往是先单独在每⼀个通道中计算Hist特征，然后再将其串联成三通道的Hist特

征。另外，当图像含有复杂背景⼲扰时，背景处的像素会污染直⽅图统计结果，因

此 Farenzena 等⼈ [10,12] 提出利⽤像素到⼈体对称轴的距离为每个像素赋予不同权重，

从⽽降低了远离⼈体的像素对最终统计结果的影响。由于Hist 属于⼀种均匀量化的

颜⾊特征，当图像的真实颜⾊信息分布不均匀时，会导致位于某些颜⾊区间内的像

素数⽬稀少，因⽽使直⽅图统计特征的某些维度区分能⼒变差，为此 Yang 等⼈ [16]

提出利⽤ 16 种显著的常⽤颜⾊值作为划分区间中⼼，代替原始的均匀划分区间对颜

⾊信息的进⾏量化统计。

（2）纹理特征

尽管颜⾊特征因良好的⾓度不变性以及丰富的⾐着外观表达能⼒被⼴泛使⽤

在ReID应⽤中，但是由于其容易受光照变化影响的特点，限制了ReID在⾃然场景下

的系统稳定性。⽽物体的纹理特征因其具有光照不变性的特点，可以很好的补充颜

⾊特征的不⾜，同时纹理特征也是⾐着服饰外观描述的重要组成。论⽂ [9,21,23,29,38] 中
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将不同参数配置的 Gabor、Schmid 等纹理滤波器作⽤在⾏⼈图像上，以⽣成对应的

纹理信息通道，并计算相应的纹理信息统计直⽅图特征。局部⼆值模式（Local Binary

Pattern，LBP）[107] 特征是⼀种具有旋转和灰度不变性的的特征描述⼦，通过⽐较中

⼼像素与周围像素的灰度值⼤⼩来刻画图像的纹理信息，并通过⼀定的规则对⽐较

结果进⾏直⽅图统计，论⽂ [17,24–26,32,42,46,103,104] 中将其应⽤到ReID 任务中。梯度⽅

向直⽅图（Histogram of Oriented Gradient，HOG）[108] 特征是⼀种⼴泛应⽤在⾏⼈检测

中的特征描述⼦，通过计算和统计图像局部区域的梯度或边缘的⽅向密度分布来刻

画局部⽬标的外观和形状，论⽂ [17,29,32,46,104] 中将其引⼊到ReID 中以刻画⾏⼈的形

状外观。除了以上基于局部区域的纹理特征以外，基于关键点的特征表⽰也常被应

⽤到各种计算机视觉任务当中，如论⽂ [13,14,30,39,40] 将密集采点的 SIFT 特征，即稠

密的尺度不变特征变换（Dense Scale-Invariant Feature Transform，DSIFT）特征，应⽤

到ReID 之中。

（3）组合特征

由于颜⾊和纹理信息分别从不同⾓度刻画了⾏⼈的外观，⽽且颜⾊和纹理特征

往往具有各⾃不同的变换不变性，因此能够合理组合两种信息的特征表⽰通常可以

进⼀步提升ReID 的准确度。

Liao 等⼈在 [18] 中提出局部最⼤共⽣表⽰（Local Maximal Occurrence Representa-

tion，LOMO），该特征结合颜⾊和纹理两种信息，并且具有光照、⾓度、尺度等多种

不变性。具体来说，为了使其具有光照不变性，作者采⽤ Retinex 算法 [109] 进⾏图像

预处理，使⾏⼈图像的颜⾊信息与⼈的感知相⼀致⽽不受外界环境⼲扰，并在此基

础上提取图像局部区域的颜⾊直⽅图以及尺度不变的局部三元模式（Scale Invariant

Local Ternary Pattern，SILTP）[110] 特征；为了使其具有⾓度不变性，作者将基于图像块

的局部特征在⽔平⽅向进⾏最⼤汇总操作，得到基于图像条的局部特征；同时为了

使其具有尺度不变性，作者在不同尺度上进⾏了特征提取操作，并加以融合。⽬前，

LOMO 特征已经被⼴泛应⽤到了ReID 研究之中，如 [2,37,46,47,49–51,51,52,101,105,111–116]。

Matsukawa等⼈在 [22] 中提出的针对⾏⼈再识别的层次化的⾼斯描述⼦（Gaussian

Of Gaussian，GOG），同样融合了颜⾊和纹理特征。GOG 的提取过程可以归纳为三

个步骤：第⼀，将图像中的每个像素表⽰成包含了垂直坐标、⽅向梯度、以及颜⾊值

等信息的多维向量；第⼆，在图像块区域内基于像素的向量表⽰进⾏⾼斯建模，得

到基于图像块的⾼斯模型，并将⾼斯模型的均值和⽅差作为图像块的特征表⽰；第

三，在图像条范围内基于图像块的特征表⽰进⾏⾼斯建模，得到基于图像条的⾼斯
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模型，并将⾼斯模型的均值和⽅差作为图像条的特征表⽰。⽬前，GOG 也已经越来

越多的受到研究⼈员的关注，如 [105,114]。

（4）时空特征

上⽂介绍的颜⾊和纹理特征，往往都只是关注于图像中⾏⼈外观的描述，⽽对

于视频序列来说，丰富的光流、运动等时空特征也有助于⾏⼈的⾝份⼀致性匹配。

基于三维梯度的时空特征描述⼦（Spatio-Temporal Descriptor based on 3D Gradients，

HOG3D）[117] 是动作识别领域⼴泛采⽤的⼀种时空特征，它是HOG特征在视频特征

提取中的扩展。HOG3D 同时包含了视频中像素点在空间上和时间上的梯度变化信

息，因此可以有效的捕获⽬标物体的光流信息或者运动信息等时空特征。论⽂ [54,57]

将HOG3D 引⼊到基于视频的⾏⼈再识别任务当中，⽤以弥补单纯依靠⾏⼈静态外观

特征的不⾜。此外，研究⼈员 Liu 等⼈ [55,59]，针对基于视频的ReID 任务，提出了⼀

种联合纹理、颜⾊、运动信息的时空特征，在特征提取过程中先将每个像素点表⽰

为包含了空间坐标、时间坐标、像素值、空间梯度、时间梯度等信息的多维向量，然

后计算局部区域的费舍尔向量（Fisher Vector，FV）作为局部时空特征表⽰。

2.1.1.3 局部特征聚合

这⾥的特征聚合包含两个⽅⾯的含义，其⼀，是指在局部区域内或者局部时域

内的不同类型的特征的融合，如颜⾊和纹理特征、或者静态空间特征和时空特征等；

其⼆，是指将不同区域或者时域内的局部特征聚合为⼀个全局特征，从⽽将⾏⼈图

像或者⾏⼈跟踪视频映射到特征向量空间，以便在向量空间内计算⾏⼈的特征距离。

对于多种不同类型特征的融合来说，⽬前ReID 中使⽤最多的⽅法是直接将不同

类型的特征归⼀化后再串联起来，如 [21,23,25,26,32,33,39]。然⽽，不同类型的特征往往

对于ReID 任务有不同程度的作⽤，⽐如当⾏⼈⾐着颜⾊相似时，纹理特征就具有更

⾼的辨识度，更有助于进⾏⾏⼈⾝份⼀致性匹配；即使同⼀类型特征，在不同场景

⼀下对ReID 任务的重要性也不同，⽐如光照条件变化剧烈时颜⾊信息的可信度会受

到⼀定程度的影响。因此直接将不同特征串联往往并不能得到性能最优的特征组合。

为此，Gray 等⼈ [9] 提出局部特征集成（Ensemble of Localized Features，ELF）多特征

融合策略，利⽤⾃适应增强（Adaptive Boosting，AdaBoost）算法以数据驱动的⽅式⾃

适应地对局部特征进⾏筛选；⽽ Paisitkriangkrai 等⼈ [35] 提出基于距离度量融合的多

特征融合策略，即先以每⼀种单独特征为⾏⼈外观描述计算⾏⼈间的距离度量，然

后学习最优的距离度量组合⽅式，使最终匹配结果与训练数据尽量⼀致。
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对于将局部特征聚合为全局特征来说，⽬前ReID 中使⽤最多的⽅法也是直接将

局部特征归⼀化后再串联起来，如 [21,23,25,26,54]。同时，为了降低全局特征的维数，得

到紧致的特征向量，有时也会引⼊投影降维的后处理操作，如论⽂ [24,33,44,106] 利⽤主

成分分析（Principal Component Analysis，PCA）算法降维、论⽂ [29] 利⽤典型关联分

析（Canonical Correlation Analysis，CCA）算法降维、⽽论⽂ [38] 利⽤局部费舍尔判别

分析（Local Fisher Discriminant Analysis，LFDA）算法实现降维。除此之外，研究⼈员

Zheng 等⼈ [3] 提出利⽤词袋模型（Bag-of-Words，BoW）算法实现局部特征到全局特

征的融合，具体来讲，先提取⾏⼈图⽚局部区域的局部特征，接着利⽤ k-means算法

在训练数据上学习码本词典，然后利⽤码本词典对局部特征进⾏量化编码，最后对

编码特征进⾏汇总得到图像全局特征。另外，由于在实际应⽤中计算机最终是依据

样本对的距离度量来进⾏再识别判断，因此也有研究⼈员将局部特征的融合转化为

对局部特征对距离度量结果的融合来进⾏处理。这类⽅法的关键点是，找到合理的

局部特征对之间的对应关系，我们将在下⽂⼩节2.2.3对相关算法进⾏详细概述。

2.1.2 高层语义特征学习

由于底层特征往往刻画的是⽬标物体的视觉信息，因此更容易受到外界环境，

如光照、拍摄视⾓等影响；⽽⾼层语义特征天然地对环境⼲扰不敏感。另外，类似

于⼈类的感知系统，⼤脑通过对初级的视觉信号进⼀步加⼯，产⽣感知信号，从⽽

产⽣⾏为决策，如识别种类、判断相似度等；图像的⾼层特征往往也是对底层特征

的进⼀步抽象和提炼，产⽣语义相关的信息，从⽽更有助于计算机⾃动完成决策任

务，如图像识别、图像匹配等。⽬前，在ReID 常⽤算法中主要涉及属性特征和深度

特征这两种⾼层特征表⽰。

图像的属性特征⼀般是对图像中物体的⼀组语义描述，⽐如对于某张⾏⼈图⽚

来说可能的属性描述为“男性、⽩⼈、短发、贝雷帽、红⾊外套、灰⾊裤⼦、等等”。

属性特征⼀般⽆法直接通过设计特征提取器从图像中直接提取，⽽是基于图像的底

层视觉特征，通过学习⼀个属性分类器来获取。在论⽂ [19] 中，由于缺乏⼤规模的监

控场景下⾏⼈属性标注数据集，Shi 等⼈利⽤弱监督的学习策略，先在⼤型的时装摄

影数据集上学习属性分类器，再利⽤转移学习的⽅法将分类器转移到ReID 数据上，

从⽽获取⾏⼈的属性特征；同样基于转移学习的策略，Su 等⼈ [71] 将在辅助属性标

签数据集上训练好的深度神经⽹络模型，微调到ReID 数据集上，以提取⾏⼈图像属

性特征；⽽ Li 等⼈为了提升监控视频⾏⼈属性预测的结果，在 [118] 中，收集并发布
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了⼤型监控⾏⼈属性数据集 RAP。另外，受训练数据、分类器模型、学习算法等的

限制，利⽤属性分类器提取的图像属性特征可能包含了错误的属性标签或相关性太

⾼的属性对，从⽽限制了基于属性特征的ReID算法的有效性。为此，Su 等⼈ [20] 提

出通过学习⼀个低秩的投影矩阵，将原始属性特征映射到⼀个更加紧致、更加完整、

连续的特征空间，实现对属性标签的去相关和去噪。除了直接利⽤图像的属性特征，

Lin 等 [119] ⼈利⽤多任务学习的策略，将属性预测分类器与⾏⼈再识别模型联合起来

进⾏优化，从⽽进⼀步提升了ReID 的性能。

图像的深度特征⼀般是利⽤⼀个层次化的CNN，通过对原始输⼊图像进⾏逐层

抽象⽽得到；⽽且，由于在训练特征提取CNN 模块时，经常将其当做识别或者分类

问题对待，因此CNN 输出的深度特征⼀般也具有⼀定的语义相关性。由于早期ReID

研究中缺乏⼤规模的标记数据集，因此许多研究⼈员直接将在 ImageNet 分类数据

集上训练好的CNN 模型拿来当做深度特征提取器。如 Paisitkriangkrai 等⼈ [35] 将预

训练的 AlexNet [120] 的最后全连接层输出作为深度特征；Chen 等⼈ [121] 将预训练的

AlexNet 的前两个卷积层输出作为特征通道，提取每个通道的统计直⽅图作为深度

特征；Cheng 等⼈ [122] 将预训练的 ResNet152 [123] 的全连接层的 2048 维输出作为深

度特征；等等。此外，随着多个⼤规模ReID 数据集的发布，研究⼈员也开始针对再

识别任务训练端到端的深度特征提取⽹络，如 Zheng 等⼈ [101] 利⽤在 MARS 数据集

上训练的 CaffeNet [120] 提取⾏⼈图⽚的具有⾝份区分度的嵌⼊特征（ID-discriminative

Embedding，IDE）。更多的关于端到端深度神经⽹络的ReID 算法模型将在⼩节2.3中

被详细介绍。

2.1.3 特征表示方法总结

⾏⼈再识别中的特征表⽰⽅法，分别已经在底层视觉特征设计以及⾼层语义特

征学习等⽅⾯都取得了显著的研究成果，为设计⾼精度的ReID 算法提供了坚实的基

础。然⽽，部分特征表⽰⽅法中仍存在⼀些不⾜，值得我们进⼀步深⼊研究：

• 其⼀，在底层视觉特征设计上，虽然多种不同的特征表⽰⽅法已经被提出，⽽

且也都带来了ReID 性能的提升，但是⽬前仍然缺少对底层视觉特征设计和提

取过程的全⾯⽽详细地剖析和评估。我们发现，ReID中多数常⽤底层视觉特征

具有类似的性质或者提取过程（⼤部分属于统计特征，如颜⾊直⽅图、HOG、

LBP、协⽅差特征等），因此可以利⽤统⼀的提取流程进⾏特征提取；从⽽也可

以借助统⼀框架对特征提取细节进⾏合理评估，帮助研究⼈员更好的理解每个
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特征设计环节的作⽤，启发⼤家设计性能更好的特征表⽰。

• 其⼆，⽬前主流的特征表⽰⽅法，包括底层视觉特征设计和⾼层语义特征学习，

都利⽤单⼀特征向量对⾏⼈外观进⾏整体表⽰。我们认为，这种单⼀向量表⽰

的⽅法容易导致细节信息的丢失，⽽外观细节往往是实现精准⾏⼈匹配的关

键；因此，我们需要设计能更好保留⾏⼈图像或者视频中关键信息的特征表⽰

⽅法，⽐如基于特征集合或者特征序列的特征表⽰。

• 其三，由于监控场景下⾏⼈外观变化的复杂性，多数特征表⽰⽅法都采⽤多特

征融合的⽅式进⾏⾏⼈外观刻画；然⽽，⽬前常⽤的特征融合⽅法多数基于启

发式的融合策略，⽐如直接串联不同特征等，⽆法保证获得最优的组合特征。

因此，我们有必要设计基于数据驱动的、⾃适应的特征融合策略，进⼀步提升

特征表⽰的有效性。

2.2 特征匹配算法

特征匹配是⾏⼈再识别中的关键步骤，特征间的距离度量或者匹配相似度直接

决定着系统判定样本对为“同⼀⾏⼈”，还是“不同⾏⼈”。为了做出正确的判断，ReID

系统对特征匹配算法的基本要求就是，保证具有同⼀⾝份的⾏⼈特征之间的距离

（或相似度）⼩于（或⼤于）具有不同⾝份的⾏⼈特征之间的距离（或相似度），如

图2-2所⽰。在这⼀基本原则的基础上，研究⼈员主要从度量学习、投影学习、以及

局部对应关系学习三个⽅⾯对特征匹配算法进⾏探索。下⽂我们将从这三各⽅⾯对

涉及到的主要算法进⾏⼀⼀概述。

!"#$%&

'(!"#$)* +,!"#$)*

图 2-2 特征匹配算法效果示意图。
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2.2.1 度量学习

度量学习是⼀类最直接的特征匹配算法，直接学习任务专⽤的距离度量⽅式。

如果定义距离度量函数为 d(·, ·;θθθ)，度量学习的⽬标是，对于任意的输⼊样本对 (x,y)

或 (x,z) 都满⾜如下公式：

d(x,y;θθθ)< ε1,

d(x,z;θθθ)> ε2,
(2-1)

其中 x 和 y 为具有相同⾝份标签的样本对的特征表⽰，x 和 z 为具有不同⾝份标签的

样本对的特征表⽰，ε1 和 ε2 分别为依据经验设定的阈值，θθθ 为距离度量函数的参数。

除了以上判别性的约束以外，d(·, ·;θθθ) 还往往必须满⾜距离度量的⾮负性与对称性等

约束。

经典的线性马⽒距离（Mahalanobis Distance）是⼀种最为常⽤的距离度量模型，

其数学模型为：

d(x,y;M) =
√
(x−y)T M(x−y), (2-2)

其中 M 是要学习的马⽒矩阵，为了满⾜距离度量的⾮负性和对称性，M 通常为（半）

正定对称矩阵。在马⽒距离的标准型中，M 为协⽅差矩阵的逆，此时马⽒距离是⼀

种去耦合的且量纲⽆关的距离度量；当 M 为单位阵时，马⽒距离退化为欧⽒距离

（Euclidean Distance）。然⽽，在监控场景⾏⼈匹配问题上，标准马⽒距离和欧⽒距离

往往并不⾜以刻画复杂的特征空间分布，因此⽆法合理地度量特征之间的距离。⼤

量研究⼈员基于对⾏⼈再识别问题的理解、以及对⾏⼈特征空间的先验认识，尝试

以数据驱动的⽅式，在不同约束条件下学习适合当前任务的马⽒距离模型。

⼀般情况下，研究⼈员会假设存在⼀个全局的最优马⽒矩阵，并适⽤于所有

的输⼊样本。Zheng 等⼈ [23,31] 提出概率相对距离⽐较（Probabilistic Relative Distance

Comparison，PRDC）算法，从概率的⾓度去优化马⽒距离模型，使正样本对距离⽐

负样本对距离⼩的概率在训练数据上最⼤化。Li 等⼈ [27] 提出局部⾃适应决策函数

（Locally-Adaptive Decision Functions，LADF）模型，将马⽒距离引⼊到决策函数学习

中，并将固定的决策阈值替换为参数化阈值函数，构建基于样本对的⼆分类问题（即

判断输⼊样本对是否为同⼀类）。考虑到常规的度量学习模型，在训练过程中往往需

要利⽤迭代的梯度下降算法进⾏模型优化，因此模型学习收敛速度较慢。Kostinger

等⼈ [24] 提出了⼀种简单直观的距离度量（Keep It Simple and Straightforward Metric，
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KISSME）模型，通过假设样本对的特征差异服从⾼斯分布，并最⼤化样本对⼆分

类的似然⽐检验，得到马⽒矩阵 M 的⼀个最优快速解。由于在基于视频的ReID 中，

不同⾝份的⾏⼈除了可能具有相似的外观以外，经常还具有相似的运动特征，因此

与基于图像的ReID 相⽐往往更难克服类间混淆问题。You 等⼈ [57] 提出在度量学习

过程引⼊ Top-Push 约束，即在缩⼩类内差异增⼤类间距离的同时，对距离最⼩的

负样本对增⼤惩罚⼒度。除此之外，也有⼤量基于前⼈⼯作的改进模型被提出。⽐

如，由于在分类或者匹配任务中，低维紧致的特征向量往往更有效，Liao 等⼈ [18] 将

特征降维融合到KISSME 模型中，并将其转化为⼀个最⼤化⼴义瑞利商（Generalized

Rayleigh Quotient，GRQ）问题；Yang等⼈ [44] 为了增加距离度量模型的判别⼒，除了

在KISSME 模型中对样本对的特征差异进⾏⾼斯建模外，还对样本对的特征共性同

样进⾏⾼斯建模，引⼊了额外的样本对相似性信息；等等。

为了更好的利⽤数据分布的多样性，⼀些研究⼈员将局部多距离度量学习⽅法

引⼊到ReID 任务中。Zhou 等⼈ [52] 提出⼀种在线的局部⾃适应距离度量算法，为每

个查询样本⽣成专⽤的距离度量模型。其基本思路是先学习⼀个离线的全局距离度

量模型，然后对于每⼀个查询样本快速地从数据中采样若⼲样本组成负样本对，最

后基于这些负样本对调节全局模型成为专⽤的严格半正定的局部距离度量矩阵。Sun

等⼈认为由于⾏⼈外观特征受⾏⼈姿态、拍摄⾓度等多种因素影响，因此在特征匹

配过程中需要为不同的影响因素学习不同的距离度量模型。基于这些发现和动机，

研究⼈员在 [51] 中提出了含有隐变量的度量学习模型，使具有不同特点的样本对可以

利⽤不同的局部度量模型进⾏距离计算。

由于数据分布的复杂性，线性的距离度量如马⽒距离等有时⽆法很好地刻画数

据的相似性，因此也有研究⼈员通过学习⾮线性的距离度量模型来解决ReID 中的匹

配问题。Huang 等⼈ [124] 提出⾮线性局部度量学习（Nonlinear Local Metric Learning，

NLML）算法，利⽤局部多距离度量学习来刻画数据的局部分布，利⽤深度神经⽹络

来刻画数据的⾮线性特点。

2.2.2 投影学习

由于在ReID 中，待匹配⾏⼈图像往往采集于不同的摄像头，受拍摄环境的影响，

不同摄像头下的⾏⼈外观通常具有不同的特征分布，因此⽆法直接进⾏有效匹配；

为了使样本对具有更强的可⽐性，研究⼈员⼀般会先将原始特征投影到统⼀的公共

特征空间中，然后再进⾏特征匹配。另外，经典的马⽒距离也可从特征投影的⾓度
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理解。由于半正定参数矩阵 M 等价于 LT L，因此马⽒距离可以等价于如下特征投影

形式：

d(x,y;L) =
√
(x−y)T LT L(x−y) =

√
(Lx−Ly)T (Lx−Ly), (2-3)

其中 L 为投影矩阵。

与度量学习⽅法类似，⼤量研究⼯作分别从学习全局投影 [25,26,28,42,46,59,125]、局

部投影 [29]、以及⾮线性投影 [33] 等多个⾓度探究适合于ReID 任务的特征投影⽅

法。Mignon等⼈ [25] 提出成对约束成分分析（Pairwise Constrained Component Analysis，

PCCA）算法学习全局投影矩阵，将原始⾼维特征投影到低维紧致特征空间内，并

保证投影后的正样本对距离⼩于某个阈值，同时负样本对距离⼤于某个阈值。Li 等

⼈ [29] 提出局部对齐特征变换（Locally Aligned Feature Transforms，LAFT）算法，通

过学习局部投影来克服跨视域特征投影函数的多峰特点。具体来讲，研究⼈员先将

⾏⼈图像划分为若⼲个⼦类别，同时学习每个⼦类别内部的跨视域特征投影函数；

给定待匹配样本对之后，先确定样本所属的⼦类别，然后利⽤对应的局部投影函数

将样本对投影到统⼀的公共特征空间进⾏匹配。Xiong 等⼈ [33] 利⽤核⽅法将PCCA、

LFDA、边缘费舍尔分析（Marginal Fisher Analysis，MFA）等线性投影模型转化为⾮线

性模型，进⼀步提升了ReID 的准确度。

在ReID 中，采集于不同摄像头下的⾏⼈图像通常会因拍摄环境的不同，⽽在外

观形态上呈现不同的特点，因此很难通过学习⼀个通⽤的投影矩阵将跨摄像头的⾏

⼈特征投影到共享的特征⼦空间中。为此，Li [29]、Yu [125] 等⼈提出⾮对称的特征投

影学习，为每个摄像头学习不同的投影矩阵，从⽽更⾃然地发掘不同摄像下⾏⼈的

共享特征空间。对于采集于不同摄像下的样本对 (x,y)，⾮对称的特征投影学习可以

表⽰为：

d(x,y;L,H) =
√

(Lx−Hy)T (Lx−Hy), (2-4)

其中 L 和 H 分别为不同摄像头下对应的投影矩阵。

在ReID 中，除了通过直接学习特征投影矩阵来建⽴跨摄像头的特征关联

外，有些研究⼈员也尝试利⽤字典学习与稀疏表⽰（Dictionary Learning and Sparse

Representation，DL-SR）的思想来建⽴跨摄像头下⾏⼈的联系。由于，DL-SR 可以看

做将原始特征投影到所学字典张成的特征空间，因此我们也可以将此类算法归为特

征投影学习。利⽤稀疏表⽰分类（Sparse Representation Classification，SRC）原理，可

以很容易地实现跨摄像头的⾏⼈⾝份识别。具体来讲，⾸先可以将某⼀摄像头下的
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具有同⼀⾝份的⾏⼈图像组成⼦字典 Dc，并将所有⼦字典组成完整字典 D = [Dc]
C
c=1；

接着将采集于另⼀摄像头下的待查询⾏⼈图⽚表⽰成词典 D 中稀疏个元素的加权组

合；最后根据其在每个⼦字典上的重构误差⼤⼩确定待查询⾏⼈图⽚所属的⾝份类

别。该过程可表⽰为如下数学公式，

构建字典： D = [D1,D2, ...,DC], 其中 Dc = [xc1
,xc2

, ...,xckc
];

稀疏表⽰： βββ = argmin
βββ

||y−Dβββ ||22 +λ1||βββ ||1 +λ2r(βββ );

⾝份匹配： y的⾝份标签= argmin
c

||y−Dδc(βββ )||22;

(2-5)

其中，kc 为⾝份标签为 c 的⾏⼈图⽚数⽬，r(βββ ) 代表某些结构化的约束条件，δc 函

数将 βββ 中与标签为 c 相关的系数提取出来。在此基础上，Zheng 等⼈ [126] 提出模糊

性敏感的匹配分类器（Ambiguity-Sensitive Matching Classifier，AMC）算法，以基于⾏

⼈图像的局部图像块的特征为输⼊样本，实现不完整图⽚的⾏⼈再识别；Lisanti 等

⼈ [127] 提出迭代稀疏系数重分配排序（Iterative Re-weighted Sparse Ranking，ISR）算

法，将SRC 从⾏⼈⾝份识别，推⼴到基于⾝份⼀致性匹配的⾏⼈检索排序。利⽤对

偶字典学习（Coupled Dictionary Learning，CDL）原理，可以很容易地实现跨摄像头的

共享特征空间的发掘。具体来讲，假设，每个摄像头下都可以学习到⼀个刻画了该

摄像头下⾏⼈特征分布的字典，⽽且每个⾏⼈特征都可以被所属的摄像头下的字典

进⾏稀疏表⽰；那么，如果使不同摄像头下学习到的词典保持⼀致，或者使同⼀⾝

份标签的⾏⼈特征的稀疏表⽰的距离⽐不同⾝份标签的⾏⼈特征的稀疏表⽰的距离

⼩，那么可以认为所学的词典刻画了跨摄像头的共享特征空间。对于采集于不同摄

像头的样本对 (x,y)，该过程可表⽰为如下数学公式：

min
Dx,Dy,ααα,βββ

||x−Dxααα||22 + ||y−Dyβββ ||22 +λx||ααα||1 +λx||βββ ||1 +λ r(Dx,Dy,ααα,βββ ), (2-6)

其中 r(Dx,Dy,ααα,βββ ) 为对词典或者稀疏表⽰的⼀致性约束条件。在此基础上，Liu [32]、

Jing [103] 等⼈通过对稀疏表⽰的⼀致性约束，分别实现了跨摄像头和跨分辨率的⾏⼈

再识别；Karanam 等⼈ [38] 通过同时对词典和稀疏表⽰的⼀致性约束，实现了基于多

张图的⾏⼈再识别。

2.2.3 局部对应关系学习

对于图像特征的匹配，如果先将空间局部特征聚合成全局特征，再在向量空间

内进⾏匹配，会造成部分空间位置信息的丢失；类似的，对于视频序列特征的匹配，
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如果先将时空局部特征聚合成全局特征，再进⾏匹配，同样会造成部分时空信息的

丢失。因此，在ReID 中，为了更好地刻画⾏⼈细节，⼀些研究学者提出直接基于局

部特征向量集合进⾏相似度匹配。然⽽，由于待匹配的⾏⼈图像对之间通常⽆法直

接进⾏位置对齐，⽽待匹配的⾏⼈跟踪视频之间通常也⽆法直接进⾏时序对齐，因

此局部特征集合之间往往也是语义不对齐的，⽆法直接进⾏合理的距离计算或相似

度匹配。因⽽，基于局部特征集合的⾏⼈匹配，关键是局部对应关系学习。

有些局部对应关系学习算法，在训练过程中，单独学习每个局部特征的最优匹

配。Zhao等⼈ [13,30] 提出利⽤带有邻域约束的贪婪搜索⽅法，为每⼀个图像块在对应

的被匹配图像的邻域位置搜索外观最相似的图像块组成匹配对，并将图像块的显著

性引⼊到图像块匹配对的相似度计算过程中；最终两幅⾏⼈图像的相似度，即为所有

相匹配的图像块对相似度之和。Wang等⼈ [54,60] 提出可判别视频排序（Discriminative

Video Ranking，DVR）算法，将基于视频的⾏⼈再识别构造成排序问题，从视频序列

中选择最具辨别⼒的跨视域⼦视频段对，以此来计算视频序列之间的距离度量。

另外，有些局部对应学习算法，在训练过程中，全局考量所有局部特征之间的

最优匹配。Shen 等⼈ [40,53] 提出基于助推机制（Boosting）学习ReID中⾏⼈图像间的

局部对应结构，该结构反映了图像块之间的匹配概率。Zhou 等⼈ [128] 将局部对应学

习过程构造成图匹配模型，学习若⼲典型匹配结构。

2.2.4 特征匹配算法总结

⼤量研究⼈员已经分别从度量学习、投影学习、局部对应性学习等⽅⾯，对ReID

中的特征匹配算法进⾏了深⼊研究，并提出了许多⾏之有效的算法，⼤幅度提升

了ReID 的准确度。然⽽，针对特定复杂应⽤场景进⾏特征匹配算法的优化，仍是⾼

精度ReID 算法设计的必要⼯作。

• 其⼀，⽬前⼤部分特征匹配算法都是基于特征向量间的距离度量进⾏模型优

化，如果⾏⼈的特征向量中丢失了某些关键细节信息，会直接造成匹配算法的

失效。因此，我们认为可以利⽤特征序列来尽可能全⾯地刻画⾏⼈外观细节，

因⽽也需要设计合理的序列匹配算法来进⾏⾏⼈匹配。

• 其⼆，⽬前⼤部分先进的特征匹配算法，通常需要在⼤量标注数据集驱动下，

才能训练和学习到性能优异的匹配模型；⽽实际应⽤中，跨摄像头跨视域的⾏

⼈样本对采集往往⾮常困难，因⽽样本不⾜限制了⾼性能特征匹配算法的应

⽤。因此，我们需要针对样本不⾜问题，设计合适的匹配模型，使其在⼩数据
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集上仍能具有良好的泛化能⼒。

2.3 深度神经网络算法

经典的ReID 算法，⼀般将再识别过程分解成特征表⽰和特征匹配两个级联的步

骤，分别进⾏算法设计和优化。这种分步骤的算法设计流程有可能⽆法达到ReID 系

统的整体最优性能，⽽且其中的特征表⽰⽅法往往基于⼿⼯特征，过于依赖设计者

的个⼈经验。随着近⼏年深度神经⽹络技术的⽇益成熟、在计算机视觉中应⽤的⽇

益⼴泛、以及⼤规模ReID 数据集的普及，⼤量研究⼈员开始提出数据驱动的端到端

的ReID 深度模型。下⽂我们将从深度模型的⽹络结构和损失函数设计这两个⽅⾯对

相关算法进⾏详细概述。

2.3.1 网络结构

ReID 中的神经⽹络在训练阶段与测试阶段（或者推断阶段）往往具有不同的⽹

络结构。在训练阶段，如果将ReID 当做分类任务处理，其⽹络结构往往只包含⼀个

分⽀，⽤于特征提取及⾝份标签分类，如图2-3(a) 所⽰；如果将ReID 当做匹配任务

处理，其⽹络结构往往包含多个参数共享的⼦⽹络分⽀进特征提取，并连接⼀个匹

配⼦⽹络实现特征匹配，如图2-3(b) 和 (c) 所⽰。在测试或者推断阶段，ReID 通常需

要输⼊待匹配的样本对，并返回匹配结果，因此其⽹络结构通常包含两个参数共享

的特征提取⼦⽹络，并连接⼀个特征匹配⼦⽹络，如图2-3(d) 所⽰。由于特征表⽰和

特征匹配是ReID的主要组成部分，因此在进⾏⽹络结构设计时，研究⼈员往往也主

要从这两个⽅⾯进⾏考量。

2.3.1.1 从特征表⽰⾓度设计神经⽹络

CNN 通常被⽤作⾏⼈图像特征的提取器，将⽹络的全连接层输出或者卷积

层输出作为特征表⽰。在 [45,66–70,72] 中，受⾏⼈数据集规模的限制，研究⼈员⼀般

为ReID 定制⽹络层数较浅、参数较少的专⽤CNN 结构，实现⾏⼈图像特征表⽰的

学习。为了更好地利⽤深层⽹络强⼤的学习和表达能⼒，也有研究⼈员将成熟的深

度神经⽹络结构借鉴到ReID 任务中，⽐如 [71,77,79] 以 AlexNet [120] 为基础、[73,83,86] 以

GoogLeNet [129] 为基础、[1,87] 以 ResNet-50 [123] 为基础等，实现特征提取模块。需要注

意的是，⼀般深度的神经⽹络会先在 ImageNet等⼤规模图像分类数据集上与训练后，

再细调到ReID 任务中。
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(a) 训练阶段，基于⽬标分类的⽹络结构
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(b) 训练阶段，基于样本对匹配的⽹络结构
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(c) 训练阶段，基于三元组匹配的⽹络结构
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(d) 测试阶段⽹络结构

图 2-3 ⾏⼈再识别中常用⽹络结构。三元组中的正样本为与参考样本身份⼀致的⾏⼈，负样

本为与参考样本身份不同的⾏⼈。

循环神经⽹络（Recurrent Neural Network，RNN）结构也被引⼊到⾏⼈再识别中

实现对序列信号的特征提取。在 [56,62–64] 中，研究⼈员先利⽤CNN 从⾏⼈跟踪视频

帧中提取图像特征，再利⽤RNN 提取帧特征序列中的时序特征，从⽽更完整的刻画

⾏⼈视频的信息；⽽ [58] 中直接提取帧图像中的⼿⼯特征，再利⽤RNN 提取时序信

息。在 [49] 中，研究⼈员先将⾏⼈图像在空间上从上到下划分为若⼲图像条序列，再

利⽤RNN 序列化地提取图像条的特征，从⽽更好地利⽤了图像的空间上下⽂信息，

提升了所学特征的判别能⼒。

然⽽受⾏⼈检测框精度、以及拍摄环境遮挡等影响，⾏⼈图像或跟踪序列往往会

因含有局部⼲扰，导致所学全局特征受局部噪⾳污染，降低特征质量；另外，对于⾐

着外观相似的⽬标，图像或者视频序列中的局部细节信息往往是区分不同⾏⼈的关

键。为此，有些研究⼈员在设计特征提取⽹络结构时，往往会更关注于对⾼质量局部

细节的发掘。在 [70,80,88] 中，研究⼈员将⾏⼈图像划分为若⼲图像条，利⽤多个特征
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提取⼦⽹络提取局部图像条和全局完整图像的深度特征，并将其融合作为最终的特

征表⽰。与直接强制对图像进⾏分割不同，在 [82,86] 中，研究⼈员利⽤辅助的⼈体分

割⽹络将⾏⼈图像⾃适应地划分为若⼲⾝体部分图像块，并学习和融合基于⾝体部

分的特征表⽰。除了显式按照⾝体部分对图像进⾏区域划分以外，在 [61,62,64,76,83–85]

中，研究⼈员利⽤深度学习中的注意⼒机制，通过数据驱动的优化学习策略，⾃动

地发掘⾏⼈图像或者跟踪视频中的关键局部空间特征或时空特征。

2.3.1.2 从特征匹配⾓度设计神经⽹络

在利⽤CNN 提取⾏⼈图像的特征表⽰时，由于中间层输出的特征图谱（Feature

Map）不仅包含了图像的抽象语义特征，同时还保留着局部特征间的空间位置关系，

因此常被⽤来直接计算图像间的距离度量或相似度；同样，RNN 提取视频的特征表

⽰时，输出的序列特征同样保留了局部特征的时空关系，因此也常被⽤来直接计算

视频间的距离度量或相似度。此时，如何设计匹配⽹络，保证特征图谱或者序列特

征间合理的局部对应关系成为关键。

在 [68,73] 中，研究⼈员直接将待⽐较的两幅图像的特征图谱或特征图谱的差异

矩阵堆叠在⼀起，在此基础上利⽤卷积操作学习基于特征图谱的相似度；在 [62] 中，

研究⼈员为了合理地⽐较视频序列的相似度，将视频中待⽐较的帧图像对的特征图

谱的差异矩阵堆叠在⼀起，并利⽤空间的RNN ⽹络按照不同⽅向对差异矩阵集合进

⾏汇总。Li 等⼈ [66] 在设计特征匹配⽹络时，提出图像块匹配（Patch Matching）模

块，将特征图谱中每个位置的局部特征与待⽐较特征图谱中的所有处在同⼀⽔平位

置的局部特征⼀⼀⽐较，并将结果汇聚成最终相似度；类似的，Varior 等⼈ [72] 设计

了匹配门（Matching Gate）机制，为每个局部特征从与其⽐较的特征图谱的同⼀⽔平

位置上选择对应的局部特征。Ahmed [67]、Subramaniam [74] 等⼈提出跨输⼊邻域差异

（Cross-Input Neighborhood Difference）计算过程，将特征图谱中每个位置的局部特征

与待⽐较特征图谱中的邻域位置的局部特征⼀⼀⽐较，并将结果汇总成最终匹配结

果。

2.3.2 损失函数

在端到端的深层神经⽹络模型中，我们除了需要设计合理的⽹络结构来从原始

数据中抽取有效信息，还需要设计合理的损失函数来指导模型的学习和训练。下⽂

我们将对ReID 中神经⽹络模型常⽤的损失函数进⾏详细概述。
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2.3.2.1 Cross Entropy Loss

考虑到在分类任务上性能良好的特征表⽰，往往具有很强的抗⼲扰能⼒和很⾼

的可区分度，因此研究⼈员经常将ReID 深度模型当做分类器进⾏训练，并将学习到

的模型作为特征提取器提取⽤于⾏⼈匹配的特征表⽰。为了使分类误差最⼩，通常

以⾝份标签为监督信号，利⽤ Cross Entropy Loss 作为损失函数进⾏模型训练。训练

阶段，模型的⽹络结构如图2-3(a)。假设对于某⾏⼈图像或者跟踪序列，其类别标签

的 One-Hot 编码为 l，深度模型得到的分类打分向量为 s，则 Cross Entropy Loss 定义

如下：

f =−
C

∑
c=1

lc ln(ŝc), (2-7)

其中 ŝc =
exp(sc)

∑C
c=1 exp(sc)

，sc 和 lc 分别为标签向量 l 和打分向量 s 中的第 c 个元素。论

⽂ [58,80,82,84,86–88,101] 中都采⽤了这种损失来进⾏模型训练。

2.3.2.2 Binary Classification Loss

将ReID 模型当做分类器进⾏训练，虽然可以使所学模型提取到性能良好的特征

表⽰，但是由于没有直接优化⾏⼈匹配问题，因此⽆法保证⾏⼈匹配的结果。⼀种

直接优化⾏⼈匹配性能的⽅式，是将深度⽹络当做⼆分类模型，对样本对进⾏正负

样本分类。此时⼀般采⽤基于样本对的 Binary Classification Loss，监督信号就是标识

样本对是否为同⼀类的 0/1 标签。训练阶段，模型的⽹络结构如图2-3(b)。假设某输

⼊样本对的标签为 l，模型预测输⼊为正负样本对的打分分别为 s1 和 s2，则 Binary

Classification Loss 定义如下：

f =−l ln(ŝ1)− (1− l) ln(ŝ2), (2-8)

其中 ŝi =
exp(si)

∑2
i=1 exp(si)

。论⽂ [66,67,69,73,74] 中都采⽤了这种损失函数或者其等价变形来进

⾏模型训练。

2.3.2.3 Contrastive Loss

另⼀种更直接的，优化模型在样本对匹配任务上性能的策略是，使模型预测的

正样本对间的距离尽量⼩，同时使模型预测的负样本对间的距离⼤于某⼀阈值。这

种优化策略可以通过基于样本对的 Contrastive Loss 实现。此时，训练阶段模型的⽹
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络结构如图2-3(b)。假设输⼊样本对为 (x,y)，样本对的标签为 l，模型预测样本对的

距离表⽰为 d(x,y)，则 Contrastive Loss 定义为：

f = ld(x,y)+(1− l)max(M−d(x,y),0), (2-9)

其中 M 为依据经验设定的阈值。论⽂ [49,72] 中采⽤了这种损失函数进⾏模型优化。

2.3.2.4 Triplet Loss

在实际应⽤中，ReID也可以被看做基于匹配的排序问题。ReID算法往往需要返

回⼀个与查询样本匹配距离从近到远的排序列表，⽽且只需保证匹配距离最近的元

素为正样本即可。为此，可以通过约束正样本对的距离⼩于负样本对的距离，来进

⾏模型的训练和学习。这种优化策略可以通过基于三元组的 Triplet Loss 实现。此时，

训练阶段模型的⽹络结构如图2-3(c)。假设三元组由参照样本 x、正样本 y、和负样

本 z 组成，则 Triplet Loss 定义如下：

f = max(d(x,y)−d(x,z)+M,0), (2-10)

其中 M 为依据经验设定的阈值。论⽂ [1,45,62,76,83] 中采⽤了这种损失函数进⾏模型优

化。

2.3.2.5 Multiple Loss

联合使⽤多种损失函数进⾏模型训练，往往可以进⼀步提升ReID 算法的性

能。为了提升模型对输⼊样本对的区分辨别能⼒，论⽂ [68] 联合了基于样本对的

Contrastive Loss 和基于三元组的 Triplet Loss，⽽论⽂ [77] 联合了基于样本对的 Binary

Classification Loss 和基于三元组的 Triplet Loss，进⾏模型训练。为了保证⽹络学习

到性能良好的深层特征表⽰，同时提升模型对样本对的区分能⼒，论⽂ [85] 将 Cross

Entropy Loss和 Binary Classification Loss联合使⽤，论⽂ [56,63,64] 将 Cross Entropy Loss

和 Contrastive Loss 联合使⽤，论⽂ [61,71] 将 Cross Entropy Loss 和 Triplet Loss 联合使

⽤。

2.3.3 深度神经网络算法总结

得益于深度神经⽹络模型强⼤的表达能⼒、以及⼤规模的⾏⼈再识别数据集，

基于深度学习的ReID 算法使在实际应⽤中实现⾼精度再识别成为可能。根据以上对
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近年来深度ReID算法的总结和对⽐，我们认为针对ReID任务，从以下⼏个⽅⾯进⾏

⽹络设计，可以进⼀步提升深度模型的性能。

• 其⼀，由于⾏⼈再识别数据集规模相对较⼩，因此我们应尽量限制深度模型的

复杂度，其中⼀个策略就是利⽤参数共享。⽐如，对于基于多分⽀的深度匹配

模型，特征提取模块可以进⾏参数共享，从⽽减少模型参数。

• 其⼆，由于细节信息对⾼精度的⾏⼈再识别⾄关重要，因此可以引⼊基于中间

层特征图谱（对于 CNN 结构特征提取⽹络来说）或者中间层特征序列（对于

RNN结构特征提取⽹络）的特征集合匹配模块，直接在细节特征上进⾏距离度

量或者相似度匹配；

• 其三，在有限的标注数据集上，要充分利⽤标注信息。⽐如，将ReID任务同时

当做分类和确认问题进⾏优化，同时利⽤样本⾝份标签和样本对分类标签。

2.4 本章小结

本章我们主要从特征表⽰⽅法、特征匹配算法、以及深度神经⽹络算法这三个

⽅⾯对⽬前常⽤的ReID 算法进⾏简要概述和分析。另外，通过对常⽤算法的总结，

进⼀步阐述了我们的研究动机。
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第三章 基于正则化度量学习的行人再识别算法

本章分别从引⾔、相关⼯作、不同形式度量函数、正则化度量学习算法、以及相

关实验结果和分析等⽅⾯，对我们提出的基于正则化度量学习的⾏⼈再识别算法进

⾏详细介绍。

3.1 引言

CUHK01VIPeR

图 3-1 采集于数据集 VIPeR [4] 和 CUHK01 [5] 中的⾏⼈图像样例。

⽬前，视觉监控⽹络已被⼴泛布置于城市、公路、机场、⽕车站等公共区域，⼤

量的监控视频往往包含了重要的公共安全有关的视觉线索。因此，多摄像头协同监

控，尤其是跨摄像头视域的⾏⼈⾝份⼀致性认证越来越成为基于内容的视频分析的

关键步骤。这也就是我们本⽂中研究的ReID任务。尽管，ReID问题可以很直接地被

当作图像或者视频匹配问题进⾏处理。然⽽，由于拍摄环境中光照或者⾏⼈姿态的

变化、以及复杂的背景⼲扰或遮挡等，使⾼精度匹配变得⾮常困难。在图3-1中，我

们展⽰了⼏对待处理的⾏⼈图像，以便直观地了解和认识ReID任务中的困难和挑战。

为了实现⾼精度的再识别，ReID 过程通常分为了特征提取和基于度量学习的特

征匹配两个部分，其中度量学习⾄关重要。然⽽不幸的是，由于在实际应⽤中，⽤于

度量学习训练的数据集往往⽐较⼩，因此很容易使所学模型趋于过拟合的状态，因

此降低了实际应⽤中ReID 算法的稳定性和准确度。本章中，我们提出利⽤向度量学

习模型中引⼊正则化约束条件的⽅式，来限制模型的复杂度，从⽽提升模型在⼩数

据集上的泛化能⼒。具体来说，我们将从马⽒距离学习、对称投影学习、以及⾮对

称投影学习三个⾓度理解度量函数，并结合对具体度量学习算法实例的正则化，来

证明正则化度量学习的有效性。
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3.2 相关工作

⽬前，⼤部分的ReID 算法仍然从特征表⽰和度量学习这两个⾓度进⾏探究，⽽

提取到具有良好表达能⼒的特征表⽰往往是成功进⾏⾏⼈匹配的基础。在进⾏特征

设计和提取时，利⽤⼈体的结构信息被证明往往可以得到更好的⾏⼈外观表⽰。⽐

如，论⽂ [10,12] 利⽤⼈体结构的对称⾮对称性，对⾏⼈图像中的每个像素或者局部区

域分配不同的权重，可以⼀定程度克服背景等⽆效信息的⼲扰。然⽽，这种通过设

计精巧特征表⽰来提升再识别准确率的⽅法，往往需要研究⼈员或者技术开发者具

有丰富的专业领域的先验知识，这也就⼤⼤限制了算法的推⼴能⼒。除了特征设计，

好的距离度量⽅法也是成功匹配的关键，⽽且距离度量的结果往往直接决定了再识

别的结果。在ReID 中，研究⼈员⼀般利⽤度量学习算法进⾏距离度量⽅式的选择。

度量学习的基本原理是，针对训练数据，学习任务专⽤的距离度量函数或者度量矩

阵，并保证在学习到的度量空间内正样本对的距离尽量⼩，负样本对的距离尽量⼤。

⽐如，论⽂ [23,31] 将ReID 中的度量学习构造成相对距离学习任务，在概率上去保证

同⼀⾏⼈的样本对的距离⽐不同⾏⼈样本对的距离⼩。由于度量学习往往是数据驱

动的、⾃动学习的过程，因此这类算法可以⽐较容易的推⼴到其他任务上。

然⽽，在ReID 任务中，⼤规模地采集跨摄像头的成对⾏⼈图像或者视频往往是

很耗时耗⼒，⽽且难以操作的。因此度量学习算法通常要基于⼩规模数据集进⾏训

练和学习。⽽训练样本的不⾜，往往会致使所学得的度量函数更容易发⽣过拟合，从

⽽使模型的性能⽆法满⾜实际的需求。在本章中，我们提出借助于正则化策略，限

制度量学习模型的复杂度，从⽽提升模型在⼩规模数据集上的泛化能⼒，进⼀步提

升ReID 的准确度。具体来说，我们从马⽒距离学习、对称投影学习、和⾮对称投

影学习三个⽅⾯研究正则化对度量学习模型的影响，并在两个中⼩规模基准数据集

VIPeR 和 CUHK01 上验证正则化度量学习的有效性。

3.3 我们的方法

在本⼩节，我们将简要回顾⼩节2.2中总结的度量函数的三种不同形式，并在

此基础提出基于正则化的度量学习算法。为清楚起见，先对本章将使⽤的数学

符号进⾏简要说明：粗体⼩写字母 x,y ∈ Rd 代表从⾏⼈图像中提取的特征向量；

ℓi ∈ {1,2,3, ...,C} 第 i 个⾏⼈特征向量所对应的⾏⼈⾝份标签；gi j 表⽰样本对 (xi,x j)

或者 (xi,y j) 对应的匹配标签，如果 ℓi = ℓ j 则 gi j =+1，否则 gi j =−1。
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3.3.1 不同形式的度量函数

⼀般情况下，我们可以将度量函数定义为最经典的马⽒距离形式，如下：

d2
M(x,y) = (x−y)T M(x−y), (3-1)

其中，M ∈ Sd
+，Sd

+ 代表对称半正定（Positive Semi-Definite，PSD）矩阵集合。在 M ∈ Sd
+

约束下，可以将 M 表⽰为 LT L，其中 L ∈ Rk×d，因此我们可以进⼀步将公式3-1表

⽰为对称投影形式，如下：

d2
M(x,y) = (Lx−Ly)T (Lx−Ly). (3-2)

⽤公式3-1和公式3-2我们可以建⽴起度量学习与线性投影之间的联系。考虑到，在⾏

⼈再识别任务中，待匹配的样本对 x 和 y 通常采集于跨视域的不同摄像头下，因此

我们需要可以刻画各⾃视域内特点的专⽤投影矩阵对样本对进⾏映射，为此我们将

公式3-2进⼀步重新定义为⾮对称投影形式，如下：

d2
M(x,y) = (Lx−Hy)T (Lx−Hy), (3-3)

其中 L,H ∈ Rk×d。

3.3.2 正则化度量学习算法

正则化是⼀种可以解决病态问题（Illposed Problem）或者缓解过拟合问题

（Overfitting Problem）的有效⽅法。在本章中，我们尝试将正则化⽅法引⼊到ReID中

的度量学习算法当中。具体来说，我们将包括最⼤间隔最近邻（Large Margin Nearest

Neighbors，LMNN）[130]、费舍尔判别分析（Fisher Discriminant Analysis，FDA）、以及

决策函数学习（Decision Function Learning，DFL）[27] 在内的三种不同的度量学习⽅法，

分别改进为相应的正则化版本，并且给出相应的模型优化算法。

3.3.2.1 正则化的最⼤间隔最近邻算法

对于样本 x，我们将样本空间中理应与其保持较⼩距离或者具有相同⾝份标签的

样本称为⽬标邻域样本，将与 x 之间的距离⼩于⽬标领域样本与 x 之间的距离，并

且具有不同⾝份标签的样本称为冒名邻域样本。LMNN 算法试图通过拉近⽬标邻域

样本，同时推远冒名邻域样本的⽅式，学习到⼀个最优的PSD 矩阵 M。该过程可以
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总结为如下优化问题：

min
M∈Sd

+

(1−µ) ∑
i, j⇝i

d2
M(xi,x j)+µ ∑

i, j⇝i,l
(1−gil)ξi jl,

s.t. d2
M(xi,xl)−d2

M(xi,x j)≥ 1−ξi jl, ξi jl ≥ 0,
(3-4)

其中，0 ≤ µ ≤ 1 是⽤于平衡拉近⽬标样本和推远冒名样本作⽤的权重参数， j⇝ i 表

⽰样本 x j 是样本 xi 的⽬标邻域样本，ξi jl 为松弛变量，⽽度量函数 d2
M(·, ·) 采⽤公

式3-1中的形式。

尽管公式3-4表⽰的LMNN 算法，可以利⽤成熟的半正定规划（Semi-Definite

Programming，SDP）求解器，进⾏优化求解，但是由于ReID 中训练样本的不⾜，使

优化结果很容易趋于过拟合。为了克服这个问题，我们将参数的核范数约束 ∥M∥∗ 作

为⼀种正则项，引⼊到原始LMNN 算法中，并提出核范数正则化的 LMNN（nuclear

norm Regularized LMNN，nuLMNN）算法，数学模型如下：

min
M∈Sd

+

∑
i, j⇝i

(1−µ)d2
M(xi,x j)+ ∑

i, j⇝i,l
µ(1−gil)ξi jl +λ∥M∥∗

s.t. d2
M(xi,xl)−d2

M(xi,x j)≥ 1−ξi jl, ξi jl ≥ 0,
(3-5)

其中，λ 是正则化参数。基于核范数的正则化约束，可以促使LMNN 学习到⼀个低

秩的PSD 矩阵 M；⽽在利⽤低秩矩阵 M 计算距离度量时，同时隐含了特征选择操

作，因此会使距离度量计算更稳定。另外，需要指出的是，对于⼀个PSD 矩阵 M，

存在 tr(M) = ∥M∥∗，因此我们也可将公式3-5称为迹范数正则化的 LMNN（trace norm

Regularized LMNN，trLMNN）算法。除此之外，另⼀种正则化约束⽅式，是直接促

使模型学习到更简单的距离度量⽅式。为此，我们引⼊论⽂ [131] 中的 LogDet 散度项

作为我们的正则化约束条件，其定义如下：

Dld(M,M0) = tr(MM−1
0 )− logdet(MM−1

0 )−d, (3-6)

其中，M,M0 ∈ Sd
+。按照论⽂ [131] 中的证明，可以知道，利⽤ LogDet散度测量两个马

⽒矩阵相似性的物理意义是，测量两个马⽒矩阵所代表的超球体数据分布的重合性。

因此当令 M0 为单位矩阵时，基于 LogDet 散度的正则化约束，可以促使模型学习到

的距离度量⽅式更接近于欧⽒距离，使距离计算更加简单。通过将 λDld(M,M0) 引

⼊到公式3-4中，我们可以到相应的LogDet 散度正则化的 LMNN（LogDet regularized
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LMNN，ldLMNN）模型，如下：

min
M∈Sd

+

∑
i, j⇝i

(1−µ)d2
M(xi,x j)+ ∑

i, j⇝i,l
µ(1−gil)ξi jl +λDld(M,M0)

s.t. d2
M(xi,xl)−d2

M(xi,x j)≥ 1−ξi jl, ξi jl ≥ 0.
(3-7)

正则化的LMNN 优化求解过程也可以采⽤原始LMNN 问题中的SDP 算法，⽽只

需要在梯度计算过程中进⾏微⼩改动。在第 t 次优化迭代时，trLMNN 和ldLMNN 的

梯度计算过程分别如公式3-8和公式3-9所⽰：

Gt = (1−µ) ∑
i, j⇝i

Ci j +µ ∑
i, j⇝i,l

(Ci j −Cil)+λ I, (3-8)

Gt = (1−µ) ∑
i, j⇝i

Ci j +µ ∑
i, j⇝i,l

(Ci j −Cil),+λ (I−det(Mt)M−1
t ) (3-9)

其中 Ci j = (xi−x j)(xi−x j)
T。此外，由于矩阵 Mt 有时可能是不可逆的，因此我们常

⽤ M̂t = (1−α)Mt +
α
N tr(Mt)I 代替原始 Mt，其中 0 ≤ α ≤ 1，N 为样本数。

3.3.2.2 正则化的费舍尔判别分析算法

FDA 是⼀种应⽤最为⼴泛的有监督投影降维⽅法，可以被看做⼀种基于公

式3-2的对称投影度量学习算法。FDA 以及它的变种也被⼴泛应⽤到ReID 任务中。

这⼀类算法的⼀个优势是，算法的优化求解过程可以被转化为求解⼴义特征值问题，

因此可以快速⾼效地得到最优模型。FDA 的优化⽬标函数定义如下：

max
L∈Rk×d

tr(LSbLT )

tr(LSwLT )
, (3-10)

其中，Sw ∈ Rd×d 为类内散度矩阵，Sb ∈ Rd×d 为类间散度矩阵。为了求解上述问题，

我们通常希望矩阵 Sw 必须是可逆的，以保证优化问题的可⾏性。然⽽，当训练样本

数据集⼤⼩ N ⽐特征的维数 d ⼩时，Sw 通常是奇异的。为了保证优化过程的稳定性，

我们将原始的 Sw 代替为正则化的形式 Ŝw，如下：

Ŝw = (1−α)Sw +
α
N
tr(Sw)I, (3-11)

其中，0 ≤ α ≤ 1。我们将修改后的⽅法称为稳定费舍尔判别分析（stable Fisher

Discriminant Analysis，sFDA），其求解过程依然可以利⽤⼴义特征值分析。
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3.3.2.3 正则化的决策函数学习算法

对于⼀个线性可分的⼆分类问题，我们通常可以找到⼀个最优超平⾯ f (·) = 0

将样本空间划分为两部分，使所有正样本落在超平⾯的⼀侧，⽽所有负样本落在另

⼀侧。在ReID 任务中，算法的终极⽬标是判断⾏⼈图像或者视频对 (xi,x j) 是否具有

同⼀⾝份。因此ReID 也可以构造成以样本对为输⼊的⼆分类问题，同时可以设计算

法去寻找最优的决策超平⾯ f (·, ·) = 0。决策函数通常定义如下：

f (xi,x j) = d2
M(xi,x j)− t, (3-12)

其中 t 为决策阈值。

前⾯所介绍的度量学习⽅法，往往假设采集于跨视域的不同摄像头下的⾏⼈特

征向量来⾃于相同的特征空间，可以表⽰为 (xi,x j)；然⽽，由于每个摄像头受拍摄

环境或者硬件条件的影响，拍摄到的⾏⼈图像往往具有各⾃的特点，因此对应的⾏

⼈特征向量更有可能来⾃于不同的特征空间，可以表⽰为 (xi,y j)。基于以上的动机，

在利⽤投影变换发掘跨摄像头共享特征空间时，针对每个摄像头更应采⽤各⾃不同

的投影矩阵，可表⽰为 L,H ∈ Rk×d。为此我们可以将度量学习构造成如公式3-3所表

⽰的⾮对称投影形式。

在我们的算法中，我们不仅利⽤了样本 xi 和样本 y j 采集于不同摄像头下的特

点，还将固定决策阈值替换为类似于论⽂ [27] 中的参数化阈值函数。阈值函数被定义

为⼆次型，如下：

t(xi,y j) =
1
2

xT
i Ãxi +

1
2

yT
j B̃y j +xT

i C̃y j +wT (xi +y j)+w0, (3-13)

其中，Ã ∈ Sd，B̃ ∈ Sd，C̃ ∈Rd×d，w ∈Rd，w0 ∈R，并且 Sd 代表对称矩阵。基于以

上假设，我们将决策函数重新构造成：

f (xi,y j) = d2
M(xi,y j)− t(xi,y j)

=
1
2

xT
i Axi +

1
2

yT
j By j −xT

i Cy j −wT (xi +y j)−w0,
(3-14)

其中，d2
M(xi,y j) 采⽤公式3-3中的⾮对称投影形式，A = 2LT L− Ã，B = 2HT H− B̃，

并且 C = 2LT H+ C̃。很显然，参数 A ∈ Sd 和 B ∈ Sd 是对称矩阵，⽽参数 C ∈ Rd×d

没有对称性的约束。

最优决策⾯可以通过优化以下正则化的决策函学习（regularized Decision Function
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Learning，rDFL）问题得到，如下所⽰：

min
Θ

ℓ(Θ) = ∑
i

∑
j

hβ
(
gi j f (xi,y j)

)
+ r(Θ), (3-15)

其中，Θ= {A,B,C,w}，r(Θ)= λ1||A||2F +λ2||B||2F +λ3||C||2F，并且 hβ (x)=
1
β log(1+eβx)

是 Hinge Loss 的平滑近似函数。该优化问题可以利⽤梯度下降法，通过迭代优化参

数 A、B、C、以及 w 寻得最优解。

3.4 实验结果及分析

3.4.1 数据集和实验设置

（1）特征提取

我们在实验中，借助滑动窗提取基于局部区域的⼿⼯特征向量。具体来说，⾸

先将图⽚缩放到 128×48，然后将⼤⼩为 16×16 的滑动窗⼜以步长 8 从左到右从上

到下滑动，每⼀次滑动都可以在局部区域内提取出相应的特征向量。每个局部特征

包含提取于 HSV 和 YUV 颜⾊空间的 3×8 维的颜⾊直⽅图、3 维的颜⾊矩、以及 10

维的旋转不变均匀LBP 特征；⽽全局特征通过将每个局部特征串联后，降维到 250

维得到。

（2）数据集

我们选⽤了两个基准数据集，分别是 VIPeR 和 CUHK01。关于数据集的详解介

绍，可以参考⼩节1.2.3.2。

（3）性能评价指标

每个数据集都被随机平均分成不重叠的两部分，⼀部分⽤来模型训练，⼀部分

⽤来测试。每个数据集上，分组实验进⾏了 10 次，以CMC 曲线的平均结果作为最

终实验结果。

（4）参数设置

基于经验，对于trLMNN和ldLMNN算法来说，我们将正则化参数 λ 设置为 104；

对于sFDA 和ldLMNN 算法来说，我们将参数 α 设置为 0.5；⽽对于rDFL 算法来说，

我们分别将参数设置为 λ1 = 0.6，λ2 = 0.6，λ3 = 0.9。
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F

F

(a) VIPeR

F

F

(b) CUHK01

图 3-2 基于正则化度量学习的⽅法与基准模型的性能对比。

3.4.2 与基准模型的性能对比

为了证明基于正则化度量学习⽅法的有效性，我们以不包含正则化的原始度量

学习⽅法作为基准模型，并将他们在两个ReID 基准数据集上的性能对⽐结果展⽰

在图3-2中。通过对⽐发现，在度量模型基础上，引⼊正则化约束，可以进⼀步提

升⾏⼈再识别的准确度。⽐如，在数据集 VIPeR 上，trLMNN 和ldLMNN 将LMNN

的 Rank-1 准确度分别提升了 4.6% 和 5.0%，sFDA 将FDA 的 Rank-1 准确度提升了

14.9%，rDFL 将DFL 的 Rank-1 准确度提升了 2.9%。

3.4.3 与同期其他先进 ReID模型的性能对比

我们将基于正则化的度量学习ReID算法，与 kMFA [33]、LFDA [28]、以及 LADF [27]

这三种度量学习算法进⾏了性能对⽐。由于实验中提取的⾏⼈特征表⽰与论⽂ [33] ⼀

致，因此我们直接从论⽂ [33] 中读取以上三种算法的CMC 曲线。除此之外，我们也

对⽐了 SCNCD [16]、SDALF [10]、以及 SDC [13] 这三种常⽤的基于特征表⽰的ReID 算

法。所有对⽐结果，被展⽰在表格3-1中。对⽐发现，基于正则化的度量学习的ReID

算法可以到达同期的先进⽔平。同时，对于算法rDFL 来说，当我们进⼀步约束模型

复杂度，令参数 A = B 时，算法在 VIPeR 上的再识别准确率⼏乎超过了所有对⽐⽅

法。
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表 3-1 在数据集 VIPeR 上，基于正则化度量学习⽅法与同期其他先进 ReID 模型的性能对比。

方法 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

SCNCD [16] 33.7% 62.7% 74.8% 85%
SDALF [10] 19.9% 38.9% 49.4% 65.7%
SDC [13] 26.7% 50.7% 62.4% 76.4%

kMFA [33] 31.1% 65.2% 79.6% 90.2%
LFDA [33] 21.5% 49.6% 64.6% 79.1%
LADF [33] 30.1% 63.2% 77.4% 88.1%

LMNN 23.2% 54.0% 67.5% 80.8%
trLMNN 27.8% 57.3% 71.7% 84.0%
ldLMNN 28.2% 59.3% 72.4% 84.6%
FDA 12.1% 30.7% 43.5% 57.7%
sFDA 27.0% 58.7% 72.2% 83.8%
DFL 25.6% 55.5% 69.8% 81.9%
rDFL 28.5% 61.7% 75.0% 87.0%
rDFL(A=B) 32.0% 63.9% 77.0% 88.6%

3.5 本章小结

本章分别从引⾔、相关⼯作、不同形式度量函数、正则化度量学习算法、以及相

关实验结果和分析等⽅⾯，对我们提出的基于正则化度量学习的⾏⼈再识别算法进

⾏详细介绍。我们提出的基于正则化度量学习的⾏⼈再识别算法，可以进⼀步提升

度量学习模型在⼩数据集上的泛化能⼒。具体来说，我们从三种度量函数形式上探

究正则化对度量学习的影响，并提出了四中不同的正则化度量学习算法；⽽且，算

法的有效性在两个中⼩规模基准数据集 VIPeR 和 CUHK01 上得到了验证。
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第四章 基于空间金字塔统计特征及多核学习的行人再识别算
法

本章分别从引⾔、相关⼯作、基于空间⾦字塔的统计特征提取框架、基于多核

局部费舍尔判别分析的特征融合、以及相关实验结果和分析等⽅⾯，对我们提出的

基于空间⾦字塔统计特征及多核学习的⾏⼈再识别算法进⾏详细介绍。

4.1 引言

为了解决ReID 任务，⼤部分研究⼈员会将其构造成为⼀个图像匹配或者图像

确认问题进⾏处理。具体来讲，将采集于某⼀摄像头下的⾏⼈图像当做 Probe，与

采集于另⼀个跨视域摄像头下的所有⾏⼈图像⼀⼀⽐对，并返回匹配排序列表，如

图4-1所⽰。然⽽，不幸的是，严重的拍摄⾓度变化、⾏⼈姿态变化、光照变化、以

及背景遮挡等，使⾼精度地⾏⼈再识别变得困难重重。⼤量的学者尝试通过设计跨

视域不变的特征表⽰、或者通过学习合适的距离度量⽅法，来提升ReID 的准确度。

Probe Gallery

图 4-1 ⾏⼈再识别任务示意图。

经过多年的研究，研究⼈员发现局部统计特征（如颜⾊直⽅图、⽅向梯度直⽅

图 [108] 等）是⼀类⾮常有效的可⽤于⾏⼈再识别的特征表⽰。例如，论⽂ [13,30] 中通

过将局部统计特征聚合成全局特征向量来刻画⾏⼈外观信息，论⽂ [29,32] 中通过学习

跨视域局部统计特征间的映射关系来关联不同摄像头下的⾏⼈。另外，也有研究⼈

员开始尝试通过融合多种类型的局部统计特征（如颜⾊、纹理、空间结构信息等）来

更全⾯地刻画⾏⼈外观。例如，论⽂ [24,28] 中将不同类型的局部统计特征串联起来作
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为⾏⼈的最终外观表⽰，论⽂ [10,15] 通过融合不同局部统计特征的距离度量来获取最

终的⾏⼈匹配结果。然⽽，尽管这些⼯作带来了ReID 性能的稳步提升，但是⽬前仍

然缺乏对局部统计特征提取过程中相关细节的全⾯⽽详细地评估，并且也缺少对不

同多特征融合策略的分析和讨论。

在本章中，我们提出了⼀种统⼀的⾏⼈再识别算法框架，主要包含常⽤局部统

计特征提取和多特征融合两部分，如图4-2所⽰。具体来讲，在这个框架下，我们提

取了五种不同的基于空间⾦字塔的统计特征，包括：基于空间⾦字塔的颜⾊直⽅图

（spatial pyramid based Color Histogram，spHist）、基于空间⾦字塔的⽅向梯度直⽅图

（spatial pyramid based Histogram of Oriented Gradient，spHOG）、基于空间⾦字塔的局

部⼆值模式（spatial pyramid based Local Binary Pattern，spLBP）、基于空间⾦字塔的颜

⾊命名特征（spatial pyramid based Color Names，spCN）、和基于空间⾦字塔的协⽅差

特征（spatial pyramid based Covariance Feature，spCov）；同时，我们利⽤多核局部费

舍尔判别分析算法（multiple kernel Local Fisher Discriminant Analysis，mkLFDA）对五

种特征进⾏了特征融合。更重要的是，我们在四个基准数据集上，对特征提取过程

中的关键步骤以及多种特征融合策略，进⾏了全⾯⽽详细地实验评估。

本章的主要贡献如下：

• 提出了⼀种统⼀的ReID 算法框架，包括基于空间⾦字塔的统计特征提取和基

于mkLFDA 的多特征融合；

• 在 VIPeR 数据集上进⾏了⼤量的对⽐实验，来评估特征提取每个环节的作⽤以

及不同的特征融合策略的有效性；

• 在 VIPeR、CUHK01、PRID2011、3DPeS 四个基准数据集上，通过实验结果验

证了所提ReID 算法的优势。

本章的其余部分组织如下：⼩节4.2对相关⼯作进⾏回顾和总结，⼩节4.3对基于

空间⾦字塔统计特征及多核学习的⾏⼈再识别算法进⾏详细介绍，⼩节4.4对相关实

验结果进⾏了详细展⽰和分析，⼩节4.5对本章进⾏了简单总结。

4.2 相关工作

在ReID 任务中，复杂的摄像机配置、摄影环境、⾏⼈姿态等都会引起严重的⾏

⼈外观变化，进⽽导致严重的类内混淆和类间偏移问题，从⽽使⾼精度ReID 难以实

现。因此，有⼤量研究⼈员投⼊精⼒来缓解这些困难。这些⼯作⼤致可以分为两类：

其⼀，构造鲁棒的、辨识度⾼的特征表⽰，⽐如 [8,10,11,13–16,18–20,30,36,43,66,67,132]；其⼆，
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学习具有区分能⼒的距离度量，⽐如 [18,23–29,31,33,34,37,42,102,133]。

尽管所有的研究⼯作都有⾃⼰的贡献，但是多数⼯作都是基于局部统计特征实

现的。例如，Zhao等⼈ [13,30] 提出按照显著性为每个区域内的局部统计特征赋予不同

的权重；⽽ Su [20]、Shi [19] 等⼈提出从底层局部统计特征中学习更鲁棒的⾼层属性特

征。在度量学习算法中，研究⼈员通常以⾏⼈外观的局部统计特征表⽰为基础，学

习具有辨别能⼒的距离度量矩阵或者投影矩阵。例如，Zheng 等⼈ [23,31] 以⾏⼈的局

部统计特征为输⼊，将ReID 构造成⼀个概率相对距离⽐较问题；⽽ Xiong 等⼈ [33]

同样以⾏⼈的局部统计特征为输⼊，将核技巧引⼊到度量学习中，从⽽进⼀步提升

了ReID 的性能。

另外，也有许多研究⼈员从不同的⾓度去解决ReID问题。例如，[32,38,39,103,126,127,134]

中，字典学习和稀疏表⽰的思想被⽤来解决跨视域的⾏⼈特征匹配以及鲁棒特征

学习的问题；在论⽂ [40] 中，基于图像块的局部对应关系学习算法被⽤来缓解图像

匹配中的空间不对齐问题；在论⽂ [21,102] 中，跨视域的特征映射信息被⽤来辅助⾏

⼈的再识别；近年来，深度学习也被引⼊到ReID 任务中，以进⼀步提升算法准确

度，如 [66,67]。除此之外，还有许多其他有意思的⾏⼈再识别扩展⼯作被提出，⽐如

基于不完整图⽚的ReID [126]、基于步态信息的ReID [135]、超分辨率ReID [103,104]、跨

域ReID [136,137]、基于摄像机⽹络的ReID [138]、以及⼤尺度ReID [3,139]、等等。

尽管这些⼯作都使ReID 的性能得到了稳步提升，但是我们仍认为，由于缺少对

特征提取流程中各环节全⾯⽽详细地分析和评估，这些⼯作并没有将局部统计特征

的性能潜⼒完全发掘出来。同时，我们认为如果能更好的利⽤这些局部特征表⽰，就

可以进⼀步提升ReID系统的性能。

在计算机视觉领域近些年的研究⾥，基于空间⾦字塔匹配（Spatial Pyramid

Matching，SPM）[140,141] 和积分通道特征（Integral Channel Features，ChnFtrs）[142] 的特

征提取框架已经分别在图像分类和⾏⼈检测任务上取得了巨⼤的成功。然⽽，由于

与图像分类任务相⽐，⾏⼈再识别属于细粒度的实例分类任务，因⽽需要⽐SPM 框

架所提特征辨识度更⾼的特征表⽰；另外，与物体检测相⽐，⾏⼈再识别也需要更

加关注具有良好稳定性的⾼层语义信息，⽽不单单只是ChnFtrs 框架所提取的原始图

像通道信息。显然，这两个特征提取框架都⽆法完全满⾜ReID 对特征提取的要求，

因此我们需要为ReID 构造专⽤的特征提取框架。我们在本章提出了⼀种融合了SPM

和ChnFtrs 的统⼀特征提取框架，可以针对ReID 任务提取多种基于空间⾦字塔的统

计特征，并且可以进⼀步利⽤mkLFDA 对多种特征进⾏融合。
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4.3 我们的算法
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图 4-2 基于空间⾦字塔统计特征及多核学习的⾏⼈再识别算法流程图。

在本⼩节，我们将对基于空间⾦字塔统计特征提取和融合的统⼀框架进⾏详细

介绍，框架流程图如图4-2所⽰。完整的框架流程由⽣成初级特征通道（Generating

Primary Channels）、构造⾼级特征通道（Constructing Advanced Channels）、提取局部

区域统计特征（Extracting Local Region Statistical Features）、局部特征聚合（Features

Aggregation,）、以及多特征融合（Features Combination）五个步骤组成。

4.3.1 基于空间金字塔的统计特征提取框架

(a)Original Image (b)Intensity Channels:Gray,H,S,V (c)Coordinate Channels (d)Gradient Channels: |Gx|,|Gy|,|Gxy|,G (e)LBP Channel(b)Intensity Channels:Gray,H,S,V (c)Coordinate Channels ((d))Gradient Channels: ||Gx|,|,||Gyyy|,|,||Gxyxyxy|,|,G (e)LBP Channel

(f)Encoded Image Channels (g)Multiplied Image Channels

图 4-3 特征通道举例。（a）：原始图像；（b）-（e）：初级特征通道；（f）和（g）：⾼级特征通

道。

4.3.1.1 ⽣成初级特征通道

特征通道也可以被称作特征图谱，图谱每个位置的像素值由原始图像相应区域

内的像素值映射⽽来。初级特征通道，往往是将单⼀通道的原始图像经过某种简单的

单⼀变换⽽来。具体来讲，假设单⼀通道的原始图像可表⽰为 I ∈ RH×W，其中 H 和

W 分别为图像的⾼度和宽度；那么，初级特征通道可以表⽰为 C = Ω(I) ∈RH×W，其

中 Ω 表⽰某种简单的变换操作，如论⽂ [142] 所提到的线性滤波、恒等变换、⾮线性变
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换、或者逐像素映射操作等。这些初级特征通道，往往包含了丰富的视觉细节信息。

在我们的⽅法中，主要使⽤了亮度通道（Intensity Channels）、坐标通道（Coordinate

Channels）、梯度通道（Gradient Channels）、LBP 通道（LBP Channels）[107] 四种初级

通道信息。下⾯，我们将对这四种初级通道⼀⼀介绍。

（1）亮度通道

等价变换是⽣成初级特征通道的最简单⽅式。由等价变换得到的初级特征通

道，保留了原始图像中的所有细节信息。图4-3(b) 展⽰了四种亮度通道，分别是灰度

（Gray）通道、⾊相（Hue）通道、饱和度（Saturation）通道、和明度（Value）通道。

（2）坐标通道

图像中的像素除了包含亮度信息以外，同时还包含了位置信息。因此利⽤像素

的位置坐标，也可以⽣成相应的初级特征通道，即坐标通道。尽管单独使⽤坐标通

道信息时，并不能区分不同⾏⼈图像；但是当将坐标通道与其他通道信息联合使⽤

时，可以⼤幅度提升辨别⾏⼈图像的能⼒。图4-3(c)分别展⽰了 x-坐标通道以及 y-坐

标通道。

（3）梯度通道

图像的梯度信息代表了局部区域内图像亮度的变化⽅向，可以⽤来很好地刻

画物体的形状以及纹理等特征。在我们的⽅法中，我们利⽤简单的梯度滤波器

k = [−1,0,1]T 提取了图像的四种梯度⽅向信息，分别是：

⽔平⽅向梯度幅值 : C|Gx| = |I⊗kT |;

垂直⽅向梯度幅值 : C|Gy| = |I⊗k|;

梯度幅值 : C|Gxy| =
√
(I⊗k)2 +(I⊗kT )2;

梯度⽅向 : CGθ
= atan2(I⊗k,I⊗kT )+π);

(4-1)

其中 ⊗ 表⽰离散卷积操作，atan2(·, ·) 代表四象限反正切函数。图4-3(d) 分别展⽰了

不同的梯度特征通道。

（4）LBP 通道

局部⼆值模式是⼀个由中⼼像素与领域像素亮度差值决定的⼆值序列，通常对

于图像的单调变换具有⼀定不变性。在我们的⼯作中，我们将量化的 LBP 图像当做

⼀种初级特征通道，该特征通道是利⽤ 3×3 的掩模滑动窗⼜得到的。图4-3(e) 展⽰

了 LBP 特征通道。
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4.3.1.2 构造⾼级特征通道

⾼级特征通道通常是通过对多个初级特征通道进⼀步处理得来，在我们的⼯

作中，⾼级特征通道往往是为后续快速计算局部统计特征做准备。具体来说，给

定⼀系列初级特征通道 C = {C(m) ∈ RH×W ,m = 1, ...,M}，则⾼级特征通道可表⽰为

CAdv = ΩΩΩ(C ) ∈ RH×W×M′
，其中 M′ 为⾼级特征通道的数⽬，ΩΩΩ 代表某种映射操作，

⽐如编码或者乘积操作。为了更直观的认识⾼级特征通道，我们在图4-3(f) 和 (g) 中

展⽰了⼀些样例。

（1）编码特征通道（Encoded Image Channels）

给定⼀幅图像的 M 个初级特征通道组成的特征图谱以及⼀个定义好的码书

（Codebook）V = {vn ∈ RM,n = 1, ...,N}，图谱中每个位置的 M 维特征向量 fi j 都可以

被编码成关于码书 V 中元素的 N 个组合系数 {an
i j,n = 1, ...,N}。那么，第 n 个编码特

征通道的每个像素可以表⽰为 C(n)(i, j) = an
i j，此时⼀共可以构造出 M′ = N 个不同的

⾼级特征通道。基于编码特征通道，可以快速地提取类直⽅图统计特征。

根据不同的编码策略，我们将⽤到的编码⽅法分为硬编码（⽐如直⽅图编码）和

软编码（⽐如核码书编码、线性插值编码、以及显著颜⾊编码）。

直方图编码（Histogram Encoding，HE）。在HE ⽅法中，每⼀个特征向量 fi j 按

照如下⽅式编码成 N 维组合系数向量：

an
i j = 1 if n = arg min

n′∈{1,··· ,N}
∥fi j −vn′∥2

2, (4-2)

否则 an
i j = 0。在这种编码⽅式下，只有距离 fi j 最近的码字对应的系数被置为 1，其

余全为 0。

核码书编码（Kernel Codebook Encoding，KCE）。KCE ⽅法的基本原理是核密

度估计算法，每⼀个特征向量 fi j 按照如下⽅式编码：

an
i j =

k(fi j,vn)

∑N
l=1 k(fi j,vl)

, (4-3)

其中核函数为 k(f,v) = exp(− γ
2 ||f−v||22) 。

线性插值编码（Linear Interpolation Encoding，LIE）。当对每个初级特征通道

单独进⾏编码操作时（即 M = 1），特征 fi j 也可以按照如下⽅式编码：

an
i j = max(0,1−| fi j − vn|/b), (4-4)

其中 b 是等分区间的宽度。线性插值策略还可以很容易地扩展到⼆维或者三维特征
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空间，即论⽂ [108] 中涉及到的双线性插值或三线性插值。

显著颜色编码（Salient Color Encoding，SCE）。当对三个颜⾊通道同时进⾏

编码时，可以采⽤论⽂ [16] 中提出的SCE ⽅法，即将颜⾊空间量化为离散的颜⾊

名称。具体来讲，⾸先将整个颜⾊空间（表⽰为 F）均匀地划分为 32× 32× 32

个⼩的⽴⽅体 {Fc,c = 1, ...,32768}，其中每个⽴⽅体都涵盖了 512 个颜⾊值，即

Fc = {f(l), l = 1, ..,512}；然后，计算将任⼀颜⾊值 fi j ∈ Fc 命名为颜⾊名称 vn 的概率

为：

an
i j = p(vn|Fc), for fi j ∈ Fc, (4-5)

其中

p(vn|Fc) =
512

∑
l=1

p(vn|f(l))p(f(l)|Fc), (4-6)

其中，如果 vn ∈ KNN(f(l))，那么

p(vn|f(l)) =
exp( −||vn−f(l)||22

1
k−1 ∑vp ̸=vn

||vp−f(l)||22
)

∑k
q=1 exp(

−||vq−f(l)||22
1

k−1 ∑vs ̸=vq
||vs−f(l)||22

)
, (4-7)

否则 p(vn|f(l)) = 0，并且

p(f(l)|Fc) =
exp(−α||f(l)−µµµc||22)

∑512
t=1 exp(−α||f(t)−µµµc||22)

, (4-8)

其中 k 为近邻的数⽬，µµµc 为 Fc 的平均颜⾊值。

（2）乘积特征通道（Multiplied Image Channels）

乘积征通道通过对两个初级特征通道做逐像素的乘积得到。具体来说，给定⼀

系列初级特征通道 C ∈ RH×W×M，乘积通道可以按照如下⽅式构造：

Cm1,m2 = C(m1)⊙C(m2), (4-9)

其中 C(m1),C(m2) ∈ C，⊙ 表⽰逐元素乘积，此时⼀共可以构造出 M′ = M×M 个不同

的⾼级特征通道。与编码特征通道类似，基于乘积特征通道，可以快速提取局部区

域的协⽅差特征。
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4.3.1.3 提取局部区域统计特征

得益于初级和⾼级特征通道，图像中任意矩形感兴趣区域（Region of Interest，

ROI）的统计特征（如类直⽅图特征、均值向量、协⽅差矩阵）都可以被快速地提取出

来。具体来说，给定⼀系列特征通道，先分别计算每个通道同⼀位置的 ROI 区域内

像素的和，再将这些统计结果组合起来就可以构造出不同的局部统计特征。在我们

的⼯作中，我们以此构造了四种类直⽅图特征（即spHist、spHOG、spLBP、和spCN）

和⼀种协⽅差特征（即spCov）。在我们的特征提取框架下，ROI 被定义成对图像进

⾏稠密⽹格分割得到的⼩胞（Cell），如图4-4所⽰。具体来说，当输⼊图像被缩放到

128×48 ⼤⼩时，⽤于提取spHist 和spCN 特征的⼩胞⼤⼩为 4×4，⽤于提取其他特

征的⼩胞⼤⼩为 8×8。

(a)  Image Channels (b) Dense Grid (c) Statistical Features

histogram

mean

covariance

Block

C
e

ll

图 4-4 局部统计特征提取过程示意图。通过计算不同特征通道局部区域的像素值之和，可以

得到三种不同类型的统计特征，分别是类直⽅图特征、均值向量、和协⽅差矩阵。

为了加快局部统计特征的计算过程，我们将可以快速统计局部区域像素值之和

的积分图通道作为中间通道引⼊到我们的特征提取框架中。积分图通道上每个位置

的像素值，可以通过对输⼊特征通道内以该位置为右下⾓顶点的矩阵区域内部所有

像素值的快速求和得到。给定⼀个输⼊通道 C，它所对应的积分图通道可以表⽰为：

CIntg(i
′, j′) = ∑

i≤i′, j≤ j′
C(i, j). (4-10)

有了积分图通道的帮助，局部统计特的提取速度得到进⼀步提升。令 CIntg ∈
RH×W×M，CIntg′ ∈RH×W×N，CIntg′′ ∈RH×W×M×M，分别是初级特征通道、编码特征通道、

乘积特征通道对应的积分图通道集合。为了简单起见，我们再次令 pi, j = CIntg(i, j, :)，

qi, j = CIntg′(i, j, :)，和 Ei, j = CIntg′′(i, j, :, :)。那么，基于初级特征通道，某个⼩胞
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{(i′, j′),(i′′, j′′)} 内的均值向量可以按照以下⽅式计算得到：

u(i′, j′;i′′, j′′) =
(pi′′, j′′ +pi′−1, j′−1 −pi′−1, j′′ −pi′′, j′−1)

S
; (4-11)

基于编码特征通道，⼩胞内的类直⽅图统计特征可以按照以下⽅式计算得到：

h(i′, j′;i′′, j′′) = (qi′′, j′′ +qi′−1, j′−1 −qi′−1, j′′ −qi′′, j′−1); (4-12)

基于初级特征通道以及乘积特征通道，⼩胞内的协⽅差矩阵 [143] 可以按照以下⽅式

计算得到：

O(i′, j′;i′′, j′′) =
1

S−1
[Ei′′, j′′ +Ei′−1, j′−1 −Ei′−1, j′′ −Ei′′, j′−1 −Su(i′, j′;i′′, j′′)u(i′, j′;i′′, j′′)

T ];

(4-13)

其中 S = (i′′− i′+1)( j′′− j′+1)。

然⽽，需要注意的是，直接以公式4-10得到的原始积分图通道（Original Integral

Channels）为基础提取局部统计特征时，会产⽣由⼩胞边界上的像素引起的空间混叠

问题。为了克服这个缺陷，我们借鉴了论⽂ [144] 中的空间三线性插值策略，即先对

原始特征通道⽤预定义的卷积核进⾏预卷积处理。在我们的⽅法中，我们分别将⽤

于计算 4×4 和 8×8 ⼤⼩的⼩胞局部特征的卷积核 K 定义为：

1
16


1 2 1

2 4 2

1 2 1

or 1
256



1 2 3 4 3 2 1

2 4 6 8 6 4 2

3 6 9 12 9 6 3

4 8 12 16 12 8 4

3 6 9 12 9 6 3

2 4 6 8 6 4 2

1 2 3 4 3 2 1


,

卷积核中的权值按照每个像素位置与其领域像素位置的距离分布。在此基础上，卷

积积分图通道（Convoluted Integral Channels）可以按照以下⽅式计算得到：

CIntg(i
′, j′) = ∑

i≤i′, j≤ j′
CCov(i, j), where CCov = C⊗K. (4-14)

备注 1: 为了缓解光照变化以及背景⼲扰对特征性能的影响，我们将基于⼩胞的

局部统计特征做了局部对⽐归⼀化处理。与论⽂ [108] 类似，我们将 2×2 个⼩胞组成

有⼀半重叠的区块（Block），然后对每个区块进⾏逐⼀的归⼀化处理，如图4-4(b) 所
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⽰。对于spHOG 特征来说，特征组合⽅式是将区块内基于⼩胞的局部统计特征串联

起来；对于其他特征来说，特征组合⽅式是求区块内基于⼩胞的局部统计特征的平

均值。另外，我们分别测试了五种不同的归⼀化策略，分别是：

l1-norm : x → x/||x||1 + ε ;

l1-sqrt : x →
√

x/||x||1 + ε ;

l2-norm : x → x/||x||2 + ε ;

l2-clip : 在l2-norm基础上，限制最⼤值;

l2
1-norm : x → x/||x||21 + ε ;

(4-15)

其中，ε > 0 为⼀个很⼩的常数。对于协⽅差特征，我们先按照 O→ diag(O)−
1
2 Odiag(O)−

1
2

对基于⼩块的协⽅差矩阵 O 进⾏归⼀化；考虑到协⽅差矩阵的对称性，我们接着将

归⼀化后的协⽅差矩阵的上三⾓矩阵展开成⼀个协⽅差特征向量；最后，协⽅差特

征就可以按照向量的⽅式进⾏归⼀化处理。

4.3.1.4 局部特征聚合

Scale 1�31x11 Scale 2�15x5 Scale 3�7x2 Scale 4�6x1

Scale 1�15x5 Scale 2�7x2 Scale 3�6x1

spHist

spCN

spHOG

spLBP

spCov

Pooling region 3x3, 

with stride 2x2

Pooling region 2x2, 

with stride 1x1

图 4-5 多尺度池化操作示意图。在我们的⽅法中，输⼊图像被统⼀缩放到 128×48 ⼤小，因

此局部归⼀化以后每幅图像会产⽣ 31×11 个基于区块的 spHist 和 spCN 特征，产⽣ 15×5 个基

于区块的 spHOG、spLBP、和 spCov 特征。

（1）池化（Pooling）

在我们的特征提取框架中，我们利⽤多尺度池化操作实现空间⾦字塔特征的提

取，如图4-5所⽰。具体来说，池化操作以后，每幅图像可以产⽣ (31×11+15×5+7×
2+6×1 = 436) 个基于区块的spHist 和spCN 特征，产⽣ (15×5+7×2+6×1 = 95)

个基于区块的spHOG、spLBP、和spCov 特征。另外，我们分别对均值池化（Average

Pooling）和最⼤池化（Max Pooling）两种池化策略进⾏了测试评估。
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（2）空间⾦字塔

SPM 框架中，图像的最终特征表⽰通过将多尺度特征以空间⾦字塔的形式组合

⽽成。然⽽，为了计算的⾼效和⽅便，我们直接将多尺度的特征串联起来组成图像

最终特征表⽰。另外，我们分别在单⼀尺度特征和多尺度特征上进⾏了归⼀化操作。

为了评估空间⾦字塔特征的性能，我们分别在空间尺度和归⼀化⽅法上做了对

⽐实验。具体来说，我们⽐较了多尺度特征和单⼀尺度特征，同时我们也⽐较了两

种不同的归⼀化策略（即 l1-norm 和 l2-norm）。

Input

1@HxW

Intensity

Images

L@HxW

Primary 

Channels

M@HxW

Advanced 

Channels

N@HxW

Integral

Channels

N@HxW

Cell 

Statistical 

Features

N@H1xW1

Block Normalized 

Features

(Scale1)

N@H2xW2

Pooling 

Features

(Scale2)

N@H3xW3

Pooling

Features

(Scale3)

N@H4xW4

Final

Hierarchical 

Features

1@D

Pooling

Features

(Scale4)

N@H5xW5

Color 

Conversion

Convolution

(Almost)

Encoding or

Multiplication

Integration Additive Operation

(Mostly)

Local

Normalization

Pooling PoolingPooling ConcatenationC l C l tiC L l P li P li P liP

图 4-6 特征提取流程中数据流的可视化。顶部的⽂字代表不同的数据类型，底部的⽂字代表

对应的操作。

为了更清晰直观地理解基于空间⾦字塔的统计特征提取流程，我们将特征提取

过程中可视化的数据流展⽰在了图4-6中。同时，在特征提取框架下，提取基于空间

⾦字塔统计特征（即spHist、spHOG、spLBP、spCN、和spCov）时的默认框架参数配

置，以及提取对应的原始统计特征（Hist、HOG [108]、LBP [145]、显著颜⾊命名特征

（Salient Color Names，SCN）[16]、和协⽅差矩阵（Covariance Martix，Cov）[143]）时的框

架参数配置，都被详细地列在了表4-1中。

4.3.2 基于多核局部费舍尔判别分析的特征融合

4.3.2.1 核化局部费舍尔判别分析

论⽂ [146] 提出核化局部费舍尔判别分析（kernel Local Fisher Discriminant Analysis，

kLFDA）算法，⽬的是为了在增强样本类间可分性的同时，减⼩样本类内的差异，同

时保持数据的局部邻域结构。它的优化⽬标函数为：

max
A

tr(AT S̃(b)A)

tr(AT S̃(w)A)
, (4-16)
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表 4-1 提取不同特征时，框架的参数配置。

特征

参数配置

Input CA CIntg
Contrast
Normalize

Pooling
Spatial Scale
& Normalize

spHist HSV KCE, γ = 1/12 Conv ℓ2-norm Max Multi, ℓ1

spHOG YUV KCE, γ = π/6 Conv ℓ2
1-norm Avg Multi, ℓ2

spLBP YUV HE Conv ℓ2-norm Max Multi, ℓ2

spCN RGB SCE Conv ℓ2-norm Max Multi, ℓ2

spCov
Gray,HSV,
YUV,LAB

MULT Orig ℓ2-norm Avg
Multi, ℓ2,
+Mean

Hist HSV HE Orig ℓ2-norm − Single, ℓ1

HOG Gray LIE Conv ℓ2-norm − Single, ℓ2

LBP Gray HE Orig ℓ1-sqrt − Single, ℓ1

SCN RGB SCE Orig ℓ2-norm − Single, ℓ2

Cov Gray MULT Orig ℓ2-norm − Single, ℓ2

其中 tr(·) 代表矩阵的迹，A ∈Rs×d 代表投影矩阵，s 表⽰数据集的⼤⼩。符号 S̃(b) 和

S̃(w) 分别表⽰类间和类内的局部散度矩阵，表⽰为：

S̃(b) =
1
2

s

∑
i, j=1

W̃(b)
i j (ki −k j)(ki −k j)

T ∈ Rs×s,

S̃(w) =
1
2

s

∑
i, j=1

W̃(w)
i j (ki −k j)(ki −k j)

T ∈ Rs×s,

(4-17)

其中 ki = [κ(x1,xi), ...,κ(xs,xi)]
T ∈Rs，W̃(b) 和 W̃(w) 分别表⽰样本类间和类内的局部

邻接图的权重矩阵。

以上优化问题公式4-16可以通过转化为等价的⼴义特征值问题 S̃(b)A = λ S̃(w)A

进⾏求解，其最优解 A∗ ∈ Rs×d′ 由对应于前 d′ 个最⼤特征值的特征向量组成。

4.3.2.2 多核局部费舍尔判别分析

在利⽤核技巧提升模型表达能⼒时，如何选择适合当前问题以及数据分布的

核函数是问题的关键。与单纯依赖研究⼈员经验⼿⼯设计核函数不同，多核学习

（Multiple Kernel Learning，MKL）算法往往以数据驱动的⽅式，⾃动地学习⼀系列基
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础核的最优组合。该过程可以概括如下：

κ(x,x′) =
P

∑
p=1

βpκ(p)(x,x′), (4-18)

其中 κ(p)(·, ·) 为基础核，⽽ βp 为需要优化的、⼤于零的组合系数。我们可将核理

解为⼀种基于核函数对样本对的相似性度量，因此输⼊特征不同或者核函数形

式、参数不同，都可以引出不同的核。通过将公式4-16中的费舍尔判别⽐（Fisher

Discriminant Ratio，FDR）替换为它的等价⼆次型，并引⼊MKL 思想，我们可以构造

出如下的mkLFDA 问题：

min
A,βββ

tr(AT S̃(w)
βββ A), s.t. tr(AT S̃(b)

βββ A) = 1 and βββ ≥≥≥ 000, (4-19)

其中，

βββ = [β1, ...,βP]
T ∈ RP, (4-20)

K(i) = [k(1)
i , ...,k(P)

i ] ∈ Rs×P, (4-21)

S̃(w)
βββ =

s

∑
i, j=1

1
2

W̃(w)
i j (K(i)−K( j))ββββββ T (K(i)−K( j))T ,

S̃(b)
βββ =

s

∑
i, j=1

1
2

W̃(b)
i j (K

(i)−K( j))ββββββ T (K(i)−K( j))T .

(4-22)

4.3.2.3 优化算法

对于mkLFDA 问题，直接同时对参数 A 和 βββ 进⾏优化不太容易实现。因此，我

们采⽤了论⽂ [147] 中的迭代交替优化的策略，进⾏模型优化和学习。

具体来说，当参数 βββ 固定，优化参数 A 时，mkLFDA 问题退化为kLFDA 问题，

可以直接利⽤⼴义特征值⽅法求解；当参数 A 固定，优化参数 βββ 时，可以将原

始的mkLFDA 问题重新构造成等价的⾮凸的带⼆次约束的⼆次规划（Quadratically

Constrained Quadratic Programming，QCQP）问题，形式如下：

min
βββ

βββ T S̃(w)
A βββ

s.t. βββ T S̃(b)
A βββ = 1, and βββ ≥≥≥ 0,

(4-23)

57



北京邮电⼤学⼯学博⼠学位论⽂

其中

S̃(w)
A =

s

∑
i, j=1

1
2

W̃(w)
i j (K(i)−K( j))T AAT (K(i)−K( j)),

S̃(b)
A =

s

∑
i, j=1

1
2

W̃(b)
i j (K

(i)−K( j))T AAT (K(i)−K( j)).

(4-24)

由于QCQP 问题属于难解问题，我们可以通过引⼊⼀个辅助变量 B ∈ RP×P，将其转

化成其半正定规划松弛（Semidefinite Programming Relaxations，SDR）形式，借助SDP

算法快速求解 [147]。公式4-23的SDR 形式如下：

min
βββ ,B

tr(S̃(w)
A B)

s.t. tr(S̃(b)
A B) = 1, βββ ≥≥≥ 0,and

 1 βββ T

βββ B

⪰ 0.
(4-25)

4.4 实验结果及分析

在本⼩节中，我们在基于空间⾦字塔的统计特征提取框架下，按照多种不同的

框架参数配置，提取了多种不同类型统计特征，并做了⼤量对⽐实验；除此之外，我

们将mkLFDA 算法与多种不同的MKL ⽅法做了性能对⽐；同时，也将本⽂提出的基

于空间⾦字塔统计特征和mkLFDA 多特征融合的ReID 算法与⼤量同期先进算法做了

对⽐，实验结果显⽰了我们的⽅法的优越性。

4.4.1 数据集和实验设置

为了更公平可信地展⽰我们算法的性能，所有的实验主要在四个公开基准数据

集上进⾏实现。我们采⽤的数据集分别是 VIPeR [4]、CUHK01 [5]、PRID2011 [100]、和

3DPeS [98]。

在实验中，除了数据集 PRID2011 以外，我们将每个数据集都随机等分成两部

分，⼀部分⽤作训练数据，⼀部分⽤作测试数据。⽽对于数据集 PRID2011，我们随

机选取了 100 个同时出现在两个摄像头下的⾏⼈⽤作训练，⽽将剩下的 100 ⼈联合

其余 549 个只出现在⼀个摄像头下的⾏⼈⽤作测试。

在性能评估时，我们采⽤了基于单图（Single-Shot）的匹配⽅法，⽤CMC 曲线

对性能进⾏量化。每次实验都被随机重复 10 次，平均结果被记录下来作为最终结果。
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在实验中，单独评估空间⾦字塔统计特征提取框架下所提特征性能时，我们

以kLFDA 作为默认度量学习⽅法；另外，kLFDA 也是基于多核学习的特征融合阶段

的基础核函数。除了数据集 PRID2011 上，每⼀种统计特征都利⽤PCA 算法将维数

降低到 300，⽽在数据集 PRID2011 上，特征维数被降到 100。在kLFDA 算法中，我

们采⽤了⾼斯核函数，即 κ(x,x′) = exp(− ||x−x′||22
2σ2 )，默认的带宽参数 σ = 100；在计

算关系矩阵时，对于数据集 CUHK01，我们选择了⼆近邻约束，对于其他数据集，我

们选择了最近邻约束。

4.4.2 空间金字塔统计特征的相关细节

当利⽤空间⾦字塔统计特征提取框架，提取三通道彩⾊图像的spHist、spHOG、

和spLBP 特征时，我们采⽤先逐⼀提取单⼀通道特征，再串联成最终特征向量的⽅

式。

当提取spHist特征时，⽤于编码初级特征信息的码书，即视觉词典，由每个通道

亮度区间的 8 等分点组成。因此，最终的spHist 特征向量维度为 8×436×3。

当提取spHOG 特征时，我们将⾓度 0 到 2π 等分成了 18 个⽅向间隔。⽽且，由

于在局部对⽐度归⼀化阶段，我们采取将区块内基于⼩胞的特征串联成基于区块

的特征的组合⽅式，因此基于区块的特征维度增⼤到 2× 2× 18 = 72。因此，最终

的spHOG 特征向量维度为 72×95×3。

当提取spLBP特征时，我们使⽤ 3×3 的邻域像素计算LBP值，因此可以得到 59

个均匀模式。因此，最终的spLBP 特征向量的维度为 59×95×3。

当提取spCN 特征时，我们将三维的颜⾊空间量化到由 N 个颜⾊名称组成的离

散特征空间。实际上，我们选择了论⽂ [16] 中的 16 个颜⾊名称构成视觉词典。因此，

最终的spCN 特征向量维度为 16×436。

当提取spCov 特征时，我们引⼊了多种初级特征通道来计算乘积特征通道，因

此spCov 本⾝就包含了多种信息的融合。具体来说，我们使⽤了以下特征信息：

[x,y, |Gx|, |Gy|,L,A,B,H,S,Vhsv,Y,U,Vyuv], (4-26)

其中 L,A,B,H,S,Vhsv,Y,U,Vyuv 分别代表不同的初级特征通道。因此，每⼀⼩胞内都

可以统计出⼀个 13×13 的协⽅差矩阵特征。在此基础上，我们又引⼊了均值向量来

弥补协⽅差特征的不⾜。最终，完整的spCov 特征向量的维度为 (91+13)×95。
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4.4.3 空间金字塔统计特征的详细性能评估

依照空间⾦字塔统计特征提取框架，我们设计并提取了五种不同种类的局部统

计特征，分别是spHist、spHOG、spLBP、spCN、和spCov，涵盖了类直⽅图、均值向

量、和协⽅差三种统计特性。为了使我们更明了地认识特征提取框架每个步骤对特

征性能的影响，我们针对ReID任务，对整个特征提取过程进⾏了系统⽽详细地评估。

在对⽐实验中，我们采取控制变量法的思想对每个影响因素进⾏分析，即对⽐

实验实验中只有待评估的因素不同。按照特征提取框架的流程，我们主要对输⼊图

像颜⾊空间、编码⽅法、积分图通道类型、局部对⽐归⼀化⽅法、池化⽅法、特征

尺度、以及全局归⼀化⽅法这七个因素进⾏了考量。各因素的默认配置如图4-1所⽰。

具体来说，对于颜⾊空间，我们对⽐了 RGB、HSV、YUV、LAB、和 Gray；对于编

码⽅法，我们对⽐了HE、KCE、LIE、和SCE；对于积分图通道类型，我们对⽐了原

始积分图通道和卷积积分图通道；对于局部对⽐归⼀化⽅法，我们对⽐了 ℓ1-norm、

ℓ1-sqrt、ℓ2-norm、ℓ2-clip、和 ℓ2
1-norm；对于池化⽅法，我们对⽐了均值池化和最⼤池

化；对于特征尺度，我们对⽐单尺度和多尺度特征；对于全局归⼀化⽅法，我们对

⽐了 ℓ1-norm 和 ℓ2-norm。另外，所有的对⽐实验都在基准数据集 VIPeR 上实现，对

⽐实验结果分别展⽰在表4-2⾄表4-6中。

（1）图像颜⾊空间及初级特征通道

由于图像颜⾊空间及初级特征通道包含丰富的原始视觉信息，为进⼀步构造

适合ReID 的局部统计特征提供了充⾜的资源。对于spHist 特征来说（表4-2(a) vs.

(c)-(e)），由于 HSV 空间具有更好的光照不变性，因此与 RGB、YUV、和 LAB 相⽐，

基于 HSV 空间的颜⾊直⽅图特征可以取得更⾼的再识别准确度，⽐如在 Rank-1 上

分别⾼出了 19.53%、10.41%、和 8.89%。对于spHOG（表4-3(a) vs. (c)-(f)）和spLBP

（表4-4(a) vs. (c)-(f)）特征来说，由于在ReID 中颜⾊信息往往⽐纹理信息更具判别

性，因此从颜⾊空间提取梯度信息或者 LBP 特征，⽐单单从灰度图像中提取，所包

含的信息量更⼤；这也是在ReID 任务中，原始⽅向梯度特征和 LBP 特征性能远低

于基于颜⾊空间的⽅向梯度特征和 LBP 特征的原因所在，⽐如基于原始 HOG 特征

和 LBP 特征的ReID 算法分别只能达到 5.15% 和 4.21% 的 Rank-1 准确度。由于颜⾊

名称通常在 RGB 或者 HSV 空间中都有明确的定义，⽐如红⾊在 RGB 中为 [1,0,0]T，

在 HSV 空间中为 [0,1,1]T。因此，与其他颜⾊空间相⽐，在 RGB 和 HSV 空间中将

像素值映射到颜⾊名称空间会更加合理，也更容易取得更⾼的准确度（表4-5(a) vs.

(c)-(e)）。⽐如，分别从 RGB 和 HSV 空间中提取的spCN 特征可以分别达到 20.13%
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表 4-2 利用不同参数提取的 spHist 特征在 VIPeR 数据集上的 Rank-r 准确率。

参数配置 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

(a) spHist 35.19 66.30 80.38 91.23 98.20
(b) Hist 29.49 57.15 71.14 84.15 96.39

(c) RGB 15.66 41.27 57.41 73.70 90.82
(d) YUV 24.78 54.81 69.62 83.58 94.27
(e) LAB 26.30 55.16 70.22 83.83 95.35

(f) KCE, γ = 1
24 34.49 62.66 75.63 87.66 96.84

(g) KCE, γ = 1
6 33.89 65.51 79.05 89.81 98.10

(h) LIE 34.91 65.79 78.58 90.38 97.59
(i) HE 31.93 62.28 75.82 88.04 97.06

(j) Orig 35.70 65.92 79.02 89.59 98.07

(k) No normalization 31.52 63.29 77.15 89.18 98.01
(l) ℓ1-norm 34.62 67.18 80.51 90.76 98.23
(m) ℓ1-sqrt 36.74 68.20 80.63 90.66 97.94
(n) ℓ2

1-norm 35.66 67.85 80.92 90.47 98.13
(o) ℓ2-clip 34.65 67.25 80.38 90.38 98.10

(p) Avg 34.84 67.12 79.97 90.85 98.07

(q) Multi, ℓ2 35.22 66.27 80.22 90.85 98.13
(r) Single, ℓ1 35.54 65.98 78.92 89.81 98.10

和 21.17% 的准确度。对于spCov 特征来说（表4-6(a) vs. (c)），通过向初级特征通道

中引⼊更多的颜⾊信息，可以⼤幅提升协⽅差特征的ReID 性能，甚⾄可以在原始性

能基础上提升 30.57%。总之，以上对⽐实验证明，颜⾊信息可以极⼤的丰富初级特

征通道的多样性，提升特征在ReID 任务上的辨别能⼒。

（2）编码⽅法

⽣成⾼级特征通道的⽅式，对构造⾼层的ReID 特征⾄关重要。⽐如，⽣成编码

特征通道和乘积特征通道分别有助于类直⽅图特征和协⽅差特征的提取。然⽽不幸

的是，在直⽅图特征提取过程中，虽然可以通过将原始的图像信息量化到离散的特

征空间得到更鲁棒的特征表⽰，但却同时带来了不可逆的由量化误差引起的信息损

失。与原始的利⽤硬投票（Hard Voting）⽅法量化编码的颜⾊直⽅图相⽐，我们通过

使⽤KCE（表4-2(a) vs. (i)）或者LIE（表4-2(h) vs. (i)）等软编码⽅式，使颜⾊直⽅图

特征在ReID 中的 Rank-1 准确度分别提升了 3.26% 和 2.98%。尽管原始的HOG 特征
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已经通过采⽤LIE⽅法来减少量化误差，我们仍可以通过引⼊更有效的编码⽅法进⼀

步提升HOG特征的准确度，⽐如通过使⽤KCE⽅法，Rank-1提升了 3.54%（表4-3(a)

vs. (i)）。然⽽，值得注意的是，在使⽤软编码算法时，不恰当的参数设置，也可能

造成特征性能的轻微下降。例如，当利⽤KCE ⽅法时，分别将其参数 γ 设置为 1/24

或者 1/6 时，会使spHist的 Rank-20准确度分别下降 3.57% 或 1.42%（表4-2(a) vs. (f)

and (g)）；分别将 γ 设置为 π/18 或者 π/2 时，会使spHOG 的 Rank-1 准确度分别降

低 3.04% 和 4.05%(表4-3(a) vs. (g) and (h))。对于spCN 特征来说 (表4-5(a) vs. (f)-(i))，

SCE⽅法可以取得⽐HE和KCE等⽅法更好的性能，Rank-1准确度可以达到 20.13%。

总之，以上对⽐实验结果证明，选择合适的编码算法对所提取特征的性能有着⾄关

重要的作⽤；⼀般来说，基于软编码的类直⽅图特征性能要优于基于硬编码的类直

⽅图特征。

表 4-3 利用不同参数提取的 spHOG 特征在 VIPeR 数据集上的 Rank-r 准确率。

参数配置 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

(a) spHOG 26.58 56.96 71.39 83.67 95.66
(b) HOG 5.16 16.65 26.90 39.94 60.76

(c) Gray 5.92 20.32 30.76 46.08 68.39
(d) HSV 23.92 50.92 63.86 78.20 92.34
(e) RGB 9.49 27.75 40.38 56.96 80.82
(f) LAB 24.18 53.07 67.91 81.96 95.06

(g) KCE, γ = π
18 23.54 52.78 66.90 80.66 94.37

(h) KCE, γ = π
2 22.53 50.38 65.70 79.81 93.86

(i) LIE 23.04 52.12 66.55 80.54 94.40
(j) HE 16.52 40.89 55.60 71.87 88.45

(k) Orig 23.83 53.77 68.99 82.59 94.91

(l) No normalization 17.44 41.84 55.35 71.77 89.59
(m) ℓ1-norm 23.48 52.69 66.30 79.08 92.82
(n) ℓ1-sqrt 23.45 52.06 65.92 79.59 92.63
(o) ℓ2-norm 24.24 53.07 67.88 79.75 92.53
(p) ℓ2-clip 23.07 52.44 66.93 79.49 93.48

(q) Max 24.46 53.67 68.99 82.72 94.62

(r) Multi, ℓ1-norm 27.25 55.89 70.22 83.54 94.91
(s) Single, ℓ2-norm 21.20 48.45 63.54 78.70 93.23
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表 4-4 利用不同参数提取的 spLBP 特征在 VIPeR 数据集上的 Rank-r 准确率。

参数配置 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

(a) spLBP 20.32 49.97 64.08 78.99 94.08
(b) LBP 4.21 14.21 22.82 37.78 60.95

(c) Gray 4.49 17.37 29.21 45.13 69.46
(d) HSV 13.58 36.46 51.99 68.13 88.99
(e) RGB 9.72 29.62 43.83 60.98 83.77
(f) LAB 16.61 41.61 56.87 73.20 90.35

(g) Orig 19.18 47.37 61.80 76.93 93.58

(h) No normalization 14.18 38.77 54.78 72.47 92.15
(i) ℓ1-norm 18.32 45.19 60.32 77.15 92.63
(j) ℓ1-sqrt 18.01 44.91 59.62 75.44 91.77
(k) ℓ2

1-norm 19.18 46.74 62.50 78.35 93.54
(l) ℓ2-clip 18.45 45.22 61.74 76.84 93.04

(m) Avg 19.53 47.78 62.41 78.01 93.77

(n) Multi, ℓ1-norm 20.47 48.29 62.63 78.07 93.39
(o) Single, ℓ2-norm 19.11 45.47 60.92 76.27 92.47

（3）积分图通道类型

积分图通道被当做⼀种中间特征通道引⼊到特征提取框架中，以加快基于矩形

块的统计特征的计算过程。通过借助于卷积积分图通道，可以在加快计算的同时，

减轻统计特征提取过程中矩形块边缘像素造成的空间混叠问题。与使⽤原始积分图

通道相⽐，使⽤卷积积分图通道可以轻微地提升⾏⼈匹配的准确度（表4-2(a) vs. (j)、

表4-3(a) vs. (k)、表4-4(a) vs. (g)、表4-5(a) vs. (j)）；例如，Rank-5准确度分别在spHist、

spHOG、spLBP、spCN 上提升了 0.38%、3.19%、2.7%、0.45%。另外，我们还发现，

使⽤积分图通道带来的性能提升，在基于较⼤尺⼨局部区域的特征上⽐基于较⼩尺

⼨局部区域的特征上明显；例如在基于 8×8 的⼩胞特征上⽐基于 4×4 的⼩胞特征

上提升更明显。

（4）局部对⽐归⼀化⽅法

由于图像上的光照和背景往往会发⽣剧烈地变化，因此有必要对特征进⾏局部

对⽐归⼀化，从⽽得到更稳定的特征表⽰。在实验中，我们分别对⽐了两种特征组

合⽅法和五种不同的局部归⼀化⽅法。对于spHOG 特征来说（表4-3(a) vs. (m)-(p)），

引⼊ ℓ2
1-norm 归⼀化⽅法，可以使 Rank-1 的准确度从 23.07% 提升到 26.58%。⽽对
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表 4-5 利用不同参数提取的 spCN 特征在 VIPeR 数据集上的 Rank-r 准确率。

参数配置 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

(a) spSCN 20.13 48.96 63.99 78.42 90.92
(b) SCN 19.02 46.49 61.11 75.41 88.99

(c) HSV 21.17 49.34 63.83 77.53 92.63
(d) YUV 20.06 44.94 59.43 74.08 89.65
(e) LAB 14.56 37.25 52.88 68.73 86.74

(f) KCE, γ = 1
10 12.25 31.30 43.83 57.85 75.47

(g) KCE, γ = 1
2 15.60 40.70 54.84 71.90 89.59

(h) KCE, γ = 1 14.97 37.31 51.27 67.69 85.73
(i) HE 16.61 41.52 55.28 70.09 86.68

(j) Orig 20.13 48.51 63.39 77.91 90.79

(k) No normalization 16.27 43.54 58.80 74.94 88.96
(l) ℓ1-norm 18.89 47.25 61.20 76.74 89.94
(m) ℓ1-sqrt 20.70 48.64 63.20 77.75 91.46
(n) ℓ2

1-norm 19.97 47.94 63.07 77.97 90.16
(o) ℓ2-clip 19.56 47.59 61.96 76.23 89.49

(p) Avg 20.28 48.35 62.72 76.42 90.00

(q) Multi, ℓ1-norm 20.16 48.48 63.67 78.32 90.98
(r) Single, ℓ2-norm 19.49 45.82 61.08 76.17 89.75

表 4-6 利用不同参数提取的 spCov 特征在 VIPeR 数据集上的 Rank-r 准确率。

参数配置 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

(a) spCov 34.91 66.80 79.15 89.87 98.20
(b) Cov 3.01 10.47 17.82 27.41 47.50

(c) Gray 4.34 14.94 23.89 37.34 61.17

(d) No normalization 18.77 47.47 63.23 80.06 94.78
(e) ℓ1-norm 33.10 66.23 79.18 89.87 98.29
(f) ℓ2

1-norm 33.42 64.27 77.91 88.45 97.34

(g) Max 34.46 65.63 79.08 88.99 97.85

(h) Without Mean 30.38 61.46 74.72 86.39 96.39

(i) Multi, ℓ1-norm 33.73 67.15 79.27 88.99 98.20
(j) Single, ℓ2-norm 31.80 63.04 77.56 88.54 97.50
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于其他特征来说（表4-2(a) vs. (l)-(o)、表4-4(a) vs. (i)-(l)、表4-5(a) vs. (l)-(o)、表4-6(a)

vs. (e) and (f)），不同的归⼀化⽅法仅仅带来微弱的 1.5%-2.3% 的性能变化。有趣

的是，如果抛弃局部对⽐归⼀化步骤，所提取的特征性能会迅速恶化（表4-2(a) vs.

(k)、表4-3(a) vs. (l)、表4-4(a) vs. (h)、表4-5(a) vs. (k)、表4-6(a) vs. (d)），例如spHist、

spHOG、spLBP、spCN、spCov 的 Rank-1 准确度分别从 35.19% 下降到 31.52%、从

26.58% 下降到 17.44%、从 20.32% 下降到 14.18%、从 20.13% 下降到 16.27%、从

34.91% 下降到 18.77%。

（5）池化、多尺度、以及归⼀化

局部特征的池化以及多尺度特征的融合是构造层次化特征的关键，同时也使特

征具有了更好的局部⼲扰不变性，并且缓解了特征的局部不对齐问题。对于某些特

征来说，特征中局部显著成分往往直接决定这种特征的性能，因此采⽤最⼤池化提取

特征的显著成分可以进⼀步带来特征性能的提升，⽐如借助于最⼤池化操作spHOG

的 Rank-1 准确度与均值池化相⽐可以提升 2.12%（表4-3(a) vs. (q)）。然⽽这种性能

提升⼤多数情况下并不⼗分明显（表4-2(a) vs. (p)、表4-4(a) vs. (m)、表4-5(a) vs. (p)、

表4-6(a) vs. (g)）。此外，我们也对单尺度的统计特征与多尺度的统计特征进⾏了性能

对⽐。根据实验结果（表4-2(a) vs. (r)、表4-3(a) vs. (s)、表4-4(a) vs. (o)、表4-5(a) vs.

(r)、表4-2(a) vs. (j)），我们发现，多尺度特征通常能带来性能的稳定提升。具体来说，

spHist、spHOG、spLBP、spCN、spCov 的 Rank-5 准确度分别提升了 0.32%、8.51%、

4.50%、3.14%、3.76%。然⽽，对不同尺度的特征进⾏归⼀化操作，似乎对最终串

联特征的影响并不⼤（表4-2(a) vs. (q)、表4-3(a) vs. (r)、表4-4(a) vs. (n)、表4-5(a) vs.

(q)、表4-6(a) vs. (i)）。

除此之外，对于spCov 特征来说，引⼊均值向量信息（⼀阶统计信息）作为协⽅

差（⼆阶统计信息）的补充可以明显提升特征的ReID 性能，例如，Rank-1 准确率从

30.38% 提升到了 34.91%（表4-6(a) vs. (h)）。

4.4.4 空间金字塔统计特征与原始特征的性能对比

我们将基于空间⾦字塔的统计特征与原始特征的性能进⾏了对⽐，所有的特征

都在统⼀框架下提取，特征提取时对应的参数配置见表4-1。尽管，基于不同⾦字塔

统计特征的ReID 算法性能并不相同，⽐如在数据集 VIPeR 上（如图4-7(a)），spHist

和spCov特征分别取得了 35.19% 和 34.19% 的 Rank-1匹配精度，⽽spLBP和spCN特

征分别只能取得 20.32% 和 20.13% 的准确度；并且，每种空间⾦字塔特征的相对优
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势在不同数据集上的也不尽相同，⽐如spHist 在数据集 VIPeR 上可以取得最好匹配

结果（如图4-7(a)），⽽在数据集 PRID2011 上与其他特征相⽐spHist 只能取得中等匹

配性能（如图4-7(c)）。然⽽，图4-7中所有的实验结果都证明，基于空间⾦字塔的统

计特征与其相应的原始统计特征相⽐，都取得了⼀致性地⼤幅度性能提升。具体来

说，与原始特征相⽐，spHist 在数据集 3DPeS 上将 Rank-1 提升了 6.71%；spHOG 在

数据集 VIPeR 上将匹配准确度提升了 21.42%；spLBP 在数据集 CUHK01 上将匹配

准确度提升了 24.28%；spCN在数据集 PRID2011上将准确度提升了 2.7%；spCov在

数据集 VIPeR 上 Rank-1 准确度提升了 31.9%。
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图 4-7 不同数据集上对比实验的 CMC 曲线结果。（a）-（d）：空间⾦字塔统计特征与其相应

的原始特征在四个基准数据集上的性能对比实验。

经过⼤量实验和分析，我们可以将空间⾦字塔统计特征带来的性能提升的原因

归结为如下⼏个⽅⾯：
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• 丰富的初级特征通道信息可以增强特征的表⽰能⼒和可辨识度；

• 合适的编码⽅法可以减少量化误差带来的信息损失；

• 恰当的局部对⽐归⼀化⽅法可以平滑掉特征的局部噪⾳变化；

• 空间⾦字塔的层次化策略可以减轻特征的局部不对齐问题。

4.4.5 mkLFDA与其他多核学习算法的性能对比

为了进⼀步提升ReID 算法的准确度，我们利⽤mkLFDA 算法对空间⾦塔框架提

取的多种特征进⾏多特征融合。⼀般来说，最优的集成核，是对若⼲个基础核的线性

组合，如公式4-18所⽰。为了增加核的多样性，我们⼀共设计了 9 种不同的基础核，

其中包括利⽤⾼斯核函数计算的 5 种空间⾦字塔统计特征的相似度核以及利⽤径向

基函数（Radial Basis Function，RBF） χ2 核函数（κ(x,x′) = exp(∑i (2xix
′
i)/(xi+x′i)

2σ2 )）计算

的 4 种空间⾦字塔类直⽅图特征的相似度核。需要指出的是，当使⽤RBF χ2 核函数

计算相似核时，我们会去除掉PCA 降维过程；并且依照经验当提取spHist 特征时将

σ 设置为 1，当提取其他特征时将 σ 设置为 10。图4-8展⽰了基于单⼀基础核的ReID

算法与基于集成核的ReID 算法的性能对⽐结果。另外，我们将mkLFDA 算法与多种

不同的集成核学习⽅法进⾏了对⽐，分别包括：基于算数平均的多核集成、基于⼏

何平均的多核集成、以及基于核对齐的多核集成。除此之外，我们还将基于mkLFDA

的多特征融合与直接串联的多特征融合⽅法进⾏性能对⽐。为了进⼀步提升多特征

融合的性能，我们又引⼊了利⽤预训练的 AlexNet 提取的CNN 特征作为补充。

基于算术平均的多核集成：在此⽅法中，集成核可以通过直接求所有基础核的

算数平均值得到，即：

κ(x,x′) =
1
P

P

∑
p=1

κ(p)(x,x′). (4-27)

基于几何平均的多核集成：在此⽅法中，集成核可以通过直接求所有基础核的

⼏何平均值得到，即：

κ(x,x′) = P

√√√√ P

∏
p=1

κ(p)(x,x′). (4-28)

基于核对齐的多核集成：在此⽅法中，⾸先定义两个核的对齐程度为：

A(κi,κ j) =
⟨Gi,G j⟩F√

⟨Gi,Gi⟩F⟨G j,G j⟩F

, (4-29)
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其中 G 为核所对应的 Gram 矩阵，⟨·, ·⟩F 定义为矩阵逐元素乘积的和；接着，每个基

础核所对应的组合系数可以通过计算它与⽬标核 κ̂ 的对齐程度得到，即：

βp =
A(κ(p), κ̂)

∑P
p=1 A(κ(p), κ̂)

. (4-30)

在我们的实验中，如果样本对具有相同标签，我们则令⽬标核 κ̂ 对应的 Gram矩阵中

的相应元素为 1；如果样本对具有不同标签，则将相应的 Gram 矩阵中的元素设为 0。

mkLFDA：在模型训练阶段，我们没有直接初始化参数 A，⽽是将 AAT 初始化

为单位矩阵。尽管我们没能给出优化算法收敛的理论保证，但是通过实验观察，我

们发现迭代交替优化算法可以使mkLFDA 在实验中很快地趋于收敛。
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图 4-8 不同数据集上对比实验的 CMC 曲线结果。（a）-（d）：基于单⼀基础核的 ReID 算法与

基于集成核的 ReID 算法在四个基准数据集上的性能对比实验。
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根据在四个基准数据集上的结果，我们发现基于集成核的ReID 算法通常明显

地优于基于单⼀核的ReID 算法，即使仅仅采⽤最简单的基于算术平均的集成核⽅

法。与其他MKL ⽅法以及特征融合⽅法相⽐，mkLFDA 可以取得更好的⾏⼈匹配结

果。具体来讲，利⽤mkLFDA算法进⾏多特征融合，分别将数据集 VIPeR、CUHK01、

PRID2011、3DPeS的 Rank-1准确度提升到了 44.60%、55.97%、22.60%、54.26%。同

时，我们还发现CNN 特征可以取得与空间⾦字塔特征类似的ReID 性能；⽽且，当我

们将其引⼊到多特征融合框架中时，还可以带来进⼀步地再识别准确率的提升，⽐

如使 CUHK01 上的 Rank-1 准确率从 56.0% 上升到 61.5%。

4.4.6 与同期其他先进 ReID算法的性能对比

为了进⼀步证明我们所提出的基于空间⾦字塔统计特征和mkLFDA 多特征融合

的ReID算法的有效性，我们将其与⼤量同期最先进的ReID算法进⾏了性能对⽐。这

些算法可以⼤致被分为以下⼏类：

• 多特征融合算法（Ensemble [35]、LateFusion [17]、和 ELF [9]），

• 特征提取和特征学习（MidFilter [14]、MTL [20]、Transfer [19]、SCNCD [16]、Ex-

plicitPoly [36]、SalMatch [30]、Salience [13]、ColorInv [15]、ViewInv [43]、eBiCov [148]、

SDALF [10]、和 Attribute [149]），

• 度量学习（MLAPG [37]、XQDA [18]、KernelML [33]、RMLLC [42]、LADF [27]、LAFT [29]、

MtMCML [34]、RPLM [26]、FuncSpace [102]、LFDA [28]、KISSME [24]、PCCA [25]、RDC [31]、

和 PRDC [23]），

• 深度学习（ImprDeep [67] 和 DeepReid [66]），

• 字典学习和稀疏表⽰（CPDL [39]、ISR [127]、和 SSCDL [32]），

• 其他⽅法（MirrorRep [21]、CSL [40]、和 CompTemp [132]）。

另外，需要注意的是，每种算法的再识别准确度都是直接引⽤⾃原始论⽂的图表中。

我们将在四个基准数据集上的对⽐结果分别展⽰在了表4-7⾄表4-10中，并且将

最优性能标记为红⾊，将次优性能标记为绿⾊。通过对⽐发现，基于空间⾦字塔统

计特征和mkLFDA 多特征融合的ReID 算法的性能堪⽐同期最好算法，甚⾄在某些数

据集上还超过了其他所有对⽐算法的结果。

具体来说，由于 VIPeR 数据集的应⽤最为⼴泛，⼤量的ReID 算法都针对该数据

集进⾏了优化，我们的算法在该数据集上可以达到次好⽔平，⽽且与最好性能只有

很⼩的差距。在中等规模数据及 CUHK01 上，我们的算法可以达到同期最⾼的⾏⼈
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表 4-7 在数据集 VIPeR 上，基于空间⾦字塔统计特征和 mkLFDA 多特征融合的 ReID 算法与

同期其他先进 ReID 算法的 Rank-r 准确率比较。

方法 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

mkLFDA+CNN 45.8 77.3 88.4 95.7 99.9
mkLFDA 44.6 75.8 87.7 95.3 99.5

Ensemble [35] 45.9 77.5 88.9 95.8 99.5
LateFusion [17] 30.2 51.6 62.4 73.8 -
ELF [9] 12.0 31.0 41.0 58.0 -

MidFilter [14] 43.4 73.0 85.0 93.7 -
MTL [20] 42.3 72.2 81.6 89.6 -
Transfer [19] 41.6 71.9 86.2 95.1 -
SCNCD [16] 37.8 68.5 81.2 90.4 97.0
ExplicitPoly [36] 36.8 70.4 83.9 91.7 97.8
SalMatch [30] 30.2 52.0 65.5 79.2 -
Salience [13] 26.7 50.7 62.4 76.4 -
ColorInv [15] 24.2 - 57.1 69.7 87.0
ViewInv [43] 21.4 45.9 62.6 79.7 -
eBiCov [148] 20.7 42.0 56.2 68.0 -
SDALF [10] 19.9 38.9 49.4 65.7 92.2
Attribute [149] 17.4 39.0 50.8 - 86.4

MLAPG [37] 40.7 - 82.3 92.4 -
XQDA [18] 40.0 - 80.5 91.1 -
KernelML [33] 36.1 68.7 81.3 91.1 -
RMLLC [42] 31.3 62.1 75.3 86.7 -
LADF [27] 30.0 65.0 79.0 91.0 98.0
LAFT [29] 29.6 - 69.3 - 96.8
MtMCML [34] 28.8 59.3 75.8 88.5 -
RPLM [26] 27.0 - 69.0 83.0 95.0
FuncSpace [102] 25.8 - 69.6 83.7 95.1
LFDA [28] 24.2 - 67.1 - 94.1
KISSME [24] 22.0 - 68.0 - 93.0
PCCA [25] 19.6 48.9 64.9 80.3 -
RDC [31] 18.3 42.7 57.8 72.4 -

ImprDeep [67] 34.8 63.0 76.0 - -

CPDL [39] 34.0 64.2 77.5 88.6 -
ISR [127] 27.0 - 61.0 72.0 94.1
SSCDL [32] 25.6 53.7 68.1 83.6 -

MirrorRep [21] 43.0 75.8 87.3 94.8 -
CSL [40] 34.8 68.7 82.3 91.8 96.2
CompTemp [132] 24.0 47.0 60.0 75.0 -
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再识别⽔准，并领先于包括其他特征融合算法以及深度学习算法在内所有⼯作，例

如，在 Rank-1 准确率上分别领先 8.1% 和 14.0%。此外，如果按照论⽂ [39] 中的划分

探测集和候选集的⽅式，即在不考虑摄像机标签的情况下进⾏随机划分，我们的⽅

法甚⾄可以在 CUHK01 上达到 62.59% 的 Rank-1 准确率，远超论⽂ [39] 中的 59.47%。

在更符合实际应⽤场景的 PRID2011 数据集上，我们的算法依旧可以达到同期最⾼

⽔平，并进⼀步提⾼了⾏⼈再识别的准确率，将 Rank-1 提升了 5.1%。然⽽，由于

3DPeS 数据集所包含的⾏⼈图像很不规律，因此⽆法通过kLFDA 学习单⼀全局投影

矩阵实现正确匹配。因此我们的⽅法并没有取得同期最好⽔平，但是尽管如此，我们

的⽅法仍与其他多特征融合、特征提取和学习、深度学习等⽅法具有⼀定的可⽐性。

表 4-8 在数据集 CUHK01 上，基于空间⾦字塔统计特征和 mkLFDA 多特征融合的 ReID 算法

与同期其他先进 ReID 算法的 Rank-r 准确率比较。

方法 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

mkLFDA+CNN 61.5 81.7 90.0 96.3 99.1
mkLFDA 56.0 78.5 86.3 92.6 97.4

Ensemble [35] 53.4 76.4 84.4 90.7 96.4

MidFilter [14] 34.3 55.1 65.0 74.9 -
Transfer [19] 31.5 52.5 65.8 77.6 -
SalMatch [30] 28.5 46.0 56.0 - -

ImprDeep [67] 47.5 72.0 80.0 - -
DeepReid [66] 27.9 64.0 77.0 88.0 -

MirrorRep [21] 40.4 64.6 75.3 84.1 -

4.4.7 算法时间复杂度分析

尽管在我们提出的整个⾏⼈再识别算法流程⾥，包含了多种不同的空间⾦字

塔统计特征提取、以及多特征融合等操作，但是算法整体的执⾏效率仍是可接受

的。表4-11对算法执⾏效率进⾏了展⽰①，以 VIPeR 数据集为例，算法最耗时的是基

于mkLFDA 多特征融合的模型训练阶段。⽽⼀旦模型完成训练，每幅⾏⼈图像的再

识别过程都控制在 1 秒之内。在未来的⼯作中，我们可以通过对特征提取算法进⾏

① 需要指出，我们使⽤ Matlab 在 Linux 系统下进⾏算法开发，系统硬件为普通家⽤ PC，内存 8GB，主频

3.10GHz。
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表 4-9 在数据集 PRID2011上，基于空间⾦字塔统计特征和mkLFDA多特征融合的 ReID算法

与同期其他先进 ReID 算法的 Rank-r 准确率比较。

方法 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

mkLFDA+CNN 23.0 43.7 55.4 65.4 78.9
mkLFDA 22.6 43.5 55.0 64.6 77.5

Ensemble [35] 17.90 39.0 49.0 62.0 -

MidFilter [14] 12.5 23.9 30.7 36.5 51.6
MTL [20] 18.0 37.4 50.1 66.6 82.3
SalMatch [30] 4.9 17.5 26.1 33.9 47.8

RPLM [26] 15.0 - 42.0 54.0 70.0
PCCA [25] 3.5 10.9 17.9 27.1 45.0
PRDC [23] 4.5 12.6 19.7 29.5 46.0

表 4-10 在数据集 3DPeS上，基于空间⾦字塔统计特征和mkLFDA多特征融合的 ReID算法与

同期其他先进 ReID 算法的 Rank-r 准确率比较。

方法 Rank1 Rank5 Rank10 Rank20 Rank50

mkLFDA+CNN 55.1 76.9 86.2 93.0 99.7
mkLFDA 54.3 75.6 83.1 92.6 99.3

Ensemble [35] 53.3 77.0 85.0 92.0 -

kernelML [33] 54.0 77.7 86.0 92.4 -
LFDA [28] 33.4 - 70.0 - 95.1
PCCA [25] 41.6 70.5 81.3 90.4 -
rPCCA [33] 47.3 75.0 84.5 91.9 -

CSL [40] 57.9 81.1 89.5 93.7 -

表 4-11 在数据集 VIPeR 上，算法运⾏时间复杂度分析。

Feature Extraction Phase Matching Phase

spHist spHOG spLBP spCN spCov training testing
∼90ms ∼80ms ∼260ms ∼60ms ∼150ms ∼20min ∼260ms
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并⾏优化，进⼀步提升算法的运⾏效率。

4.5 本章小结

本章，我们分别从引⾔、相关⼯作、基于空间⾦字塔的统计特征提取框架、基于

多核局部费舍尔判别分析的特征融合、以及相关实验结果和分析等⽅⾯，对我们提

出的基于空间⾦字塔统计特征及多核学习的⾏⼈再识别算法进⾏详细介绍。我们提

出了⼀种基于多种空间⾦字塔特征的⾏⼈再识别算法，并对其做了全⾯⽽详细地实

验分析和评估。在这个框架下，我们提取了三种类型的图像局部统计特征，分别是直

⽅图分布、⼀阶均值向量、和⼆阶协⽅差矩阵。具体来说，我们实际上提取了五种不

同的空间⾦字塔统计特征实例，包括：spHist、spHOG、spLBP、spCN、以及spCov；

并且我们利⽤mkLFDA 算法对多种特征进⾏了融合。在基准数据集上的⼤量实验证

明，丰富的初级特征通道、合适的编码⽅式、恰当的局部对⽐归⼀化、以及多尺度

空间⾦字塔特征提取策略，都⼤⼤提升了局部统计特征的性能。与同期其他ReID 算

法的⽐较也证明，我们的算法可以⽐肩甚⾄超过同期最⾼⽔准。我们希望，我们所

提出的特征提取和融合框架，可以更好地引导和帮助计算机视觉领域的其他研究⼈

员设计出更⾼精度的⾏⼈再识别系统，以满⾜实际应⽤的需求。
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第五章 基于上下文敏感特征序列及双重注意力匹配的行人再
识别网络

本章分别从引⾔、相关⼯作、上下⽂敏感的特征序列提取模块、基于双重注意

⼒机制的特征序列匹配模块、以及相关实验结果和分析等⽅⾯，对我们提出的基于

上下⽂敏感特征序列及双重注意⼒匹配的⾏⼈再识别⽹络进⾏详细介绍。

5.1 引言

(a) (b) (c) (d)

XX

 

 

图 5-1 ⾏⼈再识别中的错误样例。（a）：具有相似衣着的负样本对；（b）：具有较⼤空间位置

不对齐的正样本对；（c）：具有严重身体部分遮挡的正样本对；（d）：含有⼲扰帧（图中的椭圆标

记位置）以及具有时间戳不对齐（图中的“×”符号标记的位置）的正视频样本对。

⾏⼈再识别的⽬的是，对跨摄像头的⾏⼈抓拍图像或者⾏⼈跟踪序列进⾏数据

关联 [6,7]。由于这种跨摄像头⾏⼈视觉数据的关联是智能视觉监控、以及基于内容的

图像或视频检索等应⽤的技术基础，因此⾏⼈再识别任务开始越来越多的受到⼴⼤

⼯业界开发⼈员以及学术界研究⼈员的关注。

⼀种典型的ReID 算法流程是，先将⾏⼈图像或者⾏⼈跟踪视频表⽰为单⼀特征

向量，然后再在⼀个任务专⽤的度量空间中进⾏特征向量的距离或者相似度计算。

为了取得⾼精度的再识别结果，我们通常会设计相应的机器学习算法，使具有同⼀

⾝份的⾏⼈特征向量对在度量空间中距离尽量近，同时使具有不同⾝份的⾏⼈特征

向量对在度量空间中距离尽量远，如论⽂ [18,27,31,57]。近年来，随着深度学习算法在

计算机视觉等领域的成功应⽤，这种基于单⼀特征向量的ReID 算法开始取得⼤幅度

的性能提升，如论⽂ [1,56,61,87]。然⽽，当监控场景中的⾏⼈发⽣严重的外观变化或者
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具有不同⾝份的⾏⼈⾐着极其相似时，仅仅利⽤单⼀特征向量进⾏准确地⾏⼈⾝份

⼀致性匹配变得困难重重。如图5-1(a) 所⽰，不同的⾏⼈由于⾐着风格类似，呈现出

极其相似的整体视觉外观，并且只在某些视觉细节上存在细微差异（图中的黄⾊矩

形框位置）；不幸的是，基于单⼀特征向量的ReID 算法，往往更关注于⾏⼈整体的

外观特点，⽽忽略了这些重要细节，因此算法在这种场景中经常会失效。另外，如

图5-1(b)所⽰，在⼀些⾏⼈跟踪视频中有时也会存在部分⼲扰帧，这些局部⼲扰往往

会造成视频的全局特征向量的污染，从⽽导致误匹配的发⽣。

⼀种可以缓解以上问题的ReID 算法流程是，先将⾏⼈图像或者⾏⼈跟踪视频表

⽰成由⼀系列特征向量组成的特征集合或者特征序列，然后进⾏基于特征集合或者

特征序列的距离或者相似度匹配①。例如，在论⽂ [40,66,67,82,83] 中，研究⼈员利⽤基

于空间图像块的特征序列或者利⽤基于⼈体部分的特征集合表⽰图像中的⾏⼈外观，

然后借助于启发式的局部对应关系结构指导特征序列或者特征集合的匹配；又如，

在论⽂ [54,60,62] 中，研究⼈员利⽤基于⼦视频段或者基于视频帧图像的特征序列表⽰

视频中的⾏⼈外观和动作，然后利⽤特征序列的距离或者相似性度量实现基于跟踪

视频的⾏⼈匹配。以上这些⽅法，要么是依靠⼀个通⽤的局部对应关系结构指导局

部空间或者局部时空特征序列的距离度量或相似度匹配，要么是依靠⼈体部分结构

指导局部语义特征集合的距离度量或者相似度匹配。然⽽，对于前⼀类算法来说，如

图5-1(b) 所⽰的空间局部不对齐或者如图5-1(d) 所⽰的局部⼲扰帧都会导致特征序列

严重的局部不对齐，从⽽使ReID 算法失效；⽽对于后⼀类算法来说，如图5-1(d) 所

⽰的严重的⾝体遮挡会导致⾝体局部结构的丢失，从⽽使ReID 算法发⽣误匹配。

为了解决以上所列的ReID 中可能⾯临的挑战，我们提出了⼀种新颖的端到端

可训练的ReID 模型，称之为双重注意⼒匹配⽹络（Dual Attention Matching Network，

DuATM）。利⽤该模型，我们可以同时学习上下⽂敏感的⾏⼈特征序列，并且实现

基于注意⼒机制的特征序列的⾃动匹配。图5-2对模型的基本框架以及基本原理进

⾏了图解展⽰。具体来说，DuATM 分别包含特征序列提取模块（Feature Sequence

Extraction Module）和特征序列匹配模块（Sequence Matching Module）两部分。对于

⾏⼈图像来说，特征序列提取模块以CNN 为基础，借助于CNN 结构可以提取出图像

的空间上下⽂敏感信息；对于⾏⼈视频来说，特征序列提取模块以双向循环卷积神

经⽹络（Bi-Recurrent Convolutional Neural Network，Bi-Recurrent CNN）为基础，借助

① 需要指出，在这⾥我们将⼀组包含了空间或者时间相邻关系的特征称为特征序列，⽽将⼀组不含有空间或

者时间相邻关系的特征称为特征集合。
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于Bi-Recurrent CNN结构可以提取视频的时空上下⽂敏感信息。⽽⽆论是基于图像的

ReID，还是基于视频的 ReID，特征序列匹配模块都以双重注意机制为基础。其中序

列内的注意⼒机制（Intra-Sequence Attention）可以利⽤被污染的局部特征向量的上

下⽂信息，实现特征序列内部的局部去噪和精炼（Refinement）；⽽序列间的注意⼒

机制（Inter-Sequence Attention）可以从被匹配特征序列中⾃动地为每个局部特征向

量选择最佳匹配项，从⽽实现序列间的局部语义对齐（Alignment）。经过去噪精炼和

对齐之后，特征序列对的距离或者相似性度量可以通过直接地计算和融合相应的局

部特征向量对之间的距离或相似性度量得到。另外，在模型训练时，我们将DuATM

构造成含有三个分⽀的孪⽣⽹络（Siamese Network）结构，利⽤参数共享的特征序

列提取模块提取样本三元组的特征表⽰；此外，我们使⽤ Triplet Loss 来促使⽹络预

测的序列距离适⽤于ReID任务，并且辅助使⽤ Cross Entropy Loss来促使模型学习到

辨识度⾼的中间特征，同时再辅助使⽤新提出的 De-Correlation Loss 来抑制所学特征

序列内特征向量间的相关性。

本章的主要贡献是：

• 提出了⼀种新颖的端到端可训练的ReID 模型DuATM，该模型可以同时学习上

下⽂敏感的⾏⼈特征序列，并实现基于双重注意机制的特征序列匹配；

• 提出利⽤双重注意⼒机制进⾏特征序列内的特征去噪精炼和特征序列间的特征

对齐；

• 将DuATM 构造成含有三分⽀的孪⽣⽹络进⾏训练，并联合使⽤了 Triplet Loss、

Cross Entropy Loss、和 De-Correlation Loss 进⾏模型参数优化；

• 在多个⾏⼈图像和⾏⼈视频基准数据集上对算法的有效性进⾏了验证，证明利

⽤DuATM 可以达到同期最⾼的再识别准确度。

5.2 相关工作

⼀个完整的ReID 算法通常由两部分组成，即特征提取和度量学习。⽬前⼤

量的研究⼯作也主要集中在这两个⽅⾯，或者是构造信息量丰富的特征表⽰，或

者是学习判别能⼒⾼的距离度量。按照输⼊到特征匹配阶段的特征表⽰的构成

形式，我们将现有的算法分为以下两类：其⼀，基于特征向量的ReID 算法，如

论⽂ [68,69,80,87,88,112,122,150]；其⼆，基于特征集合或者特征序列的ReID 算法，如论

⽂ [62,66,67,72–74,82,83]。

在基于特征向量的ReID 算法中，⼀张⾏⼈图像或者⼀段⾏⼈视频通常先被表⽰
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图 5-2 DuATM 框架示意图。

成单⼀特征向量，然后在此基础上进⾏度量学习。⽐如，在论⽂ [3,18,25,27,31,33,44,47,57,59]

中，研究⼈员先提取⼿⼯设计的⾏⼈局部特征，接着将其集成为单⼀全局特征向量；

然后在此基础上，依照最⼩化类内差异、最⼤化类间距离的原则，进⾏距离度量学

习。另外，近年来研究⼈员也开始尝试利⽤深度神经⽹络，直接从原始数据中学习

⾼辨识度的⾏⼈特征嵌⼊。⽐如，论⽂ [61,64] 中，借助巧妙的⽹络结构设计，⾏⼈

图像或者视频中的关键细节被⾃动发掘出来，并集成为⾏⼈的全局特征表⽰；在论

⽂ [49,56,58] 中，借助于RNN⽹络，循环复现的外观特征被刻画出来，并且通过时域池

化的⽅式集成为⾏⼈的全局特征表⽰；在论⽂ [1,79] 中，为了提升神经⽹络所学得的

特征嵌⼊的可辨识度，研究⼈员将基于样本对的对⽐损失函数，分别扩展为基于三

元组或者四元组的距离度量损失函数。然⽽，尽管以上算法可以针对特定任务，⾃

动地从数据中学习专⽤的特征向量表⽰，但是⼀旦最终特征中忽略掉了某些关键视

觉细节，也会导致误匹配的发⽣。

与基于特征向量的ReID算法不同，基于特征集合或者特征序列的ReID算法，通

过利⽤多种互补的特征向量或者时空信息，可以保留更多的视觉细节；⽽如何构造

合理的局部对应关系结构，指导特征集合或者特征序列间的距离计算，是在这类算

法下实现准确⾏⼈再识别的关键。⽐如，在论⽂ [40,48] 中，局部空间约束被⽤来指导

基于图像块的特征集合的相似度计算；在论⽂ [54] 中，稠密的逐元素对的局部特征对

间相似度被⽤来集成为时序特征序列对的整体相似度；在论⽂ [66,67,72,74] 中，通过引

⼊图像块⽐较层到端到端的神经⽹络模型中，局部空间位置的对应结构可以直接从

数据中学习出来，并且被应⽤到特征匹配中；在论⽂ [82,83] 中，⼈体的结构信息被⽤

来指导基于语义的特征集合的对齐和匹配。尽管以上⽅法，可以利⽤启发式的局部
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对应关系指导特征集合或者特征序列的距离度量，但是输⼊样本中剧烈的局部不对

齐以及局部⼲扰问题，仍会使算法性能下降。

近些年，注意⼒机制被引⼊到包括序列匹配和特征表⽰学习在内的多种机器学

习和模式识别任务中，例如论⽂ [62,76,151–154]。在论⽂ [151,154] 中，注意⼒机制被⽤来

解决⽂本匹配中的字符对齐问题；在论⽂ [76,152] 中，研究⼈员利⽤注意⼒机制对图

像对进⾏反复⽐对，每次只关注图像的部分细节信息；在论⽂ [62,153] 中，研究⼈员利

⽤注意⼒机制从不定长视频数据中发掘关键细节，并分别针对⼈脸识别和⾏⼈再识

别任务学习固定长度的特征表⽰。这些算法，要么是只单独利⽤了序列内注意⼒机

制进⾏特征选择，要么是只利⽤了序列间注意⼒机制进⾏跨序列对齐。然⽽，只利

⽤序列间注意⼒机制的话，尽管可以很好地解决局部不对齐问题，但是⽆法克服序

列内部的⼲扰或者污染；另⼀⽅⾯，只利⽤序列内注意⼒机制的话，尽管可以处理

局部污染问题，却没有办法很好地消除局部不对齐现象。

在我们的⼯作中，我们将双重注意⼒机制引⼊到了基于特征序列的⾏⼈再识别

任务中。与以往⼯作不同，⼤部分⼯作借助于启发式的局部对应关系进⾏特征序列

的⽐较，⽽我们尝试借助于双重注意⼒机制进⾏特征序列的匹配。具体来说，我们

利⽤序列间注意⼒机制实现特征序列的语义对齐，同时利⽤序列内注意⼒机制实现

序列内部的特征去噪精炼。

5.3 我们的方法

在本⼩节中，我们将对提出的端到端可训练的 ReID 模型DuATM 进⾏详细的介

绍。如图5-2所⽰，模型主要由特征序列提取模块和特征序列匹配模块两个部分组成。

5.3.1 上下文敏感的特征序列提取模块

在 DuATM 中，我们采⽤ DenseNet-121 [155] 作为特征序列提取模块的基础架构。

由于在 DenseNet 中每⼀层的输⼊都是同⼀区块（Block）内前⾯所有层的输出的堆

叠，因此底层的细节信息可以更容易的传递到⽹络末尾，从⽽丰富⽹络所提取的最

终特征的信息量；⽽且在这种结构下，也更容易得到融合了底层细节与⾼层语义的

层次化特征表⽰。以 DenseNet 为基础，我们分别为图像特征序列提取和视频特征序

列提取设计了在结构上有轻微差异的⼦⽹络，如图5-3所⽰。

如图5-3(a) 所⽰，给定⼀张⾏⼈图像 X ∈ RH×W×3，我们⾸先利⽤ DenseNet-

Block4（将 DenseNet 最后的最⼤池化层和全连接层移除掉后的⽹络）提取图像的
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(b) 视频特征序列提取模块

图 5-3 特征序列提取模块。

层次化特征，得到相应的特征图谱。假设特征图谱的数⽬为 D，则图谱上每个位置

都可以看作⼀个 D 维的特征向量。由于特征图谱保留了空间位置信息，⽽且由于

DenseNet ⾜够深以⾄于图谱上每个位置对应的感受野都⼏乎覆盖了整个图像，因此

每个 D 维的特征向量既包含了局部空间位置信息、也包含了全图的层次化语义上下

⽂信息。我们将这些特征向按照在特征图谱中的位置，从上到下从左到右排列成⼀

个特征序列，并让每个特征向量通过全连接层实现降维。最终我们可以得到⾏⼈图

像所对应的紧致的特征序列表⽰。

如图5-3(b) 所⽰，给定⼀个长度为 T 的⾏⼈跟踪序列 X ∈ RH×W×3×T，我们⾸

先利⽤完整的 DenseNet 提取视频中每帧⾏⼈图像对应的特征向量，得到各向量之间

相互独⽴的特征序列。由于与静态图像数据相⽐，视频数据不仅包含了更丰富的静

态外观特征，同时还包含了丰富的动态信息，⽐如运动、光流等等。为此，我们将得

到的特征序列传⼊到双向循环⽹络中，借助循环⽹络中信息可以在不同时间戳之间

流动的特点，挖掘特征序列中蕴含的时间关联性。双向循环⽹络在每个时间戳上输

出的特征向量既包含了局部时空中的⾏⼈外观信息、又包含了整个视频段中的时空

上下⽂信息。最终我们将所有时间戳输出的特征向量组合在⼀起，构成⾏⼈视频所

对应的特征序列表⽰。

为了⽅便起见，我们将特征序列提取过程表⽰为 X = F (X ;ΘF )，其中 X 为提
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取得到的特征序列，它刻画了输⼊数据的空间细节信息或者时空细节信息；F (·;ΘF )

代表特征序列提取⼦⽹络对应的参数化模型，⽹络所包含的参数为 ΘF。更具体地，

我们将长度为 S 的特征序列表⽰为 X = {xi ∈RD}S
i=1，⽽且每个特征向量 xi 在传⼊到

匹配⼦⽹络之前都会先被进⼀步归⼀化成 ℓ2 范数为 1。

5.3.2 基于双重注意力机制的特征序列匹配模块
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图 5-4 特征序列匹配模块以及双重注意区块的结构和原理示意图。

特征序列匹配模块是 DuATM模型最重要的组成部分。需要指出的是，由于不存

在直接的监督信号来指导特征序列提取模块提取语义对齐的特征序列，因此序列匹

配模块⾯对的⾸要挑战就是如何合理地计算未对齐特征序列对 (Xa,Xb) 之间的距离

或者相似度，其中 Xa = {xi
a}

Sa
i=1，Xb = {x j

b}
Sb
j=1。由于，受输⼊噪⾳或者不完美的特

征提取器的影响，每个特征序列都可能⼀定程度上包含了已经被污染了的局部特征
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向量。因此，利⽤直接对特征序列求均值将其转换成单⼀特征向量的⽅式，尽管可

以避免（或者忽略）局部不对齐问题，但是却造成了局部特征信息的损失，⽽且还

向最终特征中糅合了噪⾳。与此不同，我们提出先对特征序列进⾏去噪精炼和语义

对齐，再计算已对齐的特征向量对的距离，最终将其汇总成特征序列对之间的距离。

由于前⾯设计的特征序列提取模块提取的中间特征，除了隐含特定的局部空间

相关或者局部时空相关信息以外，还包含了丰富的语义相关上下⽂信息，因此我们可

以借助这些上下⽂去实现局部去噪以及序列对齐。具体来说，我们将借助注意⼒机

制，去发掘和利⽤序列元素的上下⽂信息。对于待匹配的特征序列对，如果将其中⼀

个当做参考序列（Reference）②，将另⼀个当做注意⼒机制中的记忆序列（Menmory）
③，那么对于参考序列中的任⼀元素，都可以利⽤注意⼒机制并结合其上下⽂信息，

从记忆序列中选择出与其语义对齐的元素；⽽如果将参考序列⾃⾝同时也当做记忆

序列，那么对于参考序列中的任⼀元素，也可以利⽤注意⼒机制并结合其上下⽂信

息，从⾃⾝序列中选择出不含噪⾳的替代元素；从⽽实现了相对于参考序列的序列

间的语义对齐，以及参考序列内的去噪精炼。此外，为了使去噪更彻底，同时为了

保证后续计算的距离度量的对称性，我们将参考序列和记忆序列交换位置，并再次

重复以上操作。

为了更清楚地阐述双重注意⼒机制及其实现细节，我们给出了⽰意图5-4进⾏说

明。图5-4(a) 展⽰了基于双重注意⼒机制的特征序列匹配模块的实现框架，给定待

匹配特征序列，在模块内部可以实现⾃动地序列内特征去噪精炼和序列间语义对齐

（图5-4(b)）。经过去噪精炼和语义对齐的特征序列中的特征向量对，可以直接⽤来计

算特征对间的局部距离度量，并最终汇总成序列对间的整体距离度量。

5.3.2.1 双重注意⼒区块（Dual Attention Block）

双重注意⼒区块由⼀个转换层（Transformation Layer）和⼀个注意⼒层（Attention

Layer）组成。其中，转换层将每⼀个输⼊特征向量投影到滤波器空间，⽣成⼀个与

输⼊特征相关的注意⼒滤波器；⽽注意⼒层将会利⽤滤波器⽣成⼀系列与记忆序列

元素⼀⼀对应的注意⼒权重。为了不失⼀般地阐述整个过程，下⾯我们将以去噪精

炼和对齐了的特征向量对 (x̄i
a, x̂i

b) 的⽣成过程为例，参考图5-4(b)，对序列去噪精炼

和对齐原理进⾏详细解释。要指出的是，该过程是以序列 Xa 中的向量元素 xi
a 为参

② 参考序列内的元素将会被逐⼀去噪精炼，同时也将会被当做另⼀个序列的对齐标准。
③ 记忆序列中的元素将会被按照参考序列元素位置进⾏重新组合和排序。
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考，进⾏的特征去噪精炼和特征对对齐过程。

• ⾸先，对于输⼊的参考特征向量，利⽤转换层⽣成对应的注意⼒滤波器，过程

如下：

qi
a = ReLU(BN(Wxi

a +b)), (5-1)

其中，W 和 b 分别是线性全连接层的权重矩阵和偏置向量，BN 和 ReLU 分别

代表批归⼀化（Batch Normalization，BN）操作 [156] 和线性整流单元（Rectified

Linear Unit，ReLU）函数。

• 然后，利⽤注意⼒层，分别⽣成⽤于特征序列内部去噪精炼的注意⼒权重、以

及⽤于特征序列间语义对齐的注意⼒权重，过程分别如下所⽰：

ēi,m
a = ⟨qi

a,xm
a ⟩,

êi,n
b = ⟨qi

a,xn
b⟩,

(5-2)

其中，⟨·, ·⟩ 表⽰求内积的操作。

• 最终，已经被去噪精炼以及语义对齐了的特征对 (x̄i
a, x̂i

b)，可以通过分别对相应

原始特征序列中特征向量元素进⾏线性组合得到，⽽组合系数即为归⼀化后的

注意⼒权重。过程如下：

x̄i
a =

Sa

∑
m=1

σ(ēi,m
a )xm

a ,

x̂i
b =

Sb

∑
n=1

σ(êi,n
b )xn

b,

(5-3)

其中，σ(·) 是⽤来实现权重归⼀化的 Softmax 函数，定义为 σ(t j) =
exp(t j)

∑S
j=1 exp(t j)

，

其中 t ∈ RS。

按照公式5-1⾄公式5-3所描述的过程，以输⼊序列中任⼀特征向量为参考，都可

以⽣成相应的去噪精炼的、语义上可⽐较的特征向量对。

5.3.2.2 距离计算和汇总

得益于双重注意⼒区块输出的已经完成了去噪精炼和语义对齐了的特征序列对，

我们可以直接在局部上计算两两特征向量之间的距离，并最终将其汇总成特征序列

对之间的整体距离。
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实际上，在 DuATM 模型中，我们采⽤了双向的双重注意⼒机制进⾏序列匹配，

即双重注意⼒过程分别以序列 {xi
a} 和 {x j

b} 为参考序列执⾏两次，并且我们结合了两

次的距离度量结果作为最终的特征序列距离。具体来说，我们先利⽤欧⽒距离计算

每⼀对具有可⽐性的特征向量的距离，过程如下：

di
a = ||x̄i

a − x̂i
b||2, i = 1, · · · ,Sa,

d j
b = ||x̄ j

b − x̂ j
a||2, j = 1, · · · ,Sb.

(5-4)

接着，我们利⽤计算均值的⽅式将这些局部距离汇总成序列对 (Xa,Xb) 的整体距离，

过程如下：

||Xa −Xb||M =
1

2Sa

Sa

∑
i=1

di
a +

1
2Sb

Sb

∑
j=1

d j
b, (5-5)

其中 ||Xa−Xb||M 表⽰由特征序列匹配模块所定义的序列距离。为了简便起见，我们

把包括 W、b、以及BN 层中参数在内所有序列匹配模块中的参数表⽰为 Θ
M

。

5.3.3 损失函数

为了学习到能够解决ReID任务，并且在未见数据集上具有良好泛化能⼒的模型，

我们将 DuATM 构造成含有三分⽀的孪⽣⽹络，并借助于 Triplet Loss 进⾏训练优化。

训练阶段，⽹络模型结构如图5-5所⽰。同时，为了使模型学习到的中间特征更加紧

致、更加鲁棒、也更加有辨识度，我们引⼊并联合使⽤了另外两个辅助损失函数，分

别是 De-Correlation Loss和 Cross Entropy Loss。因此，⽹络训练的最终损失函数定义

为：

ℓ= ℓ(0)(X ,ΘF ,ΘM )+λ1ℓ
(1)(X ,ΘF )+λ2ℓ

(2)(X ,ΘF ,θθθ), (5-6)

其中，λ1 > 0 和 λ2 > 0 分别是两个平衡系数。

5.3.3.1 Triplet Loss

我们在模型训练中使⽤ Triplet Loss 的⽬的是，使⽹络学习到的正样本对的距离

尽量⼩于负样本对的距离。给定由⾏⼈图像或者⾏⼈跟踪视频组成样本三元组，特

征序列提取模块会利⽤含有三个分⽀的孪⽣⼦⽹络分别提取三元组的空间或者时空

上下⽂相关的特征序列；⽽序列匹配模块会利⽤含有两个分⽀的孪⽣⼦⽹络分别计

算正样本对和负样本对内部的距离度量。
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图 5-5 训练阶段 DuATM 模型结构示意图。

如果将输⼊的三元组样本表⽰为 X = (X⊥,X+,X−)。为了促使⽹络，对正样本

对的预测距离⽐负样本对的预测距离⼩间隔 γ，我们可以将 Triplet Loss 定义为：

ℓ(0)(X ,ΘF ,ΘM ) = max{0,γ + ||F (X⊥)−F (X+)||M −||F (X⊥),F (X−)||M },
(5-7)

其中，往往会要求 γ > 0，⽐如依据经验在我们的实验中将其设置为 0.2。

5.3.3.2 De-Correlation Loss

在论⽂ [157] 中，研究⼈员为了减⼩深度神经⽹络的过拟合问题，提取了⼀种去

相关表⽰（De-Correlating Representation）。受此启发，在我们的⼯作中，为了降低特

征序列内部特征向量之间的相关性，使特征表⽰更加的紧致，我们提出了⼀种相似

却又不同的去相关损失函数（De-Correlation Loss）。具体来说，我们为特征提取模块

添加了以下关于特征序列内部相关矩阵的强制约束条件：

ℓ(1)(X ,ΘF ) =
1

N2 ||I−F (X )T F (X )||2F , (5-8)

其中，I 表⽰单位矩阵，N 为特征序列中特征向量元素的个数。

5.3.3.3 Cross Entropy Loss

为了使模型学习到更加信息丰富以及更加鲁棒的特征序列，我们在模型训练

时同时引⼊了 Cross Entropy Loss，并且在使⽤过程中添加了数据扩充策略（Data

Augmentation）。具体来说，在使⽤原始数据进⾏分类训练的同时，我们利⽤插值的

⽅式为具有同⼀标签的特征创造更多的同类虚拟数据。

假设令 X = F (X ) 为⽹络中间所学习到的特征序列，我们⾸先可以将特征序列
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内元素组合成单⼀特征向量，过程如下：

z =
S

∑
i=1

ωixi, (5-9)

其中，∑i ωi = 1，并且 ωi ≥ 0。然后将融合得到的特征向量传⼊到⼀个全连接层，实

现分类打分，并利⽤ Cross Entropy Loss 对结果进⾏约束，过程如下：

ℓ(2)(X ,ΘF ,θθθ) =− lnσ(wcz+bc), (5-10)

其中，c 表⽰输⼊样本 X 所对应的类别标签，{wc,bc} 分别表⽰全连接层的权重矩

阵和偏置向量的第 c ⾏元素，θθθ 包含了新增的全连接层中的所有参数。值得注意的

是，与以往直接简单地对特征序列求均值，得到单⼀特征向量 z 的⽅式不同；我们

随机⽣成组合系数 ωi ∈ [0,1]，并以概率 p > 0 随机地将其中⼀部分置成 0，同时保持

保证 ∑i ωi = 1，这样就可以通过凸组合策略将特征序列元素合成单⼀特征向量，并

通过引⼊⼀定程度的噪⾳来进⼀步降低特征向量间的依赖性。这种组合⽅式可以看

成论⽂ [158] 中提出的基于插值⽅法⽣成新数据的简化版本。

5.4 实验结果及分析

为了对 DuATM 的模型性能进⾏全⾯⽽详细地评估，我们在 Market1501、

DukeMTMC-reID、以及 MARS 等三个⼤规模⾏⼈再识别数据集上做了⼤量对⽐

实验。

5.4.1 数据集和实验设置

5.4.1.1 数据集和评价指标

对于数据集Market1501，我们按照论⽂ [3] 提出的⽅式，将整个数据集分成没有类

别重叠的训练数据和测试数据两部分，这两部分分别包含了 12,936 和 19,732 张⾏⼈

图像，同时我们也采⽤了单图匹配模式（Single-Quey）；对于数据集DukeMTMC-reID，

我们将出现在多个摄像头下的 1,404 个⾏⼈平均分成训练数据和测试数据两部分，

具体来说，数据集中包含了 2,228 张⾏⼈图像组成的PSet、17,661 张⾏⼈图像组成

的GSet、以及 16,522 张⾏⼈图像组成的训练集；对于数据集 MARS，我们将 625 个

⾏⼈的 8,298 个跟踪视频⽤作训练，将 636 个⾏⼈的 12,180 个跟踪视频⽤于测试。

在本次实验中，我们采⽤了ReID 任务中常⽤的性能评价指标CMC 和mAP。为

了计算指标幅值，我们利⽤ Python 语⾔复现了论⽂ [101] 提供的性能评估程序。
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5.4.1.2 算法实现细节

实验中，我们利⽤在 ImageNet 上预训练好的 DenseNet-121 模型的参数值，去

初始化DuATM 模型中的 DenseNet 部分，并使⽤随机梯度下降法（Stochastic Gradient

Descent，SGD）进⾏模型的训练。具体来说，为了防⽌在训练之初，含有噪⾳的反向

传播误差对 DenseNet 部分初始化参数的破坏，我们先将 DenseNet 部分参数固定之

后对模型训练 100 个 Epoch，接着再对整个⽹络训练 200 个 Epoch。在训练过程中，

模型的学习率初始化为 0.01，并在最后 50 个训练 Epoch 内变为 0.001。

在利⽤ Triplet Loss 进⾏ DuATM 模型训练时，我们所⾯临的⼀个最为严峻的问

题是，训练数据中的正样本对远远低于负样本对，正负样本不平衡。为了缓解这个问

题，我们采⽤了论⽂ [1,159] 中所提出的难分类三元组挖掘（Hard Triplet Mining，HTM）

策略来⽣成由三元组构成的⼩批量集合（Mini-Batch）。具体来讲，每⼀个⼩批量集

合训练数据，包含了 P 个⾏⼈，每个⾏⼈拥有 V 张图像或者 V 段跟踪序列；所有这

些数据都会被当做参考样本（Anchor Point），同时对于每个参考样本会从⼩数据集合

中选择最难正确分类的正样本和负样本，即距离参考样本最远的正样本和距离参考

样本最近的负样本；由此，构成⼀个三元组，最终⽣成⼀个三元组构成的⼩批量集

合训练数据。在我们的实验中，对于图⽚尺⼨为 256×128 的⾏⼈图像数据集，我们

设置 (P = 10,V = 4)；⽽对于图⽚尺⼨为 128×64 的⾏⼈跟踪序列数据集，我们设置

(P = 7,V = 3)。另外，我们借鉴了常⽤的深度模型训练经验，利⽤随机旋转、随机裁

剪等⽅式实现训练数据的扩充，并且利⽤随机截取长度为 16 的连续视频⼦⽚段的⽅

式实现视频样本的扩充，如论⽂ [56] 所述。

表 5-1 在数据集 Market1501 上，DuATM 与基准模型及不同损失函数下模型性能对比结果。∗

在这组实验中，我们将损失函数中的超参按照参数分析中的结果调节到最优配置。∗∗ 在这组实验

中，我们在性能评估阶段采取了数据扩充的策略。

方法 &损失函数 R1 R5 R20 mAP

AvePool+ℓ(0) 74.20 89.67 95.58 56.88
DuATM+ℓ(0) 79.66 91.15 96.73 63.46
DuATM+ℓ(0)+ℓ(1) 81.83 92.46 97.33 65.21
DuATM+ℓ(0)+ℓ(2) 87.50 95.37 98.01 70.02
DuATM+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 88.75 95.78 98.46 70.46
DuATM∗+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 89.96 96.53 98.72 75.22
DuATM∗∗+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 91.42 97.09 98.96 76.62
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实验中，从⾏⼈图像或者⾏⼈跟踪视频中提取的特征向量的维度 D，被默认设

置为 256。此外，损失函数中的超参（如 λ1、λ2、以及污染度 p），分别被默认设置

为 λ1 = 0.1、λ2 = 0.5、以及 p = 0.2。在进⾏参数分析时，这些超参会被调整到最优

值。在性能评估阶段，当与同期最优算法进⾏性能对⽐时，我们省去了数据扩充的

策略，并且在⾏⼈视频数据集上，我们将视频⼦⽚段长度设为 64④。本章中，所有

的实验都利⽤ PyTorch 实现，硬件为两块 Nvidia 公司的 Titan-X 型号显卡。

5.4.2 DuATM模型的性能评估

5.4.2.1 DuATM 中的损失函数评估

表 5-2 在数据集 DukeMTMC-reID 上，DuATM 与基准模型及不同损失函数下模型性能对比结

果。∗ 在这组实验中，我们将损失函数中的超参按照参数分析中的结果调节到最优配置。∗∗ 在这

组实验中，我们在性能评估阶段采取了数据扩充的策略。

方法 &损失函数 R1 R5 R20 mAP

AvePool+ℓ(0) 64.05 79.44 87.52 43.79
DuATM+ℓ(0) 68.40 81.73 89.77 48.65
DuATM+ℓ(0)+ℓ(1) 69.17 82.23 89.36 49.48
DuATM+ℓ(0)+ℓ(2) 79.40 90.04 94.25 61.55
DuATM+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 81.06 91.11 95.02 62.27
DuATM∗+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 81.46 90.75 95.11 63.14
DuATM∗∗+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 81.82 90.17 95.38 64.58

为了更好地评估不同损失函数以及双重注意⼒区块在 DuATM模型中的作⽤，我

们按照不同设置进⾏了⼤量对⽐实验，具体包括：a) DuATM+ℓ(0)、b) DuATM+ℓ(0)+ℓ(1)、

c) DuATM+ℓ(0)+ℓ(2),、和 d) DuATM+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2)。需要注意的是，由于我们的DuATM

模型以 DenseNet 为基础，因此为了公平地反映出模型的优越性，我们按以下⽅式构

造基准模型：⾸先，利⽤ DenseNet 提取输⼊图像的特征序列，然后通过求序列平均

值的⽅式将其融合成单⼀整体特征向量，最后在欧式空间⾥计算向量的距离作为⾏

⼈的距离度量。基准模型同样⽤ Triplet Loss 训练，并且采⽤同样的训练策略，我们

将基准模型的实验结果表⽰为 AvePool+ℓ(0)。在不同基准数据集上的实验结果都分别

被展⽰在表格5-1⾄表格5-3中。由实验结果我们发现，在三个基准数据集上，模型

④ 如果原始⾏⼈跟踪序列长度不⾜ 64，我们利⽤循环采样的⽅式进⾏视频长度扩充。
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表 5-3 在数据集 MARS 上，DuATM 与基准模型及不同损失函数下模型性能对比结果。∗ 在这

组实验中，我们将损失函数中的超参按照参数分析中的结果调节到最优配置。∗∗ 在这组实验中，

我们在性能评估阶段采取了数据扩充的策略。

方法&损失函数 R1 R5 R20 mAP

AvePool+ℓ(0) 65.45 81.92 90.10 47.26
DuATM+ℓ(0) 66.36 83.13 90.40 48.44
DuATM+ℓ(0)+ℓ(1) 66.52 83.78 91.21 49.07
DuATM+ℓ(0)+ℓ(2) 73.74 87.73 93.84 56.36
DuATM+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 74.43 89.08 94.13 58.19
DuATM∗+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 76.36 90.10 95.30 58.96
DuATM∗∗+ℓ(0)+ℓ(1)+ℓ(2) 78.74 90.86 95.76 62.26

DuATM+ℓ(0) 的性能都要优于模型 AvePool+ℓ(0) 的性能。实验结果证明了在 DuATM

模型中引⼊双重注意⼒区块的有效性，即利⽤双重注意⼒机制进⾏上下⽂敏感特

征序列的匹配要⽐基于单⼀整体特征向量的匹配效果好。另外，当我们分别联合

De-Correlation Loss 或者 Cross Entropy Loss 进⾏模型训练优化时，DuATM 的模型性

能仍会有不同程度的提升。然⽽，由于 De-Correlation Loss 并没有为模型的训练引⼊

额外的监督信息，因此相⽐模型 DuATM+ℓ(0)，模型 DuATM+ℓ(0)+ℓ(1) 的性能提升并

不⼗分明显。另外，有趣的是，当在模型训练中引⼊ Cross Entropy Loss 时，模型性

能的提升⼗分显著，这可能要归功于⾏⼈⾝份标签所引⼊的额外的模型训练监督信

号。最终，当联合了所有的损失函数进⾏训练时，DuATM在ReID任务上的准确度会

进⼀步提升。

5.4.2.2 DuATM 的模型简化测试（Ablation Study）

表 5-4 在数据集 Market1501 上，DuATM 的模型简化测试结果。

方法&损失函数 R1 R5 R20 mAP

AvePool+ℓ(0) 74.20 89.67 95.58 56.88
Intra+ℓ(0) 78.78 90.69 96.73 61.76
Inter+ℓ(0) 72.36 87.74 95.19 53.91
DuATM+ℓ(0) 79.66 91.15 96.73 63.46

为了更好地验证不同注意⼒机制在模型 DuATM 中的有效性，我们在基准数据
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集 Market1501 上，分别对序列内注意⼒机制和序列间注意⼒机制进⾏了对⽐性能评

估，实验结果分别表⽰为 Intra+ℓ(0) 和 Inter+ℓ(0)，并被展⽰在表格5-4中。需要指出的

是，表格5-4中的 DuATM+ℓ(0) 其实就是 Intra+Inter+ℓ(0)。根据实验我们发现，同时采

⽤两种注意⼒（即双重注意⼒）⽐单纯使⽤⼀种注意⼒（如序列内或者序列间注意

⼒）的模型再识别准确度⾼。这也再次证明了双重注意⼒在 DuATM 中的重要性。

5.4.2.3 DuATM 中的参数评估

我们发现，在 DuATM 的整体损失函数中存在着两个平衡系数参数 λ1 和 λ2；同

时在 Cross Entropy Loss 中也存在着⼀个污染度参数 p，控制着被合成新数据中引⼊

的噪⾳程度。为了评估不同参数对模型训练的影响，我们在三个基准数据集上做了

⼤量对⽐实验，实验结果被展⽰在图5-6中。我们采⽤了控制变量法来研究每个参数，

即每组实验只改变被考量的参数的值，⽽使其他参数保持⼀致。
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图 5-6 损失函数中参数设置对模型性能影响的评估实验。

通过观察实验结果，我们可以得到三个结论：其⼀，当设置适当的 λ1 值时，可

以使学习到的特征序列更紧致，从⽽带来匹配性能的提升；然⽽，当 λ1 被设置的

过⼤时，会因此破坏了特征序列内部的上下⽂关系，从⽽导致性能的轻微下降。其

⼆，当设置适当的 λ1 值时，会因引⼊了额外的监督信息，⽽使所学特征可辨识度更

⾼；然⽽，当 λ1 被设置的过⼤时，会容易导致模型的过拟合，使模型在测试数据上

性能有所下降。其三，模型的性能对参数 p 不敏感。同时，我们也发现了三个数据

集 Market1501、DukeMTMC-reID、和 MARS 上对应的较好的参数配置 (λ1,λ2, p) 分

别为 (0.3,0.9,0.4)、(0.1,0.5,0.6)、和 (0.5,0.5,0.4)，我们将对应的ReID结果展⽰在了
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表格5-1⾄表格5-3末尾两⾏。

除此之外，我们分别在⾏⼈图像数据集 Market1501 和⾏⼈跟踪视频数据集

MARS 上，对特征向量维度 D 和视频序列长度 T 的取值做了简要对⽐分析。实验结

果被展⽰在图5-7中。我们发现，对于基于图像的⾏⼈再识别，当我们将每个⾏⼈表

⽰成长度为 N ×T 的特征序列时，即使每个特征向量的维数很低，整个序列表⽰也

会包含⾜够的⾏⼈⾝份判别信息。⽐如，即使特征向量维度降到了 16 或者 32，模型

在ReID上 Rank-1的准确度仍可以保持在 78.50% 或者 87.71%。对于基于视频的⾏⼈

再识别，由于特征序列的长度直接由视频的长度所决定，因此长的视频段很可能包

含更丰富的不同时间点上⾏⼈的视觉信息，因此会带来更⾼的再识别准确度。⽐如，

当视频段长度从 1 增加到 96 时，ReID 的 mAP 得分从 21.87% 提升到了 59.42%。
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图 5-7 特征向量维数和视频段长度对模型性能影响的评估实验。

5.4.3 DuATM与其他 ReID模型的性能对比

5.4.3.1 DuATM 与其他注意⼒模型的性能对⽐

为了验证我们所设计的双重注意机制的优越性，我们将 DuATM 模型与包括

CAN [76]、HP-Net [84]、ST-RNN [62]、和 QAN [61] 在内的多种注意⼒模型进⾏了对⽐，

并将结果汇总在表格5-5中。在被对⽐的模型中，研究⼈员尝试借助注意⼒机制进⾏

图像或者视频中关键特征的筛选，⽐如发掘显著性模式、提取关键局部特征、或者

⾃适应地融合局部特征集合。与此不同的是，我们的算法会在特征提取阶段保留所

有的细节信息，并利⽤双重注意⼒机制在匹配阶段实现局部模式的去噪精炼以及模
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表 5-5 DuATM 与其他注意⼒模型的性能对比结果。

数据集 方法 R1 mAP 文献

Market1501
CAN 48.24 24.43 2017 TIP [76]

HP-Net 76.90 - 2017 ICCV [84]

DuATM 91.42 76.62 This paper

MARS
ST-RNN 70.60 50.70 2017 CVPR [62]

QAN 73.74 51.70 2017 CVPR [61]

DuATM 78.74 62.26 This paper

式对的语义对齐。因此，我们的模型可以进⾏更合理地图像或者视频对⽐，并取得

优越的性能。

5.4.3.2 DuATM 与其他特征集合或特征序列匹配模型的性能对⽐

表 5-6 DuATM 与其他特征集合或特征序列匹配模型的性能对比结果。

数据集 方法 R1 mAP 文献

Market1501

SCSP 51.90 26.35 2016 CVPR [48]

SpindleNet 76.90 - 2017 CVPR [82]

DLPAR 81.00 63.40 2017 ICCV [83]

DRL-PL 88.20 69.30 2017 Arxiv [160]

DuATM 91.42 76.62 This paper

在表格5-6中，我们将 DuATM 模型与论⽂ [48,82,83,160] 中多种不同的特征集合或

特征序列匹配模型进⾏了对⽐。由于 DuATM 模型借助于双重注意⼒机制，不仅

可以有效地推理出序列间的局部对应关系结构，还可以⾃动去除序列内所包含的

局部⼲扰，因此我们的⽅法在数据集 Market1501 上，⽐基于⾝体部分的模型（如，

SpindleNet [82]、DRL-PL [160]）和基于稠密匹配的⽅法（如 SCSP [48]）取得的再识别准

确率都要⾼。

5.4.3.3 DuATM 与同期最先进 ReID 算法的性能对⽐

在表格5-7⾄表格5-9中，我们分别将 DuATM 模型与同期最好的ReID 算法在

Market1501、DukeMTMC-reID、和MARS三个数据集上做了对⽐。实验证明 DuATM

92



第五章 基于上下⽂敏感特征序列及双重注意⼒匹配的⾏⼈再识别⽹络

表 5-7 在数据集 Market1501 上，DuATM 与同期其他先进 ReID 算法的性能对比。

方法 R1 R5 mAP 文献

BOW 44.42 63.90 20.76 2015 ICCV [3]

LDNS 61.02 - 35.68 2016 CVPR [46]

Re-Rank 77.11 - 63.63 2017 CVPR [113]

SSM 82.21 - 68.80 2017 CVPR [114]

S-LSTM 61.60 - 35.30 2016 ECCV [49]

G-CNN 65.88 - 39.55 2016 ECCV [72]

CRAFT 68.70 - 42.30 2017 TPAMI [121]

P2S 70.72 - 44.27 2017 CVPR [81]

CADL 73.84 - 47.11 2017 CVPR [161]

USG-GAN 78.06 - 56.23 2017 ICCV [99]

LDCAF 80.31 - 57.53 2017 CVPR [80]

SVDNet 82.30 92.30 62.10 2017 ICCV [87]

TriNet 84.92 94.21 69.14 2017 Arxiv [1]

JLML 85.10 - 65.50 2017 IJCAI [92]

DML 87.73 - 68.83 2017 Arxiv [162]

REDA 87.08 - 71.31 2017 Arxiv [163]

DarkRank 89.80 - 74.30 2017 Arxiv [164]

DuATM 91.42 97.09 76.62 This paper

表 5-8 在数据集 DukeMTMC-reID 上，DuATM 与同期其他先进 ReID 算法的性能对比。

方法 R1 R5 mAP 文献

BOW 25.13 - 12.17 2015 ICCV [3]

LOMO 30.75 - 17.04 2015 CVPR [18]

USG-GAN 67.68 - 47.13 2017 ICCV [99]

OIM 68.10 - - 2017 CVPR [90]

APR 70.69 - 51.88 2017 Arxiv [165]

SVDNet 76.70 86.40 56.80 2017 ICCV [87]

DPFL 79.20 - 60.60 2017 ICCVW [166]

REDA 79.31 - 62.44 2017 Arxiv [163]

DuATM 81.82 90.17 64.58 This paper
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模型在三个数据集都取得了同期最⾼的ReID 准确度，从⽽再次验证了基于上下⽂

敏感特征序列和双重注意⼒机制匹配算法的有效性。具体来说，在⾏⼈图像数据集

Market1501 和 DukeMTMC-reID 上，DuATM 模型超过所有同期的分步优化模型以及

端到端优化模型，并分别取得了 91.24% 和 81.37% 的 Rank-1 准确度；在⾏⼈跟踪序

列数据集MARS上，DuATM模型的性能仍然要⽐列表中的⼤多数算法好，另外，如

果我们采⽤与论⽂ [1] 中⼀样的 256×128 的输⼊图像尺⼨，DuATM 模型依旧可以超

过所有同期最优模型。

表 5-9 在数据集 MARS 上，DuATM 与同期其他先进 ReID 算法的性能对比。DuATM∗: 采用

与论⽂ [1] ⼀样的图像尺⼨ 256×128 重新训练模型。

方法 R1 R5 mAP 文献

SMP 23.59 35.81 10.54 2017 ICCV [105]

BOW 30.60 46.20 15.50 2015 ICCV [3]

DGM 36.80 54.00 21.30 2017 ICCV [116]

Re-Rank 73.93 - 68.45 2017 CVPR [113]

IDE 65.10 81.10 45.60 2016 ECCV [101]

LDCAF 71.77 86.57 56.50 2017 CVPR [80]

TriNet 79.80 91.36 67.70 2017 Arxiv [1]

DuATM 78.74 90.86 62.26 This paper
DuATM∗ 81.16 92.47 67.73 This paper

5.4.4 双重注意力机制的可视化

为了更好地理解 DuATM 模型中双重注意⼒机制的作⽤，我们在图5-8中展⽰了

⼀些模型输出的中间结果的可视化图像。由于特征提取模块所提取的序列中的所有

特征向量都包含丰富的上下⽂信息，因此以每个特征向量为参照，序列内部的注意

⼒机制可以将关注点放在图像或者视频内部与其语义相关的⾝体部分或者步态信息

上，从⽽借助于这些上下⽂来消除⾃⾝的噪⾳；同时序列间的注意⼒机制可以将注

意⼒放在图像或者视频之间与其语义⼀致的相关的⾝体部分或者步态信息上，从⽽

借助于这些上下⽂来进⾏局部对齐。即使如图5-8(c) 所⽰，参照的特征向量采集于⼲

扰区域，双重注意⼒机制也可以进⾏合理地特征去噪精炼和对齐。
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图 5-8 可视化地展示序列内和序列间注意⼒权重。

5.5 本章小结

本章分别从引⾔、相关⼯作、上下⽂敏感的特征序列提取模块、基于双重注意

⼒机制的特征序列匹配模块、以及相关实验结果和分析等⽅⾯，对我们提出的基于

上下⽂敏感特征序列及双重注意⼒匹配的⾏⼈再识别⽹络进⾏详细介绍。我们为解

决ReID 问题提出了⼀种称为DuATM 的端到端的深度模型，该模型可以⾃动地从样

本中学习上下⽂敏感的特征序列表⽰，并且同时利⽤双重注意⼒机制⾃适应地进⾏

序列匹配。DuATM 的核⼼部件是双重注意⼒区块，该部分实现了特征序列对的⾃

动去噪精炼和语义对齐。另外，我们联合使⽤ Triplet Loss、De-Correlation Loss、和

Cross Entropy Loss 三种损失函数进⾏模型训练。在⼤规模⾏⼈图像和⾏⼈跟踪视频

数据集上的实验结果，证明了 DuATM 模型的有效性和优越性。
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第六章 总结与展望

6.1 工作总结

本⽂⾸先从ReID 的研究背景、研究进展、存在的主要挑战、以及学术界常⽤的

算法性能指标和常⽤的公开数据集等⽅⾯，对本课题的研究内容做了简单介绍。接

着我们回顾了现阶段⾏⼈再识别中的相关算法，从特征表⽰⽅法、特征匹配算法、深

度神经⽹络算法等⽅⾯对相关算法进⾏总结和分析，并进⼀步阐明本课题的研究动

机。最终，本⽂在国内外⼤量研究成果的基础上，结合ReID 所⾯临的主要挑战以及

我们对ReID 问题的认识，分别从⼩数据集上的度量学习模型泛化能⼒、基于⼿⼯特

征设计和多特征融合的分步处理模型、基于特征序列提取和序列匹配的端到端处理

模型这三个⾓度，分别提出了不同的改进的ReID 算法。本⽂的主要⼯作可以总结如

下：

（1）提出利⽤正则化的度量学习⽅法来增强⼩数据集上ReID 模型的泛化能⼒

众所周知，度量学习的研究在 ReID 技术发展过程中扮演着重要的⾓⾊。然⽽，

受某些应⽤场景的限制，研究⼈员往往⽆法获取充⾜的标记样本进⾏模型训练和学

习，从⽽导致 ReID 算法的泛化能⼒较弱。为此，我们从限制模型复杂度的⾓度，提

出利⽤正则化的度量学习算法实现 ReID 中的特征距离度量，从⽽提升⼩数据集上模

型的泛化能⼒。具体来讲，我们分别从马⽒距离学习、对称投影学习、以及⾮对称

投影学习三个不同的⾓度理解度量学习模型，并构造了四种不同的正则化度量学习

算法实例来实现 ReID。在数据集 VIPeR 和 CUHK01 上的实验验证了，正则化的模

型约束往往可以带来整体算法性能的提升。

（2）提出了⼀种统⼀的局部统计特征提取框架，并结合多核学习实现ReID 中的

多特征融合

在监控场景中实现跨摄像头视域的⾏⼈匹配是⼀项极富挑战的任务，因为不同

拍摄⾓度、不同⾏⼈姿态、不同光照条件、以及局部遮挡等都会引起⾏⼈外观的剧

烈变化，从⽽增⼤匹配难度。⽬前，⼤量的研究⼯作主要集中在，构造优秀的特征

表⽰或者学习合理的特征匹配模型这两个⽅⾯。然⽽，由于影响⾏⼈外观的因素众

多，很难构造单⼀特征来全⾯地刻画⾏⼈外观；⽽且，不同特征的提取过程相对独

⽴、缺乏系统⽽详细地评估分析，很难启发研究⼈员充分发掘特征的性能或设计其
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他更有效的特征表⽰。为此，我们提出了⼀种空间⾦字塔统计特征提取框架，在此

框架基础上去实现多种 ReID 中常⽤统计特征的提取以及改进；同时，我们还利⽤基

于多核学习的费舍尔判别分析⽅法实现 ReID 中的度量学习和多特征融合。实验结果

证明，在 ReID 任务中，此框架下提取的改进局部统计特征性能要优于原始特征，并

且结合多特征融合算法后可以进⼀步提升再识别的准确率。

（3）提出了⼀个端到端的上下⽂信息敏感的特征序列提取以及基于双重注意⼒

机制的序列匹配ReID 模型

传统的 ReID 算法在匹配⾏⼈图像或者⾏⼈跟踪序列之前，往往先将其表⽰成

为⼀个单独的特征向量，然后在向量空间进⾏度量学习。然⽽在复杂的拍摄环境下，

单⼀特征向量并不⾜以消除⾏⼈外观上的模糊性。为此我们提出，将每个⾏⼈表⽰

成⼀系列包含细节信息的特征集合或者序列，并利⽤双重注意⼒机制进⾏序列匹配，

从⽽实现⾼精度的⾏⼈再识别。模型中采⽤的双重注意⼒机制是整个算法的核⼼，

其中序列内部的注意⼒机制⽤来进⾏特征序列的去噪精炼，⽽序列间的注意⼒机制

⽤来实现序列对的语义对齐。借助这两种注意⼒机制，包含在特征序列对中的细节

信息可以被⾃动地挖掘出来，并被合理地⽐较，从⽽得到恰当的⾏⼈距离或相似性

度量。实验结果证明我们的模型在多个⼤规模数据集上都取得了同期最优的性能。

6.2 研究展望

本⽂主要针对⽬前ReID 中存在困难以及现有算法在特定应⽤场景下的不⾜，分

别从⼩数据集上的度量学习模型泛化能⼒、基于⼿⼯特征设计和多特征融合的分步

处理模型、基于特征序列提取和序列匹配的端到端处理模型三个⽅⾯，提出⾼精

的ReID算法或者改进算法，使再识别的准确度进⼀步提升，甚⾄达到同期最⾼⽔平。

但是由于监控场景的复杂性，⽬前仍有以下问题值得我们继续研究和探讨：

• ReID 中⾯临的⼀个实际问题是标记训练样本的缺乏。然⽽随着监控视频⽹络

的⼴泛应⽤，甚⾄互联⽹摄像头的普及，每天都有⼤量原始监控视频数据产⽣。

如何有效利⽤这些丰富的⽆标签或者弱标签数据，进⼀步提升ReID 算法的泛

化能⼒，是值得研究的技术热点之⼀。

• 在以往的研究中，⼤家通常更关注ReID算法的再识别准确率，投⼊了⼤量⼯作

使其逐渐能满⾜实际应⽤对算法精度的限制。然⽽，在智能监控场景下，受系

统实时性以及监控数据规模庞⼤的要求，算法的运⾏效率，也是必须要考量的

指标之⼀。如何设计⾼效以及可以在超⼤规模数据集上执⾏的ReID 算法是今
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后研究的关键点之⼀。

• ReID 是智能视觉监控系统的关键，连接着单摄像头⾏⼈检测跟踪技术和多摄

像头协同监控技术。⽬前主流的研究⽅法是将⾏⼈检测跟踪、ReID、以及多摄

像头监控⽹络优化等任务单独建模优化，因此往往⽆法保证整个系统的性能最

优。如何联合不同智能视觉监控阶段，实现整体监控系统的性能最优，是更能

满⾜实际应⽤的待研究问题之⼀。
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附录 A 缩略语表

附录 A 缩略语表

AdaBoost Adaptive Boosting，⾃适应增强

AMC Ambiguity-Sensitive Matching Classifier，模糊性敏感的匹配分类器

AP Average Precision，平均精度

Bi-Recurrent CNN Bi-Recurrent Convolutional Neural Network，双向循环卷积神经⽹络

BN Batch Normalization，批归⼀化

BoW Bag-of-Words，词袋模型

CCA Canonical Correlation Analysis，典型关联分析

CDL Coupled Dictionary Learning，对偶字典学习

ChnFtrs Integral Channel Features，积分通道特征

CMC Cumulative Matching Characteristic，累计匹配性能

CNN Convolutional Neural Network，卷积神经⽹络

Cov Covariance Martix，协⽅差矩阵

DFL Decision Function Learning，决策函数学习

DL Deep Learning，深度学习

DL-SR Dictionary Learning and Sparse Representation，字典学习与稀疏表⽰

DPM Deformable Parts Model，可变形组件模型

DSIFT Dense Scale-Invariant Feature Transform，稠密的尺度不变特征变换

DuATM Dual Attention Matching Network，双重注意⼒匹配⽹络

DVR Discriminative Video Ranking，可判别视频排序

ELF Ensemble of Localized Features，局部特征集成

FDA Fisher Discriminant Analysis，费舍尔判别分析

FDR Fisher Discriminant Ratio，费舍尔判别⽐

FEP Flow Energy Profile，光流能量分布图

FV Fisher Vector，费舍尔向量

GMMCP Tracker Generalized Maximum Multi Clique Problem，⼴义最⼤多团问题跟踪器

GOG Gaussian Of Gaussian，层次化的⾼斯描述⼦

GRQ Generalized Rayleigh Quotient，⼴义瑞利商

GSet Gallery Set，候选集
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HE Histogram Encoding，直⽅图编码

Hist Color Histogram，颜⾊直⽅图

HOG Histogram of Oriented Gradient，梯度⽅向直⽅图

HOG3D Spatio-Temporal Descriptor based on 3D Gradients，基于三维梯度的时空特征描

述⼦

HTM Hard Triplet Mining，难分类三元组挖掘

IDE ID-discriminative Embedding，具有⾝份区分度的嵌⼊特征

ISR Iterative Re-weighted Sparse Ranking，迭代稀疏系数重分配排序

IVS Intelligent Visual Surveillance，智能视觉监控

KCE Kernel Codebook Encoding，核码书编码

KISSME Keep It Simple and Straightforward Metric，简单直观的距离度量

kLFDA kernel Local Fisher Discriminant Analysis，核化局部费舍尔判别分析

LADF Locally-Adaptive Decision Functions，局部⾃适应决策函数

LAFT Locally Aligned Feature Transforms，局部对齐特征变换

LBP Local Binary Pattern，局部⼆值模式

ldLMNN LogDet regularized LMNN，LogDet 散度正则化的 LMNN
LFDA Local Fisher Discriminant Analysis，局部费舍尔判别分析

LIE Linear Interpolation Encoding，线性插值编码

LMNN Large Margin Nearest Neighbors，最⼤间隔最近邻

LOMO Local Maximal Occurrence Representation，局部最⼤共⽣表⽰

mAP Mean Average Precision，均值平均精度

MFA Marginal Fisher Analysis，边缘费舍尔分析

MKL Multiple Kernel Learning，多核学习

mkLFDA multiple kernel Local Fisher Discriminant Analysis，多核局部费舍尔判别分析算

法

MTMCT Multi-Target Multi-Camera Tracking，多⽬标多摄像头跟踪

NLML Nonlinear Local Metric Learning，⾮线性局部度量学习

nuLMNN nuclear norm Regularized LMNN，核范数正则化的 LMNN

OP-ReID Open-Set Person Re-Identification，开集的⾏⼈再识别

PCA Principal Component Analysis，主成分分析

PCCA Pairwise Constrained Component Analysis，成对约束成分分析

PeRe Person Retrieval，⾏⼈检索
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附录 A 缩略语表

PeSe Person Search，⾏⼈搜寻

PRC Precision-Recall Curve，精确率-召回率曲线

PRDC Probabilistic Relative Distance Comparison，概率相对距离⽐较

PSD Positive Semi-Definite，半正定

PSet Probe Set，探测集

QCQP Quadratically Constrained Quadratic Programming，带⼆次约束的⼆次规划

Rank-1 Rank-1 Accuracy，⾸位准确度

RBF Radial Basis Function，径向基函数

rDFL regularized Decision Function Learning，正则化的决策函学习

ReID Person Re-Identification，⾏⼈再识别

ReLU Rectified Linear Unit，线性整流单元

RNN Recurrent Neural Network，循环神经⽹络

ROI Region of Interest，感兴趣区域

SCE Salient Color Encoding，显著颜⾊编码

SCN Salient Color Names，显著颜⾊命名特征

SDP Semi-Definite Programming，半正定规划

SDR Semidefinite Programming Relaxations，半正定规划松弛

sFDA stable Fisher Discriminant Analysis，稳定费舍尔判别分析

SGD Stochastic Gradient Descent，随机梯度下降法

SILTP Scale Invariant Local Ternary Pattern，尺度不变的局部三元模式

spCN spatial pyramid based Color Names，基于空间⾦字塔的颜⾊命名特征

spCov spatial pyramid based Covariance Feature，基于空间⾦字塔的协⽅差特征

spHist spatial pyramid based Color Histogram，基于空间⾦字塔的颜⾊直⽅图

spHOG spatial pyramid based Histogram of Oriented Gradient，基于空间⾦字塔的⽅向

梯度直⽅图

spLBP spatial pyramid based Local Binary Pattern，基于空间⾦字塔的局部⼆值模式

SPM Spatial Pyramid Matching，空间⾦字塔匹配

SRC Sparse Representation Classification，稀疏表⽰分类

trLMNN trace norm Regularized LMNN，迹范数正则化的 LMNN

X-ReID Cross-Modality Person Re-Identification，跨模态⾏⼈检索
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