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基于增强聚合通道特征的实时行人重识别
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摘要　由于目标姿态、摄像头角度、光线条件等因素的影响,行人重识别仍然是一个具有挑战性的问题.目前大多

数方法主要注重提高重识别精度,对实时性考虑较少.因此,本文提出了一种基于增强聚合通道特征(ACF)的实

时行人重识别算法.利用ACF对行人进行检测,并在此基础上,结合直方图特征和纹理特征构成增强 ACF,作为

行人重识别的特征描述子.利用测度学习方法对重识别模型进行训练.在４个数据集上的实验结果表明,与传统

的重识别特征相比,提出的特征描述子逼近最好的重识别准确率,并且具有更快的计算速度.整个行人检测与重

识别系统的运行速度达到１０frames－１以上,基本可以满足实时行人重识别的需求.
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１　引　　言
随着社会公共安全越来越受到重视,许多重要场所(政府机关、商场、机场、车站、学校等)都安装了大量

的监控摄像头,使得重识别技术可以很好地解决跨摄像头目标识别的问题.
当前行人重识别算法主要分为两类:基于特征直接判别的方法[１Ｇ３]和基于距离度量学习的方法[４Ｇ１０].文

献[１]提出时空分割算法,利用颜色、边缘的显著特征来描述目标,获得一个响应特征图.文献[２]利用等级
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高斯分布来描述局部图像的均值和协方差信息,并形成相应的块特征,该方法使目标的纹理信息更为突出.
文献[３]分别利用头部、躯干、腿的颜色直方图对行人特征进行了分块描述,使行人特征判别性更强.但基于

特征直接判别方法得到的结果稳健性较差,很难找到一种对行人图像的各种变化具有不变性的稳健特征.
相比于基于特征直接判别的方法,基于距离度量学习的方法近年来更受关注,并且取得了良好的效果.

文献[４]基于马氏距离提出保持简单有效原则下的距离测度学习(KISSME)算法,利用马氏距离得到度量矩

阵,从而使正确配对的似然率高于错误配对的似然率,同时在预处理数据时利用主成分分析进行降维,减少

维度之间的相关性.之后的大间隔最近邻(LMNN)[５]算法、信息理论度量学习(ITML)算法[６]、逻辑判别距

离测度学习(LDML)算法[７]等都是基于马氏距离进行度量学习来实现重识别的.
文献[８]提出了改进的局部化的Fisher判别分析(LFDA)算法,主要是基于度量学习的降维处理.针对

局部Fisher判别分析方法对于数据量较少时的信息弱化问题,文献[９]采用核空间的方法对其进行了改进,
提出了核局部Fisher判别分析(kLFDA)算法,其计算速度比LFDA算法更快并且不会减少有用的判别信

息.但由于kLFDA和LFDA使用多维直方图特征和矩特征来作为特征描述子,特征计算时间较长,不能满

足实时行人重识别任务的要求.
相对传统的人工设计特征,近年来深度学习方法被广泛应用于行人重识别领域.因为深度学习本身就

具有特征学习能力,能够从原始图像数据获得比人工设计特征具有更强表达能力的特征,为图像分类、目标

检测、图像分割等领域带来了突破性的进展.文献[１０Ｇ１１]提出将深度学习用于重识别领域.文献[１２]利用

深度学习对重识别的联合特征进行排名,通过深度学习方法,使重识别的准确率得到了很大的提升.
关于行人目标检测的课题,近年来也有许多学者进行了研究[１３Ｇ１５].但基于准确率、计算速度以及特征复

用性的综合考虑,本文选用聚合通道特征(ACF)行人检测器[１６]来实现目标检测.为了实现实时行人重识

别,对行人重识别的描述特征进行了研究,利用增强ACF将行人目标检测与重识别结合到一起,构建了完整

的实时行人重识别系统框架.

２　算法介绍
２．１　基于增强ACF的行人重识别基本框架

建立了实时行人重识别系统,如图１所示,主要分为三个模块:目标检测、特征提取以及基于距离测度学

习的重识别.通过目标检测模块检测出所有的行人目标,以构建重识别的目标搜索库;通过特征提取模块可

以将目标检测模块中计算的特征用来作为重识别的描述特征之一,并融合色度、饱和度、纯度(HSV)直方图

特征和尺度不变的局部三值模式(SILTP)算法纹理特征;通过基于测度学习的重识别模块将待识别目标与

搜索库中的目标进行匹配,从中找出待识别目标.

图１ 系统框架结构

Fig敭１ Frameworkofthesystem

２．２　增强ACF
由于传统的ACF主要用于目标检测,即区分行人和背景.如果将其直接作为行人重识别任务的特征描

述子,特征表示能力不足,尤其是对于类内目标的区分.而由于 HSV直方图特征在局部形变上具有不变

性,SILTP算法特征在纹理信息描述上更详细,可以弥补ACF的不足,增强其特征稳健性.因此,将ACF
特征、HSV直方图特征、SILTP纹理特征进行融合,形成一个对行人重识别特征描述性能更优的增强ACF,
记为ACF＋.

０９１００１Ｇ２



５４,０９１００１(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

２．２．１　ACF特征

ACF在积分通道特征(ICF)[１７]的基础之上发展而来.二者采用了相同的特征通道:LUV颜色通道、梯度幅

值、方向梯度直方图(HOG),共计１０个通道.这些通道特征能够从不同角度对图像信息进行描述,如图２所示.

图２ 通道特征

Fig敭２ Channelfeatures

ACF通过对各个通道进行平滑和下采样,提取图像中各个位置的特征,在“聚合”的通道中进行单像素查

找,因此,具有计算速度快的特点.采用ACF检测器进行行人检测,使各个行人样本的ACF特征可以在检测阶

段直接获取,不需要额外计算,节省了重识别表现特征的计算时间.经过实验证明,ACF在速度和结构上优于

可变形部件模型(DPM)[１８]所采用的HOG特征,对于行人和背景具有很好的区分能力.但是对于相同行人以

及不同行人之间的区分,特征表示能力有限,因此需要结合直方图特征和SILTP纹理特征进行增强.

２．２．２　HSV直方图特征

直方图特征主要反映各像素计算出的通道值的分布情况,并且能直观地反映出不同区域在颜色空间的

差异性.HSV直方图特征被证实对于行人重识别(区分类内样本)有较强的特征表示能力[１９].为了能使

HSV直方图特征与ACF特征结合(图３),采用８×８的窗口大小,以步长为４进行滑动窗口扫描提取特征,
这样就保证了HSV直方图特征与ACF特征有相同大小(３２×１２)的特征图谱.至于通道数,对 HSV的３
个通道分别计算其像素值的直方图分布(直方图个数设置为８),形成２４个特征通道.

图３ ACF＋特征组成

Fig敭３ ComponentsofACF＋

２．２．３　SILTP纹理特征

仅用外观特征对目标进行描述不够全面,所以加入了SILTP[２０]纹理特征,它是对局部三值模式

(LTP)[２１]的改进,对局部图像噪声和光线的急剧变化都具有很好的尺度不变特性.SILTP将每个像素点与

周围像素进行比较(邻域半径不同,尺度也不同),从而得到一个编码值,将其代替像素值,从而实现单像素映

射.按照计算HSV直方图的方式同样进行滑动窗口扫描提取特征.由于选用了两个尺度的SILTP特征

(忍耐值为０．３,半径为３和５,邻域点数目为４)进行计算,所以通道数为２.
由图３可知,通过滑动窗口的计算方式使得HSV直方图特征以及SILTP特征形成单独的通道特征能

够与ACF进行组合,形成ACF＋,把所有的通道都融合到了一起,共计３６个通道.
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２．３　测度学习

在前面特征提取的基础上,采用测度学习来获得衡量行人特征相似度的距离函数,其目的是使得相同行人特

征之间的距离尽可能小而不同行人之间的距离尽可能大.由于ACF＋特征维度比较高、计算量大,难以满足实时

行人重识别计算要求,需要进行降维处理,并且在降维过程中尽量保留不同行人目标之间的一些重要判别信息.
采用文献[９]提出的kLFDA算法作为行人重识别的实验基线,对ACF＋特征下的行人重识别性能进行了实

验.假设特征向量矩阵X＝ x１,x２,x３,,xn( ) ,一共包含n个样本,分别属于m 类xi∈ １,２,３,,m{ },并且

xi∈Rd.zi∈ １,２,３,,m{ } 为投影后的特征向量,zi∈RD,则有zi＝T′xi.T为投影矩阵,T′是T的转置矩

阵,其维度为D(１≤D≤d).假设ϕ(X)表示样本特征,SW 和SB 分别为类内和类间散度矩阵,则

SW ＝
１
２ϕ
(X)SWϕ(X)T, (１)

SB＝
１
２ϕ
(X)SBϕ(X)T, (２)

投影矩阵T 表示为

T＝argmax
T

r T′SWT( ) －１T′SBT[ ] , (３)

具体计算公式参考文献[９],本文采用欧氏距离对降维后的特征相似度进行测量和计算.

２．４　算法步骤

通过对上述行人检测和重识别算法的具体研究,针对整个实时行人重识别系统给出了具体的算法实现

过程,如算法１所示.
算法１:实时行人重识别

输入:目标特征F、图像Ii

输出:重识别目标边界框B
１)fori＝１∶N
２)在Ii 中检测出所有行人的Bij,并计算ACF＋特征F′ij
３)利用 测 度 学 习 训 练 得 到 投 影 矩 阵 T,对 F 及F′ij 降 维 得 到 Fd 和F′dij,计 算 样 本 距 离

Dij ＝‖Fd －F′dij‖２
４)B＝min(Bij),Dij ≤β,β 为设定阈值

５)end
输入图像序列,在第一张图像中指定需要重识别的行人目标,提取出特征F.读取第i张图像,利用

ACF行人检测器进行检测,保存检测出的所有行人图像j(１≤j≤N),N 为检测出的总行人数.同时提取

每张图像的边界框Bij,并计算相应的HSV直方图和SILTP特征,与检测过程中已经计算完的ACF结合到

一起得到ACF＋特征,用F′ij表示. 通过kLFDA算法得到Fd 和F′dij,最后计算出特征距离Dij,设置阈值

β,当Dij ≤β 时判别为待识别目标,选择距离最小的样本并返回其边界框Bij.

３　实验结果与分析
３．１　数据集及评估标准

将提出的ACF＋重识别性能分别在VIPeR[２２]、iLIDS[２３]、３DPeS[２４]、CAVIAR[２５]数据集上进行了测试,
并将数据集随机分成５个子训练集和测试集进行实验,实验结果取其平均值,实验中β设置为８．０.数据集

具体信息如表１所示.
表１　数据集信息

Table１　Informationofdatasets

Dataset Camera Sizeofdataset(pedestrianpairs) Trainingset Testingset
iLIDS ２ ４７６(１１９) ４１６ ６０
VIPeR ２ １２６４(６３２) ９４８ ３１６
３DPeS ８ １０１１(１９２) ９１６ ９５
CAVIAR ２ １２２０(７２) １１８４ ３６
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　　采用累积匹配特性(CMC)曲线来评价重识别性能.该曲线表示在图像数据库中对待识别行人目标进

行搜寻,在前r个结果中找到该目标的比率,通常以r＝１作为最佳参考值.同时,计算了不确定分数比例为

PPUR＝
lgN ＋∑

N

r＝１M(r)lg M(r)[ ]

lgN
, (４)

式中M(r)为累积匹配特性矩阵.

３．２　实验结果与分析讨论

３．２．１　重识别特征性能比较

将ACF＋与其他不同的重识别特征进行实验和对比分析,主要包括以下５种特征:

１)ACF特征,作为比较基线.

２)HistＧHSV特征,采用８个直方图,以搜索窗口为８×８、步长为４来提取目标特征.

３)文献[９]提出的HistMomentＧ６Patch特征,采用颜色空间与局部二值模式(LBP)直方图特征以及颜

色空间相应的矩特征.

４)imagenetＧvggＧfＧpool５特征,本文使用 Matconvnet中的imagenetＧvggＧf模型对图像特征进行计算.
提取了conv１层、conv２层、pool５层的特征,由表２可知,对于重识别任务深度网络的底层特征表示能力比

较有限(如conv１和conv２层),而较高层的特征对重识别性能有显著提升(如pool５层),所以选择用pool５
层的特征作为描述特征.

５)文献[２６]提出的LOMO特征,采用３个尺度图像,分别提取HSV直方图特征和２个尺度的SILTP
特征,目前该特征在行人重识别数据集上取得了较好的测试结果.

表２　不同网络层特征在VIPeR数据集上的识别率

Table２　RecognitionaccuracyofdifferentfeaturesofnetworklayeronVIPeRdataset

Layer Rank１ Rank５ Rank１０ Rank２０
Conv１ ０．０６ ０．１９ ０．３０ ０．４２
Conv２ ０．１３ ０．３６ ０．５１ ０．６８
Pool５ ０．１８ ０．４４ ０．５９ ０．７５

　　图４为上述５种特征基于kLFDA算法在４个数据集上的CMC性能曲线.

图４ ５种特征在４个数据集上的CMC曲线.(a)iLIDS数据集;(b)VIPeR数据集;(c)３DPeS数据集;(d)CAVIAR数据集

Fig敭４ CMCcurvesonfourdatasetswithfivefeatures敭 a iLIDSdataset  b VIPeRdataset 

 c ３DPeSdataset  d CAVIARdataset

０９１００１Ｇ５



５４,０９１００１(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

从图４可以看出,单独使用ACF特征重识别的性能不太理想,因此需要结合其他特征来增强识别效果.
与ACF和HistMomentＧ６Patch特征相比,ACF＋在性能上有了很大提高,甚至比imagenetＧvggＧfＧpool５特

征还要好.而与LOMO特征相比,ACF＋在iLIDS和CAVIAR数据集上性能稍微差一些,在 VIPeR和

３DPeS数据集上性能几乎持平.具体的实验数据结果见表３~６(P 代表测试样本数),不确定分数比例的计

算见(４)式.
表３　不同特征在iLIDS数据集上的识别率(P＝６０)

Table３　RecognitionaccuracyofdifferentfeaturesoniLIDSdataset(P＝６０)

Rank １ ５ １０ ２０ PPUR

ACF ０．１５ ０．３６ ０．５０ ０．６８ １１．０９
HistＧHSV ０．３２ ０．５８ ０．７０ ０．８４ ２７．６２

HistMomentＧ６patch ０．３３ ０．５９ ０．７２ ０．８６ ２８．８５
ImagenetＧvggＧfＧpool５ ０．３４ ０．６０ ０．７３ ０．８７ ３０．６５

LOMO ０．４０ ０．６８ ０．７９ ０．９０ ３７．９７
ACF＋ ０．３６ ０．６３ ０．７６ ０．８９ ３３．１４

表４　不同特征在VIPeR数据集上的识别率(P＝３１６)

Table４　RecognitionaccuracyofdifferentfeaturesonVIPeRdataset(P＝３１６)

Rank １ ５ １０ ２０ PPUR

ACF ０．０３ ０．１１ ０．１７ ０．２８ ８．４２
HistＧHSV ０．２０ ０．５０ ０．６４ ０．７９ ４１．１９

HistMomentＧ６patch ０．１９ ０．４５ ０．６０ ０．７７ ３７．７６
ImagenetＧvggＧfＧpool５ ０．１８ ０．４４ ０．５９ ０．７５ ３７．７９

LOMO ０．３０ ０．６３ ０．７８ ０．９０ ５１．２６
ACF＋ ０．３０ ０．６３ ０．７８ ０．９０ ５０．７７

表５　不同特征在３DPeS数据集上的识别率(P＝９５)

Table５　Recognitionaccuracyofdifferentfeatureson３DPeSdataset(P＝９５)

Rank １ ５ １０ ２０ PPUR

ACF ０．１６ ０．３７ ０．５０ ０．６５ １６．４８
HistＧHSV ０．３９ ０．６６ ０．７８ ０．８７ ４０．５７

HistMomentＧ６patch ０．４０ ０．６３ ０．７３ ０．８２ ３７．２８
ImagenetＧvggＧfＧpool５ ０．４９ ０．７８ ０．８６ ０．９４ ５２．５７

LOMO ０．５３ ０．８０ ０．８９ ０．９５ ５５．４５
ACF＋ ０．５４ ０．７９ ０．８７ ０．９４ ５４．８３

表６　不同特征在CAVIAR数据集上的识别率(P＝３６)

Table６　RecognitionaccuracyofdifferentfeaturesonCAVIARdataset(P＝３６)

Rank １ ５ １０ ２０ PPUR

ACF ０．２１ ０．４２ ０．５７ ０．７７ １０．０９
HistＧHSV ０．３２ ０．５６ ０．７１ ０．８７ ２０．８２

HistMomentＧ６patch ０．３３ ０．５６ ０．６９ ０．８６ ２０．９６
ImagenetＧvggＧfＧpool５ ０．３４ ０．５７ ０．７１ ０．８９ ２０．７０

LOMO ０．４１ ０．６８ ０．８３ ０．９５ ３２．９１
ACF＋ ０．４１ ０．６６ ０．８１ ０．９４ ３１．５４

　　通过对表３~６中的实验数据的分析,可以得到以下结论:

１)ACF＋优于 HistMomentＧ６Patch特征.在iLIDS和 VIPeR 数据集上,Rank１、Rank５、Rank１０、

Rank２０分别提高了３％,４％,４％,３％和１１％,１８％,１８％,１３％.

２)HistＧHSV特征对于重识别目标特征的表现作用很大,证明了将其作为ACF＋的一部分的重要性.

３)ACF＋在性能上超过了imagenetＧvggＧfＧpool５特征,从一定程度上说明了深度学习特征在某些条件

下并不是最优的特征描述子.
上述实验对比了不同特征在各个数据集上的重识别准确率,在此基础上,进一步对特征计算速度进行了

对比.实验平台的软硬件配置为AMDＧA６处理器、２GB内存,本文算法采用Matlab软件实现.表７列出了

不同特征在VIPeR数据集上的计算速度.
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表７　不同特征在VIPeR数据集上的计算速度

Table７　ComputationspeedofdifferentfeaturesonVIPeRdataset

Feature Computationspeed/(frames－１)

ACF １３１
HistＧHSV ２５

HistMomentＧ６patch ＜１
ImagenetＧvggＧfＧpool５ ６

LOMO １７
ACF＋ ２０

　　从表７可以得出以下结论:

１)HistMomentＧ６patch特征的计算速度非常慢,不适合用来作为实时行人重识别特征.

２)ACF＋虽然在平均准确率上不如LOMO特征,但是在计算速度上稍快于LOMO特征,并且数据集

越大,这种优势越明显.
通过对ACF＋和其他特征在重识别准确率与计算速度方面的综合比较,可以看出ACF＋具有更好的行

人重识别综合性能.

３．２．２　重识别系统实时性分析

表８　实时行人重识别系统速度

Table８　SpeedofrealＧtimepedestrianreidentification

Detector
Feature
descriptor

Metric
learning

Detection

speed/(sframe－１)
Reidentification

speed/(sframe－１)
ACF ACF＋ kLFDA ０．０３６ ０．０６２５

图５ kLFDA＋ACF＋实时重识别结果.(a)摄像头A;(b)摄像头B
Fig敭５ RealＧtimereidentificationresultsofkLFDA＋ACF＋敭 a CameraA  b cameraB

　　基于ACF行人检测器、ACF＋特征描述子和kLFDA测度学习方法,构成了一个完整的实时行人重识

别系统.在３DPeS数据集上的运行速度如表８所示,整个系统的运行速度为０．０９８５sframe－１,即约

１０．２frames－１.为保证画面的连续性并尽量节省带宽,远程网络监控视频帧速率一般设置为１０frames－１

以上,因此,本文重识别系统基本可以满足实时性需求.

３．２．３　重识别系统定性分析

为了更直观地说明本文重识别系统的性能,给出一个在３DPeS视频图像序列上的测试实例.如图５(a)
所示,首先,在摄像头A的图像序列中指定待识别行人目标,在图中用红色矩形框标记,在之后的图像中用

ACF行人检测器检测出所有的行人,非待识别行人目标用绿色矩形框标记.实时重识别结果如图５(b)所
示,左侧图像中行人的特征距离dis大于β,判断为非待识别目标,用绿色矩形框标记;中间和右侧图像中行
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人的特征距离分别为４．７４和５．２２,均小于阈值β,所以判断为待识别目标,用红色矩形框标记.检测结果与

真实情况一致.

４　结　　论
针对多摄像头监控中的实时行人重识别应用问题,建立了一个行人检测与重识别相统一的框架;基于特

征复用原则和完备性原则,提出一种增强ACF,并结合测度学习实现了快速准确的行人重识别算法.实验

结果表明,本文算法在保持很好的重识别精度的同时,基本满足行人重识别的实时性需求,具有一定的应用

价值.但是,目前行人检测器在复杂场景下的检测精度还有待改进,下一步的工作将所提出的增强ACF＋
用于训练行人检测器,提高其检测性能.
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