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摘要　针对现存行人重识别算法不能较好地适应光照、姿态、遮挡等变化的问题,提出一种基于特征融合与子空间

学习的行人重识别算法.该算法对整幅行人图像提取方向梯度(HOG)直方图特征和 HSV(Hue,Saturation,

Value)直方图特征作为整体特征,再在滑动窗口内提取色彩命名(CN)特征和两个尺度的尺度不变局部三元模式

(SILTP)特征.为了使算法具有更好的尺度不变性,对原图像进行两次下采样,再对采样后的图像提取上述特征.

提取特征后,采用核函数分别将原始特征空间转换到非线性空间,在非线性空间内学习一个子空间,同时在子空间

内学习一个相似性度量函数.在３个公开数据集上进行了实验,结果表明,所提算法可以较好地提高重识别率.
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１　引　　言

行人重识别被普遍认为是一个图像检索的子问

题,主要解决的问题是从其他摄像头所拍摄的图像中

集中检索是否存在当前摄像头中感兴趣的目标人物.
然而,如果摄像机的分辨率较低,所处的位置不同,会

导致所拍摄到的图像在光照、姿态、视角、遮挡等方面

产生很大差异,这些问题给重识别带来了很大的挑战.
行人图像的特征表达和相似性度量是行人重识

别的两个关键问题.在特征表达方面,Farenzena
等[１]通过分割法将图片中的背景剔除,再对行人图

像进行对称和不对称部件分割,对分割后的不同区
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域分别提取重复度高的结构区域、极大稳定颜色区

域和带权重的颜色直方图３个特征.黄新宇等[２]首

先采用聚集信道特征(ACF)算法检测行人,再将直

方图和纹理特征结合作为行人特征描述子.Zhao
等[３]提出了一种midＧlevel滤波器特征,具有跨视野

不变 性.Liu 等[４]将 局 部 二 值 特 征 和 Gabor、

Schmid滤波器特征结合起来作为行人图像描述子.
范彩霞等[５]将图像的二阶空间直方图作为整体特

征,将HSV(Hue,Saturation,Value)颜色特征和面

向梯度(HOG)直方图特征作为局部特征,再将整体

特征和局部特征融合.袁立等[６]通过提取颜色直方

图特征、颜色特征和 HOG特征作为行人图像描述

子.行人重识别的另一个过程是寻找一个稳健的相

似性度量函数.Zheng等[７]采用学习行人特征间最

佳距离对不同行人特征向量进行相似性度量.齐美

彬等[８]提出将原始特征空间通过核函数转换到非线

性空间后再进行度量的重识别算法.
近年来,深度学习[９]也被应用于行人重识别算

法的研究中,并在大数据集上取得了不错的识别效

果.Zheng等[１０]将校验模型和识别模型相结合,并
采用交互熵损失函数得到一个更具判别性的行人特

征描述子.陈兵等[１１]采用卷积神经网络,通过改善

样本之间距离关系的约束和增强样本监督信息的使

用来达到提高识别率的目的.但是,由于深度学习

需要的数据集较大(在小数据集上会导致过拟合),
对于不同问题所需要的模型不相同,在理论方面还

缺乏一定的指导,因此具有较大的主观性.
为了解决目前行人重识别中存在的问题,本文

在现有算法的基础上提出一种新的算法.在特征提

取前,对图像进行预处理以增强图像的可处理性.
预处理后,对行人图像分别提取局部特征和整体特

征,再利用核函数将所提取的特征转换到非线性空

间,在非线性空间学习一个子空间,最后在子特征空

间学习一个测度矩阵进行相似度度量.选取 HOG
直方图作为整体特征,在局部部件上选取要提取的

特征为颜色命名(CN)特征和两个尺度的尺度不变

局部三元模式(SILBP)特征.核函数主要选取效果

较好的 RFBＧχ２(RBF:RadialBasisFunction).通

过在３个数据集上进行实验,结果表明,所提出的行

人重识别方法能够提高识别效果.

２　特征选择与提取

２．１　图像预处理

为了获得更好的颜色特征和视觉效果,在对图

像进行特征提取之前采用带颜色恢复的多尺度

Retinex(MSRCR)[１２]算法对行人图像进行预处理.

MSRCR最早是由Edwin于１９７１年提出的一种基

于色彩恒常理论得到的图像增强方法,该算法与传

统的图像增强算法只能增强图像中的某一种特征相

比,但 MSRCR算法可以在边缘增强、动态范围压缩

和颜色恒常３个方面达到平衡,并且可以对各种不

同类型的图像进行自适应增强.在尺度选择方面,
这里选择了大小为５和２０的两种尺度.MSRCR
变换前后的图像如图１所示.其中同一列为同一个

人,第一行为变换前的图片,第二行为变换后的图

像.由图可以看出,处理后的图像在视觉效果方面

得到了很大的改善.

图１ MSRCR变换前后的图像(VIPeR数据集)

Fig敭１ ImagesbeforeandafterMSRCR
transformation VIPeRdataset 

２．２　整体与局部特征选取

首先对图像提取整体特征,采用 HOG和 HSV
颜色特征作为行人图像的整体特征.由于 HOG是

在行人图像的局部单元格上提取特征,因此对图像

的光学和几何形变都具有一定的稳健性,然而,上述

两种形变只有在更大的空间上才会出现.除此之

外,HOG还具有较强的局部光学归一化性能.而

HSV颜色空间的亮度和拍摄图像的彩色信息无关,
饱和度和色调与人感受颜色的方式具有相似度关

系,因此能够较好地反映人类对颜色的感知能力.

HSV颜色直方图描述的是不同颜色在整幅图像中

所占的比例,实现简单,效果较好,因此选择 HSV
颜色直方图作为整体的颜色特征.

局部 特 征 选 取 SILTP 特 征 和 CN 特 征.

SILTP特征是 基 于 经 典 算 法 LBP(LocalBinary
Pattern)的改进算法,对光照具有较好的稳健性.
事实上,LBP特征仅在灰度变换下具有很好的稳健

性,但是对噪声比较敏感,SILTP通过引入尺度不

变局部比较容差改善LBP,以此实现对图片噪声的

稳健性.CN特征是指人们使用一定的方法和准则

对生活中出现的颜色以一种语义给予标签,目前在目
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标分类领域具有一定的应用.由于在不同的光照下

颜色的名称不会改变,因此CN特征不仅对形变、遮
挡具有一定的稳健性,对光照也具有一定的稳健性.

２．３　整体与局部特征提取

为了精确地识别出目标行人,采用整体特征和

局部特征相结合的办法.整体特征是对整幅图像提

取的特征,因此不仅可以对行人进行快速识别,而且

还考虑到了整幅行人图像各部件之间的联系.由于

不同位置的摄像头拍摄到同一个行人时,受到遮挡、
视角、几何形变的影响较大,因此这种情况下采用整

体特征的匹配率较低,而采用局部特征可以很好地

解决这个问题.在特征提取完成后,将整体特征和

局部特征融合组成最终的特征描述子.
整体特征提取:对行人图像提取 HOG特征时,

第１步,对原始图像进行灰度化处理;第２步,采用

Gamma校正法对图像颜色空间进行归一化处理,
这样不仅可以调节图像的对比度,还可以减少噪声;
第３步,计算图像每个像素点的梯度值;第４步,将
图像分成n×n 大小的小格子;第５步,统计每个小

格子里的梯度直方图(每个小格子有９个维度的描

述子);第６步,将每４个小格子组成一个小块,在图

像上的重叠步伐为n/２,再将所有小块级联组成最

终的HOG描述子.由于颜色在不同的尺度下可以

认为是相同的,因此在提取 HOG特征后对整幅图

像提取一个尺度的 HSV直方图特征,HSV特征一

共由８×６×６维向量组成.
为了使特征描述子对尺度变化具有稳健性,对

图像进行两次下采样,得到１/２原图大小和１/４原

图大小的两个图像,同时在上述第４步中,HOG中

的小格子也按图像的尺度缩小同样的倍数.初始图

像大小为１２８×４８,两次下采样后图像的大小分别

为６４×２４和３２×１２.初始的n×n 为８×８,减小后

的大小分别为４×４和２×２.这样最后的特征描述

子的维度为１５×５×４×９×３＋８×６×６＝８３８８维.
局部特征提取:目前很多文献给出了相关局部

特征提取的方法,Zheng等[１３]提出将行人图像在竖

直方向平均分成６个水平条带.谭飞刚等[１４]将４个

数据集里的图像叠加,找到了适合的分割比例,但是

对图像进行部件分割会使图像丢失一部分信息.
这里选择在滑动窗口中提取局部特征.滑动窗

口的大小选择为１６×１６,以８个像素点为重叠步

伐,在大小为１２８×４８的图像上滑过.在每个窗口

内提取两个尺度的SILTP(SILTP０．３４,４,SILTP０．３４,５,上
标为尺度,下标分别为中心像素周围的数量和中心

像素)特征直方图和１１个维度的CN特征.这样在

每个窗口内都存在SILTP和CN融合的局部特征.
为了解决视角变化,在水平方向上的所有窗口内选取

最大值[１５],这样在水平方向上可以认为仅剩一个滑

动窗口.与整体特征相同,对图像进行两次下采样,
但是滑动窗口大小不变.这样得到局部特征描述子

的维度为(３４×２＋１１)×(１５＋７＋３)＝４３２５维.

３　多特征融合与相似性度量

３．１　相似性度量函数

假设行人i的图像使用特征向量xi 表示,行人

j 的 图 像 使 用 特 征 向 量xj 表 示,由 Koestinger
等[１６]提出的 KISSME算法可知,一对有序行人对

之间的相似性可以表示为

S(xi,xj)＝log
P０(xi,xj)
P１(xi,xj)

, (１)

式中:P０(xi,xj)和 P１(xi,xj)分别代表行人对

(xi,xj)为相同行人的概率和不同行人的概率.

S(xi,xj)的值越大表明这两个行人图像是同一个

行人的概率越大.由文献[１６]可知,P０(xi,xj)和
P１(xi,xj)分别服从均值为零、协方差为 ΣS 和

ΣD 的多维高斯分布,可分别表示为

P０(xi,xj)＝
１

２∏ ΣS

exp －
１
２
(xi－xj)TΣ－１

S (xi－xj)
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(２)

P１(xi,xj)＝
１

２∏ ΣD

exp －
１
２
(xi－xj)TΣ－１

D (xi－xj)
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(３)
式中:

ΣS＝
１
NS
∑
(i,j)∈S

(xi,xj)(xi,xj)T, (４)

ΣD＝
１
ND
∑
(i,j)∈D

(xi,xj)(xi,xj)T, (５)

其中,NS 和ND 分别表示相对行人对和不同行人对

的数量,S和D分别表示相对行人对和不同行人对.
把(４)式和(５)式代入(１)式可以得到

S(xi,xj)＝log
１

２∏ ΣS

－log
１

２∏ ΣD

＋

１
２
(xi－xj)TΣ－１

D (xi－xj)－

１
２
(xi－xj)TΣ－１

S (xi－xj). (６)
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　　(６)式中的常数项不影响相似性函数,因此对(６)
式进行简化可以得到相似性度量函数的最终表达式

S(xi,xj)＝(xi－xj)T(Σ－１
D －Σ－１

S )(xi－xj).
(７)

再令M＝Σ－１
D －Σ－１

S ,则 M 为原始空间下的相似性

度量矩阵.
由于特征向量在原始特征空间的维度较大,而

低维度的特征向量对分类更有利,目前一些算法采

用主成份分析(PCA)[１６]等方法降维,但是该方法在

降维过程中没有考虑到距离度量问题,因此不是最

好的.根据文献[１５],在交叉数据集中学习一个子

空间[W＝(w１,w２,􀆺,wr)∈Rd×r]的同时,在r 维

子空间里学习一个距离度量函数.假设有一个c个

类的交叉训练数据集{X,Z},其中X＝(x１,x２,􀆺,

xn)∈Rd×n,维度为 d,包含n 个行人,Z＝(z１,

z２,􀆺,zn)∈Rd×m 与X 具有相同的维度,包含m 个

行人.假设要学习的子空间为W,则由(７)式算法

可以得到在r维子空间下的相似性度量函数

dW(x,z)＝(x－z)TW(Σ′－１
S －Σ′－１

D)WT(x－z),
(８)

式中:Σ′S＝WTΣSW,Σ′D＝WTΣDW,因此最终学习的

函数为

M(w)＝W(Σ′－１
S －Σ′－１

D )WT. (９)

　　由于W 包含在两个求逆矩阵,因此直接优化

dW 是比较困难的,文献[１５]中采用求最大值的方

法得到需要的核空间矩阵,表示为

max
w

wTΣDw,s．t．wTΣSw＝１, (１０)

式中:s．t．表示约束条件.但是,文献[１５]只是在原

始特征空间中训练得到相似性度量矩阵,由于原始

空间线性不可分,因此获得的识别效果不理想.这

里,先将原始特征空间通过核函数转换到非线性空

间,再学习相似性测度矩阵.核函数转换的作用就

是将原始特征空间转换到易于区分的非线性空间.
将行人特征xi 投影到非线性空间的特征为ϕ(xi),
接着,在非线性空间下同时学习子空间和距离度量

函数,进而通过(８)式进行相似性度量.目前常用的

核函数主要有３种,分别为linear,χ２,RFBＧχ２,通过

实验选取结果最好的RFBＧχ２ 核函数.

３．２　多特征融合的度量学习

单一特征无法很好地适应遮挡、光照、姿态等的

变换,而多特征可以很好地适应多种变换,因此这里

将整体特征和局部特征进行融合.假设提取的整体

特征中的HOG特征用f１ 表示,HSV特征用f２ 表

示.提取的局部特征中的SILTP特征用f３ 表示,

CN特征用f４ 表示.则将它们融合后的特征为F＝
[f１f２f３f４].最后通过(８)式进行相似性度量.

４　实验测试与结果

４．１　实验数据和算法评价标准

实验中所有数据集中的图片大小都统一为

１２８×４８.实验的数据随机从３个数据集中选取k
对行人图像作为测试集,剩下的作为训练集,其中测

试集又分成查询集和行人图像库两部分.对每个数

据集中的k分别随机选取１０次,取平均值作为最终

的实验结果.表１为不同算法在VIPeR数据集上的

性能比较.表中所有的实验数据都是在RFBＧχ２ 核

函数下得到的结果.在行人再识别算法中普遍采用

累积匹配特性 (CMC)曲线作为算法性能的评价标

准,因此本实验也采用CMC曲线作为评价标准,累积

匹配特征曲线主要体现了算法在图像库中的搜索能

力,描述的是前r个搜索结果中包含待查询行人的比

率.其中第一匹配率很重要,表征算法性能的好坏.

４．２　不同数据集上的算法比较

实 验 主 要 选 择 在 VIPeR[１７]、iLIDS[１８]、

３DPeS[１９]３个数据集上进行.这３个数据集在姿

态、遮挡、光照方面都有很大的变化,而这也正是在

实际应用中所存在的问题.因此将所提出的方法在

这３个数据集上进行测试具有实际的意义,同时也

具有很大的挑战性.

VIPeR数据集中的行人图片来自两个摄像头,行
人的姿态、光照变化都比较大,VIPeR数据集主要由

６３２个人的１２６４张图片组成.随机从VIPeR数据集

中选取k＝３１６对行人图像进行测试,余下的３１６对

行人图像作为训练集.从表１可以看出,所提出的算

法 比 PCCA(PrincipalComponentAnalysis)高 了

２１．０％,比MidＧlevelfilter高了１２．４％,表明所提出的

算法在VIPeR数据集上具有一定的优势.
表１　不同算法在VIPeR数据集上的性能比较

Table１　Performancecomparisonofdifferent

algorithmsonVIPeRdataset

Algorithm
Machiningrate/％

Rank１ Rank１０ Rank２０
SDALF[１] １９．９ ４９．４ ６５．７
Ref．[６] ２８．９ ５９．６ ７３．１
Ref．[２０] ２６．２ ７１．８ ８２．３

MidＧlevelfilter[３] ２９．１ ６６．０ ７９．９
KISSME[１６] ２３．８ ７１．０ ８５．３
PCCA[２１] １９．３ ６４．９ ８０．３

Ouralgorithm ４１．５ ８１．７ ９１．８
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　　iLIDS数据集一共有１１９个行人的４７６张图片,每
个人的图片有２~８张不等,由于这个数据集是在机场

采集的,因此行人图像受到遮挡比较严重.随机选取

k＝５５个行人图片用来测试,然后在每个人的所有图片

中随机选取一张组成测试集.在剩下每个行人图像中

也随机选取一张组成训练集.表２为不同算法在

iLIDS数据集上的性能比较.从表２可以看出,所提算

法在iLIDS数据集的测试中也具有一定的优势.
表２　不同算法在iLIDS数据集上的性能比较

Table２　Performancecomparisonof
differentalgorithmsoniLIDSdataset

Methods
Machiningrate/％

Rank１ Rank１０ Rank２０
LFDA[２２] ３２．２ ６８．７ ８１．６
rPCCA[２３] ２８．０ ７１．８ ８５．９
KISSME[１６] ２８．０ ６７．９ ８１．６
Literature[２０] ４０．８ ８５．３ ９０．６
Literature[１４] ３９．８ ６５．６ ８６．１
Ouralgorithm ４５．３ ８０．１ ９１．９

　　３DPeS数据集主要由１９２个人的１０１１张图像

组成的,视角变换较大,每个人的图片有２~２６张不

等.不同算法在３DPeS数据集上的性能如表３所

示.比较选取的k 值和iLIDS数据集中类似,这里

k＝１００.由表３可以看出,所提算法在３DpeS数据

集数据集上表现最好.
表３　不同算法在３DPeS数据集上的性能比较

Table３　Performancecomparisonof
differentalgorithmson３DPeSdatasets

Methods
Machiningrate/％

Rank１ Rank１０ Rank２０
LFDA[１８] ３９．１ ７１．８ ８２．６
Literature[２０] ３９．８ ８６．６ ９４．４
rPCCA[２１] ４３．５ ８１．８ ９１．０
KISSME[１６] ３４．２ ６９．６ ８０．２
PCCA[２１] ３９．７ ７９．６ ８９．５

Ouralgorithm ５１．２ ８９．９ ９６．２０

　　除了与现有算法进行比较外,还在VIPeR数据

集上进行了只有局部特征和只有整体特征的实验比

较.识别率比较CMC曲线图如图２所示.只使用

CN和SILTP特征和只使用 HOG和 HSV特征进

行行人相似性度量以及整体特征和局部特征结合的

实验结果相比较如图２(a)所示,从图中可以看出,
当只有SILTP和CN特征时候效果最差,而当整体

和局部结合时候效果最好.

图２ 识别率比较CMC曲线图.(a)特征比较;(b)核函数比较

Fig敭２ CMCcurvesforrecognitionratecomparison敭 a Featurecomparison  b kernelfunctioncomparison

　　最后进行了有无使用核函数的实验验证.由

图２(b)可以看出,使用核函数的实验效果明显优于

不使用核函数的效果,而在３个核函数中,RBFＧχ２

的效果最好,证明了所提算法的有效性.

５　结　　论

目前大部分的特征算法均采用局部特征融合或

直接采用整体特征融合,很少采用整体和局部相结

合的办法,而所提出的算法充分考虑了这些问题,将
整体特征和局部特征相结合.在相似性度量方面,
大部分算法采用在原始线性空间下进行度量,而本

算法将原始特征向量通过核函数转换到非线性空间

后,在非线性空间下同时学习一个子空间和一个距

离度量函数.采用学习子空间的方法可以降低特征

向量的维度,同时也避免了PCA等降维方法的缺

点.从实验结果可以看出,所提算法超过了大部分

算法的第一识别率,但是识别率还不是很高,不能满

足实际应用需要,因此下一步将继续优化算法,提高

识别率.
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