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行人再识别方法

孙锐１,２,黄启恒１,２∗,陆伟明１,２,高隽１
１合肥工业大学计算机与信息学院,安徽 合肥２３０００９;

２工业安全与应急技术安徽省重点实验室,安徽 合肥２３０００９

摘要　针对目前视频行人再识别中存在视角、光线变化,背景干扰与遮挡,行人外观与行为相似,以及相同行人在

不同模态特征下距离的差异性而导致的匹配不正确问题,提出一种联合多级深度特征表示和有序加权距离融合的

视频行人再识别方法.在行人特征表示阶段,提出了行人多级深度特征表示网络,该网络不仅能学习视频序列中

行人的时空特征,还能获取行人的全局外观特征和局部外观特征.在有序加权距离融合阶段,将行人的特征表示

输入到距离测度学习中,分别计算行人在三类特征下的独立距离,并将距离排序后,根据距离的排名优化距离权

值,最后融合三类距离得到最终距离,从而准确匹配行人.通过在公共数据集中的实验表明,所提方法不仅能够提

高视频行人再识别的识别率,还具有丰富和完整的行人特征表示能力.
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１　引　　言

行人再识别研究的是在非重叠视域的不同摄像

机下识别匹配同一行人的问题,部分文献中也称其

为行人检索[１].近些年来,行人再识别逐渐成为计

算机视觉领域的研究热点.目前,行人再识别的研

究主要集中于利用单帧静止图像获取行人外观特

征,解决多摄像机视角下的单视行人匹配的问题,但
单帧静止图像中可能存在的背景干扰、遮挡或外观

相似及变化的问题易使行人特征表示受限.因此,
本研究利用视频序列中隐含的时间运动关联信息和

多样的外观信息来改善行人特征表示的能力.
虽然视频行人再识别相比于静止图像行人再识

别在特征表示方面具有特有的优势,但是视频行人

再识别也面临着许多挑战.首先,不同行人如果具

有相似外观,便会出现行人不同但特征表示相似的

问题.其次,虽然借助视频序列中行人运动关联的

时空特征可改善性能,但也可能面临不同行人之间

运动姿态相似的困难.最后,由于不同模态的外观

特征与时空特征的简单级联可能会降低某些区分性

特征的重要性,因此相同行人在不同模态特征下的

距离有明显差异,特征的简单融合会使行人再识别

准确性产生误差.因此,在本研究的算法中,如何构

建行人完整丰富的特征表示能力和如何处理不同模

态特征之间的相互影响成为算法的关键.一方面,
针对视频行人再识别中不同行人外观相似和运动行

为相似的问题,已有研究者提出采用卷积神经网络

(CNN)和循环神经网络(RNN)相结合的方法来获

取时空特征[２Ｇ３].这类算法主要是将CNN获取的

空间外观特征向量作为RNN的输入,从而获得行

人的时空特征表示.虽然这类研究工作有效地提高

了视频行人再识别的识别率,但是其算法级联式的

特征网络未充分获取行人的外观特征信息.当不同

行人之间衣物和行为相似时,准确匹配相同行人仍

然是一项难题.另一方面,现有的视频行人再识别

研究工作采用的策略是将各类特征简单级联,从而

忽略不同模态的特征融合所产生信息丢失的影

响[４].同时,相同行人在不同特征下距离的差异性

也会导致匹配不准确.因此,为了解决上述困难,本
文采用多级深度特征表示的思想[５]学习行人丰富的

全局、局部外观特征和稳定的时空特征.同时,受到

文献[６Ｇ７]的启发,本文设计一种有序加权的距离测

度融合算法,对行人的全局外观特征、局部外观特征

和时空特征分别进行独立距离测度学习,再计算行

人之间在三类特征下的独立距离.最后根据三类距

离值的排序,优化距离融合时的权值,从而达到最佳

的距离学习效果,并有效减缓相同行人在不同特征

下由距离差异导致的匹配不准确问题.将本文算法

应用于iＧLIDS和PRID_２０１１两个视频数据集中,
多次实验的结果表明,本文联合多级深度特征表示

和有序加权距离融合的视频行人再识别算法提高了

行人识别的正确率.

２　行人再识别

２．１　行人再识别研究现状

目前,多数行人再识别算法所采用的策略可分

为两部分:提取区分性特征信息[８Ｇ１０]和学习稳定的

距离测度[１１Ｇ１４].
在行人再识别领域的研究中,获取行人的特征

信息主要是提取行人图像或视频序列中的外观特

征,利用该特征信息匹配行人,如图１所示.本研

究认为对于行人再识别中可利用的行人特征信息可

从以下两个角度分类.从特征结构的角度,可分为

低层特征和中高层特征,低层特征包括颜色[１５]、纹
理[１６]、轮廓[１７]等,而在近几年获取图像的中高层特

征信息成为特征提取的热点,中高层特征主要指语

义特征[１８].从特征信息的角度,可分为可视特征和

隐含特征,可视特征在行人图像中指的是行人的外

观特征信息和部分生物行为特征信息,而隐含特征

包括视频序列中的时空特征、行人图像中的语义特

征和部分隐含的生物特征等.同时,行人再识别中

特征提取的方式也可以分类为手动设计和自动学

习.手动设计主要用于提取行人的颜色、纹理等多

种特征,而自动学习提取特征主要是应用深度学习

技术自动获得行人的外观特征[１９Ｇ２０].
目前,可以将行人再识别的距离测度学习部分

分为学习特征距离矩阵和映射特征子空间的两类测

度学习方法.测度学习算法被广泛应用于人脸识

别、行人再识别、场景分类和其他的视觉领域中.测

度学习的基本思想是从特征空间到具有某些优点的

距离空间中寻找映射函数,例如来自同一个人的特

征向量之间的距离比来自不同行人的特征向量之间

的距离更接近.典型的测度学习方法主要包括马氏

测度 学 习 算 法(KISSME)[２１]、边 缘 最 近 邻 算 法

(LMNN)[２２]、局部自适应决定函数算法(LADF)[１２]

和语义属性相同匹配算法[２３].此外,上述行人再识

别算法主要是有监督方法,且已有研究人员集中对

无 监督方式进行研究.例如,Ye等[２４]结合最优全
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图１ 视频行人再识别中的挑战与困难

Fig．１ ChallengesanddifficultiesinvideoＧbasedpersonreＧidentification

局匹配和摄像机之间关系的优势,采用图匹配无监督

技术进行准确的标签估计.Lü等[２５]提出了一种无监

督的增量学习算法(TFusion),其通过迁移学习来辅

助学习目标域中行人的时空模式之间的距离映射.

２．２　行人再识别的深度学习应用

随着深度学习在计算机视觉和模式识别领域的

广泛应用,已经有部分文献采用深度学习网络方法

处理行人再识别中的挑战和问题.Cheng等[２６]提

出了一种改进的深度学习网络,其采用成对的图像

作为其输入,并输出表示两个输入图像是否为同一

个人的相似度得分.Yi等[２７]构建了一个Siamese
神经网络来学习成对行人图像相似性,并且还使用

身体部位来训练其CNN模型.Li等[２８]提出了一

种利用新的滤波器配对神经网络(FPNN)的方法,
它们使用图像块匹配层来匹配视图中局部图像块的

滤波器响应以及其他卷积,联合处理未对准、光照和

几何变换、遮挡与背景模糊等问题,并采用最大池化

层来处理身体部位的位移.
近些年,采用深度学习网络学习行人丰富的和

稳定的特征的研究已经取得突破性进展,越来越多

的研究者提出不同的特征表示网络.例如,Yan
等[２９]采用长短期记忆网络(LSTM)学习并聚合视

频序列的时空特征.而 Matsukawa等[１８]是将预训

练改进的CNN模型用于提取行人的语义特征,进
而应用于行人匹配中.Wu等[３０]将CNN与门循环

单元(GRU)网络结合来获取行人的时空特征表示.

Dai等[３１]设计了一个能同时提取连续图像帧中全局

特征与局部特征的时间残差学习模块,提高了视频

行人再识别的识别率.而本研究针对级联式网络的

特征融合问题,提出用行人多级特征表示网络来学

习视频中行人的全局及局部外观特征信息和时空特

征信息.

３　本文算法架构

所提出的多级深度特征表示网络与有序加权距

离测度融合相联合的视频行人再识别方法如图２所

示.该算法能学习视频序列中行人的全局外观特

征、局部外观特征与时空特征,同时能有序加权融合

三类特征下的独立距离测度.在行人多级深度特征

表示网络中,视频序列经过由卷积层与全连接层组
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成的全局外观特征流和由卷积层、Slice层、Concat
层与全连接层组成的局部外观特征流之后,分别学

习行人的全局外观特征向量f′g(s)和局部外观特征

向量f′l(s),s为输入的图像数据.同时,在时空特

征流中,部分CNN获得的特征向量f′R(s)经RNN

学习后,可得到行人的时空特征向量O′(s).最后,
采用平均时间池化方法将表示该行人的全局外观特

征信息、局部外观特征信息与时空特征信息分别聚

合为单个特征向量fg(s)、fl(s)和O(s),并以此联

合描述表示该行人.

图２ 联合多级深度特征表示和有序加权距离融合的视频行人再识别算法架构

Fig．２ ArchitectureofvideoＧbasedpersonreＧidentificationalgorithmcombiningmultiＧleveldepthfeaturerepresentationand
orderedweighteddistancefusion

　　在有序加权距离融合算法中,将所得到的全局

外观特征fg(s)、局部外观特征fl(s)和时空特征

O(s)分别输入最优距离差异的距离测度学习算法

中,并计算行人在三类特征下独立的距离dg(f)、
dl(f)和do(O).根据每一行人对中三类距离值的

排序来优化距离融合时的权值,距离融合后得到最

终距离d 并完成行人再识别.

３．１　行人多级深度特征表示网络

３．１．１　全局与局部的外观特征表示ＧCNN
如图２中的行人多级深度特征表示网络,通过

CNN和时间池化层,获得视频序列中行人丰富的全

局和局部外观特征信息.一般情况下,CNN由卷积

层、池化层、非线性激活函数和全连接层组成,本研

究改进的CNN中增加了随机失活(Dropout)层和

归一化(Normalization)层.如表１所示,全局外观

特征流与局部外观特征流的网络结构主要由５层卷

积层、３层池化层、Slice层、Concat层以及全连接层

组成.在全局外观特征流中,在第一层池化层和第

二层池化层之后都同时增加了归一化层,并且在全

连接层Fc６后增加随机失活层.增加这两类网络层

的目的是抑制和均衡视频序列中行人某些突出特征

的表示,减少过拟合,从而获得稳定的外观特征信

息.在局部外观特征流,本研究利用Slice层将最后

一级卷积操作输出的行人特征图均分成上下两部

分,即均分行人为上半身与下半身.再者,利用全连

接层分别将分割后的两个特征图形成局部特征映

射.最后,采用Concat层合并行人上半身和下半身

的局部特征,从而形成更好的行人上半身与下半身

的局部外观信息.此外,该网络中池化层所采用的

是最大池化(MaxＧpooling),非线性激活函数所采用

的是修正线性单元(ReLU)激活函数.

０９１５００６Ｇ４
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表１ 全局与局部的外观深度特征网络结构参数

Table１ Structureparametersofglobalandlocalappearance
depthfeaturenetwork

Networklayer/Parameter

Conv１/Filters(９６,１１×１１),Stride４

Maxpooling１/Filters(３×３),Stride２

Conv２/Filters(２５６,５×５),Stride１,pad２

Maxpooling２/Filters(３×３),Stride２

Conv３/Filters(３８４,３×３),Stride１,pad１

Conv４/Filters(３８４,３×３),Stride１,pad１

Conv５/Filters(２５６,３×３),Stride１,pad１

Maxpooling５/Filters(３×３),Stride２

Fc６layer
Slicelayer

Fc６_Lhlayer Fc６_Lllayer

Fc７layer Concatlayer

　　给定长度为L 的视频序列s＝{s(１),s(２),􀆺,

s(L)}输入该CNN后,将会输出特征向量.该过程

表示为

f′K(s)＝conv(s(t)),１≤t≤L, (１)
式中:该特征向量f′K(s)是经任意卷积层后输出的

特征向量图,K∈{g,l,o,R}为每一类特征向量所对

应的下标表示,在(１)式中 K 的取值为g或l,而

f′g(s)、f′l(s)即为本研究所需的行人全局外观特征

表示和局部外观特征表示,并将其作为平均时间池

化层的输入;s(t)表示视频序列中t时刻的原始输入

图像,conv()表达式所表示的是经任意层的卷积,即
经池化,即经全连接层、或归一化层后非线性运算后

的结果.此外,将经部分CNN(２层卷积层)输出的

特征向量f′R(s)作为RNN的输入.

３．１．２　时空特征表示ＧRNN
由于视频序列中包含某个时间段内的行人图

像,所以采用RNN提取时空特征能充分利用视频

中行人的运动信息,从而改善视频行人再识别的性

能.因 RNN 具有递归处理和记忆历史信息的特

点,故通常将其用于处理时间序列和空间序列中关

联性较强的信息.在视频行人再识别中,视频序列

的运动信息和时态信息的关联性是普遍存在的.采

用RNN将视频中行人的关联信息转化表示为结构

化的循环依赖关系,即是本研究使用RNN获取行

人时空的特征信息.如图３所示,本研究的 RNN
是＂环形＂递归连接,图中的横向＂环形＂连接具有存

储记忆功能,将当前时刻的信息作为下一时刻的部

分输入信息.该RNN的输入层是将３．１．１节中的

部分CNN预处理后输出的特征向量作为输入.将

第二层卷积层预处理后的输出向量作为时空特征流

输入的主要原因是两层卷积层所处理的行人特征图

具有高维的空间信息映射.如果采用更深层的卷积

特征图将会丢失更多的全局空间特征信息,此时再

学习时空特征将会产生信息的偏差.

图３ RNN结构图

Fig．３ StructureofRNN

具体地看,输入特征向量f′R(s)经RNN后得

到输出向量O′(s),计算公式为

O′(s)＝Wf′R(s)＋Hr(s－１), (２)

r(s)＝tanh[O′(s)], (３)
式中:s表示的是视频序列s(L)中t时刻的行人图像

s(t);输入向量f′R(s)包含t时刻递归神经网络之前

的图像信息;系数矩阵W 和H 是将f′R(s)映射到低

维特征向量空间;r(s)是tanh[]非线性函数的输

出;输出向量O′(s)表示的是t时刻RNN的特征信

息,即是行人的时空特征表示.

３．１．３　聚合序列多级特征Ｇ时间池化层

虽然本研究的多级深度特征表示网络可以分别

提取行人的外观特征向量和时空特征向量,但是所

获得的行人信息仍然存在某些局限性,该缺陷主要

体现在两方面.第一,如果同一行人完整的视频序

列经网络后输出的两类序列特征信息不经过任何处

理,便会抑制外观特征信息和时空特征信息的作用.
因为每一视频序列中具有分辨性的信息可能出现在

任何一帧图像中,而并不能完全确定行人的区分性

信息一定出现在视频序列的末尾.第二,因每一视

频序列的时间尺度不同,故标准递归神经网络提取

不同时间尺度下视频序列的时空特征是不明确的.
针对上述两方面的缺陷,本研究在CNN和RNN的

输出向量后增加时间池化层解决此问题.该时间池

化层不仅能聚合所有时刻的信息和避免当前时刻与
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之前时刻的信息偏差,还能获取视频序列中的长尺

度特征信息,RNN的短尺度时间特征和时间池化层

的中尺度时间特征,从而建立完整的多时间尺度

信息.
假设长 度 为 L 的 行 人 视 频 序 列 经 CNN 和

RNN后得到的行人的全局外观特征、局部外观特征

和时空特征分别为f′g(s)＝{f′g(s(１)),f′g(s(２)),􀆺,

f′g(s(L))}、f′l(s) ＝ {f′l(s(１)),f′l(s(２)), 􀆺,

f′l(s(L))}和 O′(s)＝ {O′(s(１)),O′(s(２)),􀆺,
O′(s(L))},再将三类特征向量分别输入到平均时间

池化层中,该层主要把表示序列的特征向量输入并

将其分别聚合转化为单个全局外观特征向量、局部

外观特征向量和时空特征向量,并用此输出的特征

信息表示该视频序列中的行人.该过程如(４)式、
(５)式和(６)式所示:

fg(s)＝
１
L∑

L

t＝１
f′g(s(t)), (４)

fl(s)＝
１
L∑

L

t＝１
f′l(s(t)), (５)

O(s)＝
１
L∑

L

t＝１
O′(s(t)). (６)

３．２　有序加权距离测度融合算法

３．２．１　距离测度学习

基于上述获得的行人的全局外观特征表示、局
部外观特征表示和时空特征表示,采用文献[３２]中
的距离测度学习算法,分别计算出行人之间三类特

征下的独立距离.下面将具体简述该距离测度学习

算法模型建立与优化,如图４所示.
视频行人再识别中的理想结果是对于目标行人

的视频序列,在视频序列集中匹配的最优排序总是

正确的.这意味着每一目标行人与视频序列集中相

同行人之间的距离总是比任一目标行人与视频序列

集中不相同行人之间的距离小,即是最小类间距离

总是大于最大类内距离.因此,该距离测度学习模

型能增大类间距离,减小类内距离.
参数表示:将行人样本的全局外观特征、局部外

观特征和时空特征分别表示为集合vgm＝{fgm(s),
xm}、集合vlm＝{flm(s),xm}和集合vom＝{Om(s),
xm},其中fgm(s)、flm(s)和Om(s)分别表示视频序

列中行人xm 的全局外观特征、局部外观特征和时

空特征,xm 为行人的标签,m 表示第m 个行人.同

时,行人样本集也可表示为{vK１,vK２,􀆺,vKm}Tm＝１.
再者,样本集中任意一对行人之间的距离表达式为

dK(m,w,p)＝
dK◇(vKm,vKp),xm ≠xp

dKÑ(vKm,vKw),xm ＝xw
{ , (７)

式中:dK◇表示类间距离,dKÑ 表示类内距离;w,p
分别表示第w 个行人和第p 个行人.距离的定义

与计算采用的是马氏距离,即

dK(vKm,vKw)＝(vKm －vKw)TM(vKm －vKw),
(８)

式中M 为半正定矩阵.最后,将行人之间的所有距

离表示为

DK ＝
DK◇ ＝{dK◇１,dK◇２,􀆺,dK◇a}a＝z

DKÑ ＝{dKÑ１,dKÑ２,􀆺,dKÑb}b＝y
{ ,(９)

式中:DK◇表示类间距离集合,DKÑ 表示类内距离集

合,a＝z和b＝y 分别表示类间距离集合与类内距

离集合中的数量.
模型建立及优化:首先,为实现相对距离比较,

在类间距离集合中寻找最小距离表示为 minDK◇,
并期望最小类间距离总是大于每一类内距离,该思

想反映为

minDK◇ ＞DKÑ ＋ε, (１０)
式中ε是自由参数,设定ε＝１.同时,既要保证最

大化最小类间距离与类内距离的差值,又要减小类

内距离minDKÑ,并在此基础上融入相对距离比较

的思想,故将目标函数定义为

F(DK)＝βmin∑
y
DKÑ ＋(１－β)􀅰

max∑
y,z

{DKÑ ＋ε－minDK◇,０}, (１１)

式中,β为权值平衡参数,用于均衡该式中前后两项,
其范围为β∈[０,１].最后,采用随机梯度下降法优化

此目标函数.优化过程中的梯度计算公式为

Gq ＝β∑
y
DKÑ ＋(１－β)􀅰

∑
y,z

{DKÑ －DK◇}, (１２)

式中q表示第q次梯度运算.

３．２．２　有序加权的距离融合

为了解决相同行人在不同特征下距离的差异性

而导致匹配错误的问题,设计了一种有序加权的距

离融合算法,利用不同的距离权值减缓和消除不同

特征在相同行人下的差异性,使得再识别行人时的

匹配更加准确.此距离融合的策略即是由于相同行

人的不同特征具有不同的置信值,最高置信值下的

特征对应的是最小距离值,所以该特征应获得最高

权值的奖励.受到文献[６,３３]启发,本研究依据该

融合策略设计了有序加权的距离融合算法.如图５
所示,根据所得到的行人之间在三类特征下的独立

距离dg(f)、dl(f)和do(O),将每一行人对的三类

距离排序,再根据距离的排名优化计算距离的权值.
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图４ 本文所采用的距离测度算法计算行人之间距离的流程

Fig．４ Flowchartofdistancemetriclearningalgorithmusedforcomputingdistancebetweenpersons

最后将三类距离加权融合成最终距离d.
具体地说,将每一行人三类特征下的独立距离

dg(f)、dl(f)和do(O)作为有序加权距离融合算法

的输入,将输入的距离由小到大排序表示为集合
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图５ 有序加权距离融合算法图

Fig．５ Algorithmoforderedweighteddistancefusion

{[dg(f),ug],[dl(f),ul],[do(O),uo]}xm,xn
,

１≤uK≤３,uK∈N＋,其中K∈{g,l,o,R},而uK 表

示所对应距离的排名,即最小距离对应uK＝１.最

后,根据排名加权融合距离,此过程表示为

d＝αgdg(f)＋αldl(f)＋αodo(O), (１３)

αK ＝
∏
K
uK －uK

∑
K
uK

,K ∈ {g,l,o,R}, (１４)

式中:αK 表示的是每一类特征的特征权值;d 表示

行人之间融合的最终距离.

４　实验介绍

４．１　实验数据集介绍

行人再识别研究中常用的实验数据集如表２所

示.下 面 将 主 要 介 绍 本 研 究 实 验 所 采 用 的iＧ
LIDS[３４]数据集和PRIDＧ２０１１[３５]数据集.

iＧLIDS数据集包括某机场１１９位行人的４７６张

图片(每位行人平均４张图片),是常用的视频(多
帧)图像序列的行人再识别实验数据集.iＧLIDS数

据集中的视频数据由两个摄像机视角１和２组成,
其中包括３００位行人,６００段视频序列,每位行人视

频序列的长度是在２３frame到１９２frame图像之

间,该数据集不仅存在行人视角、姿态和光照方面的

变化,还存在较严重的部分遮挡现象.

PRID数据集包含两个数据库,分别是PRIDＧ
２０１１和PRIDＧ４５０S.其中,PRIDＧ２０１１数据集由两

个摄像机视角 A 和B组成,其中 A 视角下包括

３８５位行人,B视角下包括７４９位行人,每个行人视

频序列的长度在５frame到６７５frame图像之间.
特别注意的是,PRIDＧ２０１１数据集中,A、B视角下

存在２００位行人是相同的.这些视频序列存在视

角、光照和背景的差异.

４．２　实验设计及评价准则

实验分别将PRIDＧ２０１１和iＧLIDS两个数据集

随机均分为两部分:训练数据集和测试数据集.在

iＧLIDS数据集中,训练集和测试集中的行人分别为

１５０,在PRIDＧ２０１１数据集中,训练集和测试集中的

行人分别为８９.实验中设定视频序列的长度L 为

８.当数据集中视频序列长度小于８时,则将弃用该

视频序列行人.实验平台采用的是搭载显卡GTX
１０７０,内存１６G的计算机.实验采用的框架和软件

是深度学习框架Caffe[３６]和 Matlab软件.在行人

多 级 深 度 特 征 表 示 网 络 训 练 阶 段,选 择 三 个

Softmax函数作为损失函数联合预训练行人多级深

度特征表示网络,并获得特征模型.训练网络时参

数设定如下:基础学习率为０．０００１,学习率下降策略

表２ 行人再识别常用公共数据集

Table２ PublicdatasetsforpersonreＧidentification

Experimentaldataset Characteristic Object

PRIDＧ２０１１ Viewpoint,lighting,andbackgroundchanges Outdoorperson

iＧLIDS Viewpointandlightingchanges,occlusions Airportperson

VIPeR Viewpoint,lighting,andbackgroundchanges Schoolperson

CAVIAR４REID Lightingchangesandocclusions Shoppingperson

GRID Viewpointandlightingchanges,lowresolution Subwayperson
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为“均值下降(step)策略”,批大小为５０,最大迭代为

１００００次,网络训练中所采用的优化方法为随机梯

度下 降 法(SGD),而 所 采 用 的 预 训 练 模 型 是 在

Imagnet数据集训练好的CaffeNet模型.在距离

测度学习阶段,利用获得的特征向量分别训练优化

独立的距离测度矩阵.在算法的测试(行人再识别)
阶段,实验选取一个摄像机视角下的视频序列作为

视频集,从另一个摄像机视角中挑选某个行人视频

作为目标行人视频.并将视频序列输入到已完成训

练的模型中提取行人的全局外观特征、局部外观特

征和时空特征,再通过距离测度学习分别计算行人

之间在三类特征下的独立距离.最后利用有序加权

距离融合策略计算最终距离,并通过匹配判断是否

为相同行人.实验重复１０次,并记录平均结果,从
而获得可靠的实验结果.

实验评价行人再识别算法优劣的准则是累计匹

配特征 曲 线(CMC)和 排 序Ｇn(RankＧn)识 别 率.

CMC是描述和计算行人再识别算法性能表现的评

价依据,RankＧn 识别率(单位为％)是指在RankＧn
的列表中,目标视频序列与视频序列集中匹配的准

确率.

４．３　与基于静止图像的相关方法的对比实验

将所提算法与基于静止图像的相关行人再识别

方法在iＧLIDS和PRIDＧ２０１１两个数据集中进行比

较,结果如表３、表４所示,所选择的相关传统经典

的基于静止图像行人再识别的方法包括以下４种:

GRDL 算 法[３７]、DVDL 算 法[３８]、SRID 算 法[３９]、

Salience算法[４０],表中的加粗数据表示为最高的

RankＧn 识别率.在iＧLIDS数据集中,综合来看,所
提算法的RankＧn 识别率都高于其余４种算法的识

别率;具 体 来 看,所 提 算 法 的 RankＧ１ 识 别 率 比

GRDL算法高出３０％,比DVDL算法高出２９．８％.
在PRIDＧ２０１１数据集中,所提算法的RankＧ１识别

率与DVDL算法高出３１．２％,比 GRDL算法高出

３０．２％,而与其余算法相比,所提算法的识别率都优

于其余两类算法.分析认为所提算法相比传统算法

识别率较高的原因是描述行人的多级深度特征相比

传统手工特征具有较强的辨识性,从而算法中行人

的表征能力得到增强.图６给出所提算法与其余４
类算法的CMC比较结果如图中所示,黑色虚线即

表示所提算法在iＧLIDS和PRIDＧ２０１１实验数据集

中的CMC.
参考实验表３、表４中的数据和图６中的CMC,

与基于静止图像的相关方法对比,发现所提算法体

现基于视频的行人再识别方法中视频的特殊优势,
在一定程度上增强了视频行人再识别中行人的多级

特征表示能力,丰富的行人多级特征信息能提高行

人再识别的准确率.
表３ 与基于静止图像的相关方法在iＧLIDS数据集比较结果

Table３ ResultsofcomparisonwithstillＧimageＧbased

personreＧidentificationmethodsoniＧLIDSdataset

Method

MatchingrateofiＧLIDSdataset
(imageＧbasedmethods)/％

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０

Proposed ５５．７ ８４．７ ９５．３ ９６．７

GRDL ２５．７ ４９．９ ６３．２ ７７．６

DVDL ２５．９ ４８．２ ５７．３ ６８．９

SRID ２４．９ ４４．５ ５５．６ ６６．２

Salience １０．２ ２４．８ ３５．５ ５２．９

表４ 与基于静止图像的相关方法在PRIDＧ２０１１数据集

比较结果

Table４ ResultsofcomparisonwithstillＧimageＧbased

personreＧidentificationmethodsonPRID２０１１dataset

Method

MatchingrateofPRIDＧ２０１１dataset
(imageＧbasedmethods)/％

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０

Proposed ７１．８ ９０．４ ９４．１ ９７．５

GRDL ４１．６ ７６．４ ８４．９ ８９．９

DVDL ４０．６ ６９．７ ７７．８ ８５．６

SRID ３５．１ ５９．４ ６９．８ ７９．７

Salience ２５．８ ４３．６ ５２．６ ６２．０

４．４　与基于视频的相关方法对比实验

为了评价所提算法与相关的基于视频行人再识

别方法的有效性,实验选取６种相关的视频行人再

识别 的 方 法,分 别 如 下:TDL[３２]、DGM＋IDE[２４]

(IDE 表 示 距 离 测 度 算 法)、VR[３４]、PAMM[４１]、

UNKISS[４２]、ISR[４３].如表５、表６所示,表中加粗

数据表示最高的 RankＧn 识别率.从表中具体来

看,在iＧLIDS数据集中,所提算法的RankＧ１识别率

优于 大 部 分 算 法,仅 低 于 TDL 算 法０．６％.在

PRIDＧ２０１１数据集中,所提算法的RankＧ１识别率都

高于相对比的所有算法,并高于TDL算法１５．１％.
图７给出所提算法与６种对比算法在iＧLIDS和

PRIDＧ２０１１两个数据集上的CMC,虚线表示所提算

法.分析认为所提算法相比于６种视频行人再识别

传统算法呈现较好结果的原因是丰富的外观特征表

示给算法的特征表示模型带来了稳定性与全面性.
表５、表６和图７的结果验证了所提算法表现性能
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图６ 与基于静止图像行人再识别方法在iＧLIDS数据集和PRIDＧ２０１１数据集相比较的CMC.
(a)iＧLIDS数据集结果;(b)PRIDＧ２０１１数据集结果

Fig．６ CMCsofcomparisonwithstillＧimageＧbasedpersonreＧidentificationmethodsoniＧLIDSandPRIDＧ２０１１datasets敭

 a iＧLIDSdataset  b PRIDＧ２０１１dataset

表５ 与基于视频行人再识别的相关方法在iＧLIDS数据集

比较结果

Table５ ResultsofcomparisonwithvideoＧbasedperson
reＧidentificationmethodsoniＧLIDSdataset

Method
MatchingrateofiＧLIDSdataset
(videoＧbasedmethods)/％

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０
Proposed ５５．７ ８４．７ ９５．３ ９６．７
TDL ５６．３ ８７．６ ９５．６ ９８．３

DGM＋IDE ３７．２ ６２．６ ７３．４ ８０．８
VR ２３．３ ４２．４ ５５．３ ６８．４

PAMM ３０．３ ５６．３ ７０．３ ８２．７
UNKISS ３５．９ ６３．３ ７４．９ ８３．４
ISR １１．６ ２２．１ ２７．４ ３６．７

表６ 与基于视频行人再识别的相关方法在PRIDＧ２０１１
数据集比较结果

Table６ ResultsofcomparisonwithvideoＧbasedperson
reＧidentificationmethodsonPRID２０１１dataset

Method
MatchingrateofPRIDＧ２０１１dataset

(videoＧbasedmethods)/％

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０
Proposed ７１．８ ９０．４ ９４．１ ９７．５
TDL ５６．７ ８０．０ ８７．６ ９３．６

DGM＋IDE ６１．６ ８９．０ ９４．８ ９８．２
VR ２８．９ ５５．３ ６５．５ ８２．８

PAMM ４５．０ ７２．０ ８５．０ ９２．５
UNKISS ５８．１ ８１．９ ８９．６ ９６．０
ISR １７．６ ３５．８ ４３．０ ５４．４

图７ 与基于视频行人再识别方法在iＧLIDS数据集和PRIDＧ２０１１数据集相比较的CMC.
(a)iＧLIDS数据集;(b)PRIDＧ２０１１数据集

Fig．７ CMCsofcomparisonwithvideoＧbasedpersonreＧidentificationmethodsoniＧLIDSandPRIDＧ２０１１datasets敭

 a iＧLIDSdataset  b PRIDＧ２０１１dataset

在iＧLIDS和PRIDＧ２０１１两个数据集中具有一定的

有效性.

４．５　与基于深度学习的相关方法对比实验

此节实验是将所提算法与相关的基于深度学习

行人再识别方法进行比较,目的是评价所提出联合

多级深度特征表示和有序加权距离融合的视频行人

再识别方法的性能表现.如表７、表８所示,此次实

验选取的６种基于深度学习行人再识别的方法如
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表７ 与基于深度学习行人再识别的相关方法在iＧLIDS
数据集比较结果

Table７ ResultsofcomparisonwithdeepＧlearningＧbased

personreＧidentificationmethodsoniＧLIDSdataset

Method

MatchingrateofiＧLIDSdataset
(deeplearningmethods)/％

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０

Proposed ５５．７ ８４．７ ９５．３ ９６．７

RFA ４９．３ ７６．８ ８５．３ ９０．０

DeepＧRCN ４２．６ ７０．２ ８６．４ ９２．３

CNNＧKISS ４８．８ ７５．６ － ９２．６

BRNN ５５．３ ８５．０ ９１．７ ９５．１

SRMＧTAM ５５．２ ８６．５ － ９７．０

TRL ５７．７ ８１．７ － ９４．１

表８ 与基于深度学习行人再识别的相关方法在PRIDＧ２０１１
数据集比较结果

Table８ ResultsofcomparisonwithdeepＧlearningＧbased

personreＧidentificationmethodsonPRID２０１１dataset

Method

MatchingrateofPRIDＧ２０１１dataset
(deeplearningmethods)/％

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０

Proposed ７１．８ ９０．４ ９４．１ ９７．５

RFA ５８．２ ８５．８ ９３．４ ９７．９

DeepＧRCN ４９．８ ７７．４ ９０．７ ９４．６

CNNＧKISS ６９．９ ９０．６ － ９８．２

BRNN ７２．８ ９２．０ ９５．１ ９７．６

SRMＧTAM ７９．４ ９４．４ － ９９．３

TRL ８７．８ ９７．４ ９９．３

下: RFA[２９]、 DeepＧRCN[３０]、 CNNＧKISS[４４]、

BRNN[３]、SRMＧTAM[４５]、TRL[３１],表中加粗字体表

示最高的识别率.从表７、表８可以看出,在iＧLIDS

数据集中,所提算法的 RankＧ１识别率领先BRNN
算 法 仅 ０．４％,与 SRMＧTAM 算 法 相 比 仅 大 于

０．５％,与TRL算法相比小于２．０％,而与其余三种

算法相比,所提算法的优势显著.在PRIDＧ２０１１数

据集中,所提算法的RankＧn 识别率与BRNN算法、

SRMＧTAM算法、TRL算法相比具有一定的差距,
但都优于其余三类算法.分析认为所提算法的识别

率与BRNN 算法、SRMＧTAM 算法、TRL算法在

PRIDＧ２０１１数据集中相比存在差距的可能原因是

BRNN算法、SRMＧTAM 算法与 TRL算法在应对

视角变化(PRIDＧ２０１１数据集基本特点)时具有优异

的表现性能,而所提算法集中于应对背景干扰与遮

挡(iＧLIDS数据集基本特点)的问题.同时,这三类

算法是端到端的学习模型,在训练优化时相比本研

究的阶段式算法确有优势.图８给出所提算法与６
种基于深度学习行人再识别方法的CMC结果,其
中黑色曲线表示的仍然是所提算法的CMC.综合

来看此次对比实验的结果,本研究中的行人多级深

度特征表示网络发挥了学习提取特征的优势,具有

一定的有效性和稳健性.

４．６　关键因素的验证实验

距离融合的影响:本次实验是为了验证有序加

权的距离融合算法能缓解相同行人在不同特征下距

离差异性导致的错误匹配问题,并能有效提高视频

行人再识别结果.因此,将所提算法分别与独立的

局部外观特征(LAFＧ１)、时空特征(STＧ１)和全局外

观特征(GAFＧ１)在iＧLIDS和PRIDＧ２０１１两个数据

集中进行实验比较,如表９、表１０中第１~４行所

示.由以上两个数据集的实验数据可以看出,所提

算法的RankＧn 识别率显著高于对独立特征分别进

行距离学习后的识别率,这表明采用有序加权的距

图８ 与基于深度学习行人再识别方法在iＧLIDS数据集和PRIDＧ２０１１数据集相比较的CMC.
(a)iＧLIDS数据集;(b)PRIDＧ２０１１数据集

Fig．８ CMCsofcomparisonwithdeepＧlearningＧbasedpersonreＧidentificationmethodsoniＧLIDSandPRIDＧ２０１１dataset敭

 a iＧLIDSdataset  b PRIDＧ２０１１dataset
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离融合算法可以改善视频行人再识别的识别率.此

外,局部外观特征(LAFＧ１)即将局部外观特征向量

应用于距离测度学习算法后直接匹配行人,计算

RankＧn 识别率,全局外观特征(GAFＧ１)和时空特征

(STＧ１)同理.
表９ 关键因素在iＧLIDS数据集的比较结果

Table９ Resultsofcomparisonwithkeyfactorson

iＧLIDSdataset

Method
MatchingrateofiＧLIDSdataset/％

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０

Proposed ５５．７ ８４．７ ９５．３ ９６．７

LAFＧ１ ５．３ １４．０ ２１．３ ３２．７

STＧ１ ３８．７ ７１．３ ８２．３ ８８．０

GAFＧ１ ４６．０ ７４．０ ７９．３ ８９．３

LAF＋ST ２４．１ ５２．０ ７０．６ ８３．４

GAF＋ST ３１．５ ６１．４ ７１．３ ８４．０

表１０ 关键因素在PRIDＧ２０１１数据集的比较结果

Table１０ Resultsofcomparisonwithkeyfactorson

PRID２０１１dataset

Method
MatchingrateofPRIDＧ２０１１dataset/％

RankＧ１ RankＧ５ RankＧ１０ RankＧ２０

Proposed ７１．８ ９０．４ ９４．１ ９７．５

LAFＧ１ １２．４ ３０．３ ４１．６ ６１．８

SFＧ１ ３３．７ ６５．２ ７５．３ ８７．６

GAFＧ１ ４０．４ ６４．０ ７９．８ ９１．０

LAF＋ST ２８．１ ５３．９ ６８．５ ８０．９

GAF＋ST ４２．７ ６７．４ ８１．８ ８９．９

　　多级特征表示的影响:此次实验是为了验证多

级特征表示网络中所学习的行人多级特征信息能有

效提高视频行人再识别的正确率.因此,将所提算

法分别与局部外观特征及时空特征组合(LAF＋
ST)、全局外观特征及时空特征组合(GAF＋ST)在

iＧLIDS和PRIDＧ２０１１两个数据集中进行验证比较,
如表９、表１０中第１、第５、第６行.由在两个数据集

的实验数据看出,所提算法的RankＧn 识别率显著

高于LAF＋ST特征组合和GAF＋ST特征组合的

结果,验证了本研究的多级特征表示网络具有丰富

的特征表示能力.其中,GAF＋ST特征组合(即不

分割的行人外观特征)的识别率低于所提算法(即分

割后的行人外观特征)的识别率,由此能够验证局部

外观特征有益于构建完整的行人特征表示.

参数β的影响:本研究的距离测度学习算法中

权值参数β 的改变将会影响实验结果,在PRIDＧ
２０１１数据集中实验时,发现参数设定为β＝０．１５使

算法模型在实验中获得较好的结果.而在iＧLIDS
数据集中实验时,将参数设定为β＝０．１３能获得较

高的识别率.在两个数据中,当参数设定为β＝１
时,类内距离的变化最小,都将会导致过拟合现象的

出现.

５　结　　论

提出联合多级深度特征表示和有序加权距离融

合的视频行人再识别方法学习视频中行人的全局外

观特征、局部外观特征和时空特征,再计算行人之间

在三类特征下的独立距离并有序加权融合为最终距

离,从而能准确再识别行人.其中,所提算法中提出

的行人多级深度特征表示网络和距离融合算法能有

效解决视频序列中行人外观、行为相似和相同行人

在不同特征下距离的差异性而导致匹配不正确的问

题.同时,实验结果也表明所提算法在与前沿的基

于深度学习行人再识别方法比较时,依然具有一定

的识别差距,分析认为这是由于本研究的行人多级

深度特征表示所提取的某些背景干扰和外观相似的

行人特征不具有区分性,并且本研究所采用数据集

的样本数量有限而引起的.因此,进一步优化改进

算法和增加训练样本数据的数量将是本课题组今后

工作的重点.
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