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　　　应用空间约束和二次相似度

学习算法的行人再识别

詹敏，王佳斌，邹小波

（华侨大学 工学院，福建 泉州３６２０２１）

摘要：　针对空间分布的全局外观潜在变化的行人再识别问题，提出一种基于空间约束和二次相似度学习算

法．通过二次相似度函数（ＱＳＦ）估计每个子区域的相似度，从而形成多项式特征图，并将所有特征图融合到统

一的框架中．该框架利用局部相似度和全局相似度的互补优势，结合多个视觉线索进一步提高算法的鲁棒性．

实验对比３个公共数据集，结果表明：基于空间约束和二次相似度学习算法具有显著的识别性能．
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行人再识别对刑侦工作人员长时间的行人追踪、人群群体行为分析等起着至关重要的作用，而相似

度度量是行人再识别系统中最为关键的一部分，相似度度量可以预先定义或学习．预先定义的相似度度

量采用欧氏距离［１］，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离
［２］、协方差距离［３］等已有的距离度量；基于学习的相似度度量是

通过训练数据，并利用图像对之间的固有不变性进行不同行人图像之间的匹配．一般情况下，后者的效

果会优于前者．然而，大多数相似度学习只关注整体的衡量标准，忽略行人的几何结构．其中，文献［４］将
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行人图像的特征空间分成不同的区域，学习各自区域的相似度函数，再获取每个区域的匹配分数．Ｊéｇｏｕ

等［５］通过估计每个图像的显著性区域，再学习与显著性区域相关的相似度函数．Ｌｉ等
［６］提出局部自适

应决策函数．Ｚｈｅｎｇ等
［７］利用正样本和负样本对之间的三线性关系，优化比较两个样本之间的相对距

离．本文结合特征空间约束与多项式特征图像，通过二次相似度度量函数
［８］进行行人图像不同区域的相

似度匹配．

１　二次相似度学习多项式特征图

当给定一对可能来自非交叠摄像机视角或监控视频中待识别行人图像时，可通过度量图像描述符

狓犻，狓犼∈犚
犱 之间的相似度进行行人再识别，即通过学习一个相似度度量函数估计一对行人图像的相似

度．当狓犻，狓犼为相关行人图像对时，使其尽可能产生较高的相似度分数；而当狓犻，狓犼为不相关行人图像对

时，使其尽可能产生较低的相似度分数．二次相似度函数犳（狓犻，狓犼）是马氏距离相似度函数犳Ｍ（狓犻，狓犼）的

泛化形式［９］，其马氏距离相似度函数犳Ｍ（狓犻，狓犼）为

犳Ｍ（狓犻，狓犼）＝ （狓犻－狓犼）
Ｔ犃（狓犻－狓犼）． （１）

式（１）中：犃为半负定矩阵，能够保证相似度函数的对称性．泛化后的二次相似度函数犳（狓犻，狓犼）为

犳（狓犻，狓犼）＝ΦＭ１（狓犻，狓犼）＋ΦＭ２（狓犻，狓犼）＋ΦＢ（狓犻，狓犼）． （２）

式（２）中：ΦＭ
１
（狓犻，狓犼）＝犠

Ｔ狓犻＋犠
Ｔ狓犼为图像描述符一阶关系；ΦＭ２（狓犻，狓犼）＝狓

Ｔ
犻犃１狓犻＋狓

Ｔ
犼犃１狓犼＋狓

Ｔ
犻犃２狓犼＋

狓Ｔ犼犃２狓犻为图像描述符的二阶关系；ΦＢ（狓犻，狓犼）＝狓
Ｔ
犻犅狓犼＋狓

Ｔ
犼犅狓犻为图像描述符的双线性关系．犃１，犃２，犅均

为半负定矩阵，当犃２＝－犃１ 时，ΦＭ
２
（狓犻，狓犼）为一对行人图像对之间的马氏距离，而ΦＢ（狓犻，狓犼）为度量一

对行人图像对之间的双线性相似度．ΦＭ
１
（狓犻，狓犼），ΦＭ２（狓犻，狓犼），ΦＢ（狓犻，狓犼）这３个部分能够确保相似度函

数犳（狓犻，狓犼）的有效性．

Φ·（狓犻，狓犼）包含图像描述符狓犻和狓犼的匹配信息．在狓犻和狓犼为图像的平面描述符（每个条目或子向

量对应于图像的块）的情况下，ΦＭ· （狓犻，狓犼）为度量在相同位置处描述符的相似度．在二阶关系中，

狓Ｔ犻犃１狓犻＋狓
Ｔ
犼犃１狓犼为图像描述符的自相关关系；狓

Ｔ
犻犃２狓犼＋狓

Ｔ
犼犃２狓犻为图像描述符的互相关关系．ΦＢ（狓犻，狓犼）

将一幅图像中的每个色块与另一幅图像中的所有色块进行匹配，且所有交叉片段相似度都达到狓犻狓
Ｔ
犼 和

狓犼狓
Ｔ
犻．为降低特征图的维数，文献［８］在形成特征图之前，对狓犻 和狓犼 进行主成分分析法（ＰＣＡ）降维，保

持图像特征的有效性．

２　空间约束相似函数

整体相似度函数的流程图，如图１所示．图１中：ＨＳＶ为颜色空间；ＬＡＢ为亮度模型；ＨＯＧ为方向

梯度直方图；ＳＩＬＴＰ为尺度不变三值模式．图像被划分为犚个非重叠的水平条纹区域，对于每个区域，

将其分成一组不重叠的补丁，并从每个补丁中提取颜色和纹理直方图，将属于相同条带区域提取的直方

图连接在一起．利用ＰＣＡ算法对其特征降维处理，并获得第狉个条纹的区域描述符狓狉，狉∈｛１，…，犚｝．

可将犖 个视觉线索｛狓狉
，１，…，狓狉

，狀，…，狓狉
，犖｝描述条带区域狉．因此，狓犻 和狓犼 相应地形成第狉个区域的犖

多项式特征图，即犳
狉，１（狓犻，狓犼），…，犳

狉，狀（狓犻，狓犼），…，犳
狉，犖（狓犻，狓犼）．其中，犳

狉，狀（狓犻，狓犼）＝犳（狓
狉，狀
犻 ，狓

狉，狀
犼 ）．由于不

同的特征图可描述不同方面的匹配，故多个特征图可编码关于匹配更全面的信息．

图１　整体相似度函数的流程图
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２．１　全局与局部融合

为利用局部区域内多视觉线索的互补优势，采用线性相似函数将其组合，并作用于第狉个区域，即

狊狉（狓犻，狓犼）＝∑
犖

狀＝１

犳
狉，狀（狓犻，狓犼）． （３）

　　对于所有犚区域，综合局部相似度得分，可表示为

狊ｌ（狓犻，狓犼）＝∑
犚

狉＝１

狊狉（狓犻，狓犼）． （４）

　　式（４）中：上标ｌ为ｌｏｃａｌ．局部区域的特征图不能描述其他区域水平条纹图案的匹配．为补偿局部相

似度的不足，还利用整个图像的多项式特征图，产生全局相似度，即

狊ｇ（狓犻，狓犼）＝∑
犖

狀＝１

犳
ｇ，狀（狓犻，狓犼）． （５）

式（５）中：犳ｇ
，狀（狓犻，狓犼）＝犳（狓

ｇ，狀
犻 ，狓ｇ

，狀
犼 ）；上标ｇ为ｇｌｏｃａｌ．其中，狓

ｇ，狀
犻 ，狓ｇ

，狀
犼 分别为图像犻和图像犼的第狀类全

局视觉描述符．将全局相似度和局部相似度线性组合，则总体相似度得分可表示为

狊（狓犻，狓犼）＝狊
ｌ（狓犻，狓犼）＋λ狊

ｇ（狓犻，狓犼）． （６）

式（６）中：λ为介导局部相似度和全局相似度的超参数．

行人的全局特征主要包括姿势、体型、身材比例等，可进行粗略的匹配；行人的局部特征主要包括衣

着颜色、皮肤和头发等特征，可进行精细的确认．由于全局和局部分别包含不同的判别信息，将全局和局

部特征提取之后，利用局部区域内的多个视觉线索的优势，采用线性相似函数将它们组合在一起，并作

用于某一区域，但局部区域的特征图不能描述其他区域水平条纹图案的匹配．为补偿局部相似度的不

足，还利用整个图像的多项式特征图，产生全局相似度，全局相似度和局部相似度线性组合，总体相似度

得分由此得出．具体的全局与局部融合流程图，如图２所示．图２中：图像对被经验性的划分为６个区

域，每个区域采用线性相似函数描述其局部相似度，将全局相似度和局部相似度线性组合，从而达到全

局与局部融合的效果．

图２　全局与局部融合流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｆｕｓｉｏｎ

３　实验结果与分析

３．１　实验准备

将每个子区域划分为一组局部区块，如图３所示．图３中：ＳＣＱＳＦ为空间约束二次相似度函数．从

图３　行人再识别的整体实现流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｎｔｅｇｒａｌｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｒｅ?ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

每个补丁提取 ＨＳＶ，ＬＡＢ，ＨＯＧ 和ＳＩＬＴＰ４

种基本特征．其中，ＨＳＶ和ＬＡＢ为８ｐｘ×８

ｐｘ×８ｐｘ的连续的颜色直方图，每个通道有

１６个ＢＯＸ．ＨＯＧ和ＳＩＬＰＴ为纹理特征直方

图．采用ＰＣＡ降低其维数，并进行归一化处理

以约束共生的影响．通过大量实验，设局部区

域数犚＝６，ＰＣＡ的维数犱取决于训练数据的

大 小，选 取 ３ 种 公 共 数 据 集 ＶＩＰｅＲ
［１０］，

ＧＲＩＤ
［１１］和Ｍａｒｋｅｔ?１５０１

［１２］，并分别选取１５０，
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１００和５００个训练数据样本．

将数据集分为训练集和测试集，同一人的图像只能出现在任一组中．测试集进一步分为测试组和参

考组，两组包含同一人的不同图像．将每个测试图像与图库集中的每个图像相匹配，并根据相似度分数

对图库图像进行排序．文中方法的实现包含４个部分：１）行人图像４种基本特征的提取；２）基于空间约

束的特征融合；３）空间约束和二次相似度函数学习；４）待识别行人图像的匹配．

３．２　实验数据集

行人再识别算法性能一般采用累计匹配特性（ＣＭＣ）曲线
［１３］进行对比与评价，ＣＭＣ曲线表示在给

定的行人图像集中识别出待识别行人图像，且在排名前犿 个匹配结果中识别出目标行人的比例．文中

方法在具有３．０７ＧＨｚ，２核心ＣＰＵ的 ＭＡＴＬＡＢ／ＭＥＸ中实现，对于１２８ｐｘ×４８ｐｘ的行人图像，每张

图像需要大约０．０２ｓ才能提取原始特征．以ＶＩＰｅＲ为例，训练阶段花费大约３００ｓ，学习６３２个训练图

像的２０个ＰＣＡ投影矩阵，需要大约１０５ｓ生成３１６个人的正负多项式特征图．在测试阶段，需要０．０１６

ｓ为测试图像排列３１６个图库图像．

ＶＩＰｅＲ数据集是一个具有挑战性的公共测试数据集，广泛运用于行人在识别领域．该数据集一共

包含６３２个人，每个人分别由相机Ａ，Ｂ从不同视角和照明条件拍摄得到的２张图像，随机选择３１６个

人组成训练集，并选择剩余的３１６个人组成测试集，该过程重复１０次以获得平均性能．

ＧＲＩＤ数据集由１２７５个行人图像组成，其中，有２５０个行人图像对，每对的图像属于同一个人，但

从不同的摄像机视图捕获而得；此外，还有７７５个不属于２５０个行人中任何一个行人的图像．对于实验，

数据集已提供１０个训练和测试样本分区，对于每个分区，使用１２５个图像对进行训练，剩下的１２５个图

像对和７７５个不相关的图像用于测试，它们在一个测试中形成１２５个测试图像和９００个参考图像．

Ｍａｒｋｅｔ?１５０１是一个新提出的大型数据集，包含１５０１个人的图像．它包括３个部分：１）训练集包

含大约７５１个人的１２９３６张图像；２）测试集包含剩余７５０个人的１９７３２张图像；３）查询集包含与测试

集合相同的７５０个人的３３６８张图像．在测试中，查询集用作探测集，测试集用作参照集．训练过程与

ＧＲＩＤ相同，但由于参照集具有多个人的图像，评估过程略有不同．

３．３　结果分析

ＶＩＰｅＲ数据集Ｒａｎｋ?狀匹配率的对比，如表１所示．表１中：Ｒａｎｋ?狀匹配率为期望找到任何一个正

确匹配图像的概率；ＬＡＤＦ为局部自适应决策功能；ｋＬＦＤＡ为核局部Ｆｉｓｈｅｒ判别分析；ＱＳＦ为二次相

似度函数；ＭＥ为度量系统．由表１可知：ＳＣＱＳＦ的Ｒａｎｋ?１匹配率为５１．８２％，比 ＭＥ高出５．３３％．通

过采用多项式特征映射进行行人再识别的原始方法能显著提高算法的识别率，体现算法的鲁棒性；ＳＣ

ＱＳＦ在Ｒａｎｋ?１和Ｒａｎｋ?５达到最好，但在Ｒａｎｋ?２０时，表现比 ＭＥ
［１４］和ｋＬＦＤＡ

［１５］更差，原因可能是

这２种方法都使用在该数据集上有效的非线性内核，但最终的相似度函数是线性的．通过对实验数据进

行分析，增强特征空间的约束及通过二次相似度函数对全局和局部线性组合的距离度量，可提高算法的

整体性能．

表１　ＶＩＰｅＲ数据集Ｒａｎｋ?狀匹配率的对比

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲａｎｋ?狀ｍａｔｃｈｉｎｇｒａｔｅｓｉｎＶＩＰｅＲｄａｔａｓｅｔｓ

算法 Ｒａｎｋ?１ Ｒａｎｋ?５ Ｒａｎｋ?１０ Ｒａｎｋ?１５ Ｒａｎｋ?２０

ＬＡＤＦ ２８．６９ ６３．８９ ７７．４３ ８４．３３ ９０．５０

ｋＬＦＤＡ ３１．１８ ６５．５４ ７９．２６ ８５．７２ ９１．８３

ＱＳＦ ３２．７７ ６８．２０ ８０．６６ ８８．４０ ９３．４５

ＭＥ ４６．４９ ７５．５８ ８７．９０ ９２．８６ ９５．１２

ＳＣＱＳＦ ５１．８２ ７９．９１ ９０．４３ ９３．２８ ９６．０３

　　ＧＲＩＤ数据集Ｒａｎｋ?狀匹配率的对比，如表２所示．表２中：ＰＲＤＣ为相对距离的概率比较；ＰＣＣＡ为

成对约束组件分析．由表２可知：ＳＣＱＳＦ算法的识别率明显优于ＰＲＤＣ，ＰＣＣＡ和 ＱＳＦ这３种算法，

Ｒａｎｋ?１匹配率达到２４．１３％．ＳＣＱＳＦ算法效果优于ＱＳＦ算法，原因是ＳＣＱＳＦ算法将行人图像划分为

多个子区域，并通过二次相似度函数估计每个子区域的相似度．全局特征向量的每一维都包含行人图像

上所有部分（甚至所有像素）的信息，因此，反映的是行人的整体属性，局部特征由于其良好的空间局部

性和方向选择性，能很好地描述图像的局部细节（如头部、胸部等）变化，利用局部相似度及全局相似度

７８３第３期　　　　　　　　　　 詹敏，等：应用空间约束和二次相似度学习的行人再识别



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

之间互补的优势，提高算法的鲁棒性，这表明空间约束对ＧＲＩＤ做出更重要的贡献，具有一定的影响．

表２　ＧＲＩＤ数据集Ｒａｎｋ?狀匹配率的对比

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲａｎｋ?狀ｍａｔｃｈｉｎｇｒａｔｅｓｉｎＧＲＩＤｄａｔａｓｅｔｓ

算法 Ｒａｎｋ?１ Ｒａｎｋ?５ Ｒａｎｋ?１０ Ｒａｎｋ?１５ Ｒａｎｋ?２０

ＰＲＤＣ ９．８９ ２５．２０ ３４．６８ ４１．５６ ４５．８０

ＰＣＣＡ １０．５５ ２４．８８ ３６．２５ ４３．３０ ４６．１８

ＱＳＦ １３．３７ ３７．６６ ５０．２８ ５６．９２ ６２．７４

ＳＣＱＳＦ ２４．１３ ４３．２２ ５３．６９ ５８．７７ ６４．８４

　　Ｍａｒｋｅｔ?１５０１数据集Ｒａｎｋ?狀匹配率ＣＭＣ曲线对比，如图４所示．由图４可知：ＳＣＱＳＦ算法的匹配

性能一直优于其他３类算法，而ＱＳＦ算法则为次优，这表明基于二次相似度学习的相似度匹配算法能

够在一定程度上优化匹配性能；其次，进一步的空间约束能够匹配算法，使其达到最优，体现算法良好的

鲁棒性．文中采用３１６个图像对ＶＩＰｅＲ数据集观察空间约束的影响，通过观察性能随条纹数量的变化

来研究空间约束的影响，将图像划分为６个条纹，其中，仅有一个条纹的变体对应于全局相似度，其他变

体对应于具有不同空间范围的局部相似度，特别是变体的结构化约束．通过测试不同区域的有效性，验

证ＳＣＱＳＦ在哪个最有效的区域中，在测试阶段只进行单个区域的相似度度量，并将其他区域的相似度

得分设置为０．

全局与局部区域的ＣＭＣ曲线对比图，如图５所示．由图５可知：整个区域的相似度度量显然优于

任何区域，对于局部相似度度量，上身体的相似度比下身体的相似度更有效，特别地，包括躯干在内的区

域１的度量达到最高的Ｒａｎｋ?１匹配率（２５．８０％）．由于ＳＣＱＳＦ中的每个相似度度量与一个局部区域

相关联，一旦某些区域被遮挡，其他区域的相似度度量仍然有效，这种机制意味着ＳＣＱＳＦ对于遮挡具

有潜在的鲁棒性．行人图像的相似度排名结果，如图６所示．图６（ｂ）中：行人图像识别结果从左往右相

似度依次降低．

图４　Ｍａｒｋｅｔ?１５０１数据集Ｒａｎｋ?狀匹配率ＣＭＣ曲线　　　图５　行人图像全局与局部区域的ＣＭＣ曲线对比

　Ｆｉｇ．４　ＣＭＣｃｕｒｖｅｓｆｏｒＲａｎｋ?狀ｍａｔｃｈｒａｔｅｏｎ　　　　　Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｉｚｅｄＣＭＣ

　　　Ｍａｒｋｅｔ?１５０１ｄａｔａｓｅｔ　　　　　　　　　　　　　　　ｃｕｒｖｅｓｏｆｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｉｍａｇｅｓ

（ａ）待识别图像 （ｂ）识别结果　　　　　　　　

图６　行人图像的相似度排名

Ｆｉｇ．６　Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｉｍａｇｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｒａｎｋｉｎｇ
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４　结束语

提出一种新颖的相似度学习方法以强化空间约束．相似度学习方法有效性源于空间约束和二次相

似度函数的学习，降低不匹配的风险，增加遮挡的鲁棒性，并且能更灵活地处理行人姿势变化所带来的

识别困难问题．该方法受益于与空间约束互补的多重线索融合，通过全局与局部相似度融合进一步提高

相似度学习性能，并且能够衡量不同规模的相似度．
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