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Abstract　ThetaskofpersonreＧidentificationistoassociateindividualswhohavebeenobservedover
disjointcameraviews．Duetoitsvalueinapplicationsofvideosurveillance,personreＧidentificationhas
drawngreatattentionfrom computervisionand machinelearningcommunities．Toaddressthis
problem,currentliteraturemainlyfocusesonextractingdiscriminativefeaturesorlearningdistance
metricsfrom pedestrianimages．However,therepresentationpoweroflearnedfeaturesormetrics
mightbelimited,becauseaperson􀆳sappearanceusuallyundergoeslargevariationsindifferentcamera
views,andmanypassersＧbymaytakesimilarvisualappearancesinpublicspaces．Inordertoovercome
thesechallengesandimprovethepersonreＧidentificationaccuracies,weproposeaneffectivereＧ
identification methodcalledcrossＧview discriminativedictionarylearning with metricembedding．
Differentfromtraditionaldictionarylearningormetriclearningapproaches,thecrossＧviewdictionary
anddistance metricarejointlylearnedinourmodel,thustheirstrengthscanbecombined．The
proposedmodelnotonlycapturestheintrinsicrelationshipsofrepresentationcoefficients,butalso
exploresthedistanceconstraintsindifferentcameraviews．Asaresult,thereＧidentificationcanbe
performedwithmuchmorepowerfulrepresentationsinadiscriminativesubspace．Toaddressthebias
broughtbyunbalancedtrainingsamplesinthemetriclearningphase,anautomaticweightingstrategy
oftrainingpairsisintroduced．Wedeviseanefficientoptimizationalgorithmtosolvetheproposed
model,in whichtherepresentationcoefficients,dictionary,and metricareoptimizedalternately．
ExperimentalresultsonthreepublicbenchmarkdatasetsincludingVIPeR,GRID,and３DPeS,show
thattheproposedmethodachievesremarkableperformancecomparedwithexistingapproachesaswell
aspublishedresults．
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摘　要　行人再识别是指在具有不重叠视域的摄像机监控网络中根据行人外观进行身份关联的任务．由
于在视频监控系统中具有广泛的应用前景,受到了计算机视觉与机器学习领域的广泛关注．当前的行人

再识别研究主要关注从行人图像中提取判别性的特征描述子或学习距离度量．然而不同摄像机视角下

行人的外观常常存在很大差异,同一摄像机下还会有行人外观相近的情况,这使得特征描述子或距离度

量的表达能力受到了很大的影响．为了增强它们的表达能力并提升行人再识别的准确率,提出了一种基

于跨视角判别性词典嵌入的行人再识别算法．在该算法中不仅学习了跨视角的词典还同时联合学习了

一个距离度量矩阵,从而将两者的优势结合起来．该算法模型有效地挖掘了不同视角下词典表达的内在

联系与距离约束,从而能够使用学习到的表达能力更强的特征在嵌入子空间中进行行人再识别．为了避

免不均衡训练样本带来的度量矩阵偏差问题,在度量矩阵的学习中还引入了自适应的权重分配策略．在
模型优化上,采用了高效的交替优化方法来求解词典与距离度量等模型参数．在 VIPeR,GRID,３DPeS
等数据集上的实验结果表明本文算法取得了非常优秀的行人再识别性能．

关键词　行人再识别;特征表达;词典学习;距离度量;权重分配

中图法分类号　TP３９４

　　在具有不重叠视域的摄像机监控网络中,根据

行人表观信息进行跨摄像机身份关联的工作也被称

为行人再识别[１],它是实现对特定目标的检索[２]、持
续跟踪[３]和行为分析等智能视频监控应用的一项关

键技术．由于受到光照、视角、姿态与遮挡等因素的

影响,同一行人在不同摄像机拍摄的画面中可能会

呈现出很大的外观差异,这给行人再识别带来了相

当大的困难．由于在智能视频监控中具有广阔的应

用前景,行人再识别引起了计算机视觉与机器学习

领域广泛的关注并开展了大量的研究[４Ｇ６]．
目前对行人再识别的研究可分为传统方法与基

于深度学习的方法两大类．其中深度学习方法需要

有大量标注的训练数据,因此在大型数据集上通常

能够取得比较优秀的性能[７Ｇ８]．但在较小的数据集

上,深度学习模型极易发生过拟合问题,在性能上仍

弱于传统的方法．本文工作主要关注小数据集上的

行人再识别问题,且归属于传统方法类别．应用传统

方法的行人再识别工作主要从特征描述子设计与度

量学习算法两个方面来开展．
为了从行人图像中获取具有判别性的表观信

息,研究人员设计了一系列用于行人图像匹配的特

征描述子,如局部最大出现特征[６](localmaximal
occurrence,LOMO)、显 著 颜 色 名 称[９] (salient
colornames,SCN)、条状加权直方图[１０](weighted
histogramsofoverlappingstripes,WHOS)等,它
们有力地促进了行人再识别研究的进展．但是由于

不同摄像机下行人外观常常会存在很大的差异,同

一摄像机下还会有行人外观相近的情况,以及特征

描述子在语意上的模糊性等原因,使得特征描述子

的表达能力受到了一定的限制．
直接在原始特征表达空间中进行行人再识别的

准确率通常都比较低,通过学习度量矩阵将它们投

影到更具判别性的子空间中通常能够带来比较显著

的性能提升[１１]．度量学习旨在从训练数据中学习到

某一特定的投影空间,使得具有相同标签的行人图

像在该嵌入子空间中距离被收缩,而具有不同标签

的图像之间的距离被拉大[１２Ｇ１３]．尽管度量学习方法

能够获得更为优秀的匹配效果,它们仍然会受到特

征表达能力的影响．
针对行人外观描述子与距离度量表达能力受限

的问题,本文提出了一种基于跨视角判别词典嵌入

(crossＧviewdiscriminativedictionarylearningwith
metricembedding,CDDM)的行人再识别匹配模

型．在该模型中通过学习跨视角的判别词典将原始

特征表达为过完备基(overＧcompletebasis)的组合

系数向量,从而获得比原始特征描述子更为鲁棒的

表达．但与文献[１４Ｇ１５]等仅学习词典表达的方法不

同,本文方法还利用了训练样本及标签中蕴含的距

离约束信息,在学习判别词典的同时联合学习了一

个度量矩阵来进行子空间嵌入,这样就可以在更具

判别性的子空间中进行行人相似度的匹配．针对不

同摄像机下行人图像正负样本对数量严重不均衡引

起的度量偏差问题,本文还设计了样本对自适应权

重分配策略．在 VIPeR,GRID,３DPeS数据集上的实

验结果验证了本文算法的有效性．
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１　相关工作

在行人再识别的研究工作中,特征设计受到关

注相对较早．为了抑制各种引起行人外观变化的因

素,在行人再识别特征描述子的设计中大多使用了

颜色、纹理与形状等信息．在 Liao等人[６]设计的

LOMO描述子中,从滑动窗口中提取了联合 HSV
直方图和尺度不变局部三值模式(scaleinvariant
localternarypattern,SILTP),并运用最大 池 化

(maxpooling)操作来增强描述子的抗视角变化能

力．Matsukawa等人[１６]使用层次化的高斯模型来表

达图像的颜色信息,设计了高斯化高斯(Gaussianof
Gaussian,GOG)描述子．Yang等人[９]从像素概率

分布的角度提出了显著颜色名称 SCN 特征．Zhao
等人[１７]通过学习最具有判别性的中层滤波器特征

来表达行人图像外观．Ma等人[１８]设计了使用协方

差 描 述 的 生 物 启 发 特 征 (bioＧinspiredfeatures,

BIF)．
在获得行人图像的特征描述子之后,度量学习

能够利用训练数据的标签信息,根据特定的距离约

束来学习获得更有效的距离计算模型,取得更高的

行人再识别准确率．Mignon等人[１９]设计了成对约

束 元 件 分 析 (pairwise constrained component
analysis,PCCA)算法从高维样本中学习投影子空

间;Liao等人[２０]提出了对训练样本采用不对称加权

策略的度量学习方法．Zheng等人[２１]提出了概率相

对距 离 比 较 模 型 (probabilisticrelativedistance
comparison,PRDC),You等人[２２]在引入更严格的

最近负样本约束后设计了“顶推”(toppush)学习模

型．利用贝叶斯准则,Köestinger等人[２３]提出了具有

闭合形式解的简单直接度量(keepitsimpleand
straightforwardmetric,KISSME)学习方法．Liao
等人[６]对 KISSME加以改进后提出了联合学习度

量矩阵与投影子空间的跨视角二次判别分析(crossＧ
viewquadraticdiscriminantanalysis,XQDA)方法．

从训练数据中学习判别性词典能够将原始特征

表达为更鲁棒的组合系数向量,实现对原始特征的

变换[２４]．在文献[２５]中,Liu等人通过学习跨视角的

半监督耦合词典来匹配行人图像．Prates等人[２６]通

过学习核化的跨视角词典,使用协同表达向量来对

行人图像进行匹配．Zhang等人[２７]为每个行人学习

了支持向量机(supportvectormachine,SVM)的判

别向 量,并 进 一 步 创 建 最 小 二 乘 半 耦 合 词 典．

Srikrishna等人[１４]通过对相互关联的稀疏编码施加

判别约束来解决行人图像因视角变化引起的差异．
Kodirov等人[２８]通过引入L１ 范数的拉普拉斯图正

则项来进行无监督的行人再识别．
与上述工作不同,本文方法采用了联合学习度

量矩阵与判别词典的策略．在学习模型中充分挖掘了

不同视角下词典表达的内在联系与距离约束,把度量

学习与词典学习的优势结合起来进行行人再识别．

２　跨视角判别词典嵌入

２．１　词典学习

设X∈RRd×n为含有n 个训练样本的特征矩阵,
其每列xi∈RRd为从第i张图像中提取的外观特征．
词典学习的主要目的是从训练数据中学习获得一个

由过完备基组成的词典D＝(d１,d２,􀆺,dm)∈RRd×m,
使用该词典能够将原始d 维特征空间中的样本

投影到由D 的各列张成的一个 m 维子空间 S＝
span{d１,d２,􀆺,dm }中．这样就能够以比较低的维

度表达出原始信息,使得学习任务简化,模型的复杂

度得以降低．学习词典D 的模型表示为

argmin
D,Z

X－DZ ２
F＋λ１Ω(Z),

s．t．di ２
２≤１,∀i,

(１)

其中,􀅰 F 为矩阵的Frobenius范数;Z＝(z１,z２,􀆺,

zn)∈RRm×n被称为系数矩阵,也就是各训练样本在

新的维空间中的表达;di 指代词典D 的第i列,式
中对它们施加单位长度约束旨在使获得的词典具有

更好的紧凑性;Ω(Z)为对Z 的正则项,常用的正则

函数有Ω(Z)＝ ∑
n

i＝１
zi

１ 或Ω(Z)＝ Z ２
F,前者能

够获得稀疏的表达向量但运算代价相对较高,后者

求解较为容易但不具有稀疏性．由于行人再识别使

用的特征描述子维度远高于训练样本数,使用稀疏

表达难以捕捉到具有巨大差异的跨摄像机特征向量

数据的内在相关性,因此在本文中选用了Ω(Z)＝
Z ２

F 正则项．由于Z 为X 在新特征空间中的投影,
因此可以使用学习到的词典D 实现对X 的重建,也
就是X≈DZ．
２．２　跨视角判别词典嵌入模型

在行人再识别中,需要对不同摄像机下捕捉到

的行人图像进行相似度匹配．但采用式(１)学习到的

词典无法捕捉不同视角下数据的内在结构,针对该

问题,在本文方法中为每个摄像机视角分别学习了

词典表达．设Xp∈RRd×n与Xg∈RRd×n分别为训练集

６２４２ 计算机研究与发展　２０１９,５６(１１)



中检测集(probeset)与匹配集(galleryset)的特征

矩阵;Y∈RRn×n为它们之间的匹配标签矩阵;D∈
RRd×m为对应的判别词典;可以建立的跨视角判别词

典学习模型为

argmin
D,Zp,Zg

Xp－DZp
２
F＋ Xg－DZg

２
F＋

λ１ Zp
２
２＋λ１ Zg

２
２,

s．t．di ２
２≤１,∀i．

(２)

　　其中,λ１ 为调节系数;Zp∈RRm×n和Zg∈RRm×n分

别指代Xp 与Xg 在使用词典D 表达时的组合系数

向量,也就是变换后的特征表达．式(２)的前２项表

达了学习词典对原始特征数据的重建误差,后２项

为正则项,用来抑制模型的过拟合风险．
尽管式(２)能够描述跨视角行人图像数据的内

在结构,但是对训练数据与标签中蕴含的距离约束

信息却未能有效利用．在行人再识别中,我们希望不

同摄像机视角下正确匹配图像(正样本对)之间距离

应尽可能的小,而错误匹配图像(负样本对)间的距

离要尽可能的大,从而在正、负样本之间建立起一个

距离间隔．这样就可以在给定某一检索图像后,达到

将正确匹配图像从所有待匹配图像中识别出来的目

标．为此,本文引入的约束损失函数为

ψM (zi
p,zj

g)＝[yij(dM (zi
p,zj

g)－μ)]＋ , (３)
其中,[􀅰]＋ 为铰链损失(hingeloss)函数,即[x]＋ ＝
max(０,x);zi

p 与zj
g 分别指代Zp 和Zg 的第i,j

列;yij取自匹配标签矩阵Y,若zi
p 与zj

g 正确匹配

则yij＝１,否则yij＝－１;μ 为一个正的常数,用作

为判断阈值;dM (zi
p,zj

g)为标准的马氏距离函数,定
义为

dM (zi
p,zj

g)＝(zi
p－zj

g)TM(zi
p－zj

g), (４)
其中M 为待求解的距离度量矩阵,其半正定性(M⪰
０)保证了dM 能够满足距离所需的三角不等式与非

负性．对M 可进一步作Cholesky分解得M＝WTW,
因此式(３)等价于:

ψW(zi
p,zj

g)＝[yij(W(zi
p－zj

g)２
２－μ)]＋ ．(５)

在行人再识别中,由于不同摄像机下错误匹配

行人图像的数量远多于正确匹配图像,这会使得学

习到的度量矩阵倾向于将所有行人图像对判定为错

误匹配,引起度量偏差问题[２０]．为了解决该问题,可
以采用从训练样本邻域学习度量矩阵的方案[２９],通
过减少容易识别的负样本对在模型中的贡献度来抑

制数据不平衡问题．由此可以把整个训练集上的损

失函数表达为

LW ＝∑
n

i＝１
∑
n

j＝１
βijψW(zi

p,zj
g), (６)

其中βij为样本对(zi
p,zj

g)的贡献权重,通过设置βij

的取值即可实现从样本邻域学习的目标．
为了合理地分配βij的权重值,对每个变换后的特

征表达zi
p,首先计算新特征空间中待匹配集 zj

g{ }n
j＝１

内所有样本与其之间的距离,然后将 zj
g{ }n

j＝１划分为

３个组:
Xh＝{zj

g|Ri(zj
g)＜Ri(z＋

g )},
Xm＝{zj

g|Ri(z＋
g )＜Ri(zj

g)≤n∕２},
Xe＝{zj

g|Ri(z＋
g )＞n∕２}, (７)

其中:Ri(zj
g)指的是zi

p 的排序列表中zj
g 的排序位

置(rank);Ri(z＋
g )指代与zi

p 正确匹配的图像z＋
g 所

在的位置;Xh,Xm,Xe 分别指代zi
p 的困难匹配集

(hardset)、中等匹配集(mediumset)与容易匹配集

(easyset)．
图１给出了 Xh,Xm,Xe 的划分图示,由图１可

知 Xh 包含了那些排在正确匹配图像z＋
g 之前的负

样本,它们通常与检索图像具有接近的外观,但却具

有不同的标签,因此是训练时需要着重处理的对象．

Fig．１　Partitionofthehard∕medium∕easysets
图１　困难∕中等∕容易匹配集划分示意
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　　中等匹配集 Xm 指代在前１∕２排序列表中排在

z＋
g 之后的那些负样本,它们对模型训练的贡献一

般,只需要赋予比较低的权重即可．容易匹配集 Xe

包含的都是非常容易区分的错误匹配图像,对训练

模型没有帮助,权重可以置０．在根据式(７)划分 Xh,
Xm,Xe 时,若z＋

g 位于后１∕２排序列表时,可以忽略

Xm,将z＋
g 前的样本划分为 Xh,而后面的样本划分

为 Xe．
根据分析,本文采用的训练样本对自适应加权

方案为:若yij＝１即为正确匹配时,取βij＝１∕N＋ ,
这里N＋ 为训练集中正样本对的数量;若yij＝－１,

βij取值为

βij＝

１
N－ ＋

３
４N－

Ri(zj
g)－Ri(z＋

g )
１－Ri(z＋

g )
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,zj

g∈Xh,

１
N－ ＋

３
４N－

Ri(zj
g)－Ri(z＋

g )
１－Ri(z＋

g )
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,zj

g∈Xm,

０,zj
g∈Xe,

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(８)
其中N－ 为训练集中负样本对的数量．从式(８)可知

对于每个检索图像zi
p,与其接近且难以区分的负样

本会被赋予较大的权重,而那些容易被识别出的负

样本将会被赋予较低的权重或直接丢弃．图２给出

了按式(７)与式(８)进行自适应权值分配的示例,图
２中“x”指代检索样本,“３”为正确匹配样本,其余为

错误匹配样本,数字标记了它们的排序次序．从图２
中可知错误匹配样本的权值得到了有效的抑制．在
将此方案应用于行人再识别中的距离度量学习时,
正负样本对的贡献度能够基本上得到均衡,从而避

免度量偏差问题．
根据式(２)与式(６),可以将本文提出的联合学

习跨视角判别词典与度量嵌入的模型表达为

argmin
D,Zp,Zg,W

Xp－DZp
２
F＋ Xg－DZg

２
F＋

　λ０∑
n

i＝１
∑
n

j＝１
βijψW(zi

p,zj
g)＋λ１ Zg

２
F＋

　λ１ Zp
２
F＋λ２ W ２

F,

s．t．di ２
２≤１,∀i．

(９)

其中Zp＝(z１
p,􀆺,zi

p,􀆺,zn
p),Zg＝(z１

g,􀆺,zj
g,􀆺,

zn
g)即zi

p 与zj
g 分别为Zp 与Zg 的第i,j列．

Fig．２　Illustrationoftheadaptiveweightassignmentin２Ｇdimensionalspace
图２　二维空间中样本自适应权重分配示例

２．３　模型优化

在式(９)所示的模型中需要同时优化 D,Zp,

Zg,W 这４个相互耦合的参数,模型并非关于所有

参数联合凸,因此无法对它们同时进行优化．但该模

型中各项均为二次项或 max函数,在固定其他参数

仅优化某一变量时为凸模型,故本文采用交替优化

的方法来求解各模型参数．
１)更新Zp

在固定D,Zg,W,仅对Zp 进行优化时,由于式

(９)需要根据zi
p 与zj

g 来计算距离约束损失函数,所

以这里采用逐列求取zi
p 的方法来优化Zp．此时,仅

优化zi
p 的目标函数为

z∗
p ＝argmin

zp
xp－Dzp

２
２＋λ１ zp

２
２＋

λ０∑
n

j＝１
βijψW(zp,zj

g)． (１０)

　　为简化表达,式(１０)中略去了xi
p 与zi

p 的上标

i．对式(１０)求解可获得zp 闭合形式的解表达式为

z∗
p ＝(DTD＋λ１I＋λ０WTW∑

n

j＝１
βijδij)－１×

(DTxp＋λ０WTW∑
n

j＝１
βijδijzj

g), (１１)

其中,I为单位矩阵;δij＝II(ψW (zp,zj
g))为示性函

数,若ψW(zp,zj
g)＞０则定义δij＝yij,否则δij＝０．

２)更新Zg

与优化Zp 类似,在对式(９)固定D,Zp,W,对
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Zg 进行优化时也需要采取逐列优化zg 的方式,最
终可以获得的解表达式为

z∗
g ＝(DTD＋λ１I＋λ０WTW ∑

n

i＝１
βijδij)－１×

(DTxg＋λ０WTW∑
n

i＝１
βijδijzi

p), (１２)

其中,δij＝II(ψW(zi
p,zg))．

３)更新D
在固定Zp,Zg,W 对式(９)仅考虑D 的优化时,

等价于二次规划问题:

argmin
D

Xp－DZp
２
F＋ Xg－DZg

２
F

s．t．di ２
２≤１,∀i．

(１３)

为简化求解,这里令X＝(Xp,Xg)表示检索集

特征矩阵与匹配集特征矩阵的拼合矩阵;类似地,令
Z＝(Zp,Zg)为学习到的系数矩阵的拼合．对式(１３)
应用拉格朗日对偶方法可以解得:

D＝XZT (ZZT＋Λ∗ )－１, (１４)
其中,Λ∗ 为由最优对偶变量组成的一个对角矩阵．
在实际运算时ZZT＋Λ∗ 可能会出现奇异的情况,此
时可以进行适当的正则平滑或取伪逆．

４)更新W
在固定Zp,Zg,D 时,式(６)关于W 的优化目标

等价于:

min
W

Γ(W)＝
λ０

２∑
n

i＝１
∑
n

j＝１
βijψW(zi

p,zj
g)＋

λ２

２ W ２
F．

(１５)
对式(１５)计算关于W 的导数:

∂Γ(W)
∂W ＝λ０∑

n

i＝１
∑
n

j＝１
βijδijWCij ＋λ２W, (１６)

其中,Cij＝(zi
p－zj

g)(zi
p－zj

g)T．

但是如果直接采用式(１６)计算∂Γ(W)
∂W

需要计

算大量外积矩阵Cij,必然会带来巨大的运算开销．
为了降低运算代价和提高计算性能,可以进一步将

式(１６)表达为矩阵运算形式:

∂Γ(W)
∂W ＝λ０W(ZpRZT

p－ZpHZT
g－

ZgHTZT
p＋ZgRZT

g)＋λ２W, (１７)

其中,R＝diag(∑
i
βijδij,∀j)是一个对角矩阵,它

的主对角元素是以βijδij为元素的矩阵的行和;H＝

diag(∑
j
βijδij,∀i)是以βijδij为元素的矩阵列和

组成的对角阵．显然,采用式(１７)计算梯度能够显著

降低运算量．在获得∂Γ(W)
∂W

后,可以采用梯度下降方

法更新W,在第t步迭代中的计算式为Wt＋１＝Wt－

η
∂Γ(W)

∂W
,η为更新步长．

最终,本文提出的联合学习跨视角判别词典与

嵌入矩阵的算法模型可以被描述为算法１所示的流

程框架,本文将其称为跨视角判别词典嵌入(crossＧ
viewdiscriminativedictionarylearningwithmetric
embedding,CDDM)算法．

算法１．跨视角判别词典嵌入(CDDM)算法．
输入:训练集特征矩阵Xp,Xg,标签矩阵Y,参

数λ０,λ１,λ２;
初始化:根据式(２)获得初始的D,Zp,Zg,W＝

I,μ＝E dI(zp,zg)[ ] ;

①fort＝１,２,􀆺,Tdo
② 　根据式(４)(７)(８)计算βij;

③ 　根据式(１１)更新Zp;

④ 　根据式(１２)更新Zg;

⑤ 　根据式(１４)更新D;

⑥ 　while不收敛do

⑦ 　　根据式(１７)计算∂Γ(W)
∂W

;

⑧ 　　Wt＋１←Wt－η
∂Γ(W)

∂W
;

⑨ 　endwhile
⑩endfor
输出:D∗ ＝Dt,Z∗

p ＝Zt
p,Z∗

g ＝Zt
g,W∗ ＝Wt．

２．４　在行人再识别中的应用

在完成跨视角判别词典嵌入算法模型的训练

后,假设待测试的检索图像特征表达为xpt,待匹配

图像集的特征为xi
gt(i＝１,２,􀆺,N),则实施行人再

识别的过程为:

１)对于每个匹配集特征xi
gt,根据获得的判别

词典D 计算的系数表达向量zi
gt为

zi
gt＝argmin

z
xi

gt－Dz ２
２＋λ１ z ２

２． (１８)

２)采用类似过程１)的方法根据式(１８)获得xpt

的系数表达zpt．
３)对zpt与zi

gt(i＝１,２,􀆺,N)根据d(i)＝
W(zpt－zi

gt)２ 进行距离计算．
４)对距离向量d 排序,获得各匹配图像按距离

升序排序的列表．

３　实　　验

本节对提出的跨视角判别词典嵌入算法CDDM
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在 VIPeR,GRID,３DPeS这３个常用的行人识别数

据集上进行了性能测试,并对实验结果进行了比较

和分析．
３．１　实验设置

１)数据集

实验使用３个数据集:

① VIPeR[３０]是最早公开的专门用于检测行人

再识别算法性能的数据集,在行人再识别的研究中

应用最为广泛．该数据集中包含有从２个不重叠摄

像机视角下拍摄的６３２个行人,每个行人在各摄像

机下均只有１张图像,因此该数据集共有１２６４张图

像．这些行人图像已经被统一为１２８×４８的像素大

小,他们在不同视角下的外观差异主要来自于强烈

的光照变化、姿态与视角差异．
② GRID数据集[３]由安装在地铁站中的８台摄

像机拍摄获得,行人图像被组织到了检索集 Probe
与匹配集 Gallery２个目录下．其中有２５０个行人在

２个目录下各有１张图片,Gallery目录下还有７７５
个行人在Probe下没有正确匹配的图像．由于存在

干扰图像和强烈的光照视角变化,以及摄像机视角

数多达８个,在 GRID数据集上的行人再识别工作

相当困难．
③３DPeS数据集[３１]中包含有从８个摄像机视

角下拍摄的１９２个行人,每个行人的图像数为２~２６
张不等．由于３DPeS在采集时持续了数天中不同的

时间段,因此该数据集中的图像存在强烈的光照变

化,另外行人在不同摄像机下的姿态差异也比较大．
图３给出了从上述３个数据集中随机选取的部

分行人图像示例,每一列的２张图像取自于同一行

人在不同摄像机下的视频画面．

Fig．３　Exampleimagesfrom VIPeR,GRID,and３DPeS
图３　VIPeR,GRID,３DPeS数据集中部分行人图像

　　２)特征提取

实验中采用了文献[３２]中改进后的局部最大出

现特征和使用深度残差网络[３３](deepresidualnet,

ResNet)提取的深度特征来表达行人图像．在文献

[３２]设计的特征描述子中融合了从密集网格提取的

LOMO[６]描述子与从图像前景两层水平条空间中

提取的LOMO 变体,其中使用的基本特征有联合

HSV 与 RGB 颜色直 方 图、局 部 三 值 模 式 (local
ternarypattern,LTP)和显著颜色名称SCN 特征．
该描述子中从密集网格提取的特征能够比较好地捕

捉图像的细节,从水平条中提取的特征能够更好地

刻画图像的整体外观,两者的融合赋予了描述子“由
粗到细”的行人外观表达能力．在使用深度残差网络

提取图像特征时,使用了在ImageNet上训练好的

１５２层的ResNetＧ１５２网络,提取的特征为２０４８维．
３)参数设置

实验中模型的超参数通过交叉验证获得,具体

设置为λ０＝１,λ１＝０．２,λ２＝０．１．在使用梯度下降更

新W 时,学习率η 的初始值设为０．０１;在迭代中若

目标函数值下降则对η 扩大１．２倍,否则对η 乘上

０．９的收缩因子．在选择词典基的数量时取m＝２００,
关于基数量的选择将在３．４节中作进一步的讨论．

４)评价方案与指标

实验中对各数据集均采用了单张 单张(singleＧ
shotvssingleＧshot)的匹配测试方案,由于在３DPeS
中每个行人的图像数不等,因此与文献[３４]中的方

法相同,对每个行人随机选择一张图像用于检索,剩
余图像均作为匹配集．在评价指标上选择了在行人

再 识 别 研 究 中 应 用 最 为 广 泛 的 累 积 匹 配 特 征

(cumulativematchingcharacteristic,CMC)曲线,
它反映了在前个匹配集图像中发现正确匹配的概

率．为了便于和文献公开的方法作性能对比,在表格

中仅选择了CMC曲线部分排序位置(rank)上的匹

配精度．为了获得更具有鲁棒性的实验结果,在每个

数据集上都进行了１０次随机的训练集∕测试集划

分,取它们的平均CMC作为最终实验数据．
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　① 由于表１中部分方法未公开代码或CMC,因此未能全部绘制．

３．２　与文献公开的结果对比

实验中首先把本文 CDDM 算法在各个数据集

上取得的行人再识别结果与文献中公开的数值进行

了对比．
在 VIPeR数据集上进行行人再识别时采用了

当前应用最为广泛的等量划分方案,数据集中６３２
个行人被划分为２组,每组３１６个行人．其中一组

作为训练集,另一组作为测试集．实验对比的方法包

含有监督平滑流形[３５](supervisedsmoothedmaniＧ
fold,SSM)方法、空间约束相似度学习３４](spatial
constrained similarity learning on polynomial
featuremap,SCSP)算法、零空间 FoleyＧSammon
变换[１１](nullFoleyＧSammontransform,NFST)、
度量组合[１３](metricensemble,ME)、摄像机相关

性已知的特征扩 增[３６](cameracorrelationaware
featureaugmentation,CRAFT)、加权线性编码[３７]

(weightedlinearcoding,WLC)、基于核化跨视角

协同表达分类[２６](kernelcrossＧviewcollaborative
representationbasedclassification,KXＧCRC)、基

于加速近邻梯度的度量学习[２０](metriclearningby
acceleratedproximalgradient,MLAPG)、XQDA[６]、

GOG[１６]、深 度 多 层 相 似 度[５] (deep multiＧlevel
similarity,DMS)和SpindleNet[７]等．

表１与图４① 给出了CDDM 算法及其他算法在

VIPeR数据集上的行人再识别结果对比．从对比结

果可以看出CDDM 在性能上明显优于其他方法．特
别是在rankＧ１上,CDDM 取得了６０．９３％的正确匹

配率,也是唯一达到 ６０％ 匹配率的方法．和此前

SpindelNet取得的最优结果５３．８０％相比,CDDM
比其高出了７．１３％,这充分展现了CDDM 优异的性

能．在其他的各个rank上,CDDM 也表现出显著的

性能优势．在对比方法中,SpindelNet,CRAFT,DMS
都是基于深度学习模型的方法,但是在 VIPeR数据

集上由于样本相对较少,无法完全发挥它们的性能,
虽然它们在rankＧ１上都达到５０％以上的匹配率,但
整体性能仍相对较弱．在对比方法中 SSM,SCSP,

NFST,MLAPG,XQDA等均为度量学习算法,KXＧ
CRC与 WLC为基于词典学习的方法,与它们相比,

CDDM 联合学习了判别词典与度量矩阵,能够同时

利用两者的优势,因此具有更强的匹配性能．
在 GRID 数 据 集 上,实 验 中 将 在 Probe 与

Gallery目录下都有图像的２５０人均分为２组．其中

一组作为训练集,另一组和 Gallery目录下的７７５
张干扰图像作为测试集．在该数据集上本文 CDDM
算法与样本独立的SVM[２７](samplespecificSVM,

SSSVM),NK３ML[３８](nullspacekernelmaximum
marginmetriclearning)等其他文献中公开的结果

对比如表２和图５所示．从表２可知,CDDM 再次取

得了最优的结果．在rankＧ１上CDDM 取得的正确匹

配率达到了２８．２０％,比此前最优的 NK３ML和SSM
高出了１％,在其他rank上CDDM 也取得了更为优

秀的再识别性能．这说明 CDDM 能够较好地应对

GRID数据集中复杂的视角变化与光照等干扰．

Table１　PerformanceComparisonofCDDMwithStateＧofＧ

theＧArtAlgorithmsonVIPeR
表１　CDDM与其他算法在VIPeR数据集上匹配率对比 ％

Method rankＧ１ rankＧ５ rankＧ１０ rankＧ２０ Reference

CDDM ６０．９３ ８６．６８ ９３．８９ ９８．３５ Ours

SpindelNet ５３．８０ ７４．１０ ８３．２０ ９２．１０ Ref[７]

SSM ５３．７３ ９１．４９ ９６．０８ Ref[３５]

SCSP ５３．５４ ８２．５９ ９１．４９ ９６．６５ Ref[３４]

KXＧCRC ５１．４０ ８１．２０ ８９．７０ ９５．６０ Ref[２６]

WLC ５１．４０ ７６．４０ ８４．８０ Ref[３７]

NFST ５１．１７ ８２．０９ ９０．５１ ９５．５２ Ref[１１]

CRAFT ５０．２８ ７９．９７ ８９．５６ ９５．５１ Ref[３６]

DMS ５０．１０ ７３．１０ ８４．３５ Ref[５]

GOG ４９．７２ ７９．７２ ８８．６７ ９４．５３ Ref[１６]

ME ４５．９０ ７７．５０ ８８．９０ ９５．８０ Ref[１３]

MLAPG ４０．７３ ６９．９６ ８２．３４ ９２．３７ Ref[２０]

XQDA ４０．００ ６８．１３ ８０．５１ ９１．０８ Ref[６]

Fig．４　CMCcurvesofdifferentalgorithmson
VIPeRdataset

图４　不同算法在 VIPeR数据集上的CMC曲线
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　　在３DPeS数据集上实验时采用了与文献[３４]
相同的数据集分割方案,从该数据集随机选择９６人

作为训练集,剩余９６人作为测试集．对于每个行人,
随机选择一张图像来创建匹配集,剩余图像均用于

检索．在该数据集上与本文CDDM 算法进行对比的

方法有核化局部 Fisher线性判别[３９](kernellocal
Fisherdiscriminantanalysis,KLFDA)、深度排序

大间隔度量学习[４０](deeprankingbylargeadaptive
marginlearning,DRLAML)、域引导丢弃方法[４１]

(domainguideddropout,DGD)、SpindelNet、SCSP
和 ME．表３列出了这些算法在rank１,５,１０,２０上取

得的累积匹配正确率．

Table２　PerformanceComparisonofCDDMwithStateＧofＧ
theＧArtAlgorithmsonGRID

表２　CDDM与其他算法在GRID数据集上匹配率对比 ％

Method rankＧ１ rankＧ５ rankＧ１０ rankＧ２０ Reference

CDDM ２８．２０ ５２．４０ ６４．００ ７４．１０ Ours

NK３ML ２７．２０ ６０．９６ ７１．０４ Ref[３８]

SSM ２７．２０ ６１．１２ ７０．５６ Ref[３５]

KXＧCRC ２６．９０ ４５．７０ ５７．５０ ７０．２０ Ref[２６]

CRAFT ２６．００ ５０．６０ ６２．５０ ７３．３０ Ref[３６]

GOG ２４．７２ ４６．９６ ５８．４０ ６８．９６ Ref[１６]

SCSP ２４．２４ ４４．５６ ５４．０８ ６５．２０ Ref[３４]

SSSVM ２２．４０ ４０．４０ ５１．２８ ６１．２０ Ref[３５]

MLAPG １６．６４ ３３．１２ ４１．２０ ５２．９６ Ref[２０]

XQDA １６．５６ ３３．８４ ４１．８４ ５２．４０ Ref[６]

Fig．５　CMCcurvesofdifferentalgorithmson
GRIDdataset

图５　不同算法在 GRID数据集上的CMC曲线

　　从表３中的数据可以看出与其他方法相比,本
文CDDM 算法取得的匹配结果依然领先于其他方

法．在rankＧ１上CDDM 的匹配率为６５．５７％,比排在

第２名的SpindelNet高出了３．４７％,在其他rank上

也均优于各对比方法．尽管基于深度学习方法的

SpindelNet,DGD,DRLAML在该数据集上的识别

性能比其他方法有所提升,但仍弱于本文CDDM 算

法．与 SCSP,ME,KLFDA 等度量学习方法相比,

CDDM 也具有明显的性能优势．

Table３　PerformanceComparisonofCDDMwithStateＧofＧ
theＧArtAlgorithmson３DPeS

表３　CDDM与其他算法在３DPeS数据集上匹配率对比 ％

Method rankＧ１ rankＧ５ rankＧ１０ rankＧ２０ Reference

CDDM ６５．５７ ８４．５３ ９１．６０ ９６．２４ Ours

SpindelNet ６２．１０ ８３．４０ ９０．５０ ９５．７０ Ref[７]

DRLAML ５８．３０ ７４．００ ８８．５０ Ref[４０]

SCSP ５７．２９ ７８．９７ ８６．０２ ９１．５１ Ref[３４]

DGD ５５．２０ ７６．４０ ８４．９０ ９１．９０ Ref[４１]

ME ５３．３３ ７６．７９ ８４．９５ ９２．７８ Ref[１３]

KLFDA ５４．０２ ７７．７４ ８５．９０ ９２．３８ Ref[３９]

３．３　采用相同特征描述子时算法性能比较

在３．２节的行人再识别结果数据对比中,尽管

各算法模型均采用了相同的数据集划分方案,但是

各模型的结构与使用的特征描述子各不相同,因此

性能对比中必然存在一定的不公平性．特别是对于

SpindelNet[７]等基于深度学习的方法,尽管已经取

得比较优异的性能,但是受到数据集中样本数量较

少的限制,它们的性能难以得到完全发挥．为了进一

步对 CDDM 算法的性能进行分析,本节对 CDDM
与其他可获得源码的算法在采用相同特征时的再识

别性能进行了测试．实验中对比的方法有SSSVM,

MLAPG,XQDA,KLFDA,NFST,KXＧCRC,其 中

SSSVM 和 KXＧCRC为学习判别词典的方法,其余

为度量学习方法．
采用本文使用的特征描述子,在３个数据集上

各算法取得的CMC曲线及rankＧ１匹配率如图６所

示．从图６可以看出本文CDDM 算法在３个数据集

上均取得了优于其他算法的匹配性能．在 VIPeR数

据集上,CDDM 的rankＧ１匹配率为６０．９３％,排在第

２名 的 是 XQDA,其 正 确 匹 配 率 为 ５８．７２％,比

CDDM 弱了２．２１％．在 GRID 与３DPeS数据集上,
排在第２名的方法分别是 NFST和 XQDA．与它们

相比,CDDM 分别具有１．０８％和３．３３％的rankＧ１性

能优势．综合各方法在３个数据集上的再识别性能

可以发现,在使用相同特征描述子时,尽管各方法在
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不同数据集上的性能会存在差异,但是本文 CDDM
由于同时学习了判别词典与度量矩阵,始终表现出

最优的行人再识别性能．该实验充分说明了联合学

习判别词典与度量矩阵所带来的优势．

Fig．６　PerformancecomparisonofCDDM withotheralgorithmsusingthesamefeaturerepresentation
图６　采用相同特征描述子时CDDM 与其他算法的性能对比

３．４　算法分析

在本文提出的CDDM 算法中,学习的判别词典

中基向量的数量、样本对权重的分配、使用的特征描

述子等均会给算法的最终性能带来很大的影响,在
本节实验中对它们分别进行了分析．

１)词典基向量数量对算法性能的影响

图７给出了在 VIPeR,GRID,３DPeS数据集上,
采用本文CDDM 算法进行行人再识别时不同的词

典基向量数量对rankＧ１正确匹配率的影响．从图７
可以看出,随着词典基向量数量的增长,各数据集上

的rankＧ１匹配率均呈上升趋势;但在词典数达到

２００后,各匹配率基本上保持稳定．因此,本文选择

了２００作为词典基向量数．
２)联合学习判别词典与距离度量的作用

在本文CDDM 算法中联合学习了判别词典与

度量矩阵,为了验证联合学习度量矩阵所带来的性

能提升,实验中将算法１中的投影矩阵设置为单位

矩阵进行了实验(下面标记为 CDDI),并与 CDDM
作了对比．表４给出了它们在不同数据集上的实验

结果,从表４数据可知联合学习判别词典与度量矩阵

时,CDDM 的匹配性能显著优于 CDDI．在 VIPeR,

GRID,３DPeS上,CDDM 的rankＧ１匹配率比 CDDI
分别高出了７．１３％,４．８８％,５．１５％,说明联合学习

度量矩阵更有助于发现数据的内在结构,获得的投

影子空间比使用欧氏距离具有更优的判别性．
３)融合深度特征与手工特征带来的性能提升

本文实验中使用了手工设计的特征描述子(标
记为 HCFeat)与 ResNet１５２学习到的深度特征表

达(标记为DeepFeat),图８给出了它们在融合使用

(标记为ConFeat)与独立使用时获得的CMC曲线．
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从图８可以发现２种特征融合后取得的匹配性能显

著优于分开独立使用时的结果,本文认为这主要是

因为它们捕获了具有互补性的图像低层外观与高层

语意信息．

Fig．７　InfluenceofthenumberofbasesfordictionarylearningonrankＧ１matchingrate
图７　词典基向量数m 对rankＧ１匹配率的影响

Fig．８　Performancecomparisonoffeaturedescriptors
图８　特征描述子性能对比
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Table４　MatchingRateComparisonofCDDMwithCDDI
表４　CDDM与CDDI匹配率对比 ％

Dataset Method rankＧ１ rankＧ５ rankＧ１０ rankＧ２０

VIPeR

GRID

３DPeS

CDDM ６０．９３ ８６．６８ ９３．８９ ９８．３５

CDDI ５３．８０ ８１．９６ ９１．７７ ９７．４７

CDDM ２８．２０ ５２．４０ ６４．００ ７４．１０

CDDI ２３．３２ ４７．６８ ６１．１２ ７０．８０

CDDM ６５．５７ ８４．５３ ９１．６０ ９６．２４

CDDI ６０．４２ ８２．４１ ８９．２０ ９５．０４

　　４)样本对的权重分配对算法性能的影响

为了降低不均衡训练样本带来的度量偏差问

题,本文采用了自适应的样本对权重分配策略．为了

考查样本对权重分配对算法性能的影响,实验中对

所有样本对在不考虑权重(设置式(８)中βij＝１)时
的匹配性能与使用式(８)权重分配方案取得的结果

进行性能对比．图９给出了这２种情况下在各数据

集上的rankＧ１匹配率．从图９可以发现,使用了自动

权重分配策略比不考虑权重分别带来了７􀆰０７％,

３􀆰６８％,８􀆰６６％的性能提升,说明本文权重分配策略

对训练样本数量不平衡引起的度量偏差问题具有良

好的抑制作用．

Fig．９　ComparisonofrankＧ１matchingrate
图９　rankＧ１匹配率对比

４　结束语

本文提出了一种跨视角判别词典嵌入的行人再

识别算法,该算法中通过交替迭代优化的方式联合

学习了跨视角的判别性词典和嵌入子空间,从而将

词典表达与度量学习的优势结合了起来．为了降低

在学习距离度量时由于正负样本对数量不均衡带来

的度量偏差问题,在算法中还引入了对训练样本自

适应赋予权重的策略．在３个广泛使用的行人再识

别数据集上的实验结果表明,本文方法取得了优秀

的跨视角行人再识别性能．由于当前的工作主要关

注于小数集上的行人再识别,在后续的工作中将尝

试基于深度学习模型学习判别词典,并应用到更接

近现实场景的大型数据集上．
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