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摘要：行人再识别是指在无交叉区域的多摄像机视频监控系统中，匹配不同摄像机中的相同行人目标。本文提

出 了 一 种 基 于 视 频 的 行 人 再 识 别 方 法 ，用 HOG3D 来 描 述 一 组 视 频 的 时 空 特 征 ，在 训 练 集 上 用 预 训 练 的

DenseNet来微调模型参数，利用迁移学习得到的模型来提取视频中行人的表观特征，融合两种特征来描述视频

序列中的行人。最后将融合的高维特征降维，并用度量学习方法计算行人对之间的距离。本文在 PRID 2011和

iLIDS‑VID这两个视频数据集上进行了使用，实验结果表明本文的方法取得了较高的累积匹配得分。
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Video‑Based Person Re‑identification
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Abstract:The task of person re‑identification is to match pedestrian images observed from different cameras in
a non‑overlapping multi‑camera surveillance systems. In this article，a video‑based person re‑identification
method is proposed. HOG3D is extracted as temporal and spatial feature and the DenseNet model pre‑trained
on MSCOCO is adopted to fine‑tune the parameters for person re‑identification，and the fine‑tuned model is
used to extract the feature from person image. The two features are combined to describe the person video
clip.Finally the metric learning model is applied to measure distance between person pairs. We evaluate our
approach by operating in‑depth experiments in two video‑based benchmarks，and the experimental results on
the two benchmark show significant and consistent improvements over the state‑of‑the‑art methods.
Key words: person re‑identification；spatial‑temporal feature；transfer learning；metric learning

行人再识别指从无重叠的摄像头网络中检索

出某个行人，该应用及其相关技术在智能安防领域

有着巨大的需求，如疑犯检索，利用这项技术自动

从海量视频中检索疑犯，可以节省公安部门大量的

人力物力。目前研究以基于静态图像为主，即数据

集中一个人最多有两张图片，然后给定行人的一张

图片，从样本集合中检索出该行人 [1‑4]，这种基于单

帧图像的方法存在较大的难度。首先，不同的摄像

头存在角度、光线和摄像头参数等多方面因素的不

同，导致同一个人可能存在比较大的差异；其次，给

定待检索的单帧行人图像没有被遮挡，但是搜索集

中的图像可能存在被遮挡的情况，这样会导致匹配
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的准确性降低。

由于存在光线、角度和遮挡等问题，从单帧图

像中难以提取足够的信息去区分不同的人。实际

的监控场景中并不是只有单帧图像，而是有大量的

视频资源，视频显然比静态图像更能区分不同的行

人。首先，视频图像序列中包含了时空信息，因此

可以提取出行人的动作特征；其次从视频中提取的

行人外观特征（如颜色直方图）比单帧图像更加稳

定，尤其对于遮挡的敏感性更低，因此本文提出了

一种基于视频序列的行人再识别方法。由于维梯

度方向直方图（Histograms of 3D gradient orienta‑
tions, HOG3D）[5]能够较好地描述视频中行人时空

特征，因此本文用HOG3D来表示视频序列中行人

的时空特征。深度卷积神经网络（Deep convolu‑
tional neural networks, DCNN）在图像识别领域取

得了显著成果，因此本文通过 DCNN提取视频序

列中的每一帧图像的特征，然后将视频中的序列图

像做平均池化后的特征作为行人的外观特征。该

段视频最终由时空特征和外观特征组成，融合的特

征通过主成分分析 (Principal component analysis，
PCA)白化（White PCA，WPCA）进行数据降维，

WPCA比 PCA更能消除数据的冗余性，最后利用

度量学习来度量行人直接的特征距离。

1 相关研究

目前的研究主要集中在两个方面：（1）从静态

图像中提取具备区分力的可靠的行人特征以弥补

不同摄像头带来的光线、视角和遮挡等问题，（2）
学习鲁棒的度量学习算法提高相同样本的匹配

率。多数的监控环境都检测不到行人的面部，因此

人脸这种生物特征无法使用，颜色和纹理特征是使

用最为广泛的特征之一，但是如何设计一个可靠有

效的特征需要具备大量的经验。Gray等融合了 8
种颜色空间的颜色特征和 19种纹理特征来描述行

人 [6]；Farenzena等利用了人体的对称性提出了加权

的颜色直方图和结构化的纹理特征来描述行人 [7]；

局部最大表示 (Local maximal occurrence, LOMO)
特征 [8]首先采用多尺度 Retinex算法对图像进行预

处理，然后在色调（H），饱和度（S），明度（V）(Hue,
saturation, value, HSV)空间提取颜色直方图，结

合 尺 度 不 变 局 部 特 征 (Scale invariant local pat‑
terns, SILTP)纹理特征，取得了良好的效果。大

多数研究都是融合密集颜色特征和各种纹理特征

以描述行人 [8‑9]。随着 DCNN在图像识别等领域取

得了巨大成功，很多研究者尝试利用 DCNN来提

取行人特征 [3,10],并取得了较好的结果。但是训练

一个成功的网络模型需要海量样本，研究者通常在

已有的 Imagenet数据集上训练好模型进行参数微

调，以获得适合行人再识别的网络模型。总之，研

究者利用了多种特征提取方法及融合方法来描述

行人，由于融合后的特征维度比较高，多数研究者

引入 PCA[2]，WPCA等方法以降低特征维度。还有

研究者在非线性空间引入 Kernel PCA[11]处理行人

特征，识别率较线性空间有较高的提高。

度量学习近几年在解决行人再识别问题中发

挥了巨大的作用，大量研究者将度量学习引入到再

识别任务中，其中马氏距离是使用最为广泛的方法

之一，如式（1）所示，x i 和 x j 分别表示两个特征向

量，DM ( x i,x j )表示两者之间的距离。度量学习的

目的即是要找到投影矩阵 P，M= P T P，使 x i和 x j

属于同类时，DM则小，不同类时则DM大。

DM (x i,x j ) = (x i- x j ) ΤM (x i- x j ) （1）

研究者利用特征样本对，采用机器学习的方法

计算 P，使样本的类间距变大，类内距变小 [12]。局

部自适应决策函数 (Learning locally‑adaptive deci‑
sion functions, LADF)方法 [13]结合了距离度量方法

和样本对之间的局部自适应约束。简单的度量学

习 (Keep it simple and straight forward metric learn‑
ing, KISSME)算法 [9]是一种基于高斯分布模型的

简单有效的度量方法，取得了较好的效果。跨视图

二 次 鉴 别 分 析（Cross‑view quadratic discriminant
analysis，XQDA）[8]在 KISSME基础上通过学习更

具区分性的距离函数，进一步提高了效果。还有研

究者通过构建三元组样本 ( xai,xpi,xni )来设计度量算

法 [14]，其中 xai 和 xpi 是同类，xai 和 xni 为异类，在行人

再识别应用中，前者表示两者为同一个人，后者表

示两者为不同行人。通过度量学习，让 xai 和 xpi 之

间的距离尽可能小，xai 和 xni 之间的距离尽可能大，

虽然取得了更好的效果，但是构建三元组数据集难

度要大很多。

此外，还有研究者利用排序算法如 RankingS‑
VM解决行人再识别问题。文献 [15]通过 boost级
联 算 法 ，得 到 一 个 强 RankingSVM 排 序 算 法 。

Zhang等研究者以动态权值参数取代固定参数，得

到更有效的排序算法 [16]。综上所述，多数的研究工

作都是基于静态图像的，基于视频序列的 [17‑19]研究

较少。
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2 基于视频序列的行人再识别

2. 1 特征提取

本文利用HOG3D特征 [5]来描述视频序列的时

空特征。首先计算三维空间中 SIFT兴趣点坐标

点（x,y,t），然后在该坐标点周围建立立方体，并将

该立方体分割成若干个 cell，每个 cell再细分成 8个
block。对每个 block里所有点的梯度均值进行统

计，然后以正十二面体作为量化的多面体，得到每

个 block的特征描述。最后，对一个 cell里所有

block的特征取平均得到每个 cell的特征描述，将所

有 cell的特征描述子按次序拼接就得到了HOG3D
特征。

除了视频的时空特征，本文还提取了行人的表

观特征，大量研究表明利用 DCNN提取的图像特

征比手工特征更具备优势，因此本文结合 DCNN
和迁移学习来提取行人的表观特征。由于行人再

识别数据集样本数量较少，难以直接用于训练得到

网络参数，本文利用迁移学习，将在MSCOCO上

训练模型参数迁移至行人再识别样本集，以提高模

型分类的准确率。

本文以 DenseNet[20]作为基础网络模型，以在

MSCOCO数据集上训练的参数作为初始参数，由

于MSCOCO数据集与行人再识别数据集的差异，

首先需要对网络结构进行细微修改，然后在行人再

识别数据集上进行训练微调参数。DenseNet缩短

了网络前后层之间的连接，以消除由于 DCNN层

数加深引起的梯度消失问题。对于第 N层网络，

其输入既包括了原始的输入信息 X 0，也包括了经

前N—1层处理过的 X 0。当反向传播计算时，X 0的

梯度信息中包含了损失函数对 X 0的导数部分，因

此 有 利 于 梯 度 传 播 。 借 鉴 了 GoogleNet[21]，
DenseNet将各层进行了串联，有

x l= Hl ( [ x 0,x 1,…,x l- 1] ) （2）
式中 Hl (·)为 DenseBlock模块，其中包含了批量归

一化 (Batch normalization，BN)[22]和线性整流函数

和 3×3卷积这 3个操作。DenseBlock模块之间通

过 BN，1×1卷积和均值池化连接，这样可以取得

更低的错误率，使用了更少的参数。

2. 2 度量算法

针对行人再识别问题，即给定一张行人图像或

者行人视频序列，要求从样本库中检索出该行人，

对于度量算法而言，则要求同一个行人之间的距离

尽可能小，而不同行人间的距离尽可能大。假设二

元组 ( x i,x j )分别表示同一个人不同图像的特征描

述子，记为正样本，D ( x i,x j )表示两个特征之间的

距离，( x i,x k )表示来自不同人的特征，记为负样本，

D ( x i,x k )表示它们之间的距离，要使任意正样本对

之间距离小于所有负样本之间的距离，可以用如下

公式表示

D ( x i,x j )+ ρ < minD ( x i,x k ) （3）
式中 ρ表示松弛变量，根据式（2），得到目标函数

如下

min max { D ( x i,x j )- min
y i ≠ y j

D ( x i,x k )+ ρ,0 }（4）

但是上述目标函数仅考虑了类间分布，没有考

虑类内分布。因此，要同时使正样本之间的距离尽

可能小，可以得到如下的目标函数

min ∑
x i,x j,y i= y j

D ( x i,x j ) （5）

综合考虑类间和类内距离，得到最终的目标函

数如下

F (D) = ∑
x i,x j,y i= y j

max{ }D ( x i,x j ) -
min
y i ≠ y j

D ( x i,x k ) +ρ,0 +

∑
x i,x j,y i= y j

D ( x i,x j )
（6）

式中D ( x i,x j )可以使用式（1）的马氏距离，即

D ( x i,x j )= ( x i- x j )ΤM ( x i- x j ) （7）
式中M是半正定矩阵，为了求解M，定义

Xi,j=( x i- x j ) ( x i- x j )Τ （8）
D ( x i,x j )则可以表示为

D ( x i,x j )= tr (MX i,j ) （9）
目标函数 F (D)则可以改写成关于M的函数

F (M )= ∑
x i,x j,y i=y j

max

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

ü

ý

þ

ï
ï
ï
ï

tr (MX i,j )-
min
y i≠y j

tr (MX i,k+ρ,0 )+

∑
x i,x j,y i=y j

tr (MX i,j )
（10）

通过梯度下降法即可求解出M，对于给定的

行人视频序列特征 x p，如何从另一个摄像头中的若

干组行人视频序列特征集合 { xg }中检索出 x p，只

需要计算

D ( x p,xg )= ( x p- xg )ΤM ( x p- xg ) （11）
然后从集合 { xg }中找出与 x p距离最小的。

3 实验分析

3. 1 特征提取

给定行人视频序列，首先按照文献 [5]方法提

取HOG3D特征，得到 1 200维特征描述算子，然后

提取DCNN特征。

本文选择 PyTorch作为深度学习平台，该平台

是 Facebook在 Torch基础上针对 python语言发布

的一个机器学习工具包。以 DenseNet121作为基

础网络架构，以在MSCOCO数据集上训练的参数

作为初始参数。为了防止训练数据量少造成过拟
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合，通过数据增强算法来增加训练样本数量。训练

时，采用交叉熵代价函数作为损失函数，并使用带

momentum项的梯度下降算法作为优化算法，每次

训练最多迭代 50次，直到找到最优模型,图 1给出

了一次训练中 loss的变化曲线，可以看出，使用预

训练的模型可以使损失函数快速下降。训练完成

后，去掉最后一层 softmax分类层，输入一张样本图

片，输出 1 024维特征。对于一组行人序列样本，

每张图片都得到 1 024维特征，采用 1×1的平均池

化处理这些特征，最终得到该序列的特征，维度是

1 024。结合 1 200维的 HOG3D特征，将两种特征

级联最终得到 2 224维的特征向量。

3. 2 评价准则和实验设计

与多数行人再识别算法一致，本文采用累积匹

配特性 (Cumulative match characteristic, CMC) 曲
线评价算法性能，即给定查询集和行人图像库，本

文主要比较前 20的匹配率。将数据集分成训练集

和测试集，样本大小统一缩放为 256像素×128像
素。从训练集提取出每组样本的 HOG3D特征和

深度特征，通过WPCA降维到 110维，根据 2.2节
所述的度量算法学习出 M。测试集中，则根据

D ( x i,x j ) = ( x i- x j ) ΤM ( x i- x j )计算出没对样本

直接的距离，按照 D的大小排序，得到第一匹配

率。随机调整训练集和测试集，一共生成 10组，取

10组匹配率的平均值最为最终结果。

3. 3 结果分析

本文在 PRID 2011[23]和 iLIDS‑VID[18]这两个视

频序列行人再识别数据集上展开了深入的实验。

PRID 2011数据集采集自两个固定的室外摄像头，

其背景较为干净单一并且遮挡较少。其中一个摄

像头中有 385个行人，另一个摄像头包含 749人，所

有人中，有 200人在两个摄像头中都出现了。每个

视频序列包含的图像帧数为 5~675帧，本文挑选

了大于 27帧的视频一共 178人作为本文的实验对

象 ，其 中 89 人 为 训 练 集 ，另 89 人 作 为 测 试 集 。

iLIDS‑VID数据集采集自机场大厅，包含 300个行

人，每个行人有两组来自不同摄像头的视频序列，

即一共有 600组视频序列，每组视频序列包含图像

帧数从 23帧至 192帧不等，因此 600组视频序列都

被用来作为实验对象，训练集和测试集各 150人。

iLIDS‑VID 数 据 集 中 样 本 图 片 的 背 景 相 对 于

PRID 2011更加复杂，也存在遮挡等干扰。

本文与几个基于视频序列的行人再识别方法

进行了比较，包括 TDL[17]，SDALF[7]，Salience[24]，
RPRF[14]，Sparse re‑id [19]，DVDL[25]，DVR[18] 和

RNN[26]。表 1和表 2给出了两个数据集上的实验

结果。

几种方法中，TDL方法结构与本文方法最为

接近，该方法同样融合了时空特征和表观特征，其

中时空特征提取方法与本文相同，而表观特征则是

采用了颜色特征和 LBP纹理特征这类手工特征。

众多研究证明深度学习提取的特征要明显优于手

工特征，因此本文算法在两个数据集上较 TDL均

有大幅度提高。

RNN方法则是构建一个端到端的深度循环神

经网络，实现了视频中行人时空特征提取和度量学

习，取得了非常好的效果。本文方法在 PRID 2011
数据集上近 Rank 1与其接近，Rank 5和 Rank 20都
落后于 RNN。但是在 iLIDS‑VID数据集上，由于

样本数量有大幅提高，卷积神经网络在图像识别的

图 1 采用预训练模型训练时 loss变化曲线

Fig. 1 Loss curve of training with pre‑trained model

表 1 PRID 2011数据集实验结果比较

Tab. 1 Results on PRID 2011 %

方法

TDL
SDALF
Salience
RPRF

Sparse re‑id
DVDL
DVR
RNN

本文方法

Rank 1
56.7
5.2
25.8
19.3
35.1
40.6
37.6
79.4
79.6

Rank 5
80.0
20.7
43.6
38.4
59.4
69.7
63.9
94.4
85.7

Rank 10
87.6
32.0
52.6
51.6
69.8
77.8
75.3

92.1

Rank 20
93.6
47.9
62.0
68.1
79.7
85.6
88.3
99.3
96.3

表 2 iLIDS‑VID数据集实验结果比较

Tab. 2 Results on iLIDS‑VID %

方法

TDL
SDALF
Salience
RPRF

Sparse re‑id
DVDL
DVR
RNN[26]

本文方法

Rank 1
56.3
6.3
10.2
14.5
24.9
25.9
34.5
55.2
62.6

Rank 5
87.6
18.8
24.8
29.8
44.5
48.2
56.7
86.5
88.5

Rank 10
95.6
27.1
35.5
40.7
55.6
57.3
67.5

96.2

Rank 20
98.3
37.3
52.9
58.1
66.2
68.9
77.5
97.0
98.9
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优势得到了体现，取得了较 RNN较好的识别率。

比较的几种方法中，本文方法和 RNN方法都

采用了深度学习，其他方法都是基于传统的手工特

征提取方法，因此本文的方法和 RNN的结果较其

他方法有明显的优势。在 iLIDS‑VID数据集上，

由于样本数量的提高，带来的准确率提升则更为明

显，这也证实了由深度神经网络提取的特征比手工

特征更具有区分性，缺点则是需要较多的训练

样本。

4 结 论

本文提出了一种基于视频的行人再识别方法，

针对一段行人视频，提取HOG3D特征表示其时空

特征。在训练集上用预训练的 DenseNet来微调模

型参数，对于视频中的每一帧图像，利用学习的模

型来提取表观特征，将平均池化处理后的特征作为

视频中行人的外观特征。该段视频最终由时空特

征和外观特征组成，度量学习同时要求 :（1）任意正

样本对之间距离小于所有负样本之间的距离；（2）
正 样 本 之 间 的 距 离 最 小 化 。 在 PRID 2011 和

iLIDS‑VID这两个视频数据集上取得了较好的实

验结果，说明了本文方法的有效性，也证实了由深

度卷积神经网络提取的特征比手工特征更具有区

分性，因此接下来的工作考虑将HOG3D特征也采

用深度学习自动提取，如采用 CNN‑LSTM融合网

络自动提取时空特征。
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