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摘　要　在跨摄像头的行人再识别任务中,光照、视角以及遮挡物等成像因素导致行人外观在不同视角下呈现出巨大

变化,这使得对目标行人的再识别工作变得十分困难.利用重排序算法虽然可以在一定程度上提高行人再识别的准

确率,但增加了时间成本和人力成本,且容易引入新的噪声.为此,文中提出了一种基于双向 KNN 排序优化的行人

再识别算法.首先,采用预训练加微调的策略来提取行人的深度特征;然后,利用 XQDA和 KISSME两种度量学习方

法来比较特征间的距离,计算初始排名;最后,根据查询图像和候选图像间的双向 KNN 关系计算Jaccard距离,并将

其与初始距离加权求和作为重排序的参照,计算出新的排名.在CUHK０３,Market１５０１和PRW３个数据集上的实验表

明,文中提出的重排序算法在 Rank１和 mAP两个评价指标上分别获得了１２．２％和１３．４％的提升.实验数据充分说明,
基于双向 KNN排序优化的行人再识别算法可以有效降低重排序时引入噪声的概率,从而提高行人再识别的准确率.
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Abstract　Theimagingfactorssuchasillumination,view,obstructionandnoisewouldbringgreatchangestopedesＧ
trian’sappearanceunderthecrossＧviewconditioninpersonreＧidentification,thenitbecomesverydifficulttoidentify
thetargetfromcandidates．UsingthereＧrankingalgorithmcanoptimizethereＧidentification’sresult,butitcanmake
thetasktimeＧconsumingandexpensive．What’smore,itiseasytointroducethenoiseduringtheprocessofreＧranking,

whichinturnaffectstheaccuracyofreＧidentification．Tosolvetheproblem,thispaperpresentedareＧrankingmethod
basedonbidirectionalKNNforpersonreＧidentification．First,itutilizedthepreＧtrainingandfineＧtuningstrategytoexＧ
tractthedeepfeaturesofpedestrian．Then,itchoosedanappropriatemetricfunction(XQDA,KISSME)tomeasurethe
distanceoffeatures．Finally,accorＧdingtothebidirectionalKNNrelationbetweenthequeryandcandidates,theJaccard
distancewascalculatedandaggregatedwiththeoriginaldistancetoguidethereＧranking．Experimentsonthedatasetsof
CUHK０３,Market１５０１andPRWshowthatthereＧrankingalgorithmproposedinthispapercanimprovetheaccuracyof
reＧidentificationonthebasisoftheoriginalmethod,andtheimprovementsare１２．２％and１３．４％inthetwoevaluation
indexesofRank１andmAPrespectively．TheexperimentaldataindicatesthatthereＧidentificationalgorithmbasedonbiＧ
directionalKNNcaneffectivelyreducetheprobabilityofnoiseduringthereＧranking,andthenimprovetheaccuracyof
reＧidentification．
Keywords　PersonreＧidentification,ReＧranking,Deepfeature,Metriclearning,BidirectionalKNN

　

１　引言

行人再识别是一种跨摄像头的行人检索技术.其目的是

在跨视角环境下,从候选行人集中检索出指定的目标行人[１].

行人再识别在多个领域具有重要的应用价值,如多摄像头跟

踪[２]、跨视角行为分析以及智能视频监控等.近年来,随着相

关技术的不断提高,在一些人口密集的公共场所中,利用智能

视频分析技术可以对犯罪嫌疑人进行准确的锁定和跟踪.行



人再识别作为智能视频监控系统中的重要组成环节,发挥着

不可替代的作用[３].
传统的手工设计特征方法一般从图像的整体或局部出

发,将行人图像划分成若干水平条纹或块,并在每个条纹或者

块中提取颜色、纹理等信息.Gray等[４]利用 AdaBoost从６
个互不重叠的水平条纹中提取 ELF特征.Chen等[５]则在此

基础上将图像划分成１８个水平条纹,进一步丰富了图像的细

节信息.Liao等[６]对输入图像进行滑窗采样,在每个小窗口

分别提 取 HSV 颜 色 特 征 和 SILTP 纹 理 特 征.龚 声 蓉 团

队[７Ｇ８]则结合基于条纹和基于块的方法,将 LOMO[６]与金字

塔空间提取的特征进行融合,获得的eLOMO 特征[７]兼顾了

全局信息和局部信息.人工设计的特征虽然具有较强的针对

性,但仍存在着两个明显的缺点:１)随着特征描述子越来越复

杂,特征的维度会持续升高,容易造成维度爆炸;２)当光照、视
角等成像条件发生剧烈变化时,人工设计的特征还是会表现

出鲁棒性不足的问题.近年来,随着深度学习的发展和应用,
行人再识别工作也取得了一些突破性的进展[９Ｇ１２].最早将深

度学习应用在行人再识别上的是 Yi等[９]和 Li等[１０],他们分

别将行人再识别任务看成是分类问题和验证问题,分类模型

的输入是一幅图像,输出是一个id,而验证问题的输入是一对

图像,输出是匹配结果.Xiao等[１１]提出了一种基于多数据集

联合学习的特征提取方法,其利用最后一层的featuremap来

指导模型进行神经元的稀疏激活.郑伟诗等[１２]则借助 AlexＧ
Net提取行人图像的前两层featuremap,并分别在水平条纹

上计算 HIP和 HOP特征.之所以选择网络的前两层,主要

是因为浅层特征通常与低层视觉特征(角点、边缘、颜色等)相
关,相比于高层特征的抽象性,低层特征的通用性更适用于跨

数据域的行人再识别任务.本文借助深度学习的方法,以

ResNet５０作为初始化参数,采用预训练结合微调的策略来提

取行人的深度特征,并利用度量学习的方法来比较特征间的

距离.
对行人特征进行距离函数的度量后,会得到一个初始排

名.为了提高行人再识别的准确率,一些学者利用图像间的

内容信息和上下文信息对初始排名进行重排序,使得属于正

样本的候选图像能够获得更靠前的排名.Garcia等[１３]提出

了一种无监督模型,其考虑了排名的内容和上下文信息,通过

移除模棱两可的样本来实现重排序.Leng等[１４]提出了融合

内容相似度与上下文相似度来对初始结果进行双向排序优化

的重排序方法.Ye等[１５]则利用了 K近邻集来计算图像间的

相似性,并根据相似性关系来指导初始排名的重排序.重排

序算法一般不需要额外的训练数据,大幅降低了人力成本;但
重排序的过程往往又会引入新的噪声,比如在文献[１５]中,图
像的 KNN集本身也存在负样本,如此一来,重排序的过程又

给初始排名引入了新的噪声,从而影响了最终的结果.为此,
本文提出了一种基于双向 KNN 关系的重排序算法,其通过

引入双向 KNN集来强化正样本对之间的关系,并利用该关

系来进行重排序,有效减少了噪声的出现概率,从而提高了行

人再识别的精度.

２　基于双向KNN重排序的行人再识别

２．１　总体思路

当光照、视角和遮挡物等成像条件发生显著变化时,对目

标行人的识别工作就变得十分困难.此外,在重排序过程中,

为了缓解引入的噪声对行人再识别结果的影响,本文提出了

一种基于深度特征和双向 KNN 排序优化的行人再识别算

法.算法的整体架构如图１所示.首先,为了解决在深度模

型中模型能力随着网络层数的增加而退化的问题,选择深度

残差网 ResNet５０来初始化参数,并通过在ImageNet数据集

上的预训练来解决数据集样本量不足的问题.然后,为了使

预训练模型迁移到行人再识别任务上,利用相关的行人再识

别数据集对预训练模型进行微调,微调后的模型即可被用来

提取行人特征.通过度量学习的方法来衡量行人特征间的距

离(初始距离),并计算出初始排名.最后,为了降低重排序时

引入噪声的概率,提出双向 KNN 关系来计算行人间的杰卡

德距离,并将该距离与初始距离加权求和作为重排序的参照,
从而计算出新的排名.

图１　本文方法的流程图

Fig．１　Flowchatofproposedalgorithm

２．２　深度特征的提取

一般来说,利用深度学习的方法提取行人图像的特征时,
随着深度神经网络层数的增加,模型能够获取的图像信息就

越多,提取特征的表现力也越强.但网络层数增加的同时,模
型的训练难度也会增大.因此,He等[１６]提出了深度残差网

络 ResNet,旨在增加网络层数的同时,保证模型的能力不退

化.其核心在于网络中的残差模块,如图２所示,其中F(x)
是需要学习的残差函数,x表示上一层的输入.通过短路机

制加入残差单元,使得堆积层在输入特征的基础上学习到新

的特征,从而拥有更好的性能.

图２　残差模块示意图

Fig．２　Diagramofresidualmodule

我们选择了５０层的残差网络 ResNet５０作为初始模型,
希望模型经过训练后,能够提取出更加丰富和抽象的语义信

息.然而在行人再识别中,由于数据集中的训练样本数普遍

偏少,直接对其进行训练难以达到理想的效果,因此我们借助

了识别和分类任务中常用的ImageNet数据集来进行预训练.
该数据集包含了２万多种类,包括１４００多万幅图像.预练后

的模型可以较好地提取出识别和分类任务中图像样本的特

征.为了使它能够准确地捕获到行人的特征,还须利用行人

再识别的数据集对其进行进一步的微调.微调的本质也是一

个训练的过程.本实验中,我们分别选取了３个不同的数据

集即CUHK０３,Market１５０１和 PRW 进行测试.在３个不同

８６２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



数据集上也采用了不同的微调策略,以 CUHK０３和 PRW 为

例,在CUHK０３数据集上采取的是直接微调的策略,而对于

PRW 数据集,则采取级联式微调的策略,即先利用检测数据

训练一个可以区分行人和背景的二分类网络,然后在此基础

上利用训练数据微调出一个４８２类的识别网络.这种级联微

调策略的好处在于它可以降低错误检测带来的负面影响,提
高了模型的识别力.

２．３　基于双向KNN关系的重排序度特征

行人再识别中,对于目标图像p,我们定义 N(p,k)表示

目标图像p的K 近邻集,那么有:

N(p,k)＝{g１,g２,􀆺,gk},|N(p,k)|＝k (１)
其中,gi 表示候选集图像.根据上面的定义,双向 KNN 集

D(p,k)可以表示为:

D(p,k)＝{gi|(gi∈N(p,k))∧(p∈N(gi,k))} (２)
从上式可以看出,相比于 K 近邻关系,如果一对图像满

足双向 KNN关系,那么它们是正相关的可能性就更大.而

这些满足双向 KNN关系的图像对就构成了双向 KNN集合.
根据集合之间的关系,我们选择了杰卡德函数来计算p和gi

之间的距离d(p,gi):

d(p,gi)＝１－|D(p,k)∩D(gi,k)|
|D(p,k)∪D(gi,k)|

(３)

若两幅图像越相似,则它们的双向 KNN 集的重叠部分

就越多,距离也就越短.此外,本文通过将双向 KNN 邻居集

编码成向量的形式来简化计算.编码规则如下:

vp,g１ ＝
１, ifgi∈D(p,k)

０, otherwise{ (４)

根据上述规则,双向 KNN 集合可以被表示成一个 N 维

向量,向量中的每一项揭示了相关图像是否被包含在D(p,k)
中.基于上述定义,双向 KNN 集合交与并的计算可以通过

式(５)和式(６)来实现:

|D(p,k)∩D(gi,k)|＝‖min(vp,vg１
)‖１ (５)

|D(p,k)∪D(gi,k)|＝‖max(vp,vg１
)‖１ (６)

其中,min和 max表示对两个输入向量取基于元素的最小和

最大,而‖􀅰‖１则代表 L１范式.把上面两个式子代入到原

式中计算距离,即可将集合间的比较问题转化成纯粹的向量

计算问题.最终的距离d∗ 等于初始距离和双向 KNN 距离

的加权求和:

d∗ (p,gi)＝(１－λ)d(p,gi)＋λd０(p,gi) (７)
其中,d０(p,gi)表示初始距离,λ∈[０,１]代表惩罚因子.若

λ＝１,则表示只考虑双向 KNN 距离;若λ＝０,则表示只考虑

初始距离.最终的图像排名根据距离的远近进行升序排列,
距离近的排在前面,距离远的排在后面.

３　实验结果

３．１　数据集及实验环境介绍

本文选取了 CUHK０３,Market１５０１和 PRW３个数据集

进行测试,表１记录了这３个数据集的详细信息.

表１　相关数据集的详细信息

Table１　Detailsofdatasets

数据集 行人数目 摄像头数 图像数目 图像尺寸 标签方式

CUHK０３ １４６７ １０ １３１６４ Vary Hand/DPM
Market１５０１ １５０１ ６ ３２２１７ １２８∗６４ Hand/DPM

PRW ９３２ ６ ３４３０４ Vary Hand

　　CUHK０３数据集采集于香港中文大学内的１０个摄像

头,该集合包含了１４６７个行人和１４０９６张图像.每个行人都

至少来自于两个不同的摄像头,并且平均每个摄像头拥有

４．８张行人图像.该 数 据 集 有 手 工 和 DPM[１７](Deformable
PartModel)两种标签方式.

Market１５０１数据集是目前规模最大的行人再识别数据

集之一,它由清华大学校园超市前的６个摄像头采集而来.

该集合共有１５０１个行人和３２６６８张图像,其中７５１个行人的

１２９３６张图像用作训练,另外７５０个行人的１９７３２张图像用

作测试.该数据集中除了提供了正相关的行人boundingboＧ
xes外,还提供了错误的检测结果.

PRW 也是一个大规模的数据集,常被用在基于端到端模

型的行人再识别方法上.它包含了９３２个行人的１１８１６张图

像,这些数据来自于６个互不重叠的摄像头,其中训练集包括

了４８２个行人的５７０４张图像,测试集则包括了４５０个行人的

６１１２张图像.

我们选择了 Rank１和 mAP两个指标来评估实验结果.

其中 Rank１表示一次命中的概率,而 mAP则表示每个类的

平均准确率的平均值.对于 CUHK０３,Market１５０１和 PRW
这３个不同的数据集,采取的实验策略也有所差异,下面将对

这些实验策略分别进行分析.

３．２　在CUHK０３上的实验

将CUHK０３数据集划分为包含７６７个行人的训练集和

包含７００个行人的测试集.在测试阶段,从训练集中随机选

择一张图像用于查询,将剩余的作为候选集.这样划分数据

集的原因在于,对于每个个体,能够保证有多个正样本.因为

CUHK０３同时 提 供 了 人 工 标 注 的 boundingboxes和 通 过

DPM 检测到的boundingboxes,所以我们分别对 Labeled和

Detected的样本进行测试.这里挑选了 Bow[１８],LOMO[６],

eLOMO[７],IDE[１９]和SVD[２０]几种特征表示方法分别与本文

提出的基于 ResNet５０的特征提取方法进行比较,并统一地选

择 XQDA[６]作为衡量特征间距离的度量方法.另外,将基于

双向 KNN关系的重排序算法分别应用在上述几种方法中,

以验证是否能在原方法的基础上进一步提高行人再识别的准

确率.实验结果如表２和表３所列.

表２　不同特征表示方法的结果

Table２　Resultsofdifferentfeaturerepresentationmethods

Methods
Labeled/％

Rank１ mAP
Detected/％

Rank１ mAP

Bow[１８]＋XQDA ７．９ ７．３ ６．４ ６．４

LOMO[６]＋XQDA １４．８ １３．６ １２．８ １１．５

eLOMO[７]＋XQDA ２０．６ １８．９ １６．４ １８．１

IDE[１９]＋XQDA ２１．９ ２０．０ ２１．１ １９．０

SVD[２０]＋XQDA ３０．４ ３２．８ ３５．６ ３３．２
ResNet＋XQDA＋Ours ３４．１ ３３．３ ３３．７ ３２．４

从表２中可以看出,相比于传统的人工特征方法 Bow,

LOMO和eLOMO,本文提出的基于 ResNet的深度特征大幅

提高 了 行 人 再 识 别 的 准 确 率,在 Rank１ 上 分 别 提 高 了

２６．２％,１９．３％,１３．５％和２７．３％,２０．９％,１７．３％,在 mAP
上分别提高了２６％,１９．７％,１４．４％和２６％,２０．９％,１４．３％.

而与基于深度学习的端到端方法IDE和SVD相比,本文方法

也取得了不错的结果,在 Rank１和 mAP指标上分别提高了
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１０％和４％.由此可知,利用深度残差网 ResNet５０提取的深

度特征具有较强的鲁棒性和辨析力,能够更好地应对跨摄像

头下光照、视角以及遮挡等因素发生变化的情况.

表３　在CUHK０３上的实验

Table３　ExperimentsonCUHK０３

Methods
Labeled/％

Rank１ mAP
Detected/％

Rank１ mAP
Bow[１８]＋XQDA ７．９ ７．３ ６．４ ６．４

Bow＋XQDA＋Ours ８．３ ９．６ ６．３ ６．８
LOMO[６]＋XQDA １４．８ １３．６ １２．８ １１．５

LOMO＋XQDA＋Ours １７．１ ２０．８ １４．６ １５．８
IDE[１９]＋XQDA ２１．９ ２０．０ ２１．１ １９．０

IDE＋XQDA＋Ours ２３．９ ２４．８ ２３．４ ２０．９
eLOMO[７]＋XQDA ２０．６ １８．９ １６．４ １８．１

eLOMO[７]＋XQDA＋Ours ２２．１ １９．９ １６．８ ２１．２
SVD[２０]＋XQDA ３０．４ ３２．８ ３５．６ ３３．２

SVD[２０]＋XQDA＋Ours ３３．１ ３３．３ ３５．８ ３５．３
CRAFT[１２]＋XQDA ４３．５ ４０．２ ４２．９ ４１．７

CRAFT[１２]＋XQDA＋Ours ４３．８ ４１．１ ４５．６ ４４．３
ResNet＋XQDA ３２．０ ２９．６ ３１．１ ２８．２

ResNet＋XQDA＋Ours ３４．１ ３３．３ ３３．７ ３２．４

从表３中可以看出,上述几种行人再识别方法经过基于

双向 KNN关系的重排序算法优化后,结果都取得了一定程

度的提升.其中以在 LOMO＋XQDA 和 ResNet＋XQDA 两

种方法上获得的效果最好,分别取得了２．３％,７．２％,１．８％,

４．３％和２．１％,３．７％,２．６％,４．２％的提升.由此可见,本文

提出的基于双向 KNN关系的重排序算法可以在原方法的基

础上进一步提高行人再识别的准确率.

３．３　在 Market１５０１上的实验

对于 Market１５０１数据集,在特征表示方法上我们选择了

BOW,LOMO,IDE,CRAFT[１２]以及本文提出的基于 ResNet
的深度特征.在度量方法上,除了 XQDA 外,我们还增加了

一种度量方法 KISSME[２１],目的是验证在不同的度量方法下

本文提出的深度特征和重排序算法仍可以取得不错的结果.

另外,为了进一步验证基于双向 KNN 关系的重排序算法的

优越性,我们将本文方法与其他几种重排序算法 AQE[２２],

CDM[２３],SCA[２４]以及ECN[２５]分别进行了比较.实验结果如

表４所列.

表４　在 Market１５０１上的实验

Table４　ExperimentsonMarket１５０１

Method Rank１/％ mAP/％
Bow＋KISSME[２１] ４２．９０ １９．４１

Bow＋KISSME＋Ours ４３．４７ ２３．４４
Bow＋XQDA ４１．３９ １９．７２

Bow＋XQDA＋Ours ４２．５２ ２２．９８
LOMO＋KISSME[６] ４１．１２ １９．０２

LOMO＋KISSME＋Ours ４２．２４ ２４．１４
LOMO＋XQDA ４３．５６ ２２．４４

LOMO＋XQDA＋Ours ４４．２４ ３０．１２
IDE＋KISSME ５８．６１ ３４．６７

IDE＋KISSME＋Ours ６１．８２ ４５．７８
IDE＋XQDA ５８．３３ ３４．６７

IDE＋XQDA＋Ours ６１．４３ ４６．８７
CRAFT[１２]＋KISSME ６９．３３ ５０．４５

CRAFT＋KISSME＋Ours ７２．３４ ５３．４６
CRAFT＋XQDA ７４．８９ ６０．２１

CRAFT＋XQDA＋Ours ７７．６４ ６１．０７
ResNet＋AQE[２２] ７３．２０ ５０．１４
ResNet＋CDM[２３] ７３．６６ ４９．５３
ResNet＋SCA[２４] ７４．６８ ５９．２１
ResNet＋ECN[２５] ７７．３２ ５７．８８

ResNet＋Ours ７５．８４ ５９．５６

　 　 实 验 结 果 表 明,对 于 不 同 的 度 量 方 法 (XQDA 和

KISSME),本文提出的深度特征以及重排序算法都取得了不

错的效果.相比于原方法,所提方法在 Rank１和 mAP两个

指标上均获得了提高.另外,与其他几种重排序算法相比,所

提方 法 相 比 AQE,CDM,SCA 分 别 在 Rank１ 指 标 上 高 出

２．６４％,２．１８％和１．１６％,虽然略低于 ECN,但在 mAP指标

上比ECN高了１．６８％.总体而言,在最新的几种基于重排

序的行人再识别方法中,本文方法具有很强的竞争力.

３．４　在PRW 上的实验

PRW 是一种基于端到端模型的数据集,它与基于图像或

视频的行人再识别数据集不一样,需要利用人工标注的方法

或者 DPM 检测器先将行人从视频中检测并提取出来,因此

与前两个数据集相比,它更具实际意义.实验结果如表 ５
所列.

表５　在PRW 上的实验

Table５　ExperimentsonPRW

Method Rank１/％ mAP/％

LOMO[６] ３４．９１ １３．４３

eLOMO[７] ５０．７２ ３１．２４

IDE[１９] ５１．０３ ２５．０９

TriNet[２６] ５２．０３ ３０．２１

SVDNet[２０] ５４．２３ ３２．１２

CSA[２７] ６０．３４ ３１．５４

DML[２８] ６４．２６ ３４．１２

DSFR[２９] ６７．２１ ３５．５７

ResNet＋XQDA ６０．９３ ３３．５１

ResNet＋XQDA＋Ours ６５．７３ ３４．２８

实验结果表明,相比于传统的手工特征,本文提出的方法

具有很大的优势,分别在 Rank１和 mAP指标上提升了接近

３０％和２１％.而与基于端到端的深度学习方法相比,基于双

向 KNN关系的重排序算法也具有较强的竞争性.本文提出

的方法即便是与一些最新的方法[２８Ｇ２９]相比,也表现出很强的

竞争性.

结束语　在跨视角场景下,光照、视角和遮挡物等因素会

给行人的外观造成很大的影响,这对行人特征的鲁棒性提出

了很高的要求.另外,当利用重排序算法对初始结果进行优

化时,容易引入新的噪声,这样反而影响了行人再识别的准确

度.本文从特征提取和重排序两个方面对现有的方法进行了

改进,采用了深度学习的方法来提取行人的深度特征,并通过

引入双向 KNN关系作为上下文信息来进行重排序.经过实

验验证,基于 ResNet５０的深度特征和基于双向 KNN的重排

序算法能够显著提高行人再识别的准确度.下一步将会对初

始距离和重排序距离的融合方式进行深入研究,以找到一种

自适应的加权求和方式,更好地反映真实场景下初始距离与

重排序距离之间的关系.
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