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摘要 

在监控视频中，为了对人的存在进

行自动搜索，人的再识别是一项重要

的技术。对人的重新识别、特征表示和

度量学习，有两个基本的问题是关键

的。一个有效的特征表示应该稳健地

反映光照和视点的变化，和度量的判

别应该学会与各种人物形象相匹配。

在这份研究报告中，我们提出了一个

有效的称作局部最大事件表示（LOMO）

的特征表示方法，和一个称作交叉视

图二次判别分析（XQDA）的子空间与

度量学习方法。 

LOMO 特征分析了局部特征的水

平发生，和使发生事件最大化，形成一

个稳定的表示，而不是视点的变化。除

此以外，为了处理光照的变化，我们采

用同态滤波变换和尺度不变结构算子。

为了学习度量判别式，我们提出了通

过交叉视图二次判别分析来学习在低

维子空间表达式，并且同时 QDA（二次

判别分析）度量被用来在衍生子空间

中学习。我们还为 XQDA 提出一种实用

的计算方法，以及它的规则化。对四组

具有挑战性的人的重新识别数据库的

试验，这些数据库是 VIPeR, QMUL GRID, 

CUHK Campus, 和 CUHK03，显示了所

采用的方法对在这四个数据库中使用

最先进技术的 1 级别识别率分别提高

了 2.2%，4.88%，28.91%和 31.55%。 

1.介绍 

人的重新识别是从图库中寻找对

探测器来说具有相同身份的人的问题。

这是一个具有挑战性的问题，因为由

于在光照，姿势或视点，和闭塞中级别

大的变化。许多方法已经被采用来进

行人的重新识别，已经大大推进了这

一领域。 

对人的重新识别、特征表示和度量

学习来说，有两个基本的问题是关键

的。一个有效的特征表示应该稳健地

反映光照和视点的变化，和度量的判

别应该学会与各种人物形象相匹配。

已采取许多努力沿着双向来解决人的

重新识别的挑战。对于特征表示，几种

有用的方法已被采用，例如，局部特征

的集成（ELF），SDALF，kBiCov， fisher

矢量（LDFV），特征匹配，和中级滤波。

这些手工制作或者学习基于描述符的

已经比稳健的特征表示起到了令人印

象深刻的改进，并且推进了人的重新

识别的研究。然而，对于人的重新识别

来说，如何设计或者学习稳健的特征

仍然是一个公开未解决的问题。 

关于人的重新识别的另一方面是

如何学习一个鲁棒的距离或者近似函

数来解决复杂的匹配问题。许多度量

学习算法已经在这方面被考虑采用。

在操作中，许多以前的度量学习方法

在度量学习上展示了一个有两个阶段

的进展，就是，要素分析原则（PCA）

在 PCA 子空间已被执行。然而，这个

包含个阶段的进程也许不是在低维空

间进行度量学习最优的方法，因为不

同类的样本也许在第一阶段后变杂乱



 

 

了。 

在这份报告中，我们提出了一个有

效的叫做局部最大发生度（LOMO）的

特征识别，和一个叫做交叉视图二次

判别分析的子空间与度量学习方法。

LOMO 的特征是分析局部特征水平发

生度，和为了阻止视点改变最大化的

形成稳定的表示。除此之外，我们发现

采用同态滤波来解决在人的识别的光

照变化是有用的。为了学习度量判别，

我们提出通过交叉视图二次判别分析

来学习低维子空间的判别，与此同时，

在派生子空间学习 QDA（二次判别分

析）度量。我们展示这个问题能被广义

Rayleigh 商确切地表示，并且一个封闭

解决方案能由广义特征值分解得到。

我们还为 XQDA 提出了一个实用的计

算方法，以及它的正规化和维数选择。

所提出的方法显示能够在四个公共数

据库中进行人的重新识别是有效和高

效的，并且我们也证明所提出的部分

如何引起改进。 

 

2.相关工作 

许多现有的用来进行人的重新识

别的方法试图去创建一个鲁棒的特征

表示，这个表示在各种状况下既与众

不同又能稳健地来描述一个人的相貌。

Gray 和 Tao 提出使用 AdaBoost（自适

应提升算法）来从颜色和纹理特征集

中选择好的功能。Farenzena 等人提出

局部特征的对称性驱动（SDALF）的方

法，其中的对称性与非对称性被认为

是用来解决视点变化。Ma 等人将

Fisher 矢量中的局部描述符转变成产

生一种图像的全局表示。Cheng 等人利

用图案结构，其中的部分基础颜色信

息和颜色位移被认为是用来人的重新

识别。现在，为了人的重新识别，显著

的信息已经被研究，引起新的特征表

示。一个叫做 regionlets 的方法已被提

出，此方法是从三个随机的区域选择

一个最大槽用来在变形下进行目标检

测。相比之下，我们提出在所有的水平

子窗口之中使每个局部模式的发生最

大化从而解决视点变化。 

除了鲁棒性质的特征之外，度量学

习已经被广泛应用于人的重新识别。

Zheng 等人提出 PRDC 算法，用来优化

相对距离比较。Hirzer 等人提出在

Mahalanobis（马氏；马哈拉诺比斯）的

度量学习放宽 PSD（Phase Sensitive 

Demodulator 相位灵敏调解器）的约束，

并且得到的简化规则仍然展示出有前

途的性能。Li 等人提出局部自适应判决

功能（LADF）的用来人的认证的学习方

法，它可以被看作是距离度量的联合

模型和局部自适应的阈值规则。

Prosser 等人制定了人的重新识别问题

作为排名问题，并且运用 RankSVM 来

学习子空间。在当地专家中，被认为学

习共同特征空间来进行人的重新鉴定

是跨越意见。 

除了一个新的特征表示，被采用的

XQDA 算法是主要与贝叶斯人脸，

KISSME，线性判别分析（LDA），局部

Fisher 判别分析（LF），和 CFML 相关。

XQDA 可以被看作是贝叶斯人脸和

KISSME 的扩展，这其中一个判别的子

空间和度量可以被进一步了解到。LF

方法适用于 FDA 一起与 PCA 和 LPP 得

到一个低维判别子空间。这 CFML 算法

目的在不同的问题，但是因为 XQDA 学

会了相似的子空间。然而，无论 LF 还

是 CFML，都在派生子空间使用欧几里

得距离，尽管提出的方法考虑一个判

别子空间和一个综合指标。对于传统

的 LDA 方法，尽管 XQDA 共享一个类

似的广义 Rayleigh 商的公式，这等于是

说明，它们基本上不等同。 

 

3.局部最大发生度的特征 

3.1．光照变化的处理 

颜色是用来描述人的图像一个重

要的特征。然而，通过相机的光照条件



 

 

是很不同的，并且各个相机的设置可

能也不同。因此，从不同相机视角关于

同一个人的感知颜色也许会有很大的

变化。例如，图 1(a)展示一些来自 VIPeR

数据库的样本图像。它可以被看出同

一个人的图像经过两个摄像机拍摄在

光照和色表上有很大的不同。 

  

  

(a)             (b) 

 

图 1。 (a) 图像例子对来自 VIPeR 数

据库。 (b) 在(a)中经过 Retinex（同态

滤波）处理过的图像。在同一图像列中

代表同一个人。 

 

在这份报告中，我们提出了运用同

态滤波算法来预处理人的图像。同态

滤波考虑人类的亮度和色彩感知。它

的目的是产生和人类观测场景相一致

的彩色图像，尤其是增强在阴影区域

的细节。 

我们根据结合了同时在动态范围

压缩下的小规模同态滤波和色调再现

下的大规模的同态滤波，来实行尺度

变换算法。结果，此算法自动同时处理

颜色的恒常性和动态范围压缩，得到

了一个好的近似于人的视觉感知。特

别地，我们使用双尺度的中心/环绕的

同态滤波，其中σ = 5和σ = 20。除此

之外，我们自动计算增益/偏移参数，

这样，所产生的线性强度在[0,255]之间。 

 图 1(b)显示了一些经过我们同态

滤波处理过的图像的例子。与图像 1(a)

相比，它可以观测到通过不同相机的

同一个人的经过同态滤波后的图像在

亮度和颜色上有更好的一致性。这使

得人的重新识别比使用原始图像要容

易得多。以经过同态滤波后的图像，我

们应用 HSV（HSV 色彩模型（Hue 色度，

Saturation 饱和度，Value 纯度））颜色

直方图来提取颜色特征。 

 除了颜色描述之外，我们也在光照

不变纹理描述中应用规模不变局部三

元模式（SILTP）[26]描述符。SILTP 是一

个在著名的局部二元模式（Local Binary 

Pattern, LBP）[37]的改进算子。事实上，

LBP 在单调灰度变换下有很出色的不

变性，但是对图像噪声而言，它不具有

鲁棒的健壮稳定性。SILTP 通过引入规

模不变局部比较公差来改进 LBP，得到

强度级别变化的不变性和图像噪声的

鲁棒性。 

3.2．视点变化的处理 

 行人在不同的摄像机中经常出现

在不同的视点。例如，一个人在一个摄

像机中是正面视图，可能在另一个摄

像机下是后视图。因此，在不同的视点

下进行人的匹配也是困难的。为了解

决这个问题，[39,49]提出将在一个人的

图像平均分成六个横条纹，和一个单

一的直方图计算在每一个条纹中。这

个特征在视点不变人的表示中已经取

得了成功[39,49,27]。然而，它可能会在

条纹中丢失空间细节特征，从而影响

它的判别力。 

 我们提出使用滑动窗口来描述一

个人的图像的局部细节。特别地，我们

使用大小为 10×10 的子窗口，在 128×

48的图像中使用 5 个像素的重叠步骤

来定位局部补丁。在每个子窗口中，我

们提取 SILTP 直方图的两个级别

（SILTP 4,3
0.3和SILTP 4,5

0.3），和一个 8×8×

8的槽的联合 HSV 直方图。每个直方图

槽在子空间中代表一种模式的出现概

率。为了解决视点的变化，我们在同一

水平位置下检查每个子窗口，并且在

这些子窗口下使每个模式（即相同的

直方图槽）的局部发生度最大化。由此

产生的直方图在视点变化中得到一些



 

 

不变性，并且同时捕获人的局部区域

特征。图 2 显示所提出的 LOMO 的特

征提取步骤。 

 
图 2。 LOMO 特征提取方法的示意图。 

 

为了进一步考虑多尺度的信息，我们

创建了一个三棱锥模型表示，通过两

个 2×2 局部平均集合操作对原始的

128×48 的图像进行下采样，并且重复

上述特征提取步骤。通过连接所有的

经过计算的局部最大事件，我们最终

的描述符是(8 ∗ 8 ∗ 8 颜色槽 + 34 ∗ 2 

SILTP 槽  ) ∗ (24+11+5 水平组) = 26, 

960 的尺寸。最后，我们应用对谁转换

来抑制大的槽值，并且使 HSV 和 SILTP

特征规范化为单位长度。因为我们只

使用了简单的 HSV 和 SILTP 特征，对计

算来说所提出的特征提取方法是有效

的（参见 5.5.4 节）。 

 

4.交叉视图二次判别分析 

4.1．贝叶斯人脸和 KISSME重温 

 考虑一个样本的差异∆= 𝑋𝑖 − 𝑋𝑗。

如果𝑦𝑖 = 𝑦𝑗，∆被称作内省差异，但如

果𝑦𝑖 ≠ 𝑦𝑗[36]，它被称作外省差异。于

是，变化的两类可以被定义：内省变化

𝛺𝐼和外省变化𝛺𝐸。因此，在这种方式下

可以通过区分上述两类，来解决多级

分类的问题。Moghaddam 等人[36]提

出通过多元高斯分布来是两类中的每

一个模型化。通过被定义的𝛺𝐼和𝛺𝐸作

为两类，这相当于 QDA 模型。此外，

它还被发现无论是𝛺𝐼还是𝛺𝐸都具有零

均值。由此产生的算法叫做贝叶斯人

脸，可被应用于面部识别。有趣的是，

在[18]中, Köstinger 等人通过两个高斯

分布的对数似然比的检验，也得出类

似的叫做 KISSME 的方法，并将它应用

于人的重新识别。 

 正式的，贝叶斯人脸和 KISSME 算

法都被制定如下。在零均值的高斯分

布下，观测的∆在𝛺𝐼和𝛺𝐸中的似然比定

义为： 

𝑃(∆|Ω𝐼) = 
1

(2𝜋)𝑑 2⁄ |𝛴𝐼|1 2⁄ e−
1

2
∆𝑇𝛴𝐼

−1∆, (1) 

𝑃(∆|Ω𝐸) = 
1

(2𝜋)𝑑 2⁄ |𝛴𝐸|1 2⁄ e−
1

2
∆𝑇𝛴𝐸

−1∆, (2) 

 其中𝛴𝐼和𝛴𝐸分别是𝛺𝐼和𝛺𝐸协方差

矩阵，并且𝑛𝐼和𝑛𝐸在两类中表示样本

的数目。通过应用贝叶斯法则和对数

似然比的测试，决策函数可以被简化

为; 

𝑓(∆) = ∆𝑇(𝛴𝐼
−1 − 𝛴𝐸

−1)∆,  (3) 

所以在𝑥𝑖和𝑥𝑗之间派生距离函数为： 

𝑑(x𝑖 , x𝑗 ) = (x𝑖 − x𝑗)𝑇(𝛴𝐼
−1 − 𝛴𝐸

−1)( x𝑖 −

x𝑗).        (4) 

 因此，学习距离函数对应估计协方

差矩阵𝛴𝐼和𝛴𝐸。 

 

4.2．XQDA 

 通常情况下，原始的特征维度 d 是

大的，并且低维空间𝐼𝑅𝑟（r < d）是进

行分类的优先选择。[36]建议分别分解

𝛴𝐼和𝛴𝐸来降低维度。在[18]中，应用了

PCA，然后𝛴𝐼和𝛴𝐸在 PCA 子空间中被估

计。然而，这两种方法并不是最佳的，

因为降维并未考虑距离度量学习。 

 在这份报告中，我们将贝叶斯人脸

和 KISSME 方法扩展到度量学习，其中

我们考虑到通过交叉数据学习子空间

W = (𝑤1, 𝑤2, . . . ,  𝑤𝑟) ∈ IR𝑑×𝑟，并且

同时在 r 维子空间学习距离函数用来

交叉视图相似性的度量。假设我们有



 

 

一个关于 c 类交叉视图训练集{X, Z}，
其中 X = (𝑥1, 𝑥2, . . . ,  𝑥𝑛) ∈ IR𝑑×𝑛包

含来自一个视图的一个 d 维空间的 n

个样本，Z = (𝑧1 , 𝑧2 , . . . ,  𝑧𝑚 ) ∈ 

IR𝑑×𝑚包含在相同的d维空间却是来自

其它视图的 m 个样本。这个交叉视图

匹配问题源于许多的应用，像合成脸

的识别[25]和视角不同的人的重新识

别[10]。注意在单个视图匹配方案中 Z
和 X 是相同的。 

 考虑一个 W 子空间，距离函数相

等式(4)在 r 维子空间中被计算为 

𝑑𝑊(x, z) = (x − z)𝑇𝑊(𝛴𝐼
′−1

− 𝛴𝐸
′ −1

) 𝑊𝑇 

( x − z),       (5) 

 

其中𝛴𝐼
′ = 𝑊𝑇𝛴𝐼W，𝛴𝐸

′  = 𝑊𝑇𝛴𝐸W。因

此，我们需要来学习核心矩阵 M(W) = 

𝑊(𝛴𝐼
′−1

− 𝛴𝐸
′ −1

)𝑊𝑇。然而，直接优化

𝑑𝑊是困难的，因为𝑊包含在两个逆矩

阵中。 

 

图 3。在一个投影维度中𝛺𝐼和𝛺𝐸的分

布。 

 

回想𝛺𝐼和𝛺𝐸有零均值，然后依据 w

给出，这两类投影样本仍然集中在零，

然而也许会有不同的方差，就像图 3 展

示的那样。在这种情况下，被用来推导

LDA 的传统的 Fisher 准则就不再适合

了，因为这两类有相同的平均值。然而，

方差σ𝐼和σ𝐸仍然可以用来区分这两类。

因此，我们可以优化投影方向w，这样

𝜎𝐸(w)/ 𝜎𝐼(w)被最大化。注意𝜎𝐼(w) = 

w𝑇𝛴𝐼w 和𝜎𝐸(w) = w𝑇𝛴𝐸w，因此，目

标𝜎𝐸(w)/ 𝜎𝐼(w)对应于广义Rayleigh商 

J (w) = 
w𝑇𝛴𝐸w

w𝑇𝛴𝐼w
.    (6) 

最大化的 J (w)相当于 

 

w𝑇𝛴𝐸w, s.t. w𝑇𝛴𝐼w = 1, (7) 

 

 

可以通过在 LDA 中类似的广义特征值

分解问题来得到解决。就是说，𝛴𝐼
−1𝛴𝐸

最大的特征值就是 J (w)的最大值。此

外，该方案的对w1正交和对应 J (w)的

第二大值是𝛴𝐼
−1𝛴𝐸的第二大特征值的

特征向量，等等。因此，通过 W = (𝑤1, 

𝑤2, . . . ,  𝑤𝑟)，我们学习判别子空间，

以及在学习子空间的距离函数，就像

在等式(5)定义的。我们称这衍生算法

交叉视图二次判别分析(XQDA)来反映

它的与 QDA 的联系和交叉视图度量的

输出。 

 

4.3．实用计算 

 𝛴𝐼和𝛴𝐸的两个协方差矩阵的计算

分别要求 O(N k𝑑2)和 O(nm𝑑2)乘法运

算，N = max(m, n)，并且 k 代表在每个

类中的图像的数目。为了减少计算，我

们表示为 

𝑛𝐼𝛴𝐼 = X̃X̃𝑇 + Z̃Z̃𝑇 - SR𝑇 - RS𝑇,  (8) 

其 中 X̃ = 

(√𝑚1x1 ,  √𝑚1x2 , . . . ,  √𝑚1x𝑛1 , . . . ,

 √𝑚𝑐x𝑛 ), Z̃  = 

( √𝑛1z1 ,  √𝑛1z2 , . . . ,  √𝑛1z𝑚1 , . . . ,

 √𝑛𝑐z𝑚 ), S = ( Σ𝑦𝑖=1x𝑖 , 

Σ𝑦𝑖=2x𝑖 , . . . ,  Σ𝑦𝑖=𝑐x𝑖 ), R = ( Σ𝑙𝑗=1z𝑗 , 

Σ𝑙𝑗=2z𝑗 , . . . , Σ𝑙𝑗=𝑐z𝑗), 𝑦𝑖和𝑙𝑗是类标签，

𝑛𝑘是在 X 中类 k 样本的数目。除此之

外， 

𝑛𝐸𝛴𝐸  = mX̃X̃𝑇  + nZ̃Z̃𝑇  - sr𝑇  - rs𝑇  - 

max 
w 



 

 

𝑛𝐼𝛴𝐼,       (9) 

其中 s = 𝛴𝑖=1
𝑛 x𝑖和 r = 𝛴𝑗=1

𝑚 z𝑗。上述简化

显示了𝛴𝐼和𝛴𝐸的计算都降低到 O(N𝑑2)。

可以观测到的是，𝛴𝐼和𝛴𝐸可以直接从

样本平均值和每个类与所有类的协方

差计算得到，所以必要实际计算在许

多其它度量学习算法中的样本区别

mn 对。 

 另外实际的问题是，𝛴𝐼可能是奇数，

导致𝛴𝐼
−1不能被计算。因此，为𝛴𝐼的对

角元素增加一个小的正则化是必要的，

就像 LDA 中在相似问题里经常做的那

样。这可以使𝛴𝐼的估计更光滑和具有鲁

棒性。经验性的，我们发现，当所有的

样本都被标准化为单位长度，作为正

则化的 0.001 的值可以被经常使用，以

此来改善结果。 

 最后，这仍然有个关于选择衍生

XQDA 子空间的维度的问题。在实际应

用中，这应该有一个考虑项是拥有一

个低维的子空间以此来确保处理速度。

除了这个考虑，我们发现具有被选择

的比 1 大的特征值的𝛴𝐼
−1𝛴𝐸是一个用

来决定维数的有用的签名。这是因为

𝛴𝐼
−1𝛴𝐸的特征值对应于图 3 中的𝜎𝐸/ 𝜎𝐼，

并且𝜎𝐸 < 𝜎𝐼可能提供有用的判决信息。 

 

5. 实验 

5.1. 在 VIPeR中的实验 

 VIPeR [9] 是一个具有挑战性的人

的重新识别数据库，已经被基准广泛

应用于基准评测。它包含 632 对人的

图像，这些图像是通过室外环境中的

一对相机捕获的。VIPeR 的图像包括在

背景下，光照，和视点下的巨大变化。

图 1(a)展示了一些来自VIPeR数据库的

图像示例对。所有的图像都缩放至 128 

× 48 像素大小。在这个数据库中被广

泛采用的实验方案是将这 632 对图像

随机的划分成用于训练的一半和另外

用于测试的一半，并且将这个步骤重

复 10 次以此来得到平均的表现。我们

在我们的实验中遵循这个步骤。 

 

5.1.1.度量学习算法的比较 

 我们评估所提出的 XQDA算法和一

些度量学习算法，包括欧几里得距离，

经过纯正对训练的马氏距离 [18]，

LMNN v2.5[43], ITML[4], KISSME[18], 

和 RLDA[45],具有相同的 LOMO 特征。

对于比较算法，PCA 是第一个被用来使

特征维数减少到 100。被提出的 XQDA

算法和 RLDA 也是学习一个 100 维的子

空间。由此产生的累积匹配特性(CMC)

曲线在图 4(a)中显示。可以看到所提出

的方法比这个比较度量学习算法要好。

这表明 XQDA 成功地学习了一个判别

子空间以及一个有效的度量。除此之

外，我们也考察不同的子空间维度，性

能是如何变化的，在图 4(b)中显示。可

以看到 XQDA 在所有维度下一贯表现

的很好。 

 

图 4。在 VIPeR 数据库中通过有相同

LOMO 特征的度量学习算法的比较

[9](P=316)。(a)CMC 特征曲线，其特征

降至 100 维数。(b)具有不同子空间维

数的 1 级别识别速率。 

 

 
图 5。在 VIPeR 数据库中的 CMC 曲线

和 1 级别识别速率[9](P=316)，通过将

所提出的 LOMO 特征与三种可用的特

征的比较，ELF6[50]，HSV + Lab + LBP[18]，



 

 

和 gBiCov[33]。 

 

5.1.2特征比较 

接下来，我们将提出的 LOMO 特征

与其它三个可用的人的重新识别特征

相比较。第一个特征叫做局部特征的

合成(ELF)，在[10]中提出，后来经过

[39,40]修改。我们在[50]使用结果，通

过 ELF6 表示，在六个平等分配的水平

条纹直方图中计算八色通道(RGB,HSV,

和 YCbCr)和 21 纹理过滤(8 种 Gabor 过

滤和 13 种 Schmid 过滤)被用来进行直

方图的表示。其它的特征在[18]中被提

出，其中应用了 HSV，和 Lab 颜色特征，

通过 LBP 提取纹理特征。第三个特征

叫做gBiCov1是生物启发特征(BIF)和协

方差描述符的组合。我们采用直接余

弦相似度和 XQDA 算法来比较特征的

四种不同种类，所得的在图 5 的 CMC

曲线中。为了保证一致性，在接下来的

实验中，我们自动地决定 XQDA 子空间

维数通过接受𝛴𝐼
−1𝛴𝐸所有的特征值是

大于 1 的，如前面所讨论的那样。从图

5(a)中可以看到原始的 LOMO 特征优

于其它的现有的特征。更重要的是，图

5(b)显示通过 XQDA 的帮助，性能的改

进更为显著。既然这些种类的特征在

颜色合成和纹理信息上是相似的，通

过提出的 LOMO 特征进行的改进主要

是基于光照和视点变化处理的具体考

虑。 

 
1 我 们 使 用 作 者 的 实 现 ( 在 网 址

http://vipl.ict.ac.cn/members/bpma) 和

默认参数，其可能没有反映出最好的

状态。 

 

 

 

图 6。在 VIPeR 数据库中 CMC 曲线和

1 级别识别速率[9](P=316),通过将提出

的 LOMO+XQDA 方法与其它的最新的

算法比较。 

 
 

表 1。与 VIPeR 数据库中最先进的结果

的比较(P=316)。所列出的是在 1,10 和

20 级别的累积匹配分数(%)。 

 
*请注意[48]报道通过将他们的方法与 LADF 融合，

有 43.39%的 1 级别的精度[24]。融合不同的方法通

常可以改进性能。事实上，我们也试着将我们的方

法与 LADF 融合，得到了 50.32%的 1 级别的识别速

率。 

 

5.1.3与最先进结果的比较 

 最后，我们将所提出的方法的性能

与在 VIPeR 数据库中被报道过的最先

进的结果进行比较，这在图 6 和表 1 中

总结。四种方法是， SCNCD[44] ，

kBiCov[33]，LADF[24]，和 SalMatch[46]

至今在 VIPeR 数据库报道了最好的性

能，在 1 级别中超过 30%。从表 1 中

可以看到所提出的算法在 1 级别中得

到的 40%的新的最先进状态，比第二好

的 SCNCD 表现超过 2.2%。 

 

5.2. 在 QMUL GRID中的实验 



 

 

QMUL 的隐蔽的重新识别(GRID)数

据集[31]是另一个具有挑战性的人的

重新识别试验台，然而却还没有很大

程度的关注。GRID 数据集是从地铁站

中 8 台不相干的摄像机视图中抓取的。

它包含 250 组行人图像对，每一对包

含从不同摄像机视图中获得的同一个

人的两张图像。除此之外，还有 775 张

额外的不属于这 250 个人的图像，这

可以用来扩充图库集。GRID 中的样本

图像可以在图 7 中找到。可以看出这

些图像有差的图像质量和低分辨率，

并且包含光照和视点的巨大变化。 

           

        
 

图 7。来自 GRID 数据库中的样本图像

对[31]。在同一列中的图像代表同一个

人。 

 

10 个随机试验的实验设置是为

GRID 提供数据集。对每个试验，125 对

图像被用来训练，剩下来的 125 对图

像，和 775 张背景图像一样用来测试。

在[27]中被描述的 ELF6 特征集是提供

用来发展机器学习算法。 

我们首先将所提出的方法应用在 GRID

所 提 供 的 特 征 集 中 。 这 导 致 的

“ELF6+XQDA” 的结果在表 2 中列出。

我们将来自[30]的可用结果进行比较，

其中使用了相同的特征集。表 2 中所

展示的结果表明了所提出的联合的降

维和度量学习方法优于其它的像

RankSVM[39]，PRDC[49]和 MRank[30]

的距离学习算法，除了 XQDA 的 1 级别

精确性比 MRank-RankSVM 略差。 

我们还试验所提出的特征提取方

法，和将相同的 XQDA 算法用于度量学

习。这对应的结果在表 2 的最后一行。

这比较显示了新功能改善了 1-10 级别

的性能。特别地，一个 4.32%性能提升

可以用来 1 级别的精确性。这表明了

新功能可用来帮助减少内部类的变化，

所以相同的人可以在更高的级别中被

识别。 

请注意上述的方法训练的都是摄

像机中的独立的一般模型。在[34]中的

研究显示了可以通过摄像机的网络信

息来进行性能提升。换句话说，他们的

方法 MtMCML 训练不同的度量，每一

个都是给定的摄像机视图对。我们还

依靠已知的双摄像头来采用这种方法

并训练几个度量。列举在表 3 中的结

果显示，同时与 ELF6 功能的所提出的

方法仅仅比 MtMCML 提升了 1 级别的

精确度，和新的 LOMO 功能所提出的

方法明显的优于 MtMCML。然而，在实

践中我们不建议这种训练方式，因为

基于评测的摄像机视图通常是看不见

的，并且它不容易用来对新的摄像机

视图进行标记数据，以此来再训练算

法。 

 

表 2。与 GRID 中最先进的结果的比较

(p=900)，没有摄像机的网络信息。红色

和蓝色数值分别是最好和第二好的结

果。 

 

 

 
表 3。与 GRID 中最先进的结果的比较

(p=900)，有摄像机的网络信息。红色和

蓝色数值分别是最好和第二好的结果。 

 

5.3.在香港中文大学校园的实验 



 

 

 香港中文大学数据集是在校园环

境中的两台摄像头捕捉的。与上述数

据集的不同是，在此数据集中的图像

是有更高的分辨率。香港中文大学数

据集包含 971 人，在每个摄像头下每

个人有两张图像。摄像机 A 捕获行人

的正面视图或后视图，而摄像机 B 捕

获侧视图。所有的图像缩放至 160 × 60

像素。人被分成 485 份用来训练和 486

份进行测试(多镜头)。结果在图 8 中展

示。我们的方法在很大程度上由于现

有的最先进的方法。迄今报道的最好

的 1 级别的识别速率是 34.30%[48]，而

我们已经获得的速率是 63.21%，提升

了 28.91%。 

 

5.4.在香港中文大学 3 号校区的

实验 

 香港中文大学 3 号校区的数据集

[23]中包含 1,360 名行人的 13,164 张图 

 

图 8。在香港中文大学校园数据库中的

多镜头 CMC 曲线和 1 级别识别速率

[22](P=486, M=2)。比较的结果来自[48]。 

 

像。它是目前最大的公开的可用的人

的重新识别的数据集。香港中文大学 3

号校区数据集是经过几个月的有六个

监控摄像机捕捉而成的，每个人是由

两个不相关的摄像头观察的，且在每

个视图中平均有 4.8 张图像。此外行人

的图像的手动剪裁，进行样本检测的

最先进的行人探测器也被提供。这是

一个更现实的考虑到错位，闭塞和身

体部分丢失的设置。 

 我们运行我们的和[23]相同设置的

算法。这就是说，数据集被分成 1,160

人的训练集和 100 人的测试集。实验

是进行 20 份随机拆分来进行的，并且

所有的 CMC 曲线是由单次设定来进行

的。在标记和检测的设置下的 1 级别

的各种算法的识别速率在表 4 中展示。

所提出的方法通过使用标记边界盒和

自动地检测边界盒取得了 52.20%和

46.25%的 1 级别的识别速率，分别地，

很 明 显 地 优 于 最 先 进 的 方 法

DeepReID[23]，在标记设置上提升了

31.55%，在检测设置上提升了 26.36%。 

 

表 4。在香港中文大学 3 号校区数据库

[23]中通过标记和检测设置进行的与

最先进的 1 级别识别速率(%)的比较

(P=100)。比较结果来自[23]。 

 
 

5.5. 所提出的方法的分析 

 为了更好地理解所提出的方法，我

们在许多方面对它进行分析：同态滤

波的作用，局部最大度量发生操作的

任务，子空间维数的影响，和运行时间。

在 VIPeR 数据库中进行分析，通过使用

316 人的随机抽样的训练集，和剩下的

人组合而成的测试集。 

 

5.5.1 同态滤波的作用 

 我们通过将提出的 LOMO 功能经

过同态滤波的处理和未处理，所得结

果在图 9(a)和(b)中显示。这一比较分别

是通过使用直接余弦相似性度量和



 

 

XQDA 算法来完成的。从图 9(a)中可以

看到，进行直接匹配，性能可以通过应

用同态滤波转换明显地得到提升，得

到没有使用同态滤波的 1 级别 12.97%

的准确度，和使用同态滤波的 20.25%

的准确度。这个结果显示了通过不同

摄像头的同态滤波有助于得出一个一

致的衍颜色表示，也可以从图 1(b)中看

到。然而，从图 9(b)中可以看到两个作

用通过 XQDA 提升到相似的性能。这了

能显示了 XQDA 能够应对光照的变化

而学习到鲁棒性的度量。 

 

图 9。CMC 曲线在有同态滤波和没有同

态滤波和局部最大度量操作的与提出

的作用的比较((a)余弦和(b)XQDA)。(c)

由于 LOMO 作用的 XQDA 算法，1 级别

在不同的子空间维数下的准确度。 

 

5.5.2局部最大事件的作用 

 人的重新识别的性能很大程度上

受到视点变化的影响，这应该在功能

设计或者分类器学习中处理。所提出

的局部最大事件作用功能提取是一个

战略，其朝向姿势或者视点鲁棒性功

能的表示。通过比较具有或者不具有

局部最大事件操作的所提出的功能，

我们发现这个操作有很大的用来提升

交叉视觉人的重新识别的作用，就像

在图 9(a)和(b)中显示的。不具有局部最

大事件操作的，通过应用余弦相似度

量的 1 级别准确度(图 9(a))是 11.39%，

然而采用这个战略的，1 级别的准确度

提升到20.25%。当进一步使用XQDA(图

9(b))，性能间隙减少了，然而所提出的

具有局部最大事件操作的功能仍然比

未使用此方法的表现得相当好。 

 

5.5.3 子空间维数 

 对于所提出的 XQDA 算法，学习子

空间的维数在性能上有影响。这种影

响在图 9(c)中显示，是在 VIPeR 数据集

中通过不同的子空间维数应用 XQDA

而得到的。大致地，性能是通过维数的

提升而提升的，然而在 100 维度后变

得稳定。因此，决定一个自控间的维度

的数目是不困难的。我们使用一个自

动的方式来接受所有𝛴𝐼
−1𝛴𝐸的比 1 大

的特征值的规定，在所有的实验中工

作得很好。然而，还可以考虑到计算的

复杂性而选择一个小的值。可以在图

9(c)中观察到，当子空间的维数比 16 的

时候，1 级别的准确度始终大于 30%。 

 

表 5。度量学习算法的训练时间（秒）。 

 

 

5.5.4 运行时间 

 度量学习算法的训练时间的比较

情况在表 5 中显示（包括子空间的学

习时间）。训练时间是在 VIPeR 数据集

中的 10 个随机训练中取平均值。所有

的算法在 MATLAB 中实施过。LMNN 算

法拥有 MEX 功函数在 C 或者 C++中实

施以此来加速计算。此训练在拥有

Intel i5-2400 @3.10GHz 中央处理器的

台式机上运行。表 5 展示了 KISSME，

RLDA，和 XQDA 算法，具有封闭式解决

方案，是非常有效的，然而 ITML 和

LMNN，需要迭代优化，是耗费时间的。 

 除此之外，我们还评估所提出的功

能提取的运行时间。在处理 128×48 人

的图像，LOMO 特征提取平均每张图像

需要 0.012 秒，是非常有效的。代码也

在 MATLAB 上实施，通过使用经过同态

滤波后的 MEX 函数。考虑到关于所提

出的 LOMO 功能和 XQDA 算法的有效

性和高效性，我们推出了为未来研究

的代码 2 和人的重新识别的标准。 

 



 

 

6.总结和未来的工作 

 在这份报告中，我们已经提出了用

来人的重新识别的一种有效的和高效

的方法。我们已经提出了一个叫做

LOMO 的高效描述，已经展示了能够应

对视点改变的光照变化。我们还提出

一个叫做 XQDA 的子空间和度量学习

的方法，可以被配置成广义Rayleigh商，

和一个可以通过广义特征值分解得到

的封闭形式的方法。实际的用来对

XQDA 计算问题已经讨论过，包括简

化计算，正规化，和维度选择。在四个

具有挑战性的人的重新识别数据库，

VIPeR，QMUL GRID，CUHK Campus

和 CUHK03 中进行的实验，显示了所

提出的方法将最先进的 1 级别的识别

速率分别提升了 2.2%，4.88%，28.91%

和 31.55%。由于 LOMO 功能具有前景

的表现，这用来研究其他局部特征将

会是有趣的（例如 Gabor，其他颜色描

述符等等）或者用来人的重新识别的

拥有相同 LOMO 想法的功能编码方法。

有趣的是看到 XQDA 应用在其他交叉

视图匹配问题上，如合成的人脸的识

别。 

 
2http://www.cbsr.ia.ac.cn/users/scliao/p

rojects/lomo_xqda/ 
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