
第 36 卷第 8 期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.36No.8 

2014 年 8 月                       Journal of Electronics & Information Technology                        Aug. 2014 

基于外观统计特征融合的人体目标再识别 
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摘  要：人体目标再识别是视频监控等应用的关键问题之一。该文从外观统计特征融合的角度，利用人体的颜色和

结构信息，基于空间直方图和区域协方差两种优秀的统计描述方法，研究了再识别问题的特征构建和测度选择等内

容。构建特征时从图像多个层次的统计区域中提取了多类互补性较好的统计向量，设计测度时使用了简单的 1l 距离

进行加权组合。两类统计方式融合而成的再识别方法不需要进行预处理和监督性训练过程。该文进行了广泛的实验

比较和分析，验证了该文方法优异的识别性能和较强的实用性能。 

关键词：人体目标再识别；特征融合；空间直方图；区域协方差 

中图分类号：TP391.41                 文献标识码：A                文章编号：1009-5896(2014)08-1844-08 

DOI: 10.3724/SP.J.1146.2013.01389 

Fusing Appearance Statistical Features for Person Re-identification 
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Abstract: Person re-identification is among the key issues in video surveillance. From the viewpoint of fusing 

appearance statistical features, human color and structure information are exploited; two statistical descriptors 

named spatiogram and region covariance are both explored on feature designing and metric choosing. Several 

complimentary feature vectors are extracted from a proper number of hierarchical image layers and regions. The 

simplest 1l  norm distance is chosen to form the proposed weighted combining distance. The fused method with 

such two descriptors requires neither preprocessing nor supervised training. Extensive experiments by comparisons 

and analysis show that the proposed method not only achieves the state-of-the-art re-identification performance, 

but also enjoys a great applicability. 

Key words: Person re-identification; Feature fusing; Spatiogram; Region covariance  

1  引言  

近年来，人体目标再识别技术得到了广泛的研

究和应用，在视频网络监控、多目标跟踪等方面发

挥了重要作用[1]。2013 年 Google 公司推出的可穿戴

计算设备 Google Glass[2]已具备人体再识别功能，它

通过眼镜的高清摄像头，可从超市等场所迅速识别

出想要寻找的目标。人体目标再识别是指利用已经

存在的人体目标图库，在场景或时间变化时，通过

搜索图库，再次识别和确认当前所查询人体图片的

目标身份[3]。由于存在光照、视角、姿态、背景和遮
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挡等极具挑战性的影响因素，人体再识别并不是一

个简单的问题。 
目前，人体再识别技术主要从 3 个方面来提高

再识别率。第 1 类只采用基于图像外观特征的方法；

第 2 类结合图像序列的空时关系进行推理；第 3 类

结合生物特征，如人脸识别或步态识别。基于外观

的人体再识别对先验知识要求 少，是本文的研究

重点。外观方法目前主要存在两种不同的解决思路：

(1)特征类方法，从外观特征出发，选取或设计类内

具有一定不变性且类间具有较强区分性的描述特

征；(2)测度类方法，从特征相似度或距离出发，在

人为选择特征的基础上，有监督地学习和训练距离

测度或分类器，使同类样本距离小而非同类样本距

离大。此外，根据每个人在目标图库的图片数量为

单帧或多帧，人体再识别还可分为单帧模式和多帧
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模式，多帧模式通过融合同一个人的多幅图像能够

获得更好的性能。 
在特征方面，人体再识别主要使用的特征有颜

色、结构、形状、梯度、纹理、关键点以及区域描

述子等。特征提取前可能进行前景分割、人体部件

检测等预处理过程，提取到的不同特征通常可以进

行级联或组合，形成区分性更强的特征。SDALF 方

法[3]提取前景后将人体目标分割为头部、躯干和腿

部，并使用加权 HSV 直方图、 大稳定颜色区域和

重复纹理块 3 种特征进行组合识别。CPS 方法[4]利

用人体结构检测出人体的详细部位后再进行识别。

AHPE 方法[5]将人体分为上下身并计算多帧模式下

的产生式缩影特征。eLDFV 方法[6]使用 Fisher 向量

编码图像的亮度和梯度信息，并和 SDALF 方法进

行组合。文献[7]融合了方向梯度直方图和空间颜色

直方图等多种特征。SCEFA 方法[8]采用分层加权的

HSV 直方图和双向匹配的颜色区域特征，并用

Gabor 纹理模式描述检测到的关键点。文献[9,10]采
用区域协方差的方式融合多种特征，SCR 方法[9]在

人体各部位上计算协方差， MRCG 方法[10]在多帧

模式下计算均值协方差。此外，部分文献通过寻找

人体特性或显著性进行再识别，eSDC 方法[11]通过非

监督的学习方式寻找个体显著特征，并和 SDALF
方法进行组合增强。 

在距离测度方面，测度学习的本质是在计算特

征向量距离时估计各分量距离的尺度或权重，选取

或突出那些区分性强的特征分量。ELF 方法[12]通过

AdaBoost 分类器选取颜色和纹理特征。COSMATI
方法[13]在协方差测度空间利用相关性选择显著区域

和外观特征。ERSVM 方法[14]采用基于相对距离排

序的 SVM 分类器集成多个特征向量权重。文献[15]
采用多核 SVM 学习的方法融合颜色和视觉单词直

方图。其它方法主要学习基于对称半正定矩阵的马

氏测度，如采用大边近邻分类器的 LMNN-R 方法[16]

和采用相对距离比较的 PRDC 方法[17]。LF 方法[18]

则先对高维特征进行 PCA 降维，再基于局部 Fisher
判别分析进行降维映射，获得了非常高的识别性能。 

与特征类方法相比，测度学习方法对特征的选

择要求较低，通常能取得更好的再识别效果。但其

训练的时间和空间复杂度较高，在训练样本不足时

存在过度拟合等现象，且场景和图库变化时需要重

新训练。特征类方法则需要人为地寻找和设计较好

的特征，方法的性能依赖于特征的优劣程度。本文

在特征类方法的思路下设计和构造优秀的特征及描

述，同时也讨论特征的非学习距离测度，突出方法

的实用性。本文主要基于颜色和结构信息，融合两

种外观统计特征描述方法进行人体再识别。此外，

本文从应用的角度设计了更合理的再识别性能评估

指标。 后本文在两个公共图库上进行了广泛的实

验，验证本文方法的优异性能。 

2  融合外观特征 

本文主要基于颜色和结构信息提出了两种外观

统计特征提取方法。第 1 种是基于多种颜色通道的

空间直方图特征 (Multi-Channel based Spatio- 
Histogram, MCSH)，第 2 种是融合多种颜色和梯度

信息的金字塔型协方差特征(Multi-Statistics on 
Pyramid of Covariance, MSPC)。两种方法均不需

要进行前景分割和部件检测，均在图像多个层次或

区域上计算统计特征并级联成特征向量，距离测度

采用简单的非监督 1l 测度。本文融合这两种不同的

统计方式进行人体再识别，融合方法记为 HSCD 
(Hybrid Spatiogram and Covariance Descriptor)。 

通常，人体再识别假设人在短时间内着装相同，

因此颜色是人体识别 常用且 有效的特征。另外

人体作为一种特殊的目标，人体结构对于人体识别

也非常重要，将人体图片进行合理的多层次多区域

划分能更好地反映出人体的结构信息。由于空间直

方图和区域协方差都能有效地统计和融合区域内的

多种信息，本文基于上述出发点探讨和设计相应的

统计特征及距离测度，并将这两种基于类似特征但

统计方式截然不同的方法进行融合，下面分别详细

介绍。 
2.1 多通道空间直方图(MCSH) 

颜色直方图能够表现目标区域的整体特征，对

视角和形状变化具有一定的不变性，但由于它完全

忽略了颜色的空间结构，降低了模型的分辨能力。

空间直方图可将颜色直方图和高阶的空间矩进行结

合，因此具有更强的描述能力[19]。 
2.1.1 空间直方图  图像区域 I 的二阶空间直方图可

表示为 
(2)( ) , , ,   1,2, ,b b bI b n b B=< > =S μ Σ     (1) 

其中，B 为量化级数， bn 为颜色直方图， bμ 和 bΣ 分

别为均值矢量和协方差矩阵，分别定义为 
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其中，N 为图像区域的像素总数； T( , )k x y=c 为像

素 k 的空间坐标；如果像素 k 在量化级数b 内，则
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1kbδ = ，否则为 0。直方图的距离测度通常采用巴

氏距离或直方图交集方法，空间直方图的测度需要

将空间相似度融入到直方图测度计算中。对于两个

空间直方图( , 'S S )，其相似度为 [19] 

{ }
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其中，直方图采用巴氏测度， bϕ 为空间相似性，η为
高斯归一化常数，

1 1 1( )'
b b b

− − −= +Σ Σ Σ 。 
2.1.2 多通道多区域级联的空间直方图  传统的空

间直方图通常在图片全局区域采用单类颜色空间进

行计算，本文针对人体再识别的特定应用对其做出

适当改造和增强。在区域方面采用多层次多尺度的

统计区域，在像素特征方面引入描述各个区域的多

种颜色通道，力求更准确地反映人体的颜色和结构

信息。 
通常人体检测技术获取的人体图像并不完全准

确，即使对于准确的检测结果，由于检测时使用矩

形框来截取人体目标，仍然会存在一定的背景干扰。

另外运动人体的手脚等边缘图像信息也不一定能为

识别带来好处，因此本文只采用图片的中间部分作

为第 1 层的人体区域。其它层次的区域采用重叠或

非重叠的方式进行密集型划分，并采用不同的空间

直方图量化级数。以 VIPeR 图库[1]的图片为例，详

细的分层区域划分如图 1 所示，图中从左至右依次

为原图、网格划分图以及自顶向下的 4 层区域划分。

其中第 3 层采用重叠型密集划分，4 层划分中每个

区域进行直方图统计的量化级数分别设为32, 32, 16
和 8。 

在像素统计特征方面，本文除了使用常用的

HSV 颜色空间，还使用包含色差通道的 YCbCr 颜

色空间以及可消除光照影响的归一化 RGB 颜色空

间。其中，HSV 和 YCbCr 空间直接由第 1 层区域

的原始 RGB 空间转换得到。为了进一步消除光照影

响，提取归一化 RGB 空间前先对原始 RGB 空间的

3 个通道进行直方图均衡，再按照式(4)的定义进行

计算。 

 

图1  MCSH方法分层区域划分 
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颜色通道中 Y 和 V 均表示亮度，本文只选用 Y
通道，在计算 Y 通道时采用直方图均衡后的 RGB
空间进行亮度转换。这样 3 种颜色空间共选出 8 个

颜色通道{ }, , , , , , ,b rY C C H S nR nG nB 。每个通道都在

图 1 所示的各层区域上提取空间直方图并进行级

联，8 个通道再依次级联形成总量化级数为 2432 的

空间直方图S 。 
2.1.3 MCSH 特征优化和测度选取  获取空间直方

图S 后，测度的选取十分重要。采用式(3)测度的

大问题是计算复杂，存在大量矩阵求逆运算，且部

分矩阵可能不可逆。从实验效果来看，式(3)空间相

似度的引入也并没能显著地提升直方图的性能(参
见本文 4.1.1 节)。 

在实际场景中，尽管摄像机拍摄人体图片时可

能存在较大的视角差异，但摄像机一般都位于与人

体高度相当或略高的水平面上。因此，利用空间信

息时可以去掉图像的水平空间信息，只保留图像的

垂直空间信息。故本文将式(1)改为 
( ) , , ,  1,2, ,

{ ( ); ( ); ( ), 1,2, , }

b by by

b y by y by

b n b B

n b B

μ σ

μ σ

⎫=< > = ⎪⎪⎪⎬⎪= = = = = ⎪⎪⎭

S

S h μ σ
 

(5) 

其中， byμ 和 byσ 分别代表图像区域第b 级直方图的

像素点在 y 方向上的位置均值和标准差， byμ =  

(2)bμ , (2,2)by bσ =Σ ，这两种垂直空间信息对于相同

个人的图片具有较好的不变性。 
通过去除性能较差的水平空间信息，特征的提

取速度和存储空间都得到了优化。对特征优化后的

空间直方图S ，本文将其测度设计为所含 3 类特征

向量 1l 距离的加权组合 

1 2 31 1 1
( , ) ' '

y y y yd ' w ' w w= − + − + −S S h h μ μ σ σ    

(6) 

其中， { ; ; }y y=S h μ σ 和 { ; ; }' '
y y' '=S h μ σ 分别代表两

张图片的优化空间直方图。特征的权重在 VIPeR 图

库上使用前 100 对人体图片进行交叉验证实验，分

别确定为 0.5, 0.2 和 0.3。经测试验证，实际上这 3
类特征的相对重要性在各类场景中基本保持不变，

因此后文实验均采用上述权重。 
2.2 多统计性金字塔协方差(MSPC) 

协方差描述子是一种与直方图截然不同的统计

描述子，它通过计算图像区域内多种特征的协方差

矩阵来融合多种特征[20]。本节基于上节对人体再识
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别的若干认识，使用协方差替换空间直方图对区域

进行统计描述，区域采用多层金字塔型区域，像素

特征添加梯度信息。 
2.2.1 协方差特征提取  本文 MSPC 特征提取时同

样采用多层多区域统计模式，采用金字塔型统计区

域。以 iLIDS 图库[21]的图片为例，详细分层区域如

图 2 所示，图中从左到右依次为原图、网格划分图

以及 3 层金字塔型区域划分。 

 

图2  MSPC方法分层区域划分 

在图 2 中需要计算每个区域的协方差矩阵。对

于某个图像区域R，其协方差矩阵 RC 可计算为[20] 
T
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其中，n 为区域的总像素， iz 为使用映射函数F 从

区域第 i 个像素提取的 d 维特征向量， =μ  

1

n
ii

n
=∑ z 为区域均值特征向量。本文采用的像素特 

征映射函数F 为 
T

( , ) , , , , , , , , , , ,b r x y xx yyF x y y Y C C H S nR nG Y Y Y Y⎡ ⎤= ⎣ ⎦ (8) 

其中，y 为像素点的垂直空间坐标，采用的颜色通

道与 2.1.2 节相同(此处去除冗余的nB 颜色通道)，
后面添加的 4 个特征分别为亮度通道在x 和y 方向

上的一阶二阶梯度。 
2.2.2 协方差多统计性和测度选取  与直方图描述

子不同，协方差矩阵在计算测度时不位于欧式空间，

不能直接使用常用的欧式空间距离进行计算。文献

[20]中提出的测度方法是目前 常用的协方差测度 

2
1 2 1 2

1

( , ) ln ( , )
d

i
i

ρ λ
=

= ∑C C C C        (9) 

其中，d 为协方差的统计特征总数， 1 2( , )iλ C C 为协

方差矩阵 1C 和 2C 的广义特征值。 
对于包含多个区域协方差矩阵的图像特征集，

SCR方法首先基于上述测度累积两帧图像所有对应

区域的协方差距离，然后从中剔除前 20%的 大距

离，形成两帧图像的 终距离。这样的测度方式对

于较多的区域协方差而言计算量极大，从实验效果

来看识别性能也不够理想(参见本文 4.1.1 节)。 
文献[22]提出对协方差矩阵进行 Cholesky 分

解，以将协方差转换为欧式空间下的 Sigma 集。

Sigma 集能够近似地保持协方差的统计特性，本文

受其启发提出从协方差矩阵抽取多种统计向量来进

行区域描述。选取的统计向量包括特征均值向量、

特征标准差向量、特征相关系数向量和 Sigma 向量。 
这 4 类统计向量的构造如下：特征均值向量即

式(7)中的d 维向量μ；提取协方差矩阵主对角线上

的方差值进行开方运算，得到d 维标准差向量；将

协方差转换成相关系数矩阵，然后取其下三角部分

(不含主对角线)进行向量化，形成 ( 1)/2d d − 维相关

系数向量；将d 阶协方差矩阵C 进行 Cholesky 分解
T=C LL ，获得对称阵L后向量化其下三角部分，

形成 ( 1)/2d d + 维的 Sigma 向量[22]。根据式(8)的映

射函数可知 12d = ，将 4 类统计向量分别在图 2 所

有的 15 个区域上进行级联，分别形成 180, 180, 990
和 1170 维度的级联统计特征向量，分别记为

1 2 3 4, , ,f f f f 。 
获取 4 类统计特征向量后，MSPC 方法的测度

同样设计为 4 类特征向量 1l 距离的加权组合 
4

1
1

( , ) '
i i i

i

d ' w
=

= −∑F F f f          (10) 

其中， { , 1,2, , 4}i i= =F f 和 { , 1,2, , 4}'
i' i= =F f

分别代表两张图片的 MSPC 特征。特征的权重分别

确定为 0.2, 0.1, 0.35 和 0.35。这 4 类特征在识别中

的相对重要性在各类场景也基本保持不变，后文实

验均采用上述权重。 
2.3 融合特征描述(HSCD)  

上面提出的两种统计方法都使用了颜色和结构

信息，但它们截然不同的特征统计方式使它们具有

融合增强的潜质。MCSH 特征是在多种颜色通道上

级联多区域的空间和直方图信息，就颜色通道而言

属于纵向级联；MSPC 特征则是在多个区域上级联

多种颜色和梯度通道的综合信息，就颜色通道而言

属于横向融合。 
因此，本文 HSCD 方法将上述两种统计方法进

行融合，采用加权组合的方式 

1 2( , ) ( , ) ( , )d ' w d ' w d '= +I I S S F F       (11) 

其中， { , }=I S F 和 { , }' ' '=I S F 分别代表两张图片

的两类统计特征，权重均设为 0.5。 

3  再识别性能评估 

目 前 文 献 通 常 采 用 累 积 匹 配 特 性 曲 线

(Cumulative Matching Characteristic, CMC)[1]来评

估人体再识别性能。CMC 曲线反映的是在目标图库

前n 个 相似候选目标内找到探测图片正确匹配的

概率。不同方法的 CMC 曲线间可能存在交叉，目
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前没有统一的方式来综合评估 CMC 曲线的性能。

通常 CMC 曲线下的归一化面积(normalized Area 
Under CMC, nAUC)能反映出 CMC 曲线的整体性

能。文献[18] 近提出一种基于信息熵的指标 PUR，

该指标实际上反映的仍然是CMC曲线的整体性能。

但目前多数文献只画出了 CMC 曲线的前面部分，

在没有代码和 CMC 数据的情况下也难和其它方法

进行基于整体指标的性能比较。 
事实上，仅仅比较曲线的整体性能可能并不利

于实际应用。例如，目标重捕通常选取目标库少量

的 相似候选目标，尤其是相似度 高的候选目标。

因此，从应用的角度出发，本文认为 CMC 曲线真

正有意义的部分是曲线前面部分。故本文提出使用

CMC 曲线的 Rank-1, Rank-10%和 nAUC-10% 3 类

指标合成实用性综合指标，记为 ACI(Application 
based CMC Index)。其中，Rank-1 指标反映 相

似候选目标刚好为探测图片目标的概率；Rank-10%
指标反映在图库目标总数 10%的候选目标内找到探

测图片正确匹配的概率；nAUC-10%指标代表 CMC
曲线在 Rank-1 和 Rank-10%范围间的归一化面积。

对所有参与比较的 CMC 曲线，3 类指标分别 1l 归一

后再加权相加，合成反映相对实用性能的 ACI 综合

指标，3 类指标的权重分别设为 0.25, 0.25, 0.5。采

用 ACI 指标能够有效地比较目前多数文献的 CMC
曲线，而且能够更合理有效地反映出实际应用的识

别性能。 

4  实验结果及分析 

本文在两个常用图库上进行了广泛的实验比

较。本文方法在 Intel Xeon 2 GHz 服务器平台上使

用 Matlab 实现，实验首先在 VIPeR 图库上进行单

帧模式下的性能分析和比较，然后在 i-LIDS 图库上

进一步验证多帧模式下的性能。 
4.1 VIPeR 图库实验 

VIPeR 图库是再识别文献中使用 多的单帧模

式标准图库，它包含 632 对不同视角、姿态和光照

条件下的行人。本文采用文献[1]提出的 5 轮 2 折交

叉验证方法计算平均的 CMC 曲线。实验采用与文

献[6]相同的测试集划分，每轮实验从图库选出 316
对行人，其中一半用作目标图库，另一半用作探测

集。 
4.1.1 HSCD 方法分析 

本文 HSCD 方法由 MCSH 和 MSPC 两种方法

融合而成，实验首先考察这两种方法的性能和方法

内部特征的性能。为了验证方法在计算时间上的优

势，MCSH 和 MSPC 方法分别考察了式(3)测度[19]

和 SCR 方法测度[9]的识别性能和计算时间。实验还

将 HSCD 方法和两种公开源码的方法(SDALF 特征

方法[3]和PRDC测度方法[17])进行了性能和时间上的

综合比较。实验结果如图 3 所示，3 个子图分别画

出了 MCSH, MSPC 和 HSCD 方法的相关曲线，子

图右下角标注处列出了方法的内部特征和部分方法

的时间指标(即图库所有图片的特征提取时间 1T ，特

征距离计算时间 2T 以及距离测度训练时间 3T )。 
图 3(a)表明在 MCSH 方法的 3 类特征中，直方

图信息优于空间信息，y 方向的二阶空间信息优于

一阶信息。式(3)空间直方图的传统测度方法计算时

间极长，性能却略差于直方图方法。图 3(b)表明

MSPC 方法中的均值、相关系数和 Sigma 向量性能

相当，均优于二阶方差信息。MSPC 方法的 4 类特

征存在极强的互补性，组合后其性能得到了很大提

升，但其协方差传统测度方法同样存在计算时间长

和性能较差的问题。 
图 3(c)表明 MCSH 和 MSPC 两种统计方法具

有较强的互补性，融合后的HSCD方法优于 SDALF
特征方法和 PRDC 测度方法。在时间方面，本文方

法不需要训练，且特征提取和测度计算的时间耗费

非常小。SDALF 方法依赖分割检测等预处理，特征

提取时间 长；PRDC 方法则训练时间长、训练时

耗费内存量大(10 G 左右内存)。 
4.1.2当前方法比较  实验进一步和目前已有的特征

和测度类方法进行比较。实验结果如图 4 所示，其

中比较方法的 CMC 曲线均从相应文献或代码中获

得，图中竖直虚线代表目标库 Rank-10%(即 32)的
位置。 

表 1 列出了图 4 中 CMC 曲线的各项性能指标，

包括排序为 1, 10%和 50 时的识别率以及 nAUC- 
10%和 ACI 综合指标。 

根据图 4曲线和表 1性能指标可得到如下结论。

(1)在特征类方法中，HSCD 方法各项性能指标均优

于其它方法，包括目前 新的 SCEAF 多特征组合

方法和增强型 eSDC 方法；(2)即使与测度类方法相

比，HSCD 仍然优于多数方法，CMC 曲线综合性能

只略差于 新的 LF 测度方法。但本文 HSCD 方法

的 Rank-1 指标达到 29.3%，高出 LF 约 21%，导致

其 ACI 指标略高于 LF; (3)与特征类方法相比，测

度类方法主要增强了 CMC 曲线的后面部分，测度

方法在训练时存在的过度拟合等现象可能是导致曲

线 Rank-1 取值较低的原因。 
4.2 i-LIDS 图库实验 

i-LIDS 图库是常用的多帧模式人体再识别图

库，该图库包含某机场 119 个行人的 476 张图片(每 
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图 3  VIPeR 图库上 HSCD 方法的分析比较 

 

图 4  VIPeR 图库上各方法的 CMC 曲线 

表 1  VIPeR 图库上各方法的识别率比较(%) 

表 1 (a) 特征类方法性能指标 

方 法 文 献 R=1 R=10% R=50 nAUC-10% ACI 

SDALF CVPR 2010[3] 19.87 75.79 84.84 57.34  79.42 

CPS BMVC 2010[4] 21.84 80.00 87.00 62.68  86.10 

eLDFV ECCV 2012[6] 22.34 81.24 88.82 64.35  88.07 

SCEAF CVPR 2013[8] 26.49 82.60 89.50 66.43  93.47 

eSDC CVPR 2013[11] 26.74 84.50 90.50 67.97  95.32 

HSCD 本文 29.30 86.46 90.90 70.69 100.0 

表 1 (b) 测度类方法性能指标 

方 法 文 献 R=1 R=10% R=50 nAUC-10% ACI 

ELF ECCV 2008[12] 12.00 70.00 80.30 50.94 65.07 

ERSVM BMVC 2010[14] 15.00 74.40 85.00 56.78 72.91 

PRDC PAMI 2013[17] 15.66 80.00 88.00 60.09 77.33 

LMNN-R ACCV 2010[16] 20.00 87.00 92.00 69.85 89.75 

LF CVPR 2013[18] 24.18 89.50 94.12 72.18 95.63 

HSCD 本文 29.30 86.46 90.90 70.67 98.12 

 

个行人平均 4 张图片)。该图库不仅存在行人视角、

姿态和光照方面的变化，还存在较严重的部分遮挡

现象。 
本文在该图库上进一步验证HSCD 方法在单帧
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和多帧模式下的性能。单帧模式下每个行人随机选

取一张图片构成目标库，所有剩余图片构成探测集。

多帧模式下每个行人随机选取两张图片构成目标

库，再从剩余图片随机选取两张构成探测集(对于只

有 2 张或 3 张图片的行人，分别随机选取 1 张和 2
张放入目标库，其余放入探测集)。单帧和多帧模式

均进行 100 次实验，实验结果如图 5 所示。 

从图 5 的 CMC 曲线可看出，HSCD 方法在单

帧和多帧模式下均优于其它方法。单帧模式下

HSCD 的 Rank-1 为 36%，多帧模式下上升到 58%，

表明了 HSCD 方法在多帧模式下显著的增强作用。

在多帧模式下，只有基于协方差测度学习的

COSMATI 方法能在 CMC 曲线的后半段略优于

HSCD，其它方法均明显差于 HSCD。 

 

图 5  i-LIDS 图库上各方法的 CMC 曲线 

以上实验结果表明，本文提出的 HSCD 方法在

单帧和多帧模式下均可取得很好的识别性能。与其

它方法相比，本文方法的 ACI 应用型指标更高，计

算时间更少，更利于在实际应用中进行实时的人体

再识别。 

5  结束语 

本文成功构造了基于空间直方图和协方差的两

种外观统计描述方法，然后融合得到了性能优异的

HSCD 方法。该方法除了识别性能上的优势，其它

优势还包括：(1)属于特征类方法，不需要进行监督

性训练；(2)特征性能优异，MCSH 和 MSPC 方法

均不需要进行分割检测等预处理步骤，特征提取迅

速；(3)测度简单，本文将传统测度替换为简单的 1l 距

离加权组合测度，更利于高效的距离计算；(4)实用，

本文方法 ACI 应用性能指标优异，有利于实时的视

觉应用。 
鉴于人体再识别存在的挑战性和对其它应用的

重要性，下一步可能的研究工作还包括：(1)考察与

颜色和结构信息具有较强互补性的其它特征，并寻

找其它优秀的特征描述方法；(2)探讨针对各影响因

素下的处理策略，如颜色和光照处理等；(3)基于本

文特征考察和设计合适的测度学习方法；(4)将再识

别方法引入到多机跟踪等应用领域，将人体再识别

推广到其它目标的再识别问题，考察方法的实用性

能和推广能力。 
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