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内 容 摘 要 

 

跨摄像头网络行人重识别技术在公共安全领域具有重大的现实意义，但由于

拍摄角度、行人姿态以及光照环境等不可控的因素，在不同摄像头中对同一行人的

重识别率始终有限，无法在实际应用中发挥作用。本文充分利用跨摄像头视频数据

的时间关联、空间关联及行人间的关联关系等环境信息，弥补传统算法的不足，提

出基于 co-traveler set 以及基于 key person 及行人偏序集的行人重识别算法，克服

目前算法的技术局限，有效地适应复杂不可控的监控环境，提高目标行人重识别的

准确率。 

本文的主要贡献是： 

1． 讨论了群体信息的核心因素，松弛化群体定义，保持行人间的速度约束而

放松距离限制，提出 co-traveler set 概念；提出对匹配的策略，可以有效地

解决跨摄像头时群组成员的动态变化；将集合匹配结果以权重的形式叠加

在个人行人的相似分数上，得到最终的排序。实验结果表明 co-traveler set

引入了更多的有效关联，结合对匹配的策略，提出的算法可以提高行人重

识别的准确率； 

2． 基于对行人集合的观察，通过视觉显著性理论，利用 K 近邻的平均距离指

标找到 key person，即显著的特别的行人，并利用行人进入摄像头视野时

刻建立行人偏序关系，利用 key person 辅助其他行人的重识别。实验结果

也表明 key person 的引入带来了稳定有效的上下文信息，对于行人重识别

准确率有大幅度的改进。 

 

 

关键词：行人重识别，时空特征，co-traveler set, key person 



Abstract 

 

Person re-identification (re-id) is a challenging task of great importance 

in public safety, which aims to match pedestrians across non-overlapping 

camera views. Due to the variation in viewpoints, illumination, background 

and occlusions, person re-id accuracy is limited. We study the context 

information including the temporal-spatial information and pedestrian 

associations, propose the co-traveler set based framework and key person 

aided person re-id algorithm on partial ordered pedestrian set. The proposed 

methods tackle the difficulties in complicated environment in person 

research, and improve the person re-id accuracy. 

The main contribution of this report includes: 

1. we discuss the essentials of group-based person re-identification and 

relax the group definition towards a concept of “co-traveler set”, keeping 

constraints on velocity differences while loosening the distance constraint. 

Accordingly, we propose a pair matching scheme to measure the distance 

between co-traveler sets, which tackles the problems caused by dynamic 

change of group across camera views. The final individual matching 

score is weighted by the obtained distance measurements between co-

traveler sets. Experiments were conducted on four different datasets. Our 

co-traveler set based framework shows promising improvement 

compared with the group-based methods and the individual-based 

methods. 

2. we propose a novel key person aided person re-identification framework 

based on the re-defined partially ordered pedestrian sets. The outstanding 

persons, namely “key persons”, are selected by the K-nearest neighbor 

based saliency measurement. The partial order defined by pedestrian 

entering time in surveillance associates the key persons with the query 

person temporally and helps to locate the possible candidates. 

Experiments conducted on two video datasets show that the proposed key 

person aided framework outperforms the state-of-the-art methods and 

improves the matching accuracy greatly at all ranks. 

 

Keywords: person re-identification, temporal-spatial feature, co-traveler set, key person. 
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 第一章  绪 论 

1.1 研究背景及意义 

公共安全是最为人们所关注的社会问题之一，近年来监控摄像头

网络广泛应用于公共交通、政府机关、安全机构、学校、商场等场所，

基于摄像头网络的视频监控在公共安全中扮演着举足轻重的地位。跨

摄像头网络的行人重识别技术可以用于有嫌疑人目标的公共安全事件

的预防、应急、回溯、识别、搜索，为重要嫌疑人的辨认和追捕提供有

力工具，是维护安全、打击和控制犯罪、防止和反击恐怖主义的重要技

术，也是极具挑战性的科学问题。 

1.2 行人重识别问题定义 

行人重识别是对不同摄像机中观察到的行人进行匹配为内容的研

究，它旨在回答这样的问题，“之前见过的这个人他在哪里再次出现

了？”或“在这个摄像机中捕捉到的人他将在哪里？”。 

从 1999 年，研究人员就对行人重识别问题开始关注， Cai 和

Aggarwal [1]发表了第一篇关于行人重识别问题的文章。从 2008 年起，

行人重识别问题受到了越来越多的关注，参与研究的科研人员及科研

单位也越来越多。这个问题的兴起及发展为研究热点可以归结于两个

原因：一是公共安全问题成为全球关注的重点，对公共安全及其问题解

决的需求大幅增加；二是大中小型城市及道路网络中摄像头的安装普

及率有了很大的提升，跨摄像头网络的行人重识别的需求增加。 

与行人追踪不同，行人重识别是在存在视觉变换的情况下追踪行

人。基于海量数据的大规模视频监控中，对于行人的行为分析、嫌疑人

的追踪、刑侦应用、公共安全等问题中，行人重识别是一个非常有用的



工具。 

1.3 行人重识别的困难和挑战 

行人重识别问题是一个非常困难且具有挑战性的任务。在公共区

域里，监控摄像机在很短的时间可能就会记录成千上万的行人，他们中

的很多人，特别是冬季，看起来都是相似的。另一方面，由于目前庞大

的监控系统之间无法建立起协同的时空关系，且摄像头在监控范围上

有大量无重叠区域，使得跨摄像头网络具有许多视觉盲区。跨摄像头网

络的行人重识别技术旨在将处于没有明确时空关系的监控网络中的行

人目标的运动轨迹有序连接起来，但是由于监控视频分辨率不同、各个

摄像头之间拍摄角度差异大、光照变化显著、图像质量不同、行人姿态

差异、天气及背景影响、目标行人被周围物体或其他行人遮挡严重等问

题，行人重识别技术仍有许多难以突破的困难，难以应用于实际需求。 

1.4 论文结构 

本文介绍了跨摄像头行人重识别的相关研究工作，在第一章对行

人重识别问题的背景、意义、问题定义以及困难和挑战进行了介绍；第

二章对行人重识别的研究现状和算法流程进行了讲解并介绍了本文工

作；第三章介绍了基于 co-traveler set 的行人重识别算法；第四章讲述

了基于 key person 及行人偏序集的重识别算法框架；最后一章对博士

后期间的研究进行总结并对未来的工作进行了展望。 

  



第二章 行人重识别研究 

2.1 行人重识别算法流程 

目前，行人重识别问题的研究主要基于行人在相对较短的时间跨度

内被不同摄像头捕捉的假设，也就是跨摄像头行人的衣服和形态本身

基本不存在变化，主要通过相对稳定的外观特征来解决重识别问题。而

对于相隔数天的行人重识别问题，由于行人的外观和服饰的改变，问题

变得更加复杂，单独利用外表特征进行匹配变得不可靠，需要提取更加

鲁棒和更稳定的特征，比如人脸，步态等生物特征来实现。 

基于较短时间跨度的假设，我们对行人重识别问题的算法流程做一

个详尽的介绍，这个流程包括最完整的步骤，但除了特征提取和度量学

习以外，不是所有的步骤都是必需的[2]。 

行人检测(Pedestrian detection): 大部分的行人重识别论文选择忽

略行人检测步骤，直接将手工或者前期算法裁剪的行人框图作为重识

别算法的输入。而实际应用中，行人检测是行人重识别重要的前期步

骤，检测误差会直接影响重识别的准确率。Xu[3]和 Xiao[4]等人分别提

出模型，将行人检测和行人重识别算法结合在一起，缩小了与实际应用

的差距。 

姿态估计和行人分割(Pose estimation & Pedestrian segmentation): 

由于行人的姿态和摄像机视角差异会显著影响行人重识别的准确率，

有学者提出利用姿态估计[5-6]降低影响；由于框图中包含一部分背景

信息，而背景的变化也会参与行人特征的计算，将会对重识别准确率产

生负面的影响，行人分割[7-8]可以很大程度上移除背景的干扰；Wu [9] 

等人将摄像机视角和行人姿态矫正作为行人重识别的预处理，使得算

法对于姿态的变化鲁棒性更好。虽然姿态估计和行人分割处理可以有

效地避免姿态和背景的影响，但是错误的姿态估计和分割结果也会直

接导致重识别的失败，因此许多行人重识别算法没有实施这两个步骤。 



特征提取(Feature extraction): 特征提取是行人重识别算法的重要

组成部分，也是目前行人重识别算法的研究重点。准确有效的特征表示

对于光照变化和视角改变等差异性应该是跨摄像头鲁棒的，是行人重

识别算法成功的基础。Farenzena[10]等人结合人体结构的对称性和非对

称性，对每个局部位置提取底层特征。Matsukawa[11]等人计算人体局

部区域的颜色和纹理特征的高斯分布，得到了较好的实验结果。除了底

层特征，有学者提出利用高层的语义特征[12-13]，即参考人类认知过程

中对识别他人的特点。高层语义特征一般独立于摄像机，鲁棒性较好。

近期由于深度学习的广泛应用，很多学者提出了基于深度学习的特征

提取算法[14-16]。 

特征转换(Feature transform): 特征转换是指学习不同摄像机中行

人特征的转化关系。一般算法过程包括：提出基于光学或者几何学的特

征转化模型，然后通过训练样本来学习模型的参数，比如 Prosser B 等

人 [17]假设光学转化是一个双向累计亮度转化函数 (bi-directional 

Cumulative Brightness Transfer Function)，将摄像机 A 中行人的亮度映

射到摄像机 B。然而，实际中摄像机抓取的图像之间的转化是复杂的并

且是基于多模型的，一般简化假设的单一转化函数很难准确地描述。 

相似性度量(Similarity measurement): 相似性度量是指基于行

人图像提取的特征来计算特征之间的相似分数或距离。相似性度量也

是行人重识别的重要步骤，它决定了 gallery 集合中候选人排序的依

据和基础。好的相似性估计或距离度量可以弥补特征提取及特征转换

的不足，有效地解决跨摄像机的各种差异，有效放大同一行人的相似性

而增大不同行人的不同。Zheng 等人[18]通过最大化正确的匹配对的距

离小于错误的匹配对的距离的概率，构建相似度量函数。Engel 等人[19]

把行人重识别问题看成一个排名问题，使用 RankSVM 学习一个合适的

子空间。 

重排序（Re-ranking）重排序是指基于经过行人重识别问题一般流

程后的初始排序，根据上下文、环境等额外信息或不同算法进行重排

序，虽然不是必需的步骤，但使用重排序有可能提高重识别的准确率。



Zhong[20]等人依据假设：两个相似的行人所对应的 k 相互近邻(k-

reciprocal nearest neighbors)也是相似的，对初始排序进行重排序，得到

了不错的结果。 

2.2 本文工作 

目前行人重识别的研究重点集中在行人特征提取和相似性度量两

个方面，这些方法主要针对行人衣着颜色、形状纹理及语义层面等进行

人工特征提取或基于深度学习进行自动特征提取，并基于特征表示学

习相似性度量。然而，传统方法主要基于静态图片或者分离出的行人图

块信息，仅仅利用了行人自身的信息，而这类信息都会随着不同的摄像

机视角、不同的光照条件、以及行人不同的姿态而发生变化，单纯提取

行人个体特征来进行相似性匹配则鲁棒性较为有限，特征提取和度量

学习忽视了视频的时间关联、空间关联以及行人关系等广义的整体特

性和环境信息，因此目前行人重识别的准确率始终有限。相比于基于单

帧的行人个体特征，基于时空关系和行人目标间关系可获取更丰富更

全面的信息。 

本文从上下文的时空信息方面来展开对行人重识别的研究，主要

包括广义的群体信息 co-traveler set[21]以及显著行人 key person[22]的

利用。 

在一定的时空约束内，每个行人都与周围的其他行人形成一定的

群体关系。群体定义可以分为狭义和广义两个方面。狭义的群体指的

是，在一定时间片段内，若干行人之间的物理距离近且保持不变，并且

行人间有互动行为；我们提出利用广义的群体信息，即 co-traveler set,

指的是在一定时间片段内，若干行人间的物理距离保持相对稳定且相

对距离有上限。Co-traveler set 的定义并不严格要求其成员间有互动行

为，且成员间物理距离要求可适当放宽，且在一定上限范围内可上下浮

动，研究的时间段内保持相对稳定即可。针对基于 co-traveler set 信息

的行人重识别问题，co-travelers可以为目标行人提供丰富的邻域关系，



提高重识别的正确率。对于物理距离较近的两个摄像头，结构一般会保

持稳定，因此利用 co-traveler set 信息进行行人重识别有其合理性。 

我们注意到，在几乎所有的行人集合中，总是有一部分行人相对于

其他行人更加显著和特别，更加容易且正确再次识别。受到这个观察的

启发，我们将这些行人通过视觉显著性的特征挑选出来，称为 key 

persons。由于 key persons 在 gallery 中匹配的准确率很高，我们利用 key 

persons 来辅助其他行人的重识别。由于监控视频中有丰富的时空信息，

我们可以将经过相邻摄像头的行人集合看成是具有时空信息标签的元

素组成的流，他们的时间先后关系可以定义为偏序，那么 key persons

和其他行人之间可以通过他们的时空距离相关联。当行人组成的流经

过物理距离不远的摄像头时，他们的时空关系保持相对稳定，目标行人

的候选集就可以利用 key person 及其对应人和他们的时空距离来准确

定位，这样就可以大大减少错误匹配的概率。 

  



第三章  

基于 Co-traveler Set 的跨摄像头网络行人重识别 

3.1 前言 

行人重识别的研究重点多数集中在特征提取和度量学习上，但是

由于光照变化、行人姿态、拍摄视角等原因，特征和度量学习的行人重

识别准确率依然有限。为了改进行人重识别的效果，直观的一种思路就

是借鉴视频中丰富的上下文信息，比如说周围的行人。 

 

图 3.1 周围人信息的有效性示意图 

调查表明大约 50~70%（取决于环境）的行人是有其他人一起行走

的[23-24]。如果摄像机的物理距离不是相距很远，那么在一起行走的人

群结构会在相邻的摄像机视野中再次出现，那么稳定的人群可以为单

独的行人提供更多的信息。图 3.1 给我们展示了一个直观的示例。第一

行显示了(a)目标行人以及其候选人（b-d），从外观看很难区分真实的对

应人(b)和其他候选人。当引入周围人的信息时，如第二行（e-h），由于

和目标行人一起行走的人外观有很大的差异，所以可以相对容易地辨

认出目标行人的对应人是(f)而不是(g-h)。 



目前已有若干文献提出合理利用群组信息[24-28]。这些方法的结

果展示了周围人信息的利用是可以改善行人重识别的结果的。这些研

究中，群组是指一组距离很近并且有相似速度的行人。群组引入的关键

影响包括：1）群组建立了若干目标行人和周围人的特别的关系；2）这

种关系引入了额外的有用的信息；3）这些有用的信息跨摄像头时是稳

定存在的。群组信息的有效利用带来了自然地思路延伸：如果更多的目

标行人与其他行人存在有效的稳定关联，那么行人重识别的准确率可

以得到更大的提升。 

本节我们就详细地讨论群组以及群组中本质性有效的信息，提出

更加广泛的群组概念——co-traveler set，并引入更多的有效关联来了辅

助行人重识别。面对群组或 co-traveler set 这样一种松散的非刚性的结

构，相较于其他群组方法对于群组特征提取的缺陷，我们提出了基于

co-traveler 对的匹配策略，有效地解决了群组成员位置变化及成员数量

变化等困难。 

3.2 从群组到 Co-traveler Set 

3.2.1 群组方法的核心元素 

在社会学范畴中，有一定社会关系、相互之间有交互、相似速度并

且距离相近的一组行人，被称之为“群组”[29]。在监控视频中群组比

较经常地出现，群体也是人群分析(crowd understanding) [30], 行人跟踪

[31-33]及行人重识别 [28]的研究目标和内容之一。在这些应用中，根

据社会学群体定义，研究认为群组检测主要依赖四个因素：行人间的速

度差、行走方向差、行人间距离以及时间重叠度。实际上，在行人重识

别的应用中，只有一部分因素是群组检测的核心要素，对于提高重识别

的准确率有本质的贡献。 

通常，在跨两个相邻的摄像头一个行人的行走速度和方向假定为

恒定的。因此，如果根据相似速度和相似的行走方向将一组行人关联为

群组，那么这种群体关联在相邻的摄像头视野中稳定保持。关联的稳定



性可以保证群体提供的额外的信息是有效及可靠的。与基于个体的行

人重识别方法相比，基于群体方法的核心要素可以总结为如下若干条： 

（1） 若干目标行人有群组关联； 

（2） 这种群组关联可以提供额外的有效信息； 

（3） 这种群组关联跨摄像头可以保持稳定。 

对照前面总结的四个关键轨迹因素，我们发现为了保持跨摄像头的群

组稳定性，行人行走速度和行走方向的约束应该继续被保持来保证关

联的可靠性；而距离约束并非需要严格保持。如果行人的距离约束得到

松弛化，更多的目标行人将与周围的其他行人相关联，行人重识别的准

确率也会得到提高。 

3.2.2 群组松弛化——Co-traveler Set 

 我们的研究将引入“co-traveler set”的概念到行人重识别中。设

一个行人𝑝在视频场景中的运动轨迹为一组在t 时刻（或帧）的三元组

(𝑠𝑡 , 𝑣𝑡 , t)，其中 ts 指行人𝑝的位置向量， tv 指行人𝑝在t时刻的速度向量，

t ∈ [𝑇1, 𝑇2]，其中 1T 和 2T 表示行人𝑝出现在视频中的起始和终止时间（帧）。

行人 p 在时间段[𝑇1, 𝑇2]中的平均速度𝑣可以计算得到。 

 设两个行人𝑝𝑖和𝑝𝑗在视频监控场景中相继出现，不失一般性，我们

假设𝑖 ≠ 𝑗, 𝑇1
𝑖 ≤ 𝑇1

𝑗
, 𝑇2

𝑖 ≤ 𝑇2
𝑗
，基于行人对的特征定义为： 

 速度差 

𝑣𝑖𝑗 = ‖𝑣𝑖 − 𝑣𝑗‖ 

 行走方向差 

𝜃𝑖𝑗 = arccos(
𝑣𝑖 ∙ 𝑣𝑗

‖𝑣𝑖‖‖𝑣𝑗‖
) 

 

 ip 和 jp 的距离 



𝜌𝑖𝑗 =
‖𝑣𝑖‖ ∙ |𝑇1

𝑖 − 𝑇1
𝑗
| + ‖𝑣𝑗‖ ∙ |𝑇2

𝑖 − 𝑇2
𝑗
|

2
 

对于任意一对行人𝑝𝑖和𝑝𝑗，我们计算这三个描述子特征 (𝑣𝑖𝑗 , 𝜃𝑖𝑗 , 𝜌𝑖𝑗) ，

并且设置相应的阈值 (𝜏𝑣, 𝜏𝜃 , 𝜏𝜌)来判断行人𝑝𝑖和𝑝𝑗之间存在稳定关联

的可能性。如果𝑣𝑖𝑗 < 𝜏𝑣, 𝜃𝑖𝑗 < 𝜏𝜃 , 𝜌𝑖𝑗 < 𝜏𝜌，则行人𝑝𝑖和𝑝𝑗被定义为 co-

travelers。行人𝑝𝑖的 co-traveler set 被定义为 

𝐶𝑖 = {𝑝𝑖|𝑣𝑖𝑗 < 𝜏𝑣, 𝜃𝑖𝑗 < 𝜏𝜃 , 𝜌𝑖𝑗 < 𝜏𝜌, 𝑖 ≠ 𝑗} 

与传统的群组定义类似，阈值𝜏𝑣和𝜏𝜃设置为较小的数值，以确保 co-

traveler 的关系是跨摄像头稳定的。我们将阈值𝜏𝜌设置为比较大的值，

并且取消对时间重叠的约束，这些都是对传统群组定义的松弛。这样设

置阈值可以使得更多的目标行人与周围人相关联，并且这些关联可以

在跨摄像头时保持稳定，从而使得行人重识别的准确率得到提升。理想

情况下，如果速度约束严格保持，距离阈值𝜏𝜌可以被设置得非常大。在

现实情况的少数案例中，个别行人在行走跨越相邻的摄像头区域时速

度改变很大，那么较大的距离阈值以及由速度阈值设置的严格的速度

约束将导致 co-traveler set 的错误匹配以及对应行人的错误匹配。 

3.3  基于 Co-traveler set 的行人重识别框架 

根据提出的 co-traveler set 的定义，我们提出了一种 re-ranking 的

行人重识别框架，该框架的流程图如图 3.2 所示。 



 

图 3.2. 基于 Co-traveler set 的行人重识别框架的示意图 

3.3.1 Co-traveler Set 检测 

对于两个相邻的摄像头中提取的视频片段，基于摄像机定标或者

homography 投影原理等，我们可以通过基础的检测和跟踪算法，计算

得到任一行人𝑝的轨迹信息，包括在𝑡时刻的位置向量 ts 以及该行人出

现的时间区间[𝑇1, 𝑇2]。速度向量 tv 根据 Savitzky-Golay 滤波器平滑计算

𝑠𝑡′−𝑠𝑡

∆𝑡
(∆𝑡 = 𝑡 − 𝑡′)计算得到。行人𝑝的平均速度𝑣通过平滑瞬时速度 tv 得

到。 

根据行人𝑝以及周围人的轨迹信息，我们计算特征(𝑣, 𝜃, 𝜌)以及对

应的阈值(𝜏𝑣, 𝜏𝜃 , 𝜏𝜌)并且根据前述小节提出的定义来确认 co-traveler set 

𝐶。 

3.3.2 对匹配策略 

根据 co-traveler set 的定义，从摄像头 A 中捕捉到的行人𝑝𝑖
𝐴有其

co-traveler set 𝐶𝑖
𝐴，摄像机 B 中的行人𝑝𝑖

𝐵及其 co-traveler set 𝐶𝑖
𝐵，我们

用𝑃𝑖𝑚
𝐴 = (𝑝𝑖

𝐴, 𝑝𝑚
𝐴 )，𝑝𝑚

𝐴 ∈ 𝐶𝑖
𝐴来表示一对 co-traveler，相似地有𝑃𝑗𝑛

𝐵 =

(𝑝𝑗
𝐵 , 𝑝𝑛

𝐵)。 



两个 co-traveler 对𝑃𝑖𝑚
𝐴 和𝑃𝑗𝑛

𝐵之间的距离通过对个体行人之间的距

离度量进行融合得到，即加权和的融合方法： 

𝑑(𝑃𝑖𝑚
𝐴 , 𝑃𝑗𝑛

𝐵 ) = √𝛼𝑠(𝑝𝑖
𝐴, 𝑝𝑗

𝐵)𝑙 + (1 − 𝛼)𝑠(𝑝𝑚
𝐴 , 𝑝𝑛

𝐵)𝑙
𝑙

 

其中𝑙 ≥ 1，𝛼表示权重（0 ≤ α ≤ 1），s(∙,∙)是基于个体行人方法提取的

特征进行距离度量的函数。 

3.3.3 Co-traveler Set 距离度量 

如果 gallery 中的候选人是 probe 中目标人的真实对应人的话，那

么他们周围的人，即他们的 co-travelers，应该匹配，且对应的两个 co-

traveler set 之间的距离度量值应该相对比较小。与传统的群组方法类似，

我们提出的方法也是利用 co-traveler set 的距离来改进基于单个行人的

重识别问题。 

根据 co-traveler set 的定义，如果𝐶是行人𝑝的 co-traveler set，则𝐶

中的每个行人与行人𝑝都是 co-travelers。我们可以将 co-traveler set 𝐶重

新定义为以行人𝑝与𝐶中其他行人组成的 co-traveler 对的集合： 

𝑃 = {(𝑝, 𝑞)|𝑞 ∈ 𝐶}。 

在集合匹配的意义下，两个 co-traveler sets 𝐶𝑖
𝐴和𝐶𝑗

𝐵的距离等于 co-

traveler 对的集合𝑃𝑖
𝐴和𝑃𝑗

𝐵的距离： 

𝑠(𝐶𝑖
𝐴，𝐶𝑖

𝐵) = 𝑑(𝑃𝑖
𝐴，𝑃𝑖

𝐵) 

其中距离𝑑(𝑃𝑖
𝐴, 𝑃𝑗

𝐵)可以根据集合论的理论来计算： 

𝑑(𝑃𝑖
𝐴, 𝑃𝑗

𝐵) = min
𝑛,𝑚

{𝑑(𝑃𝑖𝑚
𝐴 , 𝑃𝑗𝑛

𝐵 ) | 𝑃𝑖𝑚
𝐴 ∈ 𝑃𝑖

𝐴,  𝑃𝑗𝑛
𝐵 ∈ 𝑃𝑗

𝐵} 

即所有可能的 co-traveler 对的距离的最小值。 

与其他群组方法对比，我们利用对匹配策略以及集合距离来度量

两组行人之间的距离。我们提出的方法可以很好地避免由群组成员改

变其群组内相互空间位置关系造成的低匹配率，并且对于跨摄像头 co-

traveler set 的大小（群组成员多少）改变是鲁棒的。 



如果摄像机 A 中的行人𝑝𝑖
𝐴和摄像机 B 中的行人𝑝𝑖

𝐵都是独自行走

的，那么根据定义他们的 co-traveler set 𝐶𝑖
𝐴和𝐶𝑗

𝐵是空集。对于这种情况，

行人𝑝𝑖
𝐴和𝑝𝑖

𝐵分别与自己组成两组虚拟的 co-traveler 对，即𝑃𝑖𝑖
𝐴 = (𝑝𝑖

𝐴, 𝑝𝑖
𝐴) 

和𝑃𝑖𝑖
𝐵 = (𝑝𝑖

𝐵 , 𝑝𝑖
𝐵)。对距离也根据上述公式定义的 co-traveler sets 之间距

离来计算。 

3.3.4 加权的个体行人匹配 

本节介绍根据提取的 co-traveler set 的信息改善个体行人重识别的

策略。 

设𝑑(𝑃𝑖
𝐴, 𝑃𝑗

𝐵)为 probe 中目标行人𝑝𝑖
𝐴与 gallery 中候选人𝑝𝑖

𝐵的距离，

其定义为 

𝑑(𝑝𝑖
𝐴, 𝑝𝑗

𝐵) = �̃�(𝐶𝑖
𝐴, 𝐶𝑗

𝐵) ∙ s(𝑝𝑖
𝐴, 𝑝𝑗

𝐵) 

其中 

�̃�(𝐶𝑖
𝐴, 𝐶𝑗

𝐵) = 𝒩 (s(𝐶𝑖
𝐴, 𝐶𝑗

𝐵)) 

指目标行人的 co-traveler set 𝐶𝑖
𝐴和候选人的 co-traveler set 𝐶𝑗

𝐵之间的归

一化的距离，𝒩(∙)指最大最小化归一化算子，将距离值线性缩放到

[0.1,1]之间，s(𝑝𝑖
𝐴, 𝑝𝑗

𝐵)指基于个体行人方法得到的个体行人间的距离。 

另外，我们提出的 co-traveler set 检测，其结果也可以改进行人重

识别的准确率。在 co-traveler set 检测后，每个行人都会得到一个标签

“有 co-traveler”或“没有 co-traveler”。对于某目标行人𝑝𝑖
𝐴与候选人𝑝𝑖

𝐵，

（1）如果两者具有相同的标签，即𝑝𝑖
𝐴与𝑝𝑖

𝐵都是有 co-traveler 或者都没

有 co-traveler；（2）两者具有不同的标签，即一个有 co-traveler 而另一

个没有。显然，𝑝𝑖
𝐴与在第一种情况相比第二种情况更有可能是同一个

人。因此，我们添加一个惩罚因子λ在前述公式中来区分这两种情况： 

𝑑(𝑝𝑖
𝐴, 𝑝𝑗

𝐵) = λ ∙ �̃�(𝐶𝑖
𝐴, 𝐶𝑗

𝐵) ∙ s(𝑝𝑖
𝐴, 𝑝𝑗

𝐵) 

其中 



λ = {
1,   如果两个行人具有同样的标签

𝐶,                         其他
 

并且𝐶是一个常数，𝐶 > 1。由于引入了惩罚因子，有 co-traveler 的目标

行人更倾向于有 co-traveler 的候选人，而没有 co-traveler 的目标行人更

倾向于与独立行走的候选人相匹配。 

3.4 实验与结果 

3.4.1 数据集以及实验设置 

为验证我们提出的基于 co-traveler set（CTS）算法框架，我们在四

个数据集上做了详尽的实验，其中三个公开的视频数据集： i-LIDS 

MCTS [26], NLPR MCT[25] and PRID2011 [33]，以及一个我们采集建

立的新数据集 CYBJ-G。 

i-LIDS MCTS 数据集是在繁忙时段对一个机场到达厅监控的闭路电

视系统中采集的视频内容。Zheng[26]从视频数据中采集了 65 个不同大

小的行人群组的信息，包括视频截取的 274 张群组图像。大部分群组

均有 4 张图像，有的拍摄于不同的摄像头，有的拍摄于同一摄像头场

景中的不同位置或不同时间。这些群组图像都重新调整大小为 182*60

像素。该数据集由于严重遮挡及群组成员相对位置的变化而具有挑战

性。 

NLPR MCT 数据集包含三个子数据集。我们使用的视频是数据集 1 和

数据集 2 中两个室外摄像机拍摄的视频（分辨率 320*240，帧率 20），

分别抓取了 73 和 106 个行人。数据集提供了行人标签的 ground truth

以及每个行人的框图。图像平面和地面的 homography 通过 off-line 方

式进行了评测。 

PRID2011 数据集包含两个摄像机中抓取的行人图像以及对应的整段

视频，两个摄像机对应的视频分别抓取了 385 和 749 个行人。我们在

实验中使用了前 200 个同时出现在两个摄像机中的行人。在实验中也



进行了行人追踪和摄像机定标。 

CYBJ-G 数据集包含从一个生活小区中相邻的两个摄像机中抓取的行

人视频，分别包含了 194 个行人的正面和背面的角度。对于每个摄像

机的视频，每个行人包括一张行人框图的图像以及该行人出现在摄像

机中的视频序列帧。视频对应的序列帧一般包括 9-199 帧图像。行人框

图从初始的不同大小被所方程统一的 384*144 像素的框图。为了实现

co-traveler set 检测，对视频进行了行人追踪和摄像机定标的操作。图

3.3 中展示了 CYBJ-G 数据集的一些例子。 

 

图 3.3. CYBJ-G 数据集示例：第一行展示裁剪的行人框图的例子；第二行是对应

的视频片段中的连续帧。 

实验设置：为了评估和比较不同行人重识别方法的优劣，我们使用

Cumulated Matching Curve (CMC)。由于我们提出的行人重识别方法是

一个框架，可以利用（几乎）任一种基于个体行人的重识别算法作为基

础算法。对于使用需要训练阶段的基础算法，我们将数据集随机地划分

十次。为了保持测试集的时间连贯性，我们使用了滑动的时间窗来选取

所有时间前后关联的行人组成测试集，另一部分行人组成训练集。在我

们的实验中，参数𝛼设置为 0.5，惩罚因子𝐶设置为𝐶 = 20 。 

3.4.2 概念验证 Co-traveler Set 



为了验证提出的 co-traveler set 概念的有效性，我们定义了以下三

个因子来分别衡量 co-traveler set 确立了多少关联、这些关联稳定程度

如何、以及如何与行人重识别的准确率相关： 

（1） 目标行人的关联率 𝑟𝑎 =
𝑁𝑎

𝑁∗
 

（2） Co-traveler 对的相对稳定率 𝑟𝑝 =
𝑁𝑝

𝑁𝑎
 

（3） Co-traveler set 的稳定率 𝑟𝑐 =
𝑁𝑐

𝑁𝑎
 

其中𝑁𝑎指被关联的目标行人数量，𝑁∗指目标行人的总数量，𝑁𝑝指跨摄

像机与至少一名 co-traveler 保持稳定关系的目标行人，𝑁𝑐指跨摄像机

co-traveler set 保持稳定的目标行人。 

在 PRID2011 数据集上，我们使用 GOG [34]作为基础的特征提取

算法并使用欧氏距离作为特征之间的基础度量算法。阈值τ𝑣和τ𝜃被固

定为τ𝑣 = 0.37𝑚/𝑠以及τ𝜃 = 19°，距离阈值τ𝜌在 2 到 100（单位：米）

之间变化。首先计算每个行人跨摄像头的速度变化：只有 8%的行人有

40%左右的速度变化，这表明 PRID2011 数据集中绝大部分行人的行走

速度在跨摄像头时时基本保持不变的。 



 

图 3.4 𝑟𝑎, 𝑟𝑝, 𝑟𝑐以及 Rank 1 结果随距离阈值τ𝜌变化的趋势 

图 3.4 展示了𝑟𝑎, 𝑟𝑝, 𝑟𝑐以及我们提出的 CTS 框架的 Rank 1 结果随距

离阈值τ𝜌变化的趋势。我们可以看出，（1）当τ𝜌增大时，𝑟𝑎和𝑟𝑝基本上

会连续提升，表明宽松的距离阈值会使更多的目标行人会有跨摄像头

稳定的关联；（2）当τ𝜌增大时，𝑟𝑐先增大后减小，Rank 1 有增加的趋势，

表明 a）我们提出的 co-traveler set 是可以提升行人重识别的准确率的；

b)我们提出的方法对于 co-traverler set 的稳定性变化是鲁棒的，而且使

用对来描述 co-traveler set 的内部关系是有优势的。在接下来 PRID2011

数据集上的实验，我们设置参数τ𝑣 = 0.37𝑚/𝑠以及τ𝜃 = 19°，距离阈值

τ𝜌=90m。 

3.4.3 与群组方法的对比实验 

我们将提出的算法与文献中群组方法，包括 CRRRO[26]，

SCGF[25]，在数据集 i-LIDS MCTSand NLPR MCT 作比较。对于 NLPR 

MCT数据集，co-traveler set检测的参数设定为τ𝑣 = 0.38𝑚/𝑠以τ𝜃 = 10°，



τ𝜌=10m。为了更加公平的比较，本节与群组方法对比的所有实验使用

SDALF 作为共同的基础特征提取算法。 

与其他群组方法的对比实验结果如表 3.1 所示，这些基于周围的方

法的确可以改进基础方法，提高行人重识别的准确率。 

表 3.1. 基于 co-traveler set 的方法与群组方法在 i-LIDS MCTS, NLPR_MCT-d1&d2

数据集上的对比结果：结果以 Rank=1、5、10、20 的匹配率形式展示。最好和次

好的结果用红色和蓝色表示。 

Methods i-LIDS MCTS NLPR_MCTS d1 NLPR_MCTS d2 

Rank r=1 r=5 r=10 r=1 r=5 r=10 r=1 r=5 r=10 

SDALF 16.0 31.0 38.4 22.0 53.0 74.0 37.0 62.0 73.0 

CRRRO 12.5 28.4 36.4 25.0 57.0 76.0 41.0 67.0 78.0 

SCGF - - - 25.0 64.0 80.0 44.0 72.0 82. 0 

CTS 22.1 40.6 48.5 26.0 67.1 82.2 44.3 66.0 79.2 

i-LIDS MCTS 数据集：本数据集所有的图片都是裁剪好的群图图像，

而且很多行人在群组内的空间相对位置在跨摄像机时都发生了变化，

而我们的方法由于使用了对匹配的策略，对于空间位置变化是鲁棒的，

因此比 CRRRO 方法更具优势， 

NLPR_MCT dataset 1 我们通过 co-traveler set 检测的方法检测到 61 个

行人与周围的行人有 co-traveler 关联，而其他群组方法只有 18 个行人

与其他行人组成了群组。实验结果也表明更多有效的行人关联可以提

升行人重识别的准确率。 

NLPR_MCT dataset 2 在这个数据集中我们的方法将 46 个行人与周围

行人相关联，而其他群组方法使得 35个行人与其他行人建立群组关系。

更多的行人与周围行人建立关联，应该会引入更多的有效信息，从而改

善行人重识别的效果。由于本数据集内多数行人身着深色冬装，形成

co-traveler set 的行人外观差异不明显，引入更多的行人并没有引入更

多的有效信息，因此与群组信息相比，基于 co-traveler set 的行人重识

别方法的提升不太显著。 

3.4.4 与 state-of-the-art 方法对比试验 



实验中我们将提出的基于 co-traveler set 的方法与经典算法和目前

效果最好的一些算法进行了比较，结果放在表 3.2 中，其中有基于一张

静 态 图 像 的 方 法 包 括 SDALF, Salience[35], LOMO+XQDA[36], 

SCSP[37] , DNS[38]和GOG,，以及基于多张图像的方法，包括DTDL[39], 

PaMM[40]和 STA[41]。我们在 PRID2011 和 CYBJ-G 两个数据集上进

行对比试验的比较。在 CYBJ-G 数据集上，co-traveler set 检测的参数

我们设置为τ𝑣 = 0.5𝑚/𝑠以τ𝜃 = 20°，τ𝜌=32m。我们提出的算法框架可

以使用基于单张或多张图像的算法作为基础算法，实验中我们选择了

三种基于单张的算法 SCSP, DNS 和 GOG 作为基础算法。 

表 3.2. 与经典算法和前沿算法结果比较（数据集 PRID2011 和 CYBJ-G）：最好和次好的结果

用红色和蓝色标出。 

Methods Reference PRID2011 CYBJ-G 

r=1 r=5 r=10 r=20 r=1 r=5 r=10 r=20 

SDALF CVPR2010 4.1 20.6 31.6 41.9 32.2 57.2 69.8 79.9 

Salience CVPR2013 25.8 43.6 52.6 62.0 40.8 64.2 75.5 83.4 

LOMO+XQDA CVPR2015 39.0 68.0 83.0 91.0 67.2 87.4 91.7 95.2 

SCSP CVPR2016 12.7 32.7 51.0 66.0 21.7 39.1 50.0 67.4 

DNS CVPR2016 38.4 66.6 79.0 92.1 58.2 84.2 91.5 94.1 

GOG CVPR2016 59.2 83.5 92.2 96.8 76.5 93.3 97.2 98.3 

DTDL ICCV2015 41.0 70.0 78.0 86.0 - - - - 

PaMM CVPR2016 45.0 72.0 85.0 92.5 - - - - 

STA ICCV2015 64.1 87.3 89.9 92.0 - - - - 

CTS+SCSP Ours 16.3 39.8 53.2 68.8 33.8 54.8 63.3 74.7 

CTS+DNS Ours 53.9 83.5 92.6 98.0 81.7 91.5 92.4 95.1 

CTS+GOG Ours 75.8 92.5 96.2 98.6 91.9 98.0 98.7 99.3 

从表 3.2 可以看出，1）我们提出的 CTS 算法框架在所有 Rank 的

准确率都有大幅度的提升，并且使用 GOG 作为基础算法的 CTS 算法

取得了最好的效果；2）如果基础算法的准确率越高，那么基于该基础

算法的 CTS 框架取得的准确率就越高；3）在 PRID2011 数据集上，CTS

算法在 Rank 1 的准确率取得了 3.6~16.2%的提升，在 CYBJ-G 数据集

上 Rank 1 准确率有 12.1~23.5%的提升。CYBJ-G 数据集的提升效果比

PRID2011 更显著是由于 CYBJ-G 数据集中的行人对关联比 PRID2011

数据集更加稳定。两个数据集中检测到的 co-traveler set 的统计情况见

表 3.3。 



表 3.3. 数据集 PRID2011 以及 CYBJ-G 上 co-traveler 检测的统计结果。 和

分别表示目标行人关联比率、co-traveler 对的跨摄像头稳定率以及 co-traveler 

set 跨摄像头稳定率。 

Dataset 𝑟𝑎 𝑟𝑝 𝑟𝑐 

PRID2011 82 63 22 

CYBJ-G 100 91 94 

在 CYBJ-G 数据集中行人重识别的一个例子如图 3.5 所示，使用基

础算法，真正的候选人在 Gallery 中得到的排序是第五名，而使用了提

出的 CTS 算法框架，充分利用了 co-traveler set 的信息并利用对匹配的

策略，成功地将正确的对找到，并将正确候选人的 rank 提高到了第一

名。 

 

图 3.5. 使用 CTS 算法框架的实例 

3.5 本章小结 

    本章介绍了我们提出的基于 co-traveler set 的行人重识别算法框架。

该算法框架有别于传统的群组方法，首先，CTS 算法框架是基于松弛

的群组，即 co-traveler set 的概念，使得更多的目标行人可以与周围的

行人相关联，并且在跨摄像头时保持这种关联的稳定性；其次，CTS 算

法框架使用了对匹配的策略将 co-traveler set 的几何距离有效地作为归



一化的权重加在个体行人的距离度量上，使得算法对于 co-traveler set

内部行人间的空间位置关系更加鲁棒。我们提出的 CTS 框架可以使用

几乎所有的基于个体行人的算法作为基础算法。实验结果表明，我们提

出的 CTS 算法框架很大程度地提升了行人重识别的准确率。 

 

  



第四章  

基于 Key Person 及偏序行人集的行人重识别 

4.1 前言 

行人重识别问题由于姿态、光照、角度、遮挡以及背景影响等因素，

始终是一个低匹配度的问题。理想情况下，研究者希望寻找到一种完美

的特征提取和度量学习方法使得所有不同的目标行人在任何时空关系

的摄像头中找到真实匹配，这是一个非常具有挑战性的问题。 

实际上，我们注意到一个现象，在几乎所有的行人集合中，无论使

用什么特征提取方法或者度量学习方法，总是有一部分行人比较容易

重识别，而有的始终比较困难。一般比较突出的行人总是有比较高的重

识别准确率，而那些并不唯一很容易淹没在人群中的人总是容易错误

匹配。虽然各个行人数据集相互之间有很大的不同，但是几乎每个数据

及都存在这样一种划分。 

一种很自然的思路就是首先重识别这些比较显著的行人，然后利

用这些匹配准确的显著行人来辅助识别其他的行人。要实现这样的思

路需要解决两个问题：一是如果定义和选取显著的行人；二是给定了显

著的行人后如何将他们和其他行人相关联。 

我们试图寻找的这部分行人必须是显著的、独特的、容易且正确匹

配的，我们称之为“Key Persons”。从视觉显著性的角度分析，key persons

应该是行人集合中在视觉上显著的行人。我们使用 K 近邻的平均距离

来描述并选取 key persons。对于另一个问题，为了关联 key person 和其

他行人，我们利用视频片段的时间信息，将行人进入（或离开）摄像机

视野的先后关系来定义偏序，用时间距离来关联行人并定位目标行人

的候选集。 



 

(a) 

 

(b) 

图 4.1 从传统的行人集合（a）到时空偏序行人集（b） 

如图 4.1 所示，在传统的行人重识别中，行人集合是以行人框图的

无序集合的形式描述的，行人重识别就是目标行人的框图与 gallery 中

所有框图进行匹配的问题；而视频中包含丰富的时空信息，行人集合可

以被定义为一条具有时空标签的行人组成的流，行人重识别问题可以

表述为两个偏序集合中元素匹配的问题。例如，图中的目标行人为一个

身穿白色 T 恤深色裤子的行人，与行人集合中的很多行人外观十分相

似，直接以图搜图的形式在 gallery 中做匹配很容易得到错误的对应人；

而利用我们提出的思路，首先在目标行人附近寻找一个显著的身穿红

色裙子的行人作为 key person，然后重识别这个 key person 找到她在

gallery 中的对应人，再根据目标行人和 key person 之间的时空距离来

精细地定位可能的候选人。这样的方法可以很大程度上减少错误的匹

配。 

本节将详细介绍我们提出的基于 key person 及偏序行人集的重识

别方法。 



4.2 Key person：定义及选取 

K 最近邻（K nearest neighbor, K-NN）算法曾经被用作外点检测、

聚类剔除以及块显著性学习等应用中[42]。K-NN 平均距离可以用作目

标点在集合中与其他点相比的特异性的一种描述，即目标点相对点集

的显著性的一种描述。我们就利用基于 K-NN 的显著性描述来定义行

人集合中的 key person。为了选取更加足够多且足够可靠的 key persons，

我们引入了 feature bank 概念并提出基于 feature bank 的 key person 提

取策略。 

4.2.1 Key person 定义 

设𝒫为一个由 N 个行人组成的行人集合，𝑓为将行人图像映射到特

征空间的特征提取算子，行人𝑝𝑖
𝐴与𝑝𝑖

𝐵在特征空间中的距离度量定义为

𝑑𝑓(𝑝𝑖
𝐴, 𝑝𝑗

𝐵)。我们将行人集𝒫中的行人𝑝的显著分数定义为归一化的

KNN 平均距离： 

𝑠𝑓(𝑝) = 𝒩(
1

𝐾
∑𝑑𝑓(𝑝, 𝑝𝑛𝑘)

𝐾

𝑘=1

) 

其中{𝑝𝑛𝑘}𝑘=1,…,𝐾
表示行人𝑝 ∈ 𝒫的 k近邻，𝒩表示最小最大归一化算子，

将 KNN 平均距离线性缩放值[0,1]。如果行人𝑝 ∈ 𝒫的显著分数大于某

个阈值𝑠𝑓(𝑝) ≥ 𝜌，我们称该行人是行人集合𝒫中的一个 key person，行

人集合中所有的 key person 组成的 key person set 可以定义为𝒮 =

{𝑝 ∈ 𝒫|𝑠𝑓(𝑝) ≥ 𝜌}。为了确保选取的 key persons 是可靠的，显著分数

阈值𝜌应该设置为一个较大的值。 

我们可以从定义中推断，同一个行人在不同的行人集合中会有不

同的显著分数；如果使用不同的特征提取算子来描述行人，或者使用不

同的距离度量策略，同一行人也会有不同的显著分数。 

4.2.2 基于 Feature Bank 的 Key Person 选取 



在行人重识别的研究领域，许多学者提出了各种特征提取算法来

竟可能准确地描述图像中的行人，并且在度量学习方面也做出了很多

努力实现精确的距离及相似分数的度量。基于一个 feature bank ℱ =

{𝑓𝑚 , 𝑚 = 1,… ,𝑀}  我们分别得到对应特征空间𝑓𝑚的 M 个 key person 

sets 𝒮𝑚 = {𝑝 ∈ 𝒫|𝑠𝑓𝑚(𝑝) ≥ 𝜌𝑚}。对于行人集合，整个 key person set 指

的是由阈值向量𝜌 = (𝜌1, 𝜌2, … , 𝜌𝑀)得到的每个特征空间对应的 key 

person set 的并集。因为有可能有的 key person 在多于一个特征空间中

都是显著的，所以这 M 个 key person sets 有可能相互部分重叠。没有

重叠的部分表明在整个 key person set 𝒮是在 feature bank 中的所有相互

为补空间的特征中选取的，也说明使用 feature bank 是更加有效和必需

的。 

4.3 基于 Key Person 的行人重识别 

传统的行人重识别中，probe 集和 gallery 集都是由若干行人框图

组成的，行人重识别是指 probe 集中一张框图与 gallery 所有框图进行

匹配。实际上，监控视频提供了充足的时空信息，probe 集和 gallery 集

可以定义为存在一种偏序的时空序列，而 key persons 可以帮助定位可

能的候选人，降低错误匹配的可能性。 

4.3.1 从传统的行人集合到偏序集 

设𝑝指 probe 行人集合𝒫中的一个行人，𝑇表示行人𝑝开始出现在摄

像机视野中的时刻（帧号），我们可以根据行人进入摄像机视野时刻的

先后关系定义一种偏序关系，即如果𝑇𝑖 < 𝑇𝑗，𝑝𝑖 < 𝑝𝑗。因此，行人集合

𝒫被称为一个偏序集 

𝒫 = {𝑝|𝑝 < 𝑝𝑖  𝑖𝑓 𝑇 < 𝑇𝑖 , 𝑝 ∈ 𝒫, 𝑝𝑖 ∈ 𝒫 } 

集合 中两个元素 和 之间的时空距离被定义为 。相似地，传统的

gallery 集合 也可以被定义为一个偏序集 。用一种更生动的描述讲，

可以将行人集合重新定义为一种具有时空偏序关系的流，行人间的相

对时空距离就是由他们之间的时空序来定义的。 



通常在同一个场景出现的行人大多数具有相似的行走速度。在这

样的假设条件下，偏序行人集会相对稳定地保持内部的时空关系；当这

个类似流的偏序行人集经过两个相邻的摄像机时，流中多数行人将会

保持他们之间的序。这种跨摄像头时行人序的稳定保持确保了他们之

间跨摄像头时空关系的稳定。 

考虑到现实生活中更加复杂的场景，有的行人在行走时速度改变

比较大，行人间的偏序关系很难严格保持，因此我们将 probe 集合根据

速度约束分为几个子集 𝒫 = ⋃ 𝒫𝑣𝑖𝑖 ，并且 

𝒫𝑣𝑖 = {𝑝 ∈ 𝒫|‖𝑣‖ ∈ [‖𝑣𝑖‖ − 𝜀, ‖𝑣𝑖‖ + 𝜀], 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (
𝑣 ∙ 𝑣

‖𝑣‖‖𝑣𝑖‖
) < 𝜃} 

其中𝒫𝑣𝑖表示具有相似的速度大小和行走方向的行人组成的行人子集，

𝑣𝑖表示子集中行人的平均速度。复杂场景中我们就可以在各个行人子集

上应用基于 key person 的行人重识别框架。 

4.3.2 基于 Key Person 的行人重识别框架 

我们提出的基于 key person 的行人重识别框架如图 4.2 所示，包含

四个步骤：（1）在 probe 集合中，根据时空距离寻找目标行人最近的 key 

person；（2）在 gallery 集合中寻找该 key person 的候选人，并得到最佳

匹配；（3）利用时空距离约束，在 key person 的最佳匹配附近定位目标

行人的候选集合；（4）对候选集合和 gallery 集合中其他行人分别赋予

不同的权重，并重新排序。 

 

图 4.2 基于 key person 的行人重识别框架示意图 

（1）𝑝𝐴 → 𝑝𝑘𝑒𝑦𝐴 



     给定 probe 集合𝒫以及 gallery 集合𝒢以及根据视频片段中行人出

现时刻定义的偏序关系，在 probe 集合𝒫中根据 feature bank ℱ =

{𝑓𝑚 , 𝑚 = 1,… ,𝑀} 选取 key person set 𝒮 = ⋃ 𝒮𝑚𝑚  。设目标行人𝑝𝐴进

入监控视频的时刻为𝑇𝐴，找到该目标行人最近的 key person 𝑝𝑘𝑒𝑦𝐴 ∈ 𝒮，

即 

𝑝𝑘𝑒𝑦𝐴 = argmin
𝑝𝑖∈𝒮

‖𝑇𝐴 − 𝑇𝑖
𝐴‖ 

设该 key person 是特征提取算子𝑓𝑚对应的特征空间的，并记录两人间

的时空距离。 

（2）𝑝𝑘𝑒𝑦𝐴 → 𝑝𝑘𝑒𝑦𝐵  

将 key person 𝑝𝑘𝑒𝑦𝐴与 gallery 集合中的行人𝑝𝐵 ∈ 𝒢进行匹配，在特

征空间计算相似分数𝑑𝑘𝑒𝑦，并归一化到（0,1）： 

𝑑𝑘𝑒𝑦 = 𝑑𝑓�̃�(𝑝
𝑘𝑒𝑦𝐴, 𝑝𝐵), 

并且找到最佳匹配𝑝𝑘𝑒𝑦𝐵，这里𝑝𝑘𝑒𝑦𝐵并不表示根据定义得到的 gallery

集合中的 key person，而是 key person𝑝𝑘𝑒𝑦𝐴在 gallery 中最佳匹配的一

种缩写表示： 

𝑝𝑘𝑒𝑦𝐵 = argmin
𝑝𝐵∈𝒢

𝑑𝑓�̃�(𝑝
𝑘𝑒𝑦𝐴, 𝑝𝐵) 

 

（3）𝑝𝑘𝑒𝑦𝐵 → 𝒢∗ 

计算 key person 和目标行人之间的时空距离∆𝑇𝐴 = 𝑇𝐴 − 𝑇𝑘𝑒𝑦𝐴，设

𝑇∗𝐵为目标行人在 gallery 𝒢中的候选人𝑝∗𝐵进入摄像机 B 的时刻，有

∆𝑇∗𝐵 = 𝑇∗𝐵 − 𝑇𝑘𝑒𝑦𝐵。如果时空偏序关系在跨摄像头时严格保持，则有

∆𝑇𝐴 = ∆𝑇∗𝐵，即𝑇∗𝐵 = 𝑇𝑘𝑒𝑦𝐵 + ∆𝑇𝐴。在实际中，可能的候选人𝑝𝐵有很

大概率出现在𝑇∗𝐵时刻附近，择定一个容时参数τ，则有 

𝒢∗ = {𝑝𝑗
∗𝐵|𝑝𝑗

∗𝐵 ∈ 𝒢, 𝑇∗𝐵 ∈ [𝑇𝑘𝑒𝑦𝐵 + (1 − τ)∆𝑇𝐴, 𝑇𝑘𝑒𝑦𝐵 + (1 + τ)∆𝑇𝐴]} 

（4）𝑝𝐴 → 𝒢 



通过对原始相似分数分别加权的方式，将目标行人𝑝𝐴与 gallery 集

合𝒢中的候选人𝑝𝐵进行匹配。原始的相似分数𝑑𝑓𝑏𝑎𝑠𝑒是通过基础算法对

特征空间𝑓𝑏𝑎𝑠𝑒中的特征计算距离得到的。我们给目标行人可能的候选

集𝒢∗叠加权值，对𝒢∗中所有行人计算新的相似分数 

𝑑∗(𝑝𝐴, 𝑝𝐵) = 𝜔 ∙ 𝑑𝑓𝑏𝑎𝑠𝑒(𝑝
𝐴, 𝑝𝐵) 

其中 

𝜔 = {
𝑑𝑘𝑒𝑦 ,   𝑖𝑓 𝑝𝐵 ∈ 𝒢∗
1,    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

并重新进行排序 

为了提高目标行人的匹配精度，我们通常会使用多个 key persons

来定位可能的候选集。设𝑝𝑙
𝑘𝑒𝑦𝐴

为根据距离排序第 l 近的 key person，

l=1,2,…,L，设𝑝𝑙
𝑘𝑒𝑦𝐵

为𝑝𝑙
𝑘𝑒𝑦𝐴

在 gallery 集合𝒢中的最佳匹配，其相似分数

为𝑑𝑙
𝑘𝑒𝑦

，对应的目标行人的可能候选集合为𝒢𝑙
∗。对应地，该候选集合中

行人叠加的权重为 

 

𝜔 = {
𝑑𝑙
𝑘𝑒𝑦

,   𝑖𝑓 𝑝𝐵 ∈ 𝒢𝑙
∗

1,    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

接下来根据更新的相似分数𝑑∗(𝑝𝐴, 𝑝𝐵)，gallery 中所有的行人𝑝𝐵 ∈ 𝒢重

新计算 ranking 结果。 

4.4 实验及结果 

在实验部分，我们首先验证了 key person 的概念，然后再两个数据

集上评估了提出的算法并和 state-of-the-art 的算法结果比较分析。由于

视频数据集十分有限，我们使用的数据集包括 PRID2011 数据集以及一

个由我们自己建立的数据集 CYBJ-G。 

我们提出的方法中的 feature bank使用了三种经典及 state-of-the-art

的特征提取算法，包括 SDALF，GOG 以及 DNS。基础的行人重识别



算法我们使用的是 GOG+XQDA 方法。本节所有实验，为了得到更加

稳定的结果，每个数据集我们都随机地将数据集分为两半分别做训练

集和测试集，随机分组进行 10 次并将平均结果作为最终的实验结果进

行比较。实验采用 Cumulated Matching Characteristics (CMC) 曲线来展

示和比较结果。 

4.4.1 Key Person: 概念验证 

Key Person 选取：根据我们提出的定义，关键人是由显著分数来选取

的。显著分数阈值ρ的选取很关键，需要保证选取的 key person 跨摄像

头时是稳定的。显著分数阈值ρ不能太小，否则选取的 key person 可能

不够显著也不够可靠；显著分数阈值ρ也不能太大，否则符合要求的 key 

persons 太少，时空距离可能太大，由于噪声影响定位的候选集可能会

不准确。图 4.3 展示了两个数据集上匹配准确率σ和 key person 数量𝑁𝑠

随显著分数阈值变化的规律。为了平衡准确率和合适数量，我们在

PRID2011 数 据 集 上 的 显 著 分 数 阈 值 为 [ρ𝐺𝑂𝐺 , ρ𝐷𝑁𝑆 , ρ𝑆𝐷𝐴𝐿𝐹] =

[0.7,0.9,0.99] ， CYBJ-G 数 据 集 上 设 置 为 [ρ𝐺𝑂𝐺 , ρ𝐷𝑁𝑆 , ρ𝑆𝐷𝐴𝐿𝐹] =

[0.9, 0.6, 0.99]。 



 

图 4.3 显著分数阈值设定的参考曲线示意图:（a）匹配准确率σ和（b）key person

数量𝑁𝑠在 PRID2011 数据集上随显著分数阈值ρ变化的规律；（c-d）对应 CYBJ-G

数据集的变化规律。 

Key Person 图示：在图 4.4 中，我们展示了 PRID2011 数据集中利用

GOG、DNS、SDALF 特征时显著分数s = 1的 key person 的外观特征，

这些 key persons 在 gallery 中的对应行人就是他们的最佳匹配。从图中

我们可以看出，这些 key person 的外表多数有比较鲜艳的颜色或者特

别的包袋或配饰，这也与人类认识中的视觉显著性相吻合。 

 

图 4.4 PRID2011 数据集上不同特征空间中显著分数s = 1的 key person 



图 4.5 展示了 PRID2011 数据集上一次试验中选取的 key person，

以及他们对应的特征标签、显著分数、在 gallery 集合中真实匹配行人

的排序值。我们可以从图中看出（a）有的行人在多个特征空间显著分

数都很高，均作为 key person 被选取出来，例如行人 No.67 在 GOG 以

及 DNS 特征空间中都是 key person；（b）不同特征空间选取的 key person

大部分是不同的，说明不同特征空间的互补性；（c）这些 key person 是

可靠的，他们在摄像机 B 中的真实对应人就是做匹配时的最佳匹配人。

这些 key person 的正确匹配是我们整个算法框架的基础。 

 

图 4.5 PRID2011 数据集上选取的关键人示意图 

4.4.2 与 State-of-the-art 方法对比实验及结果 

我们对两个数据集中行人的行走速度做了统计，结果表明行人的

速度在一个合理的范围内，并且行人的行走方向主要为沿着道路的两

个相反的方向。根据前面的理论，我们根据行人速度及行走方向将数据

集划分为两个子集。为了应用提出的算法框架，我们也根据行人时空关

系的稳定程度设置了容时参数τ以及目标行人附近选取的𝐿个最近 key 

persons，由于 CYBJ-G 数据集中的行人时空稳定性比 PRID2011 数据集

要略高，因此 PRID2011 数据集上我们设置参数为τ = 0.3, 𝐿 = 4，CYBJ-

G 数据集我们设置τ = 0.1, 𝐿 = 2。 

在表 4.1 中我们展示了提出的基于 key person 的算法框架与若干经

典算法及 state-of-the-art 的算法相比较的结果，比较的算法包括基于单

张图像的算法 SDALF, Salience, LOMO+XQDA, SCSP, DNS, GOG 以及



基于多张图像的算法 DTDL, PaMM 和 STA。 

Methods PRID2011 CYBJ-G 

r=1 r=5 r=10 r=20 r=1 r=5 r=10 r=20 

SDALF 6.4 24.3 32.7 44.8 32.2 57.2 69.8 79.9 

Salience 25.8 43.6 52.6 62.0 40.8 64.2 75.5 83.4 

LOMO+XQDA 39.0 68.0 83.0 91.0 67.2 87.4 91.7 95.2 

SCSP 12.7 32.7 51.0 66.0 21.7 39.1 50.0 67.4 

DNS 38.4 66.6 79.0 92.1 58.2 84.2 91.5 94.1 

GOG 59.2 79.6 89.7 95.6 76.6 94.2 96.9 98.4 

DTDL 41.0 70.0 78.0 86.0 - - - - 

PaMM 45.0 72.0 85.0 92.5 - - - - 

STA 64.1 87.3 89.9 92.0 - - - - 

Ours 81.4 96.2 98.7 99.7 89.4 98.8 99.9 100 

表 4.1 提出的基于 Key Person 算法框架与其他算法比较的结果 

从表中可以看出，我们提出的算法在所有的 rank=1,5,10,20 上比所

有经典算法以及 state-of-the-art 的算法准确率都有提升。在 PRID2011

数据集上，Rank 1 的准确率为 81.4%，比基础算法 GOG 高出了 22.2%，

比次好的算法 STA 高出了 17.3%；Rank 20 的准确率是 99.7%，表明真

实的对应行人在前 20 名中出现的概率已经非常接近 100%。在 CYBJ-

G 数据集上，Rank 1 的准确率是 89.4%，比基础算法高出了 12.8%；

Rank 5,10,20 的准确率分别是 98.8%，99,9%以及 100%，即真实的对应

行人在前五名的概率已经很接近 100%了。以上实验表明我们提出的算

法很大幅度地改进了已有的行人重识别算法的准确率。 

4.5 本章小结 

    本章提出了一种新的行人重识别算法框架，该方法 1）对视频片段

中的行人建模，提出基于时空相关信息的偏序集定义，并将行人间稳定

的时空约束利用时空距离刻画出来；3）第一次提出 key person 的概念

并将其用于行人重识别研究，利用 key person 的显著性特征来定位目

标行人。实验证明，基于 key person 及偏序行人集的重识别算法框架可

以很大程度上改善行人重识别的准确率。 



第五章 结论与展望 

5.1 工作总结 

近年来跨摄像头网络行人重识别问题引起了越来越多的研究者的

兴趣，也成为图像和视频分析领域的研究热点，吸引了许多研究力量的

涌入，为这个非常具有挑战性的问题提供了越来越好的解决方案。然

而，行人重识别仍然是个十分困难的研究课题和实际问题，例如跨摄像

头的姿态、视角和光照差异，算法的泛化性能，数据标注的困难等等。 

本文针对基于时空信息的跨摄像头网络行人重识别问题进行了深

入的研究，包括广义群体信息 co-traveler set 定义的提出以及显著的关

键人信息的利用。本文首先探讨了传统群体信息在行人重识别问题中

引入的本质信息，放弃对行人间互动等复杂语义特征的约束，将有效的

速度限制保留，而放宽行人间的距离约束，从而将传统的群体关联松弛

为一种 co-traveler set 的关联，极大幅度地增加了存在关联的目标行人

数量，而速度限制保证了这种关联在跨摄像头时保持稳定；另一方面，

基于 co-traveler 对的集合匹配策略克服了传统群体方法中对群体成员

变化或群体成员空间位置关系变化敏感的劣势，提高了行人关联的跨

摄像头的鲁棒性。其次，本文将通过相邻摄像机网络中的行人集合描述

为流的概念，利用行人进入摄像机监控区域的时刻及行人的运动轨迹，

将行人描述为具有时空标签的流元素，并定义时间的偏序关系建立偏

序集，通过时空距离建立行人间的关联；而且对行人在行人集合中的显

著性进行了讨论，将特别且显著的行人通过视觉显著性的特征定义为

key persons，由于 key persons 容易匹配且匹配的准确率较高，我们可

以利用 key persons 的重识别以时空关联辅助其他行人进行重识别。 

本文提出的基于时空信息的行人重识别算法克服了传统行人重识

别主要利用行人个人的有限信息的局限，使得更多的目标行人和周围

的行人建立了更多有效的关联，并在物理距离较近的摄像头网络中保

持关联的稳定性，从而将上下文中更多的有效信息引入行人个人的特



征表达中，进而提高行人重识别的准确率。 

5.2 未来展望 

本文在基于时空特征的行人重识别问题上进行了深入的研究，获

得了一些有益探索的启示，也留下了一些需要继续解决的问题，未来的

研究工作将会在以下几个方面继续进行： 

一是基于时间片段单目标整体特征的行人重识别方法。在监控视

频中，单个行人目标特征不仅仅包含在某些时刻分离提取出的行人框

图中，更多的有效信息隐含在前后的时间维度、周围邻域的空间辅助信

息、人群总体的统计特性等等。这些整体信息的利用可以有效增强单目

标行人重识别的准确率。未来将基于上述基础特征和高级特征进行融

合，针对单目标行人实现整体特征表示，然后基于融合特征进行度量学

习实现匹配排序。 

二是基于时间片段多目标整体特征的行人重识别方法。跨摄像头

网络中，多个行人目标的集合本身具备整体意义的特性，不仅如此，多

个行人目标集合在时间、空间、各目标元素之间的相关性和统计意义下

都具有更丰富的整体特征。整体特征的运用符合人类视觉机理和搜索

识别逻辑，即一定时间范围内，空间位置相关的行人目标集合，具有较

强的局部稳定性，在不同摄像头下稳定的局部目标集合有较强的相似

性，将单个目标行人识别问题转化为子集匹配与子集元素识别两个步

骤的问题，可以提高单个目标行人直接识别的准确率。 

三是基于深度学习的特征提取和度量学习。随着越来越多大规模

行人数据库标注的完成，深度学习在大量数据训练的巨大优势即可发

挥出来，我们将通过网络结构设计和先验知识转化等方面深入研究，提

高行人重识别的准确率。 
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