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摘要:针对行人再识别过程中存在获取的训练样本较少,真实样本分布不一定线性可分和算法

识别率低的 问 题,提 出 基 于 卡 方 核 的 正 则 化 线 性 判 别 分 析 行 人 再 识 别 算 法 (KRLDA,kemel
regularizedlineardiscriminantanalysis)。该算法首先利用核函数将样本从线性不可分的原始空间

映射到线性可分的高维特征空间,然后在高维空间中构造描述数据之间邻近关系的散度矩阵,再利

用正则化线性判别分析获得高维到低维空间的投影矩阵,使得数据在低维空间能够保持高维空间

的可分性,从而提升行人再识别算法的识别率。在VIPeR、iLIDS、CAVIAR和3DPeS数据集上,实

验结果表明所提出的算法具有较高识别率。
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Abstract:Therearesomeproblemsinpersonreidentification,suchaslesstrainingsamples,no-linear
relationshipofsamples,lowrecognitionratio.Inordertosolvetheseproblems,theregularizedlinear
discriminantanalysispersonreidentificationalgorithm (KRLDA)basedonchisquarekernel was
proposed.Firstly,thealgorithm mappedlinearinseparableinputdataintoahighdimensionallinear
separablefeaturespaceusingkernelfunctiontoobtainscatter matrixthatdescribesadjacentdata
relationship.Then,regularizedlineardiscriminantanalysiswasappliedtoobtainlowdimensionalprojection
matrixformaintaininghighdimensionalseparabilitycharacteristicstoimprovetherecognitionrateofthe
pedestrianre-recognitionalgorithm.Finally,experimentalresultsonVIPeR,iLIDS,CAVIARand3DPeS
datasetsshowthattheproposedalgorithmhasahighrecognitionrateandthealgorithmbasedonchisquare
kernelfunctionhashigherrecognitionratethanotherkernelfunctions.
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行人再识别目标是在无重叠的视频监控系统中,识别不同视频中出现的行人目标是否属于同一行人。
由于不同摄像机场景下行人受摄像机自身特性、光照、视角、姿势以及遮挡等因素的影响,同一行人外观存在

很大的差异,使得行人再识别问题面临很大挑战。针对上述问题,国内外研究人员提出了许多行人再识别方

法,主要分为2类:基于特征表示法[1-4]和基于距离度量学习法[5-9]。

基于特征表示的方法目的在于设计鲁棒且具有判别性的行人图像特征模型,提取特征应该对光照、视
角变化具有鲁棒性,同时能够区分不同的行人。文献[10]将人体按照人体结构划分成不同区域,分别提

取加权 HSV直方图和纹理特征并对不同的特征采用不同的距离函数计算距离,最终距离按照不同的权

重将不同特征的距离加权求和得到。文献[11]将行人图像在垂直方向从上到下分成6个水平带,分别提

取HSV颜色直方图特征和Gabor特征,并串联在一起形成行人图像特征向量。文献[12]提出基于块集合

表示的方法,将行人图像划分成重叠的小块,对每个小块提取颜色直方图特征和局部不变特征。文献

[13]提出了局部直方图特征判别累积方法,根据局部直方图尺寸的不同,分析图像位置的差异性,根据映

射构造加权局部直方图,形成一个特征向量。虽然基于特征表示法模型简单,但由于实际应用中行人图

像在光照、视角、姿势等变化下,同一行人外观变化很大,导致很难提取到具有判别性和鲁棒性的特征,因
此,该方法识别效果很差。

目前,距离度量学习已成为行人再识别中最受欢迎的方法,其主要是学习得到一个分类器或排序模型。
具有代表性的距离度量学习方法有最大边界最近邻 (largemarginnearestneighbor,LMNN)[14-15]、信息理论

度量学习(informationtheoreticmetriclearning,ITML)[16]、逻辑判别度量学习(logisticdiscriminantmetric

learning,LDML)[17]等。基于距离度量学习的行人再识别方法目的是利用已标注样本的信息,通过训练学习

得到一个测度矩阵,即将样本从原始特征空间投影到另一个更具区分性的特征空间,从而使同类样本间距离

尽可能小,异类样本间距离尽可能大。虽然基于度量学习的行人再识别方法具有良好的性能,但是实际情况

由于缺少足够多的训练样本,导致大都基于度量学习的方法遇到小样本问题。

引用正则化线性判别分析算法(regularizedlineardiscriminantanalysis,RLDA)[18]通过给类内散度矩阵

加一个小的扰动,使其非奇异,从而解决小样本问题。但是,当数据维度很高时,RLDA算法需要求解一个

d×d 维(d 为输入样本的特征维数)的散度矩阵,计算和存储代价大,而使用PCA等降维算法对数据进行预

处理时,可能会丢失一些有利于RLDA的判别信息,从而影响算法的性能。因此,使用核函数替代上述的方

法,提出了基于卡方核的正则化线性判别分析行人再识别算法(kernelregularizedlineardiscriminant
analysis,KRLDA)。引入核函数的主要目的是提高分类效果,由于现实中的行人样本数据之间关系可能是

线性不可分的,加核后通过相应核函数将样本映射到线性可分的高维空间,利用高维度空间样本在可分状态

下的拓扑关系获得样本之间的散度矩阵,使学习到的投影矩阵将样本投影到低维空间后,样本依然保持了高

维空间的可分性。此外,采用核函数的好处是不需要真实进行高维空间中样本的点乘运算,可用核函数计算

值代替,因此可提高计算速度。

1 正则化线性判别分析

在实际应用LDA进行行人再识时,由于样本的特征维数远远大于训练集中样本的个数,使得该方法通

常遇到小样本问题,导致类内散度矩阵奇异性,最终无法求解最优投影矩阵。为了避免可能出现的小样本问

题和类内散度矩阵奇异,近年来,相继提出了许多 LDA 改进方法,包括Friedman提出的正则化 LDA
(RLDA)、Chen[19]等提出的零空间LDA(NLDA)、Yu和Yang[20]提出的直接LDA(DLDA)等。使用RLDA
方法通过给类内散度矩阵加入一个小的扰动使其非奇异,克服了LDA的小样本问题,并提高了识别率。

设X={xj
i|i=1,…,c;j=1,…,Ni}∈Rd×N 为训练样本集,d 为样本的维数,c是样本的类别数,Xj

i 表

示第i类样本中的第j个样本,Ni 表示第i类样本的个数,且满足N=N1+N2+…+Nc。则样本的类内散

度矩阵Sw 以及类间散度矩阵Sb 分别定义如下

Sw =
1
N

c

i=1

Ni

j=1

(xj
i -mi)(xj

i -mi)T, (1)
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Sb =
1
N

c

i=1
Ni(mi-m)(mi-m)T, (2)

其中

m=
1
N

c

i=1

Ni

j=1
xj

i, (3)

mi=
1
Ni

Ni

j=1
xj

i, (4)

  m 表示所有样本的均值,mi 表示第i类样本的均值。

LDA的目标是要寻找一组最佳鉴别矢量w∈Rd×d',使样本投影到d'维子空间中,欲使投影后的样本在

新的子空间内有最大的类间距离和最小的类内距离,可将目标函数定义为

w=argmax
w

wTSbw
wTSww

。 (5)

  式(5)可通过如下广义特征值问题求解

Sbw=λSww。 (6)

  若类内散度矩阵Sw 可逆,则式(6)可写为S-1
w Sbw=λw,那么w 的最优解由S-1

w Sb 的前d'个最大非零广

义特征值所对应的特征向量组成(d'≤c-1)。但是,使用LDA可能会遇到小样本问题,即样本的维数大于

训练样本的总数,导致类内散度矩阵Sw 奇异。
为了解决Sw 奇异性的问题,文献[18]采用正则化方法,将一个单位阵的倍数与之相加,用2者之和代替

原来的Sw,即

Sw =Sw +μI, (7)
其中:I为单位矩阵,μ 可为任意一个较小的正实数,实验中μ 设置为0.01。

2 核正则化线性判别分析

核正则化线性判别分析的思想是通过一个非线性映射φ:x→φ(x)将样本从原始特征空间映射到高维

特征空间 H 中,然后在 H 中构造描述数据之间邻近关系的散度矩阵,再利用正则化线性判别分析获得高维

到低维空间的投影矩阵,使得数据在低维空间中仍能够保持高维空间的可分性。原始样本集X 映射到高维

特征空间H 中可表示为φ(X)={φ(xj
i)|i=1,…,c;j=1,…,Ni},其中,φ(xj

i)∈H。假设核矩阵K=

φ(X)Tφ(X),kj
i=φ(X)Tφ(xj

i)。则在高维特征空间H 中类内散度矩阵Sφ
w 和类间散度矩阵Sφ

b 分别定义为

Sφ
w =
1
N

c

i=1

Ni

j=1

(φ(xj
i)-mφ

i)(φ(xj
i)-mφ

i)T, (8)

Sφ
b =
1
N

c

i=1

(mφ
i -mφ)(mφ

i -mφ)T, (9)

其中,mφ
i 为H 中第i类样本的均值,mφ 为H 中所有样本的均值。

在特征空间 H 中,核线性判别分析的目标函数可定义为

w=argmax
w    

wTSφ
bw

wTSφ
ww
。 (10)

  根据再生核理论[21],任意w∈H 都可以表示成H 中训练样本的线性组合,即存在α=(α1,α2,…,αN)T

∈RN,使得

w=
N

i=1
αiφ(xi)=φ(X)α, (11)

  对于任意测试样本xt,将其投影到w 上可以得到

zt=wTφ(xt)=αTφ(X)Tφ(xt)=
αT[φ(x1)Tφ(xt)…φ(xN)Tφ(xt)]T=
αT[k(x1,xt),k(x2,xt),…,k(xN,xt)]T, (12)

  根据式(10)、式(11)和式(12)可得
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α=argmax
α

αTKbα
αTKwα

, (13)

  其中,核类间散度矩阵Kb 和核类内散度矩阵Kw 均为N×N 的对称矩阵,分别为

Kw =
1
N

c

i=1

Ni

j=1

(ki
i -mi)(ki

i -mi)T, (14)

Kb =
1
N

c

i=1
Ni(mi-m)(mi-m)T, (15)

其中

mi=
1
Ni

Ni

j=1
kj

i, (16)

m=
1
N

c

i=1

Ni

j=1
kj

i。 (17)

  最后,α 的最优解可由K-1
w Kb 的前c-1个最大特征值对应的特征向量得到。但是Kw 可能是奇异的,因

此利用正则化技术给Kw 加一个单位阵的倍数,即Kw=Kw+μI来解决奇异性问题,μ 为常数,I为单位阵。
在基于KRLDA的行人再识别算法中,核函数的选择至关重要,选择不同的核函数将会对算法的性能产

生很大的影响。一般常用的核函数如线性核、RBF核、多项式核等大多都基于欧氏距离来描述样本的不同,
欧式距离只考虑各个特征量的绝对距离,往往忽视各特征量的相对距离。而卡方距离能够更有效地反映出

各样本特征的相对距离变化,根据每个特征量对分类结果贡献的不同,给出卡方距离下的样本向量权重[22]。
基于以上优点,笔者使用卡方核函数,提出了基于卡方核的正则化判别分析行人再识别算法。为了证明提出

的卡方核效果好,选用线性核与其作了对比实验,使用的核函数具体其形式分别如下

1)线性核(linearkernel)

k(x,y)=xTy。

  2)卡方核(chi2kernel)

k(x,y)=2
xTy
x+y

。

  3)径向基 卡方核(RBF-chi2kernel)

k(x,y)=exp-
(x-y)2
(x+y)σ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 。

  其中,σ为RBF核函数的参数。

3 实验及结果分析

为了验证算法的有效性,选择在公共数据集VIPeR[23]、iLIDS[24]、CAVIAR[25]、3DPeS[26]上评测所提算

法的效果。
实验中的特征提取及其他算法的参数设置参考文献[27]。实验随机选取p 对行人图像作为训练集,余

下的作为测试集,然后把以上产生训练集和测试集的过程重复10次,最后将10次实验结果的平均值作为最

终实验结果。实验选择的核函数分别为linear、χ2 和RBF-χ2。
实验中,为了与已有算法公正比较,采用CMC(cumulativematchcharacteristic)曲线评价算法性能。

CMC曲线描述的是在行人图像集中搜索待查询的行人,前r个搜索结果中找到待查询人的比率。第1匹配

率Rank1很重要,因为它表示完全正确的识别结果。当r取值较小时,前r个匹配率也较有现实意义。

3.1 VIPeR数据集

VIPeR数据集包含632位行人的1264张图像,每位行人有2张从不同摄像机拍摄的图像,每个图像尺

寸都是128×48,在该数据集中同一个人的外观由于姿态、视角、光照和背景变化有很大差异。如图1所示每

一列中的行人图像为同一个人。实验中随机选取316对行人图像作为训练集,余下的316对行人图像作为

测试集。
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图1 每列为来自2个摄像头下的同一个行人

Fig.1 Theimagesfromeachcolumnarecapturedfromdifferent

camerasandbelongtothesameperson

表1列出了该算法核映射前后的实验结果对比。从表1可知,加入卡方核函数后,算法的识别率得到显

著提升,尤其是基于RBF-χ2 核函数算法的Rank1识别率比原始算法高出近10%。但是,其加入线性核函

数后的算法识别率却比原始算法低,因为线性核函数是基于欧式距离来描述样本的不同,考虑的是各特征向

量的绝对距离,而卡方核函数能够反映出各特征向量相对距离变化,根据每个特征量对分类结果贡献的不

同,给出卡方距离下的样本向量权重,可有效提高算法的识别率。

表1 核映射前后在VIPeR数据集上的实验结果

Table1 PerformancecomparisonbetweenbeforeandafterthekernelmapontheVIPeRdataset /%

kernel Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

RLDA 14.3 38.7 55.3 72.9

linear 10.4 28.9 42.7 65.4

χ2 19.0 49.9 67.1 85.4

RBF-χ2 23.9 59.4 75.7 91.6

为了验证 所 提 算 法 的 有 效 性,将 算 法 与 当 前 主 流 的 距 离 度 量 学 习 算 法 作 对 比 实 验,算 法 包 括

SVMML[28]、KISSME[29]、LFDA(localfisherdiscriminantanalysis)[29]、MFA(marginalfisheranalysis)[31]、

KLFDA[27]。表2列出了在VIPeR数据集上不同度量学习算法的实验对比结果,图2给出了在VIPeR数据

集上不同算法的CMC曲线。

表2 不同度量学习算法在VIPeR数据集上实验结果

Table2 ExperimentalresultsofdifferentalgorithmsontheVIPeRdataset /%

Methods Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

SVMML 27.1 60.6 75.1 87.6

KISSME 22.5 51.4 67.2 81.1

LFDA 20.4 45.6 61.3 76.7

RLDA 14.3 38.7 55.3 72.9

MFA 27.5 61.7 77.3 89.4

KLFDA 27.4 61.6 77.4 89.7

KRLDA 23.9 59.4 75.7 91.6
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从表2可知,RLDA和KRLDA算法的识别率比 MFA和KLFDA算法的要低,原因在于LDA在求解

最佳投影矩阵时,很大程度会受到训练样本数量的影响。在VIPeR数据集上,由于每个行人的训练样本个

数非常少,导致建立的散度矩阵不能很好地反映样本类内和类间变化,从而在很大程度上影响了算法性能,
而 MFA和KLFDA算法则保留了样本间的局部拓扑结构,通过构建样本间的局部邻近关系来获得最优投影

矩阵,使样本在投影空间内具有更好的可分性,因此,其识别率要比本文算法的高。以下图表中的KLFDA、

MFA和KRLDA算法的实验结果都是基于RBF-χ2 核函数的。

图2 在VIPeR数据集上不同算法的CMC曲线

Fig.2 CMCcurvesfordifferentalgorithmsontheVIPeRdataset

3.2 iLIDS数据集

iLIDS数据集包含119个行人的476张图像,每个行人拥有2到8张图像,由于该数据集是在机场收集,
图像有严重的遮挡和光照变化问题,而且数据集中图像的尺寸也不一样,实验中把图像尺寸统一设置为128×
48像素。实验中随机选择59对行人图像作为训练集,60对行人图像作为测试集。

表3给出了算法核映射前后的实验结果对比,从表3可知,在iLIDS数据集上经过核映射后基于χ2 和

RBF-χ2 核函数的算法识别率整体上都得到明显提升,Rank1和Rank5最高提升了约5%和6%。

表3 在iLIDS数据集上核映射前后实验结果

Table3 PerformancecomparisonbetweenbeforeandafterthekernelmapontheiLIDSdataset /%

kernel Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

RLDA 32.7 59.7 72.9 86.9

linear 32.5 58.2 71.0 84.6

χ2 36.8 64.3 77.4 89.2

RBF-χ2 37.5 65.6 78.8 90.7

表4给出了不同算法在iLIDS数据集上的实验对比结果,表中列出的KRLDA、MFA和KLFDA算法的

实验结果都是基于RBF-χ2 核函数。从表4可知,所提的KRLDA算法的识别率更高,其Rank1比之前最

好的算法提高了约2%。
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表4 不同算法在iLIDS数据集上的实验结果

Table4 ExperimentalresultsofdifferentalgorithmsontheiLIDSdataset /%

Methods Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

SVMML 21.1 49.2 65.4 83.2

KISSME 26.8 52.3 66.3 80.9

LFDA 32.1 59.2 72.5 86.7

RLDA 32.7 59.7 72.9 86.9

MFA 30.4 56.3 70.3 85.2

KLFDA 35.4 62.7 77.0 89.7

KRLDA 37.5 65.6 78.8 90.7

图3给出了在iLIDS数据集上不同算法的CMC曲线图,如图所示,基于RBF-χ2 核函数的KRLDA算

法的整体效果要优于其他的算法。

图3 在iLIDS数据集上不同算法的CMC曲线

Fig.3 CMCcurvesfordifferentalgorithmsontheiLIDSdataset

3.3 CAVIAR数据集

CAVIAR数据集由1220张行人图像组成,包含72个行人,每个行人拥有10~20张图像。数据集中图

像的尺寸不一致,实验时统一设置为128×48像素。实验中选择36对行人图像作为训练集,余下的36对行

人图像作为测试集。
表5给出了算法核映射前后的实验结果对比,基于RBF-χ2 核函数的算法识别率比原始算法和基于线

性核的算法高出约5%。表6所示是在CAVIAR数据集上研究算法与其他算法的实验效果对比。图4是在

CAVIAR数据集上不同算法的CMC曲线图,如图所示,KRLDA算法优于其他的算法,表6和图4中的

KLFDA、MFA和KRLDA算法的实验结果都是基于RBF-χ2 核函数的。
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表5 在CAVIAR数据集上核映射前后的实验结果

Table5 PerformancecomparisonbetweenbeforeandafterthekernelmapontheCAVIARdataset /%

kernel Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

RLDA 35.0 64.5 80.1 94.0

linear 35.5 64.4 79.6 93.8

χ2 36.4 66.9 82.3 95.1

RBF-χ2 39.7 71.2 85.7 96.5

表6 不同算法在CAVIAR数据集上的实验结果

Table6 ExperimentalresultsofdifferentalgorithmsontheCAVIARdataset /%

Methods Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

SVMML 28.4 64.3 81.9 95.4

KISSME 32.9 64.9 81.1 94.7

LFDA 33.9 59.4 74.6 90.6

RLDA 35.0 64.5 80.1 94.0

MFA 38.3 68.5 83.8 95.8

KLFDA 37.8 66.6 81.4 94.7

KRLDA 39.7 71.2 85.7 96.5

图4 在CAVIAR数据集上不同算法的CMC曲线

Fig.4 CMCcurvesfordifferentalgorithmsontheCAVIARdataset

3.4 3DPeS数据集

3DPeS数据集是由8个非重叠的户外摄像头采集,包含192个行人的1011张图像,每个行人有2~6张

不等的图像。数据集中的图像尺寸不一致,实验中统一把图像尺寸设置为128×48像素。实验中随机选择

97对行人图像作为训练集,余下的作为测试集。
表7给出了算法核映射前后的实验结果对比,可以看出经过核映射后基于χ2 和RBF-χ2 核函数的算
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法识别率提升明显,其Rank1结果最高提升了约8%。

表7 在3DPeS数据集上核映射前后的实验结果

Table7 Performancecomparisonbetweenbeforeandafterthekernelmaponthe3DPeSdataset /%

kernel Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

RLDA 39.8 61.6 71.5 81.2

linear 37.8 58.9 68.6 78.6

χ2 46.3 69.5 78.8 87.5

RBF-χ2 47.0 71.3 80.9 89.7

算法在3DPeS数据集上与其他算法的实验效果对比如下表8,该算法在3DPeS数据集上的整体性能优

于SVMML、KISSME、LFDA、RLDA和 MFA算法,比KLFDA算法效果优但差距不明显。

表8 不同算法在3DPeS数据集上的实验对比结果

Table8 Experimentalresultsofdifferentalgorithmsonthe3DPeSdataset /%

Methods Rank1 Rank5 Rank10 Rank20

SVMML 27.5 57.0 71.0 83.6

KISSME 33.0 56.6 67.8 80.0

LFDA 38.0 60.8 71.1 81.1

RLDA 39.8 61.6 71.5 81.2

MFA 40.1 63.0 73.4 83.6

KLFDA 45.7 70.5 80.5 89.4

KRLDA 47.0 71.3 80.9 89.7

图5表示在3DPeS数据集上不同算法的CMC曲线图,如图所示,KRLDA算法明显优于其他的算法,
但与KLFDA算法效果接近。

图5 在3DPeS数据集上不同算法的CMC曲线

Fig.5 CMCcurvesfordifferentalgorithmsonthe3DPeSdataset
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4 结 论

在RLDA算法 上 加 入 了 卡 方 核 函 数,提 出 了 基 于 卡 方 核 的 正 则 化 线 性 判 别 行 人 再 识 别 算 法

(KRLDA)。该算法利用核函数将样本从线性不可分的原始特征空间映射到一个线性可分的高维特征空

间,然后在高维空间中构造描述数据之间邻近关系的散度矩阵,利用正则化线性判别分析获得高维到低

维空间的投影矩阵,使得数据在低维空间仍能够保持高维空间的可分性,从而提升行人再识别算法的识

别率。

为了评价所提算法的性能,使用3个核函数(linear、χ2、RBF-χ2)并分别在VIPeR、iLIDS、CAVIAR、

3DPeS4个公共数据集上进行实验,而且,又分别与当前主流的行人再识别算法(KISSME、LFDA、KLFDA、

SVMML、MFA)进行了比较实验。实验结果表明,卡方核函数较其他核函数识别率更高,经过卡方核映射后

的识别率得到显著提升,而使用线性核函数后的识别率比原始算法略降低,并且在iLIDS、CAVIAR和

3DPeS数据集上,基于RBF-χ2 核算法的识别率要高于其他算法。但是,在VIPeR数据集上,由于训练样

本个数非常少,采用保留样本间局部结构的算法(如KLFDA算法和 MFA算法)识别率比研究算法更高。
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