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摘  要：监控场景中特定人物的检索是安防领域重要且迫切的需求。近年来，图像检索领域的方法主要基于图像内容，

但是由于该类方法需要待检索图像作为输入，无法满足监控安防的实际需求。因此本文提出一种基于图像描述的人物检

索方法，并提供一个标注了人物描述的监控数据集 SPCD。在此数据集上验证本文方法，性别预测的准确率达到 86.5%，

服饰颜色匹配的准确率达到 93.5%，行为分类的准确率达到 65.5%，本文为监控场景中的人物检索提供了一种新的有效

方式。 
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Abstract：Retrieving specific person in the surveillance scene is an important and urgent demand on the security field. In 

recent years, the method of image retrieval is mainly based on image content, but this method can’t meet the actual needs 

of surveillance and security because that requires the image to be retrieved as input. In this paper, we propose a method of 

person retrieval based on image captioning and present a new surveillance dataset SPCD which contains person caption 

labels. We verify this method in new dataset, the accuracy of gender, dress color and action respectively reaches 86.5%, 

93.5% and 65.5%. This paper provides an effective way for retrieving person in the surveillance scene. 
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0  引  言1 

随着人们对安防系统的需求不断提高，监控摄像头在社

会各种场所被大规模应用。其中查找走失人群，侦查嫌疑目

标，预防偷窃斗殴等有碍社会公共秩序行为的发生是几类主

要的需求，然而当前多数单位，检索特定人物依靠人工完成，

投入大，耗时长，信息水平低下。因此，智能化监控（如图

1 所示）具有重要的现实意义。 

人物检索的研究方向主要是基于人物图像内容，这种方

法的前提是获得与被检索图像特征相同或相近的图像作为

输入，但走失人群、危险人群的监控图像往往难以获得，在

实际应用中通常只能依靠文字来检索目标人物。另一方面，

当前判别人物性别、行为和服饰等属性的方法相对独立，缺

少有效的方法同时获得人物的多种属性特征。现有方法并不
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能满足监控的实际需求。 

图 1 智能化监控的示例 

本文提出了一种监控场景中基于图像描述的人物检索

方法，实现检索监控视频中每帧图像的特定人物对象。图像

描述问题是用一句话来描述图像的内容，完成了图像到文本

的模态转换。而图像检索是用文本检索图像，两者属于互为

逆向的问题，因此可以利用图像描述领域的技术自动生成人

物图像的文字属性标签，通过关键字检索监控场景中的人

物，将极大提高效率。 

本文的主要贡献点有： 

1、引入图像描述领域中的编码-解码框架到图像检索

中，解决了图像标签需人工标注的难题。 

2、生成监控场景中各人物的多属性标签，标签类别包
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括性别、服饰颜色和行为，有助于提高检索目标人物的速度。 

 3、提出一个包含 1864 张，带有人物描述标注的监控

图像数据集，用于监控场景中的人物检索。并在该数据集上

验证了本文方法，其中性别预测的准确率达到 86.5%，服饰

颜色粗匹配的准确率达到 93.5%。 

2  相关工作 

图像检索的相关研究可以分为三个阶段，初期主要是基

于文本的图像检索方法，利用数据库存储图像，对每幅图像

添加人工标注，但该方法数据量大，代价过高；之后是基于

内容的图像检索方法[1-5]，主要思想是比较图像特征间的相

似性，初期主要提取图像的颜色、纹理和形状等低级特征，

不包含语义信息，因此准确率不高。现阶段该问题的研究主

要致力于减小低级视觉特征和高级语义特征间的空白区间

[6,7]，然而这类方法受限于要先获得待检索的人物图像，所

以并不可行。 

图像描述主要有直接生成法和视觉空间检索法。直接生

成法运用语义信息完成图像到描述映射 [8]，这种方法严重依

赖于对视觉内容评估的正确性和语句描述视觉内容的准确

性。而视觉空间检索法是将图像描述问题等价为检索相似图

像的问题[9]，这种方法总能产生符合语法规则的描述，但主

要问题在于需要大规模的包含人工标注描述的图像数据集。 

随着编码-解码框架在机器翻译领域的成功应用，该框

架逐渐成为图像描述的主流方法，Google 在 2015 年提出的

Show and Tell 模型将编码阶段的递归神经网络（Recurrent 

neural network, RNN）换成卷积神经网络（Convolutional 

neural network, CNN），提取图像视觉特征，在解码阶段将

RNN 改为性能更好的长短期记忆网络（Long Short-Term 

Memory, LSTM）[10]。Kelvin Xu 等人在上述框架中加入注意

力机制，每次生成的单词过程运用不同的视觉特征[11]。后来

武齐等人提取图像的高层语义作为解码器的输入，并将高层

语义理解为一个多标签分类问题[12]。Mind's eye 模型改动了

解码器的结构，不仅能将图像特征翻译为文字，还能反过来

从文字得到图像特征[13]。 

 综上所述，图像描述的现有研究成功实现了图像到文

本的转换，且准确性接近人类的描述语句，因此我们引用图

像描述的方法，实现自动生成人物图像的属性标签，提高检

索效率。 

3  方法 

本文的主要方法是在视频流中，按特定间隔抓取图像，

然后检测并裁减出其中的人物区域，接着将得到的人物图像

依次输入到编码（Inception）+解码（LSTM）结构中，生成

图像的文字描述，进一步提取文字描述中的多属性标签，由

此获得人物图像文本级别的属性，也就是生成了人物图像和

属性的映射关系，最终将所有的图文配对信息存入到统一的

数据库中，即可用文字检索监控场景的特定人物。框架如图

2 所示。 

其中，特定间隔抓取图像目的在于保证视频内容完整性

的前提下剔除冗余图像，间隔的长度由监控场景的性质决

定，检测并裁减人物区域图像是由于多数监控图像的人数不

定（可能包含 0 个、1 个或者多个人物），且噪声较多（周

围环境复杂且多变），我们使用的检测算法是 Faster 

RCNN[14]+ Resnet101[15]模型，该模型是目标检测领域通用

的模型，检测速度较快且准确性较高。 

下面将重点介绍框架的其余两部分内容，3.1 介绍编码-

解码结构用于生成图像描述，3.2 介绍多属性标签的设计。 

3.1 图像描述 

文字描述是已抽象出信息的结构化数据，比图像更有利

于人类统计的方式，在图像检索中具有重要意义，从图像到

描述的转换是人物检索的核心内容。 



 当前标注中含有图像描述标签的数据集有 MSCOCO[17]

和 Flickr30k 等，但所有数据集中的描述都是针对整幅图像

的，极少包含图像中特定人物的详细属性信息，不满足局部

人物检索的实际需求。 

因此，在 show and tell 模型[10]的基础上，我们改进生成

描述的句式，以配合后续提取属性关键字的步骤。具体结构

如图 2（c）所示，编码器模块中，选择 Inception 网络[16]提

取图像语义特征，Inception 子网络的并联结构可以有效保持

图像的语义信息；解码器模块中，由图像语义特征和每一时

刻之前生成的单词序列输入解码器，依次产生该时刻的新单

词，如公式所示： 

 

   (1) 

 

其中 I表示图像语义特征， 长 度

为 n 的描述语句, 
t

S  表示 t 时刻新生成的单词。通过在时

间域上的迭代，最终生成图像的完整文字描述。解码器采用

LSTM结构，较之前的递归网络，具备遗忘保存机制的LSTM

拥有了学习能力，使生成的描述语法正确且贴近图像内容。 

在训练阶段，我们采用如下公式 

 

 (2) 

 

来最大化正确描述图像的概率，θ表示模型中的所有变量参

数。 

3.2 多属性标签 

在检索过程中，属性标签是人物图像的唯一索引，正确

标签会有效缩小人物的搜索范围、加快检索速度。为了确定

正确的属性标签，我们以调查问卷的方式展开调研，共收集

到 50 份问卷，根据问卷结果选取了三类关键字信息，分别

是性别、服饰颜色和行为，部分人物示例如图 3。 

图 3 监控场景的人物示例 

性别是区别行人基本的属性，检索中加入性别属性可以

筛掉不符要求的人物。同时在监控场景中，通常得到的是人

物的整体轮廓，而非面部特写信息，同时由于摄像头的分辨

率差异较大，所以行人的服饰颜色在检索中占主要作用，正

确的服饰颜色信息将精准聚焦在视频的个别人物上。另一方

面，预判危险行为是重要的安防目标，因此我们也将行为加

入到行人的关键字当中。 

 目前，这三种类型的图像属性有很多识别方法。但联

合识别所有属性的研究非常少，我们设计了多属性标签的统

一识别框架。图像描述阶段，得到保留图像语义信息且包含

属性关键字的文字描述，从描述中查询即可得到属性关键

字。 

4  实验 

下面首先介绍数据集，然后介绍本文方法在该数据集上

的实验情况。 

4.1 数据集 

为了实现文字检索图像的目标，数据集中必须带有图像

的描述信息，且描述信息对应人物区域，当前还没有满足上

述要求的图像数据集，我们标定了一个新的数据集

（Surveillance Person Caption Dataset, SPCD）。 

 SPCD 主要用于监控场景，来源于北航某些监控相机

（50%）、国外街景（25%）和 MSCOCO（25%）数据集[17]

等。筛选掉不包含人物或者人物区域较小的图像，最终数据

集图像总量为 1010 张，每张图像中都包含 1 名或多名人物，

数据集的人物总数达 1864 人。 

 数据集中的所有人物都含有文字描述标签，每条描述

标签中包含人物的性别、服饰颜色和行为三种属性信息，每

种属性的类别如下： 

表 1  数据集中各属性的类别划分 

属  性 类  别 

性  别 男/女 

服装颜色 黑/白/红/绿/蓝/黄/粉/紫/灰/棕 

行  为 站/坐/走/弯腰/蹲/打电话 

实验部分，随机选择 200 张人物图像作为测试集，其余

1664 张作为训练集。 

4.2 实验细节 

我们的实验平台为 Ubuntu16.04，显卡为 NVIDIA 

TITAN X(Pascal)，CPU 为 24 核 Intel Xeon E5-2643@ 

3.4GHz，内存为 128G。 

 关于抓取视频帧的时间间隔，我们实验得到室内场景

间隔 30 秒，室外场景间隔 10 秒。 

 编码-解码模型的在 Show and tell 模型 200 万次迭代的

基础上进行训练。训练阶段，词表共有 12000 个单词，批处

理的尺寸为 64，阻止率为 0.7，共计迭代 8 万次，优化策略

选择随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）。模

型推理阶段，对每幅测试图像生成 5 句描述用于查询关键

字。 

4.3 其他方法的比较 

我们对比了基于文本的方法和方向梯度直方图

（Histogram of Oriented Gradient, HOG）—颜色直方图
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（Color Histogram，CH）的方法，其中基于文本的方法以人

工标记为主，我们的方法则可以自动生成图像的多属性标签

用于检索，较传统方法优势明显。而 HOG-CH 的方法无法

解决监控场景难以获得待检索人物图像的情况。另一方面，

HOG-CH 特征经过主成分分析（ Principal components 

analysis，PCA）处理之后，特征点对应的图像的行为分布

情况如图 4 所示，可以看出 6 种行为不能直接根据上述特征

分类，同时颜色属性的判别属于多分类任务（每个人可以有

多个颜色属性值），更增加了分类的难度，由此看出基于图

像内容的方法无法适应多属性标签的分类任务。 

图 4 SPCD 测试集的行为属性分布 

我们的方法在 SPCD 测试集上的表现如图 5 所示，横轴

表示训练的迭代次数（单位：万次），纵轴为属性识别的准

确率。 

图 5 属性识别准确率与迭代次数的关系 

计算过程中，单人的性别判定准则如下：  

 

(3) 

 

其中
i

sex  表示第 i 个人的真实性别， ( )
i

Num sex  表

示 5 句描述中真实性别关键字出现的次数，如果超过一半，

则认为第 i 个人的性别判断正确。性别判别的整体准确率

sex
P  的计算方法如下：  

 

(4) 

n 表示测试集的总数人，行为的判定方法与性别类似。 

需要强调的是，每个人物的颜色属性可能有多种，因此

颜色判定准则分粗匹配和精匹配两种。计算方式分别如下： 

 

(4) 

 

 

(5) 

 

其中，
_i color

P  为第 i 个人预测的颜色集合，
_i color

T  为

第 i 个人真实的颜色集合。 

 我们的方法最终在小规模数据集上取得了超越其他方

法的结果，性别预测准确率达到 86.5%，服饰颜色的粗匹配

和精匹配的准确率分别达到 93.5%和 55%，行为分类的准确

率达到 65.5%，之后的实验将会进一步分析原因。 

4.4 其他方法的比较 

4.4.1 目标检测 

我们随机选取 100 幅监控图像并计算出总人数，针对五

种当前主流的网络模型，分别测试了人物类别的检测准确率

和单幅图像的平均检测时间，结果如表 2 所示。 

表 1  目标检测模型的时间和准确率测试 

模  型 时间(s) 准确率 

ssd_mobilenet_v1[18] 0.127 0.72 

ssd_inception_v2[18,16] 0.1317 0.81 

rfcn_resnet101[19,15] 0.284 0.86 

faster_rcnn_resnet101[14,15] 0.3212 0.87 

faster_rcnn_inception_resnet_v2[14,20] 1.1564 0.93 

由表可以看出，检测准确率和检测时间大致成反比，权

衡时间成本和准确率后，我们选用 faster_rcnn_resnet101 模

型。 

4.4.2 图像描述 

图 6 图像描述模型实验图 

图 6 左表示模型损失（loss）随迭代次数的增加而不断

下降，迭代 8 万次后趋于收敛；图 6 右表示描述语句每次迭

代的最大长度，由图可知，句子最大长度在 17.3 附近小幅

波动，这对训练的稳定有重要作用。 

4.4.3 结果展示与分析 
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图 7 属性关键词检索的结果展示 

图 7 展示了给定属性关键字进行检索时，数据库返回的

结果。从图中可以看出返回结果在保证正确性的前提下，人

物的丰富性也有较好表现，直接说明了我们方法的有效性。 

图 8 属性识别失败的样例 

如图 8 所示，在 SPCD 测试集中一些识别失败的情况，

其中性别判断失败的主要原因是人脸及发型等性别的关键

信息的缺失。颜色匹配失败的原因则是周围场景复杂和图案

花纹丰富，数据集中的颜色类别有限。因为行为属性较另外

两类属性的识别准确率较低，所以着重分析了这方面的原

因，图 8 第二行从左至右，人物与场景相似度高、图像模糊、

行为类别模糊，与动作类别高度相关的物体（如：手机）清

晰度不够都会造成行为判别失败。 

综合上述分析，想要提高人物检索的准确率，需要采集

标记图像数量更多，分辨率更高的数据集，同时在标记时提

供丰富的关键字信息。 

5  总结 

本文采用图像描述的编码-解码框架，自动生成针对监

控场景中人物的文字描述，并从中提取属性关键字，提高了

在图像检索问题中人物检索的效率。同时，本文标记了新的

数据集 SPCD，并在此数据集上验证了上述方法的有效性，

其中性别预测的准确率达到 86.5%，服饰颜色的粗匹配准确

率达到 93.5%，目前实验结果受数据集规模和图像质量的影

响，我们下一步工作将围绕优化模型和扩充数据集展开。 
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