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Ⅰ. 서론

  People re-identification(People re-id)은 두 영상의 사
람이 같은 사람인지 판단하는 것이다. 일반적으로 지능
형 감시 시스템에서 두 영상은 서로 중첩되지 않은 카메
라에서 획득한 영상이다. People re-id에서는 빛의 변화, 
촬영 방향의 변화, 카메라 파라미터의 변화, 포즈의 변
화, 겹침 현상(Occlusion), 낮은 해상도 등 많은 문제를 
격고 있다. 
  최근 객체인식 분야에서는 Convolutional Neural 
Network (CNN)이 주목받고 있다. CNN의 특징 중 하나
는 입력이미지로 부터 특징 추출 방법을 스스로 학습한
다는 것이다. 전통적은 객체인식 방법에서는 hand- 
written feature extractor를 사용하지만, CNN은 스스로가 
특징을 추출한다.
  CNN은 많은 학습 데이터를 필요로 하지만 People 
re-id 데이터 셋의 학습 데이터는 그리 많지 않다. 이 논
문에서 우리는 학습시킨 CNN의 특징 추출 능력이 다른 
응용에 대해서도 효과가 있는지 실험하였다. 객체인식 
데이터로 pre-train된 CNN을 사용하여 특징벡터를 추출
하였고, 다른 학습 없이 특징벡터의 거리를 사용하여 
people re-id를 하였다. VGG 넷[1]은 Large Scale Visual 
Recognition Challenge 2014 (ILSVRC2014)의 
Classification and localization 부분에서 좋은 성능을 보
였다. 우리가 사용한 VGG-S 넷[2]은 VGG 넷의 버전 중 
하나이다.

Ⅱ. 제안하는 시스템 

  People re-id에서  우리는 ImageNet 데이터 셋으로 사
전학습된 VGG-s 넷을 사용하여 특징을 추출하였다. 이 
과정에서 어떠한 학습도 하지 않았다. VGG-s 넷은 순순
하게 특징 추출기로 동작하였다. VGG-s 넷은 객체분류
를 목적으로 설계되었다. 반면 우리의 응용은 People 
re-id로 객체분류와 다른 분야이다. VGG-s에서 각 클래
스의 확률을 만드는 마지막 Softmax 단을 제외하고 7번
째 Fully Connected층(FC7)의 출력, 6번째 Fully 
Connected층(FC6)의 출력, 5번째 Pooling층(POOL5)의 
출력을 각각의 특징벡터로 사용하여 비교하였다. 두 이
미지의 유사성 측정으로는 추출된 특징벡터간의 
Euclidean distance를 사용하였다.
  VGG-s 넷의 입력 이미지 사이즈 224*224*3와 VIPeR 
데이터 셋의 이미지 사이즈 128*48*3를 서로 맞춰줘야 
한다. 우리는 다음 방법으로 이미지 사이즈를 맞췄다. 테
스트 이미지를 중첩되게 세로로 3개의 48*48*3 이미지로 
나눈 후 Spline Interpolation으로 확대시킨 것이다. 이것
은 그림1에서 볼 수 있다.

Ⅲ. 실험 및 결과

  테스트 프로그램은 Theano 라이브러리와 Lasagne 라
이브러리를 사용하여 파이썬으로 작성되었다. pre-train
된 VGG_S 모델은 이곳[3]에서 다운받았다.
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 요약

최근 객체인식 분야에서는 Convolutional Neural Network (CNN)이 주목받고 있다. CNN의 특징 중 하나는 입력이미지로 부터 

특징 추출 방법을 스스로 학습한다는 것이다. 전통적은 객체인식 방법에서는 hand-written feature extractor를 사용하지만, CNN

은 스스로가 특징을 추출한다. 하지만 CNN은 많은 학습데이터와 학습 시간을 필요로 한다. 우리는 객체인식 데이터로 사전학습

된 CNN을 사용하여 특징을 추출하였고, 이 특징으로 People re-identification을 수행하였다. 이 과정에서 어떠한 학습도 하지 않

았지만 CNN은 다른 영상처리 응용에 대해서도 비교적 좋은 성능을 보여주었다.
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▶▶ 그림 1. 제안하는 시스템 구성 

 

  VGG-s 넷을 사전학습한 데이터 셋은 ImageNet이다. 
이것은 객체분류를 위한 데이터 셋으로 1,000개의 클래
스와 456,567개의 이미지로 구성된다. People re-id를 위
한 데이터 셋으로는 VIPeR 데이터 셋[4]을 사용하였다. 
VIPeR 데이터 셋은 632쌍의 이미지로 구성되었으며, 각 
이미지의 사이즈는 128*48*3이다. 
  People re-id의 성능 측정을 위해서 Expected Rank, 
AUC를 사용하였다.  Expected Rank는 매칭된다고 판단
한 사람의 등수에 대한 기대값이며, 작을수록 좋다. AUC
는 Rank k를 그래프로 그렸을 때 그래프 아랫 부분의 넗
이이며, 0과 1사이의 값이다. 이것은 1에 가까울 수록 좋
다. Rank k는 매칭된다고 판단한 사람이 등수 k안에 들
어갈 확률을 뜻하며 클수록 좋다.  랜덤한 선택을 했을 
때 Rank 1은 1/number of data, Expected Rank는 
number of data/2, AUC는 0.5이다. 
  성능 비교를 위하여 SDALF[5], ELF[6]과 비교하였다. 
이것들은 최신의 연구는 아니다. 하지만 우리의 실험은 
학습을 하지 않았기 때문에 좋은 비교가 될 것이라고 생
각한다. 다만 성능 평가 메서드는 테스트 집합의 개수에 
영향을 받기 때문에 다른 비교 방법과 같이 316개의 데
이터로 FC7에 대해서만 실험하였다. 표1은 실험 결과를 
나타낸다. ER은 Expected Rank를 의미한다. 
  우리는 학습을 하지 않고, 다른 응용으로 사전학습한 
네트워크를 사용했지만, 그럼에도 ELF와 비슷한 성능을 
보여줬다. 이것은 CNN이 다른 응용을 목적으로 학습하
여도 영상에서 충분히 좋은 특징을 추출하는 것을 생각
된다. POOL5, FC6, FC7에서의 특징 추출 실험에서는 네
트워크가 깊을수록 좋은 특징을 추출하는 모습을 확인하
였다. 

Ⅳ. 결론

  최근 객체인식 분야에서는 CNN이 주목받고 있다. 
CNN의 특징 중 하나는 입력이미지로 부터 특징 추출 방
법을 스스로 학습한다는 것이다. 전통적은 객체인식 방
법에서는 hand-written feature extractor를 사용하지만, 
CNN은 스스로가 특징을 추출한다. 우리는 객체분류를 

위한 ImageNet 데이터 셋으로 사전학습된 VGG-s 넷을 
사용하여 특징을 추출하였다. 이 과정에서 어떠한 학습
도 하지 않았다. 반면 우리의 응용은 people re-id로 서
로 다른 분야이다. 
 우리는 학습을 하지 않고, 다른 응용으로 사전학습 네
트워크를 사용했지만, 그럼에도 ELF와 비슷한 성능을 보
여줬다. 이것은 CNN이 다른 응용을 목적으로 학습하여
도 영상에서 충분히 좋은 특징을 뽑아낸다는 것을 의미
한다고 생각된다. 앞으로 우리는 다른 CNN에 모델에 대
해서 이 실험을 반복하고, 학습 알고리즘을 적용해 볼 예
정이다. 
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ER AUC

SDALF 44.7 0.86
ELF 83.2 0.74

Ours FC7 (with half data) 79.9 0.75
Ours POOL5 264.5 0.59

Ours FC6 163.1 0.74
Ours FC7 147.7 0.77

표 1. 실험 결과 




