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摘   要：为了提高行人重识别距离度量MLAPG算法的鲁棒性，该文提出基于等距度量学习策略的行人重识别

Equid-MLAPG算法。 MLAPG算法中正负样本对在映射空间的分布不均衡导致间距超参数受负样本对距离影响

更大，因此该文设计的Equid-MLAPG算法要求正样本对映射成为变换空间中的一个点，即正样本对在变换空间

中距离为零，使算法收敛时正负样本对距离分布不存在交叉部分。实验表明Equid-MLAPG算法能在常用的行人

重识别数据集上取得良好的实验效果，具有更好的识别率和广泛的适用性。
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Abstract: In order to improve the robustness of MLAPG algorithm, a person re-identification algorithm, called

Equid-MLAPG algorithm is proposed, which is based on the equidistance measurement learning strategy. Due

to the imbalanced distribution of positive and negative sample pairs in the mapping space, sample spacing

hyper-parameter of MLAPG algorithm is more affected by the distance of negative sample pairs. Therefore,

Equid-MLAPG algorithm tends to map the positive sample pair to be a point in the transform space. That is,

the distance of a positive sample pair in the transform space is mapped to be zero, resulting in no intersection

in the distribution of positive and negative sample pairs in the transform space when algorithm convergences.

Experiments show that the Equid-MLAPG algorithm can achieve better experimental results on commonly

used person re-identification datasets with better recognition rate and wide applicability.
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1    引言

行人重识别问题[1]是指在多个监控摄像头数据

中对给定行人目标进行检索的任务，是监控视频数

据分析利用的一个很重要的应用，对社会公共安全

的提升具有重要的作用。行人重识别技术相比人脸

识别等计算机图像检索任务而言，受到复杂实际拍

摄环境、摄像头分辨率差异、低分辨率、拍摄视角

变化、拍摄背景变化和行人姿态变化等诸多因素的

影响，问题更具有难度和挑战性。目前阶段的行人

重识别技术距离实际落地应用仍然有较大差异，近

几年受到了越来越多学者和研究机构的关注，大量

相关的研究工作都在积极开展当中。文献[2]引入的

六边形超像素方法以最小化诸如视角变化及背景干

扰等导致的错误识别率，文献[3]则利用超图来描述

行人重识别图像之间的高阶关系，对行人重识别结

果进行重排序获得性能增益。目前行人重识别的研

究工作主要从行人特征提取和特征距离度量两个方

面进行，本文重点关注特征度量方法的研究。在特

征距离度量研究工作上，大量研究工作的核心在于

如何将原始特征映射到一个更有区分性的特征空间
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中。LDFA算法[4]将线性判别分析LDA算法的投影

后类内方差最小，类间方差最大的思想引入行人重

识别特征子空间的求解中；另外还有一类行人重识

别距离度量算法是基于求解特征样本马氏距离设计

的。LMNN算法[5]通过为锚点样本定义目标邻近样

本和入侵者样本来生成三元组样本对，构造损失函

数最小化锚点样本与目标邻近样本间距离同时最大

化入侵者样本与锚点样本的距离，最后基于损失函

数求解马氏矩阵；ITML算法[6]基于信息理论提出

一个结构性约束施加于度量矩阵上来减轻度量矩阵

的过拟合现象；LMNN-R算法[7]基于LMNN算法改

进，主要是为了进一步约束负样本，通过基于锚点

样本的近邻圈计算全局平均的近邻圈作为LMNN算
法要求的入侵者样本与锚点样本距离和目标近邻样

本与锚点样本距离差距最小值；PRDC算法[8]将概

率相对距离约束应用于距离度量矩阵求解；KISSME
算法[9,10]将样本对的相似性度量问题建模成一个似

然比检验问题，假设正负样本差异符合高斯分布，

利用统计推断方式构造距离度量函数；Liao等人[11]

引入非对称样本权重解决基于马氏距离度量学习中

正负样本不均衡问题，并通过保持PSD特性有效提

高度量矩阵的鲁棒性。从本质上分析，基于马氏矩

阵的行人重识别距离度量学习算法也是在找寻更有

利刻画特征关系的变换空间，本文会首先说明马氏

距离度量学习是一种特征空间映射算法，然后分析

行人重识别MLAPG算法[11]学习到的变换空间中正

负样本对的分布情况，指出MLAPG算法由于正负

样本对不均衡导致间距超参数受负样本对距离影响

更大，算法收敛时正负样本对在变换空间中距离分

布仍存在交叉分布的问题，降低了MLAPG算法在

测试阶段对噪声的鲁棒性。为了解决这一问题，本

文将等距度量学习策略引入MLAPG算法，提出了

Equid-MLAPG算法以提高行人检测匹配的准确度。

2    Equid-MLAPG算法

2.1  基于马氏距离的行人特征距离度量模型

f ; ; g =

f 1; 2; ¢¢¢; ng 2 Rd£n A n

= f 1; 2; ¢¢¢; mg 2 Rd£m

B m 2 Rn£m

i j

yij = 1 yij = ¡1

在行人重识别问题中，基于马氏距离的度量学

习定义为求取一个半正定矩阵 使得来自同一个

行人的图像之间的距离小于来自不同行人的图像之

间的距离，使得训练样本对之间保持同类样本关系

密切，异类样本关系疏远的关系。具体来说，给定

多摄像头图像训练集 ，图像集

表示来自摄像头 的 个样

本，图像集 表示来自摄

像头 的 个样本。 表示 与 之间两

两匹配是否来自同一行人的标签，当 和 来自同

一行人时 ，否则 ，由此得到相似集

S = f( i; j)jyij = 1g D = f( i;

j)jyij = ¡1g i 2 j 2
合 和非相似集合

。则任意样本 和 的马氏

距离表示如式(1)所示。

D2 ( i; j) =k i ¡ j k2

= ( i ¡ j)
T ( i ¡ j)

s:t: ¸ 0

9>=>; (1)

¸ 0
= H H

H =

= T

其中， 定义为马氏矩阵，且为了满足距离定义

的非负性和对称性，要求 是一个半正定对称矩

阵，即 。对马氏矩阵 进行奇异值分解可

以得到 ,  和 都是酉矩阵， 是

的共轭转置。由于马氏矩阵 是一个对称矩阵，

所以左酉矩阵会是右酉矩阵的转置，即 ，

因此马氏矩阵 可以进一步表示为 。

是一个对角矩阵，对角元素是该矩阵的奇异值。

因此，式(1)可以重写为式(2)：

D2 ( i; j) = ( i ¡ j)
T T( i ¡ j)

= ( T
i ¡ T

j)
T ( T

i ¡ T
j)

(2)

从式(1)、式(2)中可以看出马氏距离使用最优正交

矩阵 能去除特征之间的耦合，将原始特征映射到

新特征空间中。同时对角矩阵 通过对新坐标系下

新特征分配相应权值来消除量纲影响。

行人重识别问题中马氏距离矩阵 要满足的

学习目标可以是式(3)所示的成对距离限制条件

(pairwise constraints)也可以是式(4)所示的三元距

离限制条件(triplet constraints):

D2 ( i; j) < ¹1; ( i; j) 2 S

D2 ( i; k) > ¹2; ( i; k) 2 D

)
(3)

D2 ( i; k) > D2 ( i; j) +m (4)

¹1 ¹2 m其中， ,   和 都是算法预设置的“距离”参

数，对算法性能具有重要的影响。

2.2  MLAPG算法

max(0; ¢)

( i; j)

如何基于成对距离限制条件或者3元距离限制

条件设计马氏矩阵 求解算法是相关研究工作的

核心。不同于其他算法使用不可导函数 作

为损失函数形式，MLAPG算法取软间隔对数逻辑

函数作为损失函数，即样本对 的损失函数如

式(5)所示。

f ( i; j) = lg
³
1+ eyij(D2 ( i; j)¡¹)

´
(5)

¹ = ED2( ; )

¹1 ¹2 ¹1 = ¹2 = ¹

f ; ; g

其中 ，表示1个正偏置，即替换掉

式(1)—式(3)中的 和 ，且取 。则对

于图像集 来说，全局代价函数表示为
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F( ) =

nX
i=1

mX
j=1

wijf ( i; j) (6)

wij

yij = 1 wij =

1=Npos yij = ¡1 wij = 1=Nneg Npos

Nneg

是非对称样本权重，用来平衡图像集构造正负

样本对存在的样本不均衡问题，对 取

，对 取 ，其中 和

分别表示正样本对数量和负样本对数量。算法

最终的优化目标如式(7)所示。

minF( )

s:t: ¸ 0

)
(7)

¹

¹

式(1)—式(7)将式(1)—式(5)损失函数中的正样

本距离上界和负样本距离下界取为初始化马氏矩阵

(通常初始化马氏矩阵 为单位矩阵 )后所有正

负样本对马氏距离的均值，且不随训练过程中

的变化而变化。图1给出了MLAPG算法在VI-
PeR数据集上 取值和所有样本对马氏距离均值随

训练过程变化的示意图，实线是训练过程中所有样

本对马氏距离变化情况，虚线表示训练过程中使用

同一个 值。

¹

由图1可知，训练过程中所有样本对马氏距离

均值具有增大趋势，这是因为正负样本比例不均

衡，在计算均值时负样本主导均值变化趋势。通过

对 取初始固定值可以避免因为负样本对距离增大

¹

¹

¹

而导致的正样本对的距离上限随之增大，但 值受

初始样本对距离影响较大。假设正负样本对均匀散

落在空间中，则 取值偏大。从图2对数逻辑损失

函数分布可知当正样本对距离略小于 时，损失值

快速接近0，且梯度迅速减小，则算法收敛时即使

满足训练集中负样本对距离大于正样本距离，但正

样本在新的特征空间中的分布仍然相对分散，测试

时基于距离度量在噪声影响下容易受到影响。

2.3  等距度量学习策略

¹

i j

D2 ( i; j) = 0

基于2.2节对MLAPG算法中间隔参数 取值的

分析，将等距度量引入马氏度量学习算法，对于来

自同一行人的样本对 和 ，学习度量矩阵满足

，即在通过度量矩阵转化得到的特

征空间中，将来自同一行人的图像特征映射成一个

空间中的一个点，图3说明等距条件约束如何解决

正负样本对在变换空间中距离分布存在交叉分布的

问题。

图3给出在不同限制条件下正负样本对距离变

化情况，图3(a)给出初始的正负样本对距离分布，

这里假设初始条件下，正负样本对特征距离分布近

似正态分布，且正样本对特征平均距离小于负样本

对平均距离。在图中使用黑色线标示出均值取值，

MLAPG算法使用它作为正负样本对距离的上下

界，由于负样本对距离主导初始样本对距离均值，
 

 
¹图 1 MLAPG算法中 取值和训练过程中所有样本

对马氏距离均值对比示意图

 

 
图 2 对数逻辑损失函数变化趋势

 

 
图 3 在不同限制条件下正负样本对距离情况
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D2 ( i; j) = 0

因此图(a)中黑色线的取值更偏向负样本对距离均

值位置。图3(b)给出MLAPG算法收敛时正负样本

对距离分布，正样本对距离大多数分布在初始样本

对距离均值左侧，负样本对距离大多数分布初始样

本对距离均值右侧，但正负样本对距离分布仍存在

交叉部分，即图中阴影所示，而在图3(c)中，由于

的限制，正样本对距离分布接近于

0，正负样本对距离分布不存在交叉部分，即使负

样本对受噪声信息影响被映射到图中均值线左边，

也不会落入正样本对有效距离范围内造成误判。

从图3中可以看到即使MLAPG算法收敛，同

类样本距离分布与异类样本距离分布仍存在交叉重

叠区域，在图4表现为实心点类中大部分样本间距

离和星状类大部分样本间距离均受限于一个较小距

离，均分布在圆形区域内，但存在样本，如正样本

A和负样本B，恰巧落于图3的重叠区域，在图4表
现为分布在方框内圆形外的区域。

对于收敛的MLAPG算法，任意给定一个正样

本C，理想情况下当样本C在变换空间中落于图

5(a)，图5(b)所示位置时能得到正确的分类。若受

到外部信息干扰，样本C在变换空间中映射的位置

产生“偏移”，容易落于图5(c)，从而造成误判。

2.4  Equid-MLAPG算法的模型和代价函数求解

假设在特征空间中，来自同一行人的图像能映

射成一个点，而不同行人的图像能保持一定间隔，

如式(8)所示。

D2 ( i; j) = 0; ( i; j) 2 S

D2 ( i; k) > ¹; ( i; k) 2 D

)
(8)

¹ = ED2( ; ) ¹其中， ，即 依然取初始化马氏矩

阵 (通常初始化马氏矩阵 为单位矩阵 )后所有

正负样本对马氏距离的均值。则Equid-MLAPG算
法的代价函数重新定义为

F( ) =
°

jSj
X

( i; j)2S

lg(1+ exp(D2 ( i; j)))

+
1¡ °

jDj
X

( i; j)2D

lg(1+ exp(¹

¡D2 ( i; j))) +
2
¸
£ k ¡ k2F (9)

¸ °

jSj jDj
S D k ¢ kF

是正则项系数， 是单位阵， 用于改变正负样本

对损失程度对总代价函数的贡献程度， ,  表

示对正样本对集 和负样本对集 取个数， 表

示矩阵的F范数。算法最终的优化目标如式(9)所示。

O(1=t2)

t
f tgt¸0

t¡1 t¡2

f tgt¸1

和MLAPG算法相同，本文使用APG算法[12,13]

求解式(9)。APG是一种收敛速率为 的1阶

优化算法，其中 指迭代次数。给定一个解路径

，APG算法在每一轮迭代过程中通过式

(10)线性联合两个最新的解 和 构造聚合

序列 来加速优化速度。

t = t¡1+
®t¡1¡ 1

®t
( t¡1¡ t¡1) (10)

®t其中， 的更新公式如式(11)所示。

®t = (1+
q
4®2t¡1 + 1)=2 (11)

t通过前向聚合矩阵 可以得到一个可以线性

化目标公式(12)的近似操作:
P´t( ; t) = F( t) + h ¡ t;rF( t)i

+
1
2´t

k ¡ t k2F (12)

 

 
图 4 正负样本分布区域重叠示意图

 

 
图 5 交换空间中样本分类情况
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rF( t) F t

t h ; i = Tr( T )

k ¢ kF ´t

´t

F( )

其中， 表示优化目标函数 对时刻 的前向

聚合矩阵 的导数,  表示矩阵

内积， 表示矩阵的F范数，步长 要求大于

0。文献[14]证明在一个合适步长 下，式(12)是优

化目标函数 的上界，所以优化式(7)可以等价

为优化式(13)：

min P´t( ; t)

s:t: ¸ 0

)
(13)

文献[13]证明了式(13)的解可以使用式(14)更新：

t = t
+
t

T
t (14)

t t t = t ¡ ´trF( t)

t t
+
t = maxf0; tg

t = t ¡ ´trF( t) ´t

F( t) · P´t(Mt;Vt)

其中， ,  是对对称矩阵

进行SVD分解得到的酉矩阵和对角矩阵。对包含

奇异值的对角矩阵 取 。对称

矩阵 中的 通过线性搜索使得

成立来确定。

F t t

rF( t) rF( t)

Equid-MLAPG算法的代价函数的改进主要影

响了优化目标函数 对时刻 的前向聚合矩阵 的

导数 ,  的具体计算公式如式(15)：

rF( t) =
@F( )

@
j = t

=

nX
i=1

mX
j=1

gij
(t)( i ¡ j)( i ¡ j)

T

+¸( ¡ )

= t
T ¡ t

T ¡ ( t
T)T

+ t
T + ¸( ¡ ) (15)

gij其中， 具体表达式为

g(t)ij =

8>>><>>>:
°

jSj
1

1+ e¡D2
t
( i; j)

; ( i; j) 2 S

1¡ °

jDj
1

1+ e(D
2

t
( i; j)¡¹)

; ( i; j) 2 D

(16)

3    实验结果与分析

本节实验在VIPeR[14], CUHK01[15], CUHK03[16],
Market1501[17]和DukeMTMC-reID[18]等多个数据集

上将Equid-MLAPG算法和线性距离度量算法

XQDA [19], MLAPG [11]。于核变换距离度量算法

Nullspace[20]进行对比，性能评价方法使用累计匹

配特性曲线[21]和mAP[17]。
3.1  基于LOMO特征[19]，GOG特征[22]的多种度量

学习算法性能对比实验

在VIPeR数据集上使用Equid-MLAPG算法和

MLAPG等对比算法使用10折交叉验证计算平均

CMC值，得到的CMC曲线图如图6所示。从

CMC曲线可以看出Equid-MLAPG算法识别准确率

高于MLAPG算法，尤其在GOG特征表现更为突

出。但是Equid-MLAPG算法的性能略低于Null-
space，Equid-MLAPG算法是基于核变换计算距离

的，在训练阶段需要计算一个与训练集样本数目相

同的方阵，当训练样本增多时，Nullspace算法的训

练时间急剧增加。在图7中可以看到Equid-MLAPG
算法的性能比Nullspace算法在LOMO特征和GOG
特征上均有明显提升，在排名等级为1时相应提升

了2.53%和5.1%。实验证明，Equid-MLAPG算法

对行人重识别问题识别精度有提升作用，且算法对

不同特征上实验性能稳定，具有很好的鲁棒性。

3.2  不同数据集上多种度量学习算法对比实验

为了进一步说明等距度量策略的有效性，本文

还进行了在CUHK03, Market1501和DukeMTMC-
reID 3个大规模数据集上基于LOMO特征的对比实

验，实验结果如表1和表2所示，其中表1中检测标

注表示在CUHK03数据集通过DPM算法标注的行

人框进行实验，人工标注表示在CUHK03数据集人

工标注的行人框上进行实验。表1和表2中第N匹配

率表示在排名等级为N时行人匹配的正确率。为了

保证实验结果的可对比性，在每一个数据集上均使

 

 
图 6 VIPeR数据集上Equid-MLAPG算法与其他距离度量算法CMC曲线图
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用相同的训练集/测试集划分结果。

Equid-MLAPG算法基于MLAPG算法提出，

在CUHK03_DETECTED数据集、CUHK03_
LABELED数据集、Ma r k e t 1 5 0 1数据集和

DukeMTMC-reID数据集相比MLAPG算法性能分

别提升1.26%, 0.76%, 1.73%和2.67%，说明对同一

行人引入的等距度量方案的有效性。在和线性距离

度量算法XQDA的比较中，Equid-MLAPG算法也

表现更优。尽管基于核变换的Nullspace算法性能

表现更好，但是Equid-MLAPG算法随着排名等级

增加，识别率的提升速度要高于Nullspace算法，

可见等距度量策略有效地对一些噪声样本有更强的

剔除作用，在图像库中要求检索的图像数目较多的

情况下可以快速检索到正确目标，具有更强的实

用性。

4    结束语

行人重识别距离度量MLAPG算法基于马氏矩

阵得到的变换空间中同类样本间的距离分布范围

宽，测试时对噪声敏感，本文通过引入等距度量学

习策略，约束同类样本在变换空间中映射成一个

点，以此来提高算法对任意样本在变换空间中由于

干扰信息导致的映射位置的“偏移”和相似度度量

误差的鲁棒性。通过在多个数据集上跟不同距离度

量算法的对比，验证了等距度量学习策略的正确性

和有效性，Equid-MLAPG算法具有更好的识别

率，同时设计了在不同特征上与不同距离度量学习

算法的对比，说明了等距度量学习策略的广泛适

用性。
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