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摘   要：行人重识别的精确度主要取决于相似性度量方法和特征学习模型。现有的度量方法存在平移不变性的特

点，会增加网络参数训练的难度。现有的几种特征学习模型只强调样本之间的绝对距离而忽略了正样本对和负样

本对之间的相对距离，造成网络学习到的特征判别性不强。针对现有度量方法的缺点该文提出一种平移变化的距

离度量方法，能够简化网络的优化并能高效度量图像之间的相似性。针对特征学习模型的不足，提出一种增大间

隔的逻辑回归模型，模型通过增大正负样本对之间的相对距离，使得网络得到的特征判别性更强。实验中，在

Market1501和CUHK03数据库上对所提度量方式和特征学习模型的有效性进行验证，实验结果表明，所提度量方

式性能更好，其平均精确率超出马氏距离度量6.59%，且所提特征学习模型也取得了很好的性能，算法的平均精

确率较现有的先进算法有显著提高。
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Abstract: The accuracy of pedestrian re-recognition mainly depends on the similarity measure and the feature

learning model. The existing measurement methods have the characteristics of translation invariance, which

make the training of network parameters difficult. Several existing feature learning models only emphasize the

absolute distance between sample pairs, but ignore the relative distance between positive sample pairs and

negative sample pairs, resulting in a weak discriminant feature in network learning. In view of the shortcomings

of existing measurement methods, a distance measurement method of translation change is presented, which

can effectively measure the similarity between images. To overcome the shortcomings of the feature learning

model, based on the proposed translation distance metric, a new logistic regression model with enlarged

intervals is proposed. By increasing the relative distance between the positive and negative sample pairs, the

network can get more discriminant features. In the experiment, the validity of the proposed measurement and

the feature learning model is verified on the Market1501, CUHK03 database. Experimental results show that

the proposed metric performs better than the Mahalanobis distance metric 6.59%, and the proposed feature

learning algorithm also achieves good performance. The average precision of the algorithm is improved

significantly compared with the existing advanced algorithms.
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1    引言

行人重识别任务旨在从不同摄像头拍摄的海量

图片数据库中找出与目标行人匹配的行人图片，其

在人员跟踪、监视和安防方面都有着极其重要的应

用。在这样的应用中，想要让训练集包含所有行人

信息是不现实的，这就要求算法要能让测试集中两

个相似的行人在相似性排序中靠近，不相似的行人

排序远。

当前，行人重识别的研究方法主要有两种：基

于特征描述的方法和基于距离度量的方法。基于特

征描述的方法通常要找到一种鲁棒性良好的特征以
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解决光照和视角变化带来的影响。基于距离度量的

方法着重从训练数据中学习出一种鲁棒性的度量方

法来解决复杂的匹配问题。在行人重识别领域中许

多特征描述方法都得到了应用，包括尺度不变特征

变换特征(SIFT)[1]、局部二值模式特征(LBP)[2]和

颜色直方图特征[3]等。这些手工设计特征对于光照

变化、不同的视场和姿势的泛化能力还不够鲁棒。

最近，卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
works, CNN)提取的深度特征已经被证明有着良好

的鲁棒性。基于卷积神经网络的深度特征学习[4,5]

和深度距离度量[6,7]在行人重识别任务上都取得了

很好的效果。文献[7]提出使用孪生网络来学习输入

图像对的特征描述。文献[8]设计了一个特殊的网

络，可以同时处理遮挡、光照、几何等变化。文献

[9]在传统的网络上设计了两个特殊的层，学习输入

样本对之间的关系。文献[10]设计了一种特殊的子

网络插入到孪生网络之后来学习单个图像的特征描

述并同时学习图像之间的图像之间的特征描述。

行人重识别领域中度量学习就是学习一种高效

的距离度量方式。验证模型中的度量函数通常是在

某一个度量约束条件下学习，例如在度量矩阵约束

下的L1归一化距离[11]、L2归一化欧氏距离[4,11,12]和

马氏距离(Mahalanobis distance)[13]，以及范围约

束在[–1, 1]之间的余弦距离[8]和[0, 2 ]之间的角度

距离[14,15]。文献[16]提出应用局部判别分析(LFDA)
进行距离度量前的特征降维。文献[17]对其使用核

技巧来进一步处理非线性的数据。文献[18,19]在对

比损失函数(contrastive loss)中为负样本对设置一

个间隔，用来惩罚距离小于这个间隔的负样本对。

三元组损失函数(triplet loss)[5,20]通过明确的为正样

本对和负样本对距离之间设置一个间隔来约束正负

样本之间相对距离关系。

本文从距离度量和特征学习两个方面着手，关

注于去学习高效的相似性度量函数和鲁棒的特征学

习模型。首先，本文提出了一种平移变化的度量方

式，简化了网络的训练。本文提出的距离度量方式

与之前的方法有很大的不同，既没有度量矩阵的约

束，也没有将距离函数严格的约束在某一个范围之

内，相似性的值域遍布整个实数域，比传统度量方

式的优化空间更广泛。然后基于这种度量方式，本

文将样本之间的距离与相似性概率联系起来提出了

一种增大间隔的逻辑回归损失函数，并在正负样本

的相似性学习中引入决策间隔来增强特征的判别

性，使得正负样本分得更开。在Market1501,

CUHK03这些主流的数据库上，本文算法能取得较

好的性能。

2    本文算法

本文提出了一种平移变化的度量方式，简化了

网络的优化，并基于该度量方式提出了一种增大间

隔的逻辑回归损失函数。其将样本之间的距离与样

本的相似性概率联系起来，约束距离小的样本相似

的概率越大，距离大的样本相似的概率越小。然后

将增大间隔的逻辑回归损失函数嵌入到卷积神经网

络中进行端到端的优化，其网络结构如图1所示。

本文采用双路的孪生网络，以ResNet-50作为孪生

网络的主干网络，在训练的过程中两路网络共享

参数。

2.1  平移变化的相似性度量

2 Rd 2 Rd

jj ¡ jj

度量查询图片和候选图片之间的相似性是行人

重识别任务的关键。现有的距离度量方法具有平移

不变性的特点，典型的有欧氏距离和马氏距离。记

两个特征向量 和 之间的欧氏距离

，平移不变性是指对这两个向量同时加上

 

 
图 1 端到端的行人重识别
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2 Rd jj( + )¡ ( + )jj一个向量 的欧氏距离 和

原来的距离是相等的。平移不变性使得距离不依赖

于底层特征向量的位置，当深度网络的优化和度量

学习结合时，平移不变性使得特征学习变得复杂，

平移不变性为底层特征的表示提供了无穷多的解，

这使得网络优化变得复杂。

I1 I2

1 2 Rd
2 2 Rd

针对传统度量方法的缺点，本文提出了一种平

移变化的相似性度量方式，并称之为加权内积距

离。当使用孪生网络学习相似性度量时，将输入图

像对表示为 和 ，提取的深度特征分别记作

和 ，则样本之间的马氏距离为

d2 = ( 1¡ 2)
T ( 1¡ 2) (1)

= T

它允许学习距离的权重并通过优化 矩阵来获得

好的度量方式，式中 为半正定矩阵， 。

为了减少参数本文只保留 的对角矩阵 。式

(1)可以写成

d2 =
X
=1

( 1 ¡ 2)
T

( 1 ¡ 2) (2)

i式中， 为权重向量 中的元素 ，则把式(2)可以

展开为：

d2 =

NX
i=1

2
1 +

2
2 ¡ 2 1 2 (3)

2
1

2
2

为了改进马氏距离的平移不变性，我们去除 和

项，没有了这些项，则变成了平移变化的相似

性度量方式：

d̂ 2 =

NX
i=1

¡2 1 2 (4)

由于单调性，式(4)相当于

D( 1; 2) =
T( 1¯ 2) (5)

1 2

(¡1;+1)

此处首先进行 和 之间的元素乘积，然后用权重

向量 对其进行线性变换。由式(5)可知，本文这种

加权内积的度量方式具有平移变化的特性，可以简

化网络的训练，且优化空间更广，为 。

更重要的是它允许学习距离的权重，考虑了不同特

征维度的重要性。

2.2  增大间隔的逻辑回归损失函数

2.2.1 逻辑回归损失函数　为了得到判别性更强、

鲁棒性更好的特征，本文利用逻辑回归模型把样本

的相似性概率和样本之间的距离联系起来，重新定

义条件概率函数，提出了一种增大间隔的逻辑回归

损失函数。并通过上文加权内积的度量方法引导网

络减小正样本对之间的距离和扩大负样本对之间的

距离。

¾ (µ) =
1

1 + e¡µ
µ

¾

T = fx i; x j; sijg
(x i; x j) sij 2 f0; 1g

sij = 1 sij = 0

fhi; hjgn
i=1

逻辑回归函数的表达式为： ，

对任意一个输入样本 ，逻辑回归函数可以将它映

射到一个[0, 1]之间的值，式中输出 可以作为概率

值。本文记 为训练数据集，其中

为输入样本对， 为样本对之间的

相似性标签，当输入为同类样本(正样本对)时
，反之(负样本对) ，记样本对的深度

特征为 。然后定义条件概率：

p(sijj ) =
(

±(Dij); sij = 1

1¡ ±(Dij); sij = 0 (6)

±(Dij) = 1¡ µ(Dij) =
1

1+ eDij
Dij

Dij =
T( ¯ )

Dij

p(sij = 1j ) Dij

p(sij = 1j )

其中， , 为样本之

间的距离，可以为欧氏距离、马氏距离以及加权内

积距离等，在本文中相似性 为上

文提出的加权内积距离。可以看出当样本之间的距

离 越小的时候，样本对被判为相同标签的概率

值 越大，反之亦然，其中当 趋于负

无穷时 为1，这些性质符合行人重识别

任务的期望。则观测样本的似然函数可以表示为

P(S) =
Y
(i;j)2T

p(sij) (7)

对式(7)取负对数可得

L = ¡
X
(i;j)2T

¡
(1¡ sij)lgeDij ¡ lg

¡
eDij + 1

¢¢
(8)

Dij
+ ! ¡1

Dij
¡ ! +1

优化该损失函数将把同类样本之间的距离压缩至负

无穷( )，同时将不同类样本之间的距离

扩大到正无穷( )。

t
p+ = p¡ = 1=2

Dij = 0

t
t Dij > t

Dij = 0

t

t t
2t

t

2.2.2 增大间隔的逻辑回归损失函数　为了进一步

增强特征的判别性，本文引入了决策间隔来增大正

负样本的相对距离，图2说明了间隔 对决策边界的

影响(决策边界：使 的点)。如图2(a)

所示，以本文的加权内积距离为例，在没有加入间

隔时，逻辑回归的决策边界在 处，此时正

负样本对之间没有安全距离。如图2(b)所示，而当

对负样本的判决加入间隔 时，相当于负样本的决

策边界向右平移了 ，即只有当 的样本对才

被判决为负样本对，而此时正样本的决策边界还在

处，此时正负样本对之间的距离产生一个

安全间隔 ，有助于学习到判别性更强的特征。同

理，如图2(c)所示，再对正样本的判决中加入间隔

，使正样本的判决点向左平移 ，这样正负样本之

间产生的安全间隔为 使得正负样本之间距离更

大，被分得更开。加入间隔 的后验概率公式可以

写为
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p̂(sijj ) =

8>><>>:
1

1+ eDij+t ; sij = 1

1
1+ et¡Dij

; sij = 0
(9)

此时损失函数的表达式重写为

L =
X
(i;j)2T

¡
sijlg

¡
eDij+t + 1

¢
+(1¡ sij)lg(et¡Dij + 1)

¢
(10)

t在正负样本的判决中加入间隔 来扩大了正负样本

的决策边界，增大了正负样本对之间的相对距离，

增强了特征的判别性。

3    实验

t

本文基于Matconvnet深度学习框架，在Mar-
ket1501, CUHK03两个主流的行人重识别数据库上

来验证本文算法的有效性。实验主要来验证以下

3个问题：(1)本文提出的平移变化的加权内积距离

是否优于其他的平移不变的距离度量方式。(2)本
文引入的决策间隔 对性能的影响。(3)本文算法的

性能是否优于其他先进算法。

3.1  实验数据集

Market1501数据库是行人重识别最大的数据

库之一，其由32668张来自不同摄像头拍摄得到的

照片所构成，总共有1501类，其中训练集包含图片

12936张，类别数为751类、测试集有19732张图

片，共750类。

CUHK03收集于香港中文大学，由6个不同摄

像头在不同视场下拍摄得到。数据库总共包含14000
多张、1467类行人图片，其中训练集1367类，测试

集100类。本文用平均精确率(mAP)和累计匹配曲

线(CMC)中的rank-1, rank-5和rank-10来作为评价

指标。

3.2  实验设置

本文采用ResNet-50网络为孪生网络的骨干网

络对本文模型进行验证，网络首先在ImageNet数
据库上进行预训练，并在本文模型的约束下对参数

进行精调。在进行精调时，去掉网络中的最后一个

全连接层，提取出第5个池化层的值作为样本的特

征。然后再利用这些特征进行相似性度量，所有的

输入图片在输入网络之前都裁剪到224×224以适合

ResNet50。本文采用梯度下降法就可以对模型进

行端到端的优化。

3.3  实验结果

0 +1

(¡1;+1)

3.3.1 和其他相似性度量方法对比　为了验证本文

提出的加权内积距离的有效性，本文在Market1501
数据库上进行实验，把本文的加权内积距离和欧氏

距离、马氏距离这两种平移不变的相似性度量方法

嵌入到增大间隔的逻辑回归模型中进行性能对比。

从表1数据来看加权内积距离的性能大大超过了马

氏距离和欧氏距离这两种度量方法，其中mAP分

别提升了17.2%和6.59%。这是因为欧氏距离和马

氏距离具有平移不变性，使网络优化变得复杂，且

它们的范围都是从 到 。而本文提出的加权内

积距离是平移变化的，可以简化网络的训练而且优

化范围更广，为 。实验说明了本文提出

的加权内积距离在本文模型上可以有效地度量相似

性。从表1中数据也可以看出，基于本文的模型用

马氏距离要比用欧氏距离的度量方式好，因为马氏

距离可以看成归一化(加权)的欧氏距离，且它考虑

了每个特征维度的尺度。

t

为了进行定性和直观的比较，本文在Market1501
数据库中随机选了6个行人，并用t-SNE[21]对其特

征进行聚类。图3分别展示了在相同的数据上使用

加权距离和马氏距离的t-SNE[21]聚类图。这两种度

量方式都是在本文提出的增大间隔的逻辑回归损失

函数的约束下进行对比的，且其中 都是选择的最

优的值。图3(b)为使用马氏距离度量的结果，其没

有将第1, 3, 4类分得很开。使用本文提出的度量方

式很好的将这6类行人分开了，效果如图3(a)所
示。图3说明了本文提出的加权距离度量方式要优

于马氏距离这种度量方式。

t
3.3.2 决策间隔t对结果的影响　为了说明本文提出

的间隔 对实验结果的影响，本文在Market1501和

表 1  与其他不同的距离度量方式相比

不同的度量方式
Market1501

rank-1 rank-5 rank-10 mAP

欧氏距离 55.08 75.03 82.63 37.53

马氏距离 65.68 83.82 88.93 48.14

加权内积距离(本文) 71.37 88.51 93.17 54.73

 

 
图 2 间隔t对决策边界的影响
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t
t

t = 1:0
t = 0 t = 1:5

CUHK03两个数据库上分别使用马氏距离和加权内

积距离两种度量方式进行实验说明。从图4可以看

出，刚开始随着 的变化，两个数据库上的mAP均
有很大的提升，随着 进一步的增加，性能均开始

出现下降，这是因为大的间隔使得D=0附近的点难

以收敛。其中Market1501数据库上的实验结果如

图4(a)所示，当 时用加权内积距离度量的性

能取得最优且较之 时提高了4.83%，当 时

用马氏距离度量的性能取得最优。图4(b)为CUHK03

t = 0:5
t = 0

t
t

数据库上的实验结果， 时用加权内积距离度

量的性能取得最优且较之 时提高了4.62%，可

见正确地选择间隔 的值对性能的提升很关键，在

不同的数据库上间隔 的最优值也会不同。

t
t

3.3.3 和其他先进算法的比较　这节在两个主流数

据库上比较了本文模型和其他先进的行人重识别算

法，实验中展示了本文算法在两种情况下的性能：

(1)在没有间隔 的情况下本文的实验结果。(2)在最

优的间隔 下本文的实验结果。

在行人重识别领域，结合验证模型和类别分类

模型已经是一种常用的方法。为了单纯地验证本文

模型的有效性，本文没有结合分类模型，因而为了

实验对比的公平性，本文的对比算法也都是没有结

合分类模型的最新算法。在Market1501数据库上

的结果实验如表2所示，粗体表示性能最好的算

法。本文模型取得了54.73%的mAP, 71.37%的rank-1
精确率，其中mAP, rank-5, rank-10在所有的对比

算法里是最高的，rank-1为次高。本文算法的平均

精确率(mAP)较之最新的相关算法DLSGLE[23]和

SOMAnet[25]算法分别提升了7.95%和6.84%。值得

一提的是本文算法在间隔等于0的情况下，依然取

得了较好的性能。

在CUHK03数据上的结果如表3所示，与DLCE[6],

表 2  和先进算法在Market1501数据库上对比

方法
Market1501

rank-1 rank-5 rank-10 mAP

Null Space[22] 55.43 – – 29.87

LSTM Siamese[19] 61.6 – – 35.3

Gated Siamese[18] 65.88 – – 39.55

DLCE (Pairwise)[6] 64.58 – – 44.94

DLSGLE(R)[23] 72.3 86.4 90.6 46.78

P2P[24] 61.31 – – 35.71

P2S[24] 70.72 – – 42.27

SOMAnet[25] 73.87 88.03 92.22 47.89

本文模型(t=0) 64.96 85.78 91.3 49.9

本文模型 71.37 88.51 93.17 54.73

 

 
图 3 不同距离度量方式的t-SNE[21]图

 

 
图 4 间隔t对结果的影响
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DLSGLE[23,24], P2P[24], SOMAnet[25]这些先进算法

相比，本文性能均有提升。其中SOMAnet算法的

rank-1在Market1501上超过了本文算法2.5%，但在

CUHK03数据库上本文算法的rank-1较它提升了

9.91%。实验结果表明本文算法的性能较其他的算

法有很大的提升，说明了本文提出的增大间隔的逻

辑回归模型较其他算法鲁棒性更好、泛化性更强，

得到的特征判别性更强。

3.3.4 可视化学习到的距离度量方式　为了直观地

了解本文模型学习到的相似性度量方式，本文在Market
1501数据库的测试集选择了一部分样本用t-SNE[21]

可视化了样本图片的分布图。图5表示了从Mar-
ket1501数据库的测试集随机选择了50类样本总共

956张图片进行可视化的效果图。

4    总结

本文提出了一种平移变化的度量方式来度量样

本之间的相似性，减轻了传统平移不变的度量方式

带来的特征解过多、网络参数难以训练的缺点。基

于这种平移变化的相似性度量方法，本文提出了一

种增大间隔的逻辑回归模型来约束网络的学习特

征，约束了正负样本对之间的相对距离，增强了特

征的判别性。在Market1501和CUHK03这两种主

流的数据库上进行了实验验证，实验结果说明本文

度量方式更加高效，并且本文模型具有很好的鲁棒

性，得到的特征更具有判别性。
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