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摘 要: 行人重识别是计算机视觉领域极具挑战的研究课题.近年来,伴随大规模行人数据集推出和深度学习发
展,针对行人特征提取与描述、距离度量学习两大关键技术的研究取得众多成果.已有综述文献主要对特征提取
与描述方法开展了归纳总结,尚缺乏对度量学习方法的全面分析.同时,鉴于度量学习在提升重识别性能中的关
键作用,有必要对行人重识别中度量学习研究现状进行系统梳理.基于此,从距离度量方式、度量学习算法和重排
序3方面系统总结了行人重识别度量学习方法,比较了部分典型方法的实验效果,并对未来可能的研究方向作了
展望.
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A survey on metric learning in person re-identification
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Abstract: Person re-identification is a very challenging research topic in the field of computer vision. In recent years,
with the emergence of large-scale datasets and development of deep learning, many results have been obtained in the study
of person feature extraction and description, distance metric learning. In the existing literature, feature extraction and
description have been well summarized, but there is no comprehensive analysis of metric learning. Considering the key
role of metric learning in improving person re-identification, it is necessary to systematically review the research status of
metric learning in person re-identification. This survey gives a systematic summary of metric learning methods from three
perspectives: distance metric methods, metric learning algorithms and re-ranking algorithms. Then, the performance of
some representative methods are compared and analyzed. Finally, we make a prospect for the future research direction of
metric learning.
Keywords: person re-identification；distance metric；metric learning algorithm；re-ranking algorithm

0 引 䀰

行人重识别 (person re-identification)是确立不同
摄像机所得行人图像间对应关系的过程,属于典型的
图像检索问题.目前,在学术界和工业界均得到广泛
关注,已成为计算机视觉领域的研究热点.但是,受不
同摄像机分辨率差异、拍摄视角、光照、遮挡及行人

姿态等因素影响,行人重识别面临众多技术挑战.
2003年,跨视域目标匹配问题研究[1]被认为是

“重识别”技术的起源, 2006年“行人重识别”概念[2]

被正式提出. 2014年,文献 [3]首次对行人重识别定

义、现状和挑战,及主要数据集作了分析和综述.同
年,深度网络在 ImageNet竞赛中夺冠[4],基于深度学
习的行人重识别受到研究者的青睐. 2018年,李幼蛟
等[5]再次对行人重识别的现状进行综述,涉及到部
分深度行人重识别方法的归纳和比较. 2019年,罗浩
等[6]针对基于深度学习的行人重识别现状作了更为

深入的对比分析.
行人重识别系统如图 1所示.其中,行人检测与

跟踪[7-8]已成为计算机视觉领域独立的研究课题,经
过多年发展已比较成熟.目前,行人重识别研究主要
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包括:行人特征提取与描述、距离度量学习.
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图 1 行人重识别系统流程

文献 [3, 5-6]重点梳理了行人重识别中的特征提
取与描述方法,对行人距离度量的分析较少.同时,鉴
于可靠度量在重识别准确率提升中的关键作用,有必
要对近年来行人重识别中的度量学习方法进行系统

总结.
行人重识别中的度量学习通常将“度量”和“度

量学习”作为整体对待,但两者存在本质区别.度量,
是原始特征 (或样本)通过度量矩阵映射,求取嵌入空
间中特征间距离或相似度的过程.度量学习,是设计
一种目标函数,通过优化问题求解获取度量矩阵的过
程.因此,为更好地梳理行人重识别中度量学习方法,
本文将“度量”与“度量学习”分开讨论.考虑到完
成距离度量后,需要对度量结果做进一步优化和重排
序,本文将“重排序算法”作为行人重识别度量学习
的一项内容进行归纳.
综上分析,本文对 2015年以来行人重识别中的

度量学习方法进行综述,从度量方法、度量学习算法
和重排序3方面展开讨论,并对比分析部分代表性方
法的实验结果.在此基础上,探讨行人重识别中度量
学习的热点问题和未来可能的研究方向,以期为研究
者提供借鉴和参考.

1 行人重识别中的度量方法

1.1 马氏距离度量

马氏距离度量,是行人重识别中样本对距离或
相似性度量的经典方式.给定Rd空间上的n个特征

[x1, x2, . . . , xn],则马氏距离[9]定义为

dM (xi, xj) =

√
(xi − xj)

T
M(xi − xj), (1)

其中半正定阵M为待求解马氏距离度量矩阵.
带约束马氏距离度量.针对小样本导致的度量

过拟合问题,齐美彬等[10]借鉴平滑正则化算法[11]提

出正则化约束的马氏度量矩阵. Zhou等[12]利用原始

数据X构建参考集合R,并定义了新的带参考约束的
马氏度量矩阵

M = (A)−1XTRRTX(A)−1. (2)

其中:A = XTX + λnI, λ表示约束项平衡权重参

数, I表示单位阵,n表示集合中样本个数.

1.2 非对称距离度量

针对行人视角变化导致特征失效和度量效果差

的问题, Chen等[13]提出非对称距离度量概念,通过非
对称变换将视图不匹配特征转换到公共空间,然后提
取鉴别特征,并定义了跨视角和同视角距离

d(xp
i , x

q
j) = ∥UpTxp

i − U qTxq
j∥22, (3)

d(xp
i , x

p
j ) = ∥UpTxp

i − UpTxp
j∥22. (4)

其中:Up、U q表示针对视角 p和 q的非对称度量矩

阵,xp
i表示视角p中第i个样本.
Yu等[14]提出一种无监督非对称度量方法,通过

非对称映射将不同视角行人图像变换到共享空间,使
不同视角样本的差异得到缓解. Feng等[15]针对常用

度量仅考虑视图共享特征,而忽略视图特定特征,易
导致信息丢失的问题,提出基于数据分布特性的无监
督跨视角度量,通过求解共享映射和特定视角映射获
得投影度量矩阵.

1.3 基于超图的相似性度量

针对常用度量仅考虑测试样本与目标样本的两

两相似性,而忽视样本间高阶相关性的问题, An等[16]

提出基于超图的行人匹配方案.通过超图学习挖掘
测试样本与目标样本的两两关系和高阶关系,得到
改进的相似度评分,提升重识别效果,算法流程如图
2所示. Zhao等[17]提出基于多超图联合学习的相似

性度量,针对输入图像对分别提取 gBicov、HLCNL
和LOMO特征,然后采用多超图联合学习算法学习
多特征相关性,确定行人身份.基于超图的距离度量
利用图模型综合考虑了测试数据和目标数据集之间

的高阶相关性,实现了不同特征的充分表达和信息传
递,是一种有效的行人多特征相似性度量方法.

common space
mapping

training

common space
learning

training
data

testing
probe

gallery

projection
matrices

hypergraph
learning

result

图 2 基于超图的行人匹配方案

1.4 基于集合的度量

样本集合间的相关性为改善行人重识别效果提

供了重要信息. 2015年, Li等[18]以成对图像集为输

入,定义了集合-集合差异性,用于构建类内紧致、类
间离散的局部度量域,然后采用集合级近邻建模实现
集合-集合的数据匹配. Tan等[19]将成对图像序列划

分为不同小组,基于组内全连接和组间无连接规则,



第7期 邹国锋等: 行人重识别中度量学习方法研究进展 1549

得到集合相似性差异特征,最后采用Adaboost分类器
实现不同视角行人图像序列匹配. Cho等[20]针对输

入图像对集合,分别估计行人前、后、左、右4种姿
态,实现不同视角行人信息关联,然后以行人姿态为
先验信息,将行人重识别转换为固定姿态下行人图像
集的匹配问题.
基于集合的度量将单一的成对样本匹配扩展为

成对样本集的匹配,利用样本集局部邻域的相关结构
信息和上下文信息,克服了单一行人图像的可变性和
稀疏性,缓解了传统度量判别能力被弱化和过拟合问
题,有助于提升重识别准确率.

1.5 矩阵距离度量

2017年, Wang等[21]提出一种差异矩阵行人特征

表达模式,并定义行人特征矩阵度量方式
d(XA

p , X
B
q ) = ∥L1(X

A
p −XB

q )L2∥2F . (5)

其中: (XA
p , X

B
q )表示两输入图像集的特征矩阵,L1

和 L2表示待求解的类内投影矩阵和类间投影矩

阵.基于此度量方式, Chen等[22]提出双向参考集的

矩阵度量学习方法,与文献 [21]不同,采用双向互近
邻参考集描述样本外观差异特征,解决了外观差异不
显著导致特征描述不准确的问题.
度量方式改进是改善行人重识别性能的重要

手段,但新度量方式的提出难度较大,且度量矩阵学
习需要与特定目标函数相关联,通用性受到一定限
制.因此,相比设计新度量方式,在已有度量方式基础
上,设计或改进度量学习的目标函数更受到研究者青
睐,且取得了较多研究成果.考虑到深度学习对度量
学习的影响,本文将度量学习算法划分为“经典度量
学习算法”和“深度度量学习算法”.

2 经典度量学习算法

经典度量学习是在某种约束下,定义一种显式目
标函数,并通过求解最优化问题获取鉴别力强、鲁棒
性好的度量矩阵.尽管经典度量学习已得到较多应
用[23-28],但所得度量矩阵仍面临过拟合、分类能力弱、
鲁棒性差等问题.因此,研究者从度量学习目标函数
改进和多度量融合两个角度提出相应的改进.

2.1 改进度量学习目标函数

针对度量学习算法鲁棒性差的问题, Zhou等[29]

提出融合贡献度的LMNN目标函数.通过样本加权
使同类样本紧致,不同类样本远离,通过局部特征加
权实现不同特征奖惩. Tan等[30]设计了一种同时最

大化间隔和最小化融合特征误差的排序模型,将模型
约束融入RankSVM的优化目标函数,辅助求解最优
度量. Wang[31]和Zhou等[32]提出改进的等距约束度

量学习,将同类样本映射到单纯形同一顶点,不同类
样本映射到不同顶点,定义了最小化类内距离和最大
化类间最小间隔的目标函数,提升了图像特征可分性
和度量矩阵鲁棒性.
针对成对约束度量学习的数据不平衡问题,

Ding等[33]提出距离中心化的相似性度量学习算法,
利用中心特征值定义类间距离,类内距离保持传统计
算方式,目标函数采用对数相对距离比较模型,有效
缓解了因类别不平衡引起的过拟合. Dong等[34]提出

大间隔相对距离学习方法,以三元组为输入,提取行
人不同条形区域的颜色和纹理特征,以最小类间距离
强制惩罚三元组,同时采用逻辑损失函数实现相对距
离比较,目标函数如下:

LM (xi, zj , zk) = log(1 + exp(∆M (xi, zj , zk))). (6)

其中: (xi, zj , zk) ∈ T为三元组集合;∆M (xi, zj , zk) =

d2M (xi, zj)−minkd
2
M (xi, zk)+ δ, d2M ()是马氏距离度

量, δ是距离空间中正负样本对间的最小间隔.
为克服传统度量模型的过拟合问题, He等[35]提

出环推度量学习算法.与惩罚类间距离过小的度量
学习不同,该方法既惩罚类间距离过小的度量,也惩
罚类间距离过大的度量,其目标函数为

L =
1

N

N∑
i=1

lp(xi, zi) +
1

N(N − 1)

∑
i ̸=j

ln(xi, zj).

(7)

其中:N 为样本对数, lp(xi, zi)为相似图像对损失,
ln(xi, zj)为不相似图像对损失.

2.2 多度量融合方法

针对度量学习目标函数的改进主要是实现单一

距离度量阵的性能提升,但单一度量往往无法兼顾
不同目标行人的不同视觉特征度量,因此研究者从
多特征子空间度量融合的角度出发,设计了不同的
多度量融合算法. Li等[36]提出基于不同候选集优化

学习不同视觉度量的思想,基于样本视觉相似性,将
大规模训练集划分为不同候选集,并赋予不同权重,
然后基于不同候选集进行训练学习,得到多个不同
的最大间隔度量. Syed等[37]提出自适应加权多核方

法,针对输入图像对提取颜色和纹理特征,并将两种
特征采用不同核函数映射到对应子空间.度量学习
中,对不同特征进行自适应加权,然后采用Fisher判
别分析获得不同核空间的加权度量阵,增强了度量的
鲁棒性. Barman等[38]针对输入图像对,采用SDALF、
SDC_knn、SDC_ocsvm和XQDA四种度量方法计算
图像对间的距离,然后采用加权分数距离聚合框架实
现多度量融合,提升重识别准确性.齐美彬等[39]针对
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不同特征融合后度量学习容易忽略不同特征间的差

别,且所得度量矩阵不能准确表达样本间相似性与差
异性的问题,提出基于多特征子空间与核学习的行人
重识别算法.通过核学习将特征映射到不同核子空
间,在核子空间中定义相似度函数为

S(ki, kj) = (ki − kj)
TM(ki − kj). (8)

其中:M是待学习的度量阵, ki是核空间中的 i个非

线性特征.基于不同行人特征能够学习到不同的相
似测度,通过加权方式计算不同子空间的相似度和为

S = αSC + (1− α)ST , (9)

其中SC、ST是两个不同特征子空间的相似度函数,
对应不同的度量阵.

多度量融合采用行人图像的多种特征训练度量

矩阵,丰富了具有区别性的训练数据,达到数据增强
的效果;另一方面,不同特征训练获得的度量矩阵具
有不同的度量能力和优势,融合的度量阵则具有更强
的鉴别力、泛化能力和鲁棒性.

3 深度度量学习算法

深度度量学习是通过深度网络模型提取目标图

像特征,并基于深度特征构造损失函数,通过损失函
数优化求解,实现目标图像本质特征提取和可靠分
类.损失函数是除网络结构外,影响深度学习算法的
关键因素,研究者通常将损失函数设计等价于基于
深度网络的度量学习.本文将深度网络损失概括为
Softmax损失、对比损失、三元组损失、联合损失和
集群损失.

3.1 Softmax损失

Softmax函数[4,40]是深度度量学习的经典损失形

式,函数的对数表达式如下:

Ls = −
m∑
i=1

log
(

eW
T
yi

xi+byi

/ C∑
j=1

eWT
j xi+bj

)
. (10)

其中:Wj为最终全连接层权重矩阵W的第 j列, b为
偏置项,C为类别数,m为批训练样本规模.

Softmax损失直接用于行人重识别无法同时实
现深度特征类内紧致和类间分离,影响重识别精度,
研究者从不同角度对该损失做了改进. Zhu等[41]引

入中心化损失,并与Softmax损失联合实现最大限度
的类间分散和类内紧致. Borgia等[42]提出引导元中

心项损失和增强中心分散项损失,将两个损失项与
Softmax损失结合形成新损失函数,降低了类间干扰,
同时克服了跨视角模糊问题.针对视角变化导致类
内特征分化的挑战, Feng等[43]提出跨视角欧氏约束

和跨视角中心损失约束的概念,并将两种约束分别与

Softmax损失结合形成联合损失.跨视角欧氏约束实
现了不同视角深度特征对齐,中心化损失约束缩小了
不同视角特征间的差距.综上,通过联合中心化损失
和特殊约束惩罚项有效改善了Softmax损失函数的
性能,有助于深度网络参数优化和度量性能提升.

3.2 对比损失

对比损失 (contrastive loss)[44]能有效表达行人样

本对的匹配程度,同时较好地指导深度网络训练,其
函数形式如下:

L =
1

2N

N∑
n=1

yd2 + (1− y)max (m− d, 0)2. (11)

其中:N为样本对数量, d为两样本间欧氏距离, y为
类别匹配标签,m为距离阈值.
因行人图像受复杂因素干扰,对比损失直接用于

计算行人相似度时,特征匹配准确度往往不高. Wang
等[45]提出由相似度比较项和正则化项组成的自适应

间隔损失,达到最小化同类样本特征对距离,最大化
不同类样本特征对距离的目的. Zhu等[46]提出加权

融合混合相似度度量,定义了一种带正则化项的平均
对数对比损失,达到合理分配特征学习和度量学习复
杂性的目的. Sarfraz等[47]定义了扩展交叉近邻距离,
将样本对之间的距离度量扩展为样本对交叉邻域集

合间的距离度量,并构建了面向邻域集合的双向对比
损失函数,实现了单测试样本与训练样本邻域集,以
及单训练样本与测试样本集的双向距离度量.
对比损失以图像对为输入,通过最小化同类样本

对的距离惩罚不同类样本间距离小于阈值的方式,实
现网络参数优化和相似性度量.它通常会与新距离
度量方法、正则化约束项或行人数据集的特点结合,
定义新损失形式.改进的对比损失拓展了经典对比
损失的使用范围,既能减轻网络参数训练难度,也能
有效增强网络提取判别特征的能力.

3.3 三元组损失

Schroff等[48]提出三元组损失 (triplet loss),其目
标是最小化锚点和正例间的距离,最大化锚点和负例
间的距离,同时使负样本对间的距离与正样本对间的
距离保持最小间隔.损失函数为

l =

N∑
i

[d(f(xa
i ), f(x

p
i ))− d(f(xa

i ), f(x
n
i )) + α].

(12)

其中:xa
i 为锚点样本,xp

i为正例,xn
i 为负例,N为三元

组个数, f( )为网络模型,α为距离阈值.
三元组损失仅比较了单个正负样本间的距离,只

能促进测试样本与选中的负样本保持较大距离,不能
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保证与其他未被选择的负样本也保持较大距离.因
此,研究者提出多种改进的三元组损失. Yang等[49]针

对三元组损失收敛速度慢和局部最优,以及困难正样
本在网络训练中未得到足够重视的问题,提出结构
深度度量学习方法,减小了正/负样本对的距离方差,
增强了损失函数的泛化能力. He等[50]针对三元组损

失无法充分利用批处理信息的问题,提出改进的提升
结构损失函数,用于监督深度网络学习更好的特征嵌
入. Chen等[51]针对三元组损失更加关注训练集,测试
集中泛化能力较弱的问题,提出改进输入元组构建方
法,在原三元组损失基础上,引入了由负例与第二负
例构建得到的一种新约束项,构成四元组损失.四元
组损失能更好地实现类间距离最大化、类内距离最

小化,增强训练模型的泛化能力.

3.4 联合损失

以上3节介绍了Softmax损失、对比损失和三元
组损失, 3种损失在不同的识别任务中展现出各自的
特点.为融合不同损失的优点,提升行人重识别准确
率,研究者提出多任务学习、多特征度量等思路,因此
多种损失函数的联合学习被广泛采用.

McLaughlin等[52]和Ling等[53]采用行人身份验

证、身份识别和属性识别构成多任务目标,将不同任
务的目标损失加权融合,形成联合损失,通过多任
务联合学习和损失融合提升网络综合学习能力. Li
等[54]和Zhou等[55]基于行人局部和全局特征的互补

效应,分别构建局部和全局深度网络,并形成局部损
失和全局损失,引入正则化约束构建联合损失.全局
和局部损失联合能克服视角和遮挡干扰,保证网络获
得鲁棒且可分性好的特征. Cheng等[56]利用三元组

特征分别计算非对称三元组损失和Softmax损失,两
种损失融合获得联合目标函数,既能使同类行人特征
更紧凑,不同行人特征远离,又有助于学习与行人身
份相关的判别特征.

3.5 集群损失

行人样本充足时,局部空间分布关系、样本对与
局部区域内其他样本对的相互关系在行人相似性度

量中展现出独特优势. Li等[57]针对每个锚点样本定

义了包含上下文信息和邻域结构的正、负支持邻域

集,基于这些邻域集提出一种支持邻域损失函数,能
将正样本近邻与负样本近邻可靠分离,同时保证正
样本邻域内的变化最小. Yuan等[58]提出一种微型集

群聚类损失,将属于相同身份的样本作为一个微型集
群,在训练中将其作为一个整体使用.在每个集群中
各点之间最大的距离定义为内部散度,与外部点之间

的最小距离定义为其外部散度,通过限制外部散度大
于内部散度,在保持类多样性分布的同时,利用微型
集群损失实现了更紧凑的微型集群结构,提升了模型
的泛化能力.

4 重排序算法

度量方式和度量学习算法研究在不同程度上克

服了行人重识别面临的众多挑战,但仅依靠这些改进
有时并不能获得最优重识别效果.重排序作为行人
相似性度量的一种后处理方式,为改善重识别准确度
提供了重要思路.现有重排序算法可概括为聚合重
排序、图模型重排序和奖惩重排序3类.

4.1 聚合重排序

聚合重排序是通过某种融合算法,将不同的初
始排序结果进行聚合,改善最终相似度排序. Wang
等[59]和Zhang等[60]基于输入行人图像衍生出不同尺

度的局部人体区域,经特征提取后计算各对应局部
区域相似度形成初始度量,最后通过加权平均得到
相似度重排序结果,算法流程见图 3. Zhang等[61]为

保证跨视域行人个体保持结构上的一致性匹配,提出
结构化匹配方法,通过小区域划分和聚类获取局部敏
感视觉模式,最终通过不同敏感区加权图实现匹配识
别.该方法通过不同敏感区加权突显了人体结构化
特征对重识别的不同贡献度.

loss layer

CNN

- ln ( | )P W xp p

fp

CNNCNN CNN

fg
2

fg
n

fg
1

sg
1

sg
n

similarity
layer

embeded
feature

embedding
layer

input layer

xg
2

xg
n

xg
1

xp

...

...

...

...sg
2

图 3 多相似度加权融合算法流程

Chen等[62]采用深度网络对行人图像进行多尺

度特征嵌入,并计算测试样本与目标样本在不同尺度
空间的相似度,然后采用连续条件随机场融合所有的
“组相似度”. Jaceques等[63]采用深度全局网络和卷

积网络提取行人前景/背景信息,形成行人特征描述,
并构建行人多项式特征图,通过多项式特征图匹配实
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现测试样本和目标样本的相似度计算.因多项式特
征图可采用不同组合方式获得,基于不同特征图可获
得多组相似度初始度量结果,最后采用DCIA算法实
现聚合重排序.

4.2 图模型重排序

图模型重排序是将初始度量结果映射为一种

图模型,然后通过图模型优化,获取最优重排序结
果. Xie等[64]针对单一特定度量方法易导致度量结果

过拟合的问题,提出基于图模型的多度量结果融合方
法,如图4所示. Barman等[65]提出基于分数距离图的

行人重识别,通过某种度量计算测试样本与图库样本
相似度分数,然后将图库样本表达为图模型顶点,相
似度分数表达为图模型连接边强度,最后采用贪心算
法和蚁群算法优化图模型,实现重排序.

metric learning
algorithms

probe gallery

metric 1 metric 2 metric T

graph 1 graph 2 graph T

multi-graph
ranking

ranked

1 2 3 4 5 6 7

...

...

...

图 4 基于图模型的多相似度度量融合

4.3 奖惩重排序

奖惩重排序是通过引入奖惩因子对初始重排序

结果进行二次修正,提升排序结果准确性. Leng等[66]

提出基于反向查询结果修正初始排序列表的重排

序方法,通过反向查询,将与样本特征相似的k近邻

上下文信息考虑在内,提升行人匹配正确率. Zhong
等[67]提出基于k互近邻编码的重排序,针对初始排序
选定一幅图像,通过其k互近邻样本编码得出新的k

互特征,并基于k互特征计算 Jaccard距离,重排序通
过初始度量和 Jaccard距离加权融合获得.该方法综
合利用了样本间相互关系,通过 Jaccard距离修正了
初始度量结果的偏差. Ye等[68]提出使用相似和不相

似线索的排序优化框架,利用相似关系得到排序结
果,利用不相似关系产生惩罚因子,将排序结果和惩
罚项结合,优化了最终排序. Chen等[69]基于行人图像

对深度特征计算相似度分数作为初始排序,针对未正
确匹配的样本集和测试样本共同构建新的错误匹配

惩罚损失,增强对误匹配样本的学习,使排序混乱代
价最小化.

重排序作为针对行人重识别结果的二次优化步

骤,综合利用了行人多局部区域或多特征的度量结
果,实现了信息互补度量融合,提升了重识别度量结
果的合理性和可靠性.

5 性能分析与讨论

本节对部分典型算法在常用行人数据集上的实

验结果进行了比较和分析.文献 [3, 5-6]已对常用行
人数据集作了详细介绍,因此本文未对数据集作更多
说明.与前文章节层次一致,本节分别对度量方法、经
典度量学习算法、深度度量学习算法和重排序的实

验结果作了归纳,如表1∼表4所示.
衡量行人重识别性能的准则包括累计匹配性能

曲线(cumulative match characteristic, CMC)和Rank-N
表格,其中Rank-N表格是以数值形式给出关键匹配
点的累积匹配准确率. Rank-N表格形式相比CMC曲
线更加直观,因此本文采用Rank-N表格对不同算法
性能作了对比展示.
表1的数据表明,马氏度量及马氏度量改进方法

的整体性能较其他度量方式有一定差距.文献 [13]
的非对称距离度量在克服视角和姿态影响中展现出

卓越性能;文献 [14-15]因受无监督限制,识别性能有
所降低,但整体性能较马氏度量仍有提高.这表明非
对称距离度量在非理想行人重识别中性能优异.超
图相似性度量和集合相似性度量综合利用了上下文

关系和邻域关系,对度量结果改善较为显著.
表2和表3的数据表明,相比经典度量学习,深度

度量学习Rank-1准确度展现出较大提升,但深度度
量学习在VIPeR训练样本不充分的数据集上,并未
表现出比经典度量学习优异的性能.这表明,深度度
量学习更适用于较大规模数据集.对比Rank-20准确
度,经典度量学习和深度度量学习的性能差异非常
小.因此,在期望获取较大范围重识别候选集时,经典
度量学习对大规模训练集的依赖性弱且算法训练快

速,展现出更明显的优势.在追求精准重识别时,因训
练样本多样性和深度度量模型较强的非线性特征提

取能力,使深度度量学习具有更大优势.
经典度量学习行人重识别中特征提取与距离度

量相对独立.特征提取常采用人工设计方法捕获颜
色和纹理特征、局部显著区域特征,以及行人衣着、性
别、体型等属性特征,然后将特征或特征组合用于相
似性度量,实现身份判别.在这种方式下,行人重识别
的两个关键步骤作为相对独立的问题被优化,忽略了
联合优化对重识别性能提升的重要作用.基于深度
度量学习的行人重识别,则实现了特征提取网络与距
离度量的联合优化,能更好地改善行人重识别性能.
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表 1 度量方法的性能比较分析

度量方式 算法/文献 数据集 Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20

马氏距离度量

文献 [10]
VIPeR 30.0 57.3 69.1 81.9
iLIDS 51.0 78.7 85.3 91.4

CUHK01 22.9 44.6 54.9 65.9

文献 [12]
PRID2011 70.9 78.7 82.7 87.3

iLIDS 42.00 52.67 60.03 66.67

文献 [13]
VIPeR 43.29 72.66 83.51 92.18

PRID450S 57.60 82.67 89.24 93.20
CUHK01 47.80 74.16 83.44 89.92

文献 [14]
VIPeR 30.9 51.7 61.6 72.3

非对称距离度量 CUHK01 57.3 80.0 86.3 91.8
CUHK03 31.9 59.4 70.1 80.0

文献 [15]
VIPeR 38.1 56.3 63.1 70.6

CUHK01 56.6 78.9 86.2 92.3
iLIDS 19.7 38.6 48.9 62.4

超图相似性度量

文献 [16]
VIPeR 34.18 66.60 79.75 90.19

CUHK01 35.01 58.25 69.28 80.62

文献 [17]
VIPeR 45.35 71.49 83.99 92.53

CUHK01 64.45 83.53 91.11 95.26
GRID 23.68 43.92 52.56 61.76

集合相似性度量

文献 [18]
iLIDS 65.90 87.30 − −

Caviar-4REID 32.60 65.40 − −

文献 [20]
PRID2011 76.0 94.0 98.0 99.0

iLIDS 57.3 79.3 87.3 93.3

表 2 经典度量学习算法的性能比较分析

经典度量学习 算法/文献 数据集 Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20

改进目标函数

文献 [29]
VIPeR 36.6 67.5 80.1 90.2

iLIDS 43.5 63.9 75.2 86.8

文献 [30]
VIPeR 29.35 50.66 61.93 74.94

CUHK01 33.46 50.88 60.97 70.97

文献 [31]
VIPeR 51.46 79.56 89.08 95.85

CUHK01 74.22 90.51 94.42 96.91
CUHK03 73.21 94.48 97.93 −

文献 [32] CUHK03 58.72 89.07 95.28 −

文献 [34]
VIPeR 52.18 80.54 88.92 95.60
GRID 24.32 46.24 57.12 68.08

文献 [35]
VIPeR 47.66 77.65 87.18 94.78

Market1501 57.69 77.20 82.87 −
CUHK01 69.42 88.79 93.97 97.10

多度量融合

文献 [37]
VIPeR 36.97 69.87 80.31 90.44

CUHK01 31.19 57.93 70.66 81.39

文献 [39]
VIPeR 40.7 72.37 83.95 92.08
iLIDS 38.3 66.5 79.0 88.3

CUHK01 36.10 62.68 72.61 81.90

深度度量学习可归纳为3种思路: 1)目标函数改
进; 2)多任务联合学习; 3)样本集群复合关系损失构
建.深度度量学习通过复杂的网络架构和最优化损
失在行人重识别的特征提取和度量中展现出巨大

优势,已成为当前应对行人重识别中挑战的主流方
法.但深度度量学习的有效性依赖于对训练数据集
的高质量要求,当训练集中蕴含复杂噪声、异常点入

侵、类别不均衡、小样本等问题时,其有效性往往无法
得到保证.

重排序是对行人重识别结果的二次修正,通过互
补信息融合、图模型联合优化、奖惩二次修正,增
强了有利于准确排序的因素,弱化了可能的干扰项,
降低了重排序结果混乱的可能性.表4的实验数据表
明:执行重排序处理后的Rank-1准确度,相比于经典
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表 3 深度度量学习算法的性能比较分析

损失函数 算法/文献 数据集 Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20

Softmax损失

文献 [42]
Market-1501 80.31 91.27 94.09 96.02

CUHK03 69.55 90.96 95.07 97.54

文献 [43]

VIPeR 51.90 76.60 85.40 93.40
CUHK01 83.50 95.20 97.30 98.80
CUHK03 88.60 98.20 99.20 99.70

Market1501 88.40 94.80 96.50 98.00

对比损失

文献 [45]
RRID2011 73.30 − 97.50 98.30
CUHK01 71.90 91.80 95.80 97.20
2DPeS 58.30 74.00 − 88.50

文献 [46]
GRID 21.20 − 54.24 65.84
VIPeR 44.87 − 86.01 93.70

三元组损失

文献 [49]
Market1501 84.26 93.59 95.99 −

DUKE 74.50 87.66 90.98 −

文献 [50]
VIPeR 47.3 76.6 88.1 −

CUHK03 81.9 96.7 98.7 −
CUHK01 70.2 90.2 95.5 −

联合损失

文献 [54]
CUHK01 77.89 93.22 96.61 98.68
CUHK03 63.58 89.17 93.75 98.25
PRID2011 72.54 94.61 100.00 100.00

文献 [55]
iLIDS 59.7 81.8 90.9 96.9

PRID2011 26.0 − 49.0 58.0
CUHK03 84.7 97.6 98.9 99.6

集群损失 文献 [57]
CUHK01 79.3 94.0 97.2 −
CUHK03 90.2 98.8 − −

表 4 重排序算法的性能比较分析

重排序分类 算法/文献 数据集 Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20

聚合重排序

文献 [59]
VIPeR 40.51 69.15 81.04 91.17

CUHK01 57.02 80.43 87.90 93.40
CUHK03 55.89 86.26 93.74 98.00

文献 [60]
VIPeR 35.8 69.9 80.4 89.6

CUHK01 52.0 71.8 79.9 85.9
iLIDS 22.0 43.3 52.0 73.3

文献 [61]
VIPeR 44.02 − 85.40 92.83

CUHK01 65.03 − 91.26 95.33

文献 [63]
VIPeR 67.21 87.78 93.39 97.82

CUHK01 66.91 86.95 92.12 95.7

图模型重排序

文献 [64] VIPeR 52.59 82.50 91.14 96.84

文献 [65]
VIPeR 45.19 73.58 85.35 93.99

CUHK01 68.64 88.00 92.74 95.80

奖惩重排序 文献 [69]
VIPeR 52.85 81.96 90.51 95.73

CUHK01 57.28 81.07 88.44 93.46

度量学习,具有一定提升,但幅度较小;对比Rank-20
准确度,相比经典度量学习,重排序后的提升较为显
著.这表明,重排序对初始度量结果的优化和修正是
有效的.

6 总结与展望

近年来,基于度量学习的行人重识别理论取得了
卓越进展,但仍面临众多挑战: 1)不同度量学习方法
适用于不同的重识别任务或场景,难以找到一种普遍

适用的度量或度量学习方法; 2)当前已有度量学习
理论在实际视频监控的行人重识别中未得到成熟应

用; 3)开放环境下的行人重识别已成为基于度量学
习行人重识别的新挑战.
未来的工作中,除做好普适性度量和度量学习方

法的持续研究,为克服开放环境下行人重识别面临的
困难,并促进技术实用化进程,应当从以下几个方面
对度量学习理论开展深入探索和研究:
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1) 小样本度量学习.开放环境下,目标行人处于
非配合状态,捕获高质量可用行人样本十分困难.在
规模较小的样本数据下,许多深度度量学习方法无法
充分训练,导致所得距离度量矩阵泛化能力弱、鲁棒
性差.近年来,研究者已经关注到小样本行人重识别
难题,但更多的研究是从数据增强和迁移学习角度提
出解决方案,直接针对小样本行人数据的度量或度量
学习方法研究较少.因此,未来研究中,除更好地研究
小样本数据增强方法,还应当从度量学习的角度开展
多样化研究.

2) 跨图像域度量学习.当前针对单一情况下的
跨域行人度量学习已有较多研究,但开放式视频监控
下的行人重识别通常是多种跨域图像识别问题的综

合,因此,如何融合多种跨域情况,定义适应性和鲁棒
性更强的综合度量或度量学习方法具有重要的理论

意义和实用价值.
3) 半监督和无监督度量学习.当前众多行人重

识别方法,包括度量学习方法都是有监督的,而监督
信息的数据标注过程成本代价较高.因此,半监督和
无监督度量学习更适合现实视频监控下的行人重识

别,但已有无监督和半监督度量学习在性能上远不及
监督度量学习.因此,设计可靠、高效的无监督和半
监督度量学习算法,提升监督信息缺失情况下的度量
学习性能,对行人重识别实现更广泛应用具有重要的
推动作用.

4) 新距离度量定义和重排序技术.除针对度量
学习算法的改进,借鉴已有距离度量概念,定义新的
距离度量方式,对改善行人重识别性能具有本质性的
提升作用.另外,利用优化算法对初始度量结果进行
更深层次的综合判断,对提升行人重识别决策准确度
至关重要.未来研究中,融合度量学习理论与优化算
法的重排序策略应得到更多关注.
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