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摘   要：针对行人再识别中由于外观差异不显著导致特征描述不准确的问题，该文提出一种基于双向参考集矩阵

度量学习(BRM2L)的行人再识别算法。首先通过互近邻算法获得每个摄像头下的互近邻参考集，为保证参考集的

鲁棒性，联合考虑各摄像头下的互近邻参考集获得双向参考集。通过双向参考集挖掘出困难样本进行特征描述，

从而得到准确的外观差异描述。最后利用该特征描述进行更有效的矩阵度量学习。在多个公开数据集上的实验结

果证明了该算法比现有算法具有更好的行人再识别性能。
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Abstract: To solve the problem of inaccurate feature representation caused by indistinctive appearance

difference in person re-identification domain, a new Matrix Metric Learning algerithm based on Bidirectional

Reference (BRM2L) set is proposed. Firstly, reciprocal-neighbor reference sets in different camera views are

respectively constructed by the reciprocal-neighbor scheme. To ensure the robustness of reference sets, the

reference sets in different camera views are jointly considered to generate the Bidirectional Reference Set

(BRS). With hard samples which are mined by the BRS to represent feature descriptors, accurate appearance

difference representations could be obtained. Finally, these representations are utilized to conduct more

effective matrix metric learning. Experimental results on several public datasets demonstrate the superiority of

the proposed method.
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1    引言

行人再识别用于识别出无重叠视域中不同摄像

头视角下处于不同位置的同一个行人[1]。作为多摄

像头监控系统中的重要组成部分，行人再识别在近

几年来引起了学术界的广泛关注。然而，由于不同

摄像头视角间剧烈的光照变化，行人的姿态差异以

及遮挡等因素的存在，限制了行人特征的表征能

力。因此，在已知行人特征的基础上，如何通过距

离度量学习得到准确的相似度度量便是需要解决的

关键问题[2]。

众多度量学习方法多数根据行人自身的外观，

用一个人工设计或深度学习的特征向量表示每个行

人。随后，用特征向量间的距离表示图像对之间的

相似性[3]。然而，正如文献[4]所说，仅通过每个行

人自身的特征来描述该行人是不够全面的，也应当

考虑该行人与其他行人间的外观关系。为此，基于

参考集的方法得到了关注。Chen等人[5]建立不同摄

像头视角下轨迹的参考集，根据参考集完成轨迹的

外观建模。An等人[6]也利用参考集表达行人特征，

该方法侧重于重构参数以产生更准确的特征向量描

述子。为更好地消除因每个摄像头里成像条件不同

带来的特征上的偏差，文献[4]在向量描述子的基础

上提出了基于参考集的矩阵描述子。其中，参考集

是采用随机选取样本的策略生成的，该策略容易选
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出许多简单样本进行训练，导致了学习所得的度量

矩阵的判别力较弱。

为避免随机策略下过多的简单样本构成参考

集，保证度量学习性能的稳定性和有效性，本文提

出了基于双向参考集矩阵度量学习的行人再识别算

法(Bidirectional Reference set based Matrix

Metric Learning for person re-identification,

BRM2L)。该算法关注于寻找困难样本构建参考

集，从而保证矩阵描述子的表征力，首先构造出每

个行人在各摄像头视角下的互近邻参考集。其次，

保证不同摄像头视角下参考集样本标签的一致性，

利用联合互近邻参考集获得双向参考集。然后，根

据所得的双向参考集计算每个行人的差异矩阵，随

后通过轮换寻优和梯度下降算法进行矩阵度量学

习，以实现不同视角下的行人再识别。

2    问题分析

文献[4]中提出了矩阵描述子的概念并将其运用

于基于视频的行人再识别。首先从训练集中，随机

选取多个不同视角下的相同行人构成参考集。对每

个行人，用其本身的特征与当前视角下的参考集中

每个行人特征作差，从而获得该行人的矩阵描述

子，如图1所示。

尽管矩阵描述子考虑了行人与其他行人间的外

观关系，使特征描述更为准确，但仍存在以下问题：

(1) 不稳定性：各摄像头下的参考集是由随机

选取策略生成的。对于摄像头下某个行人来说，其

参考集由同一视角下除本身之外任意数个行人构

成。随机选择策略使参考集中的样本构成具有很大

的不确定性。

(2) 弱判别性：同一视角下，负样本的数量远

大于正样本的数量，多数负样本与正样本外观差

异显著[7]。因此，随机选择策略容易选出许多简单

样本组成参考集。由于简单样本与当前行人差异

很大，两者作差所得的差异向量不能反映当前行

人有识别力的特征，使得矩阵描述子的表征能力

不够显著。

为解决以上问题，本文采用了基于互近邻模型

的双向参考集。互近邻模型致力于挖掘同一视角下

与每个行人的困难样本。考虑到相机差异导致不同

视角下同一行人的互近邻集差异较大，本文提出基

于互近邻的双向参考集，以保证选出当前行人在不

同视角下标签一致的困难样本，即不同视角下均位

于邻近集中的行人作为最终的困难样本，形成参考

集。通过量化当前行人与其困难样本的差异，可以

消除相机视角下偏差并凸显出当前行人显著区别于

其他行人的特征。

3    算法框架

本文采用的基于双向参考集矩阵度量学习的行

人再识别算法框架如图2所示。

为提高矩阵描述子的表征能力，首先利用互近

邻模型分别构建摄像头A和摄像头B下的双向参考

集，如图2(a)所示，灰色虚线框内包含当前行人的

互近邻集，带有蓝色框的行人表示同一行人在两个

摄像头所得的互近邻集里标签相同的行人，由这些

行人分别构成不同视角下的双向参考集。其次，根

据双向参考集生成行人的矩阵描述子。如图2(b)所

示，在当前摄像头下，行人i关于双向参考集中行

人1的差异描述用标号为1的三角形表示。因此，虚

线圆中的所有三角形即为行人i在该摄像头下的差

异矩阵描述子。

在随后的矩阵度量学习部分，本文采用的是文

献[4]中的学习方法，该方法最终获得内部差异投影

矩阵和外部差异投影矩阵。两个投影矩阵的推拉力

分别用红色箭头和蓝色箭头表示。在图2(c)中，蓝

色和绿色三角分别表示来自摄像头A和B的同一行

人，橙色菱形表示摄像头B下的不同行人。

 

 
图 1 差异矩阵描述子
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4    基于互近邻的双向参考集

双向参考集是根据不同摄像头下的互近邻集联

合产生的。首先，互近邻算法获取行人在该摄像头

下的困难样本来构建当前视角下每个行人的互近邻

集。随后联合考虑各摄像头下的互近邻集，获得双

向参考集。

4.1  互近邻模型

A
p

G =
h
gA

1 ; g
A
2 ; ¢¢¢; gA

Ng

i
Ng

p

k topk(p) = [gp;1; gp;2; ¢¢¢; gp;k]

p G

互近邻模型通常是以摄像头A中的样本作为待

查询集(probe set)，摄像头B中的样本作为候选行

人库(gallery set)[8]。但本文的目的在于选出同一摄

像头下的困难样本，以生成每个样本在摄像头下的

参考集。因此，不同于文献[8]，本文在各摄像头内

构建待查询集和候选行人库。以摄像头A为例，给

出该视角下待查询集里标签为p的行人，其特

征表示为 ，并记该视角下的候选行人库为

。其中， 为候选行人库里

的样本数。首先，通过欧式距离度量得到行人 的

原始排序列表(ranking list)，记位于原始排序列表

的前 个样本为 。当前的

近邻关系只考虑了从 到 的相似度关系，即

gp;i 2 topk(p) 6) p 2 topk(gp;i); i 2 [1; k] (1)

gp;i

G topk(gp;i)

p A

为使邻近关系更为可靠，该模型随后对 在

中进行反向查询，获得 。此时，可根

据式(2)获得 在摄像头 下的互近邻样本

k;A(p) = topk(p) \ topk(gp;i) (2)

p
topk(p) k;A(p)

gp;i 2 k;A(p)

k;A(gp;i) k;A(p) p
~

k;A(p)
¯̄

k;A(p) \ k=2;A(gp;i)
¯̄
¸

2
3

¯̄
k=2;A(gp;i)

¯̄

然而，由于摄像头内部和摄像头之间的变化，

一些与 外观和行为相似的困难样本可能未被包含

在 中，因而没有在 中出现。为此，

该模型采用了扩充策略来保留这些困难样本。具体

来说，对于每个 ，如果满足式(3)，

则用 的一半扩充 ，得到 最终的互

近邻集 ，如果  

，则

~Rk;A(p)Ã k;A(p) [ k=2;A(gp;i) (3)

因此，由互近邻模型可以分别得到不同摄像头

下每个行人的互近邻集合。然而，不同摄像头下，

每个行人互近邻集合较大，若合并所有行人的互邻

近集并依靠随机选择策略[4]选取样本，选择范围太

大，从而导致难以定位出同属于不同摄像头下的困

难样本。

4.2  双向参考集

获得了不同摄像头下的互邻近集后，需要基于

 

 
图 2 算法框架图

396 电   子   与   信   息   学   报 第 42 卷



A
B ¾

互邻近集生成多摄像头下的参考集。由于摄像头间

的差异，不同视角下，同一行人所得的邻近集里所

包含行人样本标签的差异比较显著。为了清晰反应

不同视角下同一行人邻近集的关系，本文作了先验

实验。随机取4个行人，将这3个行人在摄像头 和

摄像头 下生成邻近集的重叠率 记录在表1。可以

看出，邻近集的重叠率较低。

M p
~

k;A(p)
~

k;B(p) p

因此，为保证能够选出每个行人的困难样本构

建参考集，本文在所得邻近集的基础上，提出了双

向参考集模型。已知在多个摄像头视角下，捕捉到

了 个行人。以两个摄像头的情况为例，对于行人 ，

其在两个摄像头下的互近邻集分别为： 和

。那么，行人 的双向参考集为

R(p) = ~
k;A(p) \ ~ k;B(p) (4)

M因此， 个行人构成的参考样本候选池(reference
candidate pool)里样本的标签集合为

R = unique[R(1)R(2) ¢¢¢ R(M)] (5)

R Nr最终，从 中随机选取 个样本构成每个摄像

头下的双向参考集，即为

c =
h

c
f 1

c
f 2
¢¢¢ c

f Nr

i
(6)

c 2 [A;B;C; ¢¢¢]其中， 。

双向参考集模型兼顾了每个行人在不同摄像头

下生成的邻近集，将它们共有的邻近样本放入双向

参考集中，从而保证了所选样本是与该行人外观相

似的困难样本。

为进一步反映双向参考模型有利于行人再识别

性能的提升，实验过程的6.3.2节进行了分析讨论。

5    基于双向参考集的矩阵度量学习

在行人再识别领域，表征一个行人外观的最常

用方式是利用该行人本身的特点来描述。常用的特

征描述子便是将每个行人的图片转换成一个有识别

力的特征向量。然而，每个行人不仅可以通过自身

的特征来描述，也可以通过该行人与其他行人间的

外观差异来描述。同时，由于不同摄像头下的比例

缩放、光照变化、姿态差异以及成像条件的不同，

使得原始的特征描述容易受到摄像头偏差的影响，

进而影响其鲁棒性。

5.1  差异矩阵描述子

=
£

f 1 f 2 ¢¢¢ f Nr

¤
;给出一组参考图像的特征

f 2 RNf£1 Nf，其中， 为特征向量维度。对于任意

一张图像，其特征用 表示，那么，该图像特征的

差异矩阵描述子将由其与 中的每个向量的特征差

异表示为

= [ ¡ f 1 ¡ f 2 ¢¢¢ ¡ f Nr
] (7)

A
A =

h
A
f 1

A
f 2
¢¢¢ A

f Nr

i
B

B =
h

B
f 1

B
f 2
¢¢¢ B

f Nr

i
A p IA

p

A
p =

h
A
p ¡ A

f 1
A
p ¡ A

f 2
¢¢¢ A

p ¡ A
f Nr

i
B p IB

p

B
p =

h
B
p ¡ B

f 1
B
p ¡ B

f 2
¢¢¢ B

p ¡ B
f Nr

i

那么，由式(6)可知，摄像头 下的双向参考集

为 ，摄像头 下的双向参考

集为 。因此，根据式 (7 )，

对于来自摄像头 的行人 的图像 ，其差异矩阵

描述子为 。同

样，对于来自摄像头 的行人 的图像 ，其差异

矩阵描述子为 ，

由此，特征描述完成了从行人本身的向量描述到行

人差异的矩阵描述的转换。

5.2  矩阵距离度量

£ A
1 ¢¢¢ A

i ¢¢¢ A
M

¤ £ B
1 ¢¢¢ B

j ¢¢¢ B
M

¤

¡ A
p ;

B
q

¢

给 出 两 个 摄 像 头 下 的 特 征 描 述 集 合 ：

和 ，度量学

习的本质在于在监督信息下，通过相似度约束和不

相似度约束，求得最优的投影矩阵。为更好地保留

差异矩阵的结构且引入更少的参数，参照文献[4]，
本文也采用基于双投影矩阵的矩阵度量学习算法进

行行人再识别。该算法首先定义了图像对的距离度

量方式。具体地，对于任意图像对 ，采

用矩阵度量计算图像对间的距离

d( A
p ;

B
q ) =

°° 1(
A
p ¡ B

q ) 2
°°2

F (8)

1 2 RN1£Nf

2 2 RNr£N2

其中， 为内部差异投影矩阵(intradis-

crepancy projection matrix)，其侧重于对每个差

异矩阵的不同维度进行加权，体现同一差异矩阵中

不同维度的重要性。 为外部差异投影

矩阵(interdiscrepancy projection matrix)，其侧重

于反映不同差异矩阵的重要性，选出双向参考集中

更有效的参考图像进行距离度量。

F1

F2 F3

最终的目标函数由类内一致项 ，类间判别项

和稀疏项  3部分组成

F( 1; 2) = F1( 1; 2) + F2( 1; 2) + ¸F3( 2) (9)

F1( 1; 2) =
1
M

MX
i=1

d( A
i ;

B
i ) F1( 1; 2) =

1
M

MX
i=1

d( A
i ;

B
i ) F1( 1; 2) =

1
M

MX
i=1

d( A
i ;

B
i )

F2( 1; 2)=
1
T

TX
k=1

1
®

ln(1+ e®I(tk)) F3( 2)=k 2k2;1

¸

其中， , 

,  ,

, ,

为稀疏项的权重。

¾表 1  两个摄像头下参考集里的样本标签的重叠率 (%)

行人 行人1 行人2 行人3 行人4

¾重叠率 20 50 10 25
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获得了目标函数后，矩阵度量学习问题便等价

于为求解式(10)所示最优问题

( ¤
1;

¤
2) = arg min

1; 2

F( 1; 2) (10)

1 2

为高效求解该模型，本文采用交替优化[9]的过

程中采用简单的梯度下降算法迭代地学习 和 。

6    实验结果及分析

实验仿真均在Matlab R2016a, Window10系统，

Inter(R) Core(TM) i5-6500 CPU处理器，3.20 GHz
主频和8 GB内存的计算机环境下编程实现。

6.1  实验数据集与评价标准

6.1.1  实验数据集

128£ 48

(1) VIPeR数据集[10]：VIPeR数据集包含两个

不重叠视角的摄像头视角下632个行人的1264张图

片，每个行人都有一对分别从两个视角下拍摄的图

片。所有行人的图片被归一化为 像素。引

起行人外观变化的最主要因素是视角的变化。此

外，该数据集也包含了光照变化，姿态变化以及图

像质量的变化。

168£ 80

(2) PRID 450S数据集[11]：PRID 450S数据集

包含450个行人分别在两个视角不相交的摄像头里

的900张图片。每个行人在两个视角下均有一张图

片。所有图片的尺寸被归一化为 像素。不

同于VIPeR数据集，该数据集有着显著并且一致的

光照变化。

160£ 60 A
B

(3) CUHK01数据集[12]：CUHK01数据集是一

个更大的数据集，它包含了来自两个不重叠摄像头

视角下的971个行人，一共有3884张图片。所有图

片尺寸都被归一化为 像素。摄像头 中包

含更多视角和姿态变化，摄像头 中则主要包含从

正面和背面拍摄的行人图像。考虑到本文中每个摄

像头下的每个行人只需要一张代表性的图片，因

此，进行实验时，本文从该数据集的每个视角下每

个行人的两个样本里随机选取一张图片。

6.1.2  评价标准

本文采用行人再识别领域最常使用的两个性能

评价标准：累计匹配特性(Cumulative Match
Characteristic, CMC)[13]曲线和Rank-N表格。

r
累计匹配特性首先获得待查询行人检索结果，

随后计算出前 个检索结果中包含正确匹配的比

率。该评估指标广泛应用于行人再识别性能评估

中，其计算公式为

CMC(k)
kX

r=1

p(r); k = 1; 2; ¢¢¢;m (11)

k式(11)表明CMC曲线反映了前 个匹配结果中

k获得正确匹配的概率。该曲线的横坐标是 ，纵坐

标是识别率。纵坐标数值越大，说明算法的识别性

能越好。随着候选目标数的增多，识别率必然上

升。因此，CMC曲线呈递增趋势。

Rank-N表格是以数值的形式给出，因而更能

直观地体现识别精度的差异。该评估标准给出了关

键匹配点处的累计匹配匹配率。通常选择Rank-1,

Rank-5, Rank-10和Rank-20处的累计匹配率。

6.2  实验设置

BRM2L

Nf = 70 N1 = Nf

N2 = Nr

本文利用两种特征来验证 算法的有效

性： 2 7 6 2 2维的G o G [ 1 4 ] 描述子和 4 0 9 6维的

FTCNN [ 1 5 ]描述子。首先利用PCA将特征降至

70维，即 。实验过程中，设定 且

。同时，为每个数据集构造3个子集：训练

集，测试集和初始参考集。每个子集均从总的数据

集里随机选出。具体地：

Nr = 100

M = 200

(1) VIPeR数据集：随机选出232个样本对作为

初始参考集以得到双向参考集。设定双向参考集大

小 。训练集和测试集大小相同，均由

200个样本对构成，即 。

Nr = 60 M = 150
(2) PRID 450S数据集：随机选出100个样本对

作为初始参考集，设定 , 。

Nr = 100 M = 300
(3) CUHK01数据集：随机选取1342个样本作

为初始参考集，设定 , 。

k = 10在互近邻模型中，依照文献[11]，取 。

6.3  实验结果及讨论

6.3.1  自身评估

L2

引入参考集后，图像的特征不再由单一的特征

向量描述，而是由多个特征差异构成的矩阵来描

述。为评价所采用的基于差异矩阵的矩阵度量学习

的性能，如表2所示，该部分在3个数据集上对比了

范数度量下的特征向量，F范数下的差异矩阵以

及矩阵度量下的差异矩阵的Rank-1(%)和Rank-5

(%)的匹配精度。

BRM2L由表2可知，本文的 度量在3个数据集

上的效果更为出色。

6.3.2  双向参考集性能评估

为证明双向参考集的有效性，该部分采用基于

互近邻的双向参考集模型与传统的随机选择策略[4,5]

所得到的匹配精度。实验结果如图3所示。纵轴

表示匹配精度，横轴表示Rank值。图3(a), 3(b),

3(c)为采用GoG描述子的实验结果，图3(d), 3(e),

3(f)为采用FTCNN描述子的实验结果。由图3可以

看出，基于互近邻的双向参考集在3个数据集上的

匹配精度均更出色。这是由于其兼顾不同摄像头下

生成的邻近集，选出了与训练集中行人外观相似的
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困难样本。因而在矩阵度量所得的投影矩阵更有判

别力，提升了行人再识别的匹配精度。

6.3.3  与现有算法匹配精度对比

BRM2L本节将本文采用的 算法在不同数据集

上同当前的行人再识别方法进行对比。

DM3

DM3

(1) VIPeR数据集：本文的算法将与如下这些

方法进行比较：PCCA[16], BiCov[17], KISSME[18],
eSDC [ 19 ], LADF [ 20 ], Midfilter [ 21 ], SCNCD [ 22 ],
LOMO+XQDA[23], RD[6], DeepMetric[24], Deep-
Ranking[25], GoG[14]+XQDA, FTCNN[15]+XQDA,
DeepList[26]以及 [4]。其中，RD算法提取了基于

特征集的特征描述，但该特征集中没有考虑特征向

量的差异性。而 算法中采用的参考集虽然考虑

了特征向量间的差异，但没有进一步进行困难样本

挖掘。所有实验结果在表3中列出，加粗表示最优

结果，下划线表示次优结果。

(2) PRID 450S数据集：本文算法将与如下算

法进行比较：KISSME[18], SCNCD[22], CBRA[27],
CSL[28], Mirror[29], DRML[30]以及DM3[4]。所有的实

验结果在表4中列出，由表4可知，本文算法所得实

验结果优于其他算法的实验结果。

BRM2L BRM2L

DM3

(3) CUHK01数据集：除了在上述两个数据集

上进行评估，本文还在CUHK01数据集上评估采用

的 算法。如表5所示，本文的 算法

与如下的算法进行对比：SDALF[1], TML[12], Mid-
Filter[21], ImprovedDeep[31], RD[6]以及 [4]。从

表5中可以看出，本文算法所得结果优于其他算法

结果。

表 2  在3个数据集上采用不同特征的匹配精度(%)

方法
VIPeR CHUK01 PRID450S

Rank-1 Rank-5 Rank-1 Rank-5 Rank-1 Rank-5

L2范数(GoG) 19.00 38.00 24.17 51.33 32.44 60.00

F范数(GoG) 20.17 41.83 34.50 69.83 52.22 80.22

BRM2L(GoG) 38.33 69.17 45.33 70.50 54.44 80.67

L2范数(FCTNN) 29.00 46.00 37.44 58.00 31.73 57.96

F范数(FCTNN) 30.00 49.83 46.56 72.11 44.40 72.84

BRM2L(FCTNN) 41.33 68.17 47.42 77.44 45.51 72.96

 

 
图 3 双向参考集与随机参考集结果对比图
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7    结论

本文提出了基于双向参考集矩阵度量学习的行

人再识别算法，该算法通过联合考虑各摄像头下的

互近邻参考集获得双向参考集。双向参考集中包含

了多个摄像头下的困难样本，表达出了相似行人间

的特征差异。基于该特征差异的度量学习过程提高

了对相似行人的识别力，因而可以获得更有效的度

量矩阵，从而提高了行人再识别性能。在VIPeR数

据集，PRID 450S数据集和CUHK01数据集上验证

了该算法的有效性。
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