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摘要 

I 

深度度量学习的理论研究与实际运用 

 

 专    业：网络工程                学    号：6103213008 

 学生姓名：骆明远                  指导教师：黄伟 

摘要 

近几年来，深度学习技术在计算机视觉和机器学习领域受到的瞩目日益增长，

大量深度学习模型和方法不断涌现。一般来说，深度学习技术能够从原始数据中

提取特定的潜在特征表示，并将这些特征运用到诸如识别、分类等具体的计算机

视觉应用问题中来。然而，在这些问题中，需要对不同数据的特征进行定量比较

以确定数据之间的相似程度，这就需要度量学习技术来实现。本论文创新地将深

度学习领域最新技术之一的深度残差网络与度量学习相结合，提出了深度残差度

量学习这一新方法，并将它运用在行人再识别这一计算机视觉研究领域的热门应

用问题中来，以实现不重叠多角度摄像头拍摄图像中的行人识别匹配任务。本论

文通过大量的统计实验和对比分析，表明本论文新提出的深度残差度量学习方法

与本论文实验部分复现的传统浅层度量学习方法和其他深度度量学习方法相比，

都具有更好的实验效果。 

关键词：深度度量学习；深度残差网络；行人再识别



Abstract 

II 

Theoretical Investigation and Practical Application of 

Deep Metric Learning – A Novel Method 

Abstract 

In recent years, deep learning receives more and more popularity in computer 

vision and machine learning fields. It is also widely acknowledged that, a variety of 

deep learning models and methods have been proposed. Deep learning techniques are 

capable to extract latent features from raw data and incorporate these learned features 

into various computer vision tasks, including detection, classification, etc. However, 

the similarity between different features need to be determined, and metric learning 

techniques are adopted to realize it in these tasks. In this thesis, a novel deep residual 

network-based metric learning method is proposed. This new method incorporates deep 

residual network, which is known as one of the latest deep learning techniques, together 

with conventional metric learning techniques. Also, this new method is utilized to 

realize the pedestrian re-identification task in this thesis. In the experimental section of 

this thesis, the newly proposed method has been compared with dozens of conventional 

shallow learning-based metric learning approaches as well as some recently introduced 

deep learning-based metric learning methods, statistical analysis turns out that this new 

method is superior to the compared methods in this pedestrian re-identification task. 

Keyword: deep metric learning; deep residual network; pedestrian re-identification
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第一章  引言 

 

1. 1 机器学习 

机器学习（Machine Learning，ML）在近 20 年快速兴起，被运用到数据搜

索、语音识别、金融分析等多个不同领域，并取得了较好的表现。机器学习涉及

到计算机科学、统计学、概率论、神经科学等多个不同学科，主要内容包括有监

督学习、无监督学习、半监督学习、强化学习等，其目的在于让机器（系统）在

一定的经验（数据）条件下通过学习（训练）获得一定的模式（模型），用于提

高完成特定任务的性能（又名：狭义人工智能）。 

“机器学习”这个概念由 A. L. Samuel 在二十世纪五十年代提出，当时 Samuel

将其运用在一个跳棋程序[1]上，使其具有自我学习能力，能够通过分析大量不同

棋局的形势来提高程序自身的弈棋水平。五十年代中后期，基于神经网络的机器

学习理论开始出现，主要包括 F. Rosenblatt 于 1957 年提出的感知机（Perceptron）

[2]和 B. Widrow 于 1960 年提出的自适应线性元件（Adaline）[3]。六七十年代，基

于逻辑表示的机器学习理论快速发展起来，主要有 E. B. Hunt 等人于 1961 年提

出的概念学习系统[4]、P. H. Winston 于 1970 年提出的结构学习系统[5]和 R. S. 

Michalski 等人于 1983 年提出的归纳学习系统 [6]等。八十年代之后，D. E. 

Rumelhart 于 1986 年重新发明的误差反向传播算法（Back Propagation，BP）[7]使

得人工神经网络重新受到关注。与此同时，基于决策理论的机器学习技术、强化

学习技术和统计学习理论也得到了相应的发展，主要包括 J. R. Quinlan 于 1986

年提出的 ID3 决策树算法[8]和由 C. Cortes 和 V. Vapnik 于 1995 年提出的支持向

量机（Support Vector Machine，SVM）[9]等。 

近些年，机器学习技术蓬勃发展，涌现出许多新的技术，例如深度信念网络

（Deep Belief Network，DBN）[10]、限制波尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，

RBM）[11]、卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）[12]等。随着这

些新技术的快速发展，并且伴随着计算机硬件的存储、传输和计算能力不断提高，

机器学习在多个领域内取得了可观的应用效果，比较著名的有科大讯飞的自动语

音识别技术[13]，Tesla 的自动驾驶技术和 DeepMind 的围棋程序 AlphaGo[14]等。

这其中许多应用给我们的生活带来了极大的便利。 

1. 2 深度学习 

深度学习（Deep Learning，DL）由机器学习中的人工神经网络发展而来，包
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含多隐层的神经网络即深度学习结构，能够从数据中学习到潜在的抽象高层次特

征。1957 年提出的感知机[2]是最早的单层神经网络，可用于线性分类，但是解决

不了经典异或（XOR）问题[15]。1986 年提出的误差反向传播算法[7]使得训练多

层感知机成为可能，采用 Sigmoid 激励函数进行非线性映射解决了非线性分类问

题。1989 年，G. Cybenko 证明了一个包含有限个数简单神经元单隐层的前馈神

经网络能够任意逼近任何闭区间内的连续函数[16]。1991 年，S. Hochreiter 指出误

差反向传播算法存在着梯度消失问题[17]，使得前层的网络难以训练。1997 年，

S. Hochreiter 提出长短时记忆网络（Long Short Term Memory Network, LSTM）[18]

用于解决梯度消失问题。1998 年，Y. LeCun 设计了 LeNet 模型[12]，这是一个卷

积神经网络，在 MNIST 数字数据库[12]上有很好的表现。 

深度学习起始于 2006 年。G. E. Hinton 提出了使用单层波尔兹曼机自编码预

训练深层神经网络来解决其中的梯度消失问题[19]，这使得深度学习成为可能。

2012 年，Hinton 课题组使用设计的卷积神经网络模型 AlexNet[20]在当年的

ImageNet 大规模视觉识别挑战大赛（ILSVRC-2010）[21]上夺得冠军，使得卷积神

经网络受到关注。之后深度学习进入爆发期，各种深度学习模型（VGG[22]、

GoogleNet[23]和 ResNet[24]等）在 ImageNet 各个比赛上取得越来越好的成绩，使

得深度学习受到广泛关注。近几年，深度学习出现了许多新的方法和模型，都能

够在一定领域内取得较好的效果。例如，2014 年，N. Srivastava 提出一种防止神

经网络模型过拟合的简单方法（Dropout）[25]，I. Goodfellow 提出了一个通过对抗

过程评估生成模型的新框架——生成对抗网络（Generative Adversarial Network，

GAN）[26]；2015 年，J. Long 提出了一种新的卷积结构——全卷积网络（Full 

Convolution Network，FCN）[27]，S. Ioffe 提出一种通过减少内部协变量转变加速

深度网络训练的批标准化方法（Batch Normalization，BN）[28]，K. He 提出深度

残差网络（Deep Residual Network，DRN）[24]来解决深度网络训练难的问题。 

1. 3 本论文主要研究内容 

通常来说，深度学习的目的在于通过分层的低层次特征代表来构建高层次的

潜在特征信息，并通过不同对象的高层次特征来计算它们之间的相似度（距离）。

然而，如何度量相似度（距离）往往是不易确定的，而度量学习（Metric Learning，

ML）能够很好地解决这个问题。度量学习能够根据不同的任务来自主学习出针

对某个特定任务的度量距离函数。 

结合机器学习时下最流行的深度学习技术与传统浅层学习研究中的经典度

量学习问题，即可以产生深度度量学习（Deep Metric Learning，DML）这一研究
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方向。同时，深度度量学习可以被应用在行人识别、图像分类等多个计算机视觉

领域的研究问题中，其目的可以概括为：通过学习到合适的度量函数，使得同类

别对象之间的相似程度变大（即同类别对象之间的距离变小），而不同类别对象

之间的相似程度变小（即不同类别对象之间的距离变大），从而获得更好的识别

分类效果。具体来说，本论文将基于深度残差网络这个近年来在深度学习领域获

得广泛瞩目的模型，将度量学习运用在基于视觉信息的行人再识别（Pedestrian 

Re-identification）研究问题中，在实现行人识别的同时完成本论文拟提出的新颖

的深度残差度量学习方法（Deep Residual Metric Learning，DRML）。该方法在国

际、国内深度学习和度量学习领域尚未正式提出，本论文的工作属于开创性研究。
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第二章  度量学习 

 

2. 1 度量 

在统计科学及相关领域里，度量（Metric）用于确定两个对象之间的相似度，

一般为实值函数。通常没有统一的标准来确定对象之间的相似度，但是根据经验

可知：相似度与距离负相关，即相似的对象之间距离小，不同的对象之间距离大。

通常在具体的实际运用中，挑选一个适合该运用问题的合适的度量函数是一个具

有挑战性的研究问题，度量函数选取的是否合适将直接决定该实际运用问题最终

效果的好坏。通过度量学习，可以根据对象实例的先验知识学习出具体的度量函

数，以获得较好的实际运用效果。因此，度量学习从理论和实际两方面都具备重

要的研究意义。 

从另一方面来看，度量学习也可以看作是有监督学习（Supervised Learning）

的一个分支，与回归和分类有紧密联系，可以被广泛使用于排序推荐、视觉跟踪、

人脸识别和声音验证等领域。度量学习获得的度量一般需满足非负性、对称性和

可加性等三个限制。具体来说，当对象𝑥𝑖是空间𝑅𝑑中的向量，对于对称半正定锥

𝑆+
𝑑中的任一个矩阵𝑊，𝑥所在空间内的距离伪度量由下式定义 

 𝐷𝑤(𝑥1 − 𝑥2)
2 = (𝑥1 − 𝑥2)

𝑇𝑊(𝑥1 − 𝑥2) （1） 

当𝑊是对称正定矩阵时，𝐷𝑤是度量。此外，由于任意一个对称半正定矩阵𝑊 ∈ 𝑆+
𝑑

都可以分解为𝑊 = 𝐿𝑇𝐿，其中𝐿 ∈ 𝑅𝑒×𝑑且𝑒 ≥ 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑊)，那么度量𝐷𝑤可写为 

 𝐷𝑤(𝑥1 − 𝑥2)
2 = (𝑥1 − 𝑥2)

𝑇𝐿𝑇𝐿(𝑥1 − 𝑥2) = ‖𝐿(𝑥1 − 𝑥2)‖2
2 （2） 

这与映射变换之后的特征向量𝑥1
′ = 𝐿𝑥1和𝑥2

′ = 𝐿𝑥2之间的 Euclidean 距离的平方

‖𝑥1
′ − 𝑥2

′‖2
2相一致。因此，公式（1）中的距离可以看作是公式（2）中加权 Euclidean

距离的推广。 

2. 2 浅层度量学习 

浅层学习（Shallow Learning）是相对于深度学习而言，指的是深度学习研究

时期之前大量提出的传统机器学习方法。浅层度量学习（Shallow Metric Learning）

基于的是传统度量学习方法，按照训练数据有无标签可分为有监督度量学习

（Supervised Metric Learning）和无监督度量学习（Unsupervised Metric Learning）。 

有监督度量学习可分为全局度量学习（Global Metric Learning）和局部度量

学习（Local Metric Learning）。全局度量学习是在全局约束条件下进行度量学习，
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例如满足同一类中所有对象之间的约束关系较紧密，不同类之间对象的约束关系

较松散。比较著名的全局度量学习方法包括 E. P. Xing 于 2002 年提出的概率全

局距离度量学习（Probablistic Global Distance Metric Learning，PGDM）[29]、A. 

Bar-Hillel 于 2002 年提出的相关成分分析（Relevant Components Analysis，RCA）

[30]、T. Hertz 于 2004 年提出的 DistBoost[31]、S. C. H. Hoi 于 2006 年提出的判别

成分分析（Discriminative Component Analysis，DCA）[32]、L. Yang 于 2012 年提

出的有效距离度量学习（Active Distance Metric Learning，BAYES+VAR）[33]等。

而局部度量学习是在局部约束条件下进行度量学习。与全局约束不同的是，它只

需要满足局部的约束条件。比较著名的局部度量学习方法包括 J. Goldberger 于

2004 年提出的邻近成分分析（Neighborhood Component Analysis，NCA）[34]、L. 

Yang 于 2006 年提出的局部距离度量学习（Localized Distance Metric Learning，

LDM）[35]、M. Sugiyama 于 2007 年提出的局部 Fisher 判别分析（Local Fisher 

Discriminant Analysis，LFDA）[36]、K. Q. Weinberger 于 2009 年提出的大范围最

近邻分类（Large Margin NN Classifier，LMNN）[37]等。 

无监督度量学习一般又被称为流形学习（Manifold Learning），它可以在两个

方面进行分类：一个是基于学习的映射是否线性，另一个是基于它的约束是否是

全局的。比较著名的无监督度量学习方法包括 J. B Kruskal 于 1964 年提出的多

维尺度变换（Multidimensional Scaling，MDS）[38]、S. Wold 于 1987 年提出的主

成分分析（Principal Component Analysis，PCA）[39]、J. B. Tenenbaum 于 2000 年

提出的等距映射算法（ISOMAP）[40]、S. T. Roweis 于 2000 年提出的局部线性嵌

入算法（Locally Linear Embedding，LLE）[41]、M. Belkin 于 2001 年提出的 Laplacian

特征映射算法（Laplacian Eigenamp，LE）[42]、X. He 于 2003 年提出的局部保持

映射算法（Locality Preserving Projections，LPP）[43]和 X. He 于 2005 年提出的邻

近保持嵌入算法（Neighborhood Preserving Embedding，NPE）[44]等。 

2. 3 深度度量学习 

深度度量学习（Deep Metric Learning）是指将深度学习技术与度量学习问题

结合，利用深度学习的技术特点学习到数据的潜在高层次特征，并通过度量学习

获得高层次特征之间的距离度量，从而实现一种端对端的学习方式（End-to-End 

Learning）。深度度量学习通常被用于识别或分类问题，近期研究结果表明：深度

度量学习在这些问题中的求解效果较好。 

近几年来，深度度量学习被应用在计算机视觉研究中的诸多方面特定问题的

求解中。例如：2014 年，S. Z. Li 构建 DML 模型[45]用于行人再识别，该工作将
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卷积网络与 Mahalanobis 距离度量[46]相融合；J. Lu 通过构建 DDML 模型[47]用于

原始人脸验证。2015 年，S. Z. Li 构建 CDML 模型[48]并在深度度量模型中加入权

重限制，从而实现行人再识别；J. Lu 构建 MMDML 模型[49]用于图像集分类，将

流形学习引入深度度量学习，构建 DTML 模型[50]用于迁移学习，结合粒子滤波

构建 DML Tracker 模型[51]用于视觉跟踪；E. Hoffer 构建 Triplet Network 模型[52]

用于图像分类，H. Liu 构建 SLM+DeepML 模型[53]用于行人再识别。2016 年，J. 

H. Lai 构建 Deep Ranking Framework 模型[54]用于行人再识别。 

就目前的发展趋势来看，度量学习对于不同特征之间相关性的学习所具有的

优势能够高效地融入深度学习，使得深度学习技术能够在人脸识别、行人识别、

物体识别、图像集分类、目标跟踪和视觉搜索等多个领域的实际问题运用中获得

效果的再提高。
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第三章  基于深度残差网络的深度度量学习方法 

 

3. 1 深度残差网络 

随着卷积神经网络的不断发展，人们期望更深层的卷积网络能够具备更好的

泛化性能，从而达到更好的实验效果。然而，更深层次的深度卷积网络的训练过

程出现了许多问题。一个是梯度消失/发散问题[55,56]，这导致了深层卷积网络训

练难以收敛；另一个是退化问题[24]，即随着网络层数增加，训练误差增加，网络

正确率达到饱和并且快速下降，并且这种现象并不是由过拟合产生。从目前的最

新研究成果来看，梯度消失 /发散问题能够由标准初始化方法（Normalized 

Initialization）[57]和批标准化方法（BN）[28]很好地解决。 

另一方面，深度残差网络（Deep Residual Network，DRN）[24]是 K. He 于 2015-

2016 年提出的深度学习领域最新技术概念，可以用于退化问题求解并加快深层

网络的收敛速度。该方法的核心思想是：在原始网络层的基础上增加并行的恒等

映射层，形成一个残差学习结构，如图 1 所示。具体来说：假设需要学习的潜在

映射为𝛨(𝑥)，那么构造非线性堆叠网络层来对应另一个残差映射𝐹(𝑥) ≔ 𝐻(𝑥) −

𝑥，这样的话潜在映射就可写为𝐹(𝑥) + 𝑥，而原始网络层优化残差映射比优化潜

在映射更容易，映射𝐹(𝑥) + 𝑥可由加入“直连连接”（Shortcut Connection）的前

馈神经网络实现。 

 

图 1  残差学习结构 

残差学习结构的数学形式由下式给出： 

 𝑦 = 𝐹(𝑥, {𝑊𝑖}) + 𝑥 （3） 

其中𝑥和𝑦分别为残差学习结构的输入和输出向量，函数𝐹(𝑥, {𝑊𝑖})代表需要学习

的残差映射，𝑊𝑖代表第𝑖层网络的权值（偏置省略的写法）。如图 1 给出的例子，

其中𝐹 = 𝑊2𝜎(𝑊1𝑥)，𝜎代表 ReLU 激励函数。运算𝐹(𝑥) + 𝑥表示“直连连接”和

按元素相加。在公式（3）里，𝑥与𝐹的输出的维度必须相同，但许多情况下是不

同的，这里可以将一个线性映射𝑊𝑠代替直连连接来保证维度同一。因此，公式（3）
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的数学闭式可以进一步变化为：𝑦 = 𝐹(𝑥, {𝑊𝑖}) +𝑊𝑠𝑥。 

3. 2 方法的模型结构与理论推导 

本论文针对行人再识别问题（Pedestrian Re-identification）构造基于深度残差

网络的深度度量学习方法（Deep Residual Metric Learning，DRML）。行人再识别

问题的目的是：从两张行人图像中提取特征（可做验证性评估，即预测身份未知

的行人图像身份并统计正确率）并用一定的度量计算它们之间的相似度（可做识

别性评估，即计算某张身份未知的行人图像与所有身份已知的行人图像之间的相

似度并将所有身份已知的行人图像按照相似度递减排序，最后计算 CMC 曲线或

其他曲线）。为了获得更好的效果，来自同一个行人的图像应该有较小的距离，

来自不同行人的图像应该有较大的距离。因此，本论文使用能够从大量不同的图

像里提取合适潜在特征的深度卷积神经网络来构造模型。深度残差度量学习

（DRML）的网络结构如图 2 所示。网络可划分为两个部分，深度残差网络部分

（DRN part）和 Mahalanobis 度量层（Mahalanobis metric layer）。第一部分由两

个共享权值的孪生深度残差网络构成，用于提取行人图像的特征。第二部分用于

计算特征之间的相似度。将两个部分合并，使得特征提取部分（深度残差网络部

分）和度量学习部分（Mahalanobis 度量层）能够使用梯度下降方法（Gradient 

Descent，GD）共同训练，从而实现端对端学习（End-to-End Learning）。 

 

图 2  深度残差度量学习模型结构 

3. 2. 1 Mahalanobis 度量层 

给出两个来自不同角度的行人图像集𝛤1和𝛤2，𝑋1和𝑋2分别是𝛤1和𝛤2通过深度

残差网络部分（DRN part）提取的特征集，定义𝑥1 ∈ 𝑋1和𝑥2
𝑝 ∈ 𝑋2作为正例（来自
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同一个行人），𝑥1 ∈ 𝑋1和𝑥2
𝑛 ∈ 𝑋2作为负例（来自不同行人）。使用 Mahalanobis 度

量[46]计算它们的距离（相似度），目标是学习到一个 Mahalanobis 度量能够最小

化正例内的距离并且最大化负例内的距离，Mahalanobis 距离公式由下式给出 

 𝑑(𝑥1, 𝑥2) = √(𝑥1 − 𝑥2)𝑇𝑀(𝑥1 − 𝑥2) （4） 

其中𝑥2 ∈ {𝑥2
𝑝, 𝑥2

𝑛}，𝑀是协方差矩阵。在传统度量分析问题里，使用何种特征已

知，矩阵𝑀可以根据数据分布假设确定。在本论文的模型里，特征𝑥1和𝑥2由深度

残差网络部分学习得到且分布未知。因此，矩阵𝑀和深度残差网络部分使用误差

反向传播算法共同训练。 

定义𝜓为深度残差网络部分的前向传播函数，𝛪1 ∈ 𝛤1和𝛪2 ∈ 𝛤2分别作为特征

𝑥1和𝑥2的原始行人图像，那么𝑥1 = 𝜓(𝛪1)和𝑥2 = 𝜓(𝛪2)。由于矩阵𝑀对称且半正定，

所以可做分解𝑀 = 𝑊𝑊𝑇。因为直接学习矩阵𝑀比学习矩阵𝑊难，并且𝑊𝑊𝑇总是

半正定的，所以距离公式（4）可写为 

 𝑑(𝑥1, 𝑥2) = √(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2))𝑇𝑊𝑊𝑇(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2)) 

 = √(𝑊𝑇(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2)))
𝑇

(𝑊𝑇(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2))) 

 = ‖𝑊𝑇(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2))‖2 （5） 

其中內积𝑊𝑇(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2))可以在一个权重矩阵为𝑊𝑇的全连接层实现，全连接

层的输出可由下式计算 

 𝑦 = 𝑓(𝑊𝑇𝑥 + 𝑏) （6） 

其中𝑏是偏置项，这里可以置为 0 向量，𝑓是全连接层的激励函数。在深度残差网

络部分之后使用 Mahalanobis 度量层来定量计算特征向量的距离（相似度）。该

网络的训练误差可以由下式定义 

 𝐿 = ‖𝑑(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2
𝑝)) − 𝑑(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2

𝑛))‖
2
 （7） 

其中𝛪2
𝑝和𝛪2

𝑛作为特征𝑥2
𝑝和𝑥2

𝑛的原始行人图像。在每一次前向传播后，训练误差的

第一项和第二项都会被计算，然后计算梯度并且反向传播，这个误差公式能够最

小化正例距离并且最大化负例距离。 

3. 2. 2 包含三分支的深度残差网络部分 

在这节的开始，展示了共享权值的孪生深度残差网络（DRN part）。实际上，

每个深度残差网络包含如图 3 所示的 3 个分支（branch）。输入的图像首先标准

化为 128×64 的 RGB 图像，然后划分为三个重叠的 64×64 的 RGB 部分并被分别

输入到每个分支里。每个分支由一个包含卷积网络的残差网络构成，每个分支之
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间不共享权值。之后，3 个分支连接到一个使用 ReLU 激励函数的全连接层，最

后连接到一个使用线性激励函数的全连接层。深度残差网络提取输入图像的特征

向量，随后特征向量被输入度量学习部分。 

 

图 3  深度残差网络（DRN part）部分 

每个分支都是一个由卷积网络驱动的残差网络（ResNet with CNN），如图 4

所示。分支由多个相同的卷积网络结构和“直连连接”（1×1 卷积、BN 和 ReLU

激励函数）组成，每个卷积网络结构和一个“直连连接”构成一个并行的残差网

络结构，多个相同的残差网络结构依次相连构成深层的网络。卷积网络结构的输

入与输出具有相同的大小，在其输入与输出之间连接“直连连接”使得整个网络

能够更好地进行优化。 

 

图 4  由卷积网络驱动的残差网络（ResNet with CNN）结构 

分支中的用于提取部分特征的卷积网络（CNN）结构如图 5 所示，这个结构

是在 Hinton 提出的卷积网络模型 AlexNet 的基础上增加一层全卷积层构成。多

层卷积层和池化层能够提取图像的高层次特征，这些特征图的大小比输入图像小，

为了保证卷积网络结构能够结合“直连连接”，那么必须保证输出特征图的大小

与输入图像相同，所以在卷积网络的最后加入全卷积层来增大特征图的大小。 
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图 5  卷积网络（CNN）结构，其中 F 代表卷积核大小、P(A)代表填补、S 代表步长 

3. 3 方法的实现 

本论文的实验环境为 NVIDIA 提供的 CUDA 并行计算架构，cuDNN 深度学

习加速库和 Facebook 提供的 Torch 深度学习框架，使用 GT 630 GPU 进行运算。

深度残差度量学习方法（DRML）使用在 ImageNet 数据集[58]上预训练好的

AlexNet 模型构造（parameters transferring），之后将深度残差网络部分（DRN part）

中的卷积网络在 CUHK03 数据集[59]上微调（pre-training），最后将整个模型在

CUHK01 数据集[60]上进行微调（fine-tuning）（识别性评估）。在 CUHK03 数据集

上进行微调的中间过程可以进行验证性评估。第四章的实验将表明，本论文构造

的新方法能够达到突出的验证和识别效果。 

将深度残差网络部分在 CUHK03 数据集上进行微调的网络结构由深度残差

网络部分中的卷积网络、带有 ReLU 激励函数的全连接层、普通全连接层等部分

构成，该网络结构在 CUHK03 数据集上使用 Softmax 分类器进行分类学习。在

CUHK01 数据集上微调的网络结构即深度残差度量学习模型，其中深度残差网

络部分的卷积网络由在 CUHK03 数据集上微调之后的网络结构中的卷积网络构

成，每个由卷积网络驱动的残差网络包含 3 个卷积网络（内存限制）。此外，由

3.2.1 节的叙述可知：Mahalanobis 度量层的目标是最小化同类之间的距离并且最

大化异类之间的距离。相比于 Mahalanobis 度量，Euclidean 度量区分性较差但普

遍性较高，因为 Euclidean 度量并不需要考虑异类之间的关系。因此，在 CUHK03

数据集上微调时，将 Mahalanobis 度量层中的矩阵𝑀用单位矩阵𝐼进行初始化。 

将深度残差度量学习方法的训练误差（7）式应用到训练集中的每对正例图

像和每对负例图像，可得到方法的优化问题如下式所示 

 min
𝜓,𝑑

∑ ‖𝑑 (𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2
𝑝)) − 𝑑(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2

𝑛))‖
2

𝛪1∈𝛤1

𝛪2
𝑝
,𝛪2
𝑛∈𝛤2

 （8） 

具体的微调实现中，通常将正例和负例的误差𝑑通过一个函数𝑔区分，当输入距离

𝑑由正例获得时𝑔(𝑑) = 𝑑，当输入距离𝑑由负例获得时𝑔(𝑑) = max(0,𝑚𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛 −
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𝑑)，其中𝑚𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛为限定的边界，那么优化问题可改为下式 

 min
𝜓,𝑑

∑ 𝑔 (𝑑(𝜓(𝛪1) − 𝜓(𝛪2)))𝛪1∈𝛤1
𝛪2∈𝛤2

 （9） 

上式可采用误差反向传播算法进行优化，具体实现时采用批量梯度下降算法

（Batch Gradient Descent，BGD）进行优化学习，学习率取 0.001。
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第四章  实验结果与分析 

 

4. 1 数据库来源 

本论文在两个行人数据集上进行实验评估，CUHK03 数据集[59]上进行验证

性评估，CUHK01 数据集[60]上进行识别性评估。具体来说，CUHK03 数据集分

为 detected 集和 labeled 集，detected 集是原始行人图像集，包括 1467 个行人对

象共计 14096 张行人图像，labeled 集的每张图像是在 detected 集对应的图像上

人工选择行人区域部分构成的图像，包括 1467 个行人对象共计 14097 张行人图

像。本论文使用 CUHK03 数据集的所有图像来微调深度残差网络部分，将 labeled

集作为训练集，detected 集作为测试集，进行验证性评估。CUHK01 数据集包含

971 个行人对象，每个行人 4 张图像共计 3884 张行人图像。深度残差度量学习

（DRML）模型在 CUHK01 数据集上微调时，随机选择 485 个行人对象的所有

图像作为训练集，其余 486 个行人对象的所有图像作为测试集，进行识别性评

估。 

4. 2 比较方法及实现手段 

在 CUHK03 数据集上做微调（验证性评估）时，将微调的网络结构中的卷

积网络替换为其他卷积网络进行对比实验，其中的卷积网络包括：（1）AlexNet+

全卷积（本论文构造的卷积网络）、（2）AlexNet（本论文构造的卷积网络除去全

卷积层）、（3）3 层卷积层+2 层池化层（浅层卷积网络）。这些不同的卷积网络构

造的微调网络结构使用相同的实验环境进行训练与测试，它们在 CUHK03 上不

同的表现能够表明浅层与深层卷积网络在特征提取方面性能的不同。 

在 CUHK01 数据集上做微调（识别性评估）时，除了在深度残差度量学习

方法（DRML）上进行实验外，本文方法还与当前最先进的深度学习方法和传统

的浅层学习方法进行对比实验。所有方法的技术细节如表 1 所示（其中的灰度共

生矩阵（Gray-Level Co-occurrence Matrix，GLCM）[61]是一种图像特征，能反映

图像灰度的纹理方向、亮暗变化等信息，在对比方法中作为浅层学习的输入特征），

其中基于深度学习的对比方法使用相同的实验环境进行训练与测试，传统的浅层

学习对比方法使用 MATLAB 进行训练与测试。 
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表 1  CUHK01 微调对比方法 

方法 来源 介绍 深度学习 /浅

层学习 

DRML 本论文 DRML 方法是一个用于行人再识别的方

法，将残差网络和度量学习与深度卷积网

络相结合。 

深度学习 

DML 本论文 DML 方法与 DRML 方法类似，除了没有残

差网络。 

深度学习 

Norm+X-

Corr[62] 

NIPS2016 Normalized X-Corr 方法是一个用于行人再

识别的方法。它包括共享权值的卷积层（用

于提取图像特征），标准化相关层（计算两

个特征之间的相似度），交叉特征聚合层

（包含像素的局部领域信息）和全连接层

（综合较远的像素信息）。 

深度学习 

Fused[62] NIPS2016 Fused 方法与 Normalized X-Corr 方法相

似。共享权值的卷积层与Normalized X-Corr

方法中的相同，然后将输出分别输入到两

个并行的通道：一个是标准化相关层，另一

个是交叉输入领域层，然后将输出分别输

入到交叉特征聚合层和汇总层，最后是全

连接层。 

深度学习 

GLCM+SV

M[9] 

传统 SVM 是一个有监督学习方法，包括相关的

数据分析学习算法，用于分类或回归分析。

对于给定的训练集，其中每个数据属于两

个类别中的一个。SVM 算法创建的模型是

非概率线性二分类模型，可以区分新数据

属于两个类别中的哪一个。SVM 将原始特

征空间中的点映射到高维空间以便能够区

分不同类别的数据并尽可能地让间距更

大。新的数据映射到相同的高维空间，根据

数据在间距的两侧来预测该数据所属类

别。 

浅层学习 

BPNN[7] 传统 BP 是一个训练人工神经网络的方法，通常

与类似梯度下降的算法相关联。该算法不

断重复两个过程，传播和权值更新。当一个

向量被输入到网络中时，先一层一层地进

行前向传播，直到传播到最后的输出层。然

浅层学习 
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后使用误差函数将网络的输出与目标输出

相比较，误差值会从输出层开始反向传播，

与每一个神经元相关的误差值代表其对输

出的贡献。 

GLCM+DCA

[32] 

传统 DCA 的基本思想是学习到一个最佳的数据

映射，能够最大化不同类别数据之间的距

离度量并同时最小化同一类别数据之间的

距离度量。 

浅层学习 

GLCM+RCA

[30] 

传统 RCA 旨在识别数据并小规模化数据中的无

关变量。该方法用线性映射来进行特征空

间转换。该线性映射在“相关维度”上具有

较大的值，在“不相关维度”上具有较小的

值。 

浅层学习 

GLCM+NCA

[34] 

传统 NCA 是一种有监督学习方法，根据给定的

距离度量进行多元数据分类。该方法提供

了一个与 K-近邻算法相同的功能，并直接

使用了一个称为随机近邻的概念。 

浅层学习 

GLCM+LM

NN[37] 

传统 LMNN 从 K 近邻分类学习一个伪度量。该

算法基于半定规划（凸优化的一个子集）。 

浅层学习 

4. 3 实验结果 

在 CUHK03 数据集上进行微调实验（验证性评估）时，训练集为 CUHK03

数据集中的 labeled 集，测试集为 CUHK03 数据集中的 detected 集，实验结果如

表 2 所示。 

表 2  CUHK03 实验结果 

卷积网络 最低误差 训练集正确率 测试集正确率 

3 层卷积层+2 层池化层 2.048e-05 100% 61.12% 

AlexNet[20] 4.225e-05 100% 76.61% 

AlexNet+全卷积 0.011 99.88% 77.02% 

 

在 CUHK01 数据集上进行微调实验（识别性评估）时，训练集为随机选取

的 485 个行人对象的所有图像，测试集为其余 486 个行人对象的所有图像，结果

采用查准率-查全率曲线（Precision-Recall curve，P-R curve）进行对比，如图 6 所

示。 
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图 6  CUHK01 实验结果的查准率-查全率曲线（P-R curve） 

图 6 是通过 P-R 曲线的形式对参与对比的 10 种方法进行了定性描述，每

种方法 P-R 曲线下的实际面积反应了该种方法的平均准确性。接下来，一种具

备统计学意义的定量比较分析方法将在这 10 种方法所获取的所有查准率

（precision）和查全率（recall）结果上进行。 

 

图 7  CUHK01 实验结果的 F-measure 箱状图统计结果，从左到右依次为 DRML、

DML、Norm+X-Corr、Fused、GLCM+SVM、BPNN、GLCM+DCA、GLCM+RCA、

GLCM+NCA、GLCM+LMNN 

图 7 描绘了 CUHK01 实验结果的 F-measure 箱状图统计结果。其中，F-

measure 按照 F-measure = 
2×precision×recall

precision+recall
的无偏定义进行计算。可以看出，本
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论文新提出的 DRML 方法的统计箱比其他比较方法的统计箱更高（在每个统计

箱中，中间的横线表示该方法的 F-measure 中位数，统计箱的上、下边界表示

该方法 F-measure 的上四分位数和下四分位数），这说明 DRML 方法 F-measure

的结果要优于其他比较方法。此外，表 3 定量描述了不同方法之间两两比较的

细节。在比较不同方法时，表 3 采用了点估计和区间估计两种方式。其中，点

估计描绘的是两种方法 F-measure 的直接差异（该直接差异=方法 1-方法 2），

区间估计描绘的是两种方法 F-measure 直接差异有可能落入的区间。可以看出

DRML 方法和其他 9 种方法比较时，点估计都是正数，这说明从点估计的角度

看，DRML 方法的 F-measure 要高于其他方法。从区间估计来看，这些区间的

上界恒为正且幅值均大于对应的下界幅值，这说明从区间估计来看，两种方法

F-measure 的直接差异更有可能为正数（即 DRML 方法的 F-measure 更高）。此

外，另外一个有趣的现象是：DML、Norm+X-Corr、Fused 等深度学习的方法

效果接近，这说明不带有深度残差网络思想的度量学习方法可以获得和现有

Norm+X-Corr、Fused 等深度学习方法类似的实验效果，而深度学习方法的实验

效果从总体上优于浅层学习方法的实验效果。 

表 3  CUHK01 实验的 F-measure 点估计与区间估计定量结果 

方法 1 方法 2 点估计 区间估计 

DRML DML 0.0839 [-0.0381, 0.2058] 

DRML Norm+X-Corr 0.0839 [-0.0380, 0.2059] 

DRML Fused 0.0839 [-0.0381, 0.2059] 

DRML GLCM+SVM 0.0844 [-0.0375, 0.2064] 

DRML BPNN 0.0845 [-0.0375, 0.2064] 

DRML GLCM+DCA 0.0846 [-0.0374, 0.2065] 

DRML GLCM+RCA 0.0845 [-0.0375, 0.2064] 

DRML GLCM+NCA 0.0844 [-0.0375, 0.2064] 

DRML GLCM+LMNN 0.0845 [-0.0374, 0.2065] 

4. 4 实验分析 

从在 CUHK03 数据集上进行微调（验证性评估）的实验结果（在实验测试

集上的正确率）可以看到，本论文构造的卷积网络结构（AlexNet+全卷积）的表

现优于 AlexNet 卷积网络结构，而 AlexNet 卷积网络结构的表现优于浅层卷积网

络（3 层卷积层+2 层池化层）。本论文认为这个实验结果可以显著地说明深层的
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卷积网络比浅层的卷积网络具有更好的实验效果，同时在卷积网络没有足够深的

情况下，更深的卷积网络可以具有更好的实验效果，这也与卷积网络的特征相符。

同时表明本论文构造的卷积网络结构能够在行人再识别问题上达到显著的验证

效果。 

从在 CUHK01 数据集上进行微调（识别性评估）的实验结果（查准率-查全

率曲线）可以看到，本论文构造的深度残差度量学习方法（DRML）的表现显著

优于其他对比方法。深度残差度量学习方法优于不含残差的深度度量学习方法

（DML）表明残差网络与深度卷积度量学习相结合的表现优于深度卷积度量学

习；优于其他深度学习方法或者浅层学习方法表明，深度残差度量学习方法在行

人再识别问题上可以达到令人满意的识别效果。由于硬件条件（GPU 并行计算

单元核数量）的限制，若进一步增加实验时间，预期可以达到更好的实验效果。 

就深度残差度量学习方法（DRML）的训练过程来看，随着训练轮次的增加，

测试集中正例图像距离与负例图像距离的分布差异逐渐增大，即在测试集上的表

现越来越好，如图 8 所示。 

 

图 8  DRML 测试集正负例距离分布曲线 

训练之后深度残差度量学习方法（DRML）中 Mahalanobis 度量层的参数

W(64×64)的数值主要分布在主对角线上，近似对角矩阵，即主对角线上的值都

在 1 附近，其他的值都在 0 附近。主对角线取值如图 9 所示，在 W3,3 取得最大

值 1.004，在 W31,31 取得最小值 0.9956，说明两张图像的特征向量在相同维上差

异的增加对图像相似度的降低在第 3 维最大，第 31 维最小。 
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图 9  W(64×64)的主对角线数值分布曲线 

若将主对角线上的值置为 0，则可以观察到其他值的分布近似对称矩阵，如

图 10 所示，在 W35,62 和 W62,35 上取得最大值 0.00609，在 W56,3 和 W3,56 上取得最

小值-0.00528，说明两张图像的特征向量在不同维上差异的增加对图像相似度的

降低在第 35 维与第 62 维之间最大，第 56 维与第 3 维之间最小。 

 

图 10  W(64×64)的非主对角线数值分布热点图，主对角线数值置为 0 
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图 11 展示了深度残差度量学习方法（DRML）在 CUHK01 数据集上预测错

误的一些例子。从这些例子可以看出，预测错误的正例中两张图像的颜色明亮程

度不同且背景差异大，预测错误的负例中两张图像的行人形态相似。这个现象表

明网络结构中学习到的特征主要集中在形态上，这使得给具有相似形态的两张负

例图像预测变得困难。 

 

图 11  DRML 在 CUHK01 数据集上预测失败的一些例子，第一行：预测错误的正例图

像，第二行：预测错误的负例图像
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第五章  结论与展望 

 

5. 1 结论 

本论文构造了深度残差度量学习方法（DRML）来进行行人再识别，并获得

了显著的实验效果。该新方法是将深度残差网络与度量学习相结合，从而同时具

有残差网络与度量学习的优势，可以实现使用较深层次的卷积网络自动提取潜在

的抽象特征信息，并且通过度量学习找出适宜本论文解决问题的度量函数。此外，

本论文提出的新方法能实现特征提取部分和度量学习部分的共同优化学习，从而

实现深度学习下的端对端自动学习。在实验部分，本论文提出的深度残差度量学

习新方法在 CUHK03 数据集和 CUHK01 数据集上都能获得令人满意的实验效

果。 

5. 2 未来研究展望 

通过本论文深度残差度量学习方法（DRML）的优秀表现可以看到，将残差

网络与度量学习相结合蕴含着巨大的优势，这些优势体现在特征提取部分运用残

差网络后可以包含更深层次的网络，度量学习部分能够根据不同的数据学习到一

个适应数据的度量以便更好地比较数据相似度。随着深度学习和度量学习不断发

展，不难预见，深度残差度量学习方法能够运用到其他许多领域上并获得较好的

效果。
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