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基于二次相似度函数学习的行人再识别
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摘　要　行人再识别是一个有着非常重要现实意义的研究问题，它可以应用于刑事侦查、在公共场所中寻找丢失

的小孩、个人相册管理以及电子商务等领域．同时由于光照、视角、人的姿态以及背景的变化，同一个人的表观在不

同的监控视频中往往变化很大，解决行人再识别问题也非常有挑战性．在设计行人再识别算法时，给定行人图像的

特征，考虑到不同的特征分量具有不同的区分能力，学习合适的相似度度量非常重要．度量学习是一类学习相似度

度量的主流算法，这些算法通过学习一个马氏距离相似度函数（ＭａｈａｌａｎｏｂｉｓＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＳＦ）来估计一对

行人图像的相似度．然而 ＭＳＦ只与特征差分空间有关，忽略了一对图像中每个个体的表观特征，对于同一个人在

不同场景中很大的表观变化的捕捉能力有限．为了加强相似度函数与每个个体的表观特征的联系，该文提出通过

学习一个二次相似度函数（ＱｕａｄｒａｔｉｃＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＱＳＦ），来估计一对行人图像的相似度．ＱＳＦ是 ＭＳＦ的泛

化形式，不但描述了一对行人图像的互相关关系，而且关联了一对行人图像的自相关关系，可以更好地捕捉同一个

人在不同监控视频中很大的表观变化．为了学习ＱＳＦ，该文分别从分类和排序的角度出发，设计两种不同的优化目

标，提出了两种不同的学习ＱＳＦ的算法．由行人再识别的公共数据集ＶＩＰｅＲ和ＣＵＨＫ的实验表明，这两种不同的

算法都可以学习到有效的ＱＳＦ，识别性能优于已有的行人再识别算法．
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１　引　言

行人再识别是指在已有的多个空间位置上不交

叠的监控视频中，根据目标行人图像，检索目标行人

是否出现在这些视频中．该技术可以广泛应用到多

个领域，例如刑事侦查、个人相册管理、在公共区域

寻找丢失的老人和小孩、电子商务等．同时，由于光

照、视角、人的姿态以及背景的变化，在不同的监控

视频中，同一个人的表观变化往往很大，因此解决行

人再识别问题非常有挑战性．正因为此问题广泛的

应用前景和面临的困难，近年来有大量的研究工作

关注此问题［１１５］．为了便于叙述，如果一对行人图像

来源于同一个人，本文简称为相关行人图像对，否则

简称为不相关行人图像对．

文献［１６］综述了近年来关于行人再识别问题的

研究进展．为了匹配同一个人在不同摄像机视场中

的图像，一个典型的行人再识别算法由两步组成：

（１）抽取待查询图像和行人图像库中图像的特征；

（２）利用上述行人图像的特征，根据相似度度量准

则，计算行人图像之间的相似度，从而从行人图像库

中检索出目标行人．先前的行人再识别算法根据这

两步的侧重点不同大致分为两类：无监督的算法［１４］

和有监督的算法［５１４］．

无监督的算法侧重于图像特征的提取，然后利

用标准的相似度度量（例如１范数、２范数、巴氏距

离等）度量一对行人图像的相似度．其基本想法是手

动设计具有稳定性和区分性的特征，以适应同一个

人在不同场景下的表观变化．文献［１］利用行人图像

的对称性，提出对称的局部累积特征来处理姿态、视

角和光照的变化．为了处理姿态的变化，文献［２］从

人体的每个部件区域抽取特征．各个部件区域的定

位则采用人体姿态估计中经典算法，图案结构算法

（ｐｉｃｔｏｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）．文献［３］同样使用图案结构算

法，通过图匹配计算相似度．文献［４］借助一个参考

的行人图像库来学习每个行人的显著性特征，进而

处理姿态和视角变换的问题．因为在不同的实际场

景中，同一个人的表观变化很大，因此手动设计鲁棒

的特征往往很困难．而提取这些手动设计的特征时

间代价也很大．此外，当给定行人图像的特征，考虑

到不同的特征分量具有不同的区分能力，而标准的

相似度度量等同对待所有的特征分量，因此标准的

相似度度量并不是最优的相似度度量．

有监督的算法侧重于从简单的行人图像特征

中，利用机器学习算法（例如 ＡｄａＢｏｏｓｔ、支持向量

机、度量学习等）学习相似度度量，从数据中挖掘有

区分性的信息．相对于无监督的算法，即使使用简单

的行人图像特征，这些算法也可以捕获同一个人在

不同场景中很大的表观变化，并且估计一对行人图

像相似度的时间代价很低．此外，这些算法也有助于

进一步提高通过无监督的算法得到的行人图像特征

的性能．因此，本文主要关注当给定行人图像特征

时，如何更好地学习一对行人图像的相似度度量．

文献［５］利用 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法从一个特征池中

学习最优的特征组合，进而定义一对行人图像之间

的相似度．上述特征池由通过密集采样生成的水平

条带的颜色和纹理特征组成．文献［６］则利用支持

向量机，结合预先定义的具有一定区分性的特征

向量学习相似度度量．上述方法也采用颜色和纹

理特征，但与文献［５］不同，特征来源于均分的６个

水平条带．近年来基于度量学习的算法受到普遍重

视［７１２］，这些算法通过学习一个马氏距离相似度函数

（ＭａｈａｌａｎｏｂｉｓＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＳＦ）来度量一

对行人图像的相似度，使相关行人图像对获得尽可能

高的相似度，而不相关行人图像对获得尽可能低的相

似度．然而，以上所有算法学习的相似度函数只与特

征差分空间有关，忽略了每个个体的表观特征，因此

对于同一个人在不同场景中的很大的表观变化的捕

捉能力有限．与以上算法不同，文献［１３］将图像的空

间分成不同的区域，对于每个区域学习各自的相似
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度函数．文献［１４］首先估计每个图像的显著性区域，

然后学习与显著性区域相关的相似度函数．这两种

算法都验证了学习与每个个体相关的相似度函数有

助于提高识别性能．

基于上述分析，本文提出利用一个二次相似度

函数（ＱｕａｄｒａｔｉｃＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＱＳＦ）来估计

一对行人图像的相似度，进而捕捉不同摄像机视场

下同一个人较大的表观变化．ＱＳＦ与 ＭＳＦ有两方

面的不同：（１）一对行人图像包含两种二阶关系：自

相关关系和互相关关系．在 ＭＳＦ中，描述这两种关

系的自相关矩阵和互相关矩阵互为负矩阵（详见第

２节），因此 ＭＳＦ只与特征差分空间有关．而在ＱＳＦ

中，上述两个矩阵完全不同，因此 ＱＳＦ与每个个体

的表观特征有关；（２）ＭＳＦ仅仅描述了一对行人图

像的二阶关系．但是ＱＳＦ不仅描述了上述关系，而

且描述了一对行人图像的一阶关系，加强了相似度

函数与每个个体的表观特征的相关性．因此，ＱＳＦ

是局部自适应的，可以更好地捕捉同一个人在不同

的场景中的很大的表观变化．

在已有的度量学习算法中，学习相似度函数的优

化策略大致分为两类：一类是类似于文献［８１０，１２］，

从分类的角度出发，将相关行人图像对和不相关行

人图像对看成是两个不同的类别，优化目标是使任

意的相关行人图像对的相似度高于任意的不相关行

人图像对的相似度，如图１（ａ）所示．图中Ａ１和Ａ２

表示同一个人的不同图像，Ｂ１和Ｂ２，Ｃ１和Ｃ２类

似．相关图像对Ａ１和 Ａ２的相似度，不但要高于与

Ａ有关联的不相关图像对，例如 Ａ１和Ｂ１，而且需

要高于与Ａ没有关联的不相关图像对，例如Ｃ１和

Ｂ２．另一类是类似于文献［７］，从排序的角度出发，

给定一个待考察的行人图像，只考虑与此图像有关

联的相关行人图像对和不相关行人图像对，使它们

的差异尽可能大，而不关注与此行人图像无关联的

行人图像对，如图１（ｂ）所示．相关图像对Ａ１和Ａ２

的相似度，只要求高于与 Ａ有关联的不相关图像

对，例如Ａ１和Ｂ２，不再要求高于与 Ａ没有关联的

不相关图像对，例如Ｃ１和Ｂ２．两种策略各有利弊．

基于分类的策略考虑的行人图像对之间的关系比基

于排序的策略复杂，但是前者比后者更容易受到

噪声影响．为了学习 ＱＳＦ，本文分别从分类和排序

的角度出发，设计了两种不同的新的优化策略．在

行人再识别的公共数据集 ＶＩＰｅＲ
［１５］和ＣＵＨＫ

［１２］

的实验表明，这两种不同的优化策略都可以学习

到有效的二次相似度函数，识别性能优于已有的

行人再识别算法．而这两种优化策略的识别性能

相当．

图１　两种不同的学习相似度函数的策略说明

　　综上所述，本文的贡献概括为两个方面：（１）将

行人再识别问题形式化为一个局部自适应的二次相

似度函数（ＱｕａｄｒａｔｉｃＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＱＳＦ）学

习问题；（２）分别从分类和排序的角度出发，提出了

两种不同的优化策略学习二次相似度函数．

本文第２节介绍如何学习二次相似度函数；第３

节介绍基于ＱＳＦ学习的行人再识别系统；第４节介绍

本文算法在公共数据集上的实验；第５节总结全文．
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２　二次相似度函数的学习

在给定的特征空间中学习样本之间的相似度是

机器学习和数据挖掘领域中一个非常重要的基本问

题．许多算法需要一个合适的相似度度量来反映样

本之间的重要关系，进而提高算法性能，例如 Ｋ均

值算法、最近邻分类器以及基于核函数的算法（例如

支持向量机）等．因此，相似度度量的学习受到研究

者的普遍关注，其中包括 ＭＬＣＣ
［１７］、ＩＴＭＬ

［１８］以及

ＬＭＮＮ
［１９］等．受这些算法的启发，近年来，行人再识

别问题的研究者也尝试设计合适的相似度学习算

法［７１２］，更好地估计一对行人图像的相似度．当给定

一对可能来源于非交叠摄像机视场的行人图像（行

人图像的特征向量为犡和犢，犡，犢∈犚
犱，犱是特征维

度），这些算法通过学习一个马氏距离相似度函数

（ＭａｈａｌａｎｏｂｉｓＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＳＦ）犳犕（犡，犢）

来来度量一对行人图像的相似度，使相关行人图像

对获得尽可能高的相似度，而不相关行人图像对获

得尽可能低的相似度．

ＭＳＦ形式如式（１）所示：

犳犕（犡，犢）＝－（犡－犢）
Ｔ犅（犡－犢） （１）

其中犅是一个半正定矩阵，用于保证相似度函数的

对称性．

正如引言所述，ＭＳＦ只与特征差分空间有关，

忽略了每个个体的表观特征，因此对于同一个人在

不同场景中的很大的表观变化的捕捉能力有限．因

此，本文通过学习一个二次相似度函数（Ｑｕａｄｒａｔｉｃ

ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＱＳＦ）犳犙（犡，犢）来估计一对行

人图像的相似度．ＱＳＦ是 ＭＳＦ的泛化形式，而已有

的工作却很少关注应用ＱＳＦ来度量样本之间的相

似度．

ＱＳＦ的一个复杂形式如式（２）所示：

犳珟犙（犡，犢）＝犡
Ｔ犃１犡＋犢

Ｔ犃２犢＋犡
Ｔ犅１犢＋

犢Ｔ犅２犡＋犠
Ｔ
１犡＋犠

Ｔ
２犢＋犲 （２）

其中犃１，犃２，犅１，犅２∈犚
犱×犱，犠１，犠２∈犚

犱，犲∈犚．考虑

到一对行人图像对相似度的对称性，即犳槇
犙（犡，犢）＝

犳槇
犙（犢，犡），令犃１＝犃２，犅１＝犅２，犠１＝犠２，忽略脚标，

则得到ＱＳＦ的一般形式，如式（３）．

犳犙（犡，犢）＝犡
Ｔ犃犡＋犢

Ｔ犃犢＋犡
Ｔ犅犢＋

犢Ｔ犅犡＋犠
Ｔ犡＋犠

Ｔ犢＋犲 （３）

　　在 ＱＳＦ中，犠
Ｔ犡＋犠Ｔ犢 描述了一对行人图像

的一阶关系，犡Ｔ犃犡＋犢Ｔ犃犢＋犡Ｔ犅犢＋犢Ｔ犅犡描述了

一对行人图像的二阶关系，犲是偏移量．在二阶关系

中，犡Ｔ犃犡＋犢Ｔ犃犢描述了一对行人图像的自相关关

系，犡Ｔ犅犢＋犢Ｔ犅犡描述了一对行人图像的互相关关

系．因为式（３）已经保证了相似度的对称性，所以在

ＱＳＦ中，犃和犅并不需要是半正定矩阵．

从式（３）可以看出，ＱＳＦ是 ＭＳＦ的泛化形式．

当犃＝－犅，犠＝０，犲＝０，并且犅是一个半正定矩阵

时，可以从 ＱＳＦ得到 ＭＳＦ的形式．犃＝－犅 表示

ＭＳＦ的自相关矩阵和互相关矩阵互为负矩阵．

犠＝０表示 ＭＳＦ忽略了一对行人图像的一阶关系．

因此，ＭＳＦ仅与一对行人图像的特征差分空间有

关，忽略了一对行人图像的每个个体的表观特征．而

ＱＳＦ是局部自适应的，捕捉用于行人再识别的区分

性信息的能力更强．

为了说明上述观点，作为举例说明，可以考虑如

下的一维空间的二分类情形．其中一个类的样本来源

于［－２，－０．３］的均匀分布，另一个类的样本来源于

［０．３，２］的均匀分布．当给定一个样本狓＝－０．５，

图２显示了采用不同的相似度函数，狓和另一个样

本狔的相似度的分布，其中犮（狓）＝犮（狔）表示狓和狔

属于同一类，用实线表示，犮（狓）！＝犮（狔）表示狓和狔

属于不同类，用虚线表示．当相似度函数采用 ＭＳＦ，

即犳犕（狓，狔）＝－σ（狓－狔）
２，如图２（ａ）所示，同类样

本和不同类样本之间的相似度的范围有重叠．ＭＳＦ

并不能分开上述两类样本．因为σ并不影响两类样

本之间相似度的相对关系，在图２中，σ＝１．当相

似度函数中的自相关矩阵和互相关矩阵不再互为

负矩阵，增强互相关关系的影响，即犳犙狊（狓，狔）＝

－（狓－狔）
２＋５狓狔，如图２（ｂ）所示，同类样本和不同

类样本之间的相似度的范围存在间隔，上述两类样本

可以被分开．当进一步增加一阶关系，即犳犙（狓，狔）＝

－（狓－狔）
２＋５狓狔－１５（狓＋狔），如图２（ｃ）所示，同类

样本和不同类样本之间的相似度的范围的间隔将增

大，上述两类样本可以更好地被分开．以上示例说明

ＱＳＦ比 ＭＳＦ更加鲁棒．

２１　基于分类的犙犛犉学习算法

本文将基于分类的ＱＳＦ学习策略简称为ＱＳＦＣ．

ＱＳＦＣ利用一个由相关行人图像对组成的集合犛和

一个由不相关行人图像对组成的集合犇，学习相似

度函数．学习目标是在新的度量准则下，相关行人图

像对处于正无穷大，不相关行人图像对处于负无穷

大．为了实现上述目标，首先利用一个逻辑回归函数

将二次函数相似度的范围规范到［０，１］，式（４）为转

换函数．

犆犮（犡，犢）＝
１

１＋犲
－犳犙

（犡，犢）
（４）
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图２　利用ＱＳＦ和 ＭＳＦ度量相似度的对比

　　然后通过最小化式（５）学到二次相似度函数的

参数θ＝｛犃，犅，犠，犲｝．

犑犮（θ）＝－
１

犛
犑犛犮（θ）＋

１

犇
犑犇犮（θ［ ］）＋

β１
２
（犃

２

犉 ＋ 犅
２

犉
）＋β

２

２
犠

２

犉
（５）

其中 犛 表示集合犛中元素的数目，犃 犉表示矩阵

犃 的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，β１和β２是为了防止过拟合的权

重衰减参数，犑犛犮（θ）和犑
犇
犮（θ）衡量由相似度函数估计

相关图像对和不相关图像对的相似度的能力，其定

义如下：

犑犛犮（θ）＝ ∑
（犡，犢）∈犛

ｌｏｇ［犆犮（犡，犢）］ （６）

犑犇犮（θ）＝ ∑
（犡，犢）∈犇

ｌｏｇ［１－犆犮（犡，犢）］ （７）

　　对于相关行人图像对犡和犢，优化式（５）可以使

犆犮（犡，犢）接近于１，犡和犢的相似度被压缩到正无穷

大．对于不相关行人图像对犡和犢，优化式（５）可以

使犆犮（犡，犢）接近于０，犡和犢 的相似度被压缩到负

无穷大．因为目标函数犑犮（θ）与逻辑回归函数类似，

本文采用一种拟牛顿迭代优化算法 ＬＢＦＧＳ算

法［２０］优化犑犮（θ）．优化算法的初始参数为欧氏距离

相似度函数，即犃０＝－犐，犅０＝犐，犠０＝０，犲０＝０．

式（８）～式（１１）给了每一轮迭代中参数的更新量，推

导见附录１．

犃犑犮（θ） ｛＝－
１

犛 ∑（犡，犢）∈犛
［１－犆犮（犡，犢）］·

（犡犡Ｔ
＋犢犢

Ｔ）－
１

犇 ∑
（犡，犢）∈犇

犆犮（犡，犢）·

（犡犡Ｔ
＋犢犢

Ｔ ｝） ＋β１犃 （８）

犅犑犮（θ） ｛＝－
１

犛 ∑（犡，犢）∈犛
［１－犆犮（犡，犢）］·

（犡犢Ｔ＋犢犡
Ｔ）－

１

犇 ∑
（犡，犢）∈犇

犆犮（犡，犢）·

（犡犢Ｔ＋犢犡
Ｔ ｝） ＋β１犅 （９）

犠犑犮（θ） ｛＝－
１

犛 ∑（犡，犢）∈犛
［１－犆犮（犡，犢）］·

（犡＋犢）－
１

犇 ∑
（犡，犢）∈犇

犆犮（犡，犢）·

（犡＋犢 ｝） ＋β２犠 （１０）

犲犑犮（θ） ｛＝－
１

犛 ∑（犡，犢）∈犛
［１－犆犮（犡，犢）］－

１

犇 ∑
（犡，犢）∈犇

犆犮（犡，犢 ｝） （１１）

　　算法１总结了基于分类的二次相似度函数学习

算法（ＱＳＦＣ算法）．

算法１．　ＱＳＦＣ算法．

输入：由相关行人图像对组成的集合犛和由不相关行

人图像对组成的集合犇，权重衰减参数β１和β２

输出：ＱＳＦ的参数犃犜，犅犜，犠犜，犲犜

１．初始化犃０＝－犐，犅０＝犐，犠０＝０，犲０＝０．

２．根据式（８）～式（１１），计算参数更新量犃犑犮（θ），

犅犑犮（θ），犠犑犮（θ），犲犑犮（θ）．

３．利用ＬＢＦＧＳ算法计算参数更新率ε．

４．根据参数更新量和更新率更新参数，即犃狋＋１＝犃狋－

ε犃犑犮（θ），犅狋＋１＝犅狋－ε犅犑犮（θ），犠狋＋１＝犠狋－ε犠犑犮（θ），
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犲狋＋１＝犲狋－ε犲犑犮（θ）．

５．重复步２到步４，直到收敛．此时的参数为犃犜，犅犜，

犠犜，犲犜．

２２　基于排序的犙犛犉学习算法

本文将基于排序的ＱＳＦ学习策略简称为ＱＳＦＲ．

给定一张行人图像犡，包含犡的一个相关的行人图

像对（犡，犢）和一个不相关的行人图像对（犡，犣）形成

一个三元组（犡，犢，犣）．ＱＳＦＲ利用由三元组组成的

集合犗，学习一个相似度函数区分一对行人图像．学

习的目标是使每个三元组中涉及的不相关行人图像

对和相关行人图像对的相似度的差异尽可能的大．

为了实现上述目标，首先利用一个逻辑回归函数将

相似度的差规范到［０，１］，式（１２）为转换函数．

犆狉（犡，犢，犣）＝
１

１＋犲
－（犳犙

（犡，犢）－犳犙
（犡，犣））

（１２）

然后通过最小化式（１３）学到二次相似度函数的参数

θ＝｛犃，犅，犠，犲｝．

犑狉（θ）＝－
１

犗 ∑
（犡，犢，犣）∈犗

ｌｏｇ（犆狉（犡，犢，犣））＋

β１
２
（犃

２

犉 ＋ 犅
２

犉
）＋β

２

２
犠

２

犉
（１３）

其中β１和β２是为了防止过拟合的权重衰减参数．

优化式（１３）可以使犆狉（犡，犢，犣）接近于１，每个三

元组中相关行人图像对和不相关行人图像对的差压缩

到正无穷大．同样ＱＳＦＲ采用ＬＢＦＧＳ算法
［２０］优化

犑狉（θ）．优化算法的初始参数仍采用欧氏距离相似度

函数．式（１４）～（１７）给出了ＱＳＦＲ的每一轮迭代中

参数的更新量，推导见附录２．

犃犑狉（θ）＝－
１

犗 ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］·　　

（犢犢Ｔ－犣犣
Ｔ）＋β１犃 （１４）

犅犑狉（θ）＝－
１

犗 ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］·

（犡犢Ｔ＋犢犡
Ｔ
－犡犣

Ｔ
－犣犡

Ｔ）＋β１犅 （１５）

犠犑狉（θ）＝－
１

犗 ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］·

（犢－犣）＋β２犠 （１６）

犲犑狉（θ）＝０ （１７）

　　算法２总结了基于排序的二次相似度函数学习

算法（ＱＳＦＲ算法）．

算法２．　ＱＳＦＲ算法．

输入：三元组集合犗，权重衰减参数β１和β２

输出：ＱＳＦ的参数犃犜，犅犜，犠犜，犲犜

１．初始化犃０＝－犐，犅０＝犐，犠０＝０，犲０＝０．

２．根据式（１４）～式（１７），计算参数更新量犃犑狉（θ），

犅犑狉（θ），犠犑狉（θ）．

３．利用ＬＢＦＧＳ算法计算参数更新率ε．

４．根据参数更新量和更新率更新参数，即犃狋＋１＝犃狋－

ε犃犑狉（θ），犅狋＋１＝犅狋－ε犅犑狉（θ），犠狋＋１＝犠狋－ε犠犑狉（θ），

犲狋＋１＝０．

５．重复步２到步４，直到收敛．此时的参数为犃犜，犅犜，

犠犜，犲犜．

３　基于犙犛犉学习的行人再识别系统

基于ＱＳＦ学习的行人再识别系统包括３个阶

段：（１）行人图像特征的提取；（２）ＱＳＦ学习；（３）目

标行人图像查询．整个系统如图３所示．而ＱＳＦ则

是根据ＱＳＦＣ或 ＱＳＦＲ算法，利用训练数据集，离

线学习得到．

图３　基于ＱＳＦ学习的行人再识别系统框架

３１　行人图像的特征描述

颜色和纹理是先前行人再识别算法常用的两种

特征．后续试验表明，只用颜色特征，不用纹理特征，

也可以学到一个很好的相似度函数．图４给出了提

取一张行人图像的特征描述的示例．本文从４种颜

色空间提取特征，即ＨＳＶ，规范化的ＲＧＢ（ＮＲＧＢ），

ＣＩＥＬａｂ和 ＹＣｂＣｒ．提取特征时，将一张行人图像

均分为６个水平条带，对于每种颜色空间中每个通

道，在每个水平条带上抽取１６维的颜色直方图特

征．上述所有特征级联形成行人图像的特征描述，该

特征的维度为１１５２（６×４×３×１６）．

图４　行人图像特征的提取

本文使用的特征在行人目标主体未能填充行人

图像时也有一定的适用性．不同场景中行人姿态的

变化主要集中在水平方向上，而在垂直方向上并不

很明显．本文使用的特征对于水平方向的移动具有

一定的不变性．此外，也可以结合行人检测器和人体
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姿态估计对行人图像进行校准，使行人目标主体较

好填充行人图像．

为了说明本文提出的通过学习一个二次相似度

函数，来估计一对行人图像的相似度的有效性，本文

在实验中采用了上述比较简单的行人颜色直方图特

征．后续实验表明，虽然采用的特征简单，但本文算

法性能优于已有的行人再识别算法．如果采用更加

复杂的特征来描述行人图像，本文算法的识别性能

会进一步提升．

３２　犙犛犉学习

为了提高特征的有效性，便于 ＱＳＦ的学习，实

验中首先利用ＰＣＡ降维，将行人图像的特征维数降

到１５０．对于ＶＩＰｅＲ数据集
［１５］，保持大约９７．６％的

能量．对于ＣＵＨＫ数据集
［１２］，保持大约９８．４％的能

量．在训练阶段，根据ＱＳＦＣ或ＱＳＦＲ算法，离线学

习一个ＱＳＦ．当估计出ＱＳＦ的参数犃，犅，犠，犲，则根

据式（３）评估一对行人图像犡和犢的相似度．

３３　目标行人图像识别

行人再识别的研究目标是在已有的多个空间位

置上不交叠的监控视频中，根据目标行人图像，检索

该行人是否出现在这些视频中．本文假设通过行人

检测技术，已经将不交叠的监控视频转换为行人图

像库．利用学习到的较优的相似度函数，度量目标

行人图像和行人图像库中所有图像的相似度．行

人图像库中相似度高的图像为潜在的目标行人

图像．

４　实　验

本节首先介绍实验细节，然后分析 ＱＳＦ模型，

验证ＱＳＦ的一阶关系和二阶关系的有效性．最后，

比较本文算法和已有的行人再识别算法．

４１　实验细节

ＶＩＰｅＲ
［１５］和ＣＵＨＫ

［１２］是行人再识别广泛使用

的公共数据集，本文将在这两个数据集上评测本文

算法．ＶＩＰｅＲ数据集中每个行人有２张图像，这两

张图像来源于２个不同的摄像机场景，总共由６３２

个行人组成，所有图像的分辨率都被规范到４８×

１２８．ＣＵＨＫ数据集由９７１个行人组成，每个行人有

４张图像，同样来源于２个不同的摄像机视场，每个

视场有两张图像，所有图像的分辨率都被规范到６０×

１６０．图５显示了这两个数据集中一些图像，其中同

一列中的行人图像为同一个人．因为这两个数据集

中同一个人的表观由于姿态、视角、光照和背景的变

化而变化很大，所以非常适合用于研究行人再识别

问题．

图５　公共数据集行人图像对举例

　　为了评价行人再识别算法性能，累计匹配特性

（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＭａｔｃｈＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＣＭＣ）曲线在先

前的算法中广泛被采用．ＣＭＣ曲线描述的是在一个

给定的行人图像库中检索目标行人图像，在前狉个

搜索结果中识别出目标行人的比例．第１匹配率

（狉＝１）表征了算法真正识别能力，非常重要．但是，

在实际应用中，因为可以借助人眼判断，从检索的前

狉个结果中发现目标行人，所以当狉取值很小时的

匹配率也值得去关注．因此，行人再识别问题也可以

看成是一个信息检索问题．除了ＣＭＣ曲线，本文引

入规范化折扣累计增益（ＮＤＣＧ），信息检索中常用

的评测指标来评测算法性能．ＮＤＣＧ可以根据ＣＭＣ

曲线，利用式（１８）来计算．本文实验中评测算法性能

时采用ＮＤＣＧ＠１５．

ＮＤＣＧ＠犽＝
∑
犽

犻＝１

犎（犻）·犌（犻）

∑
犽

犻＝１

犎（犻）

（１８）

其中犌（犻）是ＣＭＣ曲线中第犻匹配率，

犎（犻）＝
１， 犻＝１

１／ｌｏｇ２（犻）， ２犻｛ 犽
．
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　　本文采用行人再识别的标准评测框架评测本文

算法性能［５，１２，１５］．对于一个评测集合中所有行人，随

机选择一半作为训练集，余下的作为测试集．测试集

由行人图像库和查询集组成．对于测试集中的每个

行人，随机选择一个场景的行人图像并入行人图像

库，另一个场景的行人图像并入查询集．通过衡量在

行人图像库中检索目标行人的能力来评测一个行人

再识别算法的性能．与此同时，从 ＶＩＰｅＲ数据集中

随机选择１００个行人作为训练集，余下的用于测试，

形成一个新的实验场景用于评估基于学习的行人再

识别算法的过拟合程度．上述每组实验的过程重复

１０次，每组的实验结果为相关的１０次实验的平均

值．因为本文组织实验是按照行人再识别的标准评

测框架，已有算法的性能直接从相应文章的图表中

获得．

４２　犙犛犉模型分析

为了验证ＱＳＦ的一阶关系和二阶关系的有效

性，本文在两个公共数据集上，采用本文提出的两种

优化策略分别学习 ＭＳＦ、ＱＳＦ和 ＱＳＦｓ（只含有二

阶关系的ＱＳＦ）．其中基于分类的策略的算法简称

为 ＭＳＦＣ、ＱＳＦＣ、ＱＳＦＣｓ；基于排序的策略的算法

简称为 ＭＳＦＲ、ＱＳＦＲ、ＱＳＦＲｓ．表１和表２显示了比

较结果．在ＶＩＰｅＲ数据集上，ＱＳＦＣｓ的检索性能比

ＭＳＦＣ大约高２．１％，ＱＳＦＲｓ的检索性能比 ＭＳＦＲ

大约高２．５％，其中检索性能指 ＮＤＣＧ＠１５．在

ＣＵＨＫ数据集上，ＱＳＦＣｓ的检索性能比 ＭＳＦＣ大

约高２．８％，ＱＳＦＲｓ的检索性能比 ＭＳＦＲ大约高

３．２％．由此可见，利用两个完全不同的矩阵描述自

相关关系和互相关关系，可以使相似度函数局部自

适应，有益于行人再识别．此外，在ＶＩＰｅＲ数据集上，

ＱＳＦＣ的检索性能比 ＱＳＦＣｓ大约高２．８％，ＱＳＦＲ

的检索性能比 ＱＳＦＲｓ大约高１．６％．在ＣＵＨＫ数

据集上，ＱＳＦＣ的检索性能比ＱＳＦＣｓ大约高５．５％，

ＱＳＦＲ的检索性能比ＱＳＦＲｓ大约高４．３％．在相似

度函数中引入一对图像的一阶关系，可以进一步使

相似度函数局部自适应，提高性能．

表１　在犞犐犘犲犚数据集上犙犛犉和 犕犛犉的比较

算法
第１
匹配率

第５
匹配率

第１０
匹配率

第１５
匹配率

检索

性能

ＱＳＦＣ ０．３０１ ０．６２８ ０．７６７ ０．８３９ ０．６０５

ＱＳＦＣｓ ０．２５９ ０．６０４ ０．７４４ ０．８４２ ０．５７７

ＭＳＦＣ ０．２４５ ０．５８０ ０．７２５ ０．８０８ ０．５５６

ＱＳＦＲ ０．３０３ ０．６１４ ０．７６１ ０．８３１ ０．５９５

ＱＳＦＲｓ ０．２７１ ０．６０３ ０．７４５ ０．８２１ ０．５７９

ＭＳＦＲ ０．２４１ ０．５７３ ０．７２７ ０．８０７ ０．５５４

表２　在犆犝犎犓数据集上犙犛犉和 犕犛犉的比较

算法
第１
匹配率

第５
匹配率

第１０
匹配率

第１５
匹配率

检索

性能

ＱＳＦＣ ０．２７０ ０．５２６ ０．６４８ ０．７１２ ０．５１２

ＱＳＦＣｓ ０．２３５ ０．４６９ ０．５８１ ０．６５４ ０．４５７

ＭＳＦＣ ０．２０８ ０．４３４ ０．５５３ ０．６２１ ０．４２９

ＱＳＦＲ ０．２５２ ０．５００ ０．６２３ ０．６９３ ０．４８９

ＱＳＦＲｓ ０．２２４ ０．４５２ ０．５７４ ０．６３８ ０．４４６

ＭＳＦＲ ０．２０３ ０．４２２ ０．５３１ ０．５９７ ０．４１４

防止过拟合的权重衰减参数β１和β２是本文提出

的两种学习ＱＳＦ的算法的主要参数．本文从ＶＩＰｅＲ

数据集中随机产生一轮测试集规模为３１６的实验，通

过交叉验证决定上述参数．这轮实验与参与评测算法

性能的１０轮实验不同．图６描述了ＱＳＦＣ和ＱＳＦＲ

的检索性能随β１和β２的变化．在本文的实验中，对于

ＱＳＦＣ，β１＝２．５×１０
－６，β２＝０．１；对于ＱＳＦＲ，β１＝

１．０×１０－６，β２＝０．５．

４３　与先前的行人再识别算法对比

表３将本文的算法 ＱＳＦＣ和 ＱＳＦＲ与已有的

无监督的行人再识别算法在 ＶＩＰｅＲ数据集（测试

集规模为３１６）上进行对比，其中包括ＳＤＡＬＦ
［１］、

ＣＰＳ
［２］、ＭＣＴＣＳ

［３］、ｅＳＤＣ
［４］．ＱＳＦＣ的检索性能比

ＳＤＡＬＦ大约高２１．６％，比ＣＰＳ大约高１６．３％，比

ＭＣＴＣＳ大约高１３．９％，比ｅＳＤＣ大约高１０．７％．

ＱＳＦＲ的检索性能比ＳＤＡＬＦ大约高２０．６％，比

ＣＰＳ大约高１５．３％，比 ＭＣＴＣＳ大约高１２．９％，比

ｅＳＤＣ大约高９．７％．这些表明，即使使用简单的颜

色直方图特征，从数据中学习有区分性的信息，要优

于只是单纯的通过手动设计鲁棒性的特征的算法．

表３　在犞犐犘犲犚数据集，与无监督的行人再识别

算法比较，其中测试集规模为３１６

算法
第１
匹配率

第５
匹配率

第１０
匹配率

第１５
匹配率

检索

性能

ＱＳＦＣ ０．３０１ ０．６２８ ０．７６７ ０．８３９ ０．６０５

ＱＳＦＲ ０．３０３ ０．６１４ ０．７６１ ０．８３１ ０．５９５

ＳＤＡＬＦ［１］ ０．２００ ０．３９０ ０．４９０ ０．５８０ ０．３８９

ＣＰＳ［２］ ０．２２０ ０．４５０ ０．５７０ ０．６５０ ０．４４２

ＭＣＴＣＳ［３］ ０．２３０ ０．４８０ ０．４００ ０．６９０ ０．４６６

ｅＳＤＣ［４］ ０．２６７ ０．５０７ ０．６２４ ０．７００ ０．４９８

表４将本文的算法ＱＳＦＣ和ＱＳＦＲ与已有的有

监督的行人再识别算法在ＶＩＰｅＲ数据集（测试集规

模为３１６）上进行对比，其中包括ＬＦ
［１１］、ＬＡＦＴ

［１３］、

ＲＰＬＭ
［１０］、ＳａｌＭａｔｃｈ

［１４］．因为这些算法明显优于文

献［５９，１２］中的有监督的行人再识别算法，因此本

文只与这些算法进行对比．ＱＳＦＣ的检索性能比ＬＦ

大约高１０．１％，比ＬＡＦＴ大约高７．１％，比ＲＰＬＭ
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图６　ＱＳＦＣ和ＱＳＦＲ的检索性能随β１和β２的变化曲线

大约高７．４％，比ＳａｌＭａｔｃｈ大约高８．２％．ＱＳＦＲ的

检索性能比 ＬＦ 大约高９．１％，比 ＬＡＦＴ 大约高

６．１％，比ＲＰＬＭ大约高６．４％，比ＳａｌＭａｔｃｈ大约高

７．２％．ＱＳＦＣ和 ＱＳＦＲ优于基于 ＭＳＦ的算法ＬＦ

和ＲＰＬＭ，可见 ＱＳＦ与 ＭＳＦ相比，更易描述不同

摄像机视场下同一个人的有区分性的信息．此外，

ＱＳＦＣ和ＱＳＦＲ也优于基于与个体相关的相似度函

数学习的算法ＬＡＦＴ和ＳａｌＭａｔｃｈ．可见利用 ＱＳＦ

挖掘相似度函数与个体表观之间的关系更加有效．

表４　在犞犐犘犲犚数据集，与有监督的行人再识别

算法比较，其中测试集规模为３１６

算法
第１
匹配率

第５
匹配率

第１０
匹配率

第１５
匹配率

检索

性能

ＱＳＦＣ ０．３０１ ０．６２８ ０．７６７ ０．８３９ ０．６０５

ＱＳＦＲ ０．３０３ ０．６１４ ０．７６１ ０．８３１ ０．５９５

ＬＦ［１１］ ０．２４２ ０．５００ ０．６７１ ０．７５０ ０．５０４

ＬＡＦＴ［１３］ ０．２９６ ０．５３０ ０．６９３ ０．７８５ ０．５３４

ＲＰＬＭ［１０］ ０．２７０ ０．５４０ ０．６９０ ０．７７０ ０．５３１

ＳａｌＭａｔｃｈ［１４］ ０．３０２ ０．５２５ ０．６６０ ０．７４０ ０．５２３

表５将本文的算法 ＱＳＦＣ和 ＱＳＦＲ与已有的

有监督的行人再识别算法在训练数据较少时进

行比较，其中包括 ＰＲＤＣ
［７］、ＰＣＣＡ

［９］、ＬＡＦＴ
［１３］和

ＲＰＬＭ
［１０］．ＱＳＦＣ的检索性能比ＰＲＤＣ大约高１３．１％，

比ＰＣＣＡ大约高１２．６％，比ＬＡＦＴ大约高６．６％，

比 ＲＰＬＭ 大约高１１．３％．ＱＳＦＲ 的检索性能比

ＰＲＤＣ大约高１２．１％，比ＰＣＣＡ大约高１１．６％，比

ＬＡＦＴ大约高５．６％，比ＲＰＬＭ 大约高１０．３％．这

些表明，当训练数据较少时，ＱＳＦＣ和ＱＳＦＲ缓解了

基于学习的算法的过拟合问题．

表５　在犞犐犘犲犚数据集，与有监督的行人再识别

算法比较，其中测试集规模为５３２

算法
第１
匹配率

第５
匹配率

第１０
匹配率

第１５
匹配率

检索

性能

ＱＳＦＣ ０．１３８ ０．３７８ ０．５２２ ０．６１７ ０．３７８

ＱＳＦＲ ０．１３７ ０．３６４ ０．５０９ ０．５９８ ０．３６８

ＰＲＤＣ［７］ ０．０９１ ０．２４２ ０．３４４ ０．４２０ ０．２４７

ＰＣＣＡ［９］ ０．０９２ ０．２４９ ０．３７４ ０．４４０ ０．２５２

ＬＡＦＴ［１３］ ０．１２９ ０．３０３ ０．４２７ ０．５２０ ０．３１２

ＲＰＬＭ［１０］ ０．１１０ ０．２５０ ０．２８０ ０．４６０ ０．２６５

表６将本文的算法ＱＳＦＣ和ＱＳＦＲ与ＳａｌＭａｔｃｈ
［１４］

在ＣＵＨＫ数据集上进行对比．因为文献［１４］中表

明ＳａｌＭａｔｃｈ在这个数据集上优于已有的算法，因此

本文只与ＳａｌＭａｔｃｈ进行对比．虽然ＱＳＦＣ和ＱＳＦＲ

的第１匹配率低于ＳａｌＭａｔｃｈ，但是ＱＳＦＣ和ＱＳＦＲ

７４６１８期 杜宇宁等：基于二次相似度函数学习的行人再识别



自第５匹配率以后，明显高于ＳａｌＭａｔｃｈ．ＱＳＦＣ的检

索性能比ＳａｌＭａｔｃｈ大约高５．２％，ＱＳＦＲ的检索性

能比ＳａｌＭａｔｃｈ大约高２．９％．ＳａｌＭａｔｃｈ是基于与个

体相关的相似度函数学习的算法，实验结果再次说

表６　在犆犝犎犓数据集，与已有的行人再识别算法比较

算法
第１
匹配率

第５
匹配率

第１０
匹配率

第１５
匹配率

检索

性能

ＱＳＦＣ ０．２７０ ０．５２６ ０．６４８ ０．７１２ ０．５１２

ＱＳＦＲ ０．２５２ ０．５００ ０．６２３ ０．６９３ ０．４８９

ＳａｌＭａｔｃｈ［１４］ ０．２８５ ０．４６０ ０．５５０ ０．６３５ ０．４６０

明了ＱＳＦ可以更好地挖掘相似度函数与个体表观

之间的关系．

图７给出一些利用 ＱＳＦ从行人图像库中查询

目标行人的示例．在每个示例中，最右边的两张行人

图像显示了待查询图像和行人图像库中与其匹配的

图像．而狓轴上的５张图则是根据ＱＳＦ计算的相似

度，从左到右依次为行人图像库中与待查询行人图

像相似度最高的５张图像．图中的相似度的值是利

用式（４）进行规范化后的值．

图７　利用ＱＳＦ从行人图像库中查询目标行人的示例

５　结　论

本文将行人再识别问题形式化为一个二次相似

度函数学习问题．ＱＳＦ是马氏距离相似度函数的泛

化形式．与 ＭＳＦ相比，ＱＳＦ重新设计了一对行人图

像的二阶关系，并且引入一对行人图像的一阶关系，

从而可以更好地捕捉同一个人在不同摄像机视场下

较大的表观变化．为了学习 ＱＳＦ，本文分别从分类

和排序的角度出发，设计了两种不同的新的优化策

略．由行人再识别的公共数据集 ＶＩＰｅＲ和ＣＵＨＫ

的实验表明，这两种不同的优化策略可以学习到有

效的二次相似度函数，识别性能优于已有的行人再

识别算法．
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附录１．　ＱＳＦＣ优化迭代中参数更新量的推导．

　　式（８）～（１１）中ＱＳＦＣ每一轮优化迭代的参数的更新量

犃犑犮（θ），犅犑犮（θ），犠犑犮（θ），犲犑犮（θ）的推导如下：

（１）犃犑犮（θ）的推导

犃犑犮（θ）＝－
１

犛
犃犑

犛
犮（θ）［ ＋

１

犇
犃犑

犇
犮（θ ］） ＋β１犃 （１）

其中犃犑
犛
犮（θ）和犃犑

犇
犮（θ）分别是根据犑

犛
犮（θ）和犑

犇
犮（θ）计算的

梯度，推导过程如下：

犃犑
犛
犮（θ）＝

犑
犛
犮（θ）

犃

＝ ∑
（犡，犢）∈犛

犆犮（犡，犢）·［１－犆犮（犡，犢）］

犆犮（犡，犢）
·
犳犙（犡，犢）

犃

＝ ∑
（犡，犢）∈犛

［１－犆犮（犡，犢）］·（犡犡
Ｔ
＋犢犢

Ｔ｛ ｝） （２）

犃犑
犇
犮（θ）＝

犑
犇
犮（θ）

犃

＝∑
（犡，犢）∈犇

－
犆犮（犡，犢）·［１－犆犮（犡，犢）］

［１－犆犮（犡，犢）］
·
犳犙（犡，犢）

犃

＝∑
（犡，犢）∈犇

－犆犮（犡，犢）·（犡犡
Ｔ
＋犢犢

Ｔ［ ］） （３）

　　（２）犅犑犮（θ）的推导

犅犑犮（θ）＝－
１

犛
犅犑

犛
犮（θ）［ ＋

１

犇
犅犑

犇
犮（θ ］） ＋β１犅 （４）

其中犅犑
犛
犮（θ）和犅犑

犇
犮（θ）分别是根据犑

犛
犮（θ）和犑

犇
犮（θ）计算的

梯度，推导过程如下：

犅犑
犛
犮（θ）＝

犑
犛
犮（θ）

犅

＝ ∑
（犡，犢）∈犛

犆犮（犡，犢）·［１－犆犮（犡，犢）］

犆犮（犡，犢）
·
犳犙（犡，犢）

犅

＝ ∑
（犡，犢）∈犛

［１－犆犮（犡，犢）］·（犡犢
Ｔ
＋犢犡

Ｔ｛ ｝） （５）

犅犑
犇
犮（θ）＝

犑
犇
犮（θ）

犅

＝ ∑
（犡，犢）∈犇

－
犆犮（犡，犢）·［１－犆犮（犡，犢）］

［１－犆犮（犡，犢）］
·
犳犙（犡，犢）

犅

＝ ∑
（犡，犢）∈犇

－ 犆犮（犡，犢）·（犡犢
Ｔ
＋犢犡

Ｔ［ ］） （６）
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　　（３）犠犑犮（θ）的推导

犠犑犮（θ）＝－
１

犛
犠犑

犛
犮（θ）［ ＋

１

犇
犠犑

犇
犮（θ ］） ＋β２犠 （７）

其中犠犑
犛
犮（θ）和犠犑

犇
犮 （θ）分别是根据分别是根据犑

犛
犮（θ）和

犑犇犮（θ）计算的梯度，推导过程如下：

犠犑
犛
犮（θ）＝

犑
犛
犮（θ）

犠

＝ ∑
（犡，犢）∈犛

犆犮（犡，犢）·［１－犆犮（犡，犢）］

犆犮（犡，犢）
·
犳犙（犡，犢）

犠

＝ ∑
（犡，犢）∈犛

［１－犆犮（犡，犢）］·（犡＋犢｛ ｝） （８）

犠犑
犇
犮（θ）＝

犑
犇
犮（θ）

犠

＝ ∑
（犡，犢）∈犇

－
犆犮（犡，犢）·［１－犆犮（犡，犢）］

［１－犆犮（犡，犢）］
·
犳犙（犡，犢）

犠

＝ ∑
（犡，犢）∈犇

－ 犆犮（犡，犢）·（犡＋犢［ ］） （９）

　　（４）犲犑犮（θ）的推导

犲犑犮（θ）＝－
１

犛
犲犑

犛
犮（θ）［ ＋

１

犇
犲犑

犇
犮（θ ］） （１０）

其中犲犑
犛
犮（θ）和犲犑

犇
犮 （θ）分别是根据分别是根据犑

犛
犮（θ）和

犑犇犮（θ）计算的梯度，推导过程如下：

犲犑
犛
犮（θ）＝

犑
犛
犮（θ）

犲

＝ ∑
（犡，犢）∈犛

犆犮（犡，犢）·［１－犆犮（犡，犢）］

犆犮（犡，犢）
·
犳犙（犡，犢）

犲

＝ ∑
（犡，犢）∈犛

［１－犆犮（犡，犢）］ （１１）

犲犑
犇
犮（θ）＝

犑
犇
犮（θ）

犲

＝ ∑
（犡，犢）∈犇

－
犆犮（犡，犢）·［１－犆犮（犡，犢）］

［１－犆犮（犡，犢）］
·
犳犙（犡，犢）

犲

＝ ∑
（犡，犢）∈犇

－犆犮（犡，犢） （１２）

附录２．　ＱＳＦＲ优化迭代中参数更新量的推导．

　　假设犑
犗
狉（θ）＝ ∑

（犡，犢，犣）∈犗

ｌｏｇ（犆狉（犡，犢，犣）），则式（１４）～（１７）

中ＱＳＦＲ每一轮优化迭代的参数的更新量犃犑狉（θ），犅犑狉（θ），

犠犑狉（θ）的推导如下：

（１）犃犑狉（θ）的推导

犃犑狉（θ）＝－
１

犗
犃犑

犗
狉（θ）＋β１犃 （１）

其中犃犑
犗
狉（θ）是根据犑

犗
狉（θ）计算的梯度，推导过程如下：

犃犑
犗
狉（θ）＝

犑
犗
狉（θ）

犃

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

犆狉（犡，犢，犣）·［１－犆狉（犡，犢，犣）］

犆狉（犡，犢，犣）
｛ ·

　
犳犙（犡，犢）

犃
－
犳犙（犡，犣）

［ ］｝犃

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］｛ ·

　［（犡犡Ｔ
＋犢犢

Ｔ）－（犡犡Ｔ
＋犣犣

Ｔ ｝）］

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］·（犢犢
Ｔ
－犣犣

Ｔ｛ ｝）（２）

　　（２）犅犑狉（θ）的推导

犅犑狉（θ）＝－
１

犗
犅犑

犗
狉（θ）＋β１犅 （３）

其中犅犑
犗
狉（θ）是根据犑

犗
狉（θ）计算的梯度，推导过程如下：

犅犑
犗
狉（θ）＝

犑
犗
狉（θ）

犅
　　　　

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

犆狉（犡，犢，犣）·［１－犆狉（犡，犢，犣）］

犆狉（犡，犢，犣）
｛ ·

　
犳犙（犡，犢）

犅
－
犳犙（犡，犣）

［ ］｝犅

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］｛ ·

　 ［（犡犢Ｔ＋犢犡Ｔ）－（犡犣Ｔ＋犣犡Ｔ ｝）］

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］｛ ·

　 （犡犢Ｔ＋犢犡Ｔ
－犡犣

Ｔ
－犣犡

Ｔ）｝ （４）

　　（３）犠犑狉（θ）的推导

犠犑狉（θ）＝－
１

犗
犠犑

犗
狉（θ）＋β２犠 （５）

其中犠犑
犗
狉（θ）是根据犑

犗
狉（θ）计算的梯度，推导过程如下：

犠犑
犗
狉（θ）＝

犑
犗
狉（θ）

犠

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

犆狉（犡，犢，犣）·［１－犆狉（犡，犢，犣）］

犆狉（犡，犢，犣）
｛ ·

　
犳犙（犡，犢）

犠
－
犳犙（犡，犣）

［ ］｝犠

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］｛ ·

　 ［（犡＋犢）－（犡＋犣 ｝）］

＝ ∑
（犡，犢，犣）∈犗

［１－犆狉（犡，犢，犣）］·（犢－犣｛ ｝） （６）
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