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摘　 要： 相似度学习方法通过学习合适的相似度度量以改进模型的分类或聚类效果。 现有的研究表明，相似度学习方法在很

多计算机视觉问题中起到重要的作用。 近年来随着数据规模的急剧增大和应用领域的多样化，相似度学习问题发展了很多

新的研究领域。 本文介绍了近年来相似度学习问题的研究进展和发展过程，包括从传统的二元组和三元组约束发展到新型

相似度约束、从欧氏距离与马氏距离发展到新型相似度度量、从图像间的相似度学习发展到图像集之间的相似度学习、从单

一模态相似度学习发展到跨模态相似度学习。 最后本文展望了相似度学习未来可能的发展方向。
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０　 引　 言

相似度学习是计算机视觉中的一类重要方法，
该方法通过在训练集中学习相似度（或距离）度量，
使得同类别样本之间的相似度提高（或距离减小），
不同类别样本之间的相似度降低（或距离增大）。
相似度学习可以被嵌入到很多机器学习方法中，如
ｋ 近邻分类、ｋ 均值聚类等。 相似度度量学习已经

应用于很多计算机视觉问题中，如人脸识别［１－２］、行
人识别［３－５］和图像检索［６－７］ 等。 对于不同的应用场

景和不同的数据分布，从已有的训练数据集中学习

合适的相似度度量，已经成为了计算机视觉中一个

活跃的研究领域。 一个好的相似度度量可以很大程

度上提升计算机视觉应用的实际效果。
近年来，随着应用领域新需求的产生，数据规模

的增大，以及数据来源的多样化，由相似度学习问题

即衍生了一系列新的研究领域。 本文首先探讨了相

似度的表示方式和传统的典型相似度学习方法，然
后综述了近年来相似度学习方法的研究进展和发展

过程，最后展望未来相似度学习方法可能的研究领

域和发展方向。

１　 相似度的表示

在目前的相似度学习方法中，大部分方法使用

基于马氏距离或欧氏距离来表示图像之间的相似

度，图像之间的距离越大，相似度越小，反之亦然。
对于基于马氏距离的相似度学习方法， 给定 ２

个样本 ｘ 和 ｙ，样本之间的马氏距离定义为：
ｄ２
Ｍ ｘ， ｙ( ) ＝ ｘ － ｙ( ) ＴＭ ｘ － ｙ( ) （１）

　 　 其中， Ｍ 为距离度量矩阵，为了满足马氏距离

的非负性，Ｍ 应当为半正定矩阵。
虽然传统的马氏距离度量学习方法可以从训练

数据中学习距离度量，但是这些方法一般基于人工

设计的样本特征，无法突破人工设计的特征对模型



效果造成的瓶颈。 由于近年来基于卷积神经网络的

深度学习方法在图像分类、人脸识别、目标检测和目

标跟踪等领域取得了标志性重大进展，很多学者将

相似度学习与卷积神经网络进行结合，研发了一系

列深度相似度学习方法。 这些方法通过联合学习图

像的深度特征与相似度度量，取得了比基于人工设

计的特征的相似度学习更好的效果。
在深度相似度学习方法中， 研究通过卷积神经

网络学习并提取图像 ｘ 和 ｙ 的特征，分别表示为

ｆ（ｘ） 和 ｆ（ｙ），所以样本 ｘ 和 ｙ 之间的相似度可以使

用图像特征 ｆ（ｘ） 和 ｆ（ｙ） 的欧氏距离表示如下：
ｄ２
ｆ ｘ， ｙ( ) ＝ ‖ｆ ｘ( ) － ｆ（ｙ）‖２

２ （２）
　 　 除了公式（１）和（２）所示的相似度函数外，还有

如余弦相似度、卡方距离等相似度函数均已在相似

度学习方法中获得了成功使用。

２　 典型相似度学习方法回顾

自从距离度量学习问题由 Ｘｉｎｇ 等人［８］ 提出以

来，众多学者发展了一系列方法来学习以上形式的

相似度度量。 根据约束形式的不同，大多数相似度

学习方法可以分为基于二元组约束的相似度学习方

法以及基于三元组约束（又称相对距离约束或相对

相似度约束）的相似度学习方法。 本节将从约束形

式的角度对现有的典型相似度学习方法进行总结和

回顾。 对此可做阐释分述如下。
２．１　 基于二元组约束的相似度学习方法

给定训练图像集，可以建立一系列二元组（ ｘ，
ｙ），根据二元组中的 ２ 个样本是否属于同一类，就可

以将二元组分为同类二元组集合 Ｓ 和异类二元组集

合 Ｄ。 对于集合 Ｓ 和 Ｄ 中的二元组，分析指出研究

中需分别满足下列约束：
ｓ ｘ， ｙ( ) ≤ ｂ ＋ １ － ξ（ｘ，ｙ）　 ∀ ｘ， ｙ( ) ∈ Ｄ
ｓ ｘ， ｙ( ) ≥ ｂ － １ ＋ ξ（ｘ，ｙ） 　 ∀ ｘ， ｙ( ) ∈ Ｓ （３）

　 　 其中， ｓ（ｘ， ｙ） 为样本 ｘ和 ｙ的相似度，ξ ｘ，ｙ( ) 为

二元组（ｘ， ｙ） 对应的非负松弛变量。
二元组约束的优点在于可以将其应用于弱监督

学习问题，即每个样本的类别标记未知，仅能获得每

个二元组为同类二元组或异类二元组的标记信息。
对于马氏距离度量学习方法，Ｘｉｎｇ 等人［８］ 通过

最小化同类二元组的距离，并且约束异类二元组的

距离大于给定阈值，从而将距离度量学习构造为一

个凸优化问题。 Ｄａｖｉｓ 等人［９］ 提出了一种基于信息

论的度量学习方法，该方法在满足二元组约束的同

时，通过引入度量矩阵的先验矩阵，由此求得了最小

化度量矩阵与先验矩阵的 ＫＬ 散度，从而使得度量

矩阵和先验矩阵尽可能接近。
对于深度相似度学习方法，Ｓｕｎ 等人［１０］ 将二元

组约束构造为对比损失 （Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｌｏｓｓ） 函数， 并

将其与 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失结合，提出了一种深度相似度

学习方法，再将其应用于人脸验证问题，在 ＬＦＷ 数

据集上的准确率达到了 ９９．１５％。 Ｌｉｎ 等人［１１］ 提出

了一种泛化的相似度函数，并且同样使用二元组损

失函数对相似度和深度网络进行学习，而后则将该

方法应用于跨域匹配问题。
２．２　 基于三元组约束的相似度学习方法

基于三元组约束的相似度学习方法对训练集建

立一系列的三元组约束， 对于三元组（ｘ， ｙ， ｚ），其
中 ｘ和 ｙ类别相同，ｘ与 ｚ类别不同，则该三元组应当

建立以下约束：
ｄ ｘ， ｚ( ) － ｄ ｘ， ｙ( ) ≥ １ － ξ（ｘ， ｙ， ｚ） （４）

　 　 该类约束使得每个样本在与同类样本和异类样

本的距离对比中，其与同类样本的距离更近。 其优点

在于可以应用于排序（Ｒａｎｋｉｎｇ）问题（如图像检索）。
在该问题中，研究中只有参考图像与查询图像的相对

相似度排序信息，而没有每个图像的类别信息，在这

种情况下三元组约束就可以得到有效应用。
在马氏距离度量学习方法中，典型的基于三元

组约 束 的 方 法、 如 大 间 隔 最 近 邻 方 法 则 是 由

Ｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ 等人于 ２００９ 年提出［１２］，设计上即通过

最大化每个样本与其同类样本和不同类样本的距离

间隔来学习距离度量。 Ｐａｒａｍｅｓｗａｒａｎ 等人［１３］ 将该

方法扩展到多任务学习问题上。 Ｋｅｄｅｍ 等人［１４］ 还

将该方法延拓至卡方距离等非线性距离度量的学习

研究中。
在深度相似度学习方法中，Ｓｃｈｒｏｆｆ 等人［２］ 提出

了 ＦａｃｅＮｅｔ 模型。 该模型将三元组约束构造为损失

函数的形式，再将其与深度卷积网络结合，旨在进行

深度相似度学习，最终该模型在人脸验证中取得了

突出的效果。 Ｄｉｎｇ 等人［１５］ 同样使用三元组约束学

习深度相似度，也将其应用于行人识别问题。 Ｚｈａｎｇ
等人［６］使用海明贴近度（Ｈａｍｍｉｎｇ ａｆｆｉｎｉｔｙ）作为相

似度函数，又通过三元组约束构造铰链损失，随后就

可展开图像的哈希编码学习。

３　 相似度学习方法的近期发展

近年来，随着计算机视觉的应用需求以及视觉

数据来源的多样化，对相似度学习模型的要求也在

逐步提高。 针对这种现状，研究人员相继推出了一
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系列新的相似度学习方法，这些方法的创新点包括

新型距离（相似度）表示、新型相似度约束、图像集

之间的相似度学习，以及跨模态的相似度学习等。
基于此，本节将阐述近年来相似度学习方法的发展

过程和研究进展。 研究内容详见如下。
３．１　 从欧氏距离和马氏距离到新型距离（相似度）表示

在传统的距离度量学习与深度相似度学习中，
一般采用公式（１）和（２）所示的马氏距离或深度特

征的欧氏距离来表示样本间的相似度。 除了这 ２ 种

方式以外，研究人员还根据不同的应用场景或需求

构造了其它类型的相似度函数。 Ｃｈｅｎ 等人［１６］ 提出

了一种联合贝叶斯方法，该方法使用 ２ 个样本属于

不同类和同类的概率比值作为 ２ 个样本是否同类决

策函数，并且分析该函数相当于马氏距离与 ２ 个样

本交叉内积项的组合。 Ｌｉ 等人［１７］ 在马氏距离中引

入了二阶函数表示的自适应阈值，从而将马氏距离

扩展为预测 ２ 个样本是否同类的二阶决策函数。 Ｌｉ
等人［１８］将马氏距离与余弦相似度进行结合，构造了

一种新的相似度函数，并且基于三元组约束设计了

联合优化距离与相似度度量的方法。 Ｌｉｎ 等人［１１］通

过将传统马氏距离中的线性投影扩展到仿射变换，
并且将马氏距离与余弦相似度结合，定义了一种通

用相似度度量，该项工作还将该相似度与深度网络

结合，提出了一种深度相似度学习方法。 Ｗａｎｇ 等

人［１９］将单图像特征的欧氏距离和图像对特征的二

值分类输出作为判断图像对是否同类的决策函数，
并将两者进行结合构造了一种包含单图像特征和图

像对特征的新型相似度函数。
３．２　 从传统约束到新型约束

传统的相似度学习方法一般通过在优化问题中

引入二元组约束或三元组约束来学习相似度度量。
近年来，研究人员针对相似度学习发表了一系列新

型相似度约束的成果。 Ｃｈｅｎ 等人［２０］ 将三元组约束

进行扩展，提出了四元组相似度损失函数，并将其与

深度网络进行结合，即使得四元组中 ２ 个同类样本

的深度相似度高于 ２ 个异类样本的深度相似度。
Ｗａｎｇ 等人［２１］ 对三元组损失函数加以改进，通过约

束三元组中负样本点与其它 ２ 个样本构成的角度小

于给定阈值构造了角度损失（Ａｎｇｕｌａｒ ｌｏｓｓ）。 Ｓｏｎｇ
等人［２２］提出了一种新的度量学习框架，该框架通过

优化聚类质量度量 ＮＭＩ 构造损失函数。
３．３　 从图像之间的相似度学习到图像集之间的相

似度学习

传统的相似度学习方法一般对 ２ 张图像之间的

相似度进行学习。 然而在一些计算机视觉问题中，
研究常常是将一组同一类别的图像看作一个图像

集，并希望准确度量图像和图像集之间的相似度，以
及 ２ 个图像集之间的相似度，如图像－视频匹配、视
频－视频匹配等。 因而需要继续加强与图像集相关

的相似度学习方法的深入探究与开发。 研究可知，
其关键问题在于如何表示图像集，以及如何表示图

像样本点到图像集之间以及 ２ 个图像集之间的相似

度。
Ｚｈｕ 等人［２３］ 提出了一种样本点－集合和集合－

集合距离度量学习方法，该方法使用仿射包表示图

像集，并基于此将图像样本点到图像集之间的距离

定义为样本点到图像集仿射包中最近点的距离，将
２ 个图像集之间的距离定义为 ２ 个相应仿射包的最

近点的距离。 Ｗａｎｇ 等人［２４］ 用流形表示图像集，而
且将流形表示为一组局部线性子空间，并基于此构

建了样本点、子空间和流形之间的距离度量学习框

架。 Ｌｕ 等人［２５］ 将图像集同样表示为流形，并通过

深度网络学习非线性投影，再将每个流形投影到公

共子空间中，而后计算求出其距离。 Ｈｕａｎｇ 等人［２６］

针对样本点到集合的匹配问题，提出了欧几里得－
黎曼距离度量，该方法将图像集合表示为黎曼流形，
然后将其嵌入到高维希尔伯特空间中，最后将样本

集所在的希尔伯特空间和样本点所在的欧几里得空

间投影至相同的欧几里得子空间中，并计算投影后

样本点和样本集之间的距离。
３．４　 从单一模态相似度学习到跨模态相似度学习

传统的相似度学习方法一般只针对单一模态，
例如自然图像之间的相似度学习、素描图像之间的

相似度学习、文本之间的相似度学习等，然而传统方

法不能处理一些跨模态匹配的应用场景，如自然图

像与素描图像匹配、图像与文本匹配等。
针对这些新型应用场景，研究人员通过将单一

模态的相似度学习扩展到跨模态相似度学习，提出

了一系列解决方法。 这些方法可以分为 ２ 类，对其

中的每一部分可给出研究表述如下。
一类是基于跨模态样本生成的方法，即通过将

其中一个模态的样本转换为另一模态，使得 ２ 个样

本模态相同，然后对 ２ 个样本进行匹配，如 Ｚｈａｎｇ 等

人［２７］针对人脸－素描图像匹配问题，通过全卷积网

络将人脸图像生成对应的伪素描图像，再将其与素

描图像进行匹配。
另一类是基于特征学习的方法，这种方法一般

寻找一个公共子空间，在此基础上学习不同模态的
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样本到该子空间的投影，并在公共子空间中学习不

同模态样本之间的距离。 如 Ｌｉｏｎｇ 等人［２８］提出了深

度耦合度量学习 （ Ｄｅｅｐ Ｃｏｕｐｌｅｄ Ｍｅｔｒｉｃ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＣＭＬ）方法，通过学习 ２ 个深度网络，将 ２ 个模态

的样本非线性变换到公共空间，并最大化类间散度、
最小化类内散度。 Ｂｒｏｎｓｔｅｉｎ 等人［２９］ 提出了一种跨

模态相似度学习框架，将不同模态的样本投影到公

共的海明（Ｈａｍｍｉｎｇ）空间中，通过 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法学

习这种投影，再通过这种投影参数化相似度度量。

４　 结束语

相似度学习是计算机视觉中的一类重要方法。
本文从相似度的表示和相似度的约束两方面回顾了

现有的典型相似度学习方法，并且整体分析了近年

来相似度学习的发展过程与研究进展。 对于相似度

学习方法的未来走向，可以从应用领域和训练方法

等方面对现有的相似度学习方法进行扩展，或提出

新的相似度学习方法。 例如，在有些计算机视觉应

用中，２ 个自然图像之间往往存在非常复杂的对应

关系，如何设计更符合样本图像以及网络结构特点

的新型相似度（或距离）函数对图像的对应关系建

模即已成为目前亟待解决的热点问题。 此外，由于

深度网络的高度非凸性，使得二元组或三元组的选

取变得更加重要。 所以设计一种能够随着训练的逐

层推进，从训练集中自适应地选取二元组（或三元

组）的方式，也可以在识别效果和训练效率方面起

到较大的作用。
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