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基于改进 Center Loss 函数的行人再辨识
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摘摇 要:通过改进距离度量函数,在开集测试协议的基础上,对行人再辨识相关问题进行研究,使测量的行人特征满足以

下两点:类间最小距离较大和类内最大距离较小。 目前还没有存在的算法能够满足这个条件。 文中采用 Center Loss 函数

和分类损失函数相结合,使网络在分类损失与 Center Loss 函数的联合监督下,可以学习出更具判别性的行人特征。 其中,
行人特征分辨性问题分类损失函数能很好地解决,但常规的 Center Loss 函数只能使类内最大距离较小,但未能解决类间

最小距离较大的问题。 因此对 Center Loss 函数进行改进,在 Center Loss 函数中加入类间距离变量,使类间中心最小距离

较大。 最后通过几组再辨识数据集的实验证明了提出的网络与改进 Center Loss 函数的优越性。
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Pedestrian Re-identification Based on Improved Center Loss
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Abstract:By improving the distance measurement function and on the basis of the open - collection test protocol, pedestrian re -
identification related problems are studied to make the measured pedestrian characteristics meet the following two requirements: the
minimum distance between classes is large and the maximum distance within classes is small. At present,there is no algorithm can satisfy
the two goals. In this paper,Center Loss function and classification loss function are combined to make the network learn more
discriminative pedestrian characteristics under the joint supervision. Among them,the classification loss function can solve problem of pe鄄
destrian feature resolution very well. The conventional Center Loss function can only make the maximum distance within the class
smaller,but it can爷 t solve the problem that the minimum distance between classes is large. Therefore,we improve the Center Loss
function by adding the variable of distance between different classes,which can make the minimum distance between different classes
larger. Finally,the experiment shows that the improved classification loss function have a better realization.
Key words:pedestrian re-identification;deep learning;Center Loss;classification loss function

0摇 引摇 言
常用的行人再辨识网络模型有两种:一种是基于

样本对或三元组的验证网络模型。 该模型由于早期公

开的行人再辨识数据集较小被广泛采用,如 VIPeR[1],
仅为每个身份的行人提供两幅图片;另一种极具潜力

的是基于分类损失函数的分类模型[2]。 该模型最初应

用在图像分类中,之后受到行人再辨识研究者的青睐

得 益 于 几 个 大 数 据 集 的 公 布, 如 CUHK03[3],
Market1501[4]和 DukeMTMC-reID[5]。 这使得训练一

个更深的网络而不出现过拟合成为可能。 尽管分类损

失函数不仅可以充分利用数据集的标注信息,而且无

需将样本进行配对,但其主要缺陷是训练目标与测试

过程不一致。 如训练出来的分类网络模型在进行测试

时,需要将分类损失函数层移除掉(开集测试过程)。
一部分研究者[6-7]结合两种损失函数的优点使行人特

征具有较好的辨别性。 此方法与人脸深层验证网络[8]

有相类的地方,不同类的特征被分类损失函数分隔出

来,同时类内距离小且类间距离大的问题被验证损失
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函数解决。 这些方法跟目前常用的一些方法相比,在
几组常用的行人再辨识数据集上有较优的表现,但是

在网络训练之前,需要配对训练样本,样本种类越多,
配对方式和数量越多。 即使对样本进行严格的控制,
但网络依然存在稳定性差、收敛慢等缺陷。

为了避免样本配对,并且使学习到的行人特征依

然具有较好的判别能力,文中将 Center Loss 函数和分

类损失函数 Softmax Loss 相结合,使网络在分类损失

Softmax Loss 与 Center Loss 函数的联合监督下,可以

学习出更具判别性的行人特征。 Softmax Loss 函数将

不同类分隔开,同时 Center Loss 函数具有和验证函数

类似的功能,能使类内距离变小,使行人特征更具辨别

性。 文中将人脸识别函数 Center Loss 用于行人再辨

识研究中,作用是使同类之间的差别变小,但是该函数

不能解决不同类之间差距不大的问题。 在同一个空间

中,两个不同的类分布的很靠近或者部分重叠时,虽然

每个类大部分都集中在中心点或距中心点距离较近的

地方,但是辨别性依旧不太理想。 因此文中对 Center
Loss 函数进行改进,在 Center Loss 函数中加入类间距

离变量,使类间中心最小距离变大,使其具有较好的辨

别性。

1摇 Center Loss 函数
Center Loss 函数在进行网络构建的过程中,在分

类网络 Softmax Loss 的基础上,在其特征提取层中加

入损失函数 Center Loss,用来计算每个类中心的欧氏

距离。 这样对网络进行收敛后,同一类型的样本,其行

人再辨识的特征就集中在此类别的中心。 这种与不加

入损失函数 Center Loss 的分类网络相比,同类别的行

人特征类内的距离更小,其中 Center Loss 函数的定义

如下:

LC = 1
2M移

M

i = 1
椰x i - cy i

椰2
2 (1)

其中, cy i
沂 RD 表示所属类别为 y i 的特征 x i 的中

心点,并且 cy i
随训练批次的更新不断更新, y i 样本数

及特征的变化时, cy i
随之更新; M 表示样本数量。

另外,为了排除个别特殊样本给训练带来波动,定
义中心学习率 琢 。 当网络的传播方向为反向时,其梯

度 LC 的定义见式 2, cy i
的更新见式 3:

鄣LC

鄣x i
= x i - cy i

(2)

驻ctj =
移

M

i = 1
啄(y i = j)·(ctj - x i)

1 + 移
M

i = 1
啄(y i = j)

ct +1j = ctj - 琢·驻ctj

(3)

其中, 琢 沂 [0,1] ,如果 y i = j ,则 啄(条件) = 1,否
则为 0。

文中是将 Softmax 函数和 Center Loss 函数相结

合,因此总损失函数表示为:

L = LI + 姿LC = - 1
M移

M

i = 1
log

eWT
y ix i + by i

移
N

j = 1
eWT

j x i + b j

+

姿
2M移

M

i = 1
椰x i - cy i

椰2
2 (4)

其中 Softmax 函数和 Center Loss 函数的平衡系数

用 姿 表示。 当 姿 = 0 时,则该式表示仅使用 Softmax
Loss 函数的分类网络。

2摇 Center Loss 函数的改进
标准的 Center Loss 函数在行人特征空间中,为每

个类在训练过程中计算一个中心,并且使该类的特征

向计算的中心点集中,其目标是减小类内距离,但是此

函数不能解决不同类之间差距不大的问题。 在同一个

空间中,两个不同的类分布的很靠近或者部分重叠时,
虽然每个类大部分都集中在中心点或距中心点距离较

近的地方,但是辨别性依旧不太理想。 因此在训练过

程中,既考虑类内距离又考虑类间距离,通过对 Center
Loss 函数进行改进,在 Center Loss 函数中加入类间距

离变量,使类间中心最小距离变大,使其具有较好的辨

别性。 改进 Center Loss 函数的定义为:

LIC = 1
2M移

M

i = 1
椰x i - cy i

椰2
2 -

1
2·N2移

N

j = 1
移

N

k = 1
椰cy j - cyk椰2

2 (5)

因为类内中心距离矩阵具有对称性,文中将式 5
进行简化,即:

LIC = 1
2M移

M

i = 1
椰x i - cy i

椰2
2 -

1
2·C2

N
移

N

j = 1
移

N

k = j+1
椰cy j - cyk椰2

2 (6)

其中 N 表示一次训练样本中不同类的个数,即样

本中有 N 个类中心,如果将不同类的所有类间距离加

入损失函数,一共会有 C2
N 个。 那么随着 N 的增加,计

算复杂程度会急剧增加,特别是当网络传播方向反转

时,梯度函数的计算会更加困难,并且不利于网络收

敛。 针对以上问题,文中只将 C2
N 个类间距离中最小距

离加入到损失函数中,也就是使每一次迭代,将距离最

小的两个中心之间的距离进行扩大,同时也使梯度函

数的计算难度降低。 另外在网络传播方向反向时,网
络参数的力度随网络梯度的更新而更新,在损失函数

中加入参数 茁 对不同类间距离在函数中比重进行控

制。 其中 茁 沂 [0,1] ,当 茁 = 0 时,该式表示没有改进
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的、标准的 Center Loss 函数的损失函数。 因此改进的 Center Loss 函数为:

摇 摇
LIC = LC + LIMPR = 1

2M移
M

i = 1
椰x i - cy i

椰2
2 - 茁· 1

2 椰cyA - cyB椰2
2

s. t. 坌j,k 沂 [1,N] ,j 屹 k,不等式椰cyA - cyB椰2
2 臆 椰cy j - cyk椰

2
2 恒成立

(7)

在反向传播中, LIMPR 的梯度计算为:

驻LIMPR = - 茁(cyA - cyB)·(驻cyA - 驻cyB) = - 茁(cyA - cyB)·{移
M

i = 1
[啄(y i = yA)·(cyA - x i) -

啄(y i = yB)·(cyB - x i)]} (8)

3摇 实验与分析
3. 1摇 Mnist 数据集上的实验

本节通过实验展示网络学习行人再辨识特征分布

的图像,直观感受改进的网络模型是否具有较优的表

现,同时通过定性定量分析确定改进算法是否更加适

合行人再辨识的应用。 实验参考文献[9]中的 Mnist
数据集[10]和 LeNets++网络。 为了便于观察结果,将选

定网络的输出维度设置为 2,即学习到的行人再辨识

的特征为 2 维,可以通过二维平面显示实验结果。 实

验中参数设置与文献[9]相同,除特殊说明外,实验随

机选取样本图像。 文中实验样本数量设置为 10k。
采取四组网络模型进行行人再辨识实验,四组网

络模型分别是:仅使用 Softmax Loss 函数作为损失函

数;仅使用 Center Loss 函数作为损失函数;Softmax 与

标准 Center Loss 相结合作为损失函数;Softmax 与改

进的 Center Loss 相结合作为损失函数。 把参数 姿 和 茁
分别设置为 0. 1 和 1。 图 1 一共四组图,分别对应上述

4 种损失函数。

(a) Softmax Loss (b) Center Loss

(c)Softmax Center�Loss (d)Softmax Center�Loss

图 1摇 Mnist 数据集图像二维特征的分布

摇 摇 从图 1(a)可知,仅使用 Softmax Loss 函数作为损

失函数,不同类的特征之间能很好地区分开,但是同类

之间的类内距离不能很好的聚集;从图 1(b)可知,仅
使用 Center Loss 函数作为损失函数,同类之间的类内

距离控制在-0. 03 ~ -0. 02 之间,但是不同类也重叠在

一起,不能很好地区别开;从图 1(c)可知,Softmax 与

标准 Center Loss 相结合作为损失函数,同类之间的类

内距离控制在-0. 75 ~ 0. 75 之间,并且不同类之间没

有重叠,部分已能区分开,但是部分依旧有重叠,例如

类别 1 和类别 7 有部分特征重叠,这可能影响经过该

网络进行行人再辨识特征的提取分类结果的准确性。
从图 1(d)可知,以 Softmax 与改进的 Center Loss 相结

合作为损失函数,同类之间的类内距离控制在-2 ~ 2
之间,同时所有不同类别的类能很好地分离开,并且类
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间距离比较大,在-3 ~ 4 之间,使行人再辨识特征的提

取更加容易。 实验结果表明, 在 Mnist 数据集和

LeNets++网络基础上,改进的 Center Loss 和 Softmax
函数相结合的方法能使类内距离较小,类间距离较大,
能够很好地满足行为再辨识的要求。

样本数设置为 10k 和 50k 进行实验,再对实验结

果进行归一化处理,处理结果如图 2 和图 3 所示。 从

图 2(a)可以看出,10k 样本数时,提取的特征值基本

能分开,但样本数达到 50k 时,图 2(b)显示提取的特

征值基本无法区分。 从图 3(a)和图 3(b)可以看出,
样本数不管是 10k 还是 50k,都能满足类间距离较大

类内距离较小的要求。 由实验结果可知,Softmax 与

改进的 Center Loss 相结合作为损失函数的方法比

Softmax 与标准 Center Loss 相结合作为损失函数的方

法更优,尤其是在样本数较多的情况下,改进的方法优

势更加明显。

(a)10�k (b)50�k

(A)10k (b)50k

(a)10k 幅图像特征分布摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)50k 幅图像特征分布

图 2摇 Softmax 结合原 Center Loss 函数的归一化特征(a)10�k (b)50�k

(A)10k (b)50k(a)10k 幅图像特征分布摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)50k 幅图像特征分布

图 3摇 Softmax 结合改进 Center Loss 函数的归一化特征

3. 2摇 行人再辨识实验

3. 2. 1摇 数据集

选取了 4 个常用于行人再辨识研究的数据集进行

实 验, 即 CUHK03 与 Market1501、 VIPeR 与

CUHK01[11],其中前两个是大数据集,后两个是小数据

集。 CUHK03 与 Market1501 通过 DPM 检测器对行人

图像进行裁剪,这样的数据集更接近实际应用。 另外,
该实验除了 Market1501 均采用 single-shot 的测试方

法,而 Market1501 采用的是 multi-shot 的测试方法。
single-shot 的测试方法是指在数据集中有且仅有一幅

图像与目标图像来源于同一个行人,multi-shot 的测

试方法是指在数据集中有多幅图像与目标图像来源于

同一个行人。 实验的数据集均根据各自的测试协议对

样本进行设置和数据集进行训练,测试报告按测试协

议对测试结果取平均值。
3. 2. 2摇 数据输入准备

实验第一步是准备数据集图像,将所有图像设置

成 128 伊 48 的大小;然后通过所有图像计算得到训练

集的均值,并把均值图像剔除出来;再通过二维变换把

剩下的图像进行扩充,增长 7 倍;最后把幅度范围控制

在-6 到 6 之间,将图像中心设置为左边原点,随机向

坐标轴方向平行移动。
3. 2. 3摇 网络框架与基本网络

文中使用的基础网络是 CNN[12] 与 Attention -
39[13](网络的详细介绍参见文献[12-13]),这种网络

的主要优点是在反向传播的过程中,防止出现梯度爆

炸式增长或消失不见等情况,同时有利于网络快速收

敛;基本网络的最后一个全连接层输出 512 维的特征

·84·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 29 卷



FC ;除了全连接层,其他所有层后面都连接激活函数,
该函数是线性单元且带有修正参数。
3. 2. 4摇 测试方法

因为行人再辨识是一个开集测试过程,即测试样

本与训练样本的类别没有交集。 因此分类子网络在测

试过程中是无效的。 首先通过基础网络对准备的目标

图像进行特征提取,同时提取待测图像的特征;然后计

算每一个待测图像特征与目标图像特征的余弦值,构
建一个 M 伊 N 的矩阵,其中 M 表示选取的目标图像数

量, N 表示选取的数据集图像数量。 实验将特征值进

行归一化处理,最后得到的余弦值就是欧氏距离。

实验采用 Rank-1 -5 -10 和 mAP(mean average
precision),此方法操作方便且节省空间。 并且将实验

结果与当前最好的同类实验结果进行比较分析,
3. 2. 5摇 实验结果与分析

基于 CUHK03 数据集的实验结果见表 1,表中不

特殊说明,“ I冶表示仅使用 Softmax Loss 为损失函数,
“ I-C冶表示使用 Softmax Loss 结合标准的 Center Loss
为损失函数,“ I-IC冶表示使用 Softmax Loss 结合改进

的 Center Loss 为损失函数,CNN 与 Attention-39 是文

中选定的两个基础网络。

表 1摇 CUHK03 数据集上的实验结果比较

CUHK03(SQ) Rank-1 Rank-5 Rank-10

LOMO+XQDA[14] 46. 3 78. 9 88. 6

Gate-SCNN[15] 68. 1 80. 9 88. 3

CNN-FRW-I-C[16] 82. 1 96. 2 98. 2

ResNet-50[6] 83. 4 97. 1 98. 7

Deep Transfer[7] 84. 1 - -

CNN-I-V(E) [16] 80. 2 94. 9 97. 3

CNN-I-C 80. 2 96. 1 97. 0

CNN-I-IC 82. 8 97. 5 98. 6

Attention-39-I-C 82. 6 97. 1 98. 0

Attention-39-I-IC 84. 0 98. 2 98. 7

摇 摇 从表中结果可以看出,两种基础网络“ I-C冶的结

果要优于“ I冶的结果,表明 Center Loss 函数能有效减

小类内距离;“ I-IC冶的结果除了 Rank-1 项,其他均优

于“ I-C冶的结果,表明文中的改进算法可以有效减小

类内距离,同时增加了类间间距;“Attention -39 - I -
IC冶算法跟当前最好的几种算法相比较,也显示出了

优势。
在 Market1501 数据集上,文中算法同样优于目前

很多算法,如表 2 所示。 然而,在两个小数据集上的结

果表明(见表 3),DNS 网络模型更适用于小数据集,
有较好的表现。

表 2摇 Market1501 数据集上的实验结果比较

Method
Single-shot Multi-shot

Rank-1 mAP Rank-1 mAP

LOMO+XQDA[14] 43. 8 22. 2 54. 1 28. 4

Gate-SCNN[15] 65. 88 39. 55 76. 04 48. 45

ResNet-50[6] 79. 51 59. 87 85. 84 70. 33

Deep Transfer[7] 83. 7 65. 5 89. 6 73. 8

CNN-I-IC 79. 2 60. 5 85. 2 69. 7

Attention-39-I-IC 82. 3 63. 1 87. 4 71. 3

摇 摇 从实验结果可知,Deep transfer 算法表现要优于

文中改进算法,原因是 Deep transfer 算法使用分步转

化的方法,首先根据训练集精调网络模型,再进行测

试。 另外文改进算法在小数据集上表现一般,原因是

文中算法要求充足的样本对每一个类进行训练,训练

不够会引起网络的过拟合。 虽然该算法在小数据集上

性能不好,但是改进的 Center Loss 函数相比原函数,
依然有一个点左右的提升。
表 3摇 VIPeR 与 CUHK01 数据集上的实验结果比较

Method
VIPeR CUHK01

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

IDLA[17] 34. 8 63. 6 47. 5 71. 6

詛1 GL[18] 41. 5 - 50. 1 -

MCP-CNN[19] 47. 8 74. 7 53. 7 84. 3

DNS[20] 51. 2 82. 1 69. 1 86. 9

CNN-FRW-I-C[16] 50. 4 77. 6 70. 5 90. 0

Deep Transfer[7] 56. 3 - 77. 0 -

CNN-I-C[16] 49. 3 77. 3 70. 1 90. 5

CNN-I-IC 50. 2 77. 6 70. 5 91. 3

Attention-39-I-IC 48. 8 76. 9 68. 6 85. 8

摇 摇

4摇 结束语
文中对行为再辨识算法进行研究,Center Loss 函

数能使同类类内距离较小,加入 Center Loss 函数的方
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法能使不同类之间被区分开,但由于类间间距较小,影
响特征分类的准确性。 所以文中对 Center Loss 函数

进行改进,该算法满足了减小类内最大距离和增加类

间最小距离的要求。 实验结果表明,文中改进算法优

于标准函数算法,同时也优于当前很多比较好的算法,
特别是在大数据集上表现更加明显。
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