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摘要　在开集协议下设计了一种基于角度距离损失函数和密集连接卷积神经网络的人脸识别算法,以实现深度人

脸识别.所设计的网络结构使用基于角度距离的损失函数,让人脸特征的区分度更高,符合特征的理想分类标准.

同时,所提出的神经网络结构采用先进的密集连接模块,在很大程度上减少了传统网络结构的参数冗余.经过大

量的分析和实验,该算法在LFW数据集上的人脸识别准确率达到了９９．４５％,在 MegaFace数据集上的人脸确认任

务和人脸验证任务中的人脸识别准确率分别为７２．５３４％和８５．３４８％,因此所提算法在人脸识别任务中具有较高的

优越性.
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１　引　　言

近几年,卷积神经网络(CNN)在人脸识别等领

域受到越来越多关注,这主要是因为新网络结构[１Ｇ４]

和各种强区分度损失函数[５Ｇ７]的不断优化,人脸识别

技术达到了较高水平.
目前,人脸识别算法的改进主要集中在人脸预

处理(包括人脸检测和人脸对齐)、人脸特征提取(主
要指设计人工神经网络结构)和人脸特征分类损失

函数的设计.人脸识别任务一般分成人脸确认和人

脸验证[８Ｇ９]两大类,前者将人脸分类到特定身份,后
者则确定两张人脸图片对是否属于同一个身份.

文献[１０]和[１１]的算法使用传统的softmax损

失函数学习人脸特征,但softmax损失函数只能学
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习可分的特征,学习到的人脸特征区分度不高,人脸

识别 效 果 较 差.为 了 解 决 这 个 问 题,一 些 结 合

softmax损失函数和contrastive损失函数[６,１２]或者

结合center损失函数[７]的算法被相继提出,用于增

强特征的区分度.文献[５]的算法采用triplet损失

函数来监督人脸特征的学习,获得了目前较好的人

脸识别效果.文献[７]提出的center损失函数缩小

了特征的类内距离,但并没有增加特征的类间距离.

contrastive损失函数[１３]和triplet损失函数[５]的缺

点是不能约束独立的人脸样本,这两个算法都需要

提前进行人脸对或人脸三元组的提取,这个预处理

步骤既耗时又让算法性能变得不稳定,算法性能依

赖于人脸预处理效果的好坏.
目前,大部分基于深度学习的算法都选择欧氏

距离来进行特征学习,但欧氏距离不适用于学习区

分度较强的人脸特征.文献[６]、[７]、[１２]提出的算

法结合了基于欧氏距离的损失函数和softmax损失

函数,构造了一种联合监督函数.但在一些场景下,
基于欧氏距离的损失函数和softmax损失函数相互

排斥.本文在传统softmax损失函数的基础上加入

了角度距离的思想,进而提出一种基于角度距离的

损失函数,可以监督 CNN 学习强区分度的人脸

特征.

CNN是图像识别领域最主要的机器学习方法.
由于计算机硬件和神经网络结构的限制,CNN直到

最近几年才开始广泛应用于图像识别领域.最初的

LeNet５[１４]仅由５层神经网络组成,VGG[１５]模型也

只有１９层,但从２０１６年开始,高速公路网络[４]和残

差网络(ResNet)[１]被相继提出,这两个网络的深度

均突破１００层 的 限 制,ResNet甚 至 还 开 始 了 对

１０００层网络的探索.真正的深度学习神经网络时

代已经到来.
但随着神经网络深度的不断增加,各种问题也

开始浮出水面,输入信号和梯度在经过多个中间层

的传递后,信号强度变得越来越弱,甚至消失.为了

解决这个问题,深度残差网络[１]和高速公路网络[４]

通过恒等连接方式将信号从一层直接传递到下一

层.随机深度网络[１６]在模型训练期间,随机丢掉某

些层来简化残差网络的结构,以减少网络参数,避免

过拟合.虽然这些方法的网络结构和训练过程都有

所不同,但它们都有一个共同的特征,即都建立了从

前面层到后面层的短连接路径.
本文提出的CNN结构采用密集连接的方式,

加入了密集连接模块,并在公开数据集CASIA[１７]

上训练 的 人 脸 特 征,在 两 个 测 试 数 据 集(LFW、

MegaFace)上取得了很好的效果.为了确保网络中

各层之间信息传递的最大化,直接让所有层相互连

接,并加入了层与层之间的较短连接,以前馈的方式

让每一层都从前面的所有层获得附加输入,并将本

层的信息传递到后续所有层,减少了传统CNN模

型的参数,提高了识别精度,虽然网络有较深的深

度,但并不会出现梯度消失和过拟合的现象.

２　基本原理

２．１　开集人脸识别

按照人脸识别的测试协议,人脸识别可以分为

闭集人脸识别和开集人脸识别[１８],这两种测试协议

的具体实现流程如图１所示.在闭集人脸识别中,
所有的测试身份都在训练集中提前定义,这类问题

就是把待测试的人脸图片分类到特定的身份类别中

[图１(a)],可将其看作一个简单的多分类问题.在

开集人脸识别中,测试集中的身份和训练集中的身

份相互排斥,这种情况更接近于实际应用场景,同时

挑战的难度也更大,这就需要把人脸映射到一个区

分度更高的特征空间,人脸确认就是人脸图像和身

份候选集人脸图像之间的特征识别[图１(b)].因

此,开集人脸识别任务本质上是特征间距离学习,关
键在于学习强区分度的特征.

在理想状态下,开集人脸识别的特征应该符合

最大类内特征距离小于最小类间特征距离这个理想

特征分类标准,如图１(b)的等价任务所示.然而,
由于人脸类内特征间距普遍较大、人脸类间特征相

似度又较高,人脸特征很难符合理想特征分类标准.

２．２　传统的损失函数

在传统的距离损失函数中,距离可以通过学习

矩 阵 A 表 示 为[１９Ｇ２２] x１－x２ A ＝

(x１－x２)TA(x１－x２),其中x１,x２ 分别为两个特

征向 量.目 前,大 多 数 深 度 学 习 的 距 离 损 失 函

数[５Ｇ７,１１,２３Ｇ２６]都采用欧氏距离作为距离度量标准,且
性能良好的人脸识别算法几乎都对传统损失函数进

行改进,使学习到的特征有更高的区分度,提升开集

人脸 识 别 任 务 的 准 确 率.在 二 分 类 问 题 中,由

softmax损失函数得到的两个类别的后验概率分

别为

p１＝
expWT

１x＋b１( )

expWT
１x＋b１( ) ＋expWT

２x＋b２( )
, (１)

p２＝
expWT

２x＋b２( )

expWT
１x＋b１( ) ＋expWT

２x＋b２( )
, (２)
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图１ 人脸识别测试协议的比较.(a)闭集人脸识别;(b)开集人脸识别

Fig敭１ Comparisonoftestprotocoloffacerecognition敭 a ClosedＧsetfacerecognition  b openＧsetfacerecognition

式中:向量x 为学习到的特征向量;Wi 和bi(i＝１,
２)分别为第i个类别全连接层输出的权重向量和偏

置.若p１＞p２,则把预测的标签分到类别１中;反
之,则把预测的标签分到类别２中.通过比较p１ 和

p２ 的大小,可以得到在二分类问题中,分类结果取

决于WT
１x＋b１ 和WT

２x＋b２ 的大小.WT
ix＋bi 也可

以改写为 WT
i x cosθi＋bi,其中θi 是权重向量

Wi 和特征向量x 之间的夹角.如果令 Wi ＝１且

bi＝０,即权重向量的模值置１,偏置归零,也就是对

权重和偏置进行标准化处理.经过标准化处理后,
(１)式和(２)式中的后验概率分别变为

p１＝
exp x cosθ１( )

exp x cosθ１( ) ＋exp x cosθ２( )
,(３)

p２＝
exp x cosθ２( )

exp x cosθ１( ) ＋exp x cosθ２( )
. (４)

　　本文定义分类边界为p１－p２＝０.由上述分析

可以得到,二分类问题的分类边界为(W１－W２)x＋
b１－b２＝０.定义进行规范化处理后的softmax损

失 函 数 为 改 进 的 softmax 损 失 函 数,改 进 的

softmax损 失 函 数 的 分 类 边 界 为 x cosθ１ －
x cosθ２＝０.当 x ≠０ 时,分 类 边 界 变 为

cosθ１－cosθ２＝０,即分类边界完全取决于θ１ 和θ２.
虽然上述分析是基于二分类问题讨论的,但这

很容易推广到多分类问题中.使用改进的softmax
损失函数,把标签分到类别i中,只需满足cosθi＞
cosθelse,即θi＜θelse,其中θelse为其他类别特征向量

和权重向量之间的夹角.这就让权重向量Wi 和

特征向量x 之间的夹角θi 成为一个可靠的分类

标准.

１２１５０５Ｇ３
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传统的softmax损失函数和改进的softmax损

失函数的分类边界如图２所示.由图２可以看到,
无论 是 传 统 的 softmax 损 失 函 数 还 是 改 进 的

softmax损失函数,其分类边界都是两个权重向量

间的角平分线,并没有提高特征间的区分度.因此,
采用基于角度距离的损失函数来学习强区分度的特

征,以增加类间特征距离,压缩类内特征距离,从而

提高特征间的区分度.

图２ softmax损失函数的比较.(a)传统的softmax损失函数;(b)改进的softmax损失函数

Fig敭２ Comparisonofsoftmaxlossfunction敭 a Traditionalsoftmaxlossfunction  b improvedsoftmaxlossfunction

２．３　基于角度距离的损失函数

根据前文对softmax损失函数的分析,分类边界

在很大程度上影响特征的分布,而基于角度距离的损

失函数的最基本思想就是通过控制分类边界来产生

类间的角度距离.假设已知类别１中的一个特征向

量为x,θi 为权重向量Wi 和特征向量x之间的夹角.
改进的softmax损失函数的分类边界为cosθ１－
cosθ２＝０.若要让特征向量x 被正确分到类别１,需
要满足cosθ１＞cosθ２,即只需满足θ１＜θ２.若要让分

类条件变得更加严格,产生类别间的角度距离,增加

类间距离,缩小类内距离,需满足θ１ 远小于θ２.
本文选择一种更为严格的分类条件:cosθ１＞

cos[(１－ω)θ２],可写为cos[θ１/(１－ω)]＞cosθ２,

其中ω 是在区间[０,１)上的实数,引入参数ω 可以

控制角度距离的大小.(１－ω)在(０,１]上取值,因此

新的分类边界须满足θ１ 远小于θ２.由上述分析可

知,类别１的决策边界是cosθ１＝cos[(１－ω)θ２],只
需令cosθ１＞cos[(１－ω)θ２],即满足θ１＜(１－ω)θ２
时,特征向量x 才能被正确分到类别１.同理,满足

θ２＜(１－ω)θ１ 时,特征向量x 分才能被到类别２,此
时类别２的决策边界为cosθ２＝cos(θ１－ωθ１).上述

的分类边界会产生大小为ωθ２１/(２－ω)的角度距离,
其中θ１ 是向量W１ 和W２ 间的夹角.

把基于角度距离的损失函数的思路加入到改进

的softmax损失函数中,可以得到基于角度距离损

失函数的表达式:

Langular＝－
１
N∑

N

i＝１
log２

exp xi cos
１

１－ωθyi

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

exp xi cos
１

１－ωθyi

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú＋ ∑

K

j≠yi,j＝１
exp(xj cosθj)

, (５)

式中:j的取值范围为[１,K],K 为类别的数量;N
为训练样本的数量;xi 为第i个训练样本的特征向

量;θj 为权重向量Wj 和特征向量xi 之间的夹角;

θyi
为权重向量Wyi

和特征向量xi 之间的夹角.当

ω＝０时,(５)式即为改进的softmax损失函数.
所提出的基于角度距离的损失函数对于不同的

类别有不同的分类边界,可以产生不同类别间的角

度距离.图３所示为二分类任务中基于角度距离损

失函数、改进的softmax损失函数和本文所提损失

函数的分类边界.本文提出的基于角度距离的损失

函数的分类边界不仅是权重向量W１ 和W２ 间的角

平分线,还产生了角度距离.３种损失函数分类边

界条件的对比如表１所示.加入超参数ω 的目的

是为了学习不同身份类别间的角度距离,角度距离

随着参数ω 的增大而增大.本文提出的基于角度

距离的损失函数是以改进的softmax损失函数为前

提,即以权重向量的模值置１,偏置归零(Wi ＝１,

bi＝０)为前提条件.类别的预测结果仅依赖于样本

特征向量x 和权重向量Wi 之间的角度,样本x 将

被分到角度最小的身份类别中去.

１２１５０５Ｇ４
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图３ 本文提出的基于角度距离损失函数的示意图

Fig敭３ Schematicoftheproposedangulardistancelossfunction

表１　三种损失函数的分类边界对比

Table１　Comparisonofclassificationboundariesoflossfunctions

Lossfunction Decisionboundary
Originalsoftmaxloss (W１－W２)x＋b１－b２＝０
Modifiedsoftmaxloss x (cosθ１－cosθ２)＝０

Angulardistanceloss
x {cosθ１－cos[(１－ω)θ２]}＝０forclass１
x {cos[(１－ω)θ１]－cosθ２}＝０forclass２

２．４　密集连接CNN结构

所设计的CNN结构使用了目前精度高、参数

少的密集连接模块[２７].密集连接模块的结构具体

如图４中的密集连接块１所示,其中图４中的Xi 和

Hi 的分别表示输入特征图矩阵和非线性变换操作.
密集连接模块为了确保网络中各层之间信息传递的

有效性,直接将所有层相互连接,每一层都从前面的

所有层获得附加输入,并将本层的特征传递到后续

所有层.密集连接模块通过对特征的重复利用,搭
建了一种易于训练、参数效率高的精简模型.该模

型改善了整个网络的信息传递效率和梯度传递效

率,减少了当训练集规模较小时的过拟合现象.与

现有的其他模型相比,密集连接模型需要更少的参

数,并且具有较高的准确性.本文设计的密集连接

CNN结构主要由三个部分组成:密集连接模块、过
渡模块、分类器模块.

图４ 密集连接网络的结构

Fig敭４ Structureofdenselyconnectednetworks

１２１５０５Ｇ５
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２．４．１　密集连接模块

假设输入图像用x０ 表示,密集连接模块共有L
层,每一层都进行一次非线性变换Hl(),其中l是

层数的序号.非线性变换 Hl()包括批量归一化

(BN)[１４]、激活函数[６]、卷积、池化[１９]等复合非线性

运算.将xl 定义为第l层的输出.
密集连接模块的结构如图４的密集连接块１所

示.密集连接模块的层间变换可表示为

xl ＝Hl([x０,x１,,xl－１]), (６)
式中:[x０,x１,,xl－１]为从输入层、第１层,,第

l－１层网络所有特征图的连接.Hl()包含六个

连 续 非 线 性 变 换,依 次 为:BN、线 性 整 流 函 数

(ReLU)、１×１卷积、BN、ReLU和３×３卷积.

２．４．２　过渡模块

过渡模块是两个密集连接模块之间的CNN结

构,过渡层的作用是为了改变不同密集连接模块特

征图的尺寸,对特征图进行下采样.过度模块包含

３个连续的神经网络层,依次为BN层,１×１卷积层

和一个２×２平均池化层.

２．４．３　分类器模块

分类器模块是对神经网络结构提取到的特征通

过全连接层和最后的损失函数层进行分类,本文选

择的分类器是基于角度距离损失函数的分类器.该

分类器可以让前面的神经网络结构学习到具有强区

分度的人脸特征,以符合最大类内特征距离小于最

小类间特征距离这个理想的特征分类标准.

２．４．４　整体网络结构

所设计的密集连接CNN结构,对传统的密集

连接模块的激活函数作了改进,将原来密集块和过

渡层中所有的 ReLU 激活函数都替换为 PReLU
(parametricrectifiedlinearunit)激活函数.ReLU
和PReLU 激活函数的对比如图５所示.PReLU
激活函数是在原来的ReLU激活函数的基础上增

加了参数修正[２８].原来的ReLU激活函数随着训

练次数的推进,可能会出现权重无法更新的情况.

PReLU激活函数加入了一个学习参数ai,可在一

定程度上避免梯度为零的情况,让训练结果更容易

收敛.

图５ 激活函数的对比.(a)ReLU;(b)PReLU
Fig敭５ Comparisonofactivationfunctions敭 a ReLU  b PReLU

　　设计了４种深度、２种宽度的８个密集连接

CNN结构,分别为４２层网络、５４层网络、７８层网络

和１２２层网络,每种网络分别设计了宽度为１６和宽

度为３２的两组.依照层数依次由浅到深的规律设

计了４种深度的密集连接CNN结构,目的是为了

验证本文提出的网络结构随着网络深度的增加对分

类准确率的影响.这４种深度网络结构密集连接结

构配置如表２所示,４种网络的整体结构如图６所

示.每 种 网 络 结 构 输 入 的 人 脸 图 像 尺 寸 均 为

１１２pixel×１１２pixel,含有４个密集连接模块,每个

密集连接块有不同的层数和相同的网络宽度,都具

有较小的参数量.
表２　密集连接结构的具体配置

Table２　Specificconfigurationofthedenseconnectionstructure

Layer Outputsize DenseFaceＧ４２ DenseFaceＧ５４ DenseFaceＧ７８ DenseFaceＧ１２２

Denseblock１ ５６×５６
１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×４

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×６

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×６

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×６

Denseblock２ ２８×２８
１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×５

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×６

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×１２

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×１２

Denseblock３ １４×１４
１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×５

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×６

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×１２

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×２４

Denseblock４ ７×７
１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×４

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×６

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×６

１×１
３×３
é

ë
êê

ù

û
úú×１６
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图６ 网络整体结构

Fig敭６ Integralstructureofnetwork

３　分析与讨论

３．１　超参数ω 的影响

基于角度距离的损失函数,在传统的softmax
损失函数的基础上,加强了分类边界的约束条件,并
引入了超参数ω 来控制角度距离的大小.

分类 边 界 条 件 如 表１所 示,也 可 以 表 示 为

cosθ１＝cos(１－ω)θ２,角度距离的大小完全取决于

超参数ω 的选择.角度距离ωθ２１/(２－ω)随着参数

ω 的增大而增大,故一定存在一个最小的ω,让所提

的损失函数符合理想的特征分类标准.将ωmin定义

为超参数ω 符合理想特征分类标准的最小值.
在二分类场景下,特征的最大类内角度距离为

(１－ω)θ２１/ω＋(１－ω)θ２１/(２－ω),最小类间角度距

离为ωθ２１/(２－ω),若要符合理想的特征分类标准,
则应满足:

１－ω
ω θ２１＋

１－ω
２－ωθ

２
１ ≤

ω
２－ωθ

２
１, (７)

式中:θ１ 是向量W１ 和W２ 间的夹角.求解(７)式可

以得到ωmin≥ ３－１≈０．７３.在二分类问题中,为了

符合理想的特征分类标准,ω 的最小值为 ３－１.
在多分类场景下,假设k个类别的权重向量Wi

均匀地分布在单位圆上,那么向量Wi 和Wi＋１间的

夹角为θi＋１
i ＝２π/k,第i个类别的最大类内角度距

离为(１－ω)θi＋１
i /(２－ω)＋(１－ω)θi

i－１/(２－ω),最

小类间角度距离为 min{ωθi＋１
i /(２－ω),ωθi

i－１/(２－
ω)},且θi＋１

i ＝θi
i－１.若要符合理想的特征分类标

准,则应满足:

１－ω
２－ωθ

i＋１
i ＋

１－ω
２－ωθ

i
i－１ ≤

min ω
２－ω{ θi＋１

i ,ω
２－ωθ

i
i－１}. (８)

求解(８)式可以得到ωmin≥２/３≈０．６７.
在后续试验中,如果没有特殊说明,无论在二分

类场景还是多分类场景下,均把超参数ω 设置为

０．７５.
为了验证上述结论,在LFW 数据集上验证超

参数ω 对人脸识别准确率的影响.实验结果如图７
所示,该结果是基于本文提出的宽度为３２、层数为

１２２的密集连接CNN模型得到.可以观察到随着

超参数ω 的增加,在LFW 数据集上的人脸识别准

确率也不断提高,当ω 取０．７５时,其准确率比无角

度距离的损失函数提高了１．４９％,这就验证了上述

结论的正确性.

３．２　密集连接CNN结构的影响

所设计的４种深度(４２层、５４层、７８层和１２２
层)的密集连接CNN模型中,每个模型都有４个密

集连接模块,并且每个模块都输出相同个数的特征

图,这４种模型的每个密集块的宽度分别设置为１６
和３２.４种网络模型的详细配置如表２所示.密集

连接的CNN模型比传统的CNN模型拥有更少的

１２１５０５Ｇ７
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图７ 不同超参数ω 的人脸识别准确率

Fig敭７ Facerecognitionaccuracyversushyperparameterω

参数,模型更加紧凑,整个网络的特征可以重复利

用,参数效率也更高[２９],表３比较了目前几种CNN
模型的参数量.

由表３可得,密集连接模块比传统CNN结构

的参数效率更高,LeNet、AlexNet、VGGNet网络结

构的层数都较少,不超过２０层,但参数量都很大,尤
其是AlexNet和 VGGNet,其参数量都超过了６×
１０７,而GoogleNet虽然只有２２层,参数量却和４２
层的密集连接网络的参数量相当,目前效果较好的

１５２层ResNet的参数量甚至超过６×１０７.本文设

计的密集连接模块深度为１２２层,当宽度为３２时,

CNN模型的参数量为１．２８×１０７;当宽度为１６时,

CNN模型的参数量更少,只有７．４×１０６.表３计算

的所有密集连接网络结构的参数量都是在加上最后

１０５７５维全连接层的５．４×１０６ 参数量后计算出的结

果.若将本文的网络模型用在类别较少的其他数据

集上,参数量会更少.因此,密集连接的CNN模型

比传统的CNN模型拥有更少的参数量.
表３　几种CNN模型参数量的比较

Table３　Comparisonofparameterquantitiesofseveralconvolutionalneuralnetworkmodels

Netstructure Inputsize/pixel Depth/layer Parameter/１０６

LeNet ３２×３２×１ ５ ０．０６２
AlexNet ２２７×２２７×３ ８ ６２．４
VGGNet ２２４×２２４×３ １６ １３８．４
GoogleNet ２２４×２２４×３ ２２ ５．３
ResNet ２２４×２２４×３ １５２ ６１．３

DenseFace(width:３２) １１２×１１２×３

４２ ６．７
５４ ７．３
７８ ８．９
１２２ １２．８

DenseFace(width:１６) １１２×１１２×３

４２ ５．７８
５４ ５．９
７８ ６．３７
１２２ ７．４

　　基于角度距离的损失函数设计了密集连接

CNN模型,用不同层数的密集连接CNN来训练基

于角度距离的损失函数和传统的softmax损失函

数.实验是在LFW 数据集上进行测试,实验结果

如图８所示.
基于角度距离的损失函数监督的网络模型比传

统softmax损失函数监督的网络模型在LFW 数据

集上的准确率更高,准确率提升了１．６７％~１．９３％,
验证了基于角度距离损失函数在人脸识别任务中比

softmax损失函数的性能更好,更适合于开集人脸

识别任务.随着网络层数的增加,人脸识别准确率

也不断提高,由９８．２４％提升到９９．４５％,提高了１．
２１％,验证了本文的密集连接CNN结构随着网络

层数的增加,并没有出现过拟合现象,网络的精度不

断提高,网络很容易优化.
设计了两组密集连接CNN结构,一组的宽度

为１６,另一组的宽度为３２,图９显示了４种不同深

度的网络在宽度分别为１６和３２时在LFW 数据集

上的测试准确率.网络的宽度越宽,参数量越大,测
试准确率也越高.当５４层网络模型的宽度由１６增

１２１５０５Ｇ８
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图８ 不同层数和不同损失函数的网络结构

在LFW数据集上的测试准确率

Fig敭８ TestaccuracyofLFWdatasetfornetworkstructures
withdifferentlayernumbersanddifferentlossfunctions

加到３２时,准确率提高幅度最大,提高了１．９１％;１２２
层网络测试准确率提高了０．３６％.随着网络宽度和

深度的增加,测试准确率都有所提高.

图９ 不同层数和宽度的网络结构

在LFW数据集上的测试准确率

Fig敭９ TestaccuracyofLFWdatasetfornetwork
structureswithdifferentlayernumbersandwidths

４　实　　验

４．１　实验设置

４．１．１　人脸预处理

使用标准的人脸识别预处理流程,所有图像中

的人脸关键点检测均使用 MTCNN算法[３０].使用

相似性变换实现图像的人脸对齐和剪裁.将检测到

的人脸都剪裁成１１２pixel×１１２pixel,每个RGB颜

色通道的像素都进行规范化处理,即原来３个通道

在[０,２５５]范围内的像素值,每个像素点的像素值都

减去１２７．５然后除以１２８,规范化到[０,１)区间上的

像素值.

４．１．２　CNN框架及训练配置

使用Ubuntu１６．０４系统下的Caffe[３１]框架来实

现基于角度距离的损失函数和密集连接的CNN结

构,具体实施流程如图１０所示,主要包括对网络结

构的训练、人脸特征的提取和人脸身份的识别.使

用密集连接模块,分别设计了４２、５４、７８、１２２层的

宽度分别为１６和３２的CNN结构作为本文的网

络结构.为了公平起见,所有损失函数效果的对

比都使用相同的CNN结构.不同CNN结构的配

置如表２所示.本实验均用一个 GPU(显卡型号

为NVIDIAQuadroP４０００)批次为３２进行训练.
学习率一开始设置为０．１,到４８万次和９６万次迭

代时,学习率依次除以１０,迭代到１４４万次时结束

训练.训练时,权重衰减设置为０．０００５,权重动量

设置为０．９,对训练数据仅采用随机镜像对称作为

数据增广[３２].

图１０ 本文实验实施流程

Fig敭１０ Proposedimplementationprocess

４．１．３　训练数据集

使用 一 个 公 开 的 西 方 人 脸 数 据 库 CASIAＧ
WebFace[１７]来训练本文的密集连接CNN模型.这

个数据集共有４９４４１４张人脸照片,分别属于１０５７５

个不同身份.训练数据的规模只有０．４９×１０６,是相

对较小 的 数 据 集.DeepFace[１１]的 数 据 规 模 达 到

４×１０６,VGGFace[３３]的 数 据 规 模 达 到 ２×１０６,

FaceNet[５]的数据规模甚至达到了２×１０８.本文后

１２１５０５Ｇ９



５５,１２１５０５(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

续实验中的所有网络模型均使用CASIAＧWebFace
数据集进行训练.

４．１．４　测试数据集

１)LFW数据集

LFW数据集[８]包含１３２３３张人脸图片,分别来

自５７４９个不同身份.这个数据集包含的人脸图片

存在大量的姿势、表情和光照变化.按照LFW 数

据集的测试协议[８],对LFW 数据集的６０００张人脸

对进行人脸验证.

２)MegaFace数据集

MegaFace数据集[９]是一个公开的人脸测试数

据集,引入了百万数量级的干扰项,用来评估人脸识

别算法的性能.MegaFace数据集具有多个测试场

景,包括人脸确认、人脸验证、大数据量和小数据量

的测试协议.如果训练集的规模小于０．５×１０６,那
么该数据集可视为一个小数据集.本文是在小训练

集数据量协议下对本文提出的算法进行评价.

４．１．５　测试流程

从全连接层的输出提取人脸特征.在后文所有

的实验中,测试集中的人脸特征均是由原始人脸特

征和水平翻转人脸特征所共同决定.最后的测试准

确率是由两张人脸特征间的余弦距离计算得到,得
分最高的类别将作为人脸识别的身份确认.

４．２　实验结果

４．２．１　LFW数据集的实验结果

LFW数据集的实验结果如表４所示.
表４　不同损失函数、人脸识别算法的测试准确率

Table４　Testaccuracyofdifferentlossfunctionsorfacerecognitionalgorithms

Method Dataset Dataamount/１０６ Accuracy/％
DeepFace LFW ４ ９７．３３
FaceNet LFW ２００ ９９．６７
DeepFR LFW ２．６ ９８．８５
DeepID２＋ LFW ０．３ ９８．７４
CenterFace LFW ０．７ ９９．３１
Softmaxloss CAISAＧWebFace ０．４９ ９７．７８
Tripletloss CAISAＧWebFace ０．４９ ９８．６５
Centerloss CAISAＧWebFace ０．４９ ９９．０２
LＧsoftmaxloss CAISAＧWebFace ０．４９ ９９．１５

Angulardistanceloss CAISAＧWebFace ０．４９ ９９．４５

　　由表４可知,与其他损失函数相比,基于角度距

离的损失函数学到的特征具有区分度更强,识别准

确率更高等特点,这证明了基于角度距离的损失函

数在 人 脸 识 别 任 务 具 有 优 越 性.在 CAISAＧ
WebFace数据集上进行训练,采用基于角度距离的

损失函数进行监督,在LFW 数据集上的测试准确

率为９９．４５％,高于其他损失函数监督得到的网络模

型.基于角度距离的损失函数在LFW 数据集上的

测试准确率比softmax损失函数、triplet损失函数、

center损 失 函 数 和 LＧsoftmax损 失 函 数 提 高 了

０．３％~１．６７％.
提出的人脸识别算法与其他人脸识别算法进行

对比也有很强的优势,比同在小数据集上训练的

DeepID２＋和CenterFace算法的准确率分别提高

了０．７１％和０．１４％,比用大数据集训练的DeepFace
算法和 DeepFR 算 法 的 准 确 率 提 高 了０．６％~
２．１２％,效 果 仅 次 于 用 超 大 规 模 数 据 集 训 练 的

FaceNet算法,该算法训练集图片数量为２×１０８,是

CAISAＧWebFace数据集图片数量的４００倍.因

此,本文提出的基于角度距离损失函数和密集连接

CNN的人脸识别算法具有很好的人脸识别性能.

４．２．２　MegaFace数据集的实验

MegaFace数据集的实验结果如表５所示.本

文提出的基于角度距离损失函数和密集连接CNN
的人脸识别算法在 MegaFace数据集的小规模测试

协议下取得了很有优势的准确率,人脸确认准确率

达到７２．５３４％,人脸验证准确率达到８５．３４８％.在

小数据集的人脸确认任务中比第二名的DeepsenseＧ
Small算法的准确率高出１．５５１％,人脸验证任务中

比第二名的 DeepsenseＧSmall算法的准确率高出

２．４９７％.与在大数据集上训练的模型相比,本文提

出的算法性能仍然有很大竞争力,其人脸确认和人

脸验证的准确率仅比大数据集上第一名的算法低

２％,而比一般的大数据集测试协议下的FaceNet算

法高出２．０３８％,人脸验证准确率只降低了１．１２５％.
此外,本文只采用了密集连接的CNN模型,由基于角

度距离的损失函数进行监督,就取得了良好的性能,
已经超过了大多数目前性能领先的算法.同时,本文
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还对比了不同损失函数的性能,每种进行比较的损失

函数均使用相同的CNN网络模型,本文提出的基于

角度距离的损失函数的人脸识别准确率都有明显的

性能优势.其人脸确认和人脸验证准确率分别比原

始的softmax损失函数提高了１７．９０６％和１９．６１６％;
其人脸确认准确率比triplet损失函数、center损失函

数和LＧsoftmax损失函数高出５．４９９％~７．８３６％,人
脸验证准确率高出５．１６３％~７．３１８％.

表５　不同损失函数、人脸识别算法在 MegaFace数据集上的测试准确率

Table５　TestaccuracyofdifferentlossfunctionsorfacerecognitionalgorithmsontheMegaFacedataset

Method Testprotocol
Accuracy/％

Faceidentification Faceverification
FaceNet large ７０．４９６ ８６．４７３
Deepsense large ７４．７９８ ８７．７６４
Deepsense small ７０．９８３ ８２．８５１
Softmaxloss small ５４．６２８ ６５．７３２
Tripletloss small ６４．６９８ ７８．０３０
Centerloss small ６５．３３４ ８０．１０６
LＧsoftmaxloss small ６７．０３５ ８０．１８５

Angularsoftmaxloss small ７２．５３４ ８５．３４８

　　上述实验结果可以证明本文所提出的基于角度

距离损失函数和密集连接CNN的人脸识别算法在

开集人脸识别任务中具有良好的性能,具有类间角

度距离的损失函数可以学习到更有区分度的人脸特

征,在人脸识别任务中性能可以获得显著提升.

５　结　　论

提出了一种基于角度距离损失函数和密集连接

CNN的人脸识别算法,并比较了８种不同深度和宽

度的密集连接CNN模型,模型结构简单、参数复杂

度低,可显著减少传统CNN模型的参数量.同时

采用基于角度距离的损失函数对网络模型进行监

督,学习具有角度距离并且区分度强的人脸特征,使
得人脸特征满足特征的理想分类条件———最大类内

角度距离小于最小类间角度距离.本文的密集连接

CNN模型在加入基于角度距离的损失函数后,人脸

识别准确率大幅提高.本文提出的人脸识别算法在

CAISAＧWebFace数据集上进行训练,然后在LFW
和 MegaFace人脸识别数据集上进行测试.实验结

果验证了本文提出的算法在开集人脸识别任务中的

优越性和巨大潜力.后续研究将主要致力于损失函

数的进一步改进,使得网络更容易收敛,以降低训练

的迭代次数和训练时长.
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