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基于余弦距离损失函数的人脸表情识别算法

吴慧华,苏寒松,刘高华∗,李燊,苏晓
天津大学电气自动化与信息工程学院,天津３０００７２

摘要　为解决人脸表情识别任务中存在的类内表情差异性大、类间表情相似度高的问题,基于传统的Softmax损

失函数和Island损失函数,提出一种新的基于余弦距离损失函数来指导深度卷积神经网络的学习.该方法不仅可

以减小特征空间中类内特征的差异,而且可以增大类间特征分布,从而提升特征判别效果.经过大量的实验和分

析,该算法在RAFＧDB人脸表情数据集上的准确率达到了８３．１９６％,效果优于Softmax损失函数和Island损失函

数,所提算法在人脸表情识别任务中具有较高的优越性.
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１　引　　言

人脸面部表情是表达人类情绪状态和意图的最

强大最自然的信号之一,在机器人、驾驶员疲劳驾驶

检测 及 人 机 交 互 系 统 中 都 有 着 广 泛 应 用[１Ｇ２].

Ekman等[３]在１９７１年定义了６种基本表情,即生

气、厌恶、害怕、开心、难过和惊讶,后期加入中性表

情.真实生活环境中存在头部姿势变化、光照变化、
遮挡以及细微的面部外观变化等,会导致类内特征

差异大、类间特征相似度高,故面部表情识别的准确

率依然较低,面部表情识别任务仍然面临着巨大

挑战[４].
近几年来,人工智能领域有了令人瞩目的发展.

一方面AI芯片在处理能力和架构方面有一定的提

升,在计算力上为并行计算提供了保障;另一方面,
人工神经网络出现了各种新颖的结构和算法,为各

行业提供了更高效的智能化解决方案,从而使得不

少领域的研究开始转向深度学习方法,并且获得了
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非常高的识别准确率[５Ｇ９].当前,越来越多的研究者

采用深度学习技术来处理面部表情识别在真实生活

环境中的挑战,特别是卷积神经网络技术,其中多层

卷积神经网络可以学习到输入对象的深层特征,在
面部表情识别方面取得了很好的成果[１０Ｇ１３].

传统的卷积神经网络使用Softmax损失函数

来优化类间特征的差异,但忽略了类内特征存在的

差异性.为解决这个问题,许多新的损失函数被提

出.Island损失函数受人脸识别任务中的Center
损失函数的启发[１４],在对特征与相应类的距离增加

惩罚项的基础上,增大类间距离,这不仅压缩了聚类

簇,而且增大了聚类中心之间的距离[１５].人脸识别

任务中提出的AMＧSoftmax损失函数是在Softmax
损失函数的基础上引入余弦余量项m,最大化所学

习到的特征在特征空间中的决策边缘,使得人脸特

征具有更大的类间距离和更小的类内距离[１６].考

虑到Island损失函数依然是结合Softmax损失函

数优化网络结构进行训练的,本文结合Island损失

函数和AMＧSoftmax损失函数提出基于余弦距离

的损失函数,该函数可以监督卷积神经网络学习强

区分度的人脸表情特征.

２　基本原理

２．１　人脸表情识别方法

基于深度学习的人脸表情识别算法分为３部分,
人脸预处理、表情特征提取和表情分类.具有足够多

的标记训练集、尽可能多的种族变化和环境变化对于

人脸表情识别算法的设计至关重要.目前已经公开

了多种人脸表情数据集用于人脸表情识别研究[１７Ｇ２１].
对于特征提取,本文设计的网络结构是Xception结构

的精简模式miniＧXception[２２],结构如图１所示.每个

卷积层(Conv)后面都加入批量正则化(BN)及线性整

流激活单元(ReLU),这可以缓解由数据集数目不足

造成的过拟合问题.在网络结构最后连接两个全连

接层(FC),根据第１个FC层输出计算Island损失函

数,根据第２个FC层输出计算AMＧSoftmax损失函

数,二者联合损失对网络训练进行监督,验证了本文

基于余弦距离损失函数的有效性.

图１ miniＧXception网络结构图

Fig敭１ SchematicofminiＧXceptionnetworkstructure

２．２　传统损失函数

为更好地理解本文基于余弦距离的损失函数,
简要介绍Softmax损失函数和Island损失函数.

Softmax损失函数表示为LS,计算公式为

LS＝－∑
n

i＝１
log

exp(WT
yixi＋byi

)

∑
l

j＝１
exp(WT

jxj ＋bj)
＝

－∑
n

i＝１
log

exp ‖Wyi‖‖xi‖cosθyi＋byi
[ ]

∑
l

j＝１
exp ‖Wj‖‖xj‖cosθj ＋bj[ ]

,

(１)
式中:n 表示一个批次的样本数量;l 表示类别数

量;x 表示最后一个全连接层的输入;xi 表示第i个

样本的特征向量;Wj 表示第j个类别全连接层输出
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的权重向量;θj 表示权重向量Wj 和特征向量xj 之

间的夹角;yi 表示第i个样本的类别标签;WT
yixi 表

示第i个样本的目标评定.

Island损失函数是基于Center损失函数的改

进函数,在网络模型训练过程中,Center损失函数

可以减小类内特征之间的差异,Island损失函数可

以增大类间特征之间的距离.Center损失函数表

示为LC,计算公式为

LC＝
１
２∑

n

i＝１
‖xi－cyi‖

２, (２)

式中:cyi
表示与yi 具有相同类别标签的所有样本

的中 心.Island损 失 函 数 表 示 为 LI,其 定 义 为

Center损失与聚类中心之间欧氏距离之和,计算公

式为

LI＝LC＋λ１∑
cj∈N
∑

ck∈N
　　　ck≠cj

ckcj

‖ck‖２ ‖cj‖２
＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

(３)
式中:N 表示表情标签的集合;ck 和cj 分别表示具

有L２ 范数的‖ck‖２ 和‖cj‖２ 的第k 个和第j 个

表情类别中心.(３)式中,前项约束类内差异性,缩
小样本与其对应中心之间的距离;后项惩罚表情之

间的相似性,增大种类间的距离.λ１ 是调节因子,
用于平衡两项比例.最小化Island损失函数,可使

类内差异减小,类间差异增大.网络模型的损失函

数可以表示为

L＝LS＋λLI, (４)
式中:λ为超参数,用于调节两项损失的比例.

Softmax损失函数、Center损失函数和Island损失

函数的分类效果如图２所示[１５].传统卷积神经网络利

用Softmax损失进行优化,对错误分类样本进行惩罚,
使得不同类别的分布彼此远离.如图２(a)所示,由于

同类表情存在较大差别导致每个群集内特征分散,又
由于不同类表情间存在高度相似性导致群集间有较大

重叠部分.Center损失可以使人脸表情识别方法学习

到的类内特征变化较小,如图２(b)所示,样本被拉向相

应特征中心,但仍然存在特征簇的相互重叠问题.

Island损失可以通过增大不同表情之间的差异,来增强

所学习的深层特征的辨识力,如图２(c)所示,这不仅会

压缩群集,还会将两个群集分开,使特征簇彼此分离.

图２ 三种损失函数学习到的深度特征图示.(a)Softmax损失;(b)Center损失;(c)Island损失

Fig敭２ Depthfeaturediagramslearnedbythreelossfunctions敭 a Softmaxloss  b Centerloss  c Islandloss

２．３　基于余弦距离的损失函数

根据对Island损失函数的分析,Softmax损失

函数在很大程度上影响着Island损失函数的分类

准确率,而基于余弦距离损失函数的基本思想就

是通 过 改 善 Softmax损 失 函 数 来 提 高 分 类 准

确率.　

人脸识别任务中的 AMＧSoftmax损失函数就

是在Softmax损失函数的基础上改进而来,它可以

使人脸特征具有更大的类间距和更小的类内距.

AMＧSoftmax损失函数除了将网络偏置参数b置为

０,网络权重参数‖W‖置为１,还把样本特征向量

‖x‖进行了归一化,最终计算公式为

LAMＧSoftmax＝－∑
n

i＝１
log

exp[s(WT
yixi－m)]

exp[s(WT
yixi－m)]＋ ∑

l

j＝１,j≠yi

exp(sWT
jxi)

＝

－∑
n

i＝１
log

exp[s(cosθyi－m)]

exp[s(cosθyi－m)]＋ ∑
l

j＝１,j≠yi

exp(scosθj)
, (５)

２４１５０２Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

式中:m 为决策余量,能将网络权重Wj 和特征向量

xi 的余弦距离变为cosθ－m,通过m 来调节特征

之间的距离;s为缩放因子,通常取大于１的整数.

AMＧSoftmax损失函数可以减小对应标签项的概

率,增大损失,从而对同一类的聚合更有帮助.传统

Softmax损失函数和AMＧSoftmax损失函数的分类

效果示意图如图３所示[２３],后者在类间施加了一个

固定的决策余量m[１６].
本文基于余弦距离损失函数的思想就是把

AMＧSoftmax损失函数加入到Island损失函数中,
可以 得 到 基 于 余 弦 距 离 损 失 函 数 的 计 算 公

式为　　

Lcosine＝LAMＧSoftmax＋λLI＝－∑
n

i＝１
log

exp[s(cosθyi－m)]

exp[s(cosθyi－m)]＋ ∑
l

j＝１,j≠yi

expscosθj( )

＋

λ LC＋λ１∑
cj∈N
∑

ck∈N
　　　ck≠cj

ckcj

‖ck‖２ ‖cj‖２
＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú＝

－∑
n

i＝１
log

exps(cosθyi－m)[ ]

exps(cosθyi－m)[ ] ＋ ∑
l

j＝１,j≠yi

expscosθj( )

＋

λ １
２∑

n

i＝１
‖xi－cyi‖

２＋λ１∑
cj∈N
∑

ck∈N
　　　ck≠cj

ckcj

‖ck‖２ ‖cj‖２
＋１
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ç

ö

ø
÷
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ë
êê

ù

û
úú , (６)

图３ 传统Softmax损失函数和AMＧSoftmax损失函数的对比示意图

Fig敭３ ComparisonoftraditionalSoftmaxlossfunctionandAMＧSoftmaxlossfunction

式中:超参数λ用于调节两项损失的比例.第一项

通过m 来约束特征间的距离,可以更好地聚合同

类;第二项约束样本与其中心之间的距离,可以再一

次缓解由于类内差异性所造成的影响,同时拉大不

同类别中心之间的距离,可以缓解由于类间相似性

所造成的影响.实验中设置λ＝０．０１,λ１＝１０.本文

基于余弦距离的损失函数是以 AMＧSoftmax损失

函数为前提,即以权重向量模值置１,偏置归零,特
征向量归一化(‖Wj‖＝１,b＝０,‖xi‖＝１)为前

提条件.图４为Island损失函数和本文基于余弦距

离损失函数的分类边界示意图.m 的取值大小控

制着分类边界的大小,在二分类里,类１的分类边界

由P０ 变为了P１.相比Island损失函数,本文基于

余弦距离损失函数的分类边界不仅与权重向量W１

和W２ 有关,还与添加的决策余量m 相关.需要注

意的是,图中标记的距离并不代表实际距离,实际距

离是角度的余弦距离.图中使用角度作为距离只是

为获得更好的视觉效果.

图４ Island损失函数和基于余弦距离损失

函数的分类边界示意图

Fig敭４ ShematicofclassificationboundariesofIslandloss
functionandlossfunctionbasedoncosinedistance
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３　实验仿真

３．１　实验设置

３．１．１　预处理

为排除数据集中人脸尺寸、角度等不一致对表情

识别造成的影响,本文对数据集中的所有图像都进行

人脸对齐.人脸关键点检测采用人脸检测Dlib库[２４],
基于三个关键点对准面部区域:两个眼睛和嘴巴中心.
然后将对齐后的面部图像大小都调整为１００×１００,将
三个颜色通道的像素进行归一化处理,即把[０,２５５]范
围内的像素值归一化到[０,１]范围内.

受限于人脸表情数据集的数据量,采用数据增

强技术来扩充训练数据[２５],将图像块随 机 旋 转

－２０°到２０°、以５０％的概率对图像进行随机水平翻

转,在水平和竖直方向上对图像进行１０％范围内的

随机偏移,对图像进行１０％范围内的随机缩放.

３．１．２　人脸表情数据集

RAFＧDB是 一 个 真 实 世 界 的 面 部 表 情 数 据

集[２１],包含从互联网上下载的２９６７２个高度多样化

的面部表情图像.通过手动注释和可靠估计,为表

情样本提供了７种基本表情标签和１１种复合表情

标签.选用基本表情数据集来评估基于余弦距离损

失函数的有效性.

３．１．３　卷积神经网络框架及训练配置

使用Ubuntu１６．０４系统下的Keras框架来实现

基于余弦距离损失函数的 miniＧXception卷积神经

网络结构.本实验使用GPU(显卡型号为NVIDIA
GeForceGTX１０８０Ti)进行训练,迭代１万次.采

用自适应矩估计(Adam)的训练策略,其中,批处理

大小为１２８,学习率初始设为０．０１,当测试损失val_

loss值不再下降时,学习率乘以衰减因子０．２.

３．２　实验结果

对基于余弦距离损失函数中的两个超参数s和

m 进行多次试验,表１所示为s取１０,m 取不同值

时人脸表情识别的准确率,m＝０．３５时,准确率最

高;表２所示为m 取０．３５,s取不同值时人脸表情识

别的准确率,可以看到s＝２０时,准确率最高.由此

得出m＝０．３５,s＝２０时人脸表情识别的准确率最

高.混淆矩阵如图５所示,图片对角线位置对应每

种表情的识别准确率,可以看到fear和disgust的

准确率很低,这是由训练数据集中二者数目较少造

成的,１２２７１张训练图像,标签为fear的图像只有

２８１张,占２．２９％,标签为disgust的图像只有７１７
张,占５．８４％.

表１　s＝１０,m 取不同取值时的面部表情识别的准确率

Table１　Accuracyoffacialexpressionrecognitionwhen
s＝１０andmtakesdifferentvalues

m Accuracy/％
０．２５ ８０．７７１
０．３０ ８０．８９３
０．３５ ８１．５７８
０．４０ ７９．９８５
０．４５ ７９．３４１
０．５０ ７８．４３２

表２　m＝０．３５,s取不同取值时的面部表情识别的准确率

Table２　Accuracyoffacialexpressionrecognitionwhen
m＝０．３５andstakesdifferentvalues

s Accuracy/％
５ ８０．４４３
１０ ８１．５７８
１５ ８２．８１１
２０ ８３．１９６
２５ ８１．２３９
３０ ８０．０２５

图５ 基于余弦距离损失函数的网络模型实验

结果的混淆矩阵

Fig敭５ Confusionmatrixofexperimentalresultsof
networkmodelbasedoncosinedistancelossfunction

　　将本文基于余弦距离损失函数与人脸表情识别

经典算法进行准确率的对比,对比结果如表３所示.
可 以 看 到 基 于 余 弦 距 离 的 损 失 函 数 相 比 传 统

Softmax损失函数准确率提高了４．４７１％,相比目前

最新的Island损失函数准确率提高了１．３８３％.与

其他人脸表情识别算法相比,本文方法具有很大优

势,比DLPＧCNN算法[２６]提高了２．２９９％,比GANＧ
Inpainting算法[２７]提高了１．３２２％.此外,本文只采

用了结构模型较简单的miniＧXception网络模型,人
脸表情识别准确率就取得显著的提升.实验结果表

明,本文基于余弦距离的损失函数在表情识别任务

中具有良好的性能,可以学习到具有更强区分度的

表情特征.
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表３　不同损失函数下面部表情识别的准确率

Table３　Accuracyoffacialexpressionrecognition
underdifferentlossfunctions

Method Accuracy/％
DLPＧCNN ８０．８９７

GANＧInpainting ８１．８７４
Softmaxloss ７８．７２５
Islandloss ８１．８１３

Cosinedistanceloss ８３．１９６

４　结　　论

提出一种基于余弦距离的损失函数,实验采用

miniＧXception神经网络模型,模型结构精简,参数

量较传统神经网络模型大大减小.采用基于余弦距

离的损失函数对网络模型进行优化训练,可以学习

到具有强区分度的表情特征,达到最小化类内距离、
最大化类间距离的效果.本文的 miniＧXception神

经网络模型在加入基于余弦距离的损失函数以后,
人脸表情识别准确率得到提升.实验结果证明,本
文损失函数在表情识别任务中具有巨大的优势.后

续研究将主要致力于针对数目较少的类别训练集进

一步提升准确率;及对损失函数进行进一步改进,以
更好地指导神经网络训练,使得人脸表情识别准确

率得到进一步提升.
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