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摘要　为使通过卷积神经网络学习到的人脸识别特征更容易判别,在角度距离损失函数AＧSoftmax的基础上进行

改进,将人脸属性融入到训练过程中,如性别、年龄和种族.使用属性驱动损失函数,利用属性邻近性对特征映射

进行正则化,实验结果表明本方法学习到更多与属性相关的鉴别特征.本文改进算法在人脸验证数据集(包括

LFW,CFP,AgeDB和 MegaFace)上均取得不错的效果,验证了该改进算法的有效性.
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１　引　　言

近些年来,人脸识别取得巨大的发展,这得益于

深度神经网络的飞速发展,尤其是卷积神经网络的

发展[１].卷积神经网络(CNN)在人脸分析任务中

发挥着重要的作用,如关键点检测、人脸识别及三维

人脸重建等.目前,一些主流方法在某些基准数据

集上的 表 现 已 经 超 过 了 人 类,如 LFW(Labeled
FacesintheWild)数据集,这些方法通常将人脸映

射到高维欧氏空间的判别特征向量上,以确定一对

人脸是否属于同一类别.例如,深度度量学习(如对

比损失[２]或三元组损失[３])通过比较成对或三个一

组的面部图像来训练卷积神经网络,从而使得网络

可以从面部图像中提取出有区分力的特征.之后,
不同Softmax损失函数的变体在CNN中作为监督

信号,来提取有区分力的特征,在小训练集的协议下

实现卓越的性能[４].这些方法利用CNN学习强区

分力的特征,通过使用损失函数来增大类间距离,减
小类内距离.

虽然上述两类方法都取得了显著的效果,但它们

也有各自的局限性.因为构造了大量的图像对或三

个一组的图像组,对比损失和三元组损失在训练过程

中收敛缓慢.相比之下,Softmax损失函数及其变体

对训练数据没有这样的要求,收敛速度更快.中心损

失[５]是第一个在Softmax损失函数的深层特征上添

加软约束以最小化类内距离的方法,显著提高了
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Softmax损失的性能.随后,角度Softmax损失[６]对

超球面施加判别约束,进一步提高了Softmax损失函

数的性能.然而,通过在训练数据之间强制类内聚合

和类间分离,即使训练数据可能不是均匀采样的,现
有的Softmax损失函数需要训练数据的特征向量均

匀分布.因此,对于两个测试数据,学习到的特征向

量之间的接近度可能并不能正确地表示底层人脸之

间的接近度,这可能会影响基于特征接近度的人脸识

别算法的准确性.为解决这个问题,在原本的乘性角

度距离损失函数上进行改进,使用其他属性(如性别、
种族和年龄)来规范所学习的特征映射.改进后的损

失函数在相邻训练数据的特征差与属性差之间建立

全局线性关系,使得具有相似属性的人脸数据的特征

向量聚拢在一起.此外,由于这些属性与人脸几何形

状、外观相关,改进后的损失函数也隐含地将特征邻

近性相对于人脸邻近性进行正则化,这有助于解释训

练集中潜在的采样偏差.
改进算法在CASIAWebface数据集上训练,该

训练集包括１０４ 个身份,４．６×１０５ 张照片,人工给该

数据集加上属性标签,包括性别、种族和年龄.改进

算法在不同人脸识别验证集上都表现出很好的效

果,包括LFW数据集、CFP数据集、AgeDB数据集

和 MegaFace数据集.为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,并引入残差

学习模块,这减少了传统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　人脸识别度量学习

经典识别网络有一个问题:必须提前设定好类别

数.这也意味着,每增加一个新种类,就要重新定义

网络模型,并从头训练一遍,比如需要做一个门禁系

统,每增加或减少一个员工(相当于一个新类别),就
要修改识别网络并重新训练.很明显,这种做法在某

些实际运用中很不科学.因此,度量学习作为经典识

别网络的替代方案,可以很好地适应某些特定的图像

识别场景,一种较好的做法是丢弃经典神经网络最后

的Softmax层,改成直接输出特征向量,按照度量学

习,在特征库里寻找最近邻的类别作为匹配项.
人脸识别存在训练集不包含测试集的问题,使

得较新的人脸识别方法的核心在于度量学习.度量

学习尝试以监督的方式优化距离参数,在目标空间

上使相似的对象在附近,不相似的对象相距很远.

在文献[７]中,当给定一些相似的样本对时,通过寻

找带矩阵参数的马氏距离来完成学习.为处理更有

挑战性的问题,在度量学习中引入卷积核技巧[８]来

提取非线性嵌入.近年来,利用先进的网络结构可

以学习到更多有区分力的特征,这些网络结构使一

些基于欧氏距离的损失函数最小化,如对比损失函

数和三元组损失函数.此外,这些损失函数可以通

过允许多个负样本之间的联合比较或最小化总体分

类错误来改进[９].

２．２　人脸识别损失函数

在图像分类任务中,最常用的分类损失函数是

Softmax损失函数,Softmax损失函数可表示为

L１＝－
１
N∑

N

i＝１
log２

exp(WT
yixi＋byi

)

∑
n

j＝１
exp(WT

jxi＋bj)
, (１)

式中:xi 表示第i个样本的深度特征,属于第j 类;

yi 表示样本的标签;Wj 表示全连接层的权重矩阵

W 的第j列;bj 和byi
表示偏置项;N 表示批量处理

的图片数;n 表示类别数.Softmax损失函数将图

像映射到深度特征,然后再映射到预测标签.经过

Softmax损失函数训练的CNN可以产生判别特征

向量.
然而,Softmax损失函数主要鼓励类间分散,因

此不能产生强的鉴别特征.为提高深度特征的区分

力,中心损失函数被提出并用来加强类内聚集和类

间分散,表示为

LC＝
１
２∑

N

i＝１
‖xi－cyi‖

２
２, (２)

式中:LC 表示中心损失;cyi
表示第yi 个类别的深

度特征的中心.中心损失函数常与Softmax损失

函数一起使用,用参数λ 控制两者的比重.联合损

失L 表示为

L＝L１＋λLC＝

－
１
N∑
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i＝１
log２

exp(WT
yixi＋byi

)

∑
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j＝１
exp(WT

jxi＋bj)
＋
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２∑
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i＝１
‖xi－cyi‖

２
２. (３)

　　与此同时,观察到Softmax损失函数偏向于样

本分布[１０],能很好地适应高质量的面孔,但忽略了

低质量的面孔.在使用Softmax损失函数学习到

的特征上添加L２约束,可以使得到的特征与那些

使用中心损失函数训练得到的特征一样具有区分

力.随后,有研究人员进一步改进了这一特性,将一
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个角度距离代替欧氏距离加入到Softmax损失函

数中,提出sphereface算法.该算法采用角度间隔

损失函数,即AＧSoftmax损失函数,可表示为

Lang＝－
１
N∑i log２

exp[‖xi‖φ(θyi
,i)]

exp[‖xi‖φ(θyi
,i)]＋∑

j≠yi

exp[‖xi‖cos(θj,i)]{ } ,

(４)
式中:φ(θyi

,i)＝(－１)kcos(mθyi
,i)－２k,θyi

,i表示权

重向量Wyi
和特征向量xi 之间的角度,Wyi

表示权

重矩阵的yi 列,并且θyi
,i∈

kπ
m

,
(k＋１)π

m
é

ë
êê

ù

û
úú ,k∈[０,

m－１],m 是一个大于１的整数,控制着角度间隔的

大小;θj,i 表示权重向量 Wj 和特征向量xi 之间

的角度.
就多分类任务中最简单的情形二分类而言,

Softmax损失函数两种类别的决策边界为(W１－
W２)x＋b１－b２＝０,其中W１、W２ 分别表示权重矩阵

的第１列和第２列,x 表示特征向量,b１、b２ 分别表

示偏置矩阵的第１列和第２列.定义规范化处理后

的Softmax损失函数为改进的损失函数,规范化处

理包括权重归一化处理和偏置项置零处理.改进的

损失函数的分类边界为‖x‖cosθ１－‖x‖

cosθ２＝０,其中θ１、θ２ 分别表示特征向量与类别１
和类别２的分类向量的角度,当‖x‖≠０时,分类

边界变成cosθ１－cosθ２＝０,即分类边界完全取决

于θ１ 和θ２.AＧSoftmax的基本思想就是通过控制

分类边界来产生类间的角度距离.在 AＧSoftmax
损失函数中,同样有权重归一化和偏置置零两个限

制条件,特征向量x 被分类到类别１时的分类边界

为‖x‖[cos(mθ１)－cosθ２]＝０,特征向量x 被分

类到 类 别２的 分 类 边 界 为‖x‖ [cosθ１－
cos(mθ２)]＝０.AＧSoftmax损失函数和改进的损失

函数的不同之处在于两个不同类的决策平面不是同

一个,AＧSoftmax损失函数有两个分隔的决策平面

且决策平面分隔的大小还与 m 的大小成正相关.
表１为二分类任务中Softmax损失函数、改进的

Softmax损失函数和 AＧSoftmax损失函数的分类

边界.

２．３　基于角度间隔和人脸属性的损失函数

为获得较高的人脸识别精度,需要不同类别的

人脸特征尽可能远离,相同类别的人脸特征尽可能

靠 近.理想情况下,两个人脸越不相似,对应的特

表１　二分类任务下不同损失函数的决策边界的比较

Table１　Comparisonofdecisionboundariesof
differentlossfunctionsinbinarycase

Lossfunction Decisionboundary
Softmaxloss (W１－W２)x＋b１－b２＝０

ModifiedSoftmaxloss ‖x‖cosθ１－‖x‖cosθ２＝０

AＧSoftmax
class１:‖x‖[cos(mθ１)－cosθ２]＝０
class２:‖x‖[cosθ１－cos(mθ２)]＝０

征簇之间的距离就应该越远.然而,Softmax损失

函数的变体并不能很好地保证这一点.学习后的特

征映射使得类内变化最小化,最大限度地增大了训

练数据的类间距离,使得训练集人脸的特征向量分

布趋于均匀;另一方面,不能保证训练集中的人脸图

像在整个人脸空间中均匀分布.因此,当训练数据

集中存在较大的采样密度变化时,所学习的特征映

射可能不能正确地表示底层人脸的邻近性.为解决

这个问题,可以引入一个损失函数项,它可对特征邻

近性相对于人脸邻近性进行正则化.然而,这是一

项具有挑战性的任务,因为人脸图像只能从一定的

视角方向揭示潜在的脸型,并且会受到光照条件、传
感器噪声等多种因素的影响.因此,仅通过比较两

张人脸的扫描图像很难可靠地计算出它们之间

的距离.
除了脸型的相似性,还希望学习到的特征映射

与其他属性(如性别、种族和年龄)之间的相似性有

关.例如,如果将一个图像与人脸图像数据库进行

比较,通过特征邻近性来识别K 个最可能匹配的图

像,那么最好所有返回的图像都来自具有相同或相

似属性的人,而上述Softmax损失函数的变体也不

能保证这一特性,因为它们只考虑训练过程中的面

部图像.
基于这些观察结果,本文将基于角度距离的损

失函数进行改进,改进为人脸属性驱动.除标签信

息,训练数据集中还给出人脸图像的性别、民族、年
龄等其他属性.人脸属性损失部分可表述为

Latt＝
１
２ ∑yi＜yj

d(pi
,pj

)＜η

‖(fi－fj)－G(pi－pj)‖２２,

(５)
式中:G 表示一个需要通过训练来学习的矩阵参数;

pi 和pj 表示属性向量;d(pi,pj)＝‖pi－pj‖２
表示两个属性向量之间的欧氏距离;η 表示自定义

的阈值;fi 和fj 分别表示CNN学习到的特征映

射;Latt表示人脸属性损失.
直观地说,这个损失项可以通过将特征差异
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与属性差异关联起来的全局线性映射G,将具有

相似属性的特征集群聚拢在一起,使得具有相似

属性的人脸特征更加接近.如图１所示,图中左

侧代表输入的图片,示例中两位男性具有相同的

属性特征,右侧代表使用AＧSoftmax损失函数和属

性驱动损失函数学习的特征,方块形点代表女性

图片学习的特征,圆点和三角形代表两位男性图

片学习到的特征.仅使用 AＧSoftmax损失函数的

人脸识别的特征分布趋于均匀,当训练数据在人

脸空间中采样不均匀时,效果会变差.使用人脸

属性损失项对损失函数进行扩展,得到的特征具

有与属性相似的分布,更适合于识别,增加人脸属

性的正则化项后,具有相似属性的特征簇变得更

加接近.

图１ 使用AＧSoftmax损失函数训练的特征分布和使用属性驱动损失函数训练的特征分布比较

Fig敭１ ComparisonoffeaturedistributionstrainedbyAＧSoftmaxlossfunctionandattributeＧdrivenlossfunction

　　从另一个角度看,使用额外属性的正则化可以帮

助网络获取其他有用的面部识别线索,因为性别、种
族和年龄等属性与面部形状和外观高度相关,例如,
两个不同性别的人的面部表情可能会有显著的差异.
因此,属性驱动损失函数可以隐式地利用与这些属性

相关的外观变化来改善所学习的特征映射.
上述的属性损失函数可以作为一种人脸识别训

练过程中的辅助监督信号,与基于角度距离的损失

函数相结合,两种损失函数联合监督,以提高人脸识

别的准确率.联合监督损失函数表示为

L＝Lang＋λLatt＝

－
１
N∑i log２

exp[‖xi‖φ(θyi
,i)]

exp[‖xi‖φ(θyi
,i)]＋∑

j≠yi

exp[‖xi‖cos(θj,i)]{ }＋
λ
２ ∑yi＜yj

d(pi
,pj

)＜η

‖(fi－fj)－G(pi－pj)‖２２, (６)

式中,λ为控制两个损失函数项比重的自定义参数.

３　分析与讨论

３．１　实验设置

３．１．１　训练数据

使用公开的人脸数据集CASIA Webface作为

训练集,该训练集包含１０５７５个不同身份的４９４４１４
张图片,是相对较小的数据集,并且该数据集不包含

人脸属性.使用 MOON损失函数[１１],CeleBA作为

训练集,InceptionＧResNetv２网络作为网络结构,训
练人脸属性识别模型,将该模型在CASIA Webface
上的属性识别结果作为属性标注.

３．１．２　测试数据

测试数据包括LFW 数据集和 MegaFace数据

集.LFW 数据集包含１３２３３张图片,来自５７４９个

不同身份,在姿态、表情和光照方面有很大的变化.
按照官方给出的测试协议[１２],对 LFW 数据集的

６０００张 人 脸 对 进 行 人 脸 验 证.MegaFace数 据
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集[１３]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.如

果训练集的规模小于５×１０５,那么该数据集可视为

一个小数据集[１４].本文是在小训练集数据量协议

下对提出的算法进行评价.

３．１．３　训练细节

为比较损失函数的效果,分别使用 AＧSoftmax
损失函数和结合属性损失的 AＧSoftmax损失函数

进行实验.在实验中,采用随机梯度下降法训练网

络参数,属性损失的比重λ设置为０．０００１,参数η设

置为０．０１.为保证实验的公平性,实验中均采用

MTCNN算法进行人脸检测和对齐[１５],提取特征的

网络结构均使用InceptionＧResNetv２网络[１６].在

训练过程中,所有实验的环境使用的是PyTorch,编
程语言为Python３,使用两块NVIDIA１０８０Ti显卡

进行训练,批处理大小设为２５６,学习率最初设置为

０．１,总迭代次数为４８万次,分别在２４万次、３６万次

和４２万次时将学习率除以１０.在训练时,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强.

３．２　超参数η 和λ的影响

在基于角度距离和属性驱动的损失函数中,参
数λ 控制属性损失和角度距离损失的比重,决定

Latt在总损失里的重要性,而参数η决定在属性损失

中,一对属性向量是否足够接近.因为这两个参数

对损失函数都极为重要,本文用２个实验来说明λ
和η对人脸识别性能的影响.以CASIA Webface

为训练集,LFW、CFP[１７]和AgeDB[１８]为测试集验证

算法的准确性.在训练集中,年龄和性别分布比较

均衡,选择性别、种族和年龄作为训练模型的属性.
对于性别属性,使用１表示男性,使用－１表示女

性.对于种族属性,使用１表示亚洲人,而－１表示

白种人.对于年龄,首先将年龄值截断为１００,然后

从范围[０,１００]线性映射到[－１,１].将属性表示为

三维向量pi＝(p(g)
i ,p(e)

i ,p(a)
i ),其中上标g、e和a

分别表示性别、种族和年龄.
在第１个实验中,参数η＝０．０２,λ 的取值范围

从０到０．００３.人脸识别的经典评价标准是闭集识别

任务的性能.图２(a)显示的是不同λ取值下得到的

模型识别率,可以看到属性损失可以大大提高人脸识

别的性能,尤其在λ的范围为[１０－５,１０－３]时.当λ＜
３×１０－５时,识别准确率随着λ的增大而增大,刚开始

增长得很快,后面增长得越来越慢;在λ＝３×１０－５时,
达到识别准确率的最大值;当λ＞３×１０－５时,识别准

确率随着λ增大而减小.在第２个实验中,λ＝０．００１,
参数η取值范围从０到０．０４.测试集对应的识别率

如图２(b)所示,可以观察到,当η＜０．０１时,识别准确

率随着η的增大而增大;在η＝０．０１时,取得最大的

准确率;当η＞０．０１时,识别准确率先下降而后趋于

稳定.当η的取值在[０．０１,０．０４]范围时,在一个批处

理中有１５０到６３０对具有不同身份的相似属性向量.
在实践中,为减小计算量,通常会取较小的参数η.
在后续的实验中,参数λ取值为３×１０－５,参数η取值

为０．０１.

图２ 超参数λ和η对验证准确率的影响.(a)η相同λ不同的验证准确率;
(b)η不同λ相同的验证准确率

Fig敭２ Influencesofsuperparametersλandηonverificationaccuracy敭 a Verificationaccuracywithsame

ηanddifferentλ  b verificationaccuracywithdifferentηandsameλ

３．３　实验结果

３．３．１　在不同网络结构下的实验结果

基于CNN模型结构设计的最新进展,在实验中

探索了不同的网络结构对人脸识别验证准确率的影

响,其 中 包 括 ResNet、MobileNet、InceptionＧResNet

v２、DenseNet (densely connected convolutional
networks)、SENet(squeezeandexcitationnetworks).
表２为不同的网络结构的验证准确率的比较,验证数

据集包括LFW、CFPＧFP和AgeDBＧ３０.由表２可见,

InceptionＧResNetv２结构在所有网络结构中具有最高
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的验证准确率,基于这个实验结果,在比较不同的损

失函数的验证准确率时,采用InceptionＧResNetv２作

为实验的网络结构.
表２　不同网络结构的验证准确率比较

Table２　Comparisonofverificationaccuracyof
differentnetworkstructures

Networkstructure LFW/％ CFPＧFP/％ AgeDBＧ３０/％
ResNet５０ ９９．２７ ９１．３４ ９４．３１
ResNet１０１ ９９．３５ ９２．１５ ９５．８２
MobileNet ９９．１３ ９０．１０ ９３．８８

InceptionＧResNetv２ ９９．６７ ９３．００ ９７．４２
DenseNet ９９．５４ ９２．３９ ９６．４０

SEＧResNet１０１ ９９．４８ ９２．７８ ９６．６７

３．３．２　LFW数据集的实验结果

网络结构采用相同的InceptionＧResNetv２,训
练数据集采用相同的CASIAWebface数据集,得到

不同损失函数在LFW、CFPＧFP、AgeDBＧ３０数据集

的验证准确率,其中包括Softmax损失函数、三元

组损失函数(Tripletloss)、中心损失函数(Center
loss)、LＧSoftmax损失函数、AＧSoftmax损失函数,
实验结果如表３所示.通过获取一个额外的属性监

督信号,基于角度距离和属性的改进损失函数在

LFW、CFPＧFP、AgeDBＧ３０验证数据集上均取得优

于其他损失函数的准确率.在姿态差异较大的

CFPＧFP数据集和年龄变化大的 AgeDBＧ３０数据集

上,改进损失函数的优越性更加明显.可见,改进损

失函数不仅能提升人脸识别的准确率,而且能增强

对年龄变化和姿态变化的鲁棒性.
表３　不同损失函数的验证准确率

Table３　Verificationaccuracyofdifferentlossfunctions

Lossfunctiontype LFW/％ CFPＧFP/％ AgeDBＧ３０/％
Softmax ９７．７８ ８９．６４ ９３．０４
Tripletloss ９８．６５ ９０．２２ ９５．８８
Centerloss ９９．０２ ９１．１０ ９６．１２
LＧSoftmaxloss ９９．１５ ９１．９０ ９６．２０
AＧSoftmaxloss ９９．４２ ９２．８０ ９６．８３
ModifiedAＧ
Softmaxloss

９９．６７ ９３．００ ９７．４２

３．３．３　在 MegaFace数据集的实验结果

MegaFace数据集在评估人脸识别表现方面极

具挑战.MegaFace有多个测试场景,包括在两个协

议(大训练集或小训练集)下的识别、验证和姿态不

变性.实验中采用两种场景,人脸鉴别和人脸验证.
实验结果如表４所示,两种准确率分别为人脸鉴别

任务下的准确率和人脸验证任务下的准确率,从表

４中可以看出,与使用相同的CNN架构和数据集训

练的损失函数相比,改进损失函数也显示出良好的

性能.并且,采用小规模训练集和属性驱动损失函

数得到的识别准确率,面对采用大规模训练集的模

型仍然具有很大的竞争力.仅人脸鉴别准确率,改
进损失函数比 VocordＧDeepVo１低０．５９６个百分

点,人脸验证准确率比 VocordＧDeepVo１高１９．８１６
个 百 分 点,准 确 率 更 是 高 于 大 规 模 协 议 下 的

GoogleＧFaceNetV８.这些结果证明基于角度距离

和属性的损失函数是一个良好的损失函数设计和监

督信号,属性驱动的特征提取可以明显地提升人脸

识别的性能.
表４　MegaFace数据集下不同损失函数的准确率

Table４　Accuracyofdifferentlossfunctionsin
MegaFacedataset

Method Protocol
Identification
accuracy/％

Verification
accuracy/％

VocordＧDeepVo１ Large ７５．１２７ ６７．３１８
GoogleＧ

FaceNetV８
Large ７０．４９６ ８６．４９３

Softmaxloss Small ５４．６２８ ６５．７３２
Tripletloss Small ６４．６９８ ７８．０３０
Centerloss Small ６５．３３４ ８０．１０６
LＧSoftmax Small ６７．０３５ ８０．１８５
AＧSoftmax Small ７２．７２９ ８５．５６１
ModifiedAＧ
Softmaxloss

Small ７４．５３１ ８７．１３４

４　结　　论

提出一种基于角度距离和属性驱动的人脸识别

损失函数,该函数将学习到的识别特征相对于附加属

性的分布进行正则化.该方法能够有效地解决训练

数据集采样不均匀的问题,提高了人脸识别的精度.
采用提出的人脸识别算法在CASIAWebface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.实验结果证明了该算法的有效性,
训练好的人脸识别模型具有良好的泛化能力.在这

项工作中,虽然本文只使用性别、年龄和种族属性进

行正则化,但是实验结果仍然得到很好的改进,后续

还可以添加其他属性以进行进一步研究.
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