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摘要

摘　要

人脸认证是当今模式识别与计算机视觉学术界和工业界的热门研究主题之一，

在安防、金融、军事、交通、商务等领域均有广泛的应用前景。随着深度学习的飞

速发展和数据量的日益提升，计算机的人脸识别能力在一定程度上已经超过了人

类水平，目前正在向百万分之一甚至是亿分之一的误识率发展。在人脸认证模型

的性能如此高的现在，如何能百尺竿头更进一步，更好地利用深度学习技术来进

一步提升人脸认证模型的性能是如今的一大难题。损失函数是控制整个深度神经

网络训练的中枢，本学位论文将深入探究深度学习中损失函数的机理，并把之前

广泛用于通用图像识别的损失函数和多种用于度量学习的损失函数改造得更加适

合人脸认证模型的训练。本学位论文的研究内容主要分为以下几点：

1. 在神经网络中进行 L2 超球面嵌入。

在通用图像识别中最常用的 Softmax交叉熵损失函数所优化的是内积相似度，
而在人脸认证模型的测试过程中，使用的却是余弦相似度。为了使训练与测试过

程保持一致，需要在训练过程中引入向量归一化的步骤。本文通过分析 Softmax
损失函数的性质，发现了 Softmax对特征幅度的过度优化现象，从而论证了使用余
弦相似性度量的必要性。

然而直接将内积相似度简单地替换为余弦相似度会带来模型无法收敛至较小

损失的问题，本文深入地分析了这一问题，提出了 Softmax损失在归一化后的下界
理论，从理论上解释了无法有效收敛问题的机理。该理论表明由于将特征嵌入到

单位球时特征的模长固定为 1，导致损失函数的下界过高而无法正常收敛。
根据本文提出的理论，可以得到一个非常简单的解决方案，只需在计算完余

弦相似度后乘以一个尺度系数 s即可使损失函数能够优化至零损失。本文还分析

了有关于 s的一系列性质，这些分析将有助于对 s进行设置。实验证明使用该解决

方案对已有的人脸认证模型进行几轮微调即可得到可观的性能提升。

2. 提出对度量学习损失函数进行分类化改造的思路。
在传统的度量学习方法引入深度学习时，因为数据量和计算量非常巨大，会

存在采样困难的问题。在向量归一化的基础上，本文研究表明 Softmax交叉熵损
失函数中的权重矩阵实际上起到的是“类代理”的作用。本文通过将“类代理”的

概念引入度量学习方法中，将样本与样本的比对替换为样本与向量的比对，即可

规避采样带来的问题，而同时又保持了度量学习能够同时减小类内距离和增大类

间距离的优势。通过分析深度神经网络中归一化操作的性质，本文还分析了特征
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摘要

向量归一化具备的难例挖掘功能，以及“类代理”归一化具备的缓解类不均衡问

题的作用。

使用改造后的度量学习损失函数进行人脸认证模型的训练，在多个数据集上

都取得了比原损失函数更加优秀的性能。

3. 引入加性间隔以增大类间距离。
在带有 L2 超球面嵌入的 Softmax交叉熵损失函数的基础上，本文进一步分析

了分类损失函数与度量学习损失函数之间的异同，并将两者的优势互补，将间隔

的概念引入了 Softmax交叉熵损失函数。本文通过实验发现在多种间隔的形式中，
加性的间隔具备更好的性能，实现方式也较为简单，非常容易复现。为了充分认识

加性间隔的特性，本文对加性间隔的性质进行了一系列的数学分析与可视化展示。

对于人脸认证模型的性能评价，本文中提出了一种名为隐式间隔的评价指标，

它能够在训练过程中就对模型的判别能力进行评价，从而指导训练过程中对模型

参数的调整。

在 L2 超平面嵌入的基础上引入加性间隔后，人脸认证模型的性能在多个大型

数据集上取得了高达 5%的性能提升，是目前最好的人脸认证损失函数之一。

关键词：深度学习，人脸认证，度量学习，损失函数，特征嵌入，加性间隔
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ABSTRACT

ABSTRACT

Face verification is one of the most popular topics in computer vision and pattern
recognition community. It is widely used for identity authentication in enormous areas
such as finance, military, public security and so on. With the rapid development of deep
learning and the growing data volume, the face verification ability of computers has al-
ready surpassed the human beings on several benchmarks. As the performance of face
verification models is almost saturated, how to further improve the performance becomes
a very challenging problem. Since the loss function plays a key role in guiding the train-
ing of deep neural networks, this dissertation delves into the loss functions, modifying
the most widely used classification and metric learning loss functions to make them more
suitable for face verification task. The main contribution of this dissertation includes the
following aspects.

1. Proposing to apply L2 hypersphere embedding in neural networks.
The similarity used by the softmax cross-entropy loss is inner-product similarity. But

during the deployment, the most common similarity measurement is cosine similarity. The
difference between inner-product and cosine similarity is the vector L2 normalization. To
make the training procedure consisting with the testing procedure, the inner-product layer
should be replaced by the cosine layer. However, such a trivial modification would make
the model unable to converge. This dissertation provides a theory to explain this problem.
The theory describes the lower bound of softmax loss with regard to the norm of features.
Since the norms of the features are normalized to 1, the lower bound is too high to make
the model converge.

According to this theory, the solution can be inferred. By appending a scale factor
after the cosine layer, the model is able to converge. This dissertation also analyzes several
properties of the scale factor, which would help understanding it. By finetuning the face
verification for a few epochs using the modified loss function, the performance improves
significantly on several benchmarks.

2. Reformulating metric learning loss functions.
When the traditional metric learning methods are introduced into deep learning, sam-

pling is a crucial step to find hard pairs or triplets of samples to feed into the neural net-
work. However, the sampling algorithms are usually very tricky and difficult to imple-
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ABSTRACT

ment. Based on the vector normalization, the weight matrix used by softmax cross-entropy
loss is actually playing a role of “class agent”. By applying the class agent strategy on met-
ric learning loss functions, the sampling problem can be avoided, while the advancements
of metric learning loss functions are still retained.

By analyzing the normalization operation in neural networks, it can be discovered that
the feature normalization has an effect of hard sample mining and the weight normalization
has an effect of alleviating the class imbalance problem. All the loss functions proposed in
this dissertation have feature and weight normalization, so they all have such properties.
Experiments show that the reformulated loss functions have superior performance than
the traditional metric learning loss functions.

3. Introducing the additive margin scheme into softmax cross-entropy loss.
Based on the softmax cross-entropy loss with L2 hypersphere embedding, this disser-

tation analyzes the similarities and differences between classification loss functions and
metric learning loss functions. By introducing the margin strategy into softmax cross-
entropy loss, the advancements of both classification and metric learning loss functions
are merged into the proposed loss function. Among several margin schemes, additive
margin achieves the best performance.

This dissertation also proposes an evaluation metric named “latent margin”. With
the latent margin, researchers will get a direct feeling about the discriminative power of
the training model. The relationship between the latent margin and our proposed additive
margin is also analyzed to guide the parameter tuning during the model training.

By importing the additive margin, the performance of face verification model im-
proves significantly on several benchmarks. It is the state-of-the-art face verification loss
function by the time this dissertation is written.

Keywords: deep learning, face verification, metric learning, loss function, feature em-
bedding, additive margin
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第一章 绪论

第一章 绪 论

1.1 研究意义

人脸认证是一种让计算机能自动判断照片中人脸身份的技术，被广泛应用于

安防、考勤、自助服务、信息安全等领域，例如我国的天网监控系统利用人脸认

证技术对逃犯进行搜捕；在企业、住宅、商铺中安装人脸认证系统可以完成员工

考勤、防盗和熟客提醒等功能；银行的 ATM机上安装人脸认证系统可以防止他人
盗刷银行卡；在手机和电脑的应用程序中使用人脸认证技术可以在密码的基础上

提供进一步的安全保障。人脸认证过程通常只需要一个摄像头即可完成，与指纹、

虹膜、静脉等其他生物特征相比，人脸认证的成本更加低廉且不需要人的接触与

配合，这些因素使得人脸认证的应用更加广泛。

近年来，随着深度学习的快速发展，计算机对图像的理解能力有了质的飞跃。

使用传统方法的人脸认证系统往往还需要人的配合才能达到实际可用的准确率；

在使用深度学习技术后，人脸认证有了在非配合情况下应用的可能，这大大扩展

了人脸认证技术的可用范围。现如今人脸认证已经可以取代人眼进行身份辨别，

在一个具有百万人脸的数据集MegaFace上的评测结果显示，在千分之二的误识率
条件下，人眼只有 41%的正确率，而最先进的人脸认证系统在更难的百万分之一
误识率条件下，仍然可以达到 99%以上的正确率。这样的性能不仅使人脸认证系
统能够更广泛地在日常生活中使用，更在支付、保密单位身份认证等安全要求极

高的任务上有了用武之地。

从研究的角度来看，人脸认证技术是计算机视觉与模式识别领域内的一个研

究热点。大多数人脸认证方案采取的是度量学习框架，即学习出来一个距离度量

模型。在度量学习框架内，人脸图像因其数据量大、模式较为稳定，长期以来人

脸认证被当作度量学习算法的标杆性任务。一个优秀的度量学习算法必须经过人

脸验证的考验才会被广泛认可，对人脸识别的研究也必须建立在对度量学习这一

模式识别问题的深刻认识上。因此研究人脸认证的同时也是在对度量学习进行研

究，研究者需要同时具备良好的数学能力与娴熟的工程能力，非常具有挑战性。

1.2 问题描述

一个完整的人脸识别系统包含图像采集、图像预处理、人脸检测、人脸对齐、

特征提取、相似度计算等步骤，利用最后得到的相似度，根据任务的不同又分为

人脸身份确认、人脸认证、人脸检索、人证合一等应用。本学位论文专注于人脸

1
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认证这个任务的核心部分：特征提取，对于其他步骤和模块本文均使用目前较为

先进的开源算法来实现，本文中不做深入的研究。

人脸认证模块要求输入两张人脸图像 I1, I2，并给出这两张人脸图像的相似度

S(I1, I2)，进而根据它们之间的相似度来判断这两张人脸图像是否来自同一个人。
为了得到相似度，最常见的做法是从两张人脸图像上分别提取特征 F(I1)和 F(I2)，
然后使用这两个特征向量夹角的余弦值

S(I1, I2) = < F(I1),F(I2) >

∥F(I1)∥∥F(I2)∥
(1-1)

作为两张人脸图像的相似度，其中 < ·, · >为内积操作、∥ · ∥为向量的 L2范数。

本论文中使用的特征提取 F(I)步骤分为两步，第一步是图像预处理，首先将
图像中的人脸与面部关键点检测出来并根据面部关键点将人脸对齐到竖直状态；

第二步为卷积神经网络提取特征，卷积神经网络通过一系列的卷积、池化、激活

函数层将对齐好的人脸图像逐步地抽象出更加贴近目标函数要求的特征。

卷积神经网络的优化需要由损失函数来引导，损失函数的输入为图像 I通过

卷积神经网络输出的特征 F(I)以及图像 I的身份标签 L(I)，损失函数会计算得到
对特征的梯度，通过反向传播算法，这些对特征的梯度将逐层反传回前边的卷积、

池化、激活函数层中，得到对整个卷积神经网络参数的梯度，并由随机梯度下降

法进行迭代更新，直至收敛得到一个最终的人脸认证模型。

由此可见，损失函数是指导整个神经网络训练的核心所在。如今的各个视觉

任务如识别、检测、分割等使用的主体网络结构大多相同，人脸认证模型使用的

主体网络往往也是在通用图像识别领域验证过的网络结构，各人脸认证模型的主

要区别主要体现在对损失函数的设计上。人脸认证模型的损失函数要保证同一个

身份的样本之间的相似度尽可能高，而不同身份样本之间的相似度尽可能低，如

何通过数学表达式将这两个要求建模成损失函数的形式，使其能够高速、有效地

指导神经网络完成训练成为了人脸认证研究的核心问题之一。

1.3 主要困难

本论文所做工作集中于损失函数的设计上，人脸数据集有数据量大、身份多、

各类别样本数量严重不均衡等特点，在设计损失函数时需要综合考虑这几个特性。

因为数据量巨大，所以基于样本对的度量学习损失函数会遇到采样困难的问题；

因为身份数量多，所以基于分类的损失函数会遇到分类器矩阵过大、类内信号不

充足的问题；因为各类别样本数量严重不均衡，所以会出现模型更加倾向于样本

数量多的类别，而一些样本数量少的类别所蕴含的模式甚至会被忽视。这些问题
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图 1-1分类问题与度量学习问题的区别：分类模型只需要找到分界面将两类分开即

可（虚线），而度量学习需要使类内相似度大于类间相似度（箭头）。

都是设计损失函数时避不开的，而针对这些问题来改进损失函数往往也能带来可

观的性能提升。

人脸认证与通用的图像识别的不同之处还在于大部分人脸认证是一个开集任

务，即训练样本的类别与测试样本的类别完全不重合。这类似于图像识别中的零

样本（zero-shot）识别，然而在通用图像识别中，少量样本（few-shot）识别都是尚
未解决的任务，零样本识别的识别率更是大多只有 30% ∼ 40%左右的水平。幸而
人脸图像的模式（例如大眼、厚唇、宽鼻等）比较稳定且泛化性好，而且在进行

了人脸对齐之后，任务的难度大大降低，这些因素使得零样本识别也成为了可能。

人脸认证本质上是一个度量学习的任务，度量学习与分类的区别在于度量学

习进行的是特征的比对而分类是寻找分界面。如图1-1所示绘制了度量学习与分类
问题的区别，从图上可以看出两类样本可以被一个分界面清晰地分开，但这个分

界面的两侧的样本之间的距离（黄色箭头）可能会非常小，有可能会远小于类内

样本之间的距离（蓝色箭头）。由此可见，度量学习要求更高的类间间隔。在分类

问题中，往往也会要求训练类别之间拉开一定的间隔，然而这个间隔是为了提升

模型的泛化能力、减小结构风险而引入的。在度量学习中，即使不考虑泛化性能

只在训练集上进行度量也仍旧需要非常大的间隔，而分类任务如果不考虑泛化误

差，其间隔甚至可以为 0，这也就意味着度量学习是比分类更加困难的任务。
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1.4 研究现状

本节将对深度学习和人脸认证这两个研究方向的历史与发展现状进行简单的

介绍，深度学习毫无疑问现在已经成为绝大多数人脸认证解决方案的核心技术，

而人脸认证作为计算机视觉中重要的任务之一，在深度学习的发展过程中也起到

了推波助澜的作用。

1.4.1 深度学习的发展现状

深度学习是在人工神经网络的基础上发展起来的，是人工神经网络的深层版

本，而人工神经网络起源于联结主义¬的哲学思想，早在公元前 300年，受到柏
拉图的启发，亚里士多德就曾经针对大脑的记忆与联想提出了联结主义的四大定

律 [1]：

(1) 临近性：时空中相接近的物体与事件在大脑中倾向于连接在一起；
(2) 频率性：两个事件共同发生的次数与它们之间的连接强度成正比；
(3) 相似性：对于一个事件的思考将会激发与之相似的事件的思考；
(4) 对比性：对于一个事件的思考也会激发与之相反的事件的思考。
在 2000年后的今天，这四条定律仍然被当作机器学习方法的基本假设，如果将定
律中的事件改写为特征，那么这四条定律所描绘的正是一个度量学习的模型：对

于语义相似的特征要缩短它们之间的距离，同时也要拉长语义不同的特征之间的

距离，出现频率高的样本会受到更多的训练，最终相似的特征会聚在一起，而不

类似的特征会远离。

联结主义是神经网络的思想基础，而神经网络的数学模型的起源来自于神经

医学家Warren McCulloch和数学家Walter Pitts所构建的基于逻辑电路的神经网络
模型 [2]：MCP神经元模型。MCP神经元模型是受神经细胞的响应机制的启发，其
基本思想是一个神经元可以接受多个输入，这些输入的数值在乘以对应的权重后

被加在一起，然后通过一个阈值来判断这个神经元是否受到激发。MCP神经元模
型与现代的神经网络的单层结构已经非常类似了，均包含线性计算与激活函数两

个组成部分，它的提出为后世的感知机与神经网络的出现有很大的启发作用。

第一个提出权重可以从样本中学习得到的方法是 Hebbian学习准则，其数学
表达式非常简单：

Δωi = ηxiy (1-2)

¬ 联结主义（Associationism）与连接主义（Connectionism）是不同的概念，联结主义更多的是关于高层语
义之间的关系，连接主义脱胎于联结主义，描述的是从底层表达到高层语义的全部连接关系。现代神经

网络遵从的是连接主义思想。

4



第一章 绪论

输入图像 
32x32

   卷积
下采样卷积

C1 特征图 
6@28x28

下采样

S2 特征图
6@14x14

S4 特征图16@5x5

C5 内积层
120维

C3 特征图 16@10x10

F6 内积层
 84维

全连接
     全连接

高斯全连接

输出分数
 10维

图 1-2 Lecun教授在 1998年提出的 LeNet-5 [9] 的网络结构。

其中 Δωi是第 i个神经元的突触权重 ωi的变化量、xi为输入信号、y为目标输出响

应、η为学习率。用文字表述则为 Hebbian学习准则服从联结主义的频率性原则，
即两个单元之间的连接应随这两个连接之间共同发生次数的增加而增强。Hebbian
学习准则是联结主义模型通过学习的方法来得到权重的初步尝试，尽管这个学习

方法后来被证明并不稳定 [3]，但作为第一个学习模型的发明者，Hebb仍然被认为
是神经网络之父。

现代神经网络模型的基础模型为感知器模型 [4]，直到现在也有人将深层神经

网络模型称作多层感知器模型。感知器模型是由 Frank Rosenblatt发明的单层二元
分类器，感知机的权重是从样本中学习得到的，其学习方法被称为感知器学习算

法。感知器学习方法被证明在线性可分的情况下，它一定能找到两个类别的分界

面。

然而事情的发展不总是一帆风顺的，神经网络的发展也曾经历了多次兴起和

衰落。在 1969年Minski在他著写的关于感知器的书籍中 [5]，提出了感知器可以完

成与、或、非这类逻辑的分界面的求解，但对于异或和同或这种逻辑的分界面就

无能为力了。单层的感知器作为一个线性模型，确实无法解决异或这种非线性问

题。虽然多层的感知器可以解决异或问题，但无法用单层感知器的学习方法来学

习。这是一个数学论断，指出的问题也是真实存在的，但这个论断却导致了神经

网络的研究在 1970年代的沉寂。
转机出现自 1986年 RumelHeart等人在 Nature上发表了一篇使用反向传播算

法学习神经网络权重的文章 [6]¬，该方法使得训练多层神经网络成为了可能，神经

网络研究掀起了第二次浪潮。其中比较标志性的网络有 Lecun教授提出的 LeNet
网络 [9]（如图1-2所示） ，这已经与目前使用的卷积神经网络结构非常接近了，该

¬ 这并不是反向传播算法的第一次提出，实际上早在 1963年和 1969年出版的多部著作 [7, 8] 中反向传播算

法就已经被提出了，但由于当时信息传播较慢和研究者较少的缘故，该方法并未受到重视。
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(a) (b)

图 1-3 (a)Sigmoid激活函数的函数曲线与梯度曲线；(b) ReLU激活函数的函数曲线与

梯度曲线。

方法被成功用在了银行、邮局的表单自动识别程序中。这期间 Schmidhuber教授提
出的 LSTM网络 [10] 在时序信号如音频、自然语言的处理中也取得了大量成果。

可惜的是，因为当时使用的激活函数 Sigmoid存在梯度弥散的问题，导致超
过三层的神经网络就无法训练了，因此在 2000年后神经网络的研究再一次陷入沉
寂。当时人们把目光更多地投向了支持向量机这种凸模型中，而诟病神经网络这

种非凸模型没有理论保证其能够收敛。直到 2006年，Hinton教授在 Science上发
表文章 [11]，提出使用限制玻尔兹曼机来逐层无监督式地训练神经网络作为初始化，

而后使用反向传播算法进行微调的策略，成功地训练出了多层神经网络，从此神

经网络进入了深度学习时代。

2006年 Hinton教授提出的方法虽然能训练超过 3层的神经网络，但使用的逐
层初始化的方式仍旧比较繁琐，没有从根本上解决梯度弥散现象。梯度弥散现象

本质上是由于 Sigmoid函数的梯度不稳定导致的，Sigmoid函数在接近 0处的导数
较大，而两端的导数极小接近于 0，如图1-3(a)所示。这导致在训练初期整个网络
在快速变化时一旦输入的幅度过大，则反向的梯度就会极小，此时再用梯度对权

值进行更新带来的改变就会微乎其微，导致网络再也无法恢复。Sigmoid函数是由
大脑神经元的激活模型启发得到的，而人们至今对大脑神经元的工作原理也不甚

清楚，所以如何修改人工神经网络的优化算法也无从谈起，人工神经网络受生物

神经网络的启发而诞生，却也因为生物神经网络研究的停滞而受到限制。

幸而这一次神经网络的研究并未陷入沉寂就迎来了转机，在 2009年 Lecun教
授的文章中提出了使用 ReLU函数 max(x, 0)作为神经网络的激活函数 [12]¬，ReLU

¬ 在文章中作者使用的是绝对值函数 abs(x)，但也提到了使用 ReLU函数的性能与绝对值函数类似。
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批归一化 ReLU 卷积 批归一化 ReLU 卷积

输入 输出

图 1-4残差卷积神经网络中的残差模块。

函数的梯度并不随着输入幅度的改变而改变，如图1-3(b)所示。因此 ReLU激活函
数能够在训练的全程保持梯度幅度的稳定，这一小小的改动就解决了神经网络的

梯度弥散问题，使得第三次神经网络浪潮得以延续下去。

然而在这段时间对于深度神经网络的研究仍然局限于几个研究组的小圈子

中，大量学者并没有接受神经网络。直到 2012年的 ImageNet图像分类竞赛上，由
Hinton教授指导的 Alex Krizhevsky博士使用一个深层卷积神经网络 AlexNet [13] 赢

得了冠军，而且领先第二名超过 10个百分点（15.3%与 26.2%），这一巨大的提升
轰动了学术界与工业界。在无可辩驳的优势面前，人们对于神经网络的研究进入

了爆发期。以 AlexNet为界限，深度学习被分成了两个时代，第一个时代是以限制
玻尔兹曼机和自动编码机为代表的逐层预训练方法；第二个时代因为 ReLU激活
函数的出现，逐层预训练的方式被抛弃，改为整体直接训练来得到模型。所以又

有人将后 AlexNet时代称之为“第二波深度学习浪潮”。
ReLU函数虽然解决了梯度弥散问题，但它仍存在神经元“凋亡”的问题，即

如果输入全部为负数，则 ReLU激活函数的输出全部为 0，此时反向的梯度也会全
部为 0，从而使网络无法更新，这种情况比较罕见但仍旧存在。为了解决这一问题
何恺明博士提出了参数化的 ReLU函数 [14]，在输入小于 0时激活函数输出 αx而不

是 0，这样即使输入全部为负数，神经网络仍然能获得梯度进行优化。
另一个针对梯度弥散现象的改进是批归一化 [15]，它在每一层神经网络中都加

入了归一化操作，使得输入激活函数的值均具备 0均值和 1标准差。这样不论训
练多少层的神经网络，其梯度都如同训练单层神经网络一样不会产生明显的梯度

弥散现象。使用该方法后，甚至连 Sigmoid函数也能够在深层神经网络中继续使
用。可惜 Sigmoid函数的性能仍旧不如 ReLU函数，所以现在使用最广的激活函数
仍旧是 ReLU函数。

何恺明在他的文章 [14] 中还发现了一个现象：深层神经网络在大概 20层时就
会达到性能的极限，这与“越深层的网络表达能力越强”的常识不符。何恺明等人

针对这一问题提出了残差神经网络 [16]，残差神经网络基于一个基本的方法论：如

果第 N+1层的神经网络是一个等值函数，那其性能应该至少不低于前 N层构成的
神经网络。残差神经网络的每一个模块都由一个等值函数与一个普通的卷积、批
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处理、激活函数构成的非线性表达函数相加得到（如图1-4所示）。这样由等值函数
这一路可以保证深层的神经网络的性能至少不会退化，而非线性表达函数这一路

则可以提升性能。在实验中，作者们甚至构建了一个 1000层的神经网络，取得了
比 100多层的神经网络更好的性能 [17]。残差神经网络在 ImageNet2015竞赛上取得
了冠军，并获得了 CVPR 2016的最佳论文奖。

在这一波深度学习浪潮中，计算机视觉的各个任务上均得到了极大的提升，

图像识别 [13–15, 18, 19]、图像目标检测 [20–23]、图像语义分割 [24, 25]、图像生成 [26–29] 均

达到了商业化应用的程度，也因此催生了一系列的创业公司，带来了大量的工作

岗位，学术界也因此蓬勃发展，CVPR、NIPS等会议的投稿数量与参加人数都呈
指数式增长。

回顾神经网络几十年的发展，其中有三次热潮：感知器、反向传播、深度学

习，也有两次沉寂：非线性问题、梯度弥散问题。起起落落之间可以看到一些人

的坚持：正是 Hinton教授几十年来对神经网络的坚守，在低谷时不放弃、在高潮
时坚持基础研究，才迎来了反向传播算法和深度学习这两波热潮。这对新一代的

研究者有着很好的教育意义。目前深度学习虽然在一些任务中取得了超越人类的

效果，但其仍旧没有脱离拟合函数的机器学习范式，在推理、主动学习、无监督

学习等方面还看不到有效的解决方案，人工智能这一终极目标在深度学习体系下

目前仍看不到希望，仍需研究者们寻找新的研究思路。

1.4.2 人脸认证的发展现状

人脸认证，或者更广义的人脸识别是计算机视觉与模式识别领域的经典研究

课题，因为人脸识别的应用范围很广，所以有大量的研究者们在从事这方面的研

究。根据信号源的不同，人脸识别算法又可以分为基于可见光图像的人脸识别、基

于（主动/被动）红外图像的人脸识别与基于 3D成像的人脸识别等，从机器学习
的角度来看这几个类别所使用的方法是互通的，但在特征提取方面不同的信号源

有着不同的处理方式。其中基于可见光图像的人脸识别因为数据最多，研究得也

最透彻，本文将着重介绍基于可见光的人脸识别技术。

基于可见光的人脸识别技术从特征提取的角度来看又分为几何特征、局部特

征、整体特征三个大类，这三个大类并不是严格分离的，各种人脸识别算法也经

常会从其他类别的算法中取长补短，因此这三大类的界线并不明显。

1.4.2.1 基于几何特征的人脸认证

面部的特征主要有面部器官的外观、面部器官之间的间距以及皮肤头发的纹

理等。早期计算机的计算能力并不强大而且人们对“外观”、“纹理”这些概念的数
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学表达尚不明确，因此早期的人脸识别主要是针对人脸的几何特征进行建模。早

期的方法通过面部灰度的直方图投影等方式 [30–32] 或是通过模板匹配的方式 [33] 来

辅助确定面部器官的位置，进而提取出面部器官相关的一系列几何特征，如各器

官之间的间距、三个器官之间的夹角、某几个器官关键点所包围的面积等。

另外还有一个比较有意思的思路是从侧面人脸的剪影曲线中提取结构特

征 [34, 35]，侧面人脸曲线非常容易提取，而且不容易受到光照、表情等因素的影响，

可以算是一个比较有效的特征提取方式。

可以看到，早期的人脸识别算法是在计算能力非常有限、对视觉模式的理解

较为浅薄情况下的初步探索。这些算法往往只能利用到很少的一部分人脸的特性，

而对面部器官的外观、细节纹理等需要较高层语义的信息完全没有建模能力，因

此这些算法的性能非常有限。面部器官的位置的提取在这些早期方法中仍需要人

的配合，因此并不能算是自动化的算法，即使是在几十年后的今天，使用基于深

度神经网络的算法在侧脸的面部器官定位方面仍有缺陷，因此基于几何特征的人

脸识别算法研究在近几年慢慢地销声匿迹。从直觉上来看，人类在识别面部的时

候也不会去精确地测量面部器官之间的距离、角度、覆盖面积这些物理量，而更

多的是从外观上来识别人脸。

然而这类技术并不是没有用处，基于几何特征的人脸识别算法直接催生了面

部器官定位这一任务。在现在的人脸认证框架中，仍需要对面部器官进行定位，然

后根据面部器官的位置将人脸旋转缩放到统一的角度和尺度上来，从而减少后续

特征提取的难度。

1.4.2.2 基于整体特征的人脸认证

真正的自动化人脸识别方法起源于 1991年麻省理工学院的 Turk与 Pentland
提出的特征脸算法（EigenFace） [36]，这一算法面世标志着人脸识别进入了自动处

理时代。特征脸算法以整张人脸图像作为输入，通过计算一个降维矩阵来提取人

脸图像的特征，由于降维是对整张图进行的，因此降维矩阵可以视为一系列的图

像模板。麻省理工学院的 Brunelli和 Poggio于 1992年做了一个对比实验，他们比
较了基于模板的人脸识别与基于几何特征的人脸识别的性能，得到了一个比较确

定的结论：基于模板匹配的方法在识别率和速度上都优于基于几何特征的人脸识

别。在这个结论与特征脸算法共同作用下，基于结构特征的人脸识别方法的研究

基本终止，基于整体特征（即模板匹配）的人脸识别算法慢慢成为主流。

特征脸算法是一个无监督算法，它仅仅只是将人脸图像拉成的向量在空间中

拉得更开，其中并没有判别性的因素。基于线性判别分析的判别脸（FisherFace）
[37]尝试着将监督信号引入降维矩阵的学习中，线性判别分析中引入了类内散度矩
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阵和类间散度矩阵两个概念，并设计了一个优化目标使得类内散度尽量较小而类

间散度尽量较大，从而能够得到更加具有判别性的降维矩阵。时至今日，最先进

的人脸识别算法仍然延续了这个思路来使得类内距离变小而类间距离变大，区别

只是在于特征提取变为非线性特征，散度矩阵变成了更加直接的距离优化。

独立成分分析 ICA [38] 将 PCA中的相关性分析替换为了独立性分析，从其可
视化图像上来看可以清晰地看到 ICA训练得到的各个模板中包含有不同的人脸器
官，而这些器官是相互独立的特征表征，因此 ICA方法更加适合进行人脸识别任
务。

随着机器学习的发展，支持向量机 SVM [39, 40]、Boosting [41, 42]、流形学习 [43]

等方法都被尝试着用在了人脸识别上，人脸识别的性能随着时间在稳步提升。在

2008年，John Wright博士与马毅教授提出了基于稀疏表示的人脸识别算法 [44]，稀

疏表达有着优美的理论，而且对于带有遮挡的人脸图像具备特别优秀的识别能力。

1.4.2.3 基于局部特征的人脸认证

20世纪末与 21世纪初，图像的局部描述子得到了极大的发展，Gabor特征 [45]、

SIFT特征 [46]、LBP特征 [47]、HoG特征 [48]相继被提出。人脸识别的发展与计算机

视觉和模式识别的发展是分不开的，因此这些方法也被应用到了人脸识别任务上。

人脸上的各个器官的模式实际上差别非常巨大，因此几个整体特征提取的方法往

往会在各个位置上产生相互的干扰，从人脸的各个位置分别提取局部特征然后再

进行特征融合的办法可以解决这个问题。

实际操作中往往需要先使用人脸关键点检测算法得到多个人脸上的关键部位

的位置，或者直接将人脸分成若干个矩形小块，然后在这些位置附近取各种特征，

最后将这些特征直接简单地串联、或是使用词袋算法 [49]、Fisher向量编码 [50]算法

等算法将特征融合作为人脸特征。

这类方法的优势在于利用了人脸各位置模式不同的特性，而且这类算法往往

充分考虑了光照、旋转、尺度变化下的不变性，对于这些变化较为鲁棒。其缺点

在于特征均为手工特征，其特征判别性是没有保证的，而且多个位置的局部特征

进行串联或者编码都会导致特征的维度巨大，给特征比对带来不便。后来又有一

系列需要学习的浅层特征如 LE [51]、PCANet [52]等，但这类非监督的特征与手工特

征相比并没有本质提升，其判别能力仍旧无法保证。

局部特征的巅峰期在 2013年到 2014年，微软亚研院的研究人员使用超高维
度（10 万维）的 LBP 特征 [53] 在 LFW 数据集上达到了 95.17% 的识别率，而后
香港中文大学的陆超超使用贝叶斯学习的方法对 LBP特征进行学习 [54]，达到了

98.52%的识别率。之后由于深度学习的出现，对于局部特征的研究逐渐陷入停滞。
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图 1-5 LFW数据集 [55] 上的各代算法的识别率 [56]。

1.4.2.4 基于深度学习的人脸认证

随着 2012年深度学习在 ImageNet竞赛上的突破性表现 [13]，深度学习进入飞

速发展阶段，人脸识别也因此而受益。Facebook公司在 2014年提出了 DeepFace
模型 [57]，在 LFW [55] 上达到了 97.35%的识别率，这与人眼的识别率 97.5%已经
非常接近了，之后香港中文大学的孙祎博士和汤晓鸥教授提出了 DeepID系列文
章 [58, 59]，将分类损失函数与度量学习损失函数结合在一起，在 LFW 上达到了
99.15%的识别率，大大超过了人眼的能力。在 2015年，Google公司 [60]、牛津大

学的 VGG组 [61]、百度公司 [62] 相继提出使用三元组度量学习的方法来训练深度神

经网络，在 LFW上的性能此时已经达到 99.6%到 99.8%，LFW上的性能逐渐达到
饱和，慢慢地退出了历史舞台（如图1-5所示）。

由于度量学习的方法存在着难以采样的缺点，学术界逐渐将目光转回基于分

类的损失函数。2016年温研东博士提出在 Softmax损失函数的基础上添加中心损
失作为约束来优化类内距离 [63]，2017年刘威杨博士提出了 SphereFace [64]，将间

隔的概念引入了分类模型。分类的损失函数与度量学习损失函数相比能够学习到

类内分布，因此在数据有部分缺失的情况下也能得到很好的性能，而且避免了度

量学习算法中的采样步骤，直接将样本顺序输入网络即可，大大降低了实现难度。

分类的损失函数的缺点在于需要维护各类的权重向量，在训练大型数据集时对显
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存的消耗较大。

基于深度学习的人脸识别所使用的网络结构大多为通用人脸识别任务上经过

广泛验证的网络结构，如 AlexNet [13]、VGGNet [18]、ResNet [14]等。因为人脸识别在

工业界应用广泛，为了提升其在手机端和嵌入式芯片中的速度，轻量化模型 [65, 66]

也被广泛应用在人脸识别领域中。此外也有一些专门针对人脸设计的网络结构，

例如 DeepFace [57] 和 DeepID2 [59] 中使用了一种局部连接的卷积层来适应人脸不同

位置具备不同模式的特性；条件卷积神经网络 [67]针对人脸图像可能来自不同模态

的信号源的特性，设计了一种动态选取卷积核的方法来自动提取不同模态的特征。

基于深度学习的算法重新回到了整体特征提取的方式，这是因为深度学习的

特征提取是逐层由局部到整体逐渐过渡的，它既有局部特征只关心局部模式的优

势，又将整体特征整合在内，所以其表达能力相比于局部特征又有了很大提升。

目前基于深度学习的人脸认证方法虽然识别率已经达到商用水平，但仍然存

在一些问题值得研究：

(1) 目前在损失函数层面存在度量学习和分类两个流派，它们各自具备一些优
缺点，如何避免他们的缺点，并将两者的优点相结合是目前以及未来一段时间的

研究重点。

(2) 人脸认证使用的深度学习模型仍然是通用人脸识别任务上经过广泛验证
的网络结构，针对人脸专门设计网络结构的研究非常稀少，针对人脸这种特殊结

构而设计网络结构也是一项值得研究的课题。

(3) 目前人脸检测、人脸对齐、人脸特征认证这三个步骤大多还是独立进行的，
关于如何将这几个步骤整合到一起，形成一个端到端的模型仍需要进一步的探索。

(4) 基于视频或者人脸集合的人脸认证在实际应用中更为常见，如何利用好多
张图像进行特征提取是非常值得研究的内容。

1.5 主要创新点

本论文深入分析了第1.3节所提到的多种困难，并针对它们提出了一系列的解
决手段：

(1) 发现了使用基于 Softmax交叉熵损失函数作为人脸认证模型的损失函数
时，训练与测试阶段使用的相似性度量不匹配的问题，在尝试解决这一问题时又

发现了直接套用余弦相似度造成的模型不收敛问题。本论文的小节3.1和小节3.2深
入分析了这两个问题，提出了两个数学理论来解释它们，并给出了解决方案。

(2) 针对基于样本对的度量学习损失函数遇到的采样困难的问题，通过借鉴分
类的损失函数的一些思想，小节第四章对度量学习的损失函数进行了改造，使其
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既能保持原有的对相似性度量的优化与增大类间间隔的特性，又具备了分类的损

失函数无需采样的优点。

(3) 针对图1-1所反映出的问题，在第一个创新点的基础上本文引入了类间间
隔参数 (小节5.2)，进一步加大了类间的距离，使其更加适合人脸认证任务。该算
法是目前学术界领先的（state-of-the-art）人脸认证损失函数。

(4) 本文对传统的 Softmax交叉熵损失函数以及新提出的一系列改进进行了
大量的理论分析，有别于传统理论更多的偏向概率解释，本文中提出的理论分析

大多是基于特征、权重之间的几何关系与统计量进行的，由于特征与权重相比于

Softmax概率更加底层，因此能够得到更多的数学结论。

1.6 章节安排

本文专注于针对人脸认证任务的损失函数设计，本文的章节结构安排如下：

第二章介绍了深度学习与人脸认证的基础理论和基本概念，并对与本文工作

高度相关的几个算法进行简单的介绍，这一章的目的是使读者对整个研究领域有

一个初步的认识，以便于理解本文所提出的方法。

第三章介绍了在使用深度学习进行人脸认证时将特征映射到 L2 超球面上的必

要性、映射方法以及优化方式，并通过一系列的数学推导描述了新提出的损失函

数的一系列性质。

第四章介绍了如何规避传统的度量学习方法在大数据上应用时产生的难以采

样的问题，本文对两种传统的度量学习方法进行了改造，解决了其难以采样的问

题，也取得了更好的性能。

第五章在 L2 超球面嵌入算法的基础上，引入了类间间隔参数，进一步加大了

类间的距离。在这一章还介绍了类间间隔参数的几何意义，为了能够更加直观地

展示本学位论文中各个损失函数的作用，在本章还绘制了一系列针对损失函数的

可视化图像。

第六章回顾本文内容，阐述本文算法存在的不足之处，并为将来的工作提供

一些可能的方向。
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第二章 基础理论与相关工作

本章将会对深度学习以及人脸认证的基础理论进行一些简单的描述，让初学

者对这两个研究领域建立起基本的概念，以方便阅读后续章节的内容。同时本章

还会对后续章节使用到的一些基础方法与对比的算法进行简单的介绍，对于要进

行基于深度学习的人脸认证方法研究的读者，请仔细阅读本章并检索本章中提到

的相关文献进行深入阅读。

2.1 卷积神经网络

在这一波深度学习浪潮中，基于卷积神经网络的图像处理得到了长足的进步，

卷积操作的局部连接、全局共享的特性非常适合进行图像的分析，而级联的卷积

操作则可以完成局部细节到整体语义信息的转换。本节将分三个部分来介绍卷积

神经网络的各个模块以及其优化方式，由于篇幅限制，每个小节仅介绍目前最流

行的几个模块，同时也会给出一些参考文献供读者进行扩展阅读。

2.1.1 模型结构

卷积神经网络从传统的模式识别架构角度来看，可以分为特征提取和损失函

数两部分，本小节将介绍特征提取部分的一些结构，由于篇幅有限，本小节仅介

绍后文中使用到的一些层和它们的一些扩展。

2.1.1.1 卷积层

卷积神经网络的特征提取的最重要的部件为卷积层，它与传统的信号处理中

的卷积的定义非常类似，即使用一个较小的卷积核在较大的二维图像上滑动，将卷

积核覆盖部分的图像像素与卷积核对应位置相乘后加在一起作为输出。如图2-1所

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

11 12 13 14 15

16 17 18 19 20

21 22 23 24 25

0 1 0

0 -1 0

0 0 1

* =
8 10

18 20

2-7+13 4-9+15

12-17+23 14-19+25

图 2-1一个输入为 5× 5，卷积核大小为 3× 3，步幅为 2的卷积操作示意图。
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图 2-2 AlexNet [13] 的第一层卷积核的可视化图像。

示绘制了一个简单的卷积示意图，卷积核滑动的步长通常被设置为某个整数数值，

图中即为步长为 2的情况。图中的输出为一个 2× 2的矩阵，若步长为 1则输出就
是 4× 4的矩阵。此外，如果在步长为 1时还需要输入输出的长宽保持一致，还可
以在输入特征图周围补一圈 0，这样输入的大小被扩充到了 7× 7，而输出大小就
可以保持在 5× 5大小。

注意图像实际上是一个三维信号，除了横向和纵向之外，还有一个维度叫通

道，例如最常见的彩色图像格式即为 RGB图像，它包含红绿蓝三个通道。经过卷
积层之后，可以任意设置输出的通道数，假设卷积核大小为 kw× kh、输入通道数为

c1、输出通道数为 c2，那么这个卷积层的卷积核参数就有 c1 × kw × kh × c2个参数。

通过简单的计算即可知道，当输入输出的通道数较多时，卷积核的参数数量

也会变得比较大。因此一些学者提出在存储空间受限情况下，可以将卷积核分组，

假设将 c个通道分为 n组（前提是 c1 和 c2 可以被 n整除），那么该层卷积核的个

数就变为 n× (c1/n)× kw × kh × (c2/n)个参数，参数总量降了 n倍。这种卷积方式

被称为分组卷积 [13] 或深度可分离卷积 [65, 68]。

分组卷积会使原本致密的通道连接之间解耦，从而导致不同组的特征表达相

互解耦。如图2-2所示，AlexNet [13] 的第二个卷积层被分为了两组，因此在第一层

的卷积核上我们可以发现第一组的卷积核几乎都为类似于 Gabor滤波器的边缘滤
波器，而第二组卷积核则充满了颜色信息。两组卷积核的分工差别非常显著，这

样的解耦现象如果一直持续下去，会导致网络只能提取一些互斥的、简单的特征，

因此在分组卷积之后通常需要接一个 1 × 1的卷积层来使得不同通道的特征之间
能够进行相互交流。

一个卷积操作实际上可以分解为采样（取出特征图中的像素点）、交互（图像
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(a) (b)

图 2-3 (a)原始的卷积操作；（b）可变形卷积。图片来自文献 [69]。

像素值与卷积核中的参数值之间进行计算）、聚合（将结果重新排列成图像）三

个步骤。在原始的 Caffe框架 [70] 中，卷积就是通过类似的操作（im2col-矩阵乘
法-col2im）转换成为矩阵相乘来进行并行计算加速。而在这三个步骤上都可以尝
试进行改进，例如可变形卷积 [69]就是将采样这一步的矩阵式采样修改为数据驱动

的采样方式，使得卷积核不再为固定的 n× n矩阵，而是会随着图中物体的改变而

改变，如图2-3(b)所示。类似的操作还可以施加在后面两步中，这是一个非常有趣
的探索方向。

2.1.1.2 内积层

内积层，又称为全连接层，是神经网络的重要组成部分。若上一层的输出为

特征向量 x，则其输出为：

y = WTx + b, (2-1)

其中 W和 b为内积层的参数。内积层的作用主要是为特征变换提供可学习参数，
通过线性变换将输入特征映射到一个新的空间中，再通过激活函数的扭曲作用，

多层之后即可完成非常复杂的特征变换。

2.1.1.3 激活函数层

前边提到的卷积层和内积层均为线性变换层，如果只是卷积层与内积层级联

的话，因为线性变换乘线性变换仍旧是线性变换，所以整个网络所提供的变换还

是线性变换，线性变换的表达能力是极其有限的，因此人们通常会在线性变换层
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f(x)

f(x)=0

f(x)=x
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(a) (b)

图 2-4 (a) ReLU激活函数；(b)参数化的 ReLU激活函数。

中间穿插非线性的激活函数层。

对于激活函数的选择实际上非常自由，激活函数只需要满足两个条件：（1）激
活函数必须为非线性函数；（2）激活函数必须可微以适用梯度传播。

在第二波深度学习浪潮之前，人们使用的激活函数大多为有界限的激活函数

如 Sigmoid激活函数 1
1+e−x 和 Tanh激活函数 tanh(x)，这两个激活函数的特点是在

x较大时都趋于平缓，且函数的上界下界都存在。这类激活函数是模仿生物神经元
的兴奋模型而得来，神经元在未受到刺激时输出 0，在受到刺激时逐渐兴奋并向外
输出信号，而因为生物体自身的耗能是有限的，所以这个信号也是有上限的。

根据仿生学得到的两种激活函数都存在梯度弥散现象，正如上一章的小

节1.4.1和图1-3所解释的，Sigmoid函数在接近 0处的导数较大，而两端的导数极
小接近于 0（如图1-3所示）。这个特点使得网络在训练初期快速变化时一旦输入的
幅度过大，反向的梯度就会极小，此时再用梯度对权值进行更新带来的改变就会

微乎其微，导致网络再也无法恢复。

而 ReLU激活函数 max(x, 0)就不存在这个问题，ReLU函数的梯度并不随着
输入幅度的改变而改变（如图1-3所示），因此能够在训练的全程保持梯度幅度的
稳定。ReLU函数虽然解决了梯度弥散问题，但它仍存在神经元“凋亡”的问题，
即如果输入全部为负数，则 ReLU激活函数的输出全部为 0，此时反向的梯度也
会全部为 0，从而使网络无法更新，这种情况比较罕见但仍旧存在。为了解决这
一问题何恺明博士提出了参数化的 ReLU函数 [14]，在输入小于 0时激活函数输出
αx而不是 0，这样即使输入全部为负数，神经网络仍然能获得梯度进行优化（如
图2-4(b)所示），其中 α可由反向传播学习得到。

ReLU激活函数及其变种的主要作用是“挤压”数据分布，如图2-5所示，原
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ReLU

参数化
ReLU

第一维 第一维

第一维第一维

第二维 第二维

第二维第二维

(a)

(b)

图 2-5 (a) ReLU激活函数对特征的影响；(b)参数化的 ReLU激活函数对特征的影响。

始版 ReLU激活函数会将所有小于零的数据都推向零点，导致除第一象限外的数
据都被极大地收缩。而参数化的 ReLU激活函数的挤压效果稍弱，仍能保持一些
原始的局部分布。

此外，ReLU激活函数的变种还包括将正数负数串联的 CReLU [71]，将负半轴

改为指数函数的 ELU [72]，负数斜率随机变化的 RReLU [73] 等，感兴趣的读者可自

行检索阅读。

2.1.1.4 归一化层

在传统的机器学习或者浅层的神经网络中，对数据进行归一化往往能起到加

速收敛的作用。这里主要的原因是幅度较高的数据维度与幅度较低的维度对应的

权重应具备不同的学习率，而使用的梯度下降法进行优化时使用的是同一个学习

率，这就导致整个网络都必须用较小的那个学习率来进行学习，进而导致网络收

敛较慢。而且较小的学习率不容易跨过优化路途上的局部最优点，这往往会导致

更差的泛化性能 [74]。

而在神经网络中，由于层数非常深，学习率的不匹配不仅表现在同层的不同

维度上，还表现在不同层的权重所适用的学习率不匹配。如果只对数据进行归一

化，则对首层数据进行归一化的作用会随着层数的加深而越来越低，一个解决方

案就是在网络的中间插入归一化层来归一化中间层特征。

这其中最著名的就是批归一化 [15]，批归一化在每个卷积层后将一个批次内的
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(a)批归一化
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(b)层归一化
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(c)实例归一化
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(d)分组归一化

图 2-6 (a)批归一化 [15]、(b)层归一化 [75]、(c)实例归一化 [76]、(d)分组归一化 [77] 的

归一化范围，其中W、H分别是特征图的高和宽，C代表通道数，N代表一个

批次内的样本数量。图片来自文献 [77]。

同一个通道的数据归一化成 0均值、1标准差的分布。然而仅仅这样做会导致模型
的退化，例如如果一个批次内的均值为 0，那前边卷积层的偏置项就没有作用了，
而如果一个批次内的标准差都是 1，那得到的分布永远都是一个正超球形的分布，
是无法表达非常复杂的特征的。因此在归一化之后还要针对每个通道学习一个尺

度系数 γ和一个偏置系数 β，最终的表达式为：

x̂ = γ
x− μB
σB

+ β. (2-2)

在测试时，因为数据都是单个输入进网络的，所以不能再使用一个批次内的统计

量，此时要将均值和标准差替换为整个训练集上的统计量：

E [x] = EB [μB]

Var [x] = m
m− 1

EB
[
σ2

B

]
,

(2-3)

需要注意的是其中对于方差的估计是其无偏估计。

归一化的最佳方案是对整个训练数据集上的所有数据做归一化。然而由于显

存限制，只能一个批次一个批次地将数据输入网络，所以归一化操作也只能在一

个批次内进行，这就导致了如果一个批次内的样本过少时会存在均值和方差估计

不准的情况。而在检测和分割算法中，每个批次中通常只有 1或者 2个样本，此
时批归一化将不再适用。

为了克服这个缺点，层归一化 [75]、实例归一化 [76]、分组归一化 [77] 陆续被提

出。如图2-6所示，它们都脱离了批次内样本数量这一维度来进行归一化，从而使
得归一化摆脱了均值和方差估计不准的情况。然而，因为参与归一化的数值数量

大大降低了，所以这些方法的效果都不如原始的批归一化。批归一化的作者在后

续工作 [78]中提出了一种渐进式的消除批次中的统计量与全局统计量不吻合现象
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的方法，但这个方法只能将最低批数量从 32降到 8，仍然无法满足检测和分割算
法中使用的 1或者 2个样本的要求。如何能够在充分归一化的基础上真正地解决
均值和方差估计不准的问题，仍待研究者们的后续工作。

2.1.1.5 残差网络

在批归一化提出之后，深度神经网络的梯度弥散问题可以宣告解决了。但是

在何恺明博士提出的参数化 ReLU [14] 一文中，他和他的研究小组发现卷积神经网

络的有效层数仅为 20层左右，超过 20层的卷积神经网络的性能将会逐渐下滑。这
个现象是有悖于常识的，研究者们曾经认为神经网络越深，其表达能力越强，性能

应该越好 [79]。因为使用了批归一化，所以这个问题的原因不是梯度弥散；从实验

中还发现训练和测试性能是同时下降的，因此也不是过深的网络对训练数据集的

过拟合效应¬，这其中真正的原因至今仍然没有定论。文献 [80]中作者们提出了一
个“破碎梯度”的假说来解释性能下滑的原因，但因为他们的实验过于粗糙，并

不能说明其假说的正确性，但这篇文章仍然是对神经网络理论解释的一个很不错

的尝试。

虽然这个问题还没有得到有说服力的解释，但也并不妨碍人们寻找解决方案。

何恺明博士和他的团队在经过一系列的尝试后，提出了一种残差模块的神经网络

结构。残差模块的设计基于一个基本的方法论：如果第 N+1层的神经网络是一个
等值函数，那其性能应该至少不低于前 N层构成的神经网络。残差神经网络的每
一个模块都由一个等值函数与一个普通的卷积、批处理、激活函数构成的非线性

表达函数相加得到（如图1-4所示），这样由等值函数这一路可以保证深层的神经
网络的性能至少不会退化，而非线性表达函数这一路则可以提升性能。在实验中，

作者们甚至构建了一个 1000层的神经网络，取得了比 100多层的神经网络更好的
性能 [17]。

假设传统的神经网络卷积模块是一个输入为 x输出为 F(x)的非线性函数，那
么残差模块的输出就是 F(x) + x，可以看到它仍然具备非线性变换的能力。而在反

向传播时，其梯度为 F′(x) + 1，可以看到如果 F′(x)损失了梯度的有效性，则 1这
一路还仍旧能将有效的梯度向前传播。

另一种对残差网络的解释来自 [81]，在这篇文章中作者们将残差网络解释为
多个浅层网络的集成，最终网络的输出为所有的浅层网络输出之和，按照这个解

释，似乎残差神经网络并没有真正解决梯度失效的问题。作者在文中也进行了实

验，将较深层的梯度传播砍掉后，网络性能还有了稍许的提升，所以该理论很可

能是正确的。根据这个理论，残差神经网络并没有真正地解决梯度失效问题，只

¬ 通常过拟合的表现为训练性能极好但测试性能较差。

20



第二章 基础理论与相关工作

是利用了跳层连接来训练大量的浅层网络再集成在一起，其深层分支的贡献仍然

是比较差甚至是有害的。梯度失效问题仍待研究者们的进一步研究。

2.1.2 损失函数

损失函数是指导整个神经网络训练的一个部件，如果说各模型结构是神经网

络的躯干，那损失函数就是神经网络的大脑。一个完整的神经网络会输出一系列

的数值，将这些数值与理想数值进行比对后向这些数值输出梯度，之后通过反向

传播算法将梯度传播到所有层进行更新。

一般来说，在设计损失函数时要与测试指标进行匹配，即测试时使用什么样

的指标就用什么样的损失函数。例如我们在文章 [82]中就发现，在评价指标为均
方误差时，使用均方误差作为损失函数效果最好；在评价指标为平均绝对误差时，

使用绝对值误差效果更好；在指标为各类别同等权重时，对训练样本进行均匀采

样可以大幅提升效果。

本论文所做工作均为针对损失函数的修改，其中大部分是基于 Softmax交叉
熵损失函数做的改进，Softmax交叉熵损失函数是目前最常用的分类损失函数。若
要将样本分为 C个类别，在使用 Softmax交叉熵损失时，需要将神经网络的最后
一层输出设置为 C，得到 C个分数 zi, i ∈ [1,C]后输入 Softmax交叉熵损失函数：

LS = −log ezy∑C
i=1 ezi

, (2-4)

其中 y为当前样本所对应的标签。

Softmax交叉熵损失函数实际上分为两步：求 Softmax和求交叉熵损失，其
中第一步操作可以得到当前样本属于某类别的概率 Pi，然后将这些概率与理想值

One-hot向量求交叉熵，因为理想值是仅在第 y个位置为 1，其他部分为 0，所以
最终只保留了第 y个位置的交叉熵：− logPy。

值的一提的是，在使用反向传播算法时，应当将 Softmax交叉熵损失函数作为
一个整体进行求导，否则在求交叉熵导数时有可能会遇到求 log(0)的问题，导致
梯度幅度为无穷大。对于第 i个样本 Softmax交叉熵损失的梯度为：

∂LS

∂zi
=


Pi − 1, i = y

Pi, i ̸= y
. (2-5)

这个即为 Softmax交叉熵损失函数的概率解释，此外正文的第5.3.2节还给出
了一个对于 Softmax交叉熵损失函数的柔化目标函数的解释，读者可以结合这两
种解释来理解该损失函数。
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针对 Softmax交叉熵损失函数的概率解释，有一些工作做了一些改进，例如标
签柔化（Label Smoothing） [83] 将理想分布的 One-hot向量柔化为

q =
[ 1
C− 1

ε, · · · , 1− ε, · · · ,
1

C− 1
ε
]

, (2-6)

的形式，这样可以减轻 Softmax概率无限尝试逼近 1所带来的过拟合效应。此外，
模型蒸馏法 [84] 将一个大模型输出的概率值进行柔化来作为理想分布优化小模型，

这样可以使得小模型能够得到更多的信息来进行训练，而不只是简单地去学习 0
和 1。

当理想分布不再是 One-hot向量而是一组其他概率值 q = [q1, q2, · · · , qC]时，
交叉熵损失函数为：

LCE = −
C∑
i=1

qilogpi, (2-7)

梯度变为：

∂LCE

∂zi
= pi − qi. (2-8)

可以看到梯度形式非常简单，实际上公式2-5也可以化为这种形式，这样的形式更
容易理解与实现。

2.1.3 优化

神经网络大多使用反向传播算法 [6] 来逐层计算梯度，前一层的梯度为后一层

梯度乘以该层的梯度，这种实现方式将层与层之间解耦，每次迭代只需逐层前向

传播一次再逐层反向传播一次即可，比较容易进行模块化的实现。

得到梯度后即可进行梯度更新，最常用的梯度更新策略为随机梯度下降，设

第 t次迭代的网络权重参数为 wt，梯度为∇wt，则下一时刻的网络权重为：

wt+1 = wt − η∇wL(wt), (2-9)

其中 η为学习率，一般是一个比较小的数字，∇wL(wt)为损失函数 L对参数 w的

梯度。对于学习率的设定，一个常见的做法是先设置为一个能使网络收敛的最大

的数，然后观察最终的损失值，当损失值长时间都不再下降时，将学习率除以 10
继续训练，重复这一过程 2-3次即可结束训练。这种方式比较粗放，在大部分情况
下能保证模型较好地收敛。还有一些其他的学习率下降方式例如指数下降、余弦

式下降 [85]等。有时网络初始化时权重初始化会不理想，无法接受较大的学习率，
这时一般要使用较小的学习率先训练几百次迭代，然后再换用更大的学习率，这
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种方式叫热启动 [16]。还有一种在学习率较小后重新使用大的学习率来重新启动训

练的方法 [85]，这种学习率策略可以在网络陷入局部最优时通过加大步长来跳出局

部最优。

由于在神经网络训练中一次只输入一个批次的样本，因此每次得到的梯度实

际上只是一小部分样本上计算得到的，而之前样本的梯度方向实际上仍然是有指

示作用的，一般在使用随机梯度下降法时需要增加一个动量项 γ来对梯度进行滑

动平均：

gt = γgt−1 + η∇wL(wt),

wt+1 = wt − gt,
(2-10)

这里动量系数 γ一般是一个比较接近 1的数字，如 0.9。注意到如果按这个公式优
化，在调整学习率 η的时候，动量项仍然会保持原来的梯度幅度，不会及时地更

新。在 PyTorch框架的实现中，作者们将公式修改为：

gt = γgt−1 +∇wL(wt),

wt+1 = wt − ηgt,
(2-11)

这样在修改学习率 η的时候，因为动量项也乘了 η，所以能够及时地进行更新，如

果使用的是本小节之前提到的分阶段式下降法，那 PyTorch的这种实现方式是更
加恰当的。

带有动量项的随机梯度下降算法是对当前位置的梯度进行修改，这会导致本

次更新所计算的梯度方向不准确。所以 Nesterov提出要将权重先行更新到历史梯
度所指示的位置，然后进行一步步长较小的随机梯度下降，该方法被称为 Nesterov
加速梯度下降法 [86]，如图2-7所示，左下角为起始点，蓝色箭头为使用动量的随机
梯度下降法的更新方向，Nesterov法则先将当前位置移动到棕色箭头指向的位置，
然后进行一步不带动量的梯度下降（红色箭头）。

Nesterov梯度下降法的迭代公式为：

gt = γgt−1 + η∇wL(wt − γgt−1),

wt+1 = wt − gt.
(2-12)

在实现时，在 wt 位置是无法得到 ∇wL(wt − γgt−1) 的，因此人们往往会直接到
wt − γgt−1位置来执行 η · ∇wL(wt − γgt−1)，再更新历史梯度 γ · gt−1，如图2-7所示先
执行红色剪头再执行棕色箭头，这样就避开了无法预知更新了历史梯度后的损失

函数梯度的问题。

不论动量法还是 Nesterov法，都需要手动调节学习率的下降曲线，如果希望
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图 2-7 Nesterov加速梯度下降法的梯度下降方向示意图¬。

精细调参的话，这通常是一个非常繁琐的工作，因而有一些研究者在研究如何自

动设置学习率。其核心思路是利用梯度的二阶动量来归一化梯度值，第一个如此

尝试的是 AdaGrad算法 [87]，AdaGrad算法会在训练过程中统计历史梯度的二阶动
量，并将当前梯度除以该二阶动量：

Vt =
t∑

τ=1
∇2

wL(wτ),

wt+1 = wt −
η√

Vt + ε
∇wL(wt).

(2-13)

AdaGrad法的问题在于累积的二阶梯度会越来越大，使得学习率越来越低。但这
个学习率降低的曲线并不一定是人们想要的曲线，它经常会过早地将学习率降低

到一个很小的值，导致网络得不到充分的收敛。为了解决这一问题，RMSprop¬在

二阶动量上使用滑动均值法来取代累加以防止学习率过早地降低到很小的值：

Vt = γVt−1 + (1− γ)∇2
wL(wt),

wt+1 = wt −
η√

Vt + ε
∇wL(wt).

(2-14)

其中 γ的建议值为 0.9、η的建议值为 0.001。而后，类似于带动量的随机梯度下降
法，Adam算法 [88] 又在 RMSprop的基础上添加了一阶动量：

gt = β1gt−1 + (1− β1)∇wL(wt),

Vt = β2Vt−1 + (1− β2)∇2
wL(wt),

wt+1 = wt −
η√

Vt + ε
gt.

(2-15)

然而，使用滑动均值的二阶动量虽然解决了学习率下降过快的问题，但又将

问题带向了另一个极端：当优化进行到震荡阶段时，使用二阶动量的滑动均值会

趋近于不变，使得学习率不能继续降低来进一步收敛。通常在手动调参时碰到损

失不降时会手动降低学习率，但使用滑动均值的方法无法自动做到这一点。为了

¬ 未发表，来自 Hinton教授的讲义http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf。
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缓解这一问题，AMSgrad [89] 在二阶动量项上增加了一步约束：V̂t = max(V̂t−1,Vt)，
只有在当更新后的二阶动量大于先前的值时才进行更新，但这一方案仍然只能缓

解，并不能彻底解决这类自适应梯度方法后期学习率收缩困难的问题。

使用二阶动量的方法的另一个缺陷是丢失掉了梯度之间的相关性 [90]，如果一

个维度的梯度始终较大，另一个维度的梯度始终较小，则其二阶动量也会相应的

较大或较小。经过除法之后这些维度上的幅度差异会被抵消，导致更新的梯度的

幅度相差不大。这个缺陷和上文提到的学习率下降过快或过慢的问题导致了自适

应梯度法得到的模型性能往往不如随机梯度下降法，如何对自适应梯度法进行改

进使得其至少能达到随机梯度下降法的性能仍需研究者们的后续研究。

2.2 人脸认证

本节将介绍有关人脸认证的相关概念、评价标准、进行人脸认证所必须的前

置步骤和一些经典的人脸认证算法，除此之外还会介绍一些最新的算法来与后续

章节提出算法进行比较。

2.2.1 相关概念

人脸识别是一个比较大类的问题，其中包括很多子问题如人脸认证、人脸辨

识、人脸检索等。根据训练数据与测试数据之间有无身份重叠又分为两类：闭集

人脸识别和开集人脸识别。

如图2-8所示，闭集人脸识别要求测试数据集中人脸对应的身份已经全部包含
在训练数据集中，这样在进行人脸辨识、人脸认证时，只需输出人脸照片对应的身

份即可进行相应的任务。而如果测试数据集中人脸的身份中含有训练集里没有的

身份时，就必须使用开集人脸识别的方法，即通过提取特征、与库中人脸比对相

似度的方式。毫无疑问在真正实用的场景中，开集人脸识别的应用范围更广，因

此本文主要讨论的就是开集人脸识别问题。此外，在学术研究中，为了保证算法

比较的公平性，通常会要求训练集与测试集的人脸身份完全不重合，这样的测试

标准被称为严格的开集测试。

闭集人脸识别与开集人脸识别在方法上的主要区别在于闭集人脸识别通常使

用分类问题的处理方式即可完成，而开集人脸识别需要使用度量学习的方法来解

决。对于一个分类问题，只需要找到一系列的分界面将各个类别样本分开即可，而

度量学习要求类间间距要大于类内间距，也就是说不仅要能分开，而且要分得足

够远。

开集人脸识别包含以下任务：人脸认证（Face Verification）指的是给定两张人
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图 2-8闭集、开集条件下的各任务流程的区别 [64]。

脸图像，由计算机自动判定这两张人脸图像是否属于同一个人；人脸辨识（Face
Identification）指的是给定一张图像，将它与数据库中的人脸进行比对，若数据库
中该身份已经被注册过则返回这个身份，若没有注册过则返回“不在库中”；人脸

检索（Face Retrieval）指的是给定一张人脸图像，在与数据库中的人脸图像进行比
对后，返回相似度较高的若干张图像，并且将这些图像按相似度从大到小进行排

列。人脸辨识与人脸检索的区别在于人脸检索并不需要判断出输入人脸对应的身

份，而只需要列出相似的几个即可，人脸辨识则需要给出身份，相当于同时进行

了人脸检索和人脸认证两个任务。

这些任务的共同之处在于它们都需要先进行特征提取，而后计算特征之间的

相似度作为两张人脸图像的相似度。人脸认证任务只需要比对两张人脸图像，通
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常是一个人拍摄的照片和其身份证件上的照片进行比对，这种比对方式又称为 1：
1。而人脸辨识任务是将一个人拍摄的照片提取到的特征与数据库中所有的照片对
应的特征进行比对，所以又称为 1：N。这些任务在模型层面上是一样的，都需要
学习一个相似性度量的方式，区别仅在于如何利用相似度来完成各自的任务，所

使用同一个模型来进行多种任务也是可行的。

2.2.2 人脸数据集

人脸认证数据集主要分为两类：训练数据集和测试数据集，其中训练数据集

要求每个人都有较多的图片，而测试数据集则没有硬性要求。人脸认证这一领域

比较热门，因此在学术界有很多公开数据集可以使用，表2-1中列出了常见的训
练和测试数据集及其规模。这些数据集均为非配合条件下采集的人脸照片，具备

多种不同的姿态、表情、年龄、人种、光照等条件下的人脸照片，其中 YTF [91]、

IJB系列 [92–94] 数据集包含有大量人脸视频，更加适合验证视频下的人脸识别性能；

CFP-FP [95] 数据集包含了很多较大旋转角度的照片，更加适合验证算法的姿态稳

定性；AgeDB [96]数据集包含了非常大的年龄跨度下的人脸照片，更加适合验证算

法的年龄稳定性。

表 2-1学术界人脸认证数据集总览

数据集 类型 身份数 图像数

CASIA-WebFace [97] 训练集 10, 575 494, 414张图像
VGGFace [61] 训练集 2, 622 约 260万张图像

MS-Celeb-1M [98] 训练集 100, 000 约 1000万张图像
UMDFaces [99] 训练集 8, 501 367, 920张图像
VGGFace2 [100] 训练集 &测试集 9, 131 约 330万张图像
Asian-Celeb [101] 训练集 93, 979 约 283万张图像

LFW [55] 测试集 5, 749 13, 233张图像
YTF [91] 测试集 1, 595 3, 425个视频

IJB-A [92] 测试集 500 5, 712张图像，2, 085个视频
IJB-B [93] 测试集 1, 845 11, 754张图像，7, 011个视频
IJB-C [94] 测试集 3, 531 31, 334张图像，11, 779个视频

MegaFace [102] 测试集 690, 572 约 100万张图像
CFP-FP [95] 测试集 500 7, 000张图像
AgeDB [96] 测试集 568 16, 488张图像

由于本学位论文的重点在于验证算法的有效性，因此本学位论文选择 CASIA-
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Webface作为训练数据集，这个数据集的规模足够证明算法的有效性而需要的训
练时间又不是很久，比较适合进行算法的比对。测试集方面本文选择了 LFW [55]

和 YTF [91] 这两个较小的数据集来快速测量各种参数下的模型性能，最后在

MegaFace [102] 这个较大的数据集上测试了本文提出的算法与其他算法的性能差

异。

2.2.3 评价标准

为了测试人脸识别模型的性能，学术界提出了一系列的指标。其中对于人脸认

证的主要指标为准确率（Accuracy,也称识别率），还有一个是更加严格的在一定的
错误接受率 FAR（False Accept Rate）¬下的真正率 TPR（True Positive Rate）或错误
拒绝率 FRR（False Reject Rate），其中 TPR与 FRR之间的关系为：TPR = 1−FRR。

在人脸认证中因为会存在人脸照片质量过低无法进行匹配验证的情况，所以

还有一个指标叫获取失败率 FTA（Failure-to-Acquire Rate），在获取有效信息失败
的情况下，这些照片将会被直接拒绝，而剩下的样本才会进行匹配验证。图像质

量评价的模块是一个完整的人脸认证系统应当包含的，对于质量较低的图直接拒

绝进行匹配，这样造成的错误拒绝一般并不会被认为是真正的错误，而是会直接

要求相关人员重新录入照片或者直接忽略这部分样本。一些专业进行人脸认证测

试的机构倾向于使用一定的错误匹配率 FMR（False Match Rate）下的错误不匹
配率 FNMR（False Non-Match Rate）进行评价，这两个指标即为忽略掉错误样本
后的错误接受率和错误拒绝率，它们之间有如下关系：

FAR = FMR ∗ (1− FTA),

FRR = FTA + FNMR ∗ (1− FTA).
(2-16)

对于人脸辨识任务，评价指标通常为首选正确率（Rank 1）或者检测与辨识率
DIR（Detection and Identification Rate），其中首选正确率为人脸图像与其在库中检
索到的最相似的人脸是同一身份的个数与全部待测图像总数之比。对于检测与辨

识率，其检测部分意为给定一张图像，判断其身份是否在数据库中，而辨识部分

则要给出这张人脸图像所对应的身份，所以其本质上是综合了人脸认证与人脸辨

识任务。对检测与辨识率的计算首先要按照人脸认证的指标划定一个较低的错误

接受率 FAR（通常为 1%），在这个划定的比率下计算出是/否是人脸的相似度阈值，
然后在库中进行人脸检索，最后仍然以首选正确率作为最终的分数。检测与辨识

率与首选正确率的区别就在于检测与辨识率多了一步计算是/否是相同人脸的阈值

¬ 相同意义的英文还有虚警率 False Alarm Rate和假正率 False Positive Rate，也有的中文翻译为误识率。
 如美国国家标准委员会举办的人脸识别供应商测试 FRVT。
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的步骤，在实际应用中更加实用。

上述指标的结果均为单个的数字，有时需要对算法在多个限定的条件下的性

能，此时就需要以曲线的形式来表示。人脸认证任务中的 TPR与 FAR之间可以绘
制一条接收者操作特征曲线 ROC（Receiver Operating Characteristic），在实际应用
中，虚警（即将不是同一个人判定为同一个人）是非常严重的错误，意味着系统

被攻破，因此需要将虚警率 FAR控制在一个比较低的值上，而此时的召回率 TPR
则关系到用户体验的好坏，较低的 TPR会导致用户需要多次尝试才能正确认证其
身份。在实际应用中需要绘制出 ROC曲线，根据实际需要在 ROC曲线上选择一
个比较理想的点，例如在金融领域通常需要将 FAR设置得极低（通常为百万分之
一到亿分之一），而在手机解锁应用上可以选择较高的 FAR值来提升用户体验。

人脸辨识任务的 k 选正确率与 k 之间的关系也可以表现在一条 CMC
（Cumulative Match Characteristic）曲线上，这条曲线经常用在检索任务中，其
意义为在检索出 k个数据库中的样本时，里面至少有一个与待检索样本同类的比
率。在人脸辨识任务中使用的通常都是首选正确率，即待检索人脸与最相似的一

个人脸样本来自于同一个人的比率。首选正确率的应用最为广泛，但在一些比较

大规模的应用中为了提高召回率，也可以使用较大的 k值，例如在追踪逃犯时为
了避免漏掉疑犯，需要多列出一些可能的人脸以供后续筛查。

在数据集 Labeled Face in the Wild (LFW)数据集 [103] 上，比较常见的做法是使

用其不限制额外数据协议（又称为 6, 000对协议）中的准确率这一指标来进行评
测。LFW官方提供了 6, 000个样本对，其中 3, 000个来自于同一个身份，3, 000个
来自不同身份，这些样本被均分为 10组，使用 10折评测法进行学习与评价，通
常会在其中的 9折上（即 5, 400对样本）上进行特征领域适应来将训练的特征匹
配到 LFW数据集的样本特性上，然后计算得到 5, 400个相似度，取出最适合这
5, 400对样本的判别阈值，之后在剩下的 600对样本上使用相同的领域适应方式与
判别阈值计算准确率。这个方式仍然在 LFW数据集上进行了领域适应以及判别阈
值的计算，因此并不能算是完全的开集测试，真正的开集测试应当不包括领域适

应，且阈值计算应在其他不同身份的数据上计算得到，然而为了比对的公平性，大

多学者仍然使用该评测标准来进行评测。

在 LFW数据集的 BLUFR协议 [104] 中，进行了人脸认证和人脸辨识两项任务，

其中人脸认证部分与 LFW 6, 000对协议类似，但是 BLUFR协议使用了几乎全部
的样本进行相似度计算，而且评价标准也变成了较低 FAR下的 TPR进行评价。同
LFW 6, 000对协议一样，BLUFR的人脸认证任务也采用了 10折测试法，通常也要
进行领域适应，因此并不算严格的开集测试。在人脸辨识任务中，使用的是检测与
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辨识率来评价，作者将 LFW数据集分为注册集（Gallery）G和两个查询集（Probe
Set）PG 和 PN，其中 PG 集为与 G集相同的身份却是不同的照片组成，PN 集中的

照片与 G集中无相同身份。BLUFR协议使用 PN 集进行领域适配以及判别阈值的

计算，而使用 PG集与 G集进行人脸检索，由此而保证了该测试是一个开集测试。

MegaFace数据集 [102] 也分为人脸辨识与人脸认证两项任务，MegaFace中包
含有两个数据集，其中一个为查询集 (Probe Set)，另一个为干扰集 (Distractor Set)，
查询集中样本数量较少而干扰集中包含上百万张人脸图像，两个数据集之间没有

身份重叠¬。对于人脸辨识任务MegaFace使用首选正确率作为评价指标，计算方
式为对于查询集中的每个身份，将其中的一张图像加入干扰集中，之后使用所有

的其他图像在干扰集中进行检索，若检索到的最相似的图像恰好为之前放入干扰

集中的图像算作正确检索，最终的到整个查询集上的首选正确率。MegaFace作者
们还设计了一个修改后的类 CMC曲线来辅助评价，该曲线并不是以排序值 k，而
是以干扰集中的样本数量作为自变量，这样得到的曲线即为模型在不同规模的注

册库下的性能。对于人脸认证任务MegaFace使用百万分之一的 FAR下的 TPR作
为指标，其中真匹配（Genuine Match）在查询集中计算得到，而假匹配（Imposter
Match）在查询集与干扰集中的所有样本上计算得到，共有大概 40亿个负匹配。
MegaFace官方还使用 ROC曲线作为人脸认证的辅助指标来观察在其他 FAR值下
人脸识别模型的性能。MegaFace的查询集还可以替换为 FG-Net，该数据集中包含
了 82个人的多个年龄的图像，因此更加适合对跨年龄的人脸识别进行测试。

2.2.4 人脸检测与对齐

一个完整的人脸认证系统包含图像采集、图像预处理、人脸检测、人脸对齐、

特征提取、相似度计算等步骤，利用最后得到的相似度来处理不同的任务。其中

与算法相关的部分有人脸检测、人脸对齐、特征提取与相似度计算等几步。本学

位论文主要关注特征提取与相似度计算这两步，而人脸检测与人脸对齐则使用目

前性能较好的多任务卷积神经网络 [106] 来进行，为了本学位论文的完整性，这一

小节将对该算法进行简要的介绍。

图像检测任务从本质上来说是对图像上所有可能的区域，包含所有位置、大

小有时还有旋转的矩形框（或任意形状的框）进行 C+1类的分类，其中 C为类别
数，1为背景类，在人脸检测任务中 C = 1，即为二分类问题。因为包含了各种尺
度和位置的目标框，即使是一张图像也能生成海量的分类样本，所以图像检测的

核心问题即为如何进行如此大量样本之间的分类，如何减少计算量和参数量、如

¬ 实际上仍然有身份重叠，详情参见 [105]，干扰集中存在的相同身份照片会显著地降低测试结果，尤其是
对于人脸辨识任务使用的首选识别率。
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何处理背景类占比过高的类不均衡问题是图像检测中最为重要的两大问题。

测试图像

第1阶段
P-Net

第2阶段
R-Net

第3阶段 3
O-Net

非极大值抑制
边框回归

非极大值抑制

边框回归

非极大值抑制
边框回归

图像金字塔

缩放

图 2-9 MTCNN的整体流程 [106]。

多任务卷积神经网络 MTCNN [106] 主要利用了图像在缩放时语义不变的特性，

即一张人脸图像，不管是缩小到 10× 10像素还是放大到 1000× 1000像素，人眼
都能立刻认出这是一张人脸。所以所有尺度的照片就都可以用一个网络进行识别，

从而减少了网络的参数量，而且因为样本数量增多，也可以提高模型的泛化能力。

MTCNN分为三个阶段：在第一阶段首先会建立一个图像的空间金字塔，然后
在金字塔的所有层级上使用 12× 12的滑动窗卷积神经网络来提取候选区域。对于
每个候选区域回归 4个候选区域到目标区域的框参数，使用回归得到的四个参数
对候选区域进行修正后即可得到更加准确的目标框，对所有修正后的目标框按照

提取候选区域时得到的分数进行非极大值抑制来剪除掉大量的重复目标框。
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在得到第一步的所有目标框后，第二阶段即为使用这些目标框进行第二次筛

选，由于人脸目标框大多为竖直的长方形，所以作者将目标框的两边扩充为正方

形，然后用这些正方形去原图上提取图像块，之后将这些图像块缩放至 24 × 24，
输入进第二个卷积神经网络中得到新的人脸/非人脸的概率、目标框修正系数和 5
个人脸关键点位置等信息。与第一阶段一样，使用目标框修正系数对目标框进行

修正，对修正后的目标框使用非极大值抑制来剪除掉重复的目标框。

第三阶段与第二阶段大体类似，只是分辨率变成了 48× 48，其余步骤均与第
二阶段相同，用来得到最终的筛选结果。MTCNN的整体流程图如图2-9所示。

自此人脸检测阶段就已经结束了，作者为了提高关键点检测的精度，在 v2版
本中加入了第四阶段，第四阶段只进行关键点回归操作，具体方法为取出第三阶

段输出的各关键点附近的一个邻域的图像输入网络中，输出更加精细的关键点位

置。这一步不再是由整张人脸图像来得到各关键点位置，而是由局部的图像块来

得到，因此可以避免全局特征带来的干扰。

多任务卷积神经网络MTCNN的优势在于利用了图像尺度不变性来减少了参
数量，大图与小图都使用较小的网络，而不像 RCNN系列 [20–22]大图小图都使用较

大网络、SSD系列 [23]大图用较大网络小图用较小网络，因此也节省了计算量。不

过MTCNN仍然有提升的空间，其第一步的空间金字塔环节计算量巨大，可以通
过一个较小的网络先进行尺度筛选，只留下最有可能存在人脸的几个尺度 [107]，或

者只留下可能存在人脸的一些空间位置 [108]。MTCNN的另一个缺点在于它的计算
时间和显存占用是随着图中人脸数量的变化而变化的，在工程部署时会对系统资

源管理带来困难，而 RCNN和 SSD系列的算法则不存在这个问题。
在得到了 5个关键点位置后，用它们与平均脸上的 5个关键点计算出一个相

似变换矩阵。相似变换矩阵只存在面内旋转、整体缩放和横纵坐标平移共四个参

数，与仿射变换相比它不会造成面部照片畸变。然后使用相似变换矩阵对原图进

行变换，通过双线性插值法即可得到对齐后的人脸图像。

2.2.5 特征脸（EigenFace）与判别脸（FisherFace）

特征脸（EigenFace） [36]与判别脸（FisherFace） [37]都是上个世纪末期提出的

人脸识别算法，它们都是使用图像的原始像素值作为输入，而后经过线性的降维

来得到人脸特征进行后续的比对操作。这两个算法中用到的方法到现在仍然被大

量用于数据分析当中，本小节将对它们进行一些简单的介绍。

特征脸算法使用了主成分分析法（Principle Component Analysis，PCA）来计
算降维矩阵，特征脸的计算方法如下：
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算法 2-1特征脸算法
输入: 人脸像素值拉成的列向量 Xi，低维空间维度 d。

1: 将所有人脸样本拉成的列向量组成一个矩阵 X = [X1,X2, · · · ,Xn]；
2: 将每个列向量都减去整体的均值来进行中心化：Xi ← Xi − 1

n
∑n

i=1 Xi；
3: 计算协方差矩阵 XXT；
4: 对协方差矩阵 XXT进行特征值分解；
5: 取最大的 d个特征值对应的特征向量 W1,W2, · · · ,Wd。
输出: 投影矩阵 W = [W1,W2, · · · ,Wd]

这里的低维空间维度通常是由用户指定的，例如原始论文 [36]中仅使用了 7
个维度。PCA方法中得到的特征值即为其对应特征向量那个方向上样本的标准差，
所以另一个选择参数 d的方式是由重构误差来进行选择，例如选择保留 d个特征

值之和与全部特征值之和之比大于 99%的最小的 d。

特征脸的主要问题在于它是一个无监督的算法，它只能寻找到使样本尽可能

分散开的几个维度，而分散开也不代表一定能将人脸区分开来，特征脸无法找到

能够使样本之间的间距拉大的那些维度，判别脸 [37]由此而生。

判别脸主要用到的技术为线性判别分析（Linear Discriminant Analysis, LDA)，
它的主要思想也是降维，但降维的方向被设定为使得同类样本的投影点尽量相近、

异类样本的投影点尽量远离的方向。针对 C类的线性判别分析的算法流程如下：

算法 2-2判别脸算法
输入: 人脸像素值拉成的列向量 Xi，每个样本对应的标签 y(Xi)，低维空间维度 d。

1: 计算每个类别的样本均值 μi和整体均值 μ；
2: 计算类内散度矩阵 Sw = ∑C

i=1
∑

y(Xj)=i (Xj − μi)(Xj − μi)T；
3: 计算整体散度矩阵 St = ∑n

j=1 (Xj − μ)(Xj − μ)T；
4: 计算类间散度矩阵 Sb = St − Sw；
5: 对矩阵 S−1

w Sb进行特征值分解；
6: 取最大的 d个特征值对应的特征向量 W1,W2, · · · ,Wd。
输出: 投影矩阵 W = [W1,W2, · · · ,Wd]

可以看到，主成分分析与线性判别分析的主要区别在于散度矩阵的定义，主

成分分析使用整体散度矩阵 St 进行优化，而线性判别分析使用类间散度矩阵除以

类内散度矩阵 S−1
w Sb进行优化。主成份分析使得全部样本尽可能分散，而线性判别

分析使得类间更加分散、类内更加聚拢，因此线性判别分析更加适合进行人脸识

别任务。

此外，主成分分析与线性判别分析还有基于概率的解释，主成分分析是在拟

合一个整体的高斯分布，而线性判别分析则是找到多个均值不同、方差相同的高

斯分布之间的分界面，详情请读者自行上网搜索，在此不再赘述。
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2.2.6 深度度量学习

度量学习或者相似度学习¬是一个比较传统的领域 [109, 110]，在前深度学习时代，

通常是需要学习一个Mahalanobis距离，Mahalanobis距离的定义如下：

DW(x1, x2) = (x1 − x2)TW(x1 − x2), (2-17)

当且仅当 W是对称半正定矩阵时，DW 是一个距离度量。而对称半正定矩阵又可

以分解为 DW = LTL，因此上式可以化作：

DW(x1, x2) = ∥Lx1 − Lx2∥2, (2-18)

所以传统的度量学习大多数是在学习一个线性变换下的欧氏距离。

而深度度量学习 [111] 将线性变换扩展为了可学习的非线性变换，使得变换能

力大大地增强了。目前比较流行的深度度量学习方法有 Contrastive损失 [59, 112]：

LC =


∥fi − fj∥2

2, ci = cj

max(0,m− ∥fi − fj∥2
2), ci ̸= cj

, (2-19)

和 Triplet损失 [60, 61]：

LT = max(0,m + ∥fi − fj∥2
2 − ∥fi − fk∥2

2), ci = cj, ci ̸= ck, (2-20)

其中这两个 m都表示类间间隔。这两个算法的主要区别在于 Triplet损失在满足
m + ∥fi − fj∥2

2 − ∥fi − fk∥2
2 < 0的条件时就不再进行类内距离 ∥fi − fj∥2

2 的优化，而

Contrastive损失在什么条件下都要进行类内距离的优化，也就是说 Contrastive损
失能更多地收缩类内距离。需要注意的是，因为优化方程最后都是要达到类内与

类间距离的动态平衡状态，所以过分优化类内距离并不一定是好事，一般来说

Triplet损失能够取得更优秀的性能。
深度度量学习与传统度量学习的区别仅在于特征变换，而其损失函数则可以

与传统度量学习完全一致，例如 Triplet损失实际上也是来自于传统度量学习 [113]，

不过因为在传统度量学习中，直接对特征进行归一化是非常方便的一项操作，而

在深度学习中，归一化操作是需要进行反向传播的，其复杂程度会大幅提高。但

如果不进行归一化，那么类间间隔参数 m的设置就会非常繁琐，例如在 [59]中，
需要在每训练若干轮之后就停止训练，然后在训练集上重新学习一个参数 m再继

¬ 它们的区别在于度量学习需要满足距离的三定义：正定性、对称性和三角不等式，而相似度学习则比较

自由。在实践中这三个条件不一定是完全被遵守的，例如 KL变换作为距离度量时就不满足对称性，本
篇文章中所用的余弦相似度不满足三角不等式，但因为度量学习已经发展成为了一个领域，所以这类方

法通常仍然被称为度量学习。
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续训练，所以目前的深度度量学习方法大多都需要进行特征的归一化操作。

2.2.7 中心损失

深度度量学习的方法比对的是特征与特征之间的距离，因此如何对数据集进

行采样来得到成对或者成三元组的样本就成为一大难题。采样方法的好坏会极大

影响最终的性能，因此有些研究者将目光转向了在分类的损失函数上增加约束来

减小类内距离的方案，由于分类的损失函数不需要采样，因此可以规避采样困难

的问题。

注意到在使用 Contrastive损失的一篇文献 [59]中，作者发现在于分类的损失
函数配合时，仅优化类内距离的性能与同时优化类内距离和类间距离的性能相差

不大，因此就诞生了仅仅优化类内距离的想法，中心损失 [63]就是仅优化类内距离

的一个损失函数。它的定义如下：

LC = 1
2

m∑
i=1
∥fi − cyi∥2

2, (2-21)

其中 cyi 为第 i个样本所对应的类中心。在训练时，需要不断地维护各个类别的类

中心向量，在训练一个样本时，就使用梯度下降法根据上式同时对 fi与 cyi 求梯度
来进行更新¬。

中心损失也需要配合 Softmax交叉熵损失函数共同训练，由 Softmax交叉熵
损失函数提供分类的监督信号，由中心损失来收缩类内距离。最终的损失函数为

LS + λLC，其中 LS 为 Softmax交叉熵损失函数，λ是平衡两个损失的一个超参数。

中心损失的效果如图2-10所示，它能将各个类别的样本收缩为球形，从而将各个类
别样本点之间的距离增大。

2.2.8 乘性角度间隔

中心损失的一个缺点在于其需要维护所有类别的类中心向量。注意到在

Softmax交叉熵损失函数中，对于每一类也有一个类似于类中心向量的向量 Wyi，

而中心损失函数因为必须配合 Softmax交叉熵损失一同使用，这也就意味着参数
的冗余，因为人脸的数据集中类别数量通常特别巨大，所以多一倍的参数量往往

也是不可接受的。

乘性角度间隔 [64] 则是在 Softmax交叉熵损失函数的基础上设计的，只使用一
个损失函数就能起到增大类间距离和缩小类内距离的作用。乘性角度间隔的出发

点是将 Softmax交叉熵损失函数中的内积操作 wTf分解为 ∥w∥∥f∥cos(θw,f)，这样就

¬ 在原始论文中，作者为 cyi 使用了一个单独的学习率，但后来在其公开的代码中发现直接使用全局的学习
率也是可以的。
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图 2-10中心损失函数在取不同 λ时的效果 [63]。

可以看出 Softmax交叉熵损失函数主要是在优化特征与类中心向量之间的角度¬，

而如果将所有的 ∥w∥强制归一化为 1，那么针对一个给定的 f，类别之间的判定条

件就只剩下特征 f到各个类别的 w之间的角度，因此直接在角度上进行修改是最

贴近 Softmax交叉熵损失函数的工作方式的。进行了权重归一化操作的 Softmax交
叉熵损失函数为：

LWS = 1
N
∑
i
− log

( e∥xi∥ cos(θyi,i)∑
j e∥xi∥ cos(θj,i)

)
. (2-22)

首先考虑一个二分类问题，特征为 f，假设这个样本属于第 1类，两个类别的
权重向量分别为W1和W2，那么分界面所在的位置即为 cos(θW1,f) = cos(θW2,f)的位
置（图2-11中的 P0处），而如果要进行度量学习任务，需要满足最小的类间距离要

大于最大的类内距离的条件，也就是 P1 与 P2 之间的夹角要大于 P1 与 P3 之间的

夹角，即 ∠P1,P2 ≥ ∠P1,P3，此时分界面被移动到了 P1 处。如果假设 W1 恰好就是类

中心，也就是说 ∠W1,P1 = ∠W1,P3，那么就有 ∠W1,P1 ≤ 3∠W1,P2，如果继续假设各类别

分布相同，那么在新的分界面处就有 ∠W1,P1 ≤ 3∠W2,P1。

于是乘性角度间隔方法增加了一个系数 m乘在了特征与目标类别权重的夹角

¬ 还有一部分信号在优化与角度正交的幅度。
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类中心

Softmax损失的边界

新边界

目标区域

P1

P0

P2

W1

W2

P3

P4

图 2-11 Softmax交叉熵损失函数的分界面与度量学习要求下的分界面。

θyi,i上，这样损失函数就变为：

LMAS = 1
N
∑
i
− log

( e∥xi∥ cos(mθyi,i)

e∥xi∥ cos(mθyi,i) +∑
j̸=yi e∥xi∥ cos(θj,i)

)
. (2-23)

根据前文的分析，这里的 m需要满足条件 m ≥ 3，而作者选取了 m = 4。但是如果
m取到了 4时，函数 cos(mθ)在 θ ∈ [0, π]上会有多次上升和下降，而 cos(θyi,i)却
是单调下降的，其上升部分会使梯度反向，从而将特征推离类别权重，这样有悖

于减小类内距离的设计思路。所以作者在每次 cos(mθ)上升时都对其进行翻转：

ψ(θyi,i) = (−1)k cos(mθyi,i)− 2k,

θyi,i ∈ [kπ
m

,
(k + 1)π

m
], k ∈ [0,m− 1].

(2-24)

在实际操作时作者还发现由于网络的拟合能力限制，往往无法达到 m = 4的条件，
因此作者又引入了一个 λ参数来中和 cos(mθyi,i)与 cos(θyi,i)，因此最终的损失函数
为：

LAS = −1
n

n∑
i=1

log
e∥fi∥ψ(θyi,i)

e∥fi∥ψ(θyi,i) +∑c
j=1,j̸=yi e∥fi∥cos(θj,i)

, (2-25)

其中，

ψ(θ) = (−1)k cos(mθ)− 2k + λcos(θ)
1 + λ

,

θ ∈ [kπ
m

,
(k + 1)π

m
], (k + 1)π

m
], k ∈ [0,m− 1].

(2-26)

乘性角度间隔带来的效果如图2-12所示，它能同时缩小类内距离并扩大类间
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A-Softmax (m=1) A-Softmax (m=2) A-Softmax (m=3) A-Softmax (m=4)

图 2-12乘性角度间隔中设置不同的 m带来的效果示意图 [64]。

距离，而且是在一个损失函数中完成的这个操作。文中提出的 Softmax交叉熵损
失函数对角度的优化的思想非常新颖，开创了对于 Softmax改造来适应度量学习
任务的新思路，本学位论文的第五章节即为对该方法的一种改进。

2.3 本章小结

本章对本学位论文中所要用到的深度学习与人脸识别的基础理论、相关概念

进行了简单的介绍，以方便读者阅读后续章节。其中小节2.2.4介绍了本学位论文
中使用的人脸图像预处理方法，主要是人脸检测与人脸对齐所用到的方法。小

节2.2.7和小节2.2.8还选择了两个与本学位论文处于同一时代的算法进行了较为详
细的介绍，这些方法在后续章节中将作为对比算法与本学位论文中所提出的方法

进行比较。

本章不仅对各个基础算法进行了介绍，还列出了一些它们目前存在的问题、

最新的改进与可能的研究方向，有志于学术的读者可以根据本章所引用的文献来

进行扩展阅读，并对其中尚未解决的问题开展研究。
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第三章 基于 L2超球面嵌入的人脸认证损失函数

如前两章所介绍，深度神经网络在多项计算机视觉任务，尤其是图像分类上

取得了令人瞩目的成绩。对于人脸认证任务，基于深度学习的方法也已经在多个

数据集上超过了人类，然而之前的大多数方法仍然存在着一些缺陷，例如使用分

类的损失函数在训练与测试过程中的不匹配问题，使用度量学习的损失函数又存

在着难以找到合适的采样方法的问题，这些问题在以往的工作中往往被一笔带过，

没有做过详细的分析，不过这也给后面的研究者留下了很多研究的空间。

本章将深入地分析这些问题，并尝试去解决它们。本章首先探讨了分类的损

失函数在训练与测试中使用的相似度度量不同的问题，而后将余弦相似度引入训

练过程中，发现简单地使用余弦相似度会导致网络模型不收敛的问题。之后本章

对该问题进行了理论分析，提出了一个数学理论来解释不收敛的原因，根据这个

理论可以推导出一个解决方案：在余弦相似度后引入一个尺度系数，通过这个解

决方案本文成功地解决了模型不收敛的问题。

3.1 L2超球面嵌入的必要性

如第二章介绍，当今的人脸认证损失函数分为两大类：基于分类的损失函数

和基于度量学习的损失函数，基于度量学习的损失函数的训练与测试过程是匹配

的，而传统的基于分类的方法所采用的 Softmax交叉熵损失函数则存在着训练与
测试不匹配的问题。本节将分析并尝试解决这一问题。

3.1.1 训练与测试的不匹配问题

一个典型的基于分类的方法在训练和测试中的流程图如图3-1所示，这一类的
方法通常在训练时使用内积相似度，而在测试时使用余弦相似度来比对两张人脸

图像的特征，这就产生了训练与测试之间不匹配的问题。

从数学表达式上来看，余弦相似度的定义如下：

S(I1, I2) = < F(I1),F(I2) >

∥F(I1)∥∥F(I2)∥
. (3-1)

可以看到，内积相似度与余弦相似度之间的区别在于余弦相似度多了一步特征归

一化的操作，不加这个归一化操作，模型的识别率会有显著的下降。这里本文做

了一个小实验来测试加不加特征归一化对最终识别率的影响，本文使用了一个较

为优秀的人脸认证模型，它是由 Center Loss [63] 在 CASIA-Webface数据集 [97] 上训
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相同
身份

不同
身份

训练:

测试:

对齐后
的图像 卷积神经

网络
归一化 内积

特征1 特
征

2

特征

权重
↓
↓↓

↓
↓↓

↑

分类

阈值二值化

图 3-1一个典型的基于分类的人脸认证模型在训练和测试时的流程图。

练得到的¬，用它在不限定使用额外数据的 LFW协议上进行测试，得到了以下结
果：

表 3-1特征归一化的影响

相似度度量 归一化前 归一化后

内积相似度 98.27% 98.98%
欧氏距离 98.35% 98.95%

从表中可以看出，特征归一化操作能够带来 0.6% ∼ 0.7%的提升，这对一个
已经达到 98%识别率以上的模型来说已经是非常显著的数值了。既然在测试时加
和不加特征归一化的区别这么明显，那如果在训练的时候也加入特征归一化操作，

使得训练与测试时使用的相似度相吻合，相信也能使模型的性能得到提升。

这种使训练与测试匹配的策略在深度学习领域叫作端到端学习，让神经网络

直接对测试时的指标进行优化，往往能得到更好的结果。这种策略的优势尚未得

到证明，现在只是作为一种思想观念在深度学习社区中流行，但直觉上来说，在

训练时使用与测试时同样的评价标准，应当会得到更好的结果。

3.1.2 Softmax交叉熵损失下的特征分布

上一小节提到了在测试时将特征归一化会使识别率得到显著的提升，这个现

象在之前的很多人脸认证文章中都有所提及 [57, 63]，但在这些文章中，余弦相似度

通常被作为一个小技巧来提升测试时的性能，而没有对其数学原理进行分析，本

¬ 模型下载地址：https://github.com/ydwen/caffe-face
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1f 2f
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(a) (b)

图 3-2在MNIST数据集上，使用 Softmax交叉熵损失函数训练得到的二维特征分布。

(a)欧氏距离下该模型判别失败的例子；(b)内积相似度下该模型判别失败的例

子。

节将深入地探讨这一问题的数学本质。

为了能对 Softmax交叉熵损失函数训练出的特征有一个直观的感受，本文做
了一个小实验，这个实验是在MNIST数据集 [114]上进行的，MNIST数据集是一个
包含了 6万张手写数字 0-9的数据集，经常被用作测试模型正确与否的标杆。本
文构建了一个含有 6个卷积层、3个池化层和 2个特征层的卷积神经网络，并将最
后一个特征层的输出维度设置为 2，这样每一张手写数字图像进入网络后都可以
输出 2维的特征。因为特征只有 2维，所以可以很方便地把它们画在一个二维的
平面上。如图3-2所示，在 (a)图中特征 f1和 f2之间的内积相似度小于 f2与 f3之间

的内积相似度，但是 f1 和 f2 才是来自同一个类别的特征；在 (b)图中，特征 f1 和

f2之间的欧氏距离远小于 f2与 f3之间的欧氏距离，但是 f2和 f3才是来自同一个类

别的特征。

在图3-2上还可以观察到，Softmax交叉熵损失函数训练出来的特征呈辐射状
分布，在这种分布下，特征的长度改变将不影响该特征的类别判定，而不同类之

间的区别主要由角度来决定，因此内积、欧氏距离这些与幅度相关的相似性度量

的效果就不如余弦这种与幅度无关的相似性度量。

至于 Softmax交叉熵损失函数训练出的特征分布为什么呈辐射型，是因为如
果将特征幅度放大或缩小，那这个特征与各类别权重之间的相似度也会同时放大

或缩小，这时最大的相似度仍旧还是最大的，不会对该特征被归到的类别产生影

响。用正式的数学表达式来表述如下：首先列出 Softmax交叉熵损失函数的定义
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式：

LS = − 1
m

m∑
i=1

log
eWT

yi fi+byi∑n
j=1 e

WT
j fi+bj

, (3-2)

其中 m是训练样本数、n是类别总数、fi是第 i个样本的特征、yi ∈ [1, n]是第 i个

样本对应的标签、W和 b是 Softmax前面的内积层的权重矩阵和偏置向量、Wj是

W的第 j列对应第 j个类别。Softmax交叉熵损失函数是 Softmax操作与交叉熵损
失函数的组合，其中 Softmax操作可以得到特征 f在第 i个类别下的概率：

Pi(f) = eWT
i f+bi∑n

j=1 e
WT

j f+bj
. (3-3)

在测试过程中，使用如下公式来判断一个样本的类别：

Class(f) = i = arg max
i

(WT
i f + bi). (3-4)

在这种条件下，可以推导出：

引理 3.1若特征 f被判定为第 i类，则有 (Wif + bi)− (Wjf + bj) ≥ 0,∀j ∈ [1, n].
证明: 根据 argmax的定义可知。 �
利用该不等式，可以得出如下命题：

命题 3.1对于无偏置项的 Softmax操作，对任意的 s > 1,若 i = arg maxj (WT
j f)，

那么 Pi(sf) ≥ Pi(f)总是成立。
证明: 令 t = s− 1,在经过尺度放大后，无偏置项的 Softmax概率等于：

Pi (sf) = eWT
i [(1+t)f]∑n

j=1 e
WT

j [(1+t)f]

= eWT
i f∑n

j=1 e
WT

j f+t(WT
j f−WT

i f) .

(3-5)

根据引理3.1可以推导出 t(WT
j f−WT

i f) ≤ 0总是成立，代入上式可得：

Pi (sf) ≥
eWT

i f∑n
j=1 e

WT
j f

= Pi(f).
(3-6)

这里的等号在WTf = 0或者Wi = Wj,∀i, j ∈ [1, n]时成立，这两种情况在实际
模型中都几乎不可能发生。证明完毕。 �

由于 Softmax交叉熵损失函数总会使目标类别对应的概率值变得更大，因此
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(a) (b)

图 3-3带有偏置项的内积操作下训练得到的散点图。(a)中心有一个类别的点簇；(b)

中心有两个类别的点簇。

这个定理反映出 Softmax交叉熵损失函数总是会鼓励已经被分类正确的特征得到
更大的幅度。在迭代过程中，特征的幅度会被越拉越大，这就是为什么 Softmax交
叉熵损失函数训练出的特征总是呈现出辐射状分布的原因。由于前文的分析，幅

度的拉长对类别的判定并没有影响，而在比较相似度的过程中，如果乘以特征的

长度，反而会干扰到相似度的比对（如图3-2所示），因此在测试过程中需要对特征
进行归一化处理来消除特征长度对相似度的影响。

同样的，在训练过程中，Softmax交叉熵损失函数同时优化了特征幅度和特征
与权重之间的角度，由于优化特征幅度并不能影响类别的判定，因此要采取措施避

免 Softmax交叉熵损失函数对特征幅度进行优化。经过归一化之后，Softmax交叉
熵损失函数将不再优化特征幅度而只优化特征与权重之间的角度，从而使 Softmax
交叉熵损失函数的优化更有效率。

注意到命题3.1强调了该定理只适用于无偏置项的 Softmax操作，对于带有偏
置项的 Softmax交叉熵损失函数来说，如果两个类别的权重完全一致，模型仍然能
够通过偏置项上的差别来分类。在实验过程中也发现了这样的例子，如图3-3所示，
某些类别被收缩在原点附近，如果对这些原点附近的特征进行归一化操作，那它

们将会与其他类别混淆在一起，无法进行有效的区分，此时特征归一化操作反而

会降低模型的性能。为了避免这样的情况出现，尽管偏置项在图像分类领域是一

个常用的操作，本篇文章中也不会在最后一个内积层上加入偏置项。

3.1.3 Softmax交叉熵损失函数的饱和问题

如图3-4所示画出了数字 0 所在类别的概率值，从图上可以看到在边界上
Softmax概率 P0迅速从 0升到 1，边界区域所占面积较小，有大面积的区域概率值
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(a) (b)
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3f1f
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图 3-4 (a)使用 Softmax交叉熵损失函数训练得到的二维特征分布；(b)第 0类的概率

值。

都接近于 1，由于 Softmax对当前优化的类别的梯度为 P0− 1，所以除了边界之外，
大部分区域的梯度都非常小。总之，Softmax交叉熵损失函数仅仅只负责将各类别
分开即可，而不是进一步优化类内方差，这种现象本文称其为 Softmax交叉熵损失
函数的饱和问题。

作为一个分类的损失函数，Softmax交叉熵损失函数的饱和问题并不影响其分
类的功能，若不考虑泛化误差，一个分类器能找到一系列的分界面将各类分开即

可。绘制图3-4所使用的模型分类精度已经大于 99%，是一个优秀的分类器模型。
但是从图上看，虽然类别之间有明显的分界面能把各类很好地分开，但是对于特

征比对问题（即度量学习问题）来说，该模型并不理想，例如特征 f1 和 f2 之间的

内积相似度小于 f2 与 f3 之间的内积相似度，而 f1 和 f2 才是来自同一个类别的特

征。如果想让类间距离永远大于类内距离，就需要进一步地对类内距离进行优化，

例如文献 [63]中就显式地加入了一个类内距离约束项来进一步收缩类内距离。
那么如何约束 Softmax交叉熵损失函数来进一步收缩类内距离呢？一个比较

直观的方法是扩大边界的范围，使得概率在边界处缓慢地增加，这样梯度就不会

迅速地降为接近于 0的数，从而不断地向类中心收缩。小节3.2.3将会详细讨论如
何实现这一方法。

3.2 使用 Softmax交叉熵损失函数优化余弦相似度

上一节讨论了传统的 Softmax交叉熵损失函数用在度量学习上的一些特性以
及产生的一系列问题，可以看到，传统的 Softmax交叉熵损失函数并不是很适合人
脸认证这一度量学习任务。本节将会讨论如何通过改造传统的 Softmax交叉熵损
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失函数来解决这些问题，使其更加适合进行人脸认证任务。

3.2.1 在神经网络中使用余弦相似度

上一节反复讨论了在训练中将内积相似度修改为余弦相似度的必要性，如前

文所述，余弦相似度与内积相似度的区别在于余弦相似度要对向量进行 L2 范数归

一化，在这里本文修改了 L2 范数的定义：

∥x∥2 =
√∑

i
x2
i + ε, (3-7)

其中 ε是一个比较小的数字来防止分母除零的错误，在实现时可以使用 10−8 或更

小的数值。有了新的 L2范数的定义，就可以接着定义 L2归一化，对于一个输入向

量 x ∈ Rn，L2 归一化层会输出归一化后的向量：

x̃ = x
∥x∥2

= x√∑
i x2

i + ε
. (3-8)

这里的 x可以是特征向量 f，也可以是权重矩阵的一列Wi。在反向传播过程中，L2

归一化层的梯度可以通过链式法则来得到：

∂L
∂xi

=
∂L
∂x̃i − x̃i

∑
j

∂L
∂x̃j x̃j

∥x∥2
. (3-9)

证明: 对于这个公式的推导需要将公式3-8中的分子分母看作独立的两项，分
别求导后使用链式法则将两项加起来：

∂L
∂xi

= ∂L
∂x̃i

∂x̃i
∂xi

+
∑
j

∂L
∂x̃j

∂x̃j
∂∥x∥2

∂∥x∥2

∂xi

= ∂L
∂x̃

1
∥x∥2

+
∑
j

∂L
∂x̃j
−xj
∥x∥2

2
· 1

2
1
∥x∥2

· 2xi

= ∂L
∂x̃

1
∥x∥2

− xi
∥x∥2

∑
j

∂L
∂x̃j

xj
∥x∥2

2

=
∂L
∂x̃i − x̃i

∑
j

∂L
∂x̃j x̃j

∥x∥2
.

(3-10)

�
值得一提的是，L2 归一化有一个比较有趣的性质：

性质 3.1输入向量 x与网络对它的梯度 ∂L
∂x 相互垂直。

证明: 将公式3-9写成向量形式：

∂L
∂x

=
∂L
∂x̃ − x̃⟨∂L

∂x̃ , x̃⟩
∥x∥2

. (3-11)
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图 3-5 (a)二维空间下 L2 归一化操作和它的梯度；(b)三维球面上一个分类器得到的

梯度示意图。

那么，

⟨x,
∂L
∂x
⟩ =
⟨x, ∂L

∂x̃ ⟩ − ⟨x, x̃⟩⟨∂L
∂x̃ , x̃⟩

∥x∥2

=
⟨x, ∂L

∂x̃ ⟩ −
⟨x,x⟩⟨ ∂L

∂x̃ ,x⟩
∥x∥2

2

∥x∥2

=
⟨x, ∂L

∂x̃ ⟩ − ⟨x̃, x̃⟩⟨∂L
∂x̃ , x⟩

∥x∥2

=
⟨x, ∂L

∂x̃ ⟩ − ⟨
∂L
∂x̃ , x⟩

∥x∥2

= 0.

(3-12)

由内积的性质可知，若两向量的内积为 0，则这两个向量相互垂直，证毕。 �
从几何的角度来看，对向量 x的梯度 ∂L

∂x 是网络传递过来的梯度
∂L
∂x̃ 在法向量

x̃对应的单位圆的切空间上的投影 (如图3-5所示)。从图3-5(a)可以看出，根据勾股
定理，∥x + α∂L

∂x ∥2 总是比 ∥x∥2 要大，因此在迭代更新过程中 ∥x∥2 会不断地增大。

为了防止 ∥x∥2 无限制地扩张，需要对 ∥x∥2 进行 L2 范数的权重衰减来抑制它的增

大。

如图3-5(b)所示，蓝色平面表示蓝色点处单位球的切空间，所有对蓝色点的梯
度都在这个切空间内。红色、黄色、绿色的点分别是 3个不同类别的归一化后的
特征向量，蓝色点是红色点所对应类别中的一个。这里假设一个分类器会使得类
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内距离拉近、类间距离拉远，那么他们的梯度就会如图中箭头所示，最后所有的

这些梯度都会加在一起形成对蓝色点的梯度，所有的这些梯度也都在蓝色点处单

位球的切空间上。

有了 L2 归一化层，就可以在内积层的基础上构建余弦相似度层了，余弦相似

度层以特征和各类的权重向量为输入，输出特征与各类特征权重之间的余弦相似

度：

d(f, Wi) = ⟨f, Wi⟩
∥f∥2∥Wi∥2

. (3-13)

使用这个层替换掉原网络中最后一个内积层，那 Softmax就从内积相似度转而优
化余弦相似度了。

3.2.2 直接应用余弦相似度遇到的困难与解决方案

然而通过实验发现直接进行一个简单的替换并不能训练得到一个好的模型，

在实际的训练中，网络的损失下降了一点之后就收敛到一个很大的值上，之后不

论是修改学习率还是降低权重衰减系数都不能使网络进一步地收敛。

造成这一现象的主要原因是做了归一化以后，d(f, Wi)的取值范围只有 [−1, 1]，
而一个正常的不做归一化的相似度绝对值大概在 20到 80之间。如此低的值域会
造成即使在样本分得很好时，目标概率 Py仍然会非常小，举一个极端的例子：当

样本与目标类别的相似度为最大值 1、与 n− 1个非目标类别的相似度全部为-1时，
Py = e1

e1+(n−1)e−1 仍旧非常的小，当 n = 1, 000时甚至只有 0.007。由于 Softmax的梯
度为 Py − 1，在这种情况下即使一个样本已经分得非常好，它仍旧会得到一个非
常大的梯度，相对而言，比较困难的样本就无法得到充足的梯度来训练。

为了能够更清晰地理解这一问题，本文对 Softmax交叉熵损失函数在不同的
值域范围下能得到的损失下限进行了分析。这里下限的意思就是在最理想的情况

下，损失能降到的最低限度。为了得到这个下限，首先要定义什么是最理想的情

况，显然当所有样本都与各自样本所对应的类别权重重合、且权重之间的夹角达

到最大时，损失能达到最小值。

定理 3.1（Softmax交叉熵损失在归一化后的下界）假设每个类别都有同样多
的样本数且所有的样本都已经被完全分好时，如果将特征和权重的每一列的 L2 范

数都归一化到 ℓ，那 Softmax交叉熵损失函数在最理想的情况下能达到的最低损失
为 log

(
1 + (n− 1) e− n

n−1 ℓ2)
，其中 n是类别个数。

证明: 由于已经假设了所有样本都已经完全分好，所以本文直接使用Wi来代

替第 i个类别的样本特征。
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Softmax交叉熵损失函数的定义如下：

LS = −1
n

n∑
i=1

log
eWT

i Wi∑n
j=1 eWT

i Wj
. (3-14)

这个方程与公式3-2稍有不同，这是因为本证明假设了每个类别的样本数都相同，
所以一个类别中的样本数量可以省略掉。在右边的分子分母上同时除以 eWT

i Wi = eℓ2

可得，

LS = −1
n

n∑
i=1

log
1

1 +∑n
j=1,j̸=i eWT

i Wj−ℓ2

= 1
n

n∑
i=1

log

1 +
n∑

j=1,j̸=i
eWT

i Wj−ℓ2

.

(3-15)

由于 f(x) = ex是一个凸函数，根据 jeson不等式有 1
n
∑n

i=1 exi ≥ e
1
n

∑n
i=1 xi，因此，

LS ≥
1
n

n∑
i=1

log
(

1 + (n− 1)e
1

n−1

∑n
j=1,j̸=i (WT

i Wj−ℓ2)
)

. (3-16)

这个等号当且仅当所有的WT
i Wj, 1 ≤ i < j ≤ n都相等时取到，此时各类别的权重

向量之间的夹角相等。然而，在 d维空间中只能保证有 d + 1个不同的权重向量之
间的夹角相等，此时这 d + 1个权重向量构成一个正 d单纯形 [115]，比如说正 2单
纯形是等边三角形而正 3单纯形是正四面体。由于在人脸认证任务中类别数总是
大于维度，所以这个等号在实际中往往并不能取到，由于本证明忽略了这一点，所

以一个可能的改进是在放缩时将维度也考虑进去，这样可能可以得到一个更紧的

下界。

类似于之前的 f(x) = ex，Softplus函数 s(x) = log(1 + Cex)在 C > 0的条件下
也是凸函数，所以 1

n
∑n

i=1 log(1 + Cexi) ≥ log(1 + Ce
1
n

∑n
i=1 xi)，于是可以继续推导，

LS ≥ log
(

1 + (n− 1) e
1

n(n−1)
∑n

i=1

∑n
j=1,j̸=i (WT

i Wj−ℓ2)
)

= log
(

1 + (n− 1) e
(

1
n(n−1)

∑n
i=1

∑n
j=1,j̸=i WT

i Wj

)
−ℓ2
)

.
(3-17)

这个等号当且仅当 ∀Wi,
∑n

j=1,j̸=i WT
i Wj全部相等时取到。

注意到将 ∥∑n
i=1 Wi∥2

2 展开可得，

∥
n∑

i=1
Wi∥2

2 = nℓ2 +
n∑

i=1

n∑
j=1,j̸=i

WT
i Wj, (3-18)
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图 3-6 Softmax交叉熵损失函数的下界与特征和权重的幅度之间的关系。

所以，

n∑
i=1

n∑
j=1,j̸=i

WT
i Wj ≥ −nℓ2. (3-19)

这个不等式里的等号当且仅当
∑n

i=1 Wi = 0时取到，因此，

LS ≥ log
(

1 + (n− 1) e− nℓ2
n(n−1) −ℓ2

)
= log

(
1 + (n− 1) e− n

n−1 ℓ2)
.

(3-20)

证明完毕。

�
尽管这个证明比较长，但是因为在这个证明里有一些关于超球面流形的性质，

可以加深对超球面嵌入的理解，所以推荐读者耐心阅读。

这个下界从数学上解释了为什么将特征和权重归一化到 1时，Softmax交叉
熵损失会停留在一个非常大的数值而无法收敛的原因。举一个实际的例子，在

CASIA-Webface上训练时 (n = 10575)，损失大概会从 9.27下降到 8.5左右，而在
这种情况下推导出的下界为 8.27，非常接近于实际数值，考虑到实际训练中还要
加入权重衰减约束项，这里推导得到的下界可以算是一个非常紧的数值。为了使
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读者能够对这个下界有一个直观的感受，如图3-6所示绘制了在不同的 n的取值下，

Softmax交叉熵损失函数的下界与特征和权重的幅度之间的关系，注意到由于本文
在实现的时候是直接在余弦值上乘以一个系数，而余弦值是由两个向量计算得到

的，所以图3-6的 x轴实际上是幅度的平方 ℓ2。

在得到了这个下界之后，不收敛问题的解决方案也非常清晰了：将特征和权

重矩阵的每一列都归一化到一个较大的数而不是 1，则损失就能够继续下降了。在
实现时，可以在余弦相似度层后追加一个尺度变换层，该层只有一个可学习的参

数 s = ℓ2，也可以参考图3-6来固定住一个 s，比如 20或者 30都比较适合 1万类的
人脸认证模型。但是为了避免引入新的超参数，这里采用的是通过反向传播来自

动学习参数 s的方案。最终，余弦 Softmax损失函数定义为：

LCS = − 1
m

m∑
i=1

log
esW̃T

yi f̃i∑n
j=1 e

sW̃T
j f̃i

. (3-21)

3.2.3 分析与讨论

3.2.3.1 参数 s的升降条件

在命题3.1中，只讨论了已经分类正确情况下的 Softmax 操作的特性，为
了得到一个更加通用的结论，需要对神经网络的梯度进行分析。这里本文称

zi = sW̃i
Tf̃ = s · cos(θi)为第 i类的分数¬，而样本标签所对应的分数叫目标分数，不

是样本标签所对应的分数叫非目标分数，那么单个样本的余弦 Softmax交叉熵损
失函数可化简为：

LCS = − log
ezy∑n
j=1 ezj

, (3-22)

LCS对 zi的梯度为：

∂LCS

∂zi
=


Pi(f)− 1, i = y

Pi(f), i ̸= y
, (3-23)

其中 y是当前样本对应的标签。而 zi对特征幅度 s的梯度为：

∂zi
∂s

= cos(θi) (3-24)

¬ 在一些文献 [116] 中这个分数被称为对数比率（logit），但实际上此处既没有对数、也没有比率，所以本文
使用分数一词代替，使其意义更加明确。
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结合公式3-23与公式3-24可得：

∂LCS

∂s
=

C∑
i=1

Pi(f)cos(θi)− cos(θy), (3-25)

即余弦 Softmax损失函数对参数 s的导数为 Softmax操作加权平均后的分数减去目
标分数，在分类正确的情况下，目标分数大于所有非目标分数，加权平均后的分

数也小于目标分数，因此 ∂LCS
∂s < 0，经过梯度下降算法，s会不断上升。

令 ∂LCS
∂s = 0，可得：

cos(θy) =
∑C

i=1,i̸=y Pi(f)cos(θi)
1− Py(f)

. (3-26)

由于
∑C

i=1 Pi(f) = 1，定义非目标 Softmax操作为：

P−
i (f) = eWT

i f∑n
j=1,j̸=y e

WT
j f , i ̸= y. (3-27)

结合公式3-25和公式3-27，可以得到在 ∂LCS
∂s = 0的条件下，有：

cos(θy) =
C∑

i=1,i̸=y
P−
i (f)cos(θi). (3-28)

这个公式的含义是：

定理 3.2当目标分数大于非目标 Softmax加权的非目标分数时，s会增大，反
之亦然。

证明: 见前文推导过程。 �
在训练过程中，目标分数起初会小于非目标 Softmax加权的非目标分数，此时

s会逐渐减小。随着训练的进行，当目标分数大于非目标 Softmax加权的非目标分
数时，s会增大。在训练末期，目标分数通常会比所有的非目标分数大很多，但根
据公式3-23，训练末期整体的梯度都会较低，因此在训练末期虽然 s会持续增大，

但增幅较为缓慢。如果再给 s添加一个 L2 范数的衰减约束来限制其大小，那么 s

最终会收敛到一个较大的值。

由于非目标 Softmax加权的非目标分数总是小于最大的非目标分数，因此 s并

不是在分类正确之后才开始增大，实际上 s只在训练初始的一小段迭代中是在减

小的，后面都在不断增大，所以该定理是一个比命题3.1更精确的描述。

3.2.3.2 参数 s控制下的分类器权重分配

由公式3-23可以看出，Softmax交叉熵损失函数对各个分数的导数只与 Softmax
概率 Pi相关，从这个公式中可以推导出 Softmax交叉熵损失的三个性质：
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图 3-7 (a) 4类情况下的 Softmax概率示意图；(b) Softmax交叉熵损失函数对各分数的

梯度示意图。

(1) Softmax交叉熵损失对分数的梯度之和为 0，即∑n
i=1

∂LS
∂zi = 0；

(2) Softmax交叉熵损失对非目标分数的梯度之和等于对目标分数梯度的绝对值,
即
∑n

i=1,i̸=y
∂LS
∂zi = |∂LS

∂zy |；
(3) Softmax交叉熵损失对分数的梯度绝对值之和为 2倍的对目标分数之和，即∑n

i=1 |∂LS
∂zi | = 2|∂LS

∂zy |。
根据这三条性质，如图3-7(b)所示本文画出了 Softmax交叉熵损失函数对各个

分数的导数，从图上可以看出，一个用于多分类的 Softmax交叉熵分类器实际上等
价于多个二分类器，这些二分类器之间的权重由公式3-27中的 P−

i 来决定，这些二

分类器的总体权重则由 Py来决定。

在这些 Py 和 P−
i 中，参数 s起到了非常重要的作用。s值越小，Softmax操作

得到的数值就越平缓，s值越大，Softmax操作的结果就衰减得越快。其中两个极
端是当 s = 0时，Softmax的输出全部为 1

n；当 s→ +∞时，Softmax等效于 one-hot
模式下的 max操作，即在最大值处取 1，其他位置全部为 0。

如图3-8所示，本文绘制了 Softmax操作前后的非目标分数的变化，从图3-8(b)
上可以看到 P−

i 呈指数衰减，且当 s = 30时衰减速度极快，在这种情况下起作用
的大部分都是较大的非目标分数所对应的二分类器。

随着训练过程的进行，s会不断增大，这也就意味着能起到作用的二分类器越

来越少，Softmax交叉熵损失慢慢地由全局损失变成只关心局部邻域的损失函数。
全局损失能带来更多的监督信号，有利于快速收敛，而局部损失能更精确地将目

标类别与相邻的类别区分开，有利于模型的精度，也就是说 s的增大过程也就是

一个从快速收敛到精确微调的过程。

与 Contrastive Loss和 Triplet Loss这类自始至终都只关心局部的损失函数相
比，基于 Softmax交叉熵损失函数的模型因为在一开始全局损失的特性，因此其收
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图 3-8 (a)原始非目标逻辑值由高到低的分布；(b)不同参数 s下非目标分数在 Softmax

操作后的衰减速度。

敛速度比 Contrastive Loss和 Triplet Loss快很多。而由于在训练末期 Softmax交叉
熵损失也会演变成局部损失，与 Contrastive Loss和 Triplet Loss这些专门做验证任
务的损失函数类似，所以其验证精度也是有保障的。

3.2.3.3 参数 s的几何意义

第3.1.3节中提到了如果要让 Softmax 交叉熵损失函数适用于人脸认证任务，
就需要增加类间的间隔，从而减小其饱和区域的大小，其中一个思路就是让类间

间隔处的概率值缓慢增长，这样就不会出现梯度过快饱和的现象。类间间隔处的

概率值增长速度可以由公式3-21中的参数 s来控制，如图3-9所示，s越小，则概率

（即梯度）增长越缓慢，饱和区域就越小。但是过小的 s会造成没有饱和区域的现

象，因此 s也不可以设置得过大，需要加以限制。由于 Softmax交叉熵损失函数的
形式较为复杂，而且饱和区域目前只是一个概念，并无数学定义，因此 s的理论值

也难以求得，该项工作将留到下一步工作中继续研究。

为了更加直观地展现不同 s带来的影响，本文在 Fashion-MNIST数据集 [117]

上做了一个小实验，Fashion-MNIST数据集与MNIST数据集的数据结构一致，但
是内容由数字变成了衣服、鞋子、包等图像，原始的 MNIST 在深度卷积神经
网络下太容易识别，一般都能达到 99.5%以上，以至于无法评测损失函数的优
劣。而 Fashion-MNIST 在不改变数据规模的前提下，各个模型识别率相比于原
始 MNIST有了很大的降低，从而让我们有足够的空间来进行算法的比对。虽然
Fashion-MNIST与人脸在数据集层面上具有很大差异，但由于本章所讨论的是损
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s=20 s=40

图 3-9不同参数 s下概率 P0 的增长速度。

失函数，是在已经经过多层卷积神经网络抽取过的特征的基础上进行的操作，与

数据源的关系不大，因此使用 Fashion-MNIST也可以看出特征分布的差别。
由于进行了特征归一化，再使用二维特征会导致特征只有一维的自由度进行

活动，这大大提升了模型收敛难度，因此本文将特征维度改为三维，这样在归一化

以后特征就有了两个自由度进行运动，从而能更快地进行训练而无需细致的调参。

如图3-10所示，本文绘制出了在不同 s下余弦 Softmax损失得到的特征分布以及第
一类的概率 P0，从图上可以看到，在 s = 1时，整个球上的概率值都非常低，即使
特征已经收敛到类中心，仍然会得到很大的梯度，因此特征就会非常聚拢，随着 s

的增大，概率 P0 中逐渐有了饱和区域（红色部分），特征进入饱和区域后就几乎

停止了收缩，因此特征分布也逐渐发散。

另一个值得注意的地方是，随着 s的增大，概率 P0 的等高线会渐渐地由圆形

变成多边形，这里的原因与小节3.2.3.2里的解释类似，s越大则参与分界面投票的

非目标类别越少，大部分分界面上的点近似于仅由目标类别和一个非目标类别决

定，因此等高线会表现为折线的形状。
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s=1 s=5 s=10 s=20

图 3-10不同参数 s下训练得到的特征分布以及概率 P0。

3.3 实验结果及分析

本节将对本章提出的一系列损失函数的有效性进行验证。首先小节3.3.1中将
会介绍实验设置，之后将在第3.3.2和第3.3.3节分别在两个数据集上验证本文提出
的损失函数的性能。本节所用到的代码和模型都已开放下载¬。

3.3.1 实验设置

3.3.1.1 基线模型

为了验证本文提出的损失函数的通用性，本文选择了两个模型作为基线进行

对比。其中一个是一个 10层的带有 Maxout激活函数 [118] 的卷积神经网络 Light
CNN [119]，另一个是一个 28层的深度残差网络 [16]ResNet-28 [63]。其中 Light CNN
只使用了 Softmax交叉熵损失函数进行训练，而 ResNet-28使用了 Softmax交叉熵
损失函数与中心损失函数联合训练，两个模型所用的损失函数都没有进行特征归

一化或权重归一化。为了比较的公平性，本文严格地使用了与这两个模型一样的

实验设置，包括数据集、图像分辨率、图像对齐方式和评价标准。

3.3.1.2 模型训练

本章所提出的损失函数都是直接追加在特征层之后，也就是倒数第二个内积

层之后，特征和权重矩阵的每一行都进行了 L2 归一化使其幅度均为 1，然后通过
一个内积层来计算相似度，最后输入损失函数。整个网络是端到端来训练的，为

了加速训练过程，本文直接从基线模型上进行了微调，微调时使用的学习率比较

小，在 Light CNN模型上使用了 1e-4的学习率，而在 ResNet-28模型上使用了 1e-3
的学习率，用这些学习率迭代 5, 000次后，再将学习率除以 10再次迭代 5, 000次，
模型的训练使用的是带动量的随机梯度下降法，其中动量值设置为 0.9。

¬ https://github.com/happynear/NormFace
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逐项相加

图 3-11镜像脸示意图。

3.3.1.3 模型测试

本章使用了两个数据集来测试本章提出的损失函数，一个是 Labeled Face in
the Wild (LFW) [55] 另一个是 Youtube Face (YTF) [91]，在测试这两个数据集时本文

都采用了 10折测试法。在训练过程的第二个 5, 000次迭代中，每隔 1, 000次迭代
就会保存下来一个模型快照，最终的结果是这 5个模型快照所得结果的平均。

对于每张测试图像，本文提出将对齐好的测试图像和它的镜像同时输入网络，

并将得到的两个特征相加作为这张测试图像的最终特征（如图3-11所示）。在 10折
测试法的每 9个训练集上，本文使用主成分分析法（PCA）来进行学习并对特征
进行降维。最后使用余弦相似度来计算两张测试图像之间的相似度，并按照各个

数据集的测试标准来计算分数。

3.3.2 LFW数据集

Labeled Face in the Wild (LFW)数据集 [55] 包含了从 5, 749个人身上采集到的
13, 233张人脸图像，数据集中的人脸图像涵盖了多个姿态、表情和光照情况，所
有的照片均收集自网络。在这个数据集上本文使用了两套不同的协议来测试，第

一套协议为标准的不限制额外数据协议 [103]（又称为 6, 000对协议），该协议将在
6, 000个人脸图像对上进行测试，其中有 3, 000个相同身份样本对和 3, 000个不同
身份样本对，这些样本对被均分为 10组，每次测试选择其中一组作为测试集，其
余 9组作为训练集，反复测试 10次之后将 10次的识别率平均即为最终识别率。

第二套协议为 BLUFR协议 [104]，这套协议使用了全部的 13, 233张图片，这
套协议同时测试了人脸认证和人脸检索两种任务下的性能，对于人脸认证，该协

议使用 ROC曲线下固定 FAR点时的 TPR性能作为指标，对于人脸检索，该协议
使用 CMC曲线下固定名次时的召回率作为指标，相关指标的详细描述请参见小
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节2.2.3。
在第一套不限制额外数据协议 [103] 下本文详细地比对了本章提出的所有的损

失函数，结果展示在表格3-2中，从表格上可以看出，本章节中提出的损失函数与
基线模型 Softmax + Center损失函数有较为明显的提升，而且本章提出的损失函数
并不需要加入中心损失的约束也能取得较好的性能。

表 3-2 LFW6, 000对协议下使用 ResNet-28网络 [16] 的准确率

损失函数 是否有归一化 准确率

Softmax 否 98.28%
Softmax + dropout 否 98.35%

Softmax + Center [63] 否 99.03%
Softmax 仅特征归一化 98.72%
Softmax 仅权重归一化 98.95%
Softmax 是 99.16% ± 0.025%

Softmax + Center 是 99.17% ± 0.017%

除了本章提出的损失函数，本小节还做了两个消融实验来确定究竟是特征归

一化还是权重归一化，在实验过程中可以发现当只做了特征归一化时需要加上参

数 s，而只做权重归一化则不需要，这里的原因暂时不详，有待后续研究。这两个

消融实验的结果列在在表格3-2中，从表中可以看到仅仅只是归一化特征时会造成
性能下降，而只是归一化权重则对性能没有影响，但也没有提升。这表明特征归

一化和权重归一化需要同时使用才能提高识别率，只用一个则没有影响或者会造

成识别率下降。

表 3-3 LFW6, 000对协议下使用 Light CNN网络 [119] 的准确率

损失函数 是否有归一化 准确率

Softmax 否 98.13%
Softmax +镜像 否 98.41%

Softmax 是 98.75% ± 0.008%

为了使本章的实验更加有说服力，本文还在 Light CNN网络 [119] 上进行了多

个损失函数的对比实验，结果列在表格3-3中。注意到在文献 [119]中，作者并没
有使用本文提出的镜像脸技巧，所以本文将其使用了镜像脸技巧后的识别率也列

在了表格中。从表上可以看出，在使用了归一化技术之后，Light CNN的性能也有
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了显著的提升。

表 3-4本章算法在 LFW BLUFR协议 [104] 下的性能

模型 损失函数 是否有归一化 TPR@FAR=0.1% DIR@FAR=1%

ResNet-28 Softmax + Center [63] 否 93.35% 67.86%
ResNet-28 Softmax 是 95.77% 73.92%

Light CNN Softmax [119] 否 89.12% 61.79%
Light CNN Softmax 是 90.64% 65.22%

在BLUFR协议下 [104]，L2超球面嵌入技术的优势更加明显，这里只比较了一部

分损失函数在 ResNet-28网络 [16]和 Light CNN网络 [119]下的性能，从表格3-4中可
以看到，使用了归一化技术后，在 0.1%的误识率（FAR）下的召回率（TPR=Recall）
提升了 1 ∼ 2%，而在 1%误识率（FAR）下的一选正确率（DIR=Rank 1）提升了
4 ∼ 9%。

3.3.3 YTF数据集

Youtube Face（YTF）数据集包含了 1, 595个不同身份下的 3, 425个视频序列，
平均每个人有 2.15个视频，使用不限制额外数据协议来测试，该协议使用了 5, 000
对视频，其中 2, 500对视频来自同一个人，2, 500对视频来自不同人，每对视频都
可以计算得到一个相似度，最终的识别率就由这 5, 000个相似度计算得来。

视频1中的人脸

视
频
2
中
的
人
脸
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图 3-12从两组视频中得到相似度直方图特征的示意图。

因为 YTF数据集均为视频，所以其计算相似度的方式也与基于单帧图像的人
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脸认证不同，具体而言，两个视频的所有帧之间都可以计算得到人脸相似度，这

些相似度能够构成一个相似度矩阵 C，其中的单个元素 Cij 表示第一个视频的第 i

帧图像与第二个视频的第 j帧图像中人脸的余弦相似度。最终的相似度则从相似

度矩阵 C中计算得到。一个较为简单的相似度聚合方式为平均相似度，即直接将

C中的所有图像相似度平均作为两个视频之间的相似度，之后用 5, 000个视频相
似度训练一个一维的分类器（例如 SVM）来得到相同/不同人脸的判别阈值。

本文提出使用相似度矩阵 C统计得到的相似度直方图作为特征来训练 SVM
分类器。具体而言，本文将C中的元素统计成为一个 100个桶的直方图 (如图3-12所
示)，之后将 5, 000个直方图输入到使用直方图交叉核的支持向量机（HIK-SVM）
中来做二分类。这个方法相比于只有一维的平均相似度而言编码了更多的信息，

能稍许提高一些分类的精度。

表 3-5 YTF5, 000对协议下使用 ResNet-28网络 [16] 的识别率

损失函数 是否有归一化 识别率

Softmax + Center [63] 否 93.74%
Softmax 是 94.24%

Softmax + HIK-SVM 是 94.56%

最终的结果列在表格3-5中，从表格中可以看到，在 LFW上表现较好的损失
函数在 YTF上表现也比较好，而本小节提出的直方图特征技术（表格中标记为
HIK-SVM）也能够较为明显地提升最终的分类性能。

3.4 本章小结

本章提出了使用余弦相似度来取代传统模型中的内积相似度的方法，本章使

用了一个数学理论解释了为何要用余弦相似度并解决了直接替换为余弦相似度时

遇到的问题。本章在损失函数中引入了一个新的超参数：尺度系数 s，本章解释了

为何要加入这个超参数并分析了这个超参数的一系列性质。

本章提出的损失函数在两个数据集、两个基线模型、多个参数指标上都表现

出了超越传统方法的性能，而且本章的方法仅仅只需要在原来的模型上进行微调

即可显著提升性能，成本非常低廉。

本章还提出了两个非常简单的小技巧：镜像脸和相似度直方图来提升静态和

动态人脸认证的识别率，它们实现起来都非常简单，也都能带来比较明显的性能

提升。
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本章方法的不足在于在基于 Softmax的损失函数的改进上仍然是基于分类的，
没有考虑类内和类间距离之间的关系，而在基于度量学习的损失函数的改进上没

有考虑非目标分数的权重分配，相信将这两者结合起来将会对识别率有进一步的

提升。对于本章中引入的超参数本章中虽然给出了一些分析，但目前仍旧没有方

法能够自动找到最适合的超参数，这也是一个比较值得研究的方向。
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第四章 度量学习损失函数的分类化改造

度量学习，或者本文所研究的深度度量学习，通常需要输入一对或者一组样

本，在经过一系列的特征变换后输出这些样本之间的距离，使得同样类别的样本

之间的距离较小而不同类样本之间的距离较大。相比于基于分类的损失函数，度

量学习的损失函数看起来更加适合人脸认证任务，因为人脸认证在测试时也是输

入两张图像输出其相似度，这与度量学习的目标函数一致。然而在实际的训练过

程中，本文发现度量学习的损失函数普遍存在难调参、难收敛的情况，这其中一

部分原因是度量学习损失只关心局部，而丢弃掉了全局监督信号；另一部分原因

是训练度量学习损失模型通常需要采样样本对或样本组来训练，而目前人脸识别

的数据规模较大，通常达到百万到上亿量级。度量学习损失往往无法采样完全，

比如说如果使用 Contrastive损失 [59, 97]则需要采样 O(N2)个样本组合，使用 Triplet
损失 [60, 61]则需要采样 O(N3)个样本组合，这在目前的大型数据库下几乎是不可能
实现的任务，这样庞大的样本组合内其实也有大量的样本组是已经满足了度量学

习要求的，不需要再次进行训练。所以研究者们提出要使用难例挖掘的办法来进

行采样，而这一过程往往需要引入一些超参数也需要很多技巧。而基于分类的损

失函数只需要不断地将样本输入进网络即可，其样本复杂度只有 O(N)，而且一般
也不需要难例挖掘，因此本章提出将度量学习的损失函数改造成为分类损失函数，

以降低其对样本采样的要求。

本章的主要创新点在于提出了“类代理”的概念，通过给每个类别分配一个

类代理，就可以将多样本之间距离度量的学习转换为一个样本对多个类代理之间

距离度量的学习，从而避免了样本采样带来的问题。

4.1 使用分类损失函数进行度量学习

最常用的深度度量学习方法有 Contrastive损失 [59, 97]：

LC =


∥̃fi − f̃j∥2

2, ci = cj

max(0,m− ∥̃fi − f̃j∥2
2), ci ̸= cj

, (4-1)

和 Triplet损失 [60, 61]：

LT = max(0,m + ∥̃fi − f̃j∥2
2 − ∥̃fi − f̃k∥2

2), ci = cj, ci ̸= ck, (4-2)
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其中这两个 m都表示类间间隔。这两个方法都是在优化归一化后的两个特征向量

的欧氏距离，注意到归一化后的欧氏距离与余弦距离之间有如下关系：

∥x̃− ỹ∥2
2 = 2− 2x̃Tỹ. (4-3)

利用这个公式，在第三章提出的余弦 Softmax损失函数也可以改写为优化归一化
后的欧氏距离的形式：

LCS = − 1
m

m∑
i=1

log
esW̃T

yi f̃i∑n
j=1 e

sW̃T
j f̃i

= − 1
m

m∑
i=1

log
e− s

2 ∥f̃i−W̃yi∥
2
2∑n

j=1 e− s
2 ∥f̃i−W̃j∥2

2
,

(4-4)

受这个公式启发，我们将公式4-1和公式4-2中欧氏距离的其中一项修改为权
重矩阵 W的一列 Wi。由于权重的意义太过广泛，本文将 Wi 称作第 i类的“代

理”，意为通过优化一类的代理来代替优化这一类的单个样本，从而避免对这些单

个的样本进行采样。与余弦 Softmax损失类似，这里的W一样是通过反向传播求
出梯度进行优化。在使用了类代理来替代各类样本之后，就可以得到分类版本的

Contrastive损失：

LCC =


∥̃fi − W̃j∥2

2, ci = j

max(0,m− ∥̃fi − W̃j∥2
2), ci ̸= j

, (4-5)

和 Triplet损失：

LCT = max(0,m + ∥̃fi − W̃j∥2
2 − ∥̃fi − W̃k∥2

2), ci = j, ci ̸= k. (4-6)

为了将它们与各自的度量学习版本区分开，我们给这两个损失函数起名叫 C-
Contrastive 损失和 C-Triplet 损失，其中字母 C 代表了它们是为了分类而设计
的。

实际上，间隔的概念在支持向量机（SVM）时代就已经被广泛地分析讨论了，
除了传统的线性 SVM或核函数 SVM，SVM也有在深度学习上的应用 [120]，其使

用的是合页损失函数（Hinge Loss）的多类版:

LH =
∑
i̸=y

max(0, 1 + WT
j f−WT

yif) + λ
∑
k

∑
n

W2
k,n, (4-7)

其中后面一项来控制间隔的大小，这样的处理方式巧妙地将间隔固定为 1，而通过
改变 ∥Wi∥2来变相地调整间隔，对于较大的 ∥Wi∥2，1的间隔相对就比较小，反之
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: 特征: 特征 : 类代理: 类代理 : 类中心: 类中心 : 梯度: 梯度: 梯度: 梯度: 梯度

(a) (b)

图 4-1 C-Contrastive损失函数在两类、三维球面情况下，类代理与类中心之间关系的

示意图。(a) m = 0时的情况；(b)m = 1时的情况。

亦然。然而由于本文提出的算法对特征和权重都进行了归一化，因此这个技巧也

不再适用，所以本文将间隔 1修改为可变的间隔 m：

LHm =
∑
j̸=i

max(0,m + WT
j f−WT

yif), (4-8)

可以看到这个公式与公式4-6是等价的，所以殊途同归，从 SVM的角度也可以推
导出 C-Triplet的公式。

需要注意的是，虽然本文改造的这两个损失函数均变为了分类损失函数的形

式，但不代表它们是用于分类的。其中最主要的区别在于分类中的间隔是为了模

型的泛化能力考虑的（如 SVM），而本文提出的损失函数里的间隔是为增大类间
间距而考虑的，与为了模型泛化能力而设置的间隔相比，为增大类间间距而设置

的间隔要更大一些。

4.2 误差分析

上一节介绍了如何使用类代理来取代度量学习公式里的一部分样本特征，这

一节将要对类代理进行一些数学分析。

类代理的作用比较像中心损失中的类中心 [63]，之所以用“代理”一词而不用

类中心是因为当类间的监督信号叠加在W上时，各个代理将会偏离类中心，并带
领各自类别的样本远离其他类别。如图4-1所示，图上的特征全部为随机生成，而
代理和梯度则由 C-Contrastive损失函数计算得到。其中，图4-1(a)为 m = 0时的特
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间隔
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X间隔

(a) Contrastive 损失: (b) Triplet 损失:

X: 类代理: 特征: 特征 : 最小化 : 最大化

图 4-2 (a)分类版本的 Contrastive损失；(b)分类版本的 Triplet损失。

例，在这种情况下，代理只接受类内监督信号的作用，最终代理将收敛到其对应类

别的类中心，与文献 [63]类似。而图4-1(b)为正常的情况下的类代理与类中心的
关系，在这种情况下，代理同时受到类内和类间监督信号的影响，此时代理将偏离

开类中心，而样本也将随着代理而偏离另外一类。从图4-1上可以看到，若没有类
间信号，则代理的作用于类中心一致，当类间信号加入之后，代理会偏离类中心。

使用代理来替代样本特征的策略会引入一定的误差，如果还用与之前一样的

间隔参数 m，处在边界上的一些点将不会被优化到，如图4-2所示，带有阴影的点
即为在代理策略影响下被忽略掉的点，在原版的损失函数中，这些带有阴影的点

仍然会被优化到。所以在引入替代策略后，需要加大 m来优化更多的代理。然而

从图4-2上可以看到，误差的来源是一个类里的某几个样本没有被优化，因此引入
更多的代理并不能从根本上消除误差。

为了能更好地分析误差，本小节对误差进行了定量的分析：

命题 4.1使用类代理来取代样本特征会带来 1
nCi

∑
j∈Ci (d(f0, fj)− d(f0, Wi))2 的

误差，这个误差的上界为 1
nCi

∑
j∈Ci d(fj, Wi)2。

证明: 由于 d(x, y)是一个距离，由距离得三角不等式性质可得，

d(f0, Wi)− d(fj, Wi) ≤ d(f0, fj) ≤ d(f0, Wi) + d(fj, Wi), (4-9)

所以，

− d(fj, Wi) ≤ d(f0, fj)− d(f0, Wi) ≤ d(fj, Wi), (4-10)

(d(f0, fj)− d(f0, Wi))2 ≤ d(fj, Wi)2. (4-11)
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×

×

×

×

×

×

图 4-3使用类代理 (×)来取代样本（圆点）的示意图。

最终可得，

1
nCi

∑
j∈Ci

(d(f0, fj)− d(f0, Wi))2 ≤ 1
nCi

∑
j∈Ci

d(fj, Wi)2. (4-12)

证明完毕。 �
这个上界给了我们设定间隔 m的理论依据，在训练的时候可以随时监视这

个误差。根据实际经验，这个误差的上界 1
nCi

∑
j∈Ci d(fj, Wi)2 的大概取值范围为

0.5 ∼ 0.6，在度量学习所使用的间隔参数上需要加上这一误差上界，因此我们推
荐对 C-Contrastive损失和 C-Triplet损失分别设置 1.0和 0.8的间隔。

注意到间隔 m的使用曾经是一个非常复杂的工作 [97]，根据他们的步骤，需要

在训练网络时经常中止训练，并使用块搜索算法来寻找最佳的 m。在使用了特征

归一化技术之后，就不在需要如此繁琐的训练过程了，因为特征的幅度已经定下

来，所以间隔 m也可以自始至终使用同一个值。

虽然本节证明了本章提出的使用类代理的方式相比传统度量学习方法来说会

带来一定的误差，但这并不意味着其性能会变差。实际上，传统的比对样本对的度

量学习方式并不稳定，如图4-3所示，在优化红色点的时候，负样本可能会取到黄
色点或绿色点，假设我们设置的间隔是取黄色点时进行类间优化而绿色点处不进

行类间优化（Triplet损失的情况则为绿色点完全不优化），那么如果训练集中没有
黄色这个点，则红色点对于黄绿点所在类别的类间距离就不会得到任何优化。但

使用改造后的基于分类的损失函数，可以学习到每一类的代理，这些类代理的位
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图 4-4特征梯度的幅度关于特征幅度的函数。

置不仅由类内样本决定，还会在其他类别的样本的排斥作用（灰色虚线箭头）下与

类内样本（青色虚线反箭头）共同优化决定，所以由样本到类代理的类间距离可

以比样本到样本的类间距离更加稳定，对于样本缺失的情况也具备很好的鲁棒性。

简单来说，传统的度量学习方法学习到的是点到点之间的关系，而改造成的

分类损失函数学习到的是点到分布之间的关系，因为这些分布是由大量类间类内

样本所共同决定的，所以在样本有缺失的情况下分类损失函数具有更好的鲁棒性。

4.3 归一化的作用

在上一章和本章的损失函数中，均对所有的特征和权重进行了归一化操作，

但这两章讨论得更多的是归一化的性质。本节将对归一化在人脸认证中所起到的

作用进行分析。首先针对特征归一化，因为神经网络反向传播的特性，使得特征

归一化操作在针对难例的梯度幅值更高，因此也能起到难例挖掘的作用；其次对

于权重的归一化，因为权重的幅度关系到了特征空间的分配，所以将权重进行归

一化可以使得空间分配更加均匀，起到了缓解类不均衡问题的作用。

4.3.1 归一化在难例挖掘方面的作用

神经网络的反向传播有一个特殊的性质：

y = x
α
⇒ dy

dx
= 1

α
. (4-13)

也就是说前向传播时除以了某个数字，那反向传播时梯度也会除以这个数字。同

样的，对于归一化层来说，一个具有较短幅度的特征在经过归一化层后会除以一
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个较小的数字，而在反向传播的时候也会除以这个较小的数字，因此较短幅度的

特征反而会得到相对较大的梯度（如图4-4所示）。而根据一些研究者的发现，较短
幅度的特征往往代表着比较难以区分的类别，因此归一化层会倾向于优化比较难

的样本，它的作用比较类似于图像检测、度量学习里面的难例挖掘。总之，带有

归一化层的网络更加适合较低质量人脸图像的认证。

如图4-4所示，可以看到梯度幅度在特征幅度较小的时候会变得非常大，这潜
在地增加了梯度爆炸的隐患，尽管在实际应用中我们并不经常会碰到这样的样本，

但并不能排除一些噪声的存在。两条曲线的折中可能是一个比较理想的方案，这

将会是一个比较值得研究的进一步工作。

4.3.2 权重归一化在类不均衡问题上的作用

本文的算法均对权重进行了归一化，除了建立起对余弦相似度的优化之外，

权重归一化在均衡各类特征空间上也有很重要的作用。

权重1

权重2

分界面 权重1

权重2

分界面

权重1

权重2

分界面

(a) (b) (c)

图 4-5三种权重幅度下的类分界面。（a）权重 1等于权重 2；（b）权重 1小于权重

2；（c）权重 1大于权重 2。

如图4-5所示，本文绘制了三种情况下类分界面的划分情况，在分界面上的特
征 f满足WT

1 f = WT
2 f条件，可以看到，当 ∥W1∥ = ∥W2∥时，类分界面恰好是W1

与W2 的角平分线，而当 ∥W1∥ > ∥W2∥时，类分界面恰好会偏向W2 的一侧，导

致W1 所在类别占用的空间大于W2所占空间。

在分类问题中，不等长的权重幅度可以视作类别先验，比如说在一些类不均

衡问题中，样本较多的类别占用的空间较多问题也不大，因为只要训练集与测试

集的样本分布一致，且评价指标没有针对数量较少的类别有偏向性，那权重幅度

就可以作为一个类别数量先验，样本多的类别占用更多的空间反而能提升测试集

上的性能。

但是人脸认证任务是一个开集任务，测试集与训练集甚至没有相同的身份，

类别数量先验也就无从谈起。在人脸认证任务中，需要秉持“人人平等”的原则，

一个类别的样本多也不可以占用更多的空间。如果不做权重的归一化，类似于特

征幅度或是参数 s的优化 (小节3.2.3.1)，在训练中后期如果没有权重衰减项的存在，
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图 4-6（a）样本个数的分布；（b）权重幅度的分布。

权重幅度是只升不降的，这时样本较多的类别对应的权重就会得到更多的训练机

会，从而获得更大的权重幅度、占据更多的特征空间。本文使用传统的 Softmax交
叉熵损失函数做了一个实验，发现权重幅度与类别中样本的数量呈一定的正相关

关系，如图4-6所示，样本数量较多的类别往往具备更高的权重幅度，这对人脸认
证任务来说是有损害的，从这个角度来看也应当在人脸认证任务中对权重进行归

一化操作。

4.4 实验结果及分析

本节将对本章改造的两个损失函数的有效性进行验证。本节沿用了大部分上

一章所使用的实验设置，并在 LFW [55]、YTF [91]、MegaFace [102]三个数据集上测试

本章修改的损失函数的性能。

4.4.1 实验设置

在本章使用的基线模型为一个 28层的深度残差网络 [16]ResNet-28 [63]¬，ResNet-
28 使用了 Softmax 交叉熵损失函数与中心损失函数联合训练。对于传统的
Contrastive损失和 Triplet损失，本文将直接引用 [64]中的结果，文献 [64]中使用
的模型为 64层的 ResNet，其模型的表达能力比本章使用的 28层更强，但在结果

¬ https://github.com/ydwen/caffe-face
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中我们将会展示出本章提出的损失函数在 28层的 ResNet上的性能仍然要高于 64
层的传统度量学习损失函数。

为了加速训练过程，本文将在 Softmax交叉熵损失函数与中心损失函数联合
训练的模型上使用本章设计的损失函数进行微调，并在最后的 5, 000次迭代中每
1, 000次就取一个模型出来计算最终结果的均值作为最终结果。

同上一章一样，本章将使用MTCNN [106]对人脸照片进行检测和对齐，在测试

时同时提取正脸和镜像脸的特征，相加之后作为该张人脸的特征。最后计算特征

之间的余弦相似度，并按照各个测试集的评价协议进行测试。

4.4.2 测试结果

在 LFW不限制额外数据协议 [103] 和 YTF数据集 [91] 上本节详细地比对了本

章提出的损失函数，结果展示在表格4-1中。其中 C-Triplet + Center损失函数是在
C-Triplet损失函数的基础上，不论 m + ∥xi −Wj∥2

2 − ∥xi −Wk∥2
2 是不是小于 0，都

优化 ∥xi −Wj∥2
2 的一种损失函数。

表 4-1本章提出的损失函数与相关工作的对比

损失函数 LFW [103] YTF [91]

Softmax 98.28% 91.25%
Softmax + dropout 98.35% 91.8%

Softmax + Contrasitive [59] 98.78% 93.5%
Triplet [60] 98.70% 93.4%

Softmax + Center [63] 99.03% 93.74%
C-Tontrasitve 99.15% 94.48%

C-Triplet 99.11% 94.64%
C-Triplet + Center 99.13% 94.58%

Softmax + C-Contrastive 99.19% 94.72%

从表格上可以看出，本章节中提出的损失函数与几个基线模型相比在两

个数据集上均有较大的提升，最高的识别率 99.2167% 来自于 Softmax + 0.01 ∗
C-Contrastive损失函数，其中 0.01是枚举尝试出来的参数。这种使用两个损失函
数组合的缺点就在于需要引入额外的参数来平衡两个不同的损失函数。

如图4-7所示，本文绘制了在 Softmax与 C-Contrastive联合训练时损失权重对
最终性能的影响，从图中可以看出，C-Contrastive损失对于损失权重更加鲁棒。这
主要是因为 C-Contrastive损失同时集合了类内监督信号和类间监督信号，即使只
用 C-Contrastive损失也能够将训练进行下去。而中心损失只优化类内方差，必须
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图 4-7 LFW数据集的识别率与 C-Contrastive或者中心损失的权重之间的关系。除了

基线模型（Baseline）之外的所有方法均使用了归一化技术。

配合其他损失来使用，所以当中心损失权重较高时，网络得到的类间优化信号较

少就无法训练出有效的模型了。

在百万级别的测试数据集MegaFace [102]上，由于其测试需要的计算量比较大，

测试时间较长，因此本文仅选择了在 LFW和 YTF上效果最好的模型与之前的方
法进行比较。测试结果如表4-2所示，本章改造后的损失函数较传统的度量学习损
失函数有了明显的性能提升。

4.5 本章小结

本章针对传统度量学习难以优化的缺点，提出了“类代理”的概念，使用类

代理来替换掉原始样本的特征，成功解决了传统度量学习难采样、难优化的问题。

本章还分析了“类代理”的性质以及引入“类代理”时带来的误差，这些分析为

设置损失函数中的间隔参数有重要的指导作用。

本章解释了使用类代理的本质是学习到了类别的类内分布，这个分布由类内

样本和大量其他类的样本共同决定，因此在缺乏类内样本的情况下仍然能够得到

一个比较好的估计。

本章所提出的方法的缺陷在于本章提出的每个类别的类内分布仅仅由类代理
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表 4-2多个损失函数在MegaFace [102] 上的性能

损失函数 Rank1@1e6 VR@FAR=1e−6

Softmax 54.855% 65.925%
Softmax + Contrasitive [59] 65.219% 78.865%

Triplet [60] 64.797% 78.322%
Softmax + Center [63] 65.234% 76.516%

Softmax + C-Contrastive 67.172% 79.436%

一个向量作为参数，其表达能力有限，类比于高斯分布的话相当于其协方差矩阵恒

为单位矩阵。但是由于本章的损失函数中进行了向量归一化，样本均分布在单位

球上，所以这些类内分布实际上是 von Mise-Fisher分布 [122]，关于 von Mise-Fisher
分布如何计算其类似高斯分布的协方差矩阵这样的二阶参数的数学方法在学术界

的研究并不充分，所以对本章算法的进一步优化还需要建立在补充足够的数学工

具的基础上。

本章所提出的使用类代理替代样本还有一个缺点在于类代理的数量与类别数

量相同，在超大规模数据库上，类别数量可能会达到百万甚至上亿级别，在这种情

况下使用类代理策略不论对显存还是计算量的需求都会显得过于巨大。如何采样

部分的类代理来进行优化是一个不错的解决思路，但这又需要引入采样策略，只

不过相比于对样本的采样，对类别进行采样的工作量会大大降低。

本章中提出的方法和相关分析并不仅限于人脸认证任务，在其他的度量学习

任务上应该也可以有性能提升，比如说行人再识别、图像检索等领域都是非常适

合进行尝试的，我们会在未来将本章提出的方法应用在这些任务上来看看它们是

否会有更好的表现。
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第三章讨论了如何让 Softmax交叉熵损失函数优化余弦相似度而不是内积相
似度，其中的理论分析部分和第三章结尾处都提到了这样的修改只是修改了分界

面处的斜率，而并没有对分界面本身做出修改。本章将进一步对人脸认证问题的

本质进行分析，并提出加入间隔的思路来优化分界面的位置。

首先本章会讨论如何在一个分类模型中加入间隔参数，然后讨论所添加的间

隔参数的一些性质以及它与其他算法中的间隔参数之间的异同。本章还将以可视

化图形的形式展现一系列算法的目标概率曲面来帮助读者理解这些算法。最后本

章将会在多个数据集上对本文提出的加性间隔的效果进行验证。

5.1 引入间隔的必要性

如第三章的小节3.1.3所述，Softmax 交叉熵损失函数存在着饱和现象，如
图5-1所示，其概率值在边界处会快速上升，很快达到饱和，一旦 Softmax概率达
到饱和后，特征就几乎不会再向类中心移动了，这对于分类来说问题不大，因为分

类仅仅是要求寻找到一组分界面将几类分开，但对于特征比对来说，类间距需要

进一步拉开才能够有效地区分同类和异类样本。如图5-1(a)所示，虽然 f1 和 f2 之

间的内积相似度小于 f2与 f3之间的内积相似度，但是 f1和 f2才是来自同一个类别

的特征，从图上虽然能清晰地看出绿色和天蓝色样本之间有着清晰的分界线，但

分界线两侧的特征之间的距离仍旧比较靠近，会存在比类内距离还要小的情况。

(a) (b)

1f
2f

3f1f
2f

3f

图 5-1 (a)使用 Softmax交叉熵损失函数训练得到的二维特征分布；(b)第 0类的概率

值。

在第三章提出的方案实际上是减缓了分界面处概率上升的速度，通过这个方
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式来减小饱和区域，然而注意到多类的 Softmax交叉熵分类器实质上是多个二分
类器的线性组合（参见小节3.2.3.2），第三章提出的余弦 Softmax损失函数减缓的
不仅会减缓当前类别和最近类别之间的概率上升速度，对于远离当前类别的其他

类别也有相似的作用，这些类别已经离当前类别和当前特征比较远了，再赋予较

缓慢的概率增长速度（本质上是给予了较大梯度）的意义不大，多给出的这些梯

度反而会干扰余弦 Softmax损失函数对当前类别和最近类别之间的分类，这也是
参数 s非常小的时候网络性能不佳的根本原因。

本章将会换一种增大间隔的方式，由减缓分界面处概率的增长速度改为直接

挪动分界面的位置，让分界面直接划在更加靠近当前类别的位置，本章仍然保留

了特征和权重的归一化，这样特征的嵌入空间就被限制在了单位球面上，在限制

了空间的情况下，挪动分界面的位置既能减小类内距离，又能增大类间的间隔。这

个方案与分界面不动仅修改分界面处概率上升速度相比更加直观，同时也不存在

概率上升速度较慢时，较远的类别被赋予过高梯度的问题。

5.2 加性间隔

5.2.1 定义

类似于上一章提到的 Triplet损失函数 [60]，本章所定义的间隔也是施加在余弦

相似度上的，对于目标分数 zy = cosθy = WT
y f，直接在上边减去一个间隔 m，得到：

ψ(θy) = cosθy − m. (5-1)

这样一来，本来 zy 只需要稍高于 max{zj, j ̸= y}，则样本就会被判定为分类正确，
现在则需要其大于 max{zj, j ̸= y} + m才被认为分类正确。这相当于分界面向Wy

的方向推进了 m，由于分界面是双向的，也可以认为分界面由原来的一个超平面

扩展为了一片间隔区域（如图5-2所示）。
在具体的实现中，本文直接将余弦相似度层得到的一系列余弦相似度中的目

标分数减掉 m：

Ψ(zy) = zy − m. (5-2)

在反向传播中，因为 Ψ′(zy) = 1，所以无需计算该层的梯度，直接将上层的梯度传
递给余弦相似度层即可。

接下来的操作与第三章的公式3-21一样，需要在余弦相似度上乘以一个尺度
系数 s，然后输入进正常的 Softmax交叉熵损失函数中，最终，损失函数的数学表
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W1

W2

分界面

W1

W2

类别1的分界面

类别2的分界面
类别 1

类别 1

类别 2

          (a)
类别 2

(b) 

间隔

图 5-2 (a)传统 Softmax交叉熵损失函数的分界面；(b)带有加性间隔的 Softmax交叉

熵损失函数的分界面。

达式如下：

LAMS = −1
n

n∑
i=1

log
es·(cosθyi−m)

es·(cosθyi−m) +∑c
j=1,j̸=yi es·cosθj

= −1
n

n∑
i=1

log
es·(WT

yi fi−m)

es·(WT
yi fi−m) +∑c

j=1,j̸=yi e
sWT

j fi
.

(5-3)

在本章中，除非有特别说明，否则都假定Wi 与 f已经被归一化到 1。第三章的算
法设置让 s自动学习，自动学习下的 s会在初期有小幅度的下降后就开始慢慢上

升。然而我们发现在引入了新参数 m之后，由推论3.2可以得到，如果继续让 s自

动学习，s会有更长的一段下降期，我们在实际实验中发现这段下降期经常会持续

几千次迭代，在这段迭代过程中 s会达到一个非常小的数值。根据定理3.1，非常
小的 s会导致网络无法收敛，因此不可以继续让 s自动学习。本章直接将 s固定为

一个比较大的值，例如对于 10, 000类可以使用 30、对于 100, 000类可以使用 40
作为 s的取值。

在文献 [64, 123]中，作者们提出使用一种退火的策略来设置超参数 λ来避免

训练初期网络崩溃，这样的退火策略往往包含了很多参数来定义退火的曲线，如

何设置这样的曲线需要大量的实践来体会而没有一个固定的策略，这对新手来说

非常不友好。在使用了本章提出的间隔定义之后，就不需要这样的退火策略了，m

在训练的过程中始终保持同一个数字，从而减轻了调参的工作量。

如图5-3所示，本文绘制了传统 Softmax交叉熵损失函数，乘性角度间隔 [64]和

本章的加性余弦间隔在使用最佳参数时所对应的 ψ(θ)值。图上同时还画出了一个
典型的非目标 cos(θ)值，非目标 cos(θ)与 ψ(θ)的交点即为分界面所在位置，可以
看到，在都取到最佳参数的情况下，使用加性间隔 Softmax的交点要更小一些，也
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图 5-3传统 Softmax交叉熵损失函数，乘性角度间隔 [64] 和本章的加性余弦间隔在使

用最佳参数时所对应的 ψ(θ)值。

就意味着加性间隔能够获得更小的类内方差。

5.2.2 角度间隔与余弦间隔

在文献 [64, 105]中，作者们使用的是角度间隔，分别为乘性角度间隔和加性
角度间隔，而本章的间隔是加性余弦间隔。尽管角度和余弦之间是一一对应的，然

而在优化的时候两者还是有一些不同之处，余弦值与角度值的密度在小角度与大

角度时非常不一样，余弦值在小角度时较为密集，而在大角度时比较疏松，这对

于传统的 Softmax来说并不能影响其分界面的取值，但当分界面向目标代理推动
时，推动角度和推动余弦产生的效应会因为它们密度的不同而产生差异。

究竟应该取角度间隔还是余弦间隔应该取决于最终的优化方程，从本章的优

化方程公式5-3来看，这个损失函数优化的实际上是余弦值，因此应当使用余弦间
隔，如果要使用角度间隔，则需要在余弦上进行一个反余弦操作，而这样的操作不

仅增加了计算量，而且因为反余弦操作在角度接近 0时的梯度趋近于无穷大，会
带来潜在的梯度爆炸的风险，因此本文坚持使用余弦间隔作为本章提出的损失函

数的最终形式。

5.2.3 几何意义

加性间隔有着明确的几何意义，如图5-4所示，本文绘制了传统 Softmax交叉
熵损失函数和带有加性间隔的 Softmax交叉熵损失函数的分界面，在这张图上，特
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类中心类中心

Softmax损失的边界Softmax损失的边界

带有加性间隔的

Softmax损失的边界

带有加性间隔的

Softmax损失的边界

目标区域目标区域

间隔

P1

P0

P2

W1

W2

P3

P4

图 5-4传统 Softmax交叉熵损失函数的分界面与带有加性间隔的 Softmax交叉熵损失

函数的分界面。

征的维度为 2，在经过归一化后，特征分布在 1维的圆圈上，传统 Softmax的分界
面即为 0维的一个点 P0，在这种情况下，有 WT

1P0 = WT
2P0。

对于本章新提出的带有加性间隔的 Softmax交叉熵损失函数，类与类的分界
不再是超平面而是一个间隔区域，在类别 1的新分点 P1 处有

WT
1P1 − m = WT

2P1 ⇔ cos(∠W1,P1)− m = cos(∠W2,P1), (5-4)

如果进一步假设所有的类别都有相同的类内方差，即可得到

cos(∠W2,P1) = cos(∠W1,P2), (5-5)

联合以上两式可得

m = cos(∠W1,P1)− cos(∠W1,P2), (5-6)

这个公式意味着 m值的含义为分界间隔两侧的余弦值的差。
由该公式可以得到一个关于 m取值的粗略估计。在估计 m之前首先要明确本

章的目标，即让最大的类内距离小于等于最小的类间距离，至少在目标函数层面

需要满足这个条件。在图5-4中，仍然假设各类别都具备同样的类内分布，即两个
蓝色的目标区域的角度范围相等，此时需满足：

∠P1,P2 ≥ ∠P1,P3 = ∠P2,P4 . (5-7)
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图 5-5一个典型的人脸认证模型中所有类别计算得到的间隔的下界的分布。

由于 W1、W2分别是两类的类中心，因此有 ∠P1,P3 = 2∠W1,P1，所以：

∠W1,P1 ≤
1
4
∠W1,W2 ,

∠W1,P2 ≥
3
4
∠W1,W2 .

(5-8)

将上边两个公式代入公式5-6可得：

m ≥ cos(1
4
∠W1,W2)− cos(3

4
∠W1,W2), (5-9)

对于多分类问题（假设为 C类）中的每一类，可以得到 C− 1个不同的 m值，
因为需要找到一个 m来满足所有的非目标类别，所以我们取这 C− 1个 m值中最
小的那一个，对于第 i类有：

mi ≥ cos(1
4

min
j̸=i
{∠Wi,Wj})− cos(3

4
min
j̸=i
{∠Wi,Wj}), (5-10)

由这个公式可以得到全部 C个类别对应的间隔的下界。如图5-5所示，本文给出了
一个典型的人脸认证模型中所有类别计算得到的间隔的下界的分布，W是从一个
训练好的模型中提取出来的，而后由这个矩阵W算出所有的下界值。从图中可以
看到，这些下界的均值约为 0.35，这恰好与本章通过实验得到的最佳 m值比较接

近（见第5.4节）。
然而这个估计仍旧是一个比较粗糙的估计，在这个下界的推导过程中除了类

内分布相同这个假设之外，本节还引入了两个假设：第一个是使用了最后一个全

连接层的权重来表示类中心，但由上章的图4-1所示，这个权重并不是类中心，而
是起到了一个“代理”的作用，相临近的两个代理会互相远离对方，因此相临近
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原始
Softmax

余弦Softmax

 (s=10)

角度乘性间隔Softmax 

(m=4, λ=0.5)

余弦加性间隔Softmax 

(s=10,m=0.2)

余弦加性间隔Softmax 

(s=10,m=0.5)

图 5-6多个损失函数训练出的特征分布图。

的代理之间的夹角要比各自类中心的夹角要大，所以估计出的 m值较理想值偏大；
第二个假设是特征与两个类代理在同一个二维平面上，但实际上这三个向量会呈

三角关系，在这个假设下估计出的 m值又较理想值偏小。这两个假设一个会导致
m变大一个会导致 m变小，可以起到一个中和的作用，但无论如何，这里所得到
的 m确实是较为粗糙的，其更精确的数值仍需后续的研究来推导得到。

5.2.4 特征分布可视化

与第三章的小节3.2.3.3类似，本小节也绘制了一系列的特征可视化图像来展
示不同损失函数对类内距离的收缩能力，与第三章一样，本小节在 Fashion-MNIST
数据集 [117]上，使用一个 7层的卷积神经网络来学习 3维的特征，并将特征归一化
后绘制在单位球上。

如图5-6所示，单位球上的每个点都代表了一个归一化后的特征，不同的颜
色代表不同的类别。当设置为 s = 10,m = 0.2时，本章提出的损失函数就已经与
A-Softmax [64] 的类内方差比较接近了，注意到这时 A-Softmax已经取到了该数据
集上的极限 m = 4, λ = 0.5，更低的 λ会导致网络无法收敛，而本章所提出的损失

函数的 m还可以继续增大。图5-6上也画出了当 m取值为 0.5时的特征分布，可以
看到在 m = 0.5时特征更加聚拢，这也就意味着本章提出的损失函数对类内方差
的收缩能力更强。

5.2.5 类空间分割可视化

由于 Softmax交叉熵损失函数对目标分数的梯度值为 Py − 1，而对所有非目
标分数的梯度和为 1− Py，则梯度的绝对值之和为：2|1− Py|（详情见第三章的小
节3.2.3.2），因此只需要观察 Py的值即可知道该样本能够得到多少梯度。如图5-7所
示，本文在 3维球面上随机生成了 10个点作为 10个类代理，并计算球上各个点
在多个损失函数下各类概率的最大值，这样就可以观察到各个类别所占有的饱和

区域的形状和大小。图中余弦加性间隔 Softmax的 m值是由小节5.2.3中提出的算
法计算得到的。在第三行上本文选择了两组角度乘性间隔 Softmax的参数，第一
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(a)余弦Softmax s=5 (b)余弦Softmax s=10

(c)余弦Softmax s=30

(e)角度乘性间隔Softmax m=4, λ=5 (f)角度乘性间隔Softmax m=3, λ=0

(d)余弦加性间隔Softmax s=30, m=0.27

图 5-7各损失函数在 3维球面上各点的最大概率值示意图。
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组 m = 4, λ = 5为文献 [64]中实际使用的参数，第二组 m = 3, λ = 0为文献 [64]中
提出的理论参数。

从图中可以总结出如下特性：

(1) 余弦 Softmax损失在 s非常小的时候也具备较小的饱和区域，但其饱和区

域与间隔区域的概率值差距不大，不具有明显的界限。

(2) 余弦 Softmax损失在 s较大时几乎不具备间隔，不能起到收缩类内距离的

作用。

(3) 本章提出的余弦加性间隔 Softmax损失在使用小节5.2.3中提出的算法计算
得到的 m时，有着充足的间隔区域，且饱和区域与间隔区域的概率值差别明显。

(4) 角度乘性间隔 Softmax损失 [64] 在其理论最佳参数 m = 3, λ = 0下的间隔
区域非常大，留给各类的饱和区域较小；而实际使用的参数 m = 4, λ = 5下的饱和
区域又过大，类与类之间没有充足的间隔。这个特性仅仅是由实验观测得来，究

竟为什么角度乘性间隔 Softmax损失 [64] 在间隔较大时会更早地出现模型退化效应

还没有理论上的解释，这项工作将留待后续研究来解决。

5.3 理论分析与讨论

本节将对本章提出的损失函数进行一系列的理论分析。首先本节分析了加性

间隔与三元组损失函数和支持向量机中间隔参数的异同；之后本节进一步分析了

Softmax交叉熵损失函数在神经网络中起到的作用；最后本节提出了“隐式间隔”
的概念，隐式间隔辅助研究者们在训练过程中对网络的判别能力进行观察，以方

便及时地进行参数调整。

5.3.1 与三元组损失函数的联系

本章提出的损失函数 (仅第 i个样本)：

LAMS = − log
es·(WT

yi fi−m)

es·(WT
yi fi−m) +∑c

j=1,j̸=yi e
sWT

j fi
. (5-11)

与三元组（Triplet）损失函数：

LT = max(0,m + ∥̃fi − f̃j∥2
2 − ∥̃fi − f̃k∥2

2), ci = cj, ci ̸= ck, (5-12)

以及上一章修改过的分类版三元组损失函数：

LCT = max(0,m + ∥̃fi − W̃j∥2
2 − ∥̃fi − W̃k∥2

2), ci = j, ci ̸= k. (5-13)
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中都包含了间隔项 m，由于

∥x̃− ỹ∥2
2 = 2− 2x̃Tỹ. (5-14)

所以

LCT = 2 max(0,m + W̃T
k f̃− W̃T

j f̃), ci = j, ci ̸= k. (5-15)

在损失函数前乘以一个常数对损失函数的优化目标没有影响，由此可见，这几个

损失函数中的间隔都是加性的余弦间隔，它们在本质上是相通的，本小节将会分

析这些间隔形式与本章提出的加性间隔之间的关系。

为了要比较这两类加性间隔，首先要将其化成类似的形式，这里对本章提出

的加性间隔 Softmax损失进行一些变形操作（为了简略起见，默认所有向量都进
行了归一化）：

LAMS = − log
es·(WT

yi fi−m)

es·(WT
yi fi−m) +∑c

j=1,j̸=yi e
sWT

j fi

= log

1 +
∑c

j=1,j̸=yi e
sWT

j fi

es·(WT
yi fi−m)



= log

1 + elog
∑c

j=1,j̸=yi
esW

T
j fi

es·(WT
yi fi−m)


= log

(
1 + es(LSE(fi;s)−WT

yi fi+m)
)

= s ∗ SoftPlus
(
LSE(fi; s)−WT

yifi + m; s
)

,

(5-16)

其中，

LSE(f; s) = 1
s

log(
c∑

j=1,j̸=y
esW

T
j f),

Softplus(x; s) = 1
s

log(1 + esx),
(5-17)

第一个函数叫做 LSE函数¬，它被用来近似最大的非目标分数。它具有如下性质：

性质 5.1 LSE函数满足：LSE(W, f; s) > max{WT
j f, j ̸= y}，且当最大的非目标分

数不等于第二大的非目标分数时有： lim
s→+∞

LSE(W, f; s) = max{WT
j f, j ̸= y}。

¬ 全称 LogSumExp函数，原始版定义：https://en.wikipedia.org/wiki/LogSumExp，LSE函数经常被用来作为
最大值的近似，本文中引入了 s参数来调节近似的幅度。

81

https://en.wikipedia.org/wiki/LogSumExp


电子科技大学博士学位论文

证明: 根据 LSE函数的定义有：

LSE(f; s) = 1
s

log(
c∑

j=1,j̸=y
esW

T
j f),

>
1
s

log
(
max{es∗WT

j f, j ̸= y}
)

= max{1
s

log
(
es∗WT

j f
)

, j ̸= y}

= max{WT
j f, j ̸= y}.

(5-18)

为方便书写，设 Q = max{WT
j f, j ≠ y}, q = arg maxj{WT

j f, j ̸= y}，则当最大的
非目标分数不等于第二大的非目标分数时有：∀j ̸= y, q, WT

j f− Q < 0。
根据此式继续推导：

lim
s→+∞

LSE(f; s) = lim
s→+∞

1
s

log(
c∑

j=1,j̸=y
esW

T
j f),

= lim
s→+∞

1
s

log(
c∑

j=1,j̸=y
es(WT

j f−Q) ∗ esQ)

= lim
s→+∞

1
s

log(
c∑

j=1,j̸=y
es(WT

j f−Q)) + Q

= lim
s→+∞

1
s

log(e0) + Q

= Q.

(5-19)

证明完毕。 �
有了 LSE函数的帮助，可以将多分类的 Softmax交叉熵损失函数看作是一个

“二分类”的损失函数，只不过原本的 C− 1个非目标分数被统一到一个函数中了。
通过这样的变换可以更好地分析 Softmax交叉熵损失函数的性质。

第二个函数是 Softplus函数，第三章的定理3.1的证明中已经使用过它的一个
变种，这里本文引入尺度系数得到一个新的变种 log(1 + esx)，Softplus函数经常被
用来当作 ReLU函数：

ReLU(x) = max(x, 0), (5-20)

的近似。它们之间有如下关系：

性质 5.2带有尺度系数的 Softplus 函数 1
s log(1 + esx) 总是大于 ReLU 函数

max(x, 0)，且 lim
s→+∞

1
s log(1 + esx) = max(x, 0)。

证明: 由于 ReLU函数 max(x, 0)是分段函数，因此本证明也分段进行讨论：

82



第五章 引入加性间隔的人脸认证损失函数

对于 x < 0： 1
s log(1 + esx) > 1

s log(1) = 0；
对于 x ≥ 0： 1

s log(1 + esx) > 1
s log(esx) = x。

对于 x < 0： lim
s→+∞

1
s log(1 + esx) = lim

s→+∞
1
s log(1) = 0;

对于 x ≥ 0有：

lim
s→+∞

1
s

log(1 + esx)− x = lim
s→+∞

1
s

log(1 + esx

esx
)

= lim
s→+∞

1
s

log(e−sx + 1)

= lim
s→+∞

1
s

log(1)

= 0.

(5-21)

因此在 x ≥ 0时有： lim
s→+∞

1
s log(1 + esx) = x。

证明完毕。 �
将 1

s log(1 + esx) > max(x, 0)代入公式5-16中可得：

LAMS > s ∗max(LSE(fi; s)−WT
yifi + m, 0). (5-22)

对比公式5-22与公式5-13可以发现除了尺度因子 s，它们的形式非常类似，而尺度

因子在求最小值时对最优化的参数是没有影响的，可以直接抹去，因此这个公式

表明了加性间隔 Softmax损失函数实际上是在优化分类三元组损失函数的一个上
界。这两个损失函数的区别在于在加性间隔 Softmax损失中会使用 LSE函数来代
替 C − 1个非目标分数，而用于分类的三元组损失函数通过间隔 m筛选了一部分

非目标分数来进行优化，注意到 LSE函数对非目标分数的梯度为：

∂LSE(W, f; s)
∂WT

j f
=

WT
j f∑c

j=1,j̸=y e
sWT

j f , (5-23)

即其梯度是由 Softmax函数来进行分配的，而上一章提出的用于分类的三元组损
失函数是使用了一个阶跃函数来分配梯度：当 m + ∥̃fi − W̃j∥2

2 − ∥̃fi − W̃k∥2
2 > 0时

给予 1的梯度，否则就给 0的梯度。使用 Softmax函数进行梯度分配更加平缓容易
优化，而且由于 Softmax函数分配的梯度总和为 1，也不会存在非目标分数获得过
多梯度的问题，在训练前期可以避免梯度爆炸。

5.3.2 从最优化的角度理解 Softmax交叉熵损失函数

在大部分文献中，Softmax交叉熵损失函数都是从概率角度来解释的。本小节
将从另一个角度来推导出 Softmax交叉熵损失函数，推导过程中利用到了多个上
一小节所提到的函数，将这两个小节结合来看将会加深读者对一系列损失函数的
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理解。

对于一个基于神经网络的多分类问题（假设为 C 类），普遍的做法是让原

始信号或者经过手工加工的特征输入进神经网络中，由神经网络输出 C个分数

zi, i ∈ [1,C]。在测试时，人们通常取最大分数所对应的标签作为当前样本的类别，
因此目标函数应当满足目标分数 zy大于所有非目标分数：

minLtarget = min
C∑

i=1,i̸=y
max(zi − zy, 0)

= min
C∑

i=1,i̸=y
ReLU(zi − zy),

(5-24)

后续表述中将省略 min符号，所有目标函数与损失函数均默认要被求最小值。如
果直接使用目标函数来作为损失函数，则目标分数刚刚大于最大的非目标分数即

停止优化，这样得到的模型的泛化能力较差，因此在支持向量机和上一章提出的

基于分类的 Triplet损失函数中都引入了间隔项：

Lhinge =
C∑

i=1,i̸=y
ReLU(zi − zy + m), (5-25)

引入间隔项后，我们对目标分数有了更高的要求，即要大于非目标分数加上间隔

值才可以，这样即使测试样本在目标分数上有一定扰动，仍然能够满足目标分数

最大的要求。但是这个方法有两个缺点：首先是当类别数 C特别大时，会有大量

的非目标分数得到优化，这样每次优化时的梯度幅度不等且非常巨大，极易梯度

爆炸；其次在训练末期的梯度又容易取到 0，此时网络会由于规则项（通常是权重
衰减）的存在而逐渐退化，因此 SVM中使用的折页（Hinge）损失函数在神经网
络时代并没有得到大规模的使用。

而 Softmax交叉熵损失函数用的是另外一个思路来近似上面的优化目标函数，
注意到“zy大于所有非目标分数”等价于“zy大于最大的非目标分数”：

Ltarget = ReLU(max
i̸=y
{zi} − zy), (5-26)

这样每次最多就只有一个目标分数和一个非目标分数得到优化，梯度的幅度得到

了限制，但这种解决方案因为最多只能优化一个非目标分数，所以收敛速度也会

变得很慢。一个解决方案是将中间的最大值函数 maxi̸=y{zi}替换为柔化的最大值
函数替换为柔化的最大值函数 LogSumExp：

Llse = ReLU

log

 C∑
i=1,i̸=y

ezi
− zy

 , (5-27)
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这个函数在小节5.3.1中提到过，它经常被用来近似最大值函数¬，替换之后，由于：

∂ log
(∑C

i=1,i̸=y ezi
)

∂zj
= zj∑c

i=1,i̸=y ezi
, (5-28)

所以给予非目标分数的 1的梯度将会由 Softmax函数分配到各个非目标分数上去，
且非目标分数得到的梯度之和为 1，此时目标分数也将得到-1的梯度，目标分数与
非目标分数得到梯度的总和为 0，绝对值之和为 2，梯度的幅度因此而有了限制。

类似于性质5.1，LogSumExp函数满足以下性质：

log

 C∑
i=1,i̸=y

ezi
 ≥ max

i̸=y
{zi}, (5-29)

因此 LogSumExp函数实际上是在 maxi̸=y{zi}的基础上引入了一定的间隔。根据大
间隔理论 [124]，间隔的引入可以提升模型的泛化性能，因此 Softmax交叉熵损失函
数在使用 LogSumExp函数柔化的同时还引入了一定的间隔来保证模型的泛化能
力。

在使用 LogSumExp函数替换max函数之后，训练初期的梯度爆炸情况得到了
极大的缓解，但是之前提到的第二个缺点，即训练末期损失函数的梯度为 0，网络
优化完全取决于规则项的问题仍然存在，所以还需要进行进一步的改造。这里使

用 Softplus函数 log(1 + ex)来近似 ReLU函数 max(x, 0)，得到：

Lsoftmax = log
(

1 + e
log
(∑C

i=1,i̸=y e
zi
)

−zy
)

= log
(

1 +
∑C

i=1,i̸=y ezi

ezy

)

= log
∑C

i=1 ezi
ezy

= − log
ezy∑C
i=1 ezi

.

(5-30)

这即为标准的 Softmax交叉熵损失函数的定义，因为 Softplus函数在 x较小时仍然
有值，因此不会产生梯度消失的现象。

至此本文用两个近似函数从代数角度而不是概率角度推导出了 Softmax交叉
熵损失函数，相信利用这个全新的角度研究者们将得到更多的新方法和新思路。

¬ 这里有一个经典的歧义，柔性的最大值函数实际上应该 LogSumExp函数。而其直译的 Softmax函数得到
的并不是柔化的最大值，而是 One-hot向量（最大值为 1，其他位置为 0的向量）的柔化。
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×
×

间隔

图 5-8二类问题中单个样本的隐式间隔的示意图。

5.3.3 模型判别能力指标

前文讨论了引入间隔的意义，本小节将分析一个训练好的模型中究竟包含了

多大的间隔。

首先考虑一个二类问题，在二类问题中单个样本的余弦 Softmax损失函数的
定义为：

LCS2 = − log
es·WT

1 f

es·WT
1 f + es·WT

2 f . (5-31)

这里假设这个样本的标签为 1，经过损失函数的优化，WT
1f会被不断推高而WT

2f会
被不断拉低，由此在WT

1f与WT
2f之间建立了一个“隐式间隔”（如图5-8所示）：

mlatent = WT
1f−WT

2f. (5-32)

在训练时不断地采集这些间隔值，然后计算出它们所构建出的分布，这个分布即

代表了模型的判别能力。

对于多类问题，假设类别数为C，那就有了C−1个二分类器（参见小节3.2.3.2），
也就有了 C− 1个非目标分数，由此可以算出 C− 1个间隔值。因为需要找一个间
隔值来满足所有的二分类器，所以本文取其中最小的一个二分类器对应的间隔值，

该间隔值即为目标分数与最大的非目标分数之间的差：

mlatent = WT
y f−max

j̸=y
{WT

j f}. (5-33)

与二类问题类似，在训练集上统计这些隐式间隔的值，就可以得到一个由所

有隐式间隔所构成的分布，一个典型的分布如图5-9(b)所示，由于这个分布并不服
从高斯分布，如果使用均值作为这个分布的统计量会产生一定的偏差，因此本文

改用众数作为该分布的表征统计量，由图所示该分布是一个单峰分布，因此使用
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(a) (b)

图 5-9 (a)目标分数与最大非目标分数的分布；(b)隐式间隔的分布。

均值漂移（Mean Shift)方法即可得到其众数。
在训练过程中，因为使用的是批量梯度下降法，所以如果要观察该统计量就

需要在每个批次（一般为 256个样本）上使用均值漂移进行一次迭代，并将得到
的结果使用移动均值法（Moving Average）进行更新。本文中使用的均值漂移的初
值为该批次样本的均值、窗口大小为该批次样本的标准差，移动均值法中使用的

动量为 0.9。
使用该方法得到的隐式间隔的众数可以很好地反映出模型在训练集上建立起

的间隔。注意到如果不考虑模型的泛化性能，对于分类问题来说间隔实际上是没

有用处的，分类问题只需要找到分界面将样本分开即可，无需建立间隔，因此本

小节提出的指标并不能否定 Softmax交叉熵损失函数在分类问题上的作用。

5.3.4 模型统计量小结

综合本章和第三章的理论分析部分，用于分析模型的统计量共有 4个：
(1) 目标分数WT

y f。
(2) LSE函数 LSE(f; s) = 1

s log(∑c
j=1,j̸=y e

sWT
j f)。

(3) 最大非目标分数 maxj̸=y{WT
j f}。

(4) 非目标 Softmax 加权的非目标分数 ∑C
i=1,i̸=y P−

i (f)WT
i f，其中，P−

i (f) =
eWT

i f∑n
j=1,j̸=y e

WT
j f , i ̸= y

如图5-10所示，本文绘制了一个典型的人脸认证模型中，目标分数、LSE函
数值、最大非目标分数、Softmax加权平均的非目标分数的分布直方图。从图上可
以看到它们之间有着明显的大小关系，实际上后面三个统计量是存在大小关系的，

即 LSE函数值 >最大非目标分数 ≥Softmax加权平均的非目标分数，其中第一个
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图 5-10一个典型的人脸认证模型中，目标分数、LSE 函数值、最大非目标分数、

Softmax加权平均的非目标分数的分布直方图。

大于号的证明参见性质5.1，第二个大于等于号的证明如下：
证明:

C∑
i=1,i̸=y

P−
i (f)WT

i f ≤
C∑

i=1,i̸=y
P−
i (f) max

j̸=y
{WT

j f}

= max
j̸=y
{WT

j f}
C∑

i=1,i̸=y
P−
i (f)

= max
j̸=y
{WT

j f}.

(5-34)

这里的等号当且仅当所有的WT
j f, j ̸= y均相等时成立，这种情况在实际应用中几乎

不可能发生。证明完毕。 �
这四个统计量之间的差值描述了多个模型的性质，例如：

(1) 目标分数与最大非目标分数之差称为隐式间隔，它用来评价模型的判别能
力，详情参见小节5.3.3。

(2) 目标分数与非目标 Softmax加权的非目标分数之差被用来分析参数 s在优

化过程中的升降问题，参见第三章的推论3.2。
(3) LSE函数与最大非目标分数之差为 Softmax交叉熵损失函数用于分类时，

与目标函数之间的误差。

参见小节5.3.2，在推导 Softmax交叉熵损失函数时，本文使用了 LogSumExp
函数来替换Max函数，由引理5.1可知，LSE函数是大于Max函数的，用 LSE函数
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图 5-11一个典型的人脸认证模型中，LSE与最大非目标分数之差关于 s的函数。

取代Max函数起到的作用与直接加一个间隔有异曲同工之效，另外，LogSumExp
函数引入的间隔并不是不变的，它会随着分数的尺度变化而变化，当 s趋近于正
无穷时 LSE函数等于最大非目标分数，然而实际训练过程中不可能使用正无穷作
为 s的值，因此在训练时损失函数实际上是在加大目标分数与 LSE函数之间的差，
而不仅仅是最大的非目标分数。

本文从一个训练好的模型上随机取一个样本得到特征，并由该特征乘以不同

的尺度系数来计算 LSE函数，最后得到的 LSE函数与尺度系数 s之间的关系绘制

在了图5-11中，从图中可以看到，在使用参数 s = 30时，LSE与最大非目标分数之
差大概有 0.8 ∼ 0.9左右，这意味着通过实验得到的最优模型 s = 30,m = 0.35的
隐式间隔 0.4406中，有大概 0.8 ∼ 0.9是由参数 s = 30带来的。

在原始的 Softmax交叉熵损失函数中，特征的幅度值会在初期有小幅度的下
降，之后就会持续上升直到 60 ∼ 80左右（见第三章的小节3.2.3.1），也就是说
Softmax交叉熵损失函数在训练初期会给予较大的间隔，而随着训练的进行渐渐地
变成几乎仅优化最大非目标分数也就是前文提到的目标函数，这种逐步退火、逐

渐接近理想情况的过程在训练过程中是随着特征幅度的增长而自动进行的，这也

是 Softmax交叉熵损失函数的优点之一。
(4) 目标分数与 LSE函数之差是在消除掉 s带来的影响下的隐式间隔。

由上一条的分析可知，隐式间隔中有少量的间隔是由参数 s = 30带来的。此
外，如果只做权重归一化，令特征长度自由优化，最终的特征幅度的平均值可以

高达 70左右，由图5-11可知，在尺度系数达到 70时 LSE与最大非目标分数之差
几乎为 0，但带权重归一化的 Softmax交叉熵损失函数仍然具备大概 0.13左右的
隐式间隔。这些隐式间隔一部分是由 Softplus函数带来的，Softplus函数会使得目
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标分数超过 LSE函数之后仍然具有较小的梯度，这样一些比较容易优化的样本对
应的目标分数会得到进一步的提升，从而带来少量的隐式间隔。实际上即使仍然

使用 ReLU函数而不是 Softplus函数，仍然有部分样本的目标分数会随着其他样本
的优化而间接地得到提升，在这种情况下也会产生少量的隐式间隔。

由后续的实验（见小节5.4.4）可知，参数 m与隐式间隔之间的关系近乎线性

关系，隐式间隔与 m回归出的直线的斜率大概是 0.62，也就是说 0.1的 m值仅能

带来 0.062的隐式间隔，最终使用的 m = 0.35能够带来大概 0.22的实际间隔，由
此可见参数 m带来的间隔仍然是隐式间隔最重要的组成部分。

由此可见隐式间隔实际上是由四部分组成：1）Softplus函数带来的间隔；2）
其他样本间接优化提升的间隔；3）LSE函数近似时带来的间隔；4）参数 m带来

的间隔。以本章得到的最好的模型 s = 30,m = 0.35为例，它的隐式间隔大概为
0.44，这其中前两项的贡献大概在 0.13左右，LSE函数的贡献大概在 0.08左右，m
带来的间隔大概在 0.22左右。

通过这些模型统计量可以建立起模型在训练数据集上的判别能力的直观感受，

相信这些统计量会对将来对损失函数的进一步研究，尤其是对一些超参数的自动

化设置上起到重要作用。

5.4 实验结果及分析

本小节将要对本章提出的损失函数的效果进行测试，为了公平地比较本章提

出的方法与之前最好的几个方法，首先在小节5.4.1中对训练数据集与测试数据集
进行了去重操作，以保证测试是开集测试；之后小节5.4.2介绍了实验使用的协议
与细节；最后小节5.4.3将展示本章提出的算法与同时期的几个算法的性能对比。

5.4.1 数据集去重

如小节2.2.1所述，目前的人脸识别的性能测试主要都是在做开集测试，也就
是说训练数据集和测试数据集中不应包含重复的身份，然而一直以来这条准则在

学术界没有得到很好的遵守，比如说 CASIA-Webface与MegaFace set1的比对集有
42个身份重叠，然而MegaFace set1的查询集中总共只有 80个身份，也就是说超
过一半的身份都已经被训练过了，这样测试出来的结果就会受到很大的干扰，不

能反映算法的真实性能。

鉴于目前大部分数据集都提供了图像身份对应的姓名列表，可以直接从姓名

中检查出训练集和测试集里重合的身份，由于语言以及收集数据的方式的不同，

还需要对姓名列表进行一些处理。有的欧洲国家的人的姓名里带有特殊的声调符
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号，例如 Šárka Vaňková就需要转换成为不带声调的 Sarka Vankova；有些国家的人

名在一个数据集中是英文，在另一个数据集中却是自己国家的文字，这时需要统

一将其翻译为英文来方便比对，例如神戸蘭子就需要翻译为 Kobe Ranuko；有的数

据集中人的姓名用的是艺名，这样的名字需要替换成其本名，例如嘻哈音乐歌手

T-Pain的本名实际上是 Faheem Rashad Najm。

在讲姓名列表中的语言统一后，就可以进行姓名比对了。姓名比对时要考虑

到东亚地区的姓和名的前后顺序与西方是不同的，有的数据集中是以“姓名”的

形式记录的，而有的数据集是按照西方的“名姓”的形式记录的，例如章子怡女士

在 LFW数据集中的记录是 Zhang Ziyi而在 CASIA-Webface数据集中的记录是 Ziyi

Zhang。还有一个要考虑的问题是西方人有的时候会将名字进行缩写，只保留首字

母，这样的情况极容易匹配错误，因此在匹配时同时也会去网络上检索出使用该

缩写的最有名的人物来辅助判断缩写前后的两个名字是否是同一个人的。

最后，本文在 CASIA-Webface 与 LFW 之间检查出了 17 对重复身份，在
CASIA-Webface与 MegaFace set1之间检查出了 42对重复身份，为了确保测试流
程是开集测试，在后续的实验中会将这些身份从训练集中剔除出去再进行训练，

这样做会使得一些过去论文中的算法性能不如其原始论文中的结果（表5-1），但
为了学术严谨性，本文认为去重之后的结果才是真实的、可比较的。

表 5-1去重前后的模型性能对比

损失函数 去重与否 MegaFace Rank 1 MegaFace VR

AM-Softmax 否 75.23% 87.06%
AM-Softmax 是 72.47% 84.44%

本小节中所使用的姓名处理方法均为计算机自动处理，代码已经公开¬，以方

便其他研究者们使用，同时也呼吁研究者们在训练模型时使用去重后的数据集进

行训练。

5.4.2 实验细节

本章的实验设置与前两章大体相同，只在基础网络结构上做了一些调整，与

ResNet [16]中的残差模块一致，本章在网络中抛弃了池化层，而改用了步进为 2
的卷积层来作为下采样的手段。为了能更快地验证算法的性能，本文使用了仅含

有 20个卷积层的残差卷积神经网络。
由于上一节所述的训练与测试集重合的问题，本节将不采用任何之前文章的

¬ https://github.com/happynear/FaceDatasets
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表 5-2多个损失函数在 LFW [55] [104] 数据集上的性能

LFW [55] LFW BLUFR [104] LFW BLUFR [104]

损失函数 m 6, 000对 VR@FAR=0.01% DIR@FAR=1%

Softmax - 97.08% 60.26% 50.85%
Softmax+75% dropout [125] - 98.62% 77.64% 63.72%

Center Loss [63] - 99.00% 83.30% 65.46%
NormFace [121] - 98.98% 88.15% 75.22%
A-Softmax [64] ∼1.5 99.08% 91.26% 81.93%

AM-Softmax 0.25 99.13% 91.97% 81.42%
AM-Softmax 0.3 99.08% 93.18% 84.02%
AM-Softmax 0.35 98.98% 93.51% 84.82%
AM-Softmax 0.4 99.17% 93.60% 84.51%
AM-Softmax 0.45 99.03% 93.44% 84.59%
AM-Softmax 0.5 99.10% 92.33% 83.38%

AM-Softmax无特征归一化　 0.35 99.08% 93.86% 87.58%
AM-Softmax无特征归一化　 0.4 99.12% 94.48% 87.31%

结果，而是挑选了其中一些方法，如纯 Softmax交叉熵损失函数、带 Dropout [125]

的 Softmax 交叉熵损失函数、中心损失 [63]、余弦 Softmax 交叉熵损失函数 [121]、

SphereFace [64] 等，本文使用其开源代码按照其原来的参数重新在去过重的数据集

上重新训练并测试得到新的结果作为对比。因为在增加了间隔项后，梯度整体都

有所提升，所以本文在文献 [64]的 3个学习率阶段（0.1、0.01、0.001）的基础上
增加第 4个阶段（0.0001），第四个阶段共持续 2, 000次迭代。

本章所提出的模型将在两个测试集 LFW [55] 和 MegaFace [102] 上进行测试，

LFW上使用 6, 000对协议与 BLUFR协议 [104] 进行测试，这两个协议在第三章中

有过详细的描述，在此不再赘述。在MegaFace [102] 上采用在 100万张干扰图像下
的首选正确率与百万分之一虚警率下的召回率两个指标进行定量评测，同时也会

给出 CMC曲线与 ROC曲线来展示本章提出的算法在多选正确率与其他虚警率下
的性能。

5.4.3 参数 m的作用

参数 m 是本章提出的加性间隔的核心参数，表格5-2与表格5-3分别展示了
LFW和MegaFace上的性能，本文设置 m从 0.25到 0.5之间变化，每 0.05做一次
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表 5-3多个损失函数在MegaFace [102] 上的性能

MegaFace [102] MegaFace [102]

损失函数 m 隐式间隔 Rank1@1e6 VR@FAR=1e−6

Softmax - 0.0838 45.26% 50.12%
Softmax+75% dropout [125] - 0.2117 57.32% 65.58%

Center Loss [63] - 0.2492 63.38% 75.68%
NormFace [121] - 0.2926 65.03% 75.88%
A-Softmax [64] ∼1.5 0.3944 67.41% 78.19%

AM-Softmax 0.25 0.3430 70.81% 83.01%
AM-Softmax 0.3 0.4158 72.01% 83.29%
AM-Softmax 0.35 0.4406 72.47% 84.44%
AM-Softmax 0.4 0.4731 72.44% 83.50%
AM-Softmax 0.45 0.4957 72.22% 83.00%
AM-Softmax 0.5 0.5142 71.56% 82.49%

AM-Softmax无特征归一化　 0.35 0.419 70.71% 82.66%
AM-Softmax无特征归一化　 0.4 0.4563 70.96% 83.11%

实验。从两个表格中可以看到，当 m取到 0.35到 0.4之间时，模型性能达到最佳。
除了本章提出的方法之外，本章还进行了无特征归一化时的实验，实验结果表明

在没有特征归一化时，LFW BLUFR上的性能会得到显著提升，但MegaFace上的
性能有明显的下降，根据第三章的4.3.1节的理论，特征归一化起到的是难例挖掘
的作用，因此特征归一化在较难分别的样例上效果比较好，而 LFW的样本质量大
多较高，所以使用无特征归一化的方法效果较好。

从表格5-2中可以看到，LFW的 6, 000对协议上的指标已经饱和，失去了评判
模型质量好坏的能力，从 Center Loss [63]开始，模型在 LFW6, 000对协议上的性能
都相差不大，均在误差范围以内，算法带来的提升比模型本身的误差还小。该指

标在过去几年中为推动人脸认证领域的发展做出了卓越的贡献，现在已经完成了

其历史使命，在今后的研究中我们将不会再使用该指标来评价模型的质量。

图5-12绘制了MegaFace上的 CMC曲线和 ROC曲线，从图上可以看到，本章
提出的方法比之前的方法有了较大幅度的提升，尤其是在虚警率需要控制在比较

低（例如百万分之一）的场景下的性能提升尤为显著。
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(a) (b)

图 5-12 (a) MegaFace [102] Set 1上各损失函数在 100万个干扰图下的 CMC曲线；(b)

MegaFace [102] Set 1上各损失函数的 ROC曲线。

5.4.4 模型隐式间隔

表格5-3中列出了各个模型所建立的隐式间隔的众数，可以看到在隐式间隔达
到 0.45之前，模型的性能随着隐式间隔的提升而提升，而一旦超过 0.45之后，模
型的性能反而会随着隐式间隔的提升而下降，这意味着模型的隐式间隔并不是越

高越好，而是有一个阈值的存在，为什么有这个阈值的存在、这个阈值代表了什

么含义将会是下一步的重点研究方向。

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

0.55

mlatent = 0:6222 $m + 0:2189

图 5-13隐式间隔关于显示参数 m的函数。

如图5-13所示，本文绘制了隐式间隔关于显示参数 m的函数。从图上可以看
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到，参数 m带来的判别能力几乎是线性的，不过因为 m有上限的存在，所以模型

的判别能力也不能无限制提升。当 m设置为 1时，其隐式间隔将达到 0.5327，这
比 m = 0.5时所产生的 0.5142的隐式间隔只多了一点点，但模型的性能会产生大
幅度下降。其本质原因在于在这种情况下即使目标分数达到最大值 1，目标分数所
接受到的梯度仍旧为 1，与完全没有分对的样本的梯度一样。困难样本与容易样本
的权重完全一致会导致模型没有侧重性，大量的梯度信号都浪费在了已经分对了

的样本上，导致困难样本相对而言得不到足够的梯度来向类代理靠拢。

5.5 本章小结

本章提出了在类间引入间隔的思想，在第三章的余弦 Softmax交叉熵损失函
数的基础上增加了一个间隔项来进一步提升类间间距，从而带来了更好的判别能

力。本章提出的损失函数在两个测试集 LFW [55] 和MegaFace [102] 上均比第三章的

损失函数有了巨大的提升，也超过了其他研究者所提出的损失函数的性能。

本章对间隔项进行了理论分析，阐释了间隔项的几何意义，提出了模型的隐

式间隔的概念，隐式间隔能很好地表达模型的判别能力。本章还对各损失函数进

行了多项可视化展示，以方便读者能更加直观地理解各个损失函数起到的作用。

本章算法的不足之处在于引入了两个新的超参数。这两个超参数都需要手动

调整来得到最佳的性能，考虑到现在的训练数据集都非常庞大，动辄需要几天的

时间才能训练一次，两个超参数的调参工作是非常繁重的，因此超参数的自动调

节是一项非常重要的研究课题。

本章中提出了一系列的分析模型判别能力的统计量，在未来研究超参数的自

动调节时，相信这些统计量能够帮助研究者们理解模型并推导出一些模型的性质

来辅助超参数的设置。

本章所提出的损失函数的间隔项是一个全局共享的变量，对于所有类别、所

有样本使用的都是同一个间隔参数，然而类别之间的距离有远有近，样本之间也

有相似与不相似之分，全部使用同一个变量可能并不是一个很好的方案，在未来

的工作中可以尝试针对类别、甚至针对单个样本分别设置不同的间隔，有可能会

提升模型的性能。
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第六章 全文总结与展望

6.1 全文总结

本学位论文是作者在博士期间对人脸认证算法研究的总结与讨论。本文的主

要工作在于设计适用于人脸认证系统的深度学习损失函数，目的是设计出一套

学术上创新、工业上实用的人脸认证损失函数。从这个目的出发，本文在传统的

Softmax交叉熵损失函数的基础上进行了两项改进，这两项改进相辅相成，均为目
前最先进的人脸认证损失函数的组成部分。本文还创新性地提出了将度量学习的

方法改造为分类损失函数的策略，使其既具有度量学习方法类间距离较大的优势，

又避免了度量学习方法需要进行样本采样的缺点。本学位论文所有代码全部开源，

为人脸识别领域贡献了一份力量。本文的主要贡献总结如下：

1. L2 超球面嵌入

本文通过数学理论阐释了在人脸认证损失函数中进行 L2 超球面嵌入的原因和

意义，为 L2 归一化操作提供了理论支持。本文通过实验发现当在神经网络中直接

进行 L2 超球面嵌入时，会产生网络不收敛的问题。之后本文又通过一个数学定理

解释了网络不收敛的原因，并且提出需要在 L2 超球面嵌入后引入尺度因子的办法

来解决这一问题。本文对这个尺度系数的取值以及性质进行了一系列的分析，并

且还解释了 L2 超球面嵌入在难例挖掘和处理类不均衡问题上的作用。实验证明仅

需使用该损失函数对训练好的模型微调若干轮即可使模型性能得到可观的提升。

L2 超球面嵌入目前已经成为业内的标准做法。

2. 度量学习损失函数的分类化改造
在进行了 L2 归一化之后，本文指出 Softmax交叉熵损失函数前的权重矩阵的

本质作用是为每个类别分配一个“类代理”向量。通过将类代理的概念引入到度

量学习的一系列损失函数中，本文将两种度量学习损失函数改造成了分类的损失

函数，成功地解决了度量学习算法难以对样本进行采样的缺点。本文还通过一个

定理给出了这样替换带来的误差以及这个替换对于两个损失函数中超参数 m的影

响。

3. 加性间隔
本文在 L2 超球面嵌入的基础上提出了在类别之间插入间隔的算法，通过一系

列对间隔形式的尝试，最终发现加性的间隔的效果最好，而且形式较为简单，非

常容易复现。本文还提出了一种名为“隐式间隔”的评价指标，它能够在训练过

程中就对模型的判别能力进行评价。本文还对隐式间隔与本文提出的加性间隔之

96



第六章 全文总结与展望

间的关系进行了一系列的分析，希望能对自动设置间隔带来一些启发。

本文还从最优化的角度对传统的 Softmax交叉熵损失函数进行了分析，有别
于传统的概率角度的解释，基于最优化的解释是在神经网络输出分数的基础上进

行的，比概率更提前一层。从最优化的角度很自然就可以看出引入间隔项的意义，

而从概率角度则很难对间隔项进行理论分析。

相比于传统的 Softmax交叉熵损失函数，结合了 L2 超球面嵌入与加性间隔的

Softmax交叉熵损失函数在大型测试数据集MegaFace [102] 上提升了超过 27个百分
点，是目前学术界领先的人脸认证损失函数。

4. 数据集去重
本文对一些训练数据集与测试数据集之间存在的身份重复问题进行了研究，

通过一系列的姓名匹配策略找到了这些数据集之间的重复身份，并通过实验说明

了重复身份对最终性能的影响。

5. 开源代码
本学位论文所用到的代码和模型均在https://github.com/happynear上进行了开

源，为人脸识别社区的发展贡献了一份力量，这些代码已经被用在多项研究和工

程项目当中。

6.2 不足以及后续工作展望

人脸认证虽然在各个数据集上均取得了很好的成绩，但对于人脸认证以及深

度学习模型的认识目前仍有不足。对于分类损失函数和度量学习损失函数之间的

异同目前只是有了一些初步的理解，对于其背后的理论我们仍然几乎一无所知。

我们目前的研究模式更多的是进行一系列的尝试之后，发现效果较好的一部分算

法再分析其原因，而不是从问题的本质出发来设计算法。具体而言，本文所存在

的不足有以下几个方面：

1. 超参数的自动设置
在本文提出的基于 L2 超球面嵌入和加性间隔的 Softmax交叉熵损失函数中，

引入了两个超参数 s和 m，虽然本文对这两个超参数起到的作用进行了一系列的

分析，但对于这两个超参数何时达到最优仍然没有做出有说服力的解释，对于这

两个超参数目前还只能通过暴力搜索来进行参数调整。

2. 其他的间隔形式
本学位论文只介绍了乘性角度间隔和加性余弦间隔两种间隔形式，实际上我

们也对一些其他的间隔形式进行了尝试，但目前对于何种形式的间隔是最优的还

没有任何解释，其他的更具备想象力的间隔形式还有待挖掘。
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3. 类不均衡问题
人脸数据集的各个类别中的样本数量往往差别很大，使用本文的算法会产生

对数量较少的类别训练不足的情况，虽然归一化操作能够对类不均衡问题进行一

定的缓解，但并未从根本上设计算法来解决这一问题。

4. 数据集噪声问题
学术界的人脸数据集往往采集自网络，其中存在大量的错误标签，本文所提

出的算法对这些错误的样本仍然会给以非常大的梯度，这些较大的梯度会使得神

经网络的训练遭到很大的干扰。

为了解决这些问题，我们计划从以下几个方面来开展研究：

1. 研究两个超参数 s和 m的本质，尝试找到其最优解，或者如何在网络的训

练过程中自动地对参数进行调整，而无需人手工干预。

2. 对间隔的作用进行进一步的分析，找到更好的间隔形式或者解释为什么加
性间隔的效果优于其他间隔形式。

3. 尝试在损失函数的设计时就考虑类不均衡问题和数据集噪声问题，在建模
层次上解决这两大问题。

4. 在工业界的超大规模数据集上，例如如果有几百万上千万个身份时，使用
基于分类的损失函数其最后的权重矩阵会非常巨大，这通常是不可接受的，因此

研究如何在类别特别巨大的情况下使用本文所提出的方法仍有待研究。

5. 本文中提出的方法和相关分析并不仅限于人脸认证任务，在其他的度量学
习任务上应该也可以有性能提升，比如说行人再识别、图像检索等领域都是非常

适合进行尝试的，我们会在未来将本文提出的方法应用在这些任务上来看看它们

是否会有更好的表现。

6. 为人脸识别设计专用的网络结构。目前人脸识别使用的网络结构均为通用
图像识别上所研究出来的网络，而没有针对人脸的特性专门设计网络结构。人脸

在对齐之后各个区域的模式特征具备明显的区别，而现有网络并没有利用到这一

点。
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