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角度空间三元组损失微调的人脸识别

任克强∗,胡　慧
(江西理工大学 信息工程学院,江西 赣州３４１０００)

摘要:针对角度Softmax损失强约束存在的问题,提出一种用角度空间三元组损失对角度Softmax损失预训练模型进行

微调的算法.算法首先对原来的卷积神经网络结构进行改进,将１×１卷积核与池化层加在不同残差块间,以进行选择

更有效的特征.然后用角度空间下的三元组损失对预训练模型进行微调,以降低困难样本的强约束条件.最后在测试

时,分别提取原始人脸图像特征和水平翻转的人脸图像特征,对两个特征相加作为最终的人脸特征表达,以丰富人脸特

征信息,提高识别率.实验结果表明,在LFW 和 YTF人脸数据集分别取得了９９．２５％和９４．５２％的识别率,在大规模人

脸身份识别中,本文提出的方法在仅用单模型和比较小的训练集就能有效地提高人脸识别率.
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FacerecognitionoftriplelossfineＧtuninginangularspace

RENKeＧqiang∗ ,HU Hui

(SchoolofInformationEngineering,JiangxiUniversityofScienceandTechnology,

Ganzhou３４１０００,China)

Abstract:AimingattheproblemthatangularSoftmaxlossexistsinstrongconstraint,analgorithm
tofineＧturntheangularSoftmaxlosspreＧtrainingmodelbyusingtriplelossinanglespacewasproＧ
posedinthispaper．Firstly,theoriginalstructureofconvolutionneuralnetworkwasimprovedand
theconvolutionkernelsof１×１andpoolinglayerswereaddedbetweendifferentresidualblockstoseＧ
lectmoreeffectivefeatures．Secondly,thepreＧtrainingmodelwasfineＧtunedbytriplelossinangular
spacetoreducethestrongconstraintconditionofdifficultsamples．Finally,inthetest,thefeaturesof
originalandthehorizontalflippedfaceimageswereextractedrespectively,andthetwofeatureswere
addedasthefinalfacialfeatureexpression,soastoenrichthefacefeatureinformationandimprove
therecognitionrate．TheexperimentalresultsshowthattherecognitionratesoftheLFWandYTF
facedatasetsare９９．２５％and９４．５２％,respectively．Themethodproposedinthispapercaneffectively
improvethefacerecognitionrateinlargeＧscalefaceidentificationbyusingonlyasinglemodelanda
relativelysmalltrainingset．
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１　引　　言

　　近年来,卷积神经网络的不断进步极大地

提升了各种计算机视觉技术的性能,人脸识别

作为最广泛的计算机视觉技术之一迅速发展,
主要应用于军事,金融,电子商务,安全防务等

领域[１Ｇ２].人脸识别早期的研究是基于手工设

计的特征,这种设计比较困难,需要很强的先验

知识,很难设计出有效的人脸特征,随着深度卷

积神经网络的出现,深度卷积神经网络有着天

然的自动提取特征的能力,已成为人脸识别的

主流方向[３].
目前有关深度卷积神经网络人脸识别算法

的研究大多围绕“基于损失函数的人脸识别”展
开,实现方法大致可以分为基于分类损失函数、
基于度量学习损失函数或两者的结合.用于人

脸识别的分类损失函数大多是基于Softmax损

失函数.文献[４]使用３D人脸模型对齐,不共

享卷积核的神经网络设计,大规模的训练数据

来表达人脸特征.文献[５]提取人脸的不同区

域,形成多个网络结构进行融合,每个网络由

１００００个不同类身份的 Softmax损失函数作为

分类器.文献[６]使用卷积、池化、多层稀疏自

动编码器构建网络特征提取器,用Softmax回归

模型对提取的特征进行分类.然而,Softmax分

类损失函数只优化类内变化,而忽略了类间变

化,不具有判别性.度量学习损失函数是使同

一身份的人脸特征相互靠近,不同身份的人脸

特征相互远离.文献[７]提出了对比损失(ContＧ
rastiveLoss)函数,产生一种有效的人脸特征表

达来使不同类特征相互分离,相同类特征变得

紧凑.文献[８]提出了三元组损失(TripleLoss)
函数,学习一种从人脸图像到欧式空间的映射,
直接对应人脸相似度的衡量.然而,度量学习

损失函数不能约束每一个样本,因此要求精心

设计的样本对或三元组挖掘过程,而这两者非

常耗时 和 对 性 能 比 较 敏 感.文 献 [９]和 文 献

[１０]分别提出了中心损失(CenterLoss)函数和

对比损失函数与Softmax损失函数结合来增强

特征的判别能力,但Softmax损失和度量损失结

合需设计多个损失函数,算法过于复杂.文献

[１１]提出角度Softmax损失函数,仅在Softmax
损失函数上使用一个角度间距,迫使每一类的

分类边界更靠近每一类的权重向量,使类间最

小距离大于类内最大距离,这种强约束使相同

类进一步靠近,不同类进一步远离,进一步提高

识别率,然 而 一 些 困 难 的 样 本 很 难 满 足 这 种

条件.
针对困难样本难以满足角度 Softmax损失

函数的强约束条件,本文提出一种角度空间的三

元组损失微调的人脸识别算法,并对卷积神经网

络结构进行改进和使用特征相加作为人脸表达,
以提高算法的识别率.

２　相关工作

２．１　网络模型

人工神经网络用于人脸识别取得了较好的性

能[１２],但面对大规模人脸数据集,比较流行的人

脸识别方法普遍采用卷积神经网络结构.文献

[１３]采用了 VGGNet网络结构用于人脸识别,

VGGNet是由牛津大学的视觉几何组提出的一

种卷积神经网络,是ILSVRCＧ２０１４中定位任务

第一名和分类任务第二名,该网络比 AlexNet网

络具有更深层的网络结构,在该网络中,所有卷积

层都使用了大小为３×３的卷积核,而且VGGNet
对其他数据集有很好的泛化能力.但随着网络的

加深,梯度弥散或梯度爆炸成为训练深层网络的

障碍,导致无法收敛,有一些方法可以弥补,如归

一初始化,各层输入归一化.然而,虽然收敛了,
但网络开始退化,即增加网络层数导致更大的误

差,Resnet通过在一个浅层网络上增加残差块,
可以让网络随深度增加而不退化,使得深层网络

有较好的收敛能力和防止深层网络出现过拟合,
因此在 VGGNet基础上添加了多个残差块结构,
构建人脸残差网络用于人脸识别,网络结构具体

如表１所示.
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表１　人脸残差网络结构

Tab．１　Faceresidualnetworkstructure

层类型 Conv１．x Conv２．x Conv３．x Conv４．x FC

层结构

[３×３,６４]×１,S２
３×３,６４
３×３,６４
é

ë
êê

ù

û
úú ×１

[３×３,１２８]×１,S２
３×３,１２８
３×３,１２８
é

ë
êê

ù

û
úú ×２

[３×３,２５６]×１,S２
３×３,２５６
３×３,２５６
é

ë
êê

ù

û
úú ×４

[３×３,５１２]×１,S２
３×３,５１２
３×３,５１２
é

ë
êê

ù

û
úú ×１

－

输出大小 ５６×４８ ２８×２４ １４×１２ ７×６ ５１２

　　在表１中,Conv１．x,Conv２．x,Conv３．x,Conv４．x
表示卷积单元,里面含有多个卷积层和残差单元.
例如:[３×３,６４]×１,S２表示一个级联的卷积层,
其中有６４个大小为３×３的滤波器,S２表示步长

为２,３×３,６４
３×３,６４
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú×１,表示一个残差单元,为了简

洁,每个卷积之后省略了参数修正线性单元,输出

大小是不同尺寸的特征图,FC是全连接层,输出大

小为５１２维的人脸特征.
２．２　角度Softmax损失函数算法

卷积神经网络广泛使 用 的 分 类 损 失 函 数

Softmax表示如下:

L１＝－
１
m∑

m

i＝１
log

exp(WT

yixi＋byi )

∑
n

j＝１
exp(WT

jxi＋bj)
＝

－
１
m∑

m

i＝１
log

exp(‖Wyi‖‖xi‖cos(θyi)＋byi)

∑
n

j＝１
exp(‖Wj‖‖xi‖cos(θj)＋bj)

,

(１)
式中:xi ∈Rd 表示第i个样本的特征向量,属于

第yi 类,d 表示特征向量的维数,在最后的全连

接层中,wj ∈Rd 代表权重矩阵W ∈Rd×n 的第j
列,b∈Rn 代表偏置项,m 表示批量大小,n 表

示类别数量,θj 表示第j类权重向量与第j个样

本的特征向量之间的角度.
在角度 Softmax损失中,为了简便,首先把

偏置项设置为０,然后归一化权重向量(‖W‖ ＝
１),使得预测只取决于特征向量和权重向量之间

的角 度,cos(θyi)推 广 为 ψ(θyi),得 到 式 (２)
形式.

L２＝－
１
m∑

m

i＝１
log

exp(‖xi‖ψ(θyi))

exp(‖xi‖ψ(θyi))＋ ∑
n)

j＝１,j≠yi
exp(‖xi‖cosθj)

,

(２)

式中:

ψ(θyi
)＝

(－１)kcos(m１θyi
)－２k＋λcos(θyi

)

１＋λ
,

θyi ∈
kπ
m１

,(k＋１)π
m１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,k∈ [０,m１－１],m１ ≥

１为整数,控制角度间距的大小,λ为平衡因子.
为了满足最大类内距离小于最小类间距离,

得出m１＝４.

２．３　人脸的特征表达

在训练时,对训练集中的每一张人脸样本进

行翻转以增强样本数据集,提高人脸识别算法的

鲁棒性和防止过拟合.在测试阶段,为了与训练

阶段增加的人脸样本对应,使最终提取到的人脸

特征更具有表达能力,提取原始人脸的特征和水

平翻转的特征进行级联,作为最终的人脸特征

表达.

３　本文算法

角度Softmax损失函数相对于分类损失函

数和度量学习损失函数而言,复杂性降低且其

性能有较大提高,但由于施加的角度间距,使每

一类的特征更靠近该类的特征向量,强制压缩

同一类人脸样本的特征空间变小,导致对一些

困难样本很难满足这种强约束条件.针对这些

问题,本文提出了角度空间下三元组损失微调

的人脸识别算法.首先对人脸残差网络进行改

进,利用改进的网络进行训练,得到一个预训练

模型,然后利用角度空间下的三元组损失微调

预训练模型,最后,通过特征相加作为最终的人

脸表达.

３．１　人脸残差网络结构的改进

角度 Softmax损失中所采用的人脸残差网
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络,逐层提取特征的过程中没有对特征加以筛选,

产生一些影响特征判别的信息和信息的冗余.卷

积神经网络里的卷积都是多通道的特征图和多通

道的卷积核之间的操作,如果使用１×１的卷积

核,这个操作实现的是多个特征图的线性组合,可
以实现特征图在通道上的变化.并且１×１的卷

积核也能潜在地在卷积层间做特征选择,因而在

残差块间加入了大小为１×１,步长为１的卷积核

(１×１/１).为了增强模型的鲁棒性,减少参数和

防止一定的过拟合能力,加入了大小为２×２,步
长为２的池化层(２×２/２),改进的人脸残差网络

如表２所示.

表２　网络改进模型

Tab．２　Improvedfaceresidualnetworkmodel

层类型 Conv１．x Conv２．x Conv３．x Conv４．x FC

层结构

[３×３,６４]×１,S２

２×２/２

３×３,６４

３×３,６４
é

ë
êê

ù

û
úú ×１

１×１/１
[３×３,１２８]×１,S２

２×２/２

３×３,１２８

３×３,１２８
é

ë
êê

ù

û
úú ×２

１×１/１
[３×３,２５６]×１,S２

２×２/２

３×３,２５６

３×３,２５６
é

ë
êê

ù

û
úú ×４

１×１/１
[３×３,５１２]×１,S２

２×２/２

３×３,５１２

３×３,５１２
é

ë
êê

ù

û
úú ×１

－

输出大小 ５５×４７ ２７×２３ １３×１１ ６×５ ５１２

３．２　角度空间中的三元组损失微调模型

在２．２节,从角度Softmax损失中,得出角度

间距m１＝４,在没加m１ 之前,也就是式(１),假设

在一个两分类情况下,能够得出两类的决策边界为

‖x‖cosθ１－‖x‖cosθ２＝０(θ１,θ２ ∈ [０,π],其
中 ‖x‖ ≠０),即θ１＝θ２,当m１＝４时,对于第一

类的决策边界为cos(４θ１)＝cos(θ２),即θ２＝４θ１,

同理,第二类决策边界为cos(４θ２)＝ cos(θ１),即

θ１＝４θ２,相比于θ１＝θ２ 这种约束变得更强了,一
些困难的样本很难满足这种条件,而三元组损失是

对比较困难的样本进行优化,具体的优化过程如图

１所示.

图１　欧式空间下的三元组损失优化过程

Fig．１ 　 Process of triple loss optimization in

Europeanspace

锚点和正样本属于同一身份,三元组损失最

小化它们之间的距离,而锚点和负样本属于不同

身份,三元组损失最大化它们之间的距离,三元组

损失表示如下:

∑
N

i
[ ‖f(xa

i)－f(xp
i)‖２

２ －

‖f(xa
i)－f(xn

i)‖２
２ ＋α]

＋
, (３)

式中:xa
i 表示锚点,xp

i 表示正样本,xn
i 表示负样

本,α表示正样本和负样本对间的间距.
式(３)是 在 欧 式 空 间 下 的 损 失,而 角 度

Softmax损失是在角度空间下的,这就造成了不

同度量空间下的优化的不一致,这样对样本间的

相似度衡量造成了干扰,为了与角度的Softmax
损失相匹配,把欧式空间中的三元组损失转变为

角度空间下的三元组损失,三元组损失在二维约

束角度空间下的优化过程如图２所示.

图２　角度空间下的三元组损失优化过程

Fig．２ 　 Process of triple loss optimization in
angularspace

在基于角度Softmax损失的角度空间中,在
两分类情况下,每一类的权重向量均进行归一化

(‖W‖＝１),假设正负样本代表这两类的权重
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向量,故图２中的正样本和负样本都在单位圆上,
而锚点在原来的角度空间没有进行归一化,因此

这里也没有进行归一化,角度三元组损失微调如

式(４)所示.

L＝－
１
m∑

m

i＝１
log

exp(‖xi‖cos(θyi))

∑
n

j＝１
exp(‖xi‖cos(θj))

　．

(４)
在微调的过程中,正负样本代表这两类的权

重不更新,即:

∂L
∂wj

＝０, (５)

式中:wj 表示每一类的权重.
在角度空间中,用角度度量样本间距离的大

小,由于三元组损失中的困难三元组的选择比较

麻烦,从头开始训练比较难收敛,在这里只选择了

较容易的样本,在角度空间实现了一个相对简单

的三元组损失进行微调,该二维情况下很容易推

广到多维超球面上.

图３　人脸特征提取过程

Fig．３　Processoffacefeatureextraction

３．３　人脸特征提取

特征提取是人脸表达的重要方式,提取到的

特征代表人脸信息,不同身份的人脸特征应该有

不同的信息,而相同身份的人脸特征应该有相同

的信息.在测试阶段,角度Softmax损失算法分

别提取原始人脸图像的特征和水平翻转的特征,
然后进行级联作为最终的人脸表达.每次提取一

张人脸图像的特征是５１２维,进行级联之后得到

１０２４维的图像.在进行人脸特征比对的过程

中,如此高的特征维数虽然在一定程度上丰富了

特征信息,提高了特征表达的鲁棒性,但是面对如

此大规模的人脸图像,特征提取和特征比对计算

是一个非常耗时的过程.为了保持提取到的人脸

特征信息丰富和鲁棒性不变的特点,用角度空间

三元组损失微调改进的人脸残差网络模型进行特

征提取,分别提取原始的人脸图像特征和水平翻

转的人脸图像特征,然后进行特征相加作为最终

的人脸表达,具体的人脸特征提取过程如图 ３
所示.

４　实验结果与分析

传统人脸识别的测试都是在同一个数据集上

进行训练和测试,而本文实验采用公开人脸识别

训练 集 CASIAＧWebFace 进 行 训 练,LFW 和

YTF作为测试集进行实验,得出的识别率更有说

服力.本文使用特征向量的余弦距离作为相似性

得分来评估本文算法的性能.实验中先对人脸数

据集进行归一化处理并设置网络的训练参数,然
后在LFW 和 YTF上评估相关算法以及改进后

的人脸残差网络的性能.

４．１　实验数据预处理和网络参数设置

本文首先使用 MTCNN对整个人脸训练集

(CASIAＧWebFace)和测试集(LFW,YTF)进行

人脸和面部关键点检测,然后,采用相似性变换

对面部的五个点(左右眼睛,鼻子,和左右嘴角)

进行对齐.最后,将获得的人脸图片进行裁剪,

裁剪的大小为１１２×９６.在 RGB图像中,每个

像素([０,２５５])通过减去１２７．５然后除以１２８进

行归一化.

为了降低硬件资源的消耗和节省训练的时

间,网络结构是在角度Softmax损失的２０层网络

结构上改进后的人脸残差网络,并且使用了一个

小的训练集(CASIAＧWebFac)来训练模型.CAＧ
SIAＧWebFace数据集包括１０５７５个不同身份的

人,４９万张不同的人脸图像,为了增强数据集,对
所有的人脸训练图像进行水平翻转,为保证本文

算法测试的有效性,在实验中,移除了训练集中与

测试集有相同身份的人脸图像.本文使用深度学

习框架caffe来实现修改的残差网络和角度空间

下的三元组损失并进行训练,使用随机梯度下降

法进行优化.权重衰减设置为０．０００５,动量设置

为０．９,学习率最初设置为０．１,当训练迭代次数达

到１６０００,２４０００,２８０００ 时,分别设为 ０．０１,

０􀆰００１,０．０００１,最大迭代次数为２８０００已基本收

敛,完成训练.
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４．２　人脸数据集LFW 上评估

４．２．１　在LFW 标准协议上评估

LFW 数据集包含来自５７４９个不同身份,

１３２３３张人脸图像.该数据集在姿势,表情,光照

等方面有较大的变化.在无约束带有标签的外部

数据的标准协议上评估,LFW 是一个标准的人脸

验证测试集,包含６０００个人脸对,人脸图像被划

分为十折,每一折包含不同的身份和６００个人脸

对.表３是在LFW 标准协议上的人脸识别算法

性能比较.
表３　标准协议的人脸识别率

Tab．３　Facerecognitionrateofstandardprotocal

方法 模型 数据 识别率/％

DeepFace[４] ３ ４M ９７．３５

FaceNet[８] １ ２００M ９９．６５

DeepFR[１３] １ ２．６M ９８．９５

DeepID２＋[１４] ２５ ３００K ９９．４７

CenterFace[９] １ WebFace ９９．０５

DeepID２[１０] １ WebFace ９８．７８

AＧSoftmax[１２] １ WebFace ９９．１０

本文算法 １ WebFace ９９．２５

　　由表３可知,本文算法的识别率比仅用单模

型和 WebFace较小的训练集上的算法要高,这
是由于本文使用了角度Softmax损失,压缩了每

一类的特征空间,使得相同类更加靠近,不同类

更加远离.比角度Softmax算法(AＧSoftmax)有
所提高,是由于本文使用了角度空间下的三元

组损失对角度Softmax进行微调.甚至比DeepＧ
Face,DeepFR算法使用的大型数据集和多模型

融合都有较大的提升.比 FaceNet,DeepID２＋
算法识别率要低,是由于FaceNet使用了比较困

难的样本挖掘算法,DeepID２＋使用了众多模型

的融合.

４．２．２　在BLUFR协议上评估

BLUFR是一个大规模无约束的人脸识别基

准,完全利用１３２３３个 LFW 人脸图像作为新的

评估协议,该协议包含人脸验证和开集人脸识别.

在BLUFR 协议上有十折实验,每折实验包含

１５６９１５个真实匹配和４６９６０８６３个错误匹配用于

性能评估.对于LFW 数据集来说,BLUFR协议

更具有挑战性和普遍性,表４是LFW BLUFR上

的人脸识别算法性能比较.

表４　BLUFR协议的人脸识别率

Tab．４　FacerecognitionrateofBLUFRprotocol

方法 VR＠FAR＝０．１％/％ DIR＠FAR＝１％/％

LightCNN[１５] ９８．７１ ９０．４２

CenterFace ９３．３５ ６７．８６

NormFace[１６] ９５．８３ ７７．１８

AＧSoftmax ９６．０２ ７８．５８

本文算法 ９７．２８ ８０．０３

　　在表４中 VR＠FAR＝０．１％表示误识率为

０．１％情况下的验证率,DIR＠FAR＝１％表示误

识率为１％的情况下的识别率.由表４可知,在
较低的误识率情况下,本文算法比其他大部分算

法 的 人 脸 验 证 率 和 识 别 率 要 高,但 是 比

LightCNN要低,这是由于 LightCNN 使用数量

庞大的训练集,并且使用了２９层的残差网络,而
本文只使用了改进的２０层残差网络.整体验证

率和识别率比 LFW 标准协议识别率要低,这是

由于BLUFR协议是大规模人脸身份的识别,利
用了LFW 所有的人脸图像,且在较低的误识率

情况下,识别更加困难和更有挑战性.

４．３　人脸数据集YTF上评估

YTF是为研究视频中无约束人脸识别问题

而设计的一种人脸视频数据集,该数据集包含

来自１５９５个不同人的３４２５个视频,短片时长

最 短 为 ４８ 帧,最 长 为 ６０７０ 帧,平 均 长 度 为

１８１􀆰３帧.在 YTF上使用５０００个视频对进行

测试,表５是 YTF数据集上的人脸识别算法性

能比较.

由表５可知,对于视频中的人脸识别,在仅用

单模型和比较小的训练集数据集上,就能在数据

集 YTF上取得９４．５２％的识别率,比同样大小数

据集和单模型的算法要好,甚至比一些大型数据

集和多模型融合的相关算法都有较大的提升.但

整体识别率比 LFW 数据集上要低,这是由于

YTF数据集上的人脸样本比 LFW 上的人脸样

本更加模糊,变化更大,识别更加困难.
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表５　YTF数据集上的人脸识别率

Tab．５　FacerecognitionrateonYTFdataset

方法 模型 数据 识别率/％

DeepFace ３ ４M ９１．４

FaceNet １ ２００M ９５．１

DeepFR １ ２．６M ９７．３

DeepID２＋ ２５ ３００K ９３．２

CenterFace １ WebFace ９４．４

DeepID２ １ WebFace ９３．５

AＧSoftmax １ WebFace ９４．２６

本文算法 １ WebFace ９４．５２

４．４　网络结构性能的评估

不同的网络结构所提取到的特征也是不同

的,而不同的特征具有不同的表达能力.本文

也对网络结构进行研究,对原来的人脸残差网

络结构进行改进,改进的人脸残差网络结构和

原来的人脸残差网络结构在 LFW 和 YTF人

脸数据 集 上 进 行 实 验,网 络 结 构 性 能 如 表 ６
所示.

由表６可知,在各类人脸数据集上,本文的网

络结构性能比原人脸残差网络结构性能略好,这
是由于本文在不同的残差块间加入了１×１的卷

积核与池化层,选择更有效的特征.

表６　不同网络结构性能比较

Tab．６　Performancecomparisonofdifferentnetworkstructures (％)

网络结构 LFW YTF
BLUFR

VR＠FAR＝０．１％

BLUFR

DIR＠FAR＝１％

人脸残差网络 ９９．１０ ９４．２ ９５．９６ ７７．５０

改进的人脸残差网络 ９９．１８ ９４．４ ９６．６８ ７８．９８

５　结　论

角度 Softmax损失强制使得相同类的特征

空间更小,导致比较困难的人脸样本很难满足这

种强约束条件.为了减轻这种强约束,但又不降

低识别率,本文提出了一种角度空间中三元组损

失微调的人脸识别算法.在原来的人脸残差网络

结构不同卷积单元的残差块间加入了１×１卷积

核和池化层,增强了鲁棒性和捕获具有极强表达

能力的深层特征,提高了识别率,并用角度空间下

的三元组损失微调,降低了困难样本的强约束性.

在测试阶段,分别把原始的人脸图像和水平翻转

的人脸图像输送到微调网络中提取相应的特征,

再把对应的特征相加,进一步提高了识别率.实

验结果表明,本文算法在公开数据集 LFW 和

YTF上取得了９９．２５％和９４．５２％的识别率,证明

了本文算法在大规模人脸身份识别的有效性.
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