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摘要:深度学习在人脸识别领域已经取得了巨大的成就,针对当前大多数卷积神经网络采用

Softmax损失函数进行特征分类,增加新的类别样本会减小类间距离的增长趋势,影响网络对特征

判别的问题,采用了一种基于中心损失与Softmax损失联合监督的人脸识别算法,来提高网络对特

征的识别能力。在Softmax基础上,首先,分别对训练集每个类别在特征空间维护一个类中心,训

练过程新增加样本时,网络会约束样本的分类中心距离,从而兼顾了类内聚合与类间分离。其次,
引入动量概念,在分类中心更新的时候,通过保留之前的更新方向,同时利用当前批次的梯度微调

最终的更新方向,该方法可以在一定程度上增加稳定性,提高网络的学习效率。最后,在人脸识别

基准库LFW上的测试实验证明:所提的联合监督算法,在较小的网络训练集上,获得了99.31%的

人脸识别精度。
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Abstract:Nowadays,deeplearninghas madegreatachievementsinfacerecognition.Mostofthe
convolutionalneuralnetworkusestheSoftmaxlossfunctiontoincreasethedistancebetweenclasses.
However,addingsamplesofnewclasseswillreducethedistancebetweenclassesandtheperformanceof
thenetwork.Inordertoimprovetherecognitionabilityofthenetworkcharacteristics,afacerecognition
approachbasedonjointsupervisionofcenterlossandSoftmaxlossisproposed.OnthebasisofSoftmax,

firstofall,aclasscenterismaintainedinthefeaturespaceforeachclassofthetrainingset.Whenanew
sampleisaddedtothetrainingprocess,thenetworkwillconstrainthedistanceoftheclassificationcenter
ofthesample,andthusbothintra-classaggregationandinter-classseparationareconsidered.Secondly,the



conceptofmomentumisintroduced.Whentheclassificationcenterisupdated,byretainingtheprevious
updatedirectionandusingthegradientofthecurrentbatchtofine-tunethefinalupdatedirection,the
methodcanincreasethestabilityandimprovethelearningefficiencyofthenetwork.Finally,thetest
experimentsonthefacerecognitionbenchmarklibraryLFW (labeledfacesinthewild)provethatthe
proposedjointsupervisionalgorithmachieves99.31% offacerecognitionaccuracyonasmallnetwork
trainingset.
Keywords:deeplearning;centralloss;Softmaxloss;momentum;facerecognition

近年来,随着深度学习的不断发展,人脸识别技术已经获得了飞跃式的发展[1]。相较于传统的人脸识别

技术,如:特征脸、局部特征分析法、基于几何特征法等,深度卷积神经网络(CNNs,convolutionalneural
networks)进行的人脸识别,能有效的克服诸如光照、多姿态、面部遮挡等干扰。深度卷积神经网络是通过不

断的训练从图片中提取特征,克服了手动选择中人为的主观性[2]。对于CNNs的常用人脸识别框架如图1
所述。

图1 人脸识别框架图

Fig.1 Facerecognitionframework

早期的人脸识别通过不断的研究网络结构来提升人脸的识别精度,其中较著名的网络有Lenet[3]、

Alexnet[4]、Googlenet[4]、VGG[5]、DeepResidualLearning[6]等,其研究结果表现在网络越深,获得的识别精

度就越高。然而,这些网络结构需要大量的人脸数据库、较大的计算资源及消耗大量的计算时间,而让许多

研究者望而却步,并成为人脸识别的研究瓶颈。为了解决这个问题,文献[7]提出了迁移学习方法,并得到迅

速发展,被广大研究者广泛使用。迁移学习可以利用现有的训练好的网络模型,在样本数据不是特别充足的

情况下获得较好的结果。但迁移学习的前提是训练数据具有相似性,否则性能将会降低。
由于相似性的训练数据不具有普遍性,而简单的网络结构不能满足需求,因此研究者将目光转向了对数

据特征关系的研究。在2005年,文献[8]中就提出可通过计算2幅人脸图像的相似距离来识别人脸,孪生网

络[9]被广泛使用,孪生网络能够很好的提取2个输入获取到的特征的相似性。2014年,Taigman等人[10]通

过对人脸进行三维对称处理,使用DeepFace孪生网络结构进行训练,该方法在LFW(labeledfacesinthe
wild)人脸数据库上进行测试的精度达到了97.25,接近人眼识别精度。Sun等人[11]在DeepFace的基础上提

出了DeepID(deephiddenidentityfeatures)网络,采用Softmax损失函数作为监督信号,通过在CelebFaces
和 WDRef结合的较大的人脸数据库上进行训练,最终在LFW上达到了97.35%的精度。

Softmax损失监督网络在面对未训练过的新标签样本时,由于网络对特征的泛化能力不足,其识别效果

不佳。为了解决这个问题,文献[12]中提出使用识别信号和验证信号进行联合监督,其中识别信号能增大不

同人脸的差异性,验证信号能减小人脸类内差异,使得在LFW上识别精度达到99.15%。与选取某一层直接

使用损失进行分类的方法不同,文献[13]提出了triplet损失函数作为监督信号,直接学习图像到欧式空间上

点的映射,2张图像所对应的特征的欧式空间上的点的距离直接对应着2个图像是否相似,来获得更好的分

类效果,该方法在LFW上达到了99.63%的精度。
文献[13]中的方法对训练样本数量要求很高,并且计算量增大,训练步骤也变得复杂。为了解决这个问

题,研究采用了一种中心损失与Softmax损失进行联合监督的方法,该方法在增大不同人脸间距离的同时,
减小同一个人脸内部的距离,从而使学习到的特征具有更好的泛化性和辨别能力,提高深度卷积网络对特征

的识别能力。其优点是收敛速度更快、所需样本数量比其他方法少,最后,通过在基准LFW库的实验也证明

了算法的有效性,获得了99.31%的人脸识别精度。
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1 损失函数及算法步骤

在卷积神经网络的前向传播中,通过网络最后一层预测结果与真实结果的比较得到损失,计算误差更新

值,通过反向传播对网络的所有权值进行更新。其中,损失层是前向传播的终点,也是反向传播的起点。通

过对预测值和真实值的计算,得到损失函数(lossfunction)的值,而分类中的优化过程实质就是对损失函数

进行最小化的过程。可以采用梯度下降法等优化算法计算最小值。

1.1 Softmax损失

Softmax函数是Logistic函数[14]的推广,主要用于解决多分类问题。Softmax所获得的结果代表输入

图像被分到每一类的概率,若是一个K 分类器,则输出是一个K 维的向量(向量中元素的和为1)。
对于m 个样本,为训练集及其所对应的标签为:{(x(1),y(1)),(x(2),y(2)),…,(x(m),y(m))},其每一个样

本的k个估计概率表示如式(1)所示
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对结果进行归一化,同时所有概率之和为1。

为了完成网络训练,需要对Softmax的损失函数采用梯度下降法,使其得到的结果达到最小值,其损失

函数如公式(2)所示
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其中,{y(i)=j}是一个指示性函数,当其值为真时,该函数结果就为1,否则结果就为0。式(2)可简化为
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  在实际应用中,为了不使任意的(W1,W2,W3,…,Wk)参数为0,通常会在给损失函数加入一权重衰减。
损失函数越大,该分类器分类结果为真实标签的概率越小,通过逐次迭代计算损失函数的最小值,得到全局

最优解,获得最好性能。

1.2 中心损失

文献[15]首次提出中心损失函数,该函数是一种典型的聚类算法。对于一个具有多个特征的CNN来

说,在每个批次中可以计算出多个特征中心,计算特征中心的同时计算其损失函数。其损失函数根据该特征

值与其对应中心的距离计算得来,因此损失函数可以通过公式(4)、(5)、(6)得出
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其中:xi 表示第i张图片的特征值;cyi则表示该第i张图片所属分类的中心(该分类的特征值的中心);Δcj

则表示分类中心的变化。式(5)描述了类内变化情况,其分类的特征中心cyi 随着深度特征的变化而变化。
式(6)中,当δ(yi=j)取0或者1,也就是当条件yi=j满足时,δ(yi=j)=1,而当条件不满足时,δ(yi=j)=0。

由于训练集较大,在训练过程中要一次性获取所有的中心是不现实,为了获得最优解,文献[15]在每一

个小批量中对中心进行分别更新,如式(7)所述。

ct+1
j =ct

j +Δct
j, (7)
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图2 特征中心更新方法思路图

Fig.2 Lossjointsupervisiondiagram

其中,ct
j 表示的是样本在t时刻的特征中心,在网络训练过程

中需要对特征中心不断更新。受到梯度下降中动量[16]概念的

启发,为了解决文献[15]中心更新方法完全依赖当前的每一个

批量,造成不稳定,在中心更新中引入动量来进行,该方法通过

梯度和上一次的权重更新值的线性组合来更新特征中心。其

基本思路如图2所示,首先,按照原来的更新方向更新一步

(①线),然后在该位置计算梯度值(②线),然后用这个梯度值

修正最终的更新方向(③线)。图2中描述了2步的更新示意图,其中④线是标准动量更新路径。
该特征中心更新方法的描述如式(8)所示

Δct
j =ηΔct-1

j -ρÑLt
j(ct

j +ηΔct-1
j ), (8)

其中:ρ表示学习率,取值为0-1;ÑLt
j 则表示cj 在批次的梯度;η表示上一次更新的权重,这2个参数需要

通过调整来得到最好的结果,一般是根据经验值进行设定的。
至此,经过上述2个步骤的修改,解决了原中心函数在对中心更新时,只考虑了当前批次问题。

1.3 Softmax损失与中心损失联合监督函数

通过将Softmax损失与中心损失(centerloss)进行联合监督,在增大类间距离的同时,减小类内距离,使
其获得的特征具有更强的识别能力,如式(9)所示
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式中:λ用来平衡2个损失,合适的λ选择有助于网络特征识别能力的增强;cyi 是yi 类的样本中心,其中,当

λ=0时,可以将该函数认为是仅有Softmax损失的情况。
通过联合监督方法不仅解决了对比损失中无法采集合适的样本对的问题,同时也解决了三重损失中复

杂采样的问题。在该中心损失中,采用了对比损失中同类样本损失公式,用同类样本中的类中心替换了其中

的一个同类样本,而异类时,是直接采用Softmax损失进行计算。

图3 损失联合监督示意图

Fig.3 Lossjointsupervisiondiagram

1.4 网络参数配置及算法步骤

为了有效的实现非限制条件下的人脸识别,将Softmax损失

与中心损失相结合,其联合损失的监督示意图如图3所示,对于整

个训练网络的具体参数的配置见实验部分。
通过对网络结构的研究,构建网络,对于联合监督算法部分,将

算法的输入抽象为:训练数据集{xi},分别初始化池化层和loss层

的参数θc、W 及{cj j=1,2,…,n},同时输入参数:λ、α 和学习率

μt,其中迭代的次数t初始化为0。输出则抽象为输出参数θc,因此

归纳联合监督的人脸识别算法步骤如下所示。
步骤1:判断是否收敛,不收敛则执行步骤2;
步骤2:迭代次数t自增,即t←t+1;
步骤3:计算联合损失Lt:Lt=Lt

S+Lt
C

步骤4:计算反向传播误差
∂Lt

∂xt
i
:通过公式
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步骤5:更新参数W:通过公式Wt+1=Wt-μt·∂L
t

∂Wt=Wt-μt∂L
t
S

∂Wt进行计算;

步骤6:更新参数cj,通过Δct
j=ηΔct-1

j -ρÑLt
j(ct

j+ηΔct-1
j )公式进行详细计算;

步骤7:更新参数θc,通过公式θt+1
C =θt

C -μt􀰐
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i
·∂x

t
i
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进行计算;

步骤8:判断是否收敛,若收敛则迭代结束,否则,从步骤1开始重复执行。
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2 实验及结果分析

为验证算法的有效性,选用人脸基准库LFW 人脸库进行人脸识别实验。实验选用网络中单独使用

Softmax损失监督的 ModelA、Softmax损失与对比损失联合监督的 ModelB几个使用最广泛的网络模型与

算法的 ModelC进行对比分析。

2.1 网络模型及数据集

2.1.1 网络模型

VGGNet[17]是AndrewZisserman教授研究团队(Oxford)提出的一种CNN,该网络相较于AlexNet具

有更深的网络结构,通常有16~19层,且其所有卷积层都使用了同样的大小的卷积核,大小为3×3。

VGGNet在2014年的ILSVRC定位和分类2个问题上分别取得了第一名和第二名。因此,全部采用3×3
的网络结构来组建网络。此外,受Resnet[18]的启发,在VGGNet基础上添加残差网络结构,其网络结构如

图4所示。其卷积层由一个3×3的步长为1的卷积网络和一个PReLU激活函数组成。对于图4中的LC
层,其结构如图5所示。其中,特征图大小分别为128,256,521,2个全连接层的输出维度都为512。

图4 网络结构模型图

Fig.4 Networkmodel

图5 LC层结构框图

Fig.5 Structure

diagramofLC

2.1.2 数据集

①训练数据集

选取CASIA-WebFace作为训练数据集,其包含10575人的约500K张图片。
由于该数据库与LFW 有3个人脸是重复的,选取了10572个人的人脸图像,对其

进行剪切、对齐处理(图像剪切为112×96),采用4∶1的比例拆分训练数据和验证

数据。在训练过程中,对训练和验证数据做镜像处理。其训练数据和验证数据如

图6所示。

②测试数据集

选取目前广泛使用的LFW 标准人脸识别数据集,该数据集是是专门用来研究人

脸识别问题的数据集。该数据集包含5749人,共13233张人脸图像。LFW 定义了3
个标准的协议(无监督、限制与非限制)去评估人脸识别的性能。这里选取了6000组

测试比对集,其中3000组为相同人的比对集,3000组为不同人的比对集。经过对人

脸进行矫正和剪切的预处理后[19-20],其人脸如图7所示,其中绿色方框中的人脸表示2
组中的人脸是同一个人,红色方框中的人脸表示2组中的人脸不是同一个人。

2.2 不同参数下人脸识别精度的影响

研究所提算法中,通过使用ρ来控制中心的学习率,λ用来平衡Softmax及中心2个损失,从而加强网络

对特征的识别能力。η则用来校正特征中心的更新,因此这3个参数对所述算法起着至关重要的作用,下面

分别对其进行讨论。
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图6 训练及验证数据集

Fig.6 DatasetsofTrainingandvalidation

图7 测试数据集

Fig.7 Thetestdataset

  1)参数λ对人脸识别精度的影响

本实验,通过固定ρ及动量η,改变λ参数的方式进行试验,从参考文献[15]中知道,当ρ=0.5的时候,
能够获得较高的中心学习率。因此,第一个试验,固定ρ=0.5,η=0.5,而使λ从0变化到1,从而学习到不同

的网络模型。
在LFW数据集上的测试结果如图8所示,由图可知,所提Softmax损失及中心损失联合监督算法的优越

性,其人脸识别测试精度,要高于仅Softmax损失监督下(当λ=0时,训练网络仅有Softmax损失监督)的测试

精度。同时,从图8中也可以得到,一个合适的λ值有助于提高人脸识别精度,参数λ的最佳结果为0.003。

2)学习率ρ对人脸识别精度的影响

根据本章实验(1)中获得的最优结果,本节实验固定λ=0.003,η=0.5,而让ρ从0.01变化到1,从而学

习到不同的模型。
分别采用这些模型在精准库LFW上做人脸识别测试,可以得到该实验的人脸识别精度如图9所示。由

图9分析得出,选择合适的ρ值,同样有助于提高训练网络的人脸识别精度。根据实验分析,参数ρ的最佳

结果为0.6。

图8 基于LFW 数据集上的人脸识别精度(α=0.5,η=0.5)

Fig.8 FacerecognitionaccuracybasedonLFWdataset

图9 LFW 数据集上的人脸识别精度(λ=0.003,η=0.5)

Fig.9 FacerecognitionaccuracyonLFWdataset
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3)参数η对人脸识别精度的影响

根据实验(1)、(2)获得的最优结果,本节实验通过固定ρ=0.6,λ=0.003,而让参数η在0到1之间η发

生变化,从而训练到不同的网络模型。通过LFW数据集上的测试,得到该实验的人脸识别精度,其实验结果

如图10所示。

图10 LFW 数据集上的人脸识别精度(λ=0.003,ρ=0.6)

Fig.10 FacerecognitionaccuracyonLFWdataset

由图10分析得出,一个合适的动量选择,能够提高训练网络的人脸识别精度,从实验结果来看,当η取0.9
时,人脸识别精度最高。同时,将其与图9、图10对比发现,最佳的λ、ρ及η值,能够在总体上提高人脸识别

精度。

2.3 不同网络模型下的人脸识别精度比较

ROC(receiveroperatingcharacteristic)曲线和AUC(areaundercurve)常被用来评价一个二值分类器

(binaryclassifier)的优劣[21]。其中,AUC被定义为ROC曲线下的面积。为了说明所提联合监督算法在人

脸识别精度中的优势,将其与目前获得了最高人脸识别精度的几种经典网络模型比较分析,其中,网络模型

是在CAISA-webface数据集上训练而来的,该数据集中的任何一张人脸都与LFW 上的人脸不同,并且所

采用的参数ρ=0.6,λ=0.003,η=0.9。
在实验中,通过人脸验证试验绘制ROC曲线,从而评价算法训练下的分类特征的好坏。人脸验证试验

是:对于LFW中给定的6000组测试人脸,分别判断他们是否是同一个人。经过试验,在LFW 测试集中达

到了99.31%的平均精度,与表1中所列方法的平均精度和ROC曲线的比较分别如表1和图11所示,其中

用 ModelA表示仅使用Softmax损失函数监视的模型,ModelB表示Softmax损失和对比损失联合监视的

模型,而 ModelC则表示所提模型。

表1 不同模型下的人脸识别性能比较

Table1 Recognitionoffacerecognitionperformanceunderdifferentmodels

方法 图片/张 网络个数/个 Acc.OnLFW

DeepFace 4M 3 97.35%±1.13

DeepID-2+ — 1 98.70%±1.08

FaceNet 200M 1 99.63ss%±0.26

Baidu 1.3M 1 99.13%±0.13

原始centerloss 0.7M 1 99.28%

ModelA 0.7M 1 97.35%±0.08

ModelB 0.7M 1 99.24%±0.11

ModelC(Proposed) 0.7M 1 99.31%±0.10
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图11 LFW 数据集上人脸识别的ROC曲线

Fig.11 ROCoffaceverificationonLFW

表2 不同centerloss下的人脸识别性能比较

Table2 Theperformanceoffacerecognizeunderdifferentcenterloss

方法 时间/h 训练轮数 训练样本(总数(张))

原始centerloss 14 28K 17,189(0.7M)

研究模型C 12 24K 10,572(0.7M)

从表1及图11的实验数据分析来看,所提算法(Softmax损失与center损失联合监督)比单一的损失监

督 ModelA,在相同训练数据图片的情况下获得了较高的识别精度,在LFW基准库上识别精度从97.35%提

高到99.31%。该对比结果可以证明,联合监督方法相比单一监督方法,在对特征的分类能力上有显著的提

升。其次,研究还将算法与当前使用最为广泛的联合监督 ModelB进行比较,从实验结果来看,表1显示

ModelC的人脸识别精度从原来的99.28%提高到99.31%,表2可见其训练时间已经缩短。实验表明网络

收敛速度已经加快,在减小类内距离上有更加显著的优势。最后,表1还列出了当前表现最好的几种经典模

型,结合图11的ROC曲线。可见所提算法模型的识别结果,能够在使用较小训练数据集的情况下,获得较

高的人脸识别精度。

3 结 论

笔者提出了一种基于中心损失与Softmax损失联合监督的人脸识别算法,在LFW人脸库上的实验结果

表明:算法能够提高网络对特征的识别能力,将中心损失与Softmax损失相结合,克服了Softmax损失在面

对未训练过的新标签样本时,泛化能力不足的问题。同时,重点引入动量的概念,在分类中心更新的时候,通
过保留之前的更新方向,同时利用当前批次的梯度微调最终的更新方向,该方法可以在一定程度上增加稳定

性,提高网络的学习效率。
最后,实验表明:在较小的网络训练集的基础上,算法获得了99.31%的人脸识别精度,从而验证了算法

在提高网络对特征的识别能力上的优越性。
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