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摘　 要： 深度卷积神经网络 （ＤＣＮＮｓ）和嵌入（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）学习人脸特征是人脸识别任务的常用方法。 在 ＤＣＮＮｓ 网络中广

泛使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数，将欧几里得边距强加到 ＤＣＮＮｓ 学习到的特征矩阵中，获得较好人脸识别正确率，但是仍具有较大

的提高空间。 近年来提出的角边距损失函数进一步提升了人脸识别任务的正确率，但是人脸识别任务中角边距损失函数的

对比研究较少，且缺乏在不同类别人脸数据集上对比角边距损失函数对人脸识别正确率的影响。 本文使用 ＭＳ１ＭＶ２ 数据集

训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型，以 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数为基准，对比研究 ＡｒｃＦａｃｅ、ＣｏｓＦａｃｅ、Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｍａｒｇｉｎ（ＣＭ）３ 种角边距损失函数在 ３
个不同类别人脸数据集 ＬＦＷ、ＣＦＰ－ＦＰ 和 ＡＧＥＤＢ－３０ 上的识别准确率，并调整角边距损失函数的参数值，讨论其对人脸识别

任务性能的影响。 实验结果表明，角边距损失函数较 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数可以显著提升模型人脸识别正确率。 在不同数据集和

不同任务条件下，选择合适的角边距损失函数和参数设置可以提高人脸识别性能。
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０　 引　 言

使用深度卷积神经网络 （ ＤＣＮＮｓ） 和嵌入

（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）学习人脸特征是人脸识别任务的常用

方法［１］。 目前人脸识别研究方向分为人物分类和

人脸验证。 直接训练 ＤＣＮＮｓ 可以得到对人脸进行

多类别分类的网络，例如使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数训

练得到的 ＤｅｅｐＦａｃｅ 网络［２］。 ＤＣＮＮｓ 结合嵌入学习



（Ｅｍｂｄｄｉｎｇ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）可以用于人脸验证，例如使用

三元组损失函数 （ Ｔｒｉｐｌｅｔ Ｌｏｓｓ） 进行嵌入学习的

Ｆａｃｅｎｅｔ 模型［３］。 对于大规模训练数据 驱 动 的

ＤＣＮＮｓ 网络结构，使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数的方法和

三元组损失函数的方法都可以在人脸识别任务上获

得较好的性能。 然而，Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数和三元组损

失函数都是将欧几里得边距强加给模型学习到的特

征矩阵中， 在学习人脸特征时具有局限性［４］。
Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数：线性变换矩阵 Ｗ ∈ Ｒｄ×ｎ 的大小

随恒等数 ｎ 线性增加；对于闭集分类，学习到的特征

是可分的，但对于开集人脸识别，学习到的特征没有

足够的区分度。 三元组损失函数：对于大规模数据

集，人脸三元组的数量出现组合爆炸，导致迭代步数

显著增加；对于样本差异较小的数据集，训练模型较

困难。
有工作基于欧几里得边距的损失函数进行改

进，Ｗｅｎ 等［５］提出了中心损失函数；Ｄｅｎｇ 等［６］ 提出

了边距损失函数；Ｚｈａｎｇ 等［７］ 提出了范围损失函数。
但是以上方法训练得到的模型对人脸识别正确率提

升有限。
Ｌｉｕ 等［８］ 提 出 了 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损 失 函 数。

ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数首次将 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数与乘

法角边距结合，将原始欧几里德特征空间投影到角

度空间，同时加强类内紧凑行和类间差异性，从而使

训练模型具有更好的判别能力。
尽管在 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数中引入了角边距

（Ａｎｇｕｌａｒ Ｍａｒｇｉｎ）这一重要概念，但其损失函数需要

一系列近似值才能计算，而且 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数在

训练过程中占主导地位，基于整数的乘法角边距损

失函数使得目标对数几率曲线非常陡峭，因此阻碍

了收敛，导致网络训练不稳定。
为了稳定训练，Ｗａｎｇ 等［９］ 提出了一个包含标

准 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数的混合损失函数 ＣｏｓＦａｃｅ。
ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数直接将余弦边距（Ｃｏｓｉｎｅ Ｍａｒｇｉｎ）
惩罚添加到目标对数几率曲线，与 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失

函数相比，ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数使分类 ＤＣＮＮｓ 在人脸

识别任务上获得了更好的分类正确率，也更容易实

现；Ｄｅｎｇ 等［１０］ 提出了一种加性角边距损失函数

ＡｒｃＦａｃｅ，进一步提高人脸识别模型的判别力并稳定

训练过程。 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ、ＣｏｓＦａｃｅ、ＡｒｃＦａｃｅ ３ 种角边

距损失函数的角边距参数设置结合， 得到 ＣＭ
（Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｍａｒｇｉｎ）损失函数。

综上所述，ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数由于其收敛性

较差，模型难以稳定训练，在实际应用中使用较少。

在其基础上提出的 ＣｏｓＦａｃｅ、ＡｒｃＦａｃｅ 和 ＣＭ ３ 种角

边距损失函数能够稳定地进行模型训练，具有较为

广泛的应用，因此对比研究 ＣｏｓＦａｃｅ、ＡｒｃＦａｃｅ 和 ＣＭ
３ 种角边距损失函数在人脸识别任务中的表现和差

异，有助于进一步探讨角边距损失函数对提高人脸

识别性能的作用。 本文使用 ＭＳ１ＭＶ２ 数据集训练

ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型，以 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数为基准，对比研

究 ＡｒｃＦａｃｅ、ＣｏｓＦａｃｅ、ＣＭ ３ 种角边距损失函数在 ３
个不同类别人脸数据集 ＬＦＷ、ＣＦＰ－ＦＰ 和 ＡＧＥＤＢ－
３０ 上的识别准确率，并调整角边距损失函数的参数

ｍ 值，讨论其对人脸识别任务性能的影响。

１　 损失函数

１．１　 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数和角边距损失函数

Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数学习到的特征会按照一定角

度分布［８］。 为了更好地加强类间的差异性和类内

紧凑性，即增大不同类特征的角边距，引入了角边距

概念。 由于余弦与 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数具有内在一致

性，且余弦公式经常用于人脸识别中的相似度测量。
因此在 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数的基础上，直接引入余弦

余量得到 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数，以增强余弦相关信

息的判别能力。
从二元分类问题开始分析 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数，

其决策边界，式（１）：
（Ｗ１ － Ｗ２）ｘ ＋ ｂ１ － ｂ２ ＝ ０ （１）

　 　 其中， Ｗｉ、ｂｉ 是权重和偏置， ｘ 为向量。
对 Ｗｉ 和 ｂｉ 进行以下约束，式（２）和式（３）：

Ｗ１ ＝ Ｗ２ ＝ １ （２）
ｂ１ ＝ ｂ２ ＝ ０ （３）

　 　 则决策边界，式（４）：
ｘ （ｃｏｓ （θ１） － ｃｏｓ （θ２）） ＝ ０ （４）

　 　 其中， θ ｉ 是 Ｗｉ 和 ｘ 之间的夹角。
新的决策边界就仅仅取决于 θ １ 和 θ ２。 优化后

的 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数能够直接优化角度，使得神经

网络能够学习角度分布的特征。
虽然与传统的 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数相比，修改后

的损失函数学习到的特征是有角度分布的，但是不

一定容易分类。 因此，将修正后的损失函数进一步

推广到 Ａ－Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数，即 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函

数。
在 优 化 后 的 Ｓｏｆｔｍａｘ 损 失 函 数 基 础 上，

ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数引入 ｍ（ｍ ≥ １） 来定量控制决

策边界。 在二分类的情况下，第一类和第二类的决

策边界如式（５）和式（６）所示：
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ｘ （ｃｏｓ （ｍθ１） － ｃｏｓ （θ２）） ＝ ０ （５）
ｘ （ｃｏｓ （θ１） － ｃｏｓ （ｍθ２）） ＝ ０ （６）

　 　 其中， ｍ 是超参数，可以定量地控制角边距的

大小。
由此可得 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数公式（７）：

　 Ｌ ＝ １
Ｎ∑ｉ

－ ｌｏｇ
ｅ ｘｉ ψ（θｙｉ，ｉ）

ｅ ｘｉ ψ θｙｉ，ｉ
( ) ＋∑

ｊ≠ｙｉ
ｅ ｘｉ ｃｏｓ（θ ｊ，ｉ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

其 中， ψ θ ｙｉ，ｉ
( ) 如 公 式 （ ８ ） 所 示， θ ｙｉ，ｉ ∈

ｋπ
ｍ

，（ｋ
＋ １）π
ｍ

é

ë
êê

ù

û
úú ，ｋ ∈ ［０，ｍ － １］，ｍ ≥ １。

ψ θｙｉ，ｉ
( ) ＝ （ － １） ｋｃｏｓ ｍ θｙｉ，ｉ

( ) － ２ｋ （８）
　 　 通过优化 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数，使判决区域更

加分离，同时扩大了类间间隔，压缩了类内角度分

布。 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数具有清晰的几何解释。 在

ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数的监督下，学习到的特征构造

了一个判别角距离度量，该度量等价于超球流形上

的测地距离。 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失可以被解释为将学习

到的特征约束为可区分的超球面流形上，其本质上

与人 脸 图 像 位 于 流 形 上 的 先 验 相 匹 配［１１］。
ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数和超球流形之间的紧密联系使

得学习到的特征在人脸识别中更加有效。
１．２　 ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数

ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数在 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数的基

础上进行改进。 首先对特征和权重向量进行归一化

消除径向变化，并且将 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数重新表述

为余弦损失。 与 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ 损失函数不同的是，
ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数引入的余弦余量项 ｍ 是在余弦空

间中定义的，决策的边距不再取决于 θ， 使得决策边

界如式（９）所示：
ｃｏｓ（θ１） － ｍ ＝ ｃｏｓ （θ２） （９）

　 　 当满足条件（１０） ～ （１２）时：

Ｗ ＝ Ｗ∗

Ｗ∗ （１０）

ｘ ＝ ｘ∗

ｘ∗ （１１）

ｃｏｓ θ ｊ，ｉ( ) ＝ ＷＴ
ｊ ｘｉ （１２）

　 　 ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数如式（１３）所示：

　 Ｌ ＝ １
Ｎ∑ｉ

－ ｌｏｇ
ｅ ｘｉ （ｃｏｓ θｙｉ，ｉ

( ) －ｍ）

ｅ ｘｉ ψ θｙｉ，ｉ
( ) ＋∑

ｊ≠ｙｉ
ｅ ｘｉ ｃｏｓ（θ ｊ，ｉ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１３）

１．３　 ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数

ＡｒｃＦａｃｅ 在目标角度上添加一个加性的角度余

量，并通过余弦函数再次得到目标对数几率曲线，公
式（１４）：

　 Ｌ ＝ １
Ｎ∑ｉ

－ ｌｏｇ
ｅ ｘｉ （ｃｏｓ（θｙｉ，ｉ＋ｍ））

ｅ ｘｉ ψ（θｙｉ，ｉ） ＋∑ｊ≠ｙｉ
ｅ ｘｉ ｃｏｓ（θ ｊ，ｉ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１４）

与 ＣｏｓＦａｃｅ 不同的是 ＣｏｓＦａｃｅ 虽然实现了余弦

量线性变化，但是其角度变化仍然是非线性的［５］。
因此 ＡｒｃＦａｃｅ 具有更好的几何属性，在整个区间内

具有恒定的线性角边距，而更好的边界设计可以进

一步提高训练的速度。
１．４　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｍａｒｇｉｎ 损失函数

在 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ、ＡｒｃＦａｃｅ 和 ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数中，
提出了 ３ 种不同的角边距惩罚，例如乘法角 ｍ１， 加

性角边距 ｍ２ 和余弦加性角边距 ｍ３。 从数值分析的

角度来看，以上 ３ 种损失函数，不同的角边距惩罚都

通过惩罚目标对数几率曲线来加强类内紧致性和类

间差异性。 通过结合所有边距惩罚得到 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ
Ｍａｒｇｉｎ 损失函数，使得ｍ１，ｍ２ 和ｍ３ 作为超参数在统

一的框架中实现了角边距损失函数，公式（１５）：

　 Ｌ ＝ １
Ｎ∑ｉ

－ ｌｏｇ
ｅ ｘｉ （ｃｏｓ ｍ１θｙｉ，ｉ＋ｍ２( ) －ｍ３）

ｅ ｘｉ ψ θｙｉ，ｉ
( ) ＋∑

ｊ≠ｙｉ
ｅ ｘｉ ｃｏｓ（θ ｊ，ｉ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１５）

２　 实验

２．１　 数据集

本文使用了 ＭＳ１ＭＶ２ 作为训练数据，在训练期

间用 ＬＦＷ，ＣＦＰ－ＦＰ，ＡｇｅＤＢ－３０ 等 ３ 种不同类别人

脸验证数据集进行测试，其中 ＬＦＷ 数据集来源于真

实生活场景， ＣＦＰ － ＦＰ 是模拟口罩人脸数据集，
ＡｇｅＤＢ－３０ 是年龄差为 ３０ 岁的数据集具体见表 １。

表 １　 用于训练和测试的人脸数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ

数据集 个体数量 图像总数

ＭＳ１ＭＶ２ ８５ ０００ ５ ８００ ０００

ＬＦＷ ５ ７４９ １３ ２３３

ＣＦＰ－ＦＰ ５００ ７ ０００

ＡｇｅＤＢ－３０ ５６８ １６ ４８８

２．２　 网络结构与参数设置

本文使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型作为骨干网络， 在

ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型最后一个卷积层之后，使用 ＢＮ －
Ｄｒｏｐｏｕｔ － ＦＣ － ＢＮ （ ＢａｔｃｈＮｏｒｍ － Ｄｒｏｐｏｕｔ － Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ－ＢａｔｃｈＮｏｒｍ）结构，最终获得 ５１２ 维的嵌

入特征。
本文实验使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架，将批量大

小设置为 ５１２，并在一个 ＮＶＩＤＩＡ ３０９０ ＧＰＵ 上训练

模型。 用 ＭＳ１ＭＶ２ 数据集训练模型时，优化器选择

ＳＧＤ，动量设置为 ０．９，权重衰减设置为 ５ｅ－４，学习

２６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



率从 ０．１ 开始衰减，如图 １ 所示。
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图 １　 学习率的变化曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ

２．３　 对比实验

为深入探讨基于角边距的损失函数在加强类内

紧凑性和类间差异性方面的作用，本文选择 Ｓｏｆｔｍａｘ
损失函数训练得到的模型作为基准模型。

使用 ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数在 ＭＳ１ＭＶ２ 上训练

ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型，角边距超参数 ｍ 设置为最佳值

０．５［１０］。随后引入 ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数，并将角边距 ｍ
分别设置为 ０．５、０．４ 和 ０．３５，以评估不同 ｍ 值对模

型性能的影响。
此外，本文使用组合角边距进行了更广泛的实

验，测试了两种 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｍａｒｇｉｎ 损失函数，角边距

超参数 ｍ１，ｍ２ 和 ｍ３ 分别设置为（１．０，０．３，０．２）和

（０．９，０．４，０．１５）。
将上述角边距损失函数训练得到的模型在

ＬＦＷ、ＣＦＰ－ＦＰ 和 ＡｇｅＤＢ－３０ ３ 个数据集上进行测

试，对比不同角边距损失函数在人脸识别任务中的

表现，实验结果见表 ２。
表 ２　 实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法 ＬＦＷ ＣＦＰ－ＦＰ ＡｇｅＤＢ－３０

Ａｒｃｆａｃｅ（０．５） ０．９９８ ３３ ０．９７６ ２９ ０．９８１ ００

Ｃｏｓｆａｃｅ（０．５） ０．９９８ １７ ０．９７５ ４３ ０．９８０ １７

Ｃｏｓｆａｃｅ（０．４） ０．９９７ ８３ ０．９７８ １４ ０．９８０ ５０

Ｃｏｓｆａｃｅ（０．３５） ０．９９８ １７ ０．９７８ ４３ ０．９７９ ６７

ＣＭ１（１，０．３，０．２） ０．９９７ ６７ ０．９７０ ２９ ０．９７４ ８３

ＣＭ２（０．９，０．４，０．１５） ０．９９６ ６７ ０．９６５ ８６ ０．９７０ １７

Ｓｏｆｔｍａｘ ０．９９３ ５０ ０．９３４ ２９ ０．９３９ ３３

　 　 由表 ２ 可知，整体而言，基于角边距的损失函数

训练得到的模型在 ３ 个测试数据集上的表现均优于

基准 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数训练所得模型的性能，表明

角边距损失函数可以增强判别深度学习特征的能

力。 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数与角边距损失函数相比，角边

距损失函数在 ＣＦＰ－ＦＰ 和 ＡｇｅＤＢ 上的表现均更加

优秀。 进一步说明在特征更混淆的情况下，角边距

惩罚可以增强对嵌入特征的判别能力。
在人脸识别基准数据集 ＬＦＷ 上和年龄分布跨

度较大的 ＡｇｅＤＢ － ３０ 数据集上，加性角边距惩罚

ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数训练模型性能较其他角边距损失

函数稍显优势，但是 ＡｒｃＦａｃｅ 和 ＣｏｓＦａｃｅ （ｍ ＝ ０．５）
损失函数之间的性能差异均小于 ０．１％。 各损失函

数在 ＬＦＷ 上的表现如图 ２ 所示。
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CosFace_0.5_lfw
ConFace_0.4_lfw
ConFace_0.35_lfw
Softmax_lfw
CombinedMarginLoss_1.0_0.3_0.2_lfw
CombinedMarginLoss_0.9_0.4_0.15_lfw
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图 ２　 损失函数在 ＬＦＷ 上的表现

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｒ ｏｎ ＬＦＷ

　 　 在局部遮掩的人脸数据集 ＣＦＰ － ＦＰ 上，当

ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数的角边距 ｍ 设置为 ０．３５ 时，分类

正确率达到最佳水平，不仅优于其它角边距损失函

数，还超过了 ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数在其它 ｍ 值下的表

现，表明在无遮掩的人脸数据集上，ＡｒｃＦａｃｅ 损失函

数在加强类内紧凑型和类间差异性上稍有优势。 在

人脸被遮掩时 ＣｏｓＦａｃｅ （ｍ ＝ ０．３５）损失函数可以加

强模型的人脸识别性能；Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｍａｒｇｉｎ 损失函数

（ＣＭ１ 和 ＣＭ２）同样可以获得较好的性能，虽然整体

性能不如单独使用 ＣｏｓＦａｃｅ 和 ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数，但
是相差无几，考虑到 ＣｏｓＦａｃｅ 损失函数 ３ 种参数设

置最后的性能差异，可以认为 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｍａｒｇｉｎ 损失

函数的性能差异是由于参数设置不是最优导致的。

３　 结束语

本文使用 ＭＳ１ＭＶ２ 数据集训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型，
以 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数为基准，对比研究 ＡｒｃＦａｃｅ、
ＣｏｓＦａｃｅ、Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｍａｒｇｉｎ（ＣＭ） ３ 种角边距损失函

数在 ３ 个不同类别人脸数据集 ＬＦＷ、ＣＦＰ －ＦＰ 和
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ＡＧＥＤＢ－３０ 上的识别准确率，验证了基于角边距损

失函数在人脸识别问题上的优越性。 实验结果表

明，角边距损失函数较 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数可以显著

提升模型人脸识别正确率。 在不同数据集和不同任

务条件下，选择合适的角边距损失函数和参数设置

可以提高人脸识别性能；在人脸局部遮掩的数据集，
ＣｏｓＦａｃｅ （ｍ ＝ ０．３５）损失函数最佳；日常场景和年龄

分布方差较大的人脸数据集，ＡｒｃＦａｃｅ 损失函数表现

最好，但与 ＣｏｓＦａｃｅ （ｍ ＝ ０．５）损失函数差距极小。
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