
 

 

一种增强人脸识别模型训练稳定性的损失函数

周书田，颜    信，谢镇汕*

(电子科技大学格拉斯哥学院　成都　611731)

【摘要】随着卷积神经网路的快速发展，深度学习在人脸识别领域进行了大量的应用。近几年，人脸识别准确率快速提

高，主要归功于新颖损失函数的提出。在目前最大的人脸评测数据集 MegaFace上，最顶尖的模型已经实现了 97.91%的

1∶N 查找性能，但是训练过程中收敛稳定性问题没有得到解决。该文提出一种新型的损失函数 LineFace，其 logit曲线在余

弦空间中呈线性，使训练中梯度收敛更加稳定。大量实验表明，该损失函数可以实现良好的模型性能收敛性与识别性能。
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New Loss Function to Enhance the Training Stability of Face
Recognition Model
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Abstract　With the rapid development of convolutional neural networks, deep learning has been widely used
in the field of face recognition. In recent years, the accuracy of face recognition has increased rapidly, mainly due
to the proposition of novel loss functions. On the current largest face test set MegaFace, the top model has achieved
97.91% 1∶N search performance, but the problem of convergence stability during training has not been properly
solved. Thus a new type of loss function, Lineface, is proposed in this paper. Its logic curve is linear in the cosine
space,  which  makes  the  gradient  convergence  better  and  more  stable  during  training.  A  large  number  of
experiments show that good model performance and convergence can be achieved.
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深度学习在人脸识别领域取得了巨大的成就，

已经广泛应用在金融认证、门禁控制等领域，创造

了巨大的经济与社会价值。在目前最大的公开人脸

评测数据集 MegaFace[1] 上，顶尖的方法已经实现

了 97.91%的 1:N Top-1查准率[2]，并且已经超过人

眼识别的水平。典型的人脸识别流程包含人脸检

测[3]、人脸剪裁[4]、人脸特征提取[5]、人脸特征比对

与查找 [6]4个流程。人脸识别模型优化的本质为：

在一个特征空间中，属于同一个人的图像特征尽可

能聚拢，不属于同一个人的图像特征尽可能发散，

模型对于特征建模能力的强弱直接影响人脸识别模

型的识别准确率。目前，人脸识别系统的巨大进步

主要来自于网络架构[7] 的不断革新，以及损失函数

的设计。设计优良的损失函数，可以最大化实现类

内特征的聚合与类间特征的离散。最近，大量的损

失函数，如 Triplet Loss[8]，使负样本对的距离大于

正样本对的距离，大大提升了网络对于特异性特征

向量的建模能力。

人脸识别模型依托于大规模的训练，训练图片

数量高达数百万张，训练过程经常持续数周。但现

有人脸识别训练模型常常会带来收敛过程中的震

荡，使训练成本加大。本文对现有的人脸识别损失

函数 ArcFace[2] 进行改进，将其 logit曲线变换成为

一条直线，使收敛过程更加稳定，本文的方法命名

为 LineFace。

1　模型与方法

1.1　预置知识

人脸识别问题是一个典型的分类问题。解决传

统分类问题的方法为使用交叉熵-softmax损失函数 
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进行分类损失监督，然后将损失进行反向传递，来

更新识别网络参数。对于一张人脸照片，首先通过

骨干网络提取其特征向量，将其表示为 ，并

且属于类别 yi，对于类 i 的分类概率为：

Pi =
eWT

yi
xi+byi

n∑
j=1

eWT
j xi+b j

(1)

结合交叉熵损失函数变为：

L = − 1
N

N∑
i=1

log
eWT

yi
xi+byi

n∑
j=1

eWT
j xi+b j

(2)

N

W j WT
j b j

式中， 为训练集批样本当中训练图片样本的数

量； 为全连接层的参数， 表示其转置； 表

示偏置项，在绝大多数的条件下，偏置项为 0。受

文献 [9]的启发，本文将参数和特征都进行归一

化，经过归一化后的损失函数为：

L = − 1
N

N∑
i=1

log
escosθyi

escosθyi +

n∑
j=1, j,yi

escosθ j

(3)

s cosθyi式中， 表示归一尺度； 表示归一化后特征向

量与类向量的夹角余弦值。经过归一化后，该表达

式的几何学意义变得明确，并且分类层的矩阵乘法

变成了特征向量相似度的计算。归一化后的 softmax
损失函数，可以使训练的特征初步具有可分性，但

其特征的特异性，即最小化类内距离与最大化类间

距离，并没有被显示的约束加强。根据式 (3)，当

损失函数被优化时，正样本的 logit仅被要求比负

样本的 logit大，但没有要求大很多，这使得在分

类问题中，样本具备可分性。但在开集测试中，测

试样本与训练样本在类别上并无交集，因此仅可分

的特征限制了人脸识别模型的能力。近来，大量的

损失函数被提出[2, 8-11]，其出发点均为使类内样本更

加聚合，类间样本更加分散。Margin类的损失函

数[2, 8-11] 通过在正 logit项上添加Margin约束，即使

正 logit大于负 logit一个阈值，也保证了类内的聚

类与类间的分散。Margin类的损失函数可以被统

一表达为：

L = − 1
N

N∑
i=1

log
es(cos(m1θyi+m3)−m2)

es(cos(m1θyi+m3)−m2)+

n∑
j=1, j,yi

escosθ j

m1 m2 m3式中， 、 、 为添加的不同的Margin。如图 1

所示，所有的 Margin类损失函数本质上都是改变

logit曲线的形状。但是对于所有损失函数的不同的

角度值，其梯度变化剧烈，这带来训练过程中收敛

的困难。当夹角过小与过大时 (分别处于训练的初

始与结束阶段)，梯度缓慢，收敛缓慢，训练中

途，梯度变大，造成训练中的参数更新不稳定。
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图 1    不同损失函数 logit曲线的对比
 

 

1.2　方　法

为了实现稳定的训练过程与极具特异性的特征

表达，将 logit曲线变更为一条直线，在不同的收

敛过程与阶段，其梯度始终为定值，避免了梯度的

跳变，这带来了稳定的收敛。该损失函数命名为

LineFace，其表达式为：

L = − 1
N

N∑
i=1

log
escos

(
1− 2

π θyi−m
)

e
scosθyi+

n∑
j=1, j,yi

escosθ j
(4)

式中，

θi = arccos(WT
i xi/s) ∈ [0,π] (5)

LineFace在区间内单调递减，并且梯度恒定，

拥有更好的可解释性。而对于ArcFace[2] 和CosFace[10]，
其在区间内，并不单调递减，并且梯度变化剧烈，

使得训练不稳定。大量的实验表明，本文的损失函

数可以大幅提高收敛过程的稳定性质，并带来识别

性能的提高。LineFace在训练过程中改变监督函

数，不会在推理阶段引入新的计算消耗，因此在提

升训练稳定的同时，保持了与之前工作相同的计算

复杂性。

2　实验设置

2.1　实验数据

近年来，大规模数据集的出现极大地推进了人

脸识别模型性能的提升，本文采用了学术界广泛使

用的 MS-Celeb-1M[12] 数据集作为训练数据集，也
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是迄今为止开源的最大规模的人脸训练数据集。原

始 MS-Celeb-1M[12] 数据的数据集被证明具有大量

的数据噪声，因此与之前的工作相似，对 MS-
Celeb-1M[12] 数据进行了清理，清理后的数据集包

含来自 9万人的 510万张照片。对于测试过程，本

文选取了常见的 LFW[13]、MegaFace[1]、YTF[14] 以

及 IJB-A[15] 数据集进行了测试。

2.2　数据预处理与骨干模型

人脸识别的第一步为人脸检测与裁剪，本文使

用 MTCNN[4] 检测人脸与关键点，人脸图像将会被

仿射变换到 112*112，然后将像素值归一化到 [0,
1]，并且在最后添加了随机翻转以进行数据增广。

对于骨干模型，为了与之前的工作进行公平比

较，采用了 ResNet-101的网络结构，ResNet-101
是经典的深度学习骨干模型，其良好的泛化性已经

在众多的任务中得到了验证。将特征嵌入层的维度

设置为 512，与之前的工作保持一致。

2.3　训练设置

本文在 8块 NVIDIA 1080TI  GPUs进行了实

验，总训练步数为 11万步，使用了步进学习率与

权重衰减，初始学习率被设置为 0.1，并且每 4万
轮衰减 0.1直到模型收敛，模型动量被设置为 0.9。

3　实验结果

3.1　在 LFW上的结果

作为人脸识别领域的黄金标准，LFW[13] 测试

集被广泛使用。根据报告，人眼在该测试集上的性

能为 97.25%，它包含来自于 5 749人的 13 233张
图片，所有的照片都在非受限场景下采集，包括极

具变化的姿势与分辨率。

官方的测试流程包含了 6 000图像对，其中

3 000张为正样本对，3 000张为负样本对。本文严

格参照了官方的 10折交叉验证的测试流程。

 
 

表 1    不同损失函数在 LFW上的性能比较
 

方法 性能/%
DeepFace 97.35
FaceNet 99.65
DeepID 98.70
SoftMax 99.47
ArcFace 99.69

本文 99.63
 
 

如表 1所示，本文的方法在 LFW数据集上取

得了有竞争力的结果，为 99.63%。LFW的性能已

经在近年趋于饱和，并且因为错标注的存在，LFW
数据集的理论上限为 99.85%。因此，本文在更严

苛的数据集 YTF与MegaFace上进行了测试。

3.2　在 YTF上的结果

YTF[14] 数据集包含来自 1 595人的 3 424个视

频，平均每个人 2.15个视频，是现在广泛采用的

视频人脸识别数据集。视频的长度从 48～6 070帧
不等，平均为 181.3帧。视频人脸识别旨在测试模

型在抖动模糊等极端场景下的建模能力。并且，在

实际的验证场景中，更多的应用场景为视频数据。

对于视频中的每个帧，都将其提取特征，并且使用

平均池化来汇聚各个帧的信息。

表 2是在 YTF上识别的结果，可以看到，本

文的损失函数实现了性能的提高，超过了目前最好

的模型 ArcFace[2]，并且大幅度领先了对帧之间汇

聚进行精心设计的方法 NAN[16]，实验结果证明了

本文损失函数的有效性。

 
 

表 2    不同损失函数在 YTF上的性能比较
 

方法 性能/%
DeepFace 91.40
FaceNet 95.12
DeepID 93.29
SoftMax 90.11
ArcFace 98.01

本文 98.21
 
 

3.3　在MegaFace上的结果

MegaFace[1] 被认为是目前最具有挑战性的人脸

测试集，它由两个现存的数据集 Facescrub和 FGNet
作为查询集，并且从互联网上收集了百万级别的干

扰集。这是第一个在百万级别进行极限人脸识别测

试的数据集。

表 3是模型在 MegaFace上识别的性能，从表

中可以看到，本文在 MegaFace上也取得了具有竞

争力的结果，达到了 98.03%。因为MegaFace人脸

测试集被证明包含大量的测试噪声，因此本文采用

了与之前工作 ArcFace[2] 相同的数据清理策略。

 
 

表 3    不同损失函数在MegaFace上的性能比较
 

方法 性能/%
Tripplet 64.79

Center Loss 65.49
FaceNet 70.49
SoftMax 54.85
ArcFace 97.91

本文 98.03
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3.4　模型收敛性的验证

通过对损失函数 logit曲线的改变，将损失函

数变成了余弦空间中的一条直线，从而提供了稳定

的梯度，本文对训练过程进行了测试，如表 4所
示，本文的模型收敛更快，在模型训练早期的性能

大幅领先目前的方法。表 4中，在训练的迭代次数

为 30 000时，本文方法领先主流方法 6%～13%，

证明了本文方法易于收敛。

  
表 4    不同方法与不同训练迭代数量在 LFW

数据集上的性能
 

方法
迭代数量

30 000 60 000 90 000
CosFace/% 78.20 90.l2 98.01
ArcFace/% 85.22 93.82 99.41

本文/% 91.93 97.20 99.49
 
 

4　结 束 语
本文对目前现有的人脸损失函数进行了回顾，

并且注意到模型收敛中梯度变化剧烈的问题。通过

对 logit曲线进行改变，将其变为一条直线，从而

提供了在网络训练的各个阶段都稳定的梯度。大量

的实验证明，本文的方法增强了模型的收敛性，并

且在各个数据集上都实现了稳定的性能。
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