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基于中心偏差估计和自适应间隔的人脸识别算法
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摘　要：　损失函数的设计在深度人脸识别中至关重要 . 常见做法是给所有类别添加固定的间隔项，以修改类别

间的决策边界，压缩类内特征间距，提高模型分离不同类别特征的能力 . 然而，为所有类别添加相同的间隔项可能会

忽略人脸识别数据集内类别间的不一致性 . 为进一步提升模型效果，模型应依据类别的学习难易程度，对不同类别样

本特征给予不同程度的关注 . 文中设计了基于类均值中心与类权重中心之间的偏差挖掘难类的方法，称之为中心偏

差估计 . 本文提出的方法会根据中心偏差估计的程度，为不同类别自适应分配不同大小的间隔项 . 同时，为解决训练

前期中心偏差计算不稳定问题，提出了动态变化的收敛参数，调整中心偏差估计的可信度，开展相关实验验证收敛参

数的有效性 . 在人脸验证基准数据集中，本文提出的方法比基准方法的平均准确率提高了0.26%，达到96.62%. 在2个

大型人脸验证测试数据集上，在 FPR等于 0.01%时，提出方法的 TPR分数分别提高了 0.58%和 0.22%，获得 88.47%和

92.29% 的实验结果，且多组实验结果表明提出的方法优于一般现有算法 . 实现代码参见 https：//github.com/TCCof⁃
WANG/FR-Centers-Bias.
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Abstract:　The design of the loss function is crucial in deep face recognition. A common practice is to add a fixed 
margin term to all classes to modify the decision boundary between classes, compress the distance between intra-class fea⁃
tures, and improve the ability of the model to separate features of different classes. However, adding the same margin term 
for all classes may ignore the inconsistency between classes in the face recognition dataset. In order to further improve the 
effectiveness of the model, we argue that the model should pay different attention to the samples of different classes accord⁃
ing to the learning difficulty of the class. In this paper, we introduce a method for hard class mining based on the bias be⁃
tween the center of the class mean and the center of the class weight, called center bias estimation. The method proposed in 
this paper adaptively assigns margin terms of different sizes to different classes according to the value of center bias estima⁃
tion. At the same time, to solve the problem of unstable calculation of center bias estimation in the early stage of training, 
we propose an adaptively changing convergence parameter to adjust the credibility of center bias estimation and design rele⁃
vant experiments to prove the effectiveness of the convergence parameters. In the face verification baseline dataset, the pro⁃
posed method in this paper is improved by 0.26% on average accuracy compared with the baseline method, reaching 
96.62%. In two large face verification test datasets, when FPR is equal to 0.01%, the TPR scores of our method is improved 
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by 0.58% and 0.22%, respectively, and the experimental results of 88.47% and 92.29% are obtained, and multiple experi⁃
mental results show that our method is better than the general existing algorithms. The implementation code is published on 
https://github.com/TCCofWANG/FR-Centers-Bias.
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1　引言

近年来，计算机视觉领域的人脸识别技术取得显

著进展 . 在损失函数的设计和优化方面，相关研究大致

可划分为以下 3类：第 1类是采用成对优化方式的损失

函数设计 . Sun 等人［1］提出基于特征学习的损失函数，

称为对比损失（Contrastive Loss）. 该损失函数的目标是

在特征空间中尽量减小来自同类别的样本特征间距

离，同时尽量增大不同类别的样本特征间距 . Schroff等
人［2］提出了三元组损失（Triplet Loss），该损失函数通过

考虑2个正样本和1个负样本之间的特征距离增强模型

的判别能力 . 第2类是将类间和类内特征距离相结合的

损失函数设计 . Wen等人［3］提出了中心损失（Center Loss）
模型，该模型提出参数化的类中心设计，利用Softmax损
失函数确保类间可分性，通过压缩类内样本与类中心间

距来提升类内紧凑性 . 第 3类是基于角度或余弦相似度

的损失函数设计 . Liu 等人［4］提出名为 L-Softmax（Large 
margin Softmax）损失函数，该损失函数通过对乘法角度间

隔进行约束，间接提高了模型的判别能力 . Wang等人［5］提
出基于余弦相似度的损失函数，称为CosFace. 它在Soft⁃
max损失函数的基础上增加了余弦边界项 . Deng等人［6］

提出名为ArcFace的损失函数，通过角度边界约束进一步

提升类间特征的可分性和类内特征的紧凑性 .
上述方法多是在类别一致性假设前提下进行优化

的［7，8］. 在人脸识别中，类别一致性体现为不同身份（类

别）收集到的人脸图像应具有相似的样本数量、样本分

类难易程度等 . 然而，在实际情况下，这些条件通常很

难满足 . 因人脸图像数据的隐私保护等问题，收集数据

往往难确保每个类别拥有相同数量的采样图像 . 此外，

由于每个人的长相或拍摄环境的差异，不同类别的人

脸图像之间也难以保证有相同的分类难易程度 . 因此，

不同类别的分类难易程度也难保持一致 . 在分类难度

不一致的情况下，一般损失函数仍然赋予不同类别间

相同的间隔，这可能引起模型分类准确率下降 . 为解决

上述问题，从空间几何角度上看，给学习难度更高的类

别分配更大类间间隔，使决策边界偏离难类而靠近易

类，借此提高模型的泛化能力 .
文中提出了中心偏差估计来挖掘困难的类别，依

据中心偏差估计的程度，为不同学习难度的类别自适

应分配不同大小的间隔项 . 具体来说，设定基准间隔项

为mbase，通过中心偏差估计值计算类别困难度，依据类别

困难度的大小为不同类别配置不同的附加间隔项madd，模

型在训练过程中会动态调整附加间隔项，缓解因人脸识

别数据集类别一致性假设不成立带来的负面影响 .
除此之外，近期工作表明在人脸识别损失函数中

纳入图像质量的影响能使类内分布更稳定，提高模型

性能［9~11］. 因此，在中心偏差估计中，同样利用图像质量

来辅助优化模型 . 另外，在模型训练初期，中心偏差估

计可能不准确，导致模型对难易类关系估计错误、决策

边界反向偏移 . 为防止这种情况发生，依据模型的收敛

程度，需要动态调整中心偏差估计的可信度 . 因此，在

依据中心偏差估计计算附加间隔项的同时，引入依据

模型收敛程度设定的收敛参数 t. 从训练开始到模型收

敛，收敛参数 t会从 0 逐渐增大到稳定值 . 在每个训练

步骤中，根据当前收敛参数 t控制附加间隔项的变化，

将动态间隔应用到损失函数 .
本文设计目标是解决人脸识别数据固有的类别间

数据不一致问题，论文的主要贡献如下：

（1）本文提出了中心偏差估计，在训练过程中动态评

估不同类别的学习难度，通过实验验证该方法的可行性 .
（2）本文设计了依据类别学习困难度的动态类间

间隔分配方法，自适应调整难类的类内空间，获得更优

决策边界 .
（3）为提升模型的分类性能，本文提出根据模型收

敛情况的自适应收敛参数，缓解训练前期因模型训练

不完全导致的中心偏差估计错误问题 .
（4）实验表明，本文提出的方法优于一般现有基线

算法 .
2　背景

2. 1　困难样本挖掘

难样本挖掘（Hard Example Mining，HEM）通过在训

练数据中挑选出难以区分的样本，即难样本，增加它们

在训练中受关注程度，提升模型的性能 . 而在线难样本

挖掘（Online Hard Example Mining，OHEM）［12］专注于在

1个batch中挖掘高价值样本，通过训练过程中获得的经

验策略得到难样本，给困难样本调整更大权重，逐渐降

低简单样本的影响 . 在人脸识别领域也有部分相关工作

基于在线难样本挖掘算法展开，例如 MV-Softmax（Mis-
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classified Vector guided Softmax）、CurricularFace等［13~16］.
在 MV-Softmax 方法中，Softmax 函数首先识别出误分类

样本，将这些样本视作困难样本，再将相应的特征用于

指导模型更新，提升模型对这些难样本的关注度；在

CurricularFace［14］方法中，将课程学习的方式引入到人脸

识别框架中，同样也将分类错误的样本定义为难样本，

随着训练次数增加，模型会逐渐提升自身对困难样本的

关注程度 . 即使如此，在人脸识别中，仅依据单样本的难

易程度改善训练过程是不足的，训练过程中不同类别学

习难易程度的差异对分类的准确率带来负面影响 .
2. 2　困难类别挖掘

在许多深度学习任务中，很难保证训练数据中不

同类别之间是完全均衡一致的 . 例如，类别不均衡是类

别间不一致的原因之一［17~19］. 当数据集出现类别不均

衡问题时，数量较少的类别往往更难被正确分类，这是

因为模型在训练过程中接触到这些类别的样本较少，

导致模型在这些类别上的识别准确率较差 . 此外，类间

样本分类难易程度的不同也会导致类别间的不一致

性 . 某些类别的样本可能具有明显的特征或内在结构，

使模型能够较容易地区分这些类别，而某些类别的样

本可能具有相似的特征、模糊的边界或高度重叠的属

性，导致模型难以准确区分这些类别 .
困难类别挖掘（Hard Class Mining，HCM）是通过克

服不同类别学习难度不一致性来提高模型性能的策

略［20］，常用于降低类别间不一致性对模型训练的负面

影响 . 在人脸识别中，通过调节不同类别的类间间隔达到

困难类别挖掘的效果 . 例如在 Fair Loss［21］中采用了

Margin-Aware损失函数，通过引入强化学习来优化间距，

动态调整类别间隔 . 在AdaptiveFace［22］中，提出用于人脸

识别的自适应方法，将间隔设定为可训练参数，通过调整

分类边界的间隔和采样策略提高识别性能 . 此外，在

PFC［23］（Partial FC）中提出了新的全连接层变体，该方法在

每次迭代中仅选择部分负类中心和正类中心来计算损

失，有效克服类别间不一致性对模型训练造成的影响 .
3　分析与实现

3. 1　损失函数分析

原始Softmax损失函数通过最大化正类的概率分离

不同类别特征 . 在人脸识别中，x i ÎRD表示模型从人脸

图像中抽取得到的低维特征，i表示 x i 属于第 i类样本，

W i ÎRD 表示属于类别 i的权重向量，b i ÎR表示对应偏

置量，一般基于Softmax的人脸识别损失函数定义为

L =-log pi =-log
eW T

i x i + b i

∑
j = 0

N

eW T
j x j + b j

（1）

在人脸识别的测试过程中，通常会基于 2张人脸图

像对应特征向量的余弦相似度判断 2者是否属于同一

身份 . 为了使训练与测试时的度量标准保持一致，相关

工作中将原始的Softmax损失函数中的内积计算转变为

余弦相似度计算 . 具体做法是设置偏置量为 0，且利用

L2 范数对权重向量W i 进行规范化［24］，约束权重向量模

长即令 W i = 1，同时固定 x i = s 来消除特征在径向

方向上的变化［25］，让模型在超球的表面空间学习可分

离特征 . 依据上述过程，Softmax的 logit可修改为

W T
i x i + b i =  W i  x i cos (W i x i)

= s × cos (W i x i) = s × cosθi

（2）
其中 cosθi 表示 W i 与 x i 之间的余弦相似度 . 这样相应

的损失函数可以修改为

L =-log
es × cosθi

es × cosθi + ∑
j = 0

N - 1

es × cosθj

（3）

这里 L2 正则化的 W i 与重新缩放大小的 x i，，使优化

过程有了一定几何意义，最小化损失相当于最小化特

征 x i 到权重向量 W i 之间的夹角 . 在超球空间中，W i 被

称为类别 i的类权重中心 . 增加类别间的距离与减少类

别内的距离对类权重中心而言，等价于增大类权重中

心W i与其他类权重中心之间的角度并尽可能减少类内

所有特征向量到W i的夹角 .
经过修改的Softmax损失函数会将类内特征在角度

域上聚集，但无法确保类间特征的可分性 . 在损失函数

中加入额外的间隔项能扩张类间特征的决策边界，使

模型得到的类间特征更加分离 . 类间特征的分离反过

来又会压缩特征的类内距离，使类内特征间的余弦相

似度增加 . 加入间隔项m的人脸识别损失函数如下：

L =-log
es × f ( )cosθi m

es × f ( )cosθi m + ∑
j = 0yj ¹ yi

N - 1

es × cosθj

（4）

在不同方法中，间隔 f (cosθi m)的具体形式有所差

异 . 例如，在 CosFace［5］中用输出项的余弦值减去间距

项来引入间隔 f (cosθi m) = cosθi -m，相应的超球空间

决策边界为 θi = arccos (m + cosθj )；在 SphereFace［4］中，

对角度项赋予倍数间隔，通过角度的倍数关系，引入重

叠的间隔 f (cosθi m) = cos (m × θi)，相应的超球空间决

策边界为 θi =
θj

m
；在ArcFace［6］中，对角度赋予加性间隔

项，使邻近类之间存在角度间隔 f (cosθi m) = cos (θi +

m)，相应的超球空间决策边界为 θi = θj -m.
但这些损失函数给所有类分配的间隔是相同的，

这就要求所有类别的特征向量应具有一致性，即每个

类中的样本数量和各个样本的分类难易程度应尽可
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能相似，否则会影响算法的分类效果 . 对实际应用而

言，上述假设过于严格 . 首先，现有的人脸识别数据集

普遍存在着类别不平衡问题；其次，很难保证训练集

中各类别是在相同的环境条件下进行的拍摄，不同样

本的光照分布、人脸角度偏移等影响因素很难完全一

致，因此，不同样本的分类难易程度普遍存在差异 . 在

这样的情况下，对不同类别设定相同的间隔，会影响

模型的最终效果，需要寻找 1种规则，在人脸识别的训

练过程中，根据分类的难易程度对不同类别赋予不同

的间隔项 .
3. 2　难类挖掘策略分析

接下来，将从不同类别的样本分类难易程度和类

别样本数不均衡这 2个角度分析困难类别的特征，设计

算法挖掘难类，依据分类难易程度给不同类别分配不

同间隔，提高模型的泛化能力 .
3. 2. 1　类样本质量与难易度分布

在人脸识别中，不同类别分类的识别难易程度往

往是指模型从人脸图像中抽取的特征与对应的类中心

之间余弦相似度的大小 . 直观而言，如果原始的人脸图

像样本存在人脸遮挡、大幅度偏转，导致模型难以从抽

取的特征中识别出对应身份，此时特征向量与类权重

向量间的余弦相似度较小，这种样本被认定为难样本，

余弦相似度较大的样本被认定为简单样本 . 根据近几

年的研究发现［9~11，26，27］，在人脸识别中，人脸图像质量

也是影响识别效果的重要因素 . 图像分类难易程度与

图像质量之间并不等同 . 图像质量是 1 个衡量图像视

觉效果的指标，它涉及到许多因素，包括分辨率、噪声、

色彩是否偏移等 . 在人脸识别领域，先前的工作说明人

脸图像质量与特征模长有相关性［11］，并将特征模长作

为 1 个衡量指标来修改损失函数，有助于提升模型性

能 . 以往的工作多专注于根据样本的特征模长给单独

的样本计算不同的间隔项，希望将模长更大即质量更

高的特征移动到类权重中心［9］，显然这些是针对单个样

本的优化过程，但可能会破坏类内特征的模长分布

规律 .
本文认为不合理的难类分布如图 1（a）所示，其中，

W i表示正类类权重中心，W j表示其他类的类权重中心 . 浅
红色区域代表模长较高的特征分布集中区域，米色区域代

表模长较低的特征分布区域 . 红色虚线所代表的向量表

示均值中心计算位置与模长的范围示意 . 由于带间隔

项的 Softmax损失函数假设了模型在超球面上优化，其

优化目的是使类内所有特征与类权重中心的余弦相似

度尽可能大，这个过程忽略了模长信息，因此，可能会

出现类似图 1（a）的情况，类别中大量模长较高的特征

分布在离类权重中心较远距离，由于特征模长的大小

与人脸图像质量的高低有相关性，意味着形成高质量

样本比低质量样本更难以分类的类内模长分布，这种

分布是不合理的 . 为了优化解决这种不合理的分布，需

要分析间隔与样本难易度之间的关系 . 对于在式（4）中

f (cosθi m)是固定间隔的损失函数形式，如 CosFace、
ArcFace、SphereFace，从梯度的角度在这些损失函数上

分析间隔项对难易样本的优化作用，梯度的变化过程

如图 2所示 . 其中，2条垂直红色虚线分别表示在角度

等于 10°和角度等于 50°时，大间隔和小间隔之间的梯

度差距 .

从图 2 可以看出，3 种不同损失函数的图例中，右

侧红色虚线的增长幅度大于左侧红色虚线，表明增

大间隔项，难样本的梯度增加程度会高于简单样本，

即在优化过程中，若梯度方向正确指向类权重中心，

难样本会比简单样本更容易靠近类权重中心 . 如图 3
所示，其中，蓝色虚线表示模型在较小的间隔（mbase）

时，抽取简单样本的特征位置，橙色虚线表示困难样

本，绿色虚线表示对应的难类与易类间的原始决策边

界 . 当间隔增加时，用 􀱹 hard 和 􀱹easy 表示计算难样本和

简单样本的梯度对相应样本的缩放作用，用 Dm 表示

决策边界的偏移，绿色实线表示新的决策边界位置 .
当提高某一类的间隔，模型会更加专注于优化难样

本 . 对某一类别，如果类别中较多的图像质量高的特征分

   

   

图1　2种特征模长与分布位置图
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布在离类权重中心余弦相似度较小位置，应该在训练过

程中增大间隔，挤压类内空间，在不改变类内模长分布规

律的同时，使模长相对较长的特征更接近类权重中心；但

对于存在较多图像质量低且难分类特征的类别，应避免

挤压类内空间，防止权重中心向错误的方向偏移 .
3. 2. 2　类别不平衡

现有的大部分人脸训练普遍存在类别不平衡的问

题，如图 4 所示，常用的数据集 MS-Celeb-1M、Web⁃
Face1M、Glint大多服从长尾分布，多数类别拥有样本数

量较少 . 对于样本数量较少的类别，模型需要更多的迭

代次数来学习样本特征［17］. 此外，每次迭代中，样本数

量较多的类别可能会主导损失函数的计算，使训练过

程关注样本的更多类别 . 因此，类中样本数量的多少是

衡量某类学习是否困难的标准之一 .

首先，分析样本数量较少的类对训练模型带来的

影响 . 假设 G i 表示类别 i 在 D 维的超球空间中真实的

类中心 . 对于第 i类，基于间隔的 Softmax损失函数使用

余弦相似度的度量方式会忽略特征的模长，可以将数

据集中属于第 i类的归一化特征
x i

 x i

视作随机变量，相

应的类均值中心为 C i = E
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê x i

 x i

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，依据大数定理，当某

类中的样本数接近无限大时，类均值中心 C i会趋近于

G i. 但在实际优化过中，由于类内人脸图像质量的不一

致，对于相同类别，模型难以将所有特征同时约束在超

球的表面空间 . 为了同时考虑特征的模长对类均值中

心的影响，使用从模型直接输出的特征向量 x i 作为随

机变量，类均值中心则改为C i = E [ x i ]，从而在优化过程

中体现模长的作用 .
在人脸识别中，Softmax 损失函数通过最大化后验

概率使模型获得分离不同类别特征的能力，且通常引

入权重矩阵W来辅助计算后验概率 . 权重矩阵的基本

假设是，给定类别 i的条件下，输入样本 x i 的概率分布

是以对应类中心为期望的多元正态分布 . 根据式（1）中

权重矩阵与特征向量间的计算可知，将权重矩阵 W 的

任意第 i行转置得到的列向量W i 作为对应的类权重中

心 . 在最大化后验概率过程中，通过优化权重矩阵 W

图2　CosFace、ArcFace、ShpereFace样本特征到某类权重中心的角度与梯度模长的关系

图3　类间决策边界与类内特征位置变化图

图4　不同样本数量对应常用数据集WebFace1M、Glint和MS-Celeb-1M的类别数
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来调整每一类的类权重中心 . 在理想情况下，当模型完

全收敛时，学到的类权重中心将使给定输入样本的后

验概率最大化，类权重中心 W i 会趋近 G i，类权重中心

与类均值中心在D维超球空间中应收敛到相同位置 .
但由于类中的样本缺失，类均值中心会与真实类

中心之间存在位置偏差，另外由于模型的容量不足［28］，
特征不能完全地张成类别 i的特征子空间，可能导致其

与错误的类权重中心进行余弦相似度计算 . 因此，实际

类权重中心与类均值中心往往无法收敛到相同位置，

2者之间的位置偏差，称为中心偏差 .
图5统计了中心偏差大小与对应样本数量间的变化

关系 . 用预训练模型计算类均值中心，类权重中心则由

预训练模型的权重矩阵W得到，使用2者计算得到中心

偏差程度，统计不同偏差程度下，对应类别的样本数 . 从

图5看出，随着中心偏差程度的增加，对应类别的样本数

呈递减趋势 . 因此，利用类均值中心与类权重中心的中

心偏差程度估计样本的缺少程度是有意义的 .

3. 3　自适应角间隔增长损失

基于上述分析，本文提出直接利用类均值中心 C i

和类权重中心W i之间的中心偏差程度来挖掘难类的策

略 . 类权重中心由损失函数优化得到，分布在靠近类内

特征簇位置，而类均值中心受特征模长影响，会相对偏

向模长较高的特征簇位置 . 研究利用角度衡量中心偏

差的程度，当类内分布如图 1（a）所示时，类内样本特征

的分类难易度与模长分布不合理，即高质量样本的分

类难度更大，这种不合理的分布使类均值中心与类权

重中心的偏角增加，即中心偏差程度更大 . 类内分布如

图 1（b）时，高质量样本更被模型关注，因此，类均值中

心更接近类权重中心，形成稳定的类内分布，此时的中

心偏差程度会相应减小 . 依据中心偏差的大小，定义不

同类别的学习困难程度，用 hi 表示类别 i的困难度，具

体如式（5）：

hi = 1 - cos (C i W i) （5）
其中，cos (C i W i)用于衡量 2 种中心之间的偏移程度 .
当计算得到的余弦相似度越低，对应的中心偏差程度

越大，相应的类困难度就越高 . 考虑到实际优化时，类

均值中心可能不会与类权重中心完全垂直，即所有类

别的最大类困难度不为 1，为易于优化，需要对 hi 进行

Min-Max 归一化，hmax 表示所有类困难度中的最大值，

hmin 表示所有类困难度中的最小值，这样归一化后的类

困难度为

hi =
hi - hmin

hmax - hmin

（6）
由于使用了中心偏差程度定义了不同类别的学习

难易程度，类 f (cosθi m)中m对所有类而言不再是固定

值，根据困难度 hi 的计算结果对不同类别自适应分配

不同大小的间隔 mi，即表示为 f (cosθi mi ). 具体做法

是，为所有类设定了相同的基础间隔mbase，同时设定可

调节的间隔增量 madd，mbase +madd 决定了最大可扩张的

间隔大小 . 利用归一化后的类困难度 hi、基础间隔mbase

和间隔增量madd构成新的增长间隔mi：

mi =mbase + hi ×madd （7）
考虑到实际训练过程中，中心偏差估计的准确性

会根据模型的收敛程度发生改变，如在训练前期，由于

模型分离特征的能力不足，利用特征计算得到的类均

值中心不完全准确，类权重中心也未移动到相应位置，

导致出现中心偏差估计不稳定 . 因此，不能够在不同训

练阶段赋予中心偏差估计相同的信任程度 . 为稳定中

心偏差估计的准确性，引入收敛参数 t表示模型的收敛

程度，在训练不同阶段赋予归一化类困难度 hi 不同大

小的权重，解决估计不稳定问题 . 收敛参数 t具体计算

由正样本到对应类别的余弦相似度计算得到，实际模

型训练过程，采用基于 mini-batch 的形式进行学习，使

用基于指数加权移动平均的方式来动态更新收敛

参数 t：

tk =
1
N

(1 - α)∑
i = 0

N

cosθi + α × t
k - 1 （8）

其中，k表示训练中第 k次迭代，N表示在第 k步更新的

mini-batch中的样本数量，α表示过去输入的权重 . 在训

练开始时，设置 t = 0，使用指数加权移动平均来更新类

均值中心C i：

C k
i =

1
Ni

(1 - α)∑
i = 0

Ni

x i + αC k - 1
i （9）

其中，Ni表示在第 k步更新的mini-batch中属于第 i类的

样本数量 . 在实验中令 α = 0.99，引入收敛参数 t 后，

式（7）也变为自适应增长的间隔计算：

mi =mbase + t × hi ×madd （10）

图5　中心偏差与样本数量的变化趋势
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自适应增长间隔能够在许多固定间隔方法中使用，

如CosFace、ShpereFace等，本文使用在ArcFace中添加间

隔的方法进行改进，依据不同类困难度大小，为不同类别

分配不一致的角间隔，完整的损失函数定义如式（11）：
L =-log

es × cos ( )θi +mi

es × cos ( )θi +mi + ∑
j = 0yj ¹ yi

N - 1

es × cosθj

（11）

4　实验与结果分析

4. 1　数据集

本实验中使用 MS-Celeb-1M 改进后的 MS1MV2，
MS1MV3 和 Glint 的子集 GlintMini 作为训练集，它们分

别包含约 580 万、510 万、520 万张人脸图像 . 其中，

MS1MV2与 MS-Celeb-1M数据集相比，MS1MV2数据集

对图像进行了清理和增强，减少噪声和不相关的图像，

提高数据质量 . 而 MS1MV3 是在 MS1MV2 基础上利用

更优秀的特征点检测模型标记关键点精炼后的数据

集 . GlintMini是Glint数据集的 1个子集，一定程度上代

表Glint数据集的数据特征 .
本文使用了 6个常用的基准数据集作为验证集来

进行无约束人脸验证，分别为 AgeDB（Age DataBase）、

LFW（Labeled Faces in the Wild）、CA-LFW（Cross-Age 
Labeled Faces in the Wild）、CFP-FF（Celebrities in 
Frontal-Profile Frontal to Frontal）、CFP-FP（Celebrities in 
Frontal-Profile Frontal to Profile）、CP-LFW（Cross-Pose 
LFW）. 这些数据集提供了不同场景下的人脸图像，能

够评估人脸识别算法的验证能力 . 此外，使用了更大的

评估数据集 IJB-B（IARPA Janus Benchmark-B）和 IJB-C
（IARPA Janus Benchmark-C）作为测试集，进一步检验

模型性能 . IJB-B数据集包含了来自 2 029名个体的 118 
446张人脸图像，这些图像包含了各种姿态、表情、光照

和年龄变化 . IJB-C 数据集包含了来自 3 531 名个体的

140 695张人脸图像，与 IJB-B数据集相比，IJB-C数据集

的图像具有更广泛变化，主要用于评估算法在更具挑

战性的人脸识别任务中的性能，能更好地检验人脸识

别算法的鲁棒性 . 遵循ArcFace［6］中的测试协议，在 IJB-

B和 IJB-C测试集上分别进行了匹配精度验证 . 所有数

据集均按照 insightface方式进行预处理，即使用五锚点

的特征点检测模型对齐后裁切，得到 112´112像素大小

的RGB图像作为模型输入 .
4. 2　训练设置

对于输入图像，在训练时，按照文献［6］的方式进

行数据增强 . 对 112´112的输入图像的数值从 0~255范

围缩放到-0.5~0.5 范围，在训练时按照 0.5 的概率随机

水平翻转作为数据增强方式 .

在实验中使用了 2 类模型，分别是 ResNet［29］（Re⁃
sidual Networks）和 MobileFaceNet［30］，ResNet 使用了在

ArcFace 论文［6］中修改过后结构，MobileFaceNet 的结构

与原论文一致 . 所有模型的输出特征维度都是 512维 .
模型使用 SGD 优化器进行训练，初始学习率设置为

0.1，batch 大小设置为 1 024，一共对训练集遍历 25 次，

即 epoch=25，在 epoch为 8、16、22时，学习率缩减为当前

值的 0.1倍 . 所有实验在 2张RTX3090上使用半精度训

练 . 如果没有特殊说明，以下所有实验的模型训练都采

用以上的训练设置 .
4. 3　超参选择实验

中心偏差估计中的 s 参照以往的经验［5，6］固定为

64，设计了相关实验对超参数基础间隔 mbase 和附加间

隔 madd 进 行 超 参 选 择 . 此 次 实 验 的 模 型 结 构 为

ResNet-18，随机选择MS1MV3数据集原有类别数的 1/5
所对应的样本作为训练集 . 在 AgeDB、CA-LFW、CFP-

FF、CFP-FP、CP-LFW 和 LFW 上依照 1∶1的方式计算验

证准确率，后将结果平均得到 AVG 项 . 对于 IJB-B 和

IJB-C，使用原定的协议［6］进行测试，记录TPR@FPR=1%
时的结果，验证结果见表1.

根据式（7）可知，对于 hi = 0 的类别，其间隔为

mbase，表示最易学习的类；hi = 1的类别，是最难学习的

类，能够被分配到最大的间隔，间隔值为mbase +madd，当

mbase +madd 的最大间隔值过高时可能导致模型难以收

敛 . 表 1中，设置mbase分别为 0.4、0.45、0.5，madd 为 0.1或

0.05，依据 ArcFace［6］中 m 的建议范围值，将 mbase +madd

设置在 0.45~0.6区间内，通过对比得知在mbase为0.4时，

模型取得比其他 2个参数更高的性能 . 本文探索了madd

的可能性，将 mbase +madd 仍然限制在相同区间内，设置

madd 为 0.2 或 0.15，在 mbase为0.4，madd为0.15 时，模型能

够取得在组合参数中的最好性能 .

4. 4　收敛参数 t的作用

在中心偏差估计中，使用收敛参数 t来稳定前期的

训练，分析了随着训练迭代过程的进行，收敛参数 t的

表1　不同参数在相同模型、训练集下的消融实验结果   单位：%
基础间隔

mbase

0.4
0.4

0.45
0.45
0.5
0.5
0.4
0.4

附加间隔
madd

0.1
0.05
0.05
0.1

0.05
0.1
0.2
0.15

AVG
94.15
93.69
93.43
93.67
93.47
93.30
92.92
94.51

IJB-B
96.01
94.58
94.05
94.63
91.94
93.95
81.44
96.46

IJB-C
96.91
95.47
94.86
95.27
93.33
94.67
79.86
97.17

注：加粗字体表示效果最好的1组参数 .
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收敛情况，如图 6 所示 . 相同模型的情况下，模型在不

同数据集上有不同的收敛过程，同样，相同数据集根据

模型的特征学习能力不同，收敛参数最终的值也不一

致 . 在容量偏小的模型中，如 ResNet-18 和 Mobile⁃
faceNet，收敛参数 t最终会稳定在0.7~0.73区间内 .

为了证明收敛参数 t的有效性，设计了实验对比设

置收敛参数 t与固定 t =1之间的区别，利用 2种不同的

模型，分别是 ResNet-18 和 MoBileFaceNet（MBFN），在

MS1MV3、MS1MV2、GlintMini 上进行实验，在 IJB-B 和

IJB-C 按照原定的协议［6］进行测试，记录 TPR@FPR=
0.1%时的结果，陈列在表2中 .

表 2 显示，在 MS1MV3、MS1MV2、GlintMini 数据集

中，使用自适应参数 t辅助训练的模型比固定参数 t为 1
的模型在 IJB-B 和 IJB-C 测试集上表现更好 . 且对比

ResNet-18与MobileFaceNet的结果可发现，自适应参数

t在 MobileFaceNet 上性能提升的幅度比在 ResNet 上更

多，由于设计的轻量化，MobileFaceNet的模型容量相对

ResNet更低，导致训练前期，中心偏差估计的错误可能

性会比容量更大的模型结构有所增加，因此，使用自适

应参数 t能稳定前期训练过程，更好地提升性能 .
4. 5　对比实验

将使用固定间隔的损失函数［5，6］、有难样本挖掘纳

入的损失函数［13~15］、同样有困难类别挖掘的损失函

数［22］和引入样本质量估计的损失函数［9］与本文的方法

用ResNet-18在MS1MV3数据集上进行对比 . 为了与原

本ArcFace公平地比较，在MS1MV2上也进行了模型训

练对比 . 本文记录了在 6 个验证集 AgeDB、CA-LFW、

CFP-FF、CFP-FP、CP-LFW、LFW 和 2 个测试集 IJB-B、

IJB-C上的实验结果 . 在 6个验证集上，依照 1∶1的方式

计算验证准确率，记录每个验证集的准确率结果，将结

果平均得到 AVG项，此外，计算了平均的 F1分数，模型

测试的结果陈列在表 3. 测试集 IJB-B和 IJB-C则按照测

试协议［6］记录AUC和TPR@FPR=0.01%时的结果，模型

测试结果陈列在表4.
表 3中，本文的方法在多数基准人脸验证数据集上

优于现有基线方法，且在 6 个基准数据集上的 AVG 和

F1得分最高，表明与其他方法相比，本文方法有更高的

分类准确率，更充分解决类别间不一致性的问题 . 在实

图6　不同数据集和不同模型收敛参数 t的变化趋势

表2　不同训练集和不同模型验证收敛参数 t的有效性   单位：%
训练集

MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV2
MS1MV2
MS1MV2
MS1MV2
GlintMini
GlintMini
GlintMini
GlintMini

模型

ResNet
ResNet
MBFN
MBFN
ResNet
ResNet
MBFN
MBFN
ResNet
ResNet
MBFN
MBFN

t是否固定为1
变化

固定

变化

固定

变化

固定

变化

固定

变化

固定

变化

固定

IJB-B
92.96
92.90
92.20
91.99
92.40
92.36
91.63
91.32
92.97
92.94
92.05
92.04

IJB-C
94.70
94.67
94.09
93.94
94.24
94.15
93.55
93.47
94.77
94.75
94.04
94.02

表3　验证集上不同损失函数的实验结果 单位：%
损失函数类型

ArcFace[6]

CosFace[5]

AdaptiveFace[22]

MV-Softmax[13]

MagFace[9]

BoundaryFace[15]

CurricularFace[14]

本文方法

ArcFace[6]

本文方法

训练集

MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV2
MS1MV2

AgeDB
97.27
97.35
97.10
97.47
97.35
97.30
97.25
97.50

97.40
97.57

CA-LFW
95.75
95.77
95.63
95.67
95.78
95.67
95.57
95.82

95.80

95.70

CFP-FF
99.70
99.76
99.83

99.81
99.73
99.71
99.80
99.79
99.77

99.74

CFP-FP
95.50
95.84
95.70
96.57

95.91
95.87
94.74
96.24
93.69
94.69

CP-LFW
90.23
90.45
90.55
90.40
89.77
90.40
90.52
90.72

89.75
90.00

LFW
99.68
99.65
99.70
99.72

99.68
99.52
99.57
99.63
99.67

99.57

AVG
96.36
96.47
96.42
96.61
96.37
96.41
96.24
96.62

96.01
96.21

F1分数

96.26
96.39
96.31
96.40
96.34
96.31
96.12
96.48

95.82
96.06

注：加粗字体表示相同数据集下表现最好的损失函数方法 .
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际应用中，人脸识别应用通常对错误预测有一定容忍

度，在衡量不同方法之间的实际差异时，按照 IJB-B 和

IJB-C 测试集的测试协议［6］，研究人员通常会将固定

FPR值下的 TPR分数作为评估指标 . 观察表 4可知，在

TPR分数上，实验结果表明本文方法在 2个测试集上的

测试性能大幅优于现有方法 . 在MS1MV3数据集上，提

出的方法与ArcFace进行对比，能够在 IJB-B和 IJB-C测

试集上获得 0.58% 和 0.22% 的提升，且在 ArcFace 原论

文中的 MS1MV2 数据集上优于 ArcFace 方法，得到

0.44%和 0.39%的提升，提升幅度较为显著 . 此外，基于

测试协议［6］进一步计算了AUC分数，AUC分数能整体评

估模型的预测性能 . 在AUC分数上，实验结果表明提出

的方法在2个测试集上的测试性能也优于现有方法 .
4. 6　探索性实验

对于难以学习类的挖掘，普遍认为使用某类的收

敛程度会更直观，具体来说，类别的收敛程度是指类内

所有特征到对应类权重中心的余弦相似度的平均 . 类

别不均衡与类内样本难易程度分布不一致，同样体现

在类别的特征与类权重中心的余弦相似度平均上，容

易学习的类会拥有更大的余弦相似度均值，难类的均

值则较低，显然，这样也能够被作为一种定义难类的方

式，这种困难类别估计方式称为收敛余弦估计 . 为了区

别中心偏差估计与直观的收敛余弦估计，为后续工作

提供研究思路，本文设计了 1组对比实验，将式（5）中的

类困难度hi替换成了以下形式：

hi = 1 - ri （12）
其中，ri表示类别 i的余弦相似度，为了符合深度学习中

利用 mini-batch 的训练方式，ri 使用指数加权移动平均

进行数值更新：

r k
i =

1
Ni

(1 - α)∑
i = 0

Ni

cosθi + α × r
k - 1
i （13）

在 数 据 集 MS1MV3、MS1MV2、GlintMini 上 利 用

ResNet-18 和 MoBileFaceNet（MBFN）进行实验，模型性

能使用 IJB-B 和 IJB-C 测试集并按照相应协议［6］测试，

记录TPR@FPR=0.1%时的结果显示在表5中 .

分析表 5中的数据，发现在 MS1MV3、MS1MV2上，

ResNet和MobileFaceNet的中心偏差挖掘难类方式都能

比收敛余弦估计的方式取得更好的性能表现 . 上节讨

论了样本分类难易度与模长分布的意义，相比收敛余

弦估计，中心偏差估计考虑了特征的模长，证实了引入

模长评估难类是有意义的 . 同时，分析使用中心偏差估

计得到的类困难度分布，如图 7所示 . 类困难度的分布

与数据的长尾分布规律相似，说明中心偏差估计方式

有选择地对难易类进行筛选 . 其中，米色虚线表示类困

难度的均值，棕色虚线表示类困难度的中值 . 值得注意

的是，在 GlintMini 数据集上，MBFN 的表现与前 2 个数

据集中呈现的规律不符合，由于 GlintMini 数据集是

Glint数据集的子集，所抽取的图像质量普遍较高，选取

表4　测试集上不同损失函数的实验结果 单位：%
损失函数类型

ArcFace[6]

CosFace[5]

AdaptiveFace[22]

MV-Softmax[13]

MagFace[9]

BoundaryFace[15]

CurricularFace[14]

本文方法

ArcFace[6]

本文方法

训练集

MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV2
MS1MV2

IJB-B
TPR(FPR=0.01%)

87.89
87.15
87.84
87.52
86.69
87.17
88.02
88.47

85.30
85.74

IJB-B
AUC
99.49
99.45
99.37
99.49
99.48
99.47
99.38
99.52

99.42

99.42

IJB-C
TPR(FPR=0.01%)

92.07
92.21
91.48
91.39
90.69
91.02
92.07
92.29

90.82
91.21

IJB-C
AUC
99.58
99.56
99.51
99.59
99.57
99.59
99.55
99.63

99.51
99.54

注：加粗字体表示相同数据集下表现最好的损失函数方法 .

表5　实验验证中心偏差估计在不同数据集和不同模型上的有效性

单位：%
训练集

MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV3
MS1MV2

MS1MV2

MS1MV2
MS1MV2
GlintMini
GlintMini
GlintMini

GlintMini

模型

ResNet
ResNet
MBFN
MBFN
ResNet

ResNet

MBFN
MBFN
ResNet
ResNet
MBFN

MBFN

t是否替换

原始

替换

原始

替换

原始

替换

原始

替换

原始

替换

原始

替换

IJB-B
92.96
92.81
92.20
91.92
92.40
92.38
91.63
91.48
92.97
92.94
92.05
92.41

IJB-C
94.70
94.57
94.09
94.05
94.24
94.24
93.55
93.40
94.77
94.68
94.04
94.28

注：加粗字体表示值得注意的对比数据组 .
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的大部分类别可能都拥有较多的样本数量，减弱了长

尾分布效应，因此，使用中心偏差挖掘出难类对模型优

化带来的提升不明显，特别是对于小容量模型而言 . 相

较在MS1MV3数据集上中心偏差估计与收敛余弦估计

提升的幅度，模型在MS1MV2上提升并不显著，研究认

为存在的问题是中心偏差估计难以处理带有标签噪声

的数据集，标签噪声会降低中心偏差估计的准确性，导

致错误的间隔分配，这给后续基于中心偏差估计的工

作提供一些研究思路 .

5　结论

文中提出基于中心偏差估计和自适应间隔的人脸

识别算法 . 通过设定基础间隔mbase，依据类别难度估计

值对不同类别自适应分配不同的附加间隔madd，实现类

间间隔的动态分配 . 同时，为了解决训练前期中心偏差

计算不稳定的问题，本文提出动态变化的收敛参数，调

整中心偏差估计的可信度 . 基于多个模型在大型人脸

识别数据集上的实验结果验证了本文方法的有效性 .
实验结果表明本文的算法优于现有方法，解决了类别

间不一致性的学习问题，但该方法无法对错误标记的

样本进行正确处理 . 因此，样本可能会导致错误的间隔

分配 . 未来工作将进一步优化算法，能够同时处理类别

不一致和标签噪声问题 . 此外，如何在训练过程中利用

丰富的信息对间隔进行调整，以及如何利用类别中心

设计更加有效的类别困难程度评估指标也是值得探索

的方向 .
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