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摘　要：人脸识别（ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＦＲ）是计算机视觉领域中研究最广泛的问题之一，随着深度学习的发展使得一般条件
下的人脸识别取得了巨大的进展并已大量商用。现有的ＦＲ系统已经在某些约束环境下实现了令人满意的识别精度。然
而，低分辨率条件下的人脸识别（ｌｏｗ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＬＲＦＲ）目前仍然是一个极具挑战性的问题。在低分辨率人
脸识别中，人脸图像通常是在非理想条件下捕获的，现有的人脸识别方法识别效果并不理想。为了提高识别精度，面向低

分辨率人脸识别，基于ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ算法的损失函数进一步提出一种模损失函数用于联合训练。研究表明：该模损失函数可
以在保持特征类内距离的情况下，增大类间距离，提高模型的泛化能力。最终在 ＱＭＵＬ－ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集上进行的４组分
析对比实验表明：基于模约束的ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ算法识别精度优于ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ算法。
关键词：人脸识别；低分辨率；ＱＭＵＬ－ＳｕｒｖＦａｃｅ；ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ；模损失
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０　引　言
近年来，人脸识别［１］问题引起了越来越多研究人

员的关注。在具有一定约束环境下的人脸识别问题，

它们的识别精度已经取得了极大的提高。然而，低分

辨率人脸识别问题在人脸识别领域仍然具有挑战性。

在人口较稠密的公共场所［２－３］，例如购物商场和游乐

园，通常需要通过从监控视频中获得的图像来寻找具

有特殊身份的人。但是，由于行人与监控摄像头之间

距离较远以及摄像头的分辨率有限，通常只能够获得

较低分辨率的人脸图像。在这种情况下捕获的人脸经

常是模糊的、光照不均匀的或人脸姿势［４］不正确的，这

些干扰因素使得基于深度模型和预处理的技术（例如

人脸正面化和人脸对齐），不能直接应用于低分辨率

的人脸图像［５］。
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对于人脸识别中的低分辨率问题，已经有了许多

解决方法。这些方法大多数基于超分辨率（ｓｕｐｅｒ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）技术［６－７］来尝试提高图像的质量，将复

原后的较高分辨率图像用于人脸识别。尽管基于深度

学习的ＳＲ技术使得重建后的图像在主观图像质量评
价指标上取得了较好的评分，但重建后的图像通常过

于平滑，会丢失高频细节信息。当图像的分辨率非常

低时，通常会出现上述情况，导致恢复的高分辨率图像

和低分辨率图像差异明显，识别性能显著下降。

为了提高低分辨率人脸识别的准确率，该文针对

低分辨率人脸识别问题对 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ方法进行了改
进。主要的改进包括以下三个方面：（１）提出新的模
损失函数与原来的损失函数进行联合训练，以学习在

类内距离不变的情况下，具有更大类间距离的人脸识

别模型；（２）在训练过程中，随机更改输入图像的亮
度，以进行数据增强；（３）改进了传统 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ中模
型的训练方法，能够使模型收敛的效果更好。实验结

果证明，改进方案可以有效地解决 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ方法中
的不足，使得在低分辨率人脸识别问题中具有更好的

识别精度。

１　相关工作
低分辨率人脸识别是一种特殊的人脸识别问题，

用于解决这类的方法可以大致概括为两种：一种是图

像的超分辨率技术，另一种是图像分辨率不变的学习

方法。第一种方法主要采用超分辨率和去模糊技术，

将输入的低分辨率人脸图像转换为对应的高分辨率人

脸图像，从而可以采用高分辨率人脸识别（ＨＲＦＲ）技
术。第二种方法旨在学习分辨率不变图像的人脸特

征。在许多论文中都对第一种方法进行了尝试，但是

从结果来看使用这种方法对识别精度的提升并不

明显。

为了获得具有高度区分性的人脸特征，近年来提

出了一系列新的深度学习人脸识别方法，例如

ＤｅｅｐＩＤ２［８］、ＦａｃｅＮｅｔ［９］、ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ［１］、ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ［１０］和
ＡｒｃＦａｃｅ［１１］等，这些方法在解决高分辨率人脸识别问
题时通常能够表现出良好的性能。２０１４年提出的
ＤｅｅｐＦａｃｅ和 ＤｅｅｐＩＤ系列主要是先训练 Ｓｏｆｔｍａｘ多分
类器；然后抽取特征层，用特征再训练另一个神经网

络、孪生网络或组合贝叶斯等人脸验证框架。２０１５年
ＦａｃｅＮｅｔ提出了一个绝大部分人脸问题的统一解决框
架，直接学习嵌入特征，然后人脸识别、人脸验证和人

脸聚类等都基于这个特征来做。ＦａｃｅＮｅｔ在 ＤｅｅｐＩＤ２
的基础上，抛弃了分类层，再将 ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＬｏｓｓ改进
为ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ，获得更好的类内紧凑和类间差异。但
人脸三元组的数量出现爆炸式增长，特别是对于大型

数据集，迭代次数显著增加；导致样本挖掘方法使得很

难有效地进行模型的训练。２０１６年提出的 Ｃｅｎｔｅｒ
Ｌｏｓｓ为每个类别学习一个中心，并将每个类别的所有
特征向量拉向对应类别中心，根据每个特征向量与其

类别中心之间的欧几里得距离，以获得类内紧凑度；而

类间分散则由 ＳｏｆｔｍａｘＬｏｓｓ的联合训练来保证。然
而，在训练期间更新实际类别中心非常困难，因为可供

训练的人脸类别数量急剧增加。２０１７年 ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ
提出Ａ－Ｓｏｆｔｍａｘ，是Ｌ－Ｓｏｆｔｍａｘ的改进，提出了角度间
隔损失，又归一化了权值 Ｗ，让训练更加集中在优化
深度特征映射和特征向量角度上，降低样本数量不均

衡问题。２０１８年ＡｒｃＦａｃｅ提出加性角度间隔损失，θ＋
ｍ，还归一化特征向量和权重，几何上有恒定的线性角
度ｍａｒｇｉｎ。直接优化弧度，为了模型性能的稳定，
ＡｒｃＦａｃｅ不需要与其他损失函数联合监督。

在ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ论文中，采用了五种不同的人
脸识别方法实现监控下低分辨率人脸识别挑战。但是

仅使用论文中提出的 ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集进行训
练时，并不是所有的ＦＲ模型都可以达到收敛。然而，
五种不同的ＦＲ模型都可以在ＣＡＳＩＡ数据上成功训练
并收敛。在所有这些 ＦＲ方法中，使用 ＣＡＳＩＡ和
ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集进行训练的 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ模型，
可以在ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ基准测试上得到最佳 Ｒａｎｋ１
识别率为２５．８％。因此，该文针对低分辨率人脸识别
问题对ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ方法进行一系列改进。同时，还与
其他较好的ＦＲ方法进行了比较。

２　ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ方法介绍及改进
２．１　ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ介绍

在本节中，首先简单介绍一下 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ方法，然
后指出ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ在用于低分辨率人脸识别问题时的
一些缺陷，接着对ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ方法提出一系列的改进。

通常，ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ采用尺寸为１１２×１１２的 ＲＧＢ图
像作为输入，并将输入图像像素大小压缩至［－１，１］。
将参数 Ｎ设置为模型训练时输入的 ｂａｔｃｈ大小，然后
使用具有不同结构的 ＣＮＮ模型作为骨干网络从人脸
图像中提取深度特征进行分类。模型的输出是尺寸为

ｄ的脸部特征向量，可以使用 ｘｎ表示。为了对特征向
量进行分类，在网络的最后添加了一个全连接层用于

计算ｌｏｇｉｔｓ。全连接层中参数Ｗ的尺寸为ｄ×Ｍ，Ｍ为
训练集中类别数量。

在训练过程中，采用 Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数来监督类
间特征向量进行分离，可表示为：

ＬＳ＝－∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｏｇ ｅ

ＷＴｙｎｘｎ＋ｂｙｎ

∑
Ｍ

ｍ＝１
ｅＷ

Ｔ
ｍｘｎ＋ｂｍ
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其中，ｘｎ表示第ｎ个特征向量
［１２－１３］，ｙｎ是对应于ｘｎ的

类别，Ｗｍ表示最后全连接层权重Ｗ的第ｍ列，ｂ是偏
差（可省略），Ｎ是ｂａｔｃｈ大小，Ｍ是训练集种类个数。
Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数确保可以通过决策边界来区分学习
到的不同类别的深度特征。

如果仅使用 Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数进行训练，虽然可
以在训练过程中很好地区分不同类别的特征向量，但

最终的测试结果会很差，因为类间不够紧凑。所以加

入中心损失函数来减少类内距离，可表示如下：

ＬＣ＝
１
２∑

Ｎ

ｎ＝１
‖ｘｎ－ｃｙｎ‖

２
２

其中，ｃｙｎ表示ｙｎ类的中心特征向量，它应随着训练数
据的不断更新而变化。在对ｃｙｎ进行更新时，有两点需
要注意。首先，每次更新ｃｙｎ时不是基于整个数据集而
是基于当前的小批量训练集进行更新。在迭代过程

中，每个类中心点的变化取决于这个 ｂａｔｃｈ中相应类
的特征向量的均值。在这种情况下，每次进行迭代时，

并不是所有中心点都会进行更新，因为每个 ｂａｔｃｈ中
经常不能包含所有的类。其次，为了避免由少量错误

标记的样本引起的大扰动，需要使用一个小的常量来

控制中心向量的学习率。要对ｃｙｎ进行更新，需要计算
ＬＣ相对于ｘｎ的梯度，ｃｙｎ的更新步骤如下：

Δｃｍ ＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
δ（ｙｎ＝ｍ）·（ｃｍ －ｘｎ）

１＋∑
Ｎ

ｎ＝１
δ（ｙｎ＝ｍ）

ｃｔ＋１ｍ ＝ｃ
ｔ
ｍ －α·Δｃ

ｔ
ｍ

中心损失函数可以在保持不同类的特征可分离的

情况下，最大程度地减少特征的类内距离。在算法描述

中，总结了联合监督［１４］下ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ训练步骤和细节。
２．２　ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ缺陷及改进

在本节中，将会指出 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ应用于低分辨率
人脸识别问题时的两个缺点，并针对这两个问题加以

改善。首先，如果仅使用 Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数和中心损
失函数来训练模型，会发现中心损失函数的值在训练

过程中会不断减小，但是各类的中心点到原点的距离

也在不断减小，这意味着类内和类间距离都减小了，这

种现象并不能证明中心损失函数的减少对于分类效果

是有利的。更加直观的解释可以参考图１（ａ），在这种
情况下，类内距离的减少对于分类是没有作用的。为

了改进ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ这一缺点，在 Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数和
中心损失函数的基础上又添加了一个模损失函数，在

保持类内距离的情况下，增加类间距离。提出的模损

失函数表示如下：

ＬＮ＝－
∑
Ｍ

ｍ＝１
‖ｃｍ‖２

Ｍ

其中，ＬＮ损失表示每个类中心点到原点 Ｏ的平均距
离。在总的损失函数中加入 ＬＮ是为了防止在训练期
间随着类内距离的减少，类间距离也随之减少。模损

失函数的影响如图１（ｂ）所示。采用 Ｓｏｆｔｍａｘ损失、中
心损失和模损失的联合监督来训练判别特征学习模

型。总的损失函数如下：

Ｌ＝ＬＳ＋λ１ＬＣ＋λ２ＬＮ

图１　特征分布
ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ算法中训练步骤也可以进行优化。在

训练方法中，由于ｓｔｅｐ６位于 ｓｔｅｐ７之前，因此在执行
时应先更新参数ｃｍ再更新参数 θＣ。但是当计算总的
损失函数Ｌｔ＋１时，会发现ｘｔ＋１ｎ 中的参数 θ是 ｔ＋１时刻
的θｔ＋１Ｃ ，而ｃ

ｔ＋１
ｍ 中的参数θ是ｔ时刻的θ

ｔ
Ｃ。这将导致在

训练过程中中心损耗的收敛速度变慢。但是，如果调

整训练方法中ｓｔｅｐ６和ｓｔｅｐ７的顺序，则ｘｔ＋１ｍ 和ｃ
ｔ＋１
ｍ 中

的参数θ都将为 θｔ＋１Ｃ ，中心损失函数的收敛效果将比
之前更好。

参数初始化和训练方法：

参数：

首先初始化卷积层中的参数 θＣ，全连接层中的参数 Ｗ，和

每个类的中心点｛ｃｍ ｍ＝１，２，…，Ｍ｝，设置超参数 λ１，λ２，α

和学习率μｔ，迭代次数ｔ←０。

训练步骤：

１：ｗｈｉｌｅｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄｏ

２：ｔ←ｔ＋１

３：计算总的损失函数Ｌｔ＝ＬｔＳ＋λ１ＬｔＣ＋λ２ＬｔＮ

４：计算反向传播梯度：Ｌ
ｔ

ｘｔｎ
＝
ＬｔＳ
ｘｔｎ
＋λ１

ＬｔＣ
ｘｔｎ
＋λ２

ＬｔＮ
ｘｔｎ

５：更新参数Ｗ：Ｗｔ＋１ ＝Ｗｔ－μｔ·Ｌ
ｔ

Ｗｔ
＝Ｗｔ－μｔ·

ＬｔＳ
Ｗｔ

　　６：更新参数ｃｍ：ｃｔ＋１ｍ ＝ｃｔｍ －αΔｃｔｍ

　　７：更新参数θＣ：θｔ＋１Ｃ ＝θｔＣ－μｔ∑
Ｎ

ｎ

Ｌｔ

ｘｔｎ
·
ｘｔｎ
θｔＣ

　　８：ｅｎｄｗｈｉｌｅ

３　实验与分析
在本节中，首先介绍作为低分辨率人脸识别问题
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的基准数据集ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ。然后，在该数据集上
进行四组对比实验。通过实验结果证明对 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ
方法进行改进的有效性。

３．１　数据集介绍
为了能促进更多的研究人员来开发有效且鲁棒的

人脸识别方法来解决低分辨率人脸识别问题，一个新

的监控下人脸识别挑战在论文中有所介绍，该挑战称

为ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ。这一新挑战是目前最大的且唯
一一个真实的监控下人脸识别问题。在该挑战中，低

分辨率人脸图像是由监控摄像头拍摄得到，而不是通

过对高分辨率图像的人工下采样来合成的。数据分布

可见表１。ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集包含４６３５０７张低
分辨率面部图像，这些图像来自于 １５５７３个不同的
人。在数据集中，人脸图像有着不同的姿势、遮挡、背

景、亮度，且伴随着一些运动造成的模糊和其他干扰因

素。其中有１０６３８（６８．３％）个人有两张以上的人脸
图像。１０６３８个人分为两部分：其中一半（５３１９）作为
训练数据，另一半（５３１９）加上剩余的 ４９３５（总计
１０２５４）作为测试数据。ＱＭＵＬ－ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集中人
脸图像的分辨率非常低，这使得监控下的人脸识别任

务非常具有挑战性。面部的空间分辨率的长度／宽度
范围为６／５至１２４／１０６像素，平均值为２４／２０。由于分
辨率太低，导致人脸检测操作不能检测出 ＱＭＵＬ＿
ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集中所有图像中的人脸，人脸对齐［１５－１６］

操作也就无法进行。

表１　ＱＭＵＬ＿ＳＵＲＦＦＡＣＥ挑战数据集划分

Ｓｐｌｉｔ Ａｌｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｎｕｍｂｅｒ

ＩＤｓ １５５７３ ５３１９ １０２５４

Ｉｍａｇｅｓ
４６３５０７

（１～５５８）

２２０８９０

（２～５５８）

２４２６１７

（１～４８２）

３．２　网络模型
文中使用的网络模型以３４层和 ５０层的 ＲｅｓＮｅｔ

为主，具体参见表２。ｆｃ１层的输出是输入人脸图像所
提取到的特征向量。ｆｃ２层的输出向量的维数为训练
数据集种类数，以 ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集为例，网络
模型输出维数为５３１９，网络输入图像的尺寸为１１２×
１１２。为了分析提取到的特征维度对结果的影响，对比
实验中分别提取人脸图像的２５６维和３５０维的特征向
量进行对比。对于数据预处理部分，会将所有面部图

像的大小调整为１１２。即使图像的大小发生了改变但
基本分辨率改变不大，因此仍将这些调整大小后的图

像视为低分辨率图像。通过观察 ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ数
据集，发现来自同一身份的人脸图像的亮度经常变化

很大。因此在数据预处理期间，会随机改变面部图像

的亮度以作为数据增强。

表２　３４层和５０层ＲｅｓＮｅｔ网络结构

输出尺寸 ３４－ｌａｙｅｒｓ ５０－ｌａｙｅｒｓ

ｃｏｎｖ０（Ｎｏｎｅ，１１２，１１２，－１） ［３，３，１６］ ［３，３，６４］

ｃｏｎｖ１ （Ｎｏｎｅ，５６，５６，－１）
３　３　１６[ ]３　３　１６

×３
３　３　６４[ ]３　３　６４

×３

ｃｏｎｖ２ （Ｎｏｎｅ，２８，２８，－１）
３　３　３２[ ]３　３　３２

×４
３　３　１２８[ ]３　３　１２８

×４

ｃｏｎｖ３ （Ｎｏｎｅ，１４，１４，－１）
３　３　１２８[ ]３　３　１２８

×６
３　３　２５６[ ]３　３　２５６

×１４

ｃｏｎｖ４ （Ｎｏｎｅ，７，７，－１）
３　３　２５６[ ]３　３　２５６

×３
３　３　５１２[ ]３　３　５１２

×３

ｆｃ１ （Ｎｏｎｅ，３５０） ［７７２５６，３５０］

ｆｃ２ （Ｎｏｎｅ，５３１９） ［３５０，５３１９］

３．３　对比实验和结果分析
在所有实验中，会将 ＱＭＵＬ－ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集中

的所有人脸图像调整为所需的大小１１２，然后对图像
中每个像素减去１２７．５除以１２８，从而将像素值压缩至
［－１，１］。在ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ算法中，设置参数λ１＝０．００５，
λ２＝０．２，α＝０．５。为了对 ｃｌｏｓｅｄ－ｓｅｔｓ数据集识别的
性能进行评估，选择广泛使用的度量：累积匹配特征

（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＣＭＣ）曲 线。
ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＲＯＣ）曲线同 ＣＭＣ一
样，是模式识别系统，如人脸、指纹、虹膜等的重要评价

指标，尤其是在生物特征识别系统中，一般同 ＲＯＣ曲
线一起给出，能够综合评价出算法的好坏。ＣＭＣ曲线
综合反映了分类器的性能，它评价的指标与深度学习

当中常用的ｔｏｐ１ｅｒｒ和ｔｏｐ５ｅｒｒ评价指标意思一样，不
同的是横坐标的 Ｒａｎｋ表示正确率而不是错误率。其
中Ｒａｎｋ－１的比率是最常见的评价指标。Ｒａｎｋ－ｒ的
ＣＭＣ定义如下：

ＣＭＣ（ｒ）＝∑
ｒ

ｉ＝１

Ｎｍａｔｅ（ｉ）
Ｎ

其中，Ｎｍａｔｅ（ｉ）表示匹配在 Ｒａｎｋ－ｉ处的 ｐｒｏｂｅ图像数
量，Ｎ表示 ｐｒｏｂｅ中的类别数。在以下实验中，使用
Ｒａｎｋ－１作为评价指标［１７］。

不同训练方法：在第一组对比实验中，网络模型采

用３４层ＲｅｓＮｅｔ，提取到的人脸特征向量维数为２５６。
分别采用文中提出的改进后和改进前的训练方法［９］

进行训练，可以获得两条损失函数曲线。损失函数曲

线如图２，Ｒａｎｋ－１识别率可见表３。比较两条曲线可
以发现，图２（ａ）的 ｌｏｓｓ函数曲线收敛于值１．４５，图２
（ｂ）的ｌｏｓｓ函数曲线收敛于值１．３，说明改进后的训练
方法有助于以更快的速度收敛且收敛后的中心损失

更小。

不同网络和特征维度的影响：在第二组对比实验
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中，分别采用３４层 ＲｅｓＮｅｔ和５０层 ＲｅｓＮｅｔ的网络模
型，且提取了不同维度的特征向量。实验结果见表４，
从中可以发现，当网络模型为５０层 ＲｅｓＮｅｔ，特征向量
维数为３５０时可以获得最佳结果。

预处理加入数据增强：在第三组对比实验中，在数

据预处理期间随机更改人脸图像的亮度。仍然使用

３４层ＲｅｓＮｅｔ和５０层ＲｅｓＮｅｔ，提取到的特征向量维度
是３５０。实验结果见表５，可以发现，数据预处理阶段
采用数据增强可以极大地提高人脸的识别性能。

模损失函数联合监督：在第四组对比实验中，根据

上述对比实验中的最佳结果进行了进一步的实验。将

模损失函数添加到总的损失函数中，将三个损失函数

结合起来进行联合训练。首先，计算每个类别中的点

到该类别的中心点的距离，以及从所有类别的中心点

到原点Ｏ的距离。距离分布如图３所示。发现在加上
模损失函数后，各类中心点到原点 Ｏ的距离大约增加
了一倍，但是每个类中的点到中心点的距离分布和未

添加之前相当接近。从图中可以看出，模损失可以在

保持类内距离的同时增加类间距离。从表６中可以看
出，提出的模损失函数给 Ｒａｎｋ－１的识别率带来了进
一步的提高。

表３　不同训练方法下的Ｒａｎｋ－１识别率　 ％

方法 ＲｅｓＮｅｔ－３４

改进前训练方法 ２７．２９４

改进后训练方法 ２７．６８８

表４　不同网络结构和特征维度下的
Ｒａｎｋ－１识别率　 ％

特征维度 ＲｅｓＮｅｔ－３４ ＲｅｓＮｅｔ－５０

２５６ ２７．６８８ ２８．２６７

３５０ ２８．３８３ ２８．９４５

表５　数据增强对Ｒａｎｋ－１识别率的影响　 ％

ＲｅｓＮｅｔ－３４ ＲｅｓＮｅｔ－５０

无数据增强 ２８．３８３ ２８．９４５

添加数据增强 ２９．４５７ ２９．９７２

表６　添加模损失函数对Ｒａｎｋ－１识别率的影响　％

ＲｅｓＮｅｔ－５０

Ｓｏｆｔｍａｘ＋ｃｅｎｔｅｒｌｏｓｓ ２９．９７２

Ｓｏｆｔｍａｘ＋ｃｅｎｔｅｒ＋模 ｌｏｓｓ ３０．４０３

　　在以上四组实验中，仅使用ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ数据
集来训练模型，最佳的 Ｒａｎｋ－１识别率为 ３０．４０３％。
与文中使用ＣＡＳＩＡ和ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ图像训练模型
的最佳Ｒａｎｋ－１识别率相比，实验结果中的最佳Ｒａｎｋ－
１识别率更高。这意味着改进后的 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ比原始
的ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ效果更好。此外，还在 ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ

数据集中测试了最新的 ＡｒｃＦａｃｅ方法的性能。为了便
于进行比较，实验中仍然使用５０层的 ＲｅｓＮｅｔ，提取的
特征向量维度为３５０。将 ＡｒｃＦａｃｅ中尺度因子 ｓ设置
为６４，参数ｍ设置为０．５。在实验中也仅使用ＱＭＵＬ－
ＳｕｒｖＦａｃｅ数据集来训练所构建的模型，但得到的Ｒａｎｋ－

表７　不同ＦＲ方法的Ｒａｎｋ－１识别率

训练数据集 ＣＡＳＩＡ＋ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ ＱＭＵＬ＿ＳｕｒｖＦａｃｅ

网络结构 ２８－ｌａｙｅｒｓＲｅｓＮｅｔ ５０－ｌａｙｅｒｓＲｅｓＮｅｔ

ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ ２２．１％ －

ＡｒｃＦａｃｅ － ２４．９８７％

改进前ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ ２５．８％ －

改进后ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ － ３０．４０３％

0��������������50�000��������100�000���������150�000������200�000��������250�000��������300�000

（ａ）训练方法改进前中心损失函数曲线

0��������������50�000��������100�000���������150�000������200�000��������250�000��������300�000

（ｂ）训练方法改进后中心损失函数曲线

图２　中心损失函数曲线

（ａ）两种情况下各类中心点到原点Ｏ的距离的分布图
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（ｂ）未添加模损失情况下各类中的点到中心点的距离的分布图
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（ｃ）添加模损失后各类中的点到中心点的距离的分布图

图３　距离分布
１识 别 率 仅 为 ２４．９８７％。在 表 ７中，对 原 始
ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ，改 进 后 的 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ，ＳｐｈｅｒｅＦａｃｅ和
ＡｒｃＦａｃｅ的实验结果进行了比较。

４　结束语
提出了一种模损失函数并将该损失与 Ｓｏｆｔｍａｘ损

失和中心损失相加，三种损失函数联合监督进行训练。

相比于仅使用 Ｓｏｆｔｍａｘ损失和中心损失，加入的模损
失函数可以在保持特征类内距离不变的情况下，增大

类间距离，从而增强网络模型对特征的判别能力。此

外，还对ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ的训练方法做了一些改进，通过调
整训练步骤来更好地进行参数更新优化，最终中心损

失函数值可以收敛得更好。在基准人脸数据集上的实

验结果表明，改进的 ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ在低分辨率人脸识别
任务上的识别精度要优于之前的ＣｅｎｔｒｅＦａｃｅ以及其他
先进的人脸识别方法。
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