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基于受试者工作特征 pAUC优化的人脸识别系统
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摘 要：：基于深度学习的人脸识别技术在大量应用场景中表现出优于传统方法的性能，它们

的损失函数大致可分为 2 类：基于验证的和基于辨识的。验证型损失函数符合开集人脸识别的流

程，但实施过程比较困难。因此目前性能较优的人脸识别算法都是基于辨识型损失而设计的，通

常由 softmax 输出单元和交叉熵损失构成，但辨识型损失并没有将训练过程与评估过程统一起来。

本文针对开集人脸识别任务提出一种新的验证型损失函数，即最大化受试者工作特征(ROC)曲线下

的部分面积 (pAUC)；同时还提出一种类中心学习策略提高训练效率，使提出的验证型损失和辨识

型损失有较强的可比性。在 5 个大规模非限定环境下的人脸数据集上的实验结果表明，提出的方

法和目前性能最优的人脸识别方法相比，具有很强的竞争性。
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AbstractAbstract：： Deep learning based face recognition has outperformed traditional methods in many 

application scenarios. There are two main lines of research to design loss functions for face recognition, i.

e., verification and identification. The verification loss functions match the pipeline of open-set face 

recognition, but it is hard to implement. Therefore, most state-of-the-art deep learning methods for face 

recognition take the identification loss functions with softmax output units and cross-entropy loss. 

Nevertheless, identification loss function dose not match the training process with evaluation procedure. 

A verification loss function is proposed for open-set face recognition to maximize partial area under the 

Receiver-Operating-Characteristic(ROC) curve, partial Area Under Curve(pAUC). A class-center 

learning method is also proposed to improve training efficiency, which is critical for the proposed loss 

function to be comparable to the identification loss in performance. Experimental results on five large 

scale unconstrained face recognition benchmarks show that the proposed method is highly competitive 

with state-of-the-art face recognition methods.

KeywordsKeywords：：face recognition；partial Area Under Curve optimization；loss function；class centers

目前使用深层卷积神经网络 (Deep Convolution Neural Networks，DCNNs)的嵌入进行人脸表征是人脸识别的

首选方法 [1-4]。面部图像经过人脸对齐后 [5]，DCNNs 将人脸图像映射为类内距离小且类间距离大的嵌入。

在训练 DCNNs 时，有 2 种类型的损失函数，分别为辨识型损失和验证型损失。前者主要由 softmax 分类输出

单元和交叉熵损失构成 [1,4,6]，在 softmax 中引入带有间隔项的余弦函数控制类间距离，但这类损失函数有 2 个缺

点：a) 线性变换矩阵 WÎRd × n 的大小会随着身份数的增加而增加；b) 模型所学特征在闭集分类问题中对于不同

类别的可区分性很强，而在开集人脸识别任务中可区分性显著下降。验证型损失函数通过构造成对的或是三元

组的样本进行模型训练，如三元组损失函数 [2]。构造样本对进行训练恰好模拟了人脸注册和测试的流程，模型不
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再需要 softmax 输出层进行分类，而是直接输出 2 张人脸的相似度来进行身份判别。当相似度高于某一阈值时，

即认为 2 张人脸为同一身份。验证型损失函数也存在以下缺点：a) 在大规模数据集中，构造样本对容易出现组合

爆炸的问题，且过多的样本对会导致训练模型的迭代次数显著增加；b) 能够有效解决组合爆炸问题的难例挖掘

(hard sample mining)策略实现困难。尽管验证型损失函数有一些缺点，但其训练过程与评估过程是一致的，因此

更适合于开集人脸识别。另外，在真实的应用场景中，人脸识别系统仅在受试者工作特征(ROC)曲线下的部分区

域(pAUC)工作，而不是整个 ROC 曲线。

基于在声纹识别任务中提出的 pAUC 算法 [7]，本文针对开集人脸识别任务提出一种新的验证型损失函数，即

最大化 ROC 曲线下的 pAUC 算法，并成功地将该方法用于人脸识别系统中。受辨识型损失函数的启发，在训练

过程中引入了类中心学习的策略来提高训练效率。相比于图像与图像的比较，图像与类中心的比较方法更有效

且稳定。因为类中心相比于人脸图片数量要少得多，且更具有代表性；同时它在训练的过程中可以用一个在线

更新的向量来表示。在 5 个大规模非限定环境下的人脸数据集上的实验结果表明，本文提出的方法和目前性能最

优的人脸识别方法相比，具有很强的竞争性。

1　方法

1.1 pAUC 优化

在训练过程中，将成对的人脸图像输入到 DCNN 后得到相对

应的嵌入，并计算它们的相似度分数 s；然后通过 pAUC 损失函

数 优 化 更 新 模 型 。 测 试 阶 段 ， 训 练 好 的 DCNN 直 接 输 出 嵌 入 向

量 ， 并 利 用 该 向 量 进 行 人 脸 验 证 。 其 训 练 和 测 试 框 架 如 图 1

所示。

设训练集 Γ ={(xnyn ; ln )|n = 12N}，其中 xn 和 yn 是输入的一

对人脸经过 DCNN 提取后的嵌入， ln 用来判断 xn 和 yn 是否为同一

身 份 的 标 签 ， 如 果 为 同 一 身 份 ， 则 ln = 1； 否 则 ln = 0。 定 义 一 个

相似度函数 sn = f (xnyn )，sn Î R。则有：

l̂n =
ì
í
î

      1               当   sn ≥ θ     时
0                                        其他

      "n = 12N (1)

式 中 θ 为 一 个 决 策 阈 值 。 当 θ 给 定 后 ， 就 能 计 算 真 正 例 率 (True 

Positive Rate， TPR) 和 假 正 例 率 (False Positive Rate， FPR)。 TPR

是指在所有的正例中，将同类样本(ln = 1)正确预测( l̂n = 1)的比例。

FPR 是指在所有的负例中，将不同类样本 (ln = 0)错误预测为同一

类( l̂n = 1)的比例。给定不同的 θ，能得到一系列的{TPR(θ)FPR(θ)}
值，从而绘制 ROC 曲线，如图 2 所示。

图 2 中 的 灰 色 区 域 即 为 定 义 的 pAUC， 是 指 当 FPR 值 在 [αβ]

区间时的 ROC 曲线下面积，其中 α 和 β为 2 个超参数。为了计算

pAUC，构造 2 个集合：

P ={(sili = 1)| i = 12I} (2)

N ={(sjlj = 0)| j = 12J} (3)

其中 I + J = N。然后，通过约束 FPR Î[αβ]，从 N 得到一个新的子集 N0，构造步骤如下：

1) 用 [ jα /Jjβ /J]代替 [αβ]，其中 jβ = ë ûJ × β 、jα = é ùJ × α + 1 为 2 个整数；

2) 将相似度得分{sj }"j:sj
ÎN降序排列，其中 "j:sj 表示所有满足条件 sj 的 j 都会参与计算；

3) 构 造 负 例 子 集 N0： 由 集 合 N中 相 似 得 分 {sj }"j:sj
ÎN按 降 序 排 列 后 的 第 jα 到 第 jβ 个 样 本 构 成 ， 记 为 N0 =

{(sklk = 0)|k = 12K  }，其中 K = jβ - jα。

最后 pAUC 由集合 P 和N0 计算可得：

Fig.2 Illustration of the ROC curve, AUC, and pAUC
图 2  ROC 曲线，AUC 和 pAUC 示例

Fig.1 An overview of the proposed pAUC framework
图 1  pAUC 框架
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pAUC = 1 -
1
IK ∑"i:siÎP

∑
"k:skÎN0

é
ë
êêêê ù

û
úúúúI(si < sk )+

1
2
I(si = sk ) (4)

式中 I(·) 为一个示性函数，当条件成立时，返回 1；否则，返回 0。但式(4)是一个 NP 难问题，无法直接优化，故

使用合页损失函数(hinge loss)[8]进行松弛：

Lhinge (z)=max(0δ - z) (5)

式中 z = si - sk。由于式(5)对 z 求导恒为常数，无法反映不同样本之间的差异，故对式(5)做如下改进：

L′hinge (z)=max(0δ - z)2 (6)

将式(6)代入式(4)，并将最大化问题转为最小化问题，则 pAUC 优化的目标函数可表示为：

pAUC =min
1
IK ∑"i:siÎP

∑
"k:skÎN0

max [ ]0δ - (si - sk )
2

(7)

式中 s 使用余弦相似度函数 sn = f (xnyn ) 计算：

sn = f (xnyn )=
x T

n × yn

 xn  yn

(8)

式中    ·   为 ℓ2 范数。

1.2 类中心学习

设训练集为 X ={xuv|u = 1U ; v = 1Vu }，其中 u 和 v 表示第 u 个身份里的第 v 张面部图片，U 是训练集中总

的身份数，Vu 是第 u 个身份所包含的照片数量，则整个训练集中的照片数量为∑u

UVu。如果用所有这些图片构造

分批次的训练集 T，其数量将会非常庞大，直接使用整个数据集是不实际的。因此，在本工作中除了使用小批次

(mini-batch)训练，还引入了 2 种方法构造样本对：

1) 随机采样：在每一个小批次迭代中，采用如下随机采样策略来构造集合 T t。首先随机从整个训练集 X中

抽取 t 个身份，再从它们每个身份随机抽取 2 张照片并进行全排列。由此构成一个包含 2t 张照片的集合 T t。该集

合包含 t 对正例和 C 2
2t - t = t(2t - 1) - t 对负例。

2) 类中心学习：在每一个小批次迭代中利用类中心学习法构造集合 T t1。受辨识型损失函数的启发，给每一

个身份分配一个类中心向量 w，记作{wu }U
u = 1，如图 3 所示。在每一次迭代时，随机选取 t1 张照片，并将其与类中

心{wu }U
u = 1 进行组合构造 T t1。其中包含了 t1 对正例和 (t1U - t1 ) 对负例。另外，类中心{wu }U

u = 1 是随机初始化的，并

且会在每次迭代时通过反向传播进行更新。

将随机采样与类中心学习法对比可以发现，类中心学习法将每个身份的所有图像信息汇聚到一个中心向量 w

上。因此，类中心相比于单张图像具有更强的代表性和鲁棒性，且数量也大大减少；在 T t1 上进行训练，效率也

将提高且更容易收敛。

Fig.3 Class-center learning method
图 3  类中心学习
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2　与其他损失函数的对比

2.1 与辨识型损失函数的联系

辨识型损失函数通常由 softmax 分类输出单元和交叉熵损失构成，其表达式如下：

Lsoft max =-
1
N∑i = 1

N

log
e

W T
yi

x i + byi

∑
j = 1

n

eW T
j x i + bj

(9)

式 中 ： x i Î Rd 表 示 属 于 第 yi 类 的 第 i 个 样 本 在 DCNN 最 后 一 个 隐 藏 层 中 的 深 层 次 特 征 ， 维 数 d 通 常 设 置 为

512[4,6,9-10]；W j Î Rd 表示权重矩阵 W Î Rd ´ n 的第 j 列；byi
为偏置项。一个批次的大小(batch size)和该批次中的类别

数分别为 N 和 n。目前，基于Lsoft max 改进的辨识型损失函数 [1,4,6]的统一表达式为：

Lθ =-
1
N∑i = 1

N

log
e

s é
ë

ù
ûcos(m1θyi

+m2 )-m3

e
s é
ë

ù
ûcos(m1θyi

+m2 )-m3 + ∑
j = 1; j ¹ yi

n

es cos θj

(10)

式中：m1、m2、m3 均为间隔项；θ为类中心 w j 和样本 x i 的夹角。

文中提出的类中心学习法和 softmax 分类器有着紧密的联系。式(7)是为了在每个小批次迭代时最大化训练集

T t1 的 pAUC，而最小化 Lsoft max 是为了让每个批次中的样本能够正确分类。在 pAUC 优化中，类中心{wu }U
u = 1 是用来

构造训练集 T t1 的；在 softmax 分类器中，它为式(9)的一个参数。

2.2 与三元组损失函数的联系

三元组损失函数 [2]要求正例之间的距离要大于负例之间的距离，其表达式为：

f (xaxp )- f (xaxn )> δ (11)

式中：xa、xp、xn 分别表示锚点(anchor)、正样本和负样本；δ为一个可调节超参数。

pAUC 和三元组损失函数的主要区别有两点。首先，由式(5)知：

si - sk > δ (12)

式中 si 由任意一对正例构成，sk 由任意一对负例构成，即 pAUC 的相对约束是一个四元组。

        其次，pAUC 能在大量的训练样本中挑选出有效的难例，而三元组损失函数实现起来有困难。

3　实验

3.1 数据集准备

如 表 1 所 示 ， 使 用 了 4 个 基 准 数 据 集 进 行 实 验 。 其

中 CASIA[11] 数据集作为训练集，它包含了 1 万多个身份，约

50 万张非限定环境下的人脸图片。测试集为 LFW[12]、CFP-

FP[13]、AgeDB-30[14]和 UMDFaces[15]。图片预处理方式采用了

和文献 [1,4,6]相同的方法，利用面部的 5 个关键点，将图片

裁剪为 112 ´ 112 的大小。为保证严格的开集测试，移除了训

练集和测试集中重合的身份。

3.2 实验设置

对 于 嵌 入 提 取 网 络 ， 使 用 常 见 的 CNN 网 络 架 构 ， 分 别 为 ResNet34、 ResNet50 和 ResNet100[16]； 使 用

Backbone-BN-Dropout-FC-BN 架构从图片提取 512 维嵌入特征。本实验使用深度学习框架 Pytorch 中的 Adam 和

SGD 优化器进行联合优化，并在 2 块 NVIDIA 2080Ti 上进行训练。初始学习率设置为 0.1，在第 150 000 次迭代时

设 为 0.01， 第 250 000 次 迭 代 时 设 为 0.001， 第 300 000 次 迭 代 时 停 止 训 练 。 每 个 训 练 批 次 中 的 样 本 数 量 设 置 为

512，权值衰减设置为 0.9，动量设置为 0.000 1。

文中对比了 5 种方法性能，分别为三元组损失 [2]、基于 softmax 的交叉熵损失 SphereFace[6](引入余弦损失)和

CosFace[4](引入带间隔的余弦损失)、基于随机采样的 pAUC(pAUC-R)和基于类中心学习的 pAUC(pAUC-C)。对于

表 1  训练和测试的人脸数据集

Table1 Face datasets for training and testing

datasets

CASIA[11]

LFW[12]

CFP-FP[13]

AgeDB-30[14]

UMDFaces[15]

#identities

10 575

5 749

500

568

8 277

#images

494 414

13 233

7 000

16 488

367 888
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前 3 种方法，直接使用本文中设置好的超参数；对于后 2 种方法，在 ResNet50 上进行参数选择，其中 α设置为 0，

β采用了 [0.0011]区间内多个值，δ按照文献[7]中规律选择 0.4。

3.3 消融实验

如表 2 所示，首先使用 CASIA 训练集和 ResNet50 探究 pAUC-R 和 pAUC-C 的 β设置，其中 δ = 0.4。可以发现，

pAUC 算法采用类中心学习的效果明显好于随机采样的方法，由此证明类中心学习策略是有效的。此外还可以看

出，基于类中心学习的 pAUC 损失和辨识型损失(SphereFace、CosFace)具有很强的可比性，且性能要优于同为验

证型损失的 Triplet loss。在选择适当的超参数后，pAUC-C 性能可以达到所比较方法中的最优。

为进一步比较几种损失函数的性能，用 CASIA 训练数据集和 ResNet100 进行训练，测试集换为规模更大的

UMDFaces。其中 pAUC 的参数统一设置为 δ = 0.4、α = 0、β = 0.001。由图 4 可知，pAUC-C 相比于其他几种损失

函数，性能仍最优。另外，将 pAUC 值进行归一化，如表 3 所示，可知 pAUC-C 相比于其他几种损失函数，鲁棒

性最强。

3.4 超参数分析

本小节主要探讨超参数对于 pAUC-C 性能的影响。

实 验 中 超 参 数 α = 0、β = (01]、δ = (02]。 为 快 速 验 证 几

个 超 参 数 的 效 果 ， 将 网 络 换 为 ResNet34， 并 只 取 训 练

的 前 7 个 epochs。 训 练 集 仍 为 CASIA， 测 试 集 为 CFP-

FP，如表 4 所示。不难发现，β 控制的是 FPR 的范围，

它对 pAUC-C 的性能起着关键性的作用。当 β < 0.1 时，

模型的性能比较稳定；当 β趋近于 1 时，模型性能出现了明显下降；当 β = 1 时，即为 AUC 优化。β < 0.1 时，性能

稳定是因为此时 pAUC-C 更加关注那些容易被错误分类的样本，而不是那些对模型优化没有帮助的易分类样本。

即，pAUC-C 的优化是一个难例挖掘过程。另外可以发现 δ ≥ 0.4 比 δ = 0 的效果好，即添加一个间隔项可以帮助增

大类间距离。

4　结论

本文针对开集人脸识别任务提出了一种新的验证型损失函数 pAUC。同时，提出的用类中心学习策略来构造

样本对的方法极大地提高了 pAUC 损失训练模型的效率。在 5 个大规模非限定环境下的人脸数据集上的实验结果

表 2  不同损失的验证结果(%)

Table2 Verification result of different loss functions(CASIA,ResNet50)

loss functions

pAUC-R(β = 0.001)

pAUC-R(β = 0.01)

pAUC-R(β = 0.1)

pAUC-R(β = 1)

pAUC-C(β = 0.001)

pAUC-C(β = 0.01)

pAUC-C(β = 0.1)

pAUC-C(β = 1)

Triplet(0.35)

SphereFace(1.35)

CosFace(0.35)

LFW

97.68

97.81

97.75

96.12

99.54

99.48

99.51

98.75

98.98

99.11

99.51

CFP-FP

91.86

92.11

91.81

88.98

95.52

95.37

95.45

90.67

91.90

94.38

95.44

AgeDB-30

88.75

89.62

88.82

87.93

94.88

94.57

94.49

90.12

89.98

91.70

94.56

Fig.4 ROC curves of different loss functions on UMDFaces 
图 4 在 UMDFaces 上测试所得 ROC 曲线

表 3  归一化受试者工作特征曲线下的部分面积(%)

Table3 Normalized pAUC(CASIA,ResNet100)(%)

α = 0β = 0.001

pAUC-C

pAUC-R

Triplet(0.35)

SphereFace(1.35)

CosFace(0.35)

pAUC

100.00

93.24

94.87

97.15

99.94

表 4  pAUC-C 在 CFP-FP 上的验证结果(%)

Table4 Verification results of pAUC-C on the CFP-FP(%)

β = 0.001

β = 0.01

β = 0.1

δ = 0

81.50

83.71

83.59

δ = 0.4

92.23

92.59

91.05

δ = 0.8

91.11

91.65

89.50

δ = 1.2

91.24

91.43

89.48

δ = 1.6

89.54

90.60

88.85
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表明，提出的方法和目前性能最优的人脸识别方法相比，具有很强的竞争性。
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