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摘要

摘要

卷积神经网络作为计算机视觉领域的一个核心工具，已经被广泛运用于图

像分类、语义分割、人脸识别、目标识别与跟踪、显著性物体检测等很多计算

机视觉任务中。神经网络的训练高度依赖基于梯度的优化算法，在优化过程中，

输出端在前向传播时计算神经网络预测的误差；在反向传播时计算误差对网络

预测的梯度，然后通过反向传导算法将梯度逐层反传，并利用链式法则计算误

差对各层参数的导数。最后用梯度下降法等算法将网络参数往误差下降的方向

迭代更新，直至收敛。由于损失函数在神经网络优化中直接产生梯度，是梯度

的来源，因此在网络的优化中处于十分重要的地位。

基于交叉熵的多分类损失函数最开始主要用于图像分类任务中，后来逐渐

被应用到多个任务中用作损失函数，因为很多任务例如人脸识别，显著性检测，

语义分割等都可以视为特殊的分类任务。作为分类任务的损失函数，交叉熵损

失并不考虑考虑样本标注的置信度，也没有考虑多个分类类别之间的语义关联

性等因素。同时应用到其它非分类任务中时，交叉熵损失只寻求模型在训练集

上的分类误差最小化，并没有针对性优化特定任务的评价指标。例如人脸识别

旨在于最大化不同类样本特征之间的距离的同时最小化同类样本的距离；而检

测结果的对比度和完整性对显著性检测十分重要，最小化交叉熵损失并不能针

对性地提高这些和任务紧密相关的评价指标。因此，针对不同任务对性能指标

的不同需求来个性化地设计神经网络的优化目标对模型性能十分关键。

本文的研究内容以神经网络的优化目标为中心展开，以计算机视觉任务为

落脚点，针对几个典型的计算机视觉任务对模型表现的不同期望，设计了任务

相关的损失函数。针对显著性检测任务，本文针对当前主流显著性检测方法中

物体边界模糊现象，设计了基于 F-measure的损失函数。该损失函数在整个可行

域具有显著梯度，可以迫使网络输出两极分化的预测值，显著增强显著性检测

结果的对比度，有效解决物体边界模糊问题。针对人脸识别任务，本文提出了

“互斥正则”损失函数，该损失项可以显式地增大不同类别间特征的离散程度，

从而增强模型对人脸照片的辨识度。针对卷积神经网络压缩任务，本文提出了

一种自适应的 L1稀疏正则损失，该正则损失函数可以在训练过程中自动控制模
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摘要

型稀疏性，以便在压缩剪枝阶段最小化对模型性能的影响。

关键词：卷积神经网络，计算机视觉，优化目标，损失函数，正则函数。
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Abstract

Abstract

As one of the fundamental tools in computer vision, Convolutional Neural Net-

works (CNNs) have been applied to various vision tasks including image classification,

semantic segmentation, face recognition and object tracking. The training and opti-

mization of CNNs highly depend on the gradient-based optimization algorithms e.g.

stochastic gradient descent (SGD). During optimization, the loss function computes

the costs of the model prediction w.r.t ground-truth (or label), and then pass the error

back to intermediate layers using the back-propagation algorithm. Then the gradients of

loss function w.r.t each model parameter is determined according to the chain-ruler. Af-

ter that, SGD updates model parameters by moving them towards the direction where

the loss function decreases. Since the loss function is the source of gradient and an

indicator of model convergence, it plays an core role during optimization.

Cross-entropy loss is furstly applied to image classification task, and then quickly

adopted to other tasks because many other tasks such as face recognition, saliency

detection and semantic segmentation can be regarded as special cases of image classifi-

cation. As a loss function for image classification, the cross-entropy does not take label

confidences and the semantic relations between labels into consideration. When being

applied to other tasks, cross-entropy loss only seeks the minimalization of classification

error, while neglecting the evaluation metrics in a specific task. Take face recognition

as an example, face recognition requires highly discriminative features rather than clas-

sification accuracy. While the contrast between foreground and background is critical

to saliency detection which cannot be enhanced via cross-entropy loss. Therefore, de-

signing loss functions specifically for tasks is critical to model performance.

This dissertation studies the research of loss functions in CNNs, the authors pro-

posed 3 different loss functions for 3 different tasks of computer vision. Specifically,

for saliency object detection, the authors propose to directly optimize the evaluation

metric during training. By relaxing the F-measure, the authors derive soft version of

F-measure that is differentiable w.r.t the model prediction, which can be directly ap-
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Abstract

pended to the back to CNN as the loss function. For face recognition, authors propose

the ”exclusive regularization” that explicitly enlarges the distance between features of

different classes. For model compression and pruning, the authors propose a adaptive

sparse regularization loss that can automatically adjust the coefficient of sparse regu-

larization loss, consequently minimizes the influence to the model performance during

pruning.

Key Words: Convolutional Neural Networks, Computer Vision, Optimization

target, Loss function, Regularization function.
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第一章 绪论

第一章 绪论

本章主要介绍相关的研究背景和本文的主要研究目标和贡献。

第一节 论文的背景

1.1.1 研究背景

视觉是人类从环境获取信息的主要来源，我们每天从睁开眼就从周围环境

接收大量视觉信息。我们的视觉系统会分析和处理这些信息，根据这些视觉信

息和环境进行交互，做出决策。图像和图形是日常生活中我们交流信息、表达

情感最有效的方式之一。在朋友圈和推特等社交媒体上，图像和视频成为更受

人们欢迎的媒介；在聊天应用中，人们更愿意用表情和符号来表达自己的喜怒

哀乐。如何让计算机帮助和辅助人类进行视觉感知，通过采集图像和视频来认

识和分析周围的环境，帮助人类进行决策，已经成为消防安防、智慧医疗、自

动驾驶和智慧城市等领域的研究热点，并有着广泛的运用，有着巨大的经济和

社会价值。

人类能够快速的从图像中理解并抽象出关键信息，并作出对应决策，但是

对图像中具体某个像素值并不敏感。而图像在计算机中以像素值的形式存储和

处理。计算机通常很难理解图像中的物体等概念，但是对像素值很敏感。通常

计算机只能处理非常底层的图像数据，例如进行滤波，色彩增强，去噪等操作。

如何从数值化后的图像数据中挖掘和学习更高级别的抽象的概念是计算机视觉

领域的一个核心问题。最早人们大多手工设计特征提取算子从图像中提取梯度

和纹理特征，然后进行特征聚合等操作，最后用简单的学习模型进行决策。受

限于手工特征的表达能力，这类方法通常无法应对图像中物体的形变和复杂的

环境，只能处理非常简单的场景。

随着计算机硬件，特别是图形处理器（GPU）性能的提升，使得训练超大

规模的神经网络模型成为可能。 2012年 Krizhevsky等人 [62]使用一个七层卷积

神经网络模型在 ImageNet [112]大规模图像分类任务上取的了巨大突破。自此，

深度卷积神经网络，又称深度学习，称为计算机视觉领域的研究热门，被广泛

运用到图像分类 [39, 62]、人脸识别 [123, 114, 113]、目标检测 [28, 109]等众多计

1



第一章 绪论

图 1.1 人类的视觉和认知系统能够迅速从视觉信号中抽象出概念，并作出决策。但是，对

计算机而言一幅图片只是一个二维矩阵。让计算机能够跟人类一样从理解图像数据，具有

十分重大的意义。

算机视觉的主要任务中，取得了远超传统方法的性能。

深度卷积神经网络的训练依赖于大量已标注的数据，通过在训练集上降低

模型的预测误差，使模型在未知的测试数据上取得良好效果。这一过程和复习

备考类似：在大量的训练集（平时作业，模拟考试）中反复训练模型（学生），

降低在训练集上的误差（提高模拟考试的得分），以期望模型在测试集（最终测

试）上取得良好成绩。这么做的理论支撑在于大数定律和独立同分布假设：我

们假设训练样本和测试样本都是从同一个分布中采样出来的，因此他们是独立

同分布的。因此如果模型在训练集上取得良好成绩，那么从统计上讲，模型也

能在测试集上表现得不错。同时，为了保证测试数据和训练数据的同源，就必

须保证训练数据是从真实世界中大量采样得到的，因此深度学习技术需要大量

已标注的训练数据。我们用损失函数，来定量的描述神经网络的预测误差，通

过在训练集上通过更新模型参数来不断降低预测误差，提升模型在训练数据上

的预测准确度。同时我们往往对网络参数有一些先验假设，例如网络参数服从

正态分布，网络参数在一个很小的区间不会太大等等。因此在损失函数之外我

们会额外加上一项正则化项来控制网络参数。最终整个模型的优化目标由损失

2
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函数和正则化项两项组成。

以分类任务为例，假设样本 xi 的类别标签为 yi，模型的输出为 h(xi) ∈ RC，

其中C为类别总数。那么目标函数 Jθ 为：

Jθ = ∑
i
− logh(xi)yi +∑

1
2
||W ||22. (1.1)

在公式(1.1)的目标函数中，第一项与输入数据 xi 有关，是损失函数；第二项与

数据无关，只与网络参数有关，称为正则化项。

当前卷积神经网络的优化算法主要是梯度下降法及其变种：使用反向传导

算法 [67, 111]将损失函数的梯度从后向前传递到整个网络，然后用梯度下降法

将网络参数朝损失下降的方向更新。优化目标函数对深度卷积神经网络的训练

和收敛十分重要，这体现在：

• 在反向传导算法中，目标函数是产生梯度的源泉，整个网络得更新和收敛
依赖于损失函数产生的梯度；

• 在训练过程中，损失函数是模型收敛的“指示剂”，通过观察训练集和测
试集上损失函数的变化才能确定模型是否收敛，在必要的时候及时中断训

练；

• 对于网络模型而言，损失函数指引着模型训练的方向，对于不同的任务要
选取与该任务评价指标相容的损失函数，才能使得模型在测试机上有良好

表现。

本文研究了深度学习技术在计算机视觉领域的几个代表性应用：显著性检

测和分割、人脸识别和模型压缩剪枝，并详细分析了这几个任务中现有的目标

函数所存在的问题，针对各任务的特性设计了损失函数。最后通过理论和实验

来论证所提出损失函数的有效性。

1.1.2 国内外研究现状

交叉熵（cross entropy） 1在信息学中用于评估两个概率分布之间的差异信

息。由于在机器学习中，模型的预测和样本的标签都可以看做是在所有标签上

的概率分布，因此交叉熵损失函数被广泛运用于计算机视觉、自然语言处理的

各种任务中。在计算机视觉领域，交叉熵损失函数（cross entropy loss）最开始

被广泛用于训练图像分类网络 [62, 39]。后来，很多研究者将这以损失函数引入

1https://en.wikipedia.org/wiki/Cross_entropy

3
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第一章 绪论

到语义分割 [89, 12]、显著性检测 [48]、目标检测 [29, 28, 109]等诸多任务中。因

为广义上这些任务都可以看做是分类任务：语义分割和显著性检测可视为像素

级别的分类任务，目标检测中的候选框识别是二分类任务，候选框中的物体分

类是多分类任务。

另一方面，交叉熵损失用于分类任务也有一些缺点。首先，交叉熵损失不

区分不同类别之间的误分类。例如将斑马误分类为马的损失与将斑马误分类为

椅子的损失值一样，这显然与人类的认知不一致。其次，由于在交叉熵损失函

数中样本标签通常是 onehot向量 2，只在对应类别处有值，其他地方均为0。而

这样的样本标签很容易造成模型的过拟合，因而要引入正则化项来控制模型复

杂度，避免过拟合。此外，很多任务有着除了分类准确度之外的其他性能要求，

因此单纯地使用交叉熵损失可能并不能满足这些性能上的要求。例如，显著性

检测要求所检测结果对比度高；人脸识别要求所提特征区分度高等等。这些要

求并不能通过最小化交叉熵损失函数达到。

近年来，针对交叉熵损失函数的这些不足，国内外研究者提出了很多基于

交叉熵损失函数的改进，或者提出了新的损失函数。

(a) (b)
图 1.2 (a): 普通的交叉熵损失函数将所有类别独立看待，没有建模不同类别标签之间的结
构关系。 (b): 文献 [21]所提出的基于从属-互斥关系图的损失函数能够建模标签之间的语义
关系，得到和人类认知更符合的预测结果。图像来源于 [21]。

1.1.3 任务相关的损失函数

在分类任务，尤其是多分类任务中，类别标签之间有着互斥、从属等多种

关系。如果能对这种关系进行建模，就能够规则模型的预测，使得模型预测更

加符合标签语义之间的结构关系。邓等人 [21]使用一个树结构来表示样本标签

之间的语义关系，并将这个结构关系定义为一种损失函数，来指导模型训练。

2onhehot向量表示向量中只有一个位置的值为1，其他位置的值都为0。假设5分类中的标注
为2，经过 onehot编码后变成 [0,1,0,0,0]
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具体地，样本之间的语义关系可以分为从属（例如动物和斑马）、并列（斑马和

马）以及互斥（动物和桌子）关系。这种层次关系可以很容易用一个树来表示。

如图 1.2所示，传统的交叉熵损失将各个类别标签独立看待，不考虑标签之间

的依赖关系；Deng等人 [21]所提出的基于从属-互斥关系图的损失函数能够建模

标签之间的语义关系，使得模型的预测结果和人的认知更加兼容。

但是，这种基于图的关系表示是一种硬指定（hard assign），是一种非

此即彼的关系。同时，这种关系图需要手工构建，也需要大量的先验知识。

Frogner等人 [26]提出用韦氏距离（wasserstein distance）代替交叉熵，在训练过

程中最小化预测和标签之间的韦氏距离。如图 1.3所示，韦氏距离度量了两个

概率分布之间的“最优传输”，也就是将一个概率分布搬运到另外一个分布上

的消耗。通过定义两个不同标签之间的“运输消耗”，可以将标签之间的关联

性嵌入到损失之中。例如，斑马和马的运输消耗将小于斑马和桌子之间的运输

消耗。因此将斑马预测成马的损失将小于将斑马预测成桌子的损失。

(a) (b)

(c)

图 1.3 (a) (b): 两个概率分布 Pr 和 Pθ (c): 两个概率之间的最优传输。

在目标检测任务中，预测窗口和标签窗口之间的交并比（intersection over

union）是评价包围盒（bounding box）的主要评价指标之一。而在训练阶段，目

前的主流方法都是用预测的包围盒的四周与标签之间的误差距离作为损失函数。

5
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因此损失函数并不能很好地反映包围盒的性能。使用预测包围盒和真实包围盒

之间的交并比作为损失函数可以在训练过程中直接优化交并比，损失函数直接

反映了包围盒的准确度。但是，交并比在预测和标定之间没有重合时始终为0，

直接用交并比将导致损失函数不产生梯度，使得训练停滞。针对这一问题，文

献 [110]提出“泛化交并比”，泛化交并比即使在预测和标定之间没有重合区域

时仍然产生梯度，指导模型训练。在语义分割任务中，交并比也是评价模型质

(a) (b)

图 1.4 (a): 主流方法用包围盒上下和左右的预测误差距离作为损失函数。 (b): [110]提出直
接在包围盒回归时直接以预测和标定之间的交并比作为优化目标。

量的重要指标，因此也有一部分研究用交并比作为训练语义分割模型的损失函

数。为了解决交并比函数部分区域平坦的缺点，Rahman等人 [105]用一个交并

比的近似函数作为损失函数； Berman等人 [6]则在 softmax函数的基础上，使

用一个放缩项使得损失函数称为交并比的近似。如图 1.4所示，文献 [105]使用

包围盒之间的交并比（IOU）作为损失函数。

在人脸识别任务中，所学到的参数的区分度是衡量模型质量的主要指标。

具体地，我们希望同一个人的不同照片的特征尽可能相似，而不同人的照片特

征尽可能具有很大的差异。而在交叉熵损失中，我们并没有显示地去最大化模

型的区分度。在 CenterLoss [136]中，作者为每个类别的人脸图片（每一类图片

指的是来自同一个人的人脸图片）维护了一个特征中心（center），然后在交叉

熵损失的基础上额外添加了一项来约束每个样本特征离该类别中心点的距离，
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从而增强了同类样本的类内紧凑性。

Lcenter =
1
2

N

∑
∥∥x− cy

∥∥2
2 , (1.2)

公式(1.2)中，cyi 为类别为 y的所有样本的均值点（中心），center loss Lcenter 为

样本特征 x到中心的欧氏距离。如图 1.5所示，center loss可以显著增强同类样

图 1.5 center-loss在 MNIST实验上的结果，λ 为 center loss的权重，同颜色的点表示同类
别的样本特征，空心点为同类别样本的中心。随着 center loss权重 λ 的增大，同类别样本越

来越紧凑。图像来源于 [136]。

本之间的紧凑度，从而提升了卷积神经网络模型的区分度。同时，也有一些工

作 [86, 20]在角度空间增强同类样本的紧凑度，取得了进一步的性能提升。但

是，上述方法都只考虑了样本类内的紧凑性，却忽视了类间的离散度。因此，

本文的一个研究重点就是通过改造人脸识别模型的优化目标，在增强模型类内
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紧凑性的同时，达到增大特征的类间离散度。具体的说，不仅要使得同类别样

本的特征之间距离小，而且要不同类别样本的特征之间距离大。

1.1.4 任务相关的正则项

正则项常用来约束模型参数，从而将先验知识嵌入到模型之中。例如，为

了避免模型过于复杂而过拟合，通常使用 L2正则化函数约束卷积神经网络的

权重。由于 L1正则更容易导致稀疏的模型参数，在很多模型稀疏化任务中会

使用 L1正则作为优化目标的一部分。在深度学习兴起之前，就已经有 LASSO

10 5 0 5 10
0

20

40

60

80

100

10 5 0 5 10
0

2
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图 1.6 在零点处，L1正则（右）比 L2正则更加陡峭，有更大的梯度，因此 L1正则更容
易训练出稀疏的模型。

和 Group LASSO等一批方法使用 L1正则来获得稀疏的模型参数。在深度学习

时代，L1正则被广泛运用于模型压缩。 Li等人 [77]在卷积神经网络的权重上施

加 L1正则，并在训练完成之后根据所得到网络参数的 L1范数剔除部分参数，

最终达到模型压缩的目的。在另外一个工作中，Liu等人 [87]在批归一化层(BN:

batch-norm)的缩放因子上施加 L1正则。由于批归一化层对应每一个特征通道

（也就是每一个卷积核）都有一个缩放因子，因此可以直接根据缩放因子的大小

剔除整个卷积核。除了对模型参数进行剪枝，也有一类工作对网络连接进行剪

枝。 Huang等人 [55]在残差网络的残差连接上增加一个乘数并作为模型参数，

然后对该系数施加 L1正则，最后根据系数大小对残差连接进行剪枝。

除此之外，Louizos [91]等人提出在网络中使用 L0 来得到稀疏的网络模型。

但是 L0正则函数是一个可导的阶跃函数，无法直接作为优化目标。为了解决 L0

不可导的问题，Louizos等人提出了一种在神经网络连接处的一种“门”装置，

8
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这种门以一定概率开和关，这样开门的总数就是网络参数的 L0 范数。这样一种

设计模拟了 L0 正则过程，并且使得整个过程可导，可以直接作为优化目标伴随

网络的训练。

虽然 L1和 L0正则函数能够在一定程度上促进网络的稀疏，但是它们会对

网络性能有较大的影响 [87]。当目标函数中正则化项的权重太大时，得到的模

型性能下降；当权重太小时，又不能得到足够稀疏的模型。更重要的是，我们

无法预先知道使用多大的正则化权重能够达到指定的稀疏比率。假设我们想在

裁剪掉卷积神经网络中40%的网络参数的情况下，不引起较大的性能波动，我

们无法确定一个合适的正则权重系数。上述的几种方法都是通过在不同数据集

上进行搜索和试错，找到一个合适的系数，这样做显然不够智能。本文的另一

个研究内容就是设计一种自适应的 L1正则机制，指定目标稀疏程度之后，本文

所提出的算法能够在训练过程中自动调整 L1正则的权重，使得训练的网络经过

指定比率剪枝之后不会引起较大的性能下降。

第二节 研究目标和主要贡献

本文的研究内容以卷积神经网络的优化目标函数为核心展开，为了推进卷

积神经网络对不同计算机视觉任务的适应性，针对显著性检测、人脸识别和模

型压缩三个典型任务设计了目标函数，提升了模型在这几个任务上的性能，特

别是任务特性紧密相关的性能指标。具体地，本文在一下几个方面的问题进行

了深入研究并提出了解决方案：

（1）针对显著性物体检测中当前方法普遍在训练阶段使用交叉熵损失

（cross-entropy loss），但却在评测阶段使用 F-measure评价预测质量的不一致现

象，提出了直接以 F-measure作为损失函数的解决方案。由于原始的 F-measure

不可导，本文提出对原始 F-measure进行放缩，得到一个连续可导的近似。然

后使用放缩的 F-measure作为损失函数，指导模型在训练阶段直接最大化评测

指标。相比于目前广泛使用的交叉熵损失，本文所提出的损失函数收敛速度非

常快，通常在几百次迭代之后就能够有效预测出显著性物体的大致轮廓。同时，

由于显著性检测任务存在显著的正负样本不均衡现象，交叉熵损失会导致检测

结果准确率和召回率不平衡。由于 F-measure是准确率和召回率的调和平均值，

同时考虑了检测结果的准确率和召回率，因此广泛用于评测显著性检测结果

的性能。本文采用 F-measure作为优化目标，可以有效缓解检测结果中的准确
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率/召回率失衡的情况。此外，由于所提出损失函数在饱和区域有很大的梯度，

因此会迫使网络的输出两极分化，得到对比鲜明，不存在模糊区域的检测结果。

在多个数据集上的定量对比表明，相比于交叉熵损失，本文所提出的损失函数

能够显著提高模型预测的性能，平均 F-measure提升达到10%。此外，实验表明

本文所提出的方法在基于深度图的显著性物体检测，图像中阴影检测中均有很

好地表现。

（2）针对当前一些人脸检测算法主要侧重于增强所学习到的人脸特征的类

内紧凑度（intra-class compactness），而忽略类间离散度（inter-class separateness）

对特征区分度的影响，本文提出了一种可以显示地增强不同类别样本类间离散

度的正则化项：互斥正则项。现有的一些方法例如 [136, 86]主要在欧氏空间或

者是角度空间通过惩罚样本特征和类别中心之间的距离，使得样本特征向类别

中心靠拢，从而达到增强类内紧凑度、提高模型区分度（discrimination）的目

的。在另一方面，类间离散度，也就是不同类别的样本特征之间的疏远程度，

也是决定模型区分度的重要因素。本文将卷积神经网络的分类层的权重作为各

个类别的中心，并通过“互斥正则”函数显示地增大各类别中心与其最近邻类

别中西之间的距离，达到增强特征类间离散度的目的。在多个公开数据集上的

实验结果表明，本文所提出的正则项能够有效增强不同类别样本间的类间离散

度，提升现有方法的人脸识别性能。

（3）针对现有神经网络剪枝方法的 L1正则项权重系数需要通过大量实验

手工调节的弊端，本文提出了一种自适应的正则函数。通过指定模型剪枝的比

率，本文所提出的正则函数能够在训练过程中自动地调节权重系数。现有的方

法通常针对不同的网络模型/数据集，搜索出一个合适的 L1正则权重系数，然

后在训练过程中使用固定的权重系数来规范模型参数。训练结束后，将一定比

率绝对值比较小的参数从网络中剪除，从而得到压缩的模型。针对不同的数据

集，不同的模型和不同的剪枝比率，正则项的权重系数要通过大量实验要选择，

使得剪枝过程效率不高，不够自动化。本文所提出的“自适应正则”算法只需

要给定期望的剪枝比率，就能够在训练过程中根据当前网络的稀疏性以及期望

的剪枝比率自动的调节正则系数。在训练完成之后，按指定的比率剪出网络参

数不会引起显著的性能损失，提升了压缩后模型的性能。在多个数据集上的实

验表明，本文所提出的算法能够明显提升网络剪枝的效果。在和一个近期的研

究结果 [87]的对比实验中，本文所提出的方法在不同数据集、网络模型、剪枝
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比率下都有显著的优势。

第三节 本文的组织结构

神经网络优化目标函数

损失函数 正则函数

第三章
基于放缩 F-measure
的损失函数

第四章

互斥正则函数

第五章

自适应稀疏正则函数

图 1.7 本文的组织结构和主要研究工作之间的相互关系。

本文组织结构如下：第一章介绍本文所涉及课题的背景、研究目标以及主

要的研究成果和贡献；第二章介绍了在神经网络损失函数和正则化函数方面的

几个代表性工作，包括在显著性检测、人脸识别和网络压缩等任务中针对任务

特性设计优化目标例子；第三章详细介绍本文提出的基于“缩放 F-measure的损

失函数”及其在显著性检测任务中的应用，详细分析了显著性检测中现有损失

函数的缺点和不足，并介绍了新损失函数的设计思路，最后实验验证了所提出

算法的有效性。第四章介绍了本文所提出的“互斥正则”损失函数以及在人脸

识别任务中的应用，详细介绍了该正则项的数学定义以及工作原理，并用大量

实验证明了所提出方法的有效性第五章详细介绍了本文所提出的“自适应 L1正

则函数”以及在网络剪枝中的应用，以及在多个数据集上的大量试验结果。第

六章总结全文，并对未来的研究作了展望。
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第二章 相关工作

本文的主要研究对象为深度卷积神经网络的优化目标函数，因此本章介绍

有关损失函数和正则函数设计的相关工作。

第一节 反向传导和损失函数

卷积神经网络的的历史可以追溯到日本研究人员福山提出的神经感知机

（Neocognitron） [27]。受限于优化算法和计算能力，早期的神经网络往往只

有几层，而且参数量也很少。直到 Rumelhart等人 [111]提出了反向传导算法

（backpropagation），通过计算梯度的方法更新网络参数，才为训练大规模神经

网络提供了理论基础。同时英伟达图形卡（GPU）计算能力为训练深度大规模

神经网络提供了计算资源的基础。

这里我们用一个简单的三层神经网络（图 2.1）简述反向传导算法的工作

原理。前向传导：在前向传导（forward）阶段，输入层接收输入并逐层往后层

图 2.1 一个简单的 3层神经网络，输入向量 X ∈ R3，输出预测 ŷ ∈ R。

传递直到输出层。 xl
i 表示“第 l 层的操作符的第 i个输入”，yl

i 表示“第 l 层的

操作符的第 i个输出”。在一次前向传导中，多个操作序贯进行：前一层的输出

是下一层的输入： yl = xl+1。值得注意的是，神经网络中的每一个连接都带有

12



第二章 相关工作

权重参数（weight），图 2.1中的每一根连线都有一个权重。

损失函数：在前向传导得到网络输出值之后，我们要定量的评估网络的这

次输出的预测的准确程度。在监督学习中，每个样本 x对应都有它的标记（或

者标签，label）y，损失函数 L(·,cdot)是模型输出 ŷ和样本标签 y的函数。这里

我们使用一个最简单的二次函数作为损失函数：

L= (ŷ− y)2. (2.1)

反向传导：在得到网络预测的损失之后，我们用反向传导算法求得损失对

网络参数的偏导数。反向传导算法包含以下两步：

1）梯度反传。对于最后一层（第 l +1层，也即损失函数层），其梯度为：

δ
l+1 =

∂L(ŷ,y)
∂ ŷ

.

中间各层不直接产生梯度，但是接收后面层反向传递过来的梯度为

∆
l = f ′(X l) ·∆l+1. (2.2)

公式(2.2)中 ∆l 为中间第 l 层的梯度， f ′(X l)为第 l 层输出堆输入的导数。对于

全连接和卷积层而言，输出堆输入的导数就是网络权重参数本身，因此对于全

连阶层和卷积层而言，公式(2.2)可以写作：

∆
l = f ′(X l) ·∆l+1 =W l ·∆l+1, (2.3)

其中W 为 l 层的权重参数。

2）计算对参数的梯度。上一步反向传递回来的实际上是损失函数对各层输

出的导数，而我们真正需要的是损失函数对各层参数的导数。这里以全连阶层

为例，假设我们知道了损失函数对 l 层输出的导数 δ l+1，那么根据链式法则，

很容易得出：

∂L
W l =

∂L
X l+1 ·

∂X l+1

W l

=
∂L

X l+1 ·X
l

= ∆
l+1 ·X l

(2.4)

参数更新： 根据公式(2.4)得出的损失函数对参数W 得导数，我们根据梯

度下降法更新网络参数：

W t+1 =W t−α
∂L
W

, (2.5)
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由于损失函数是反向传导算法中产生梯度的源泉，因此在神经网络的优化

中处于很重要的地位。同时，为了将先验知识嵌入到网络参数，往往会使用使

用正则函数作为优化目标的一部分。例如在训练卷积神经网络时，为了避免过

拟合，通常会用 L2正则限制模型参数的大小。最终，神经网络的优化目标 J 为
损失函数和正则函数的和：

J = L+λ ||W ||22, (2.6)

其中 λ 是一个很小的权重系数。

第二节 神经网络损失函数的进化

神经网络广泛采用反向传导算法计算损失函数对参数的梯度，然后用梯度

下降法更新模型参数。因此，神经网络的训练对损失函数的选取十分敏感。损

失函数（loss function）是衡量神经网络在训练样本中表现标准，在优化过程中

指引着网络参数更新的方向，因而损失函数的选取也和和任务密切相关。最初

Rumelhart等人 [111]提出用反向传导算法训练神经网络时，使用的损失函数是

平方距离损失函数：

L= (ŷ− y)2.

其中 y是样本的标签（label），ŷ为模型的预测（prediction）。很快有人发现，最

小化交叉熵损失能够使得分类模型收敛的更快更好 [5, 71]。同时也有一些研究

者提出了另外一些损失函数，取得了比交叉熵损失更好的性能 [25, 46]。

Glorot等人 [30]分析了为什么交叉熵损失会比二次函数损失收敛更快更好的

原因。他们认为由于交叉熵损失在边缘地带（神经网络预测与样本标签相差很

远）的梯度显著大于二次函数损失，而更大的梯度显然会加速模型收敛。因为

梯度下降法训练网络模型就像随机在山丘上放置一枚小球，然后让它滑落到最

低点。显然，如果山坡更陡峭，下降的速度会更快。同时，神经网络的训练采

用了带有动量（momentum）的随机梯度下降法，历史梯度的积累会帮助模型跳

过局部最优解（local minimum），得到效果更好的模型。

虽然收敛的比二次方损失更快，交叉熵损失在实际应用中仍存在一些不足。

由于交叉熵损失不考虑各类别之间的关联，导致网络输出与人认知不一致的预

测。例如，将斑马和马误分类的损失显然要比斑马和桌子的误分类，但是交叉

熵损失并不考虑不同类别之间的语义关联，因此会得到相同的损失值。
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图 2.2 交叉熵损失（l =−y · log(ŷ)）的梯度比 L2损失（l = (y− ŷ)2）要高，特别是当预测

远离标注的时候。

Deng等人 [21]根据标签（label）的语义关系，在交叉熵损失的基础上构建

了一个标签关系图（label relation graphs），并通过标签之间的互斥、包含和并列

等关系来计算预测的损失。但是这种关系图仍然是以一种硬指定（hard assign）

强行规定了各个标签之间的相容性，并且标签关系图的构建需要大量的人类先

验知识和手工操作。

Frogner等人 [26]提出用韦氏距离（wasserstein distance）取代交叉熵，来度

量模型预测和样本标签之间的误差。韦氏距离是最优传输（optimal transport）

在离散情况下的特例，它评价两个概率分布之间的“最优传输问题”，也就是

把一个概率分布搬运到另一个概率分布上消耗最小的方案。考虑两个概率分布

P和 Q，以及概率 p,q之间的一个传输 Ti, j，其中 Ti, j 满足：

∑
i

Ti, j = p j

∑
j

Ti, j = qi.
(2.7)

也即 T 的足边缘分布（marginal distribution）为 p和 q。现在规定从 i到 j的传

输消耗为 Gi, j，矩阵 G称为 ground-metric。韦氏距离等于 p,q之间传输的最好
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的消耗：

W = inf
T
〈Ti, jGi, j〉F , (2.8)

其中 〈·〉F 是 Frobenius内积1。现在把模型的预测和样本的标签分别当做两个概

率分布，通过不同标签 i和 j 之间的语义距离来设置 Gi, j。 Frogner等人 [26]首

先使用自然语言处理中的 word2vec [94]技术计算每个标签的词向量，然后再计

算不同标签之间词向量的距离。由于韦氏距离能够通过测地距离 ground-metric

来指定不同类别之间的距离，因而可以将不同类别之间的语义联系通过测地距

离嵌入到损失函数中，让模型输出与人类认知更一致的预测。

在原始交叉熵损失中，样本标签是“硬指定”（hard assignment）的，这种硬

指定的标签容易造成模型的过拟合，降低测试的准确度。 Szegedy等人 [127]提

出了一种被称为标签平滑（label smoothing）的技术。原始交叉熵损失中的样本

标签可以认为是一种 onehot向量 Y，如图 2.3(a)所示。标签平滑的样本标签 Ŷ

为原始的 onehot向量 Y 和均匀分布U 的加权平均：

Ŷ = αU +(1−α)Y,

如图 2.3(c)所示。有研究表明，标签平滑在分类任务中可以使同类样本的特征

在表示层更加紧凑 [97]。原始交叉熵损失计算模型输出和样本“硬标签”之间

的交叉熵：

LCE = ∑
k

Yk · log(Ŷk) =− log(Ŷy). (2.9)

标签平滑损计算模型预测和平滑后的“软标签”之间的交叉熵：

LCE = ∑
k

Yk · log(Ŷk). (2.10)

公式(2.9)和公式(2.10)中，Ŷ 是模型预测，Ŷi表示样本属于第 i类的概率。 Y 是

样本标签，在原始交叉熵损失中，Yy = 1,Yk,k 6=y = 0。

度量学习（metric learning）的目的是学习一个距离度量函数 f (·)，使得相
似的样本在特征空间彼此靠近，而不同的样本在特征空间彼此远离。由于度量

学习与其他任务例如图像分类、语义分割、目标检测等任务有完全不同的目标，

评价指标也全然不同，因此在传统任务中广泛使用的交叉熵损失在度量学习中

并不是最好的选择。

1https://en.wikipedia.org/wiki/Frobenius_inner_product
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(a) (b)

(c) (d)
图 2.3 (a)交叉熵损失的样本标签； (b)交叉熵损失的模型预测； (c)标签平滑损失函数中
的样本标签； (d)标签平滑损失函数中的模型预测。

孪生网络（Siamese network）被用在卷积神经网络中用于手写签名认证 [9]。

如图 2.4在孪生网络中，两个分支网络共享所有的网络参数。两张不同的手写

签名分别输入到孪生网络中，并输出两个特征向量，最后在输出端对比两个特

征向量来确定两个手写签名是否来自同一个人。

孪生网络通过接受成对的正例或者是负例来学习样本之间的距离度量，是

一种十分成功的度量学习模型。共享两个子网络的参数对网络从图像中学习有

用特征有正面影响，而且共享参数可以减少模型的存储开销。 Hadsell [33]等人

提出 contrastive loss来训练孪生网络。给定任意一对样本，contrastive loss定义

为：

Lcontrastive(Xi,X j) = (1−Y ) ·d(Xi,X j)
2 +(Y ) · {max(0,m−d(Xi,X j))}2. (2.11)

其中，Xi,X j 是一对输入样本的特征。 Y (·)是示性函数，当输入样本属于同一
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图 2.4 孪生网络中两个网络共享所有参数。两个不同手写签名分别输入到两个网络中，最

后通过对比特征向量确定是否为同一个人的签名。

类时，Y = 1，否则 Y = 0。 m是一个边界（margin）参数，表示不同类别样本

特征之间边界的宽度，d(·, ·)是某种距离度量，比如欧氏距离、角度距离等等
Contrastive loss的设计理念十分简单：当一对样本来自同一类时，就惩罚他们之

间的距离，这样使得同类样本的特征相互靠近，此时优化目标是 d(Xi,X j)
2；当

两个样本来自不同类别并且距离大于边界（margin）m时，就迫使它们互相远
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图 2.5 上：当两个样本来自同一类别时，contrastive loss 惩罚样本特征之间的距离。下：
当样本来自不同类且之间距离小于边界参数（margin）m时，contrast loss迫使样本特征彼
此远离。

离，此时优化目标是 {max(0,m−d(Xi,X j))}2。虽然 Contrastive loss收敛速度较

慢，且收敛非常依赖输入样本对的选取，但是启发了后来的很多研究工作。

在 contrastive loss的基础上，Hoffer等人 [47]提出了三元组损失函数（triplet

loss）。如图 2.6在 triplet损失中，模型的输入为一个三元组（triplet），分别是：

• 锚点样本（Anchor）；

• 正样本（Positive），与 Anchor同类或者很相似的样本；

• 负样本（Negative），与 Anchor不同类或者不相似的样本。

Triplet loss在训练过程中比较样本之间的欧氏距离，该损失函数的设计思想直

接来源于度量学习。如 公式(2.12)所示，triplet loss 计算一对来自相同类别和

一对来自不同类别的样本特征之间的距离，而所有这些样本的特征都是用同

一个网络提取的。最后的输出结果要通过对比两个样本对之间的距离而得出。

Triplet loss在优化中直接最大化 d(A,N)和最小化 d(A,P)：

Ltriplet(A,P,N) = max(0,d(A,P)2−d(A,N)2 +α). (2.12)

和 contrastive loss一样，α 也是一个边界参数（margin）。
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Negative-2

Negative-1

Anchor

Positive-1

Positive-2

图 2.6 Triplet loss同时最大化不同类样本之间的距离（d(A,N)）和最小化同类样本之间的

距离（d(A,P)）。

在 contrastive loss中，模型每次只能“看到”两个样本，通过样本是否匹配

来确定两者的特征距离应该增大还是减小。在 triplet loss中，模型每次能够“看

到”三个样本：通过比对正样本和锚点，确定负样本远离锚点的更新方向；同

时根据负样本和锚点，确定正样本靠近锚点的移动方向。因而，如图 2.7所示，

在 contrastive loss和 trplet loss中，样本位置更新的方向不一样。由于在一组训

练样本中同时考虑了类间的离散性和类内的紧凑性，triplet loss能够得到更有区

分度（discrimination）的模型。

进一步，在多样本对损失函数（N-pair loss） [119]中，Sohn等人在三元损

失（triplet loss）的基础上，在一组样本中包含多个负样本（图 2.8）。这样能够

使得类别间的决策边界更加确定，样本更新的方向更一致：

LN−pair(x,x+,{x−i }n = 1N) = log(1+
N−1

∑
i=1

exp(xT x−i − xT x+i )). (2.13)
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Anchor

Positive

Negative

远离方向-1

远离方向-2

Contrastive loss Triplet loss

图 2.7 Contrastive loss和 Triplet loss中样本位置更新的方向不一样。左：在 contrastive loss
中，模型仅考虑两个样本是否属于同类，如果不属于，则两个样本朝相互远离的方向移

动；右：在 triplet loss中，在对比锚样本（Anchor）和正样本（Positive） 之后，负样本
（Negative）朝“既远离 A，又远离 P”的方向移动。

公式(2.13)中 x,x+,x−分别代表锚样本（Anchor）、正样本（Positive）和负样

本（Negative）。如图 2.8和 公式(2.13)所示，N-pair loss每组训练数据中包含

triplet loss N-pair loss

图 2.8 N-pair loss损失函数中，模型通过观察锚点样本、正样本以及多个负样本的位置来
确定正样本更新的方向。图片来自 [119]。

多个负样本，正样本在更新时移动的方向根据这些负样本综合确定。这样可以

使得更新时的随机性减小，加快模型收敛速度和提高模型收敛时的性能。

2.2.1 人脸识别中的损失函数

人脸识别算法要求输入一对人脸照片，预测这两个照片是不是属于同一个
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人，通常通过计算不同人脸图像对应特征的距离来进行判断。因此人脸识别和

度量学习在性能需求上有一定相似。

DeepFace [128]和 DeepID [123]是率先使用使用深度学习技术进行人脸识别

的工作。其中 DeepFace算法第一个在 LFW数据集 [54]上取的超过人类识别率

的人脸识别算法（DeepFace: 97.35% v.s. 人类: 97.53%）。由于收到 AlexNet的影

响，DeepFace采用了类似的分类网络架构，在训练阶段训练人脸分类器；在测

试阶段提取全连阶层特征。 DeepFace算法用4百万张带有类别标定的图片训练

了一个九层的卷积神经网络模型。在测试阶段将倒数第二层的输出向量作为图

片的特征，并通过计算不同图像的特征之间的距离确定识别结果。

为了学习到更加具有区分度的特征，DeepID算法 [123]结合了分类的交叉熵

损失和度量学习中的 contrastive loss损失函数。如公式(2.11)所示，如果一对样

本来自同一类，那么 contrastive loss损失函数迫使它们更接近；而如果来自不同

的类别，则迫使它们远离彼此。这样，在交叉熵损失和 contrastive loss的双重监

督下，DeepID能学到比 DeepFace只用交叉熵损失更鲁棒的人脸特征。

紧接着，度量学习中的另外一个损失函数，triplet loss损失函数，也被引入

到人脸识别中来 [114, 113, 113]。在 triplet三元组的选择上，FaceNet [114]选择

“困难样本”（hard examples）作为负样本来学到更加鲁棒的特征。具体的，“困

难样本”指的是那些在正确类别上输出概率低的，模型难以区分或者预测出错

的样本。在 triplet三元组中，困难样本就是锚点样本（anchor）最近的负样本。

图 2.9 Triplet三元组中的困难样本选择：选择不同类样本中离锚点（anchor）最近那个样
本作为三元组中的负样本。

但是 contrastive loss和 triplet loss有时候由于不合适的训练样本选取，会遇
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到训练不稳定的情况。有一些方法开始探索改进交叉熵损失，使得模型既能够

稳定收敛，又能够提取出具有区分度的特征。Wen等人 [136]在交叉熵损失之外

提出了“中心损失”（center loss）来减小同种类别样本间的聚合度。 center loss

的定义如下：

Lcenter =
1
2

M

∑
i=1
||xi− cyi||

2
2 (2.14)

公式(2.14)中 xi 为样本 i的特征，yi 为样本的类别标签， cyi 为所有类别为 yi 的

样本特征的中心（均值）。在训练中同时使用交叉熵损失和 center loss监督模型，

文献 [136]中的总体损失函数为交叉熵损失和 center loss的加权和：

L= Lce +λ ·Lcenter, (2.15)

其中 λ 是 center loss的权重。这样网络不仅能够正确分类人脸照片，而且同一个

人的照片在特征空间会更加聚集，因此特征会更鲁棒和有区分性。值得注意的

是，由于网络在训练中参数会不断更新，导致样本特征也在不断更新，因此每

类样本的中心 c也必须随着训练不断更新。

之前的方法计算样本之间的距离大多在欧式空间（Euclidean space）计算。

2017年后，陆陆续续一些研究表明，将样本特征归一化（normalize）之后使用

样本特征之间的角度来衡量距离 [131, 86, 20, 156, 106]。主要的原因可能是人脸

照片的模长（norm）会受到照片清晰度和该类样本数的影响 [106]，因而使用欧

氏距离度量人脸相似度会受到模长的影响。如图 2.11所示，清晰度高的正脸照

具有较大（high）的模长，而清晰度低的侧面照模长较短。

假设 x ∈ RD 为样本特征，W ∈ RD×K 为分类层的权重，其中 D为样本特征

维度（dimension）， K 为类别总数。则样本 x属于类别 k的概率为：

pk =
exp(W T

k · x)
∑

K
i=1 exp(W T

i · x)
, (2.16)

其中 Wj 为权重矩阵 W 的一列。 公式(2.16)又被称为“softmax”函数。最后，

交叉熵损失为：

Lce =− log(py), (2.17)

式中 y为样本标签。结合公式(2.16)和公式(2.17)：

L=− log(
exp(W T

y · x)
∑

K
i=1 exp(W T

i · x)
). (2.18)
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图 2.10 人脸图片特征的模长（norm）会受到图片质量（拍摄角度，清晰度等等）的影响。
质量高的人脸照片模长更大，低质量的图片模长更小。因此使用欧氏距离度量人脸照片之

间的相似度会受到模长的影响。

当样本特征 x和权重W 的每一列Wi都被归一化后，上式可以改写为：

L=− log(
exp(cosθy)

∑
K
i=1 exp(cosθi)

). (2.19)

其中，θi 为样本特征 x与第 i类对应的权重向量Wi 的夹角。 公式(2.19)将交叉

熵损失引入角度空间，因此被称为角度交叉熵损失(angular cross entropy loss)。

Liu等人 [86]提出在角度空间（angular space）来增强同类样本间的紧凑

度（compactness）。这种方法被称为 SphereFace，因为权重被归一化后，整个

损失函数的计算在一个单位球上进行。具体来说，对于标签为 y 的样本 x，

SphereFace在计算公式(2.19)中的损失时，将 θy 乘上一个系数 m≥ 2，这样模型

会迫使 x往更靠近Wi的方向移动。

Lsphere face =− log(
exp(cosmθy)

∑
K
i=1,i6=y exp(cosθi)+ exp(cosmθy)

). (2.20)

SphereFace损失函数中的边界是通过乘以一个系数 m来实现的。在另外一

个研究中，Deng等人 [20]提出使用“加性”的边界，取得了更好的性能，这个

方法被称为 ArcFace。

Larc face =− log(
exp(cos(m+θy))

∑
K
i=1,i 6=y exp(cosθi)+ exp(cos(m+θy))

). (2.21)

Liu等人 [79]认为训练集中的每个类别都需要不同的边界参数，因此他们为每个

类别都初始化一个 m参数，然后用强化学习来自动学习这些边界参数。
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(a) (b) (c)
图 2.11 二维空间内三种不同损失函数的样本特征分布图。 (a):原始的交叉熵损失，样本点
分布在整个欧式空间，同类样本聚成一簇； (b):角度交叉熵损失，样本点分布在单位圆上；
(c):Sphereface [86]通过在角度空间中不同类之间建立边界（margin），使得同类样本更加紧
凑。图像来源于 [86]。

第三节 正则函数

虽然正则函数也是优化目标的一部分，但是关于正则函数的相关研究没相

对较少。这主要是因为正则函数在网络优化中在大部分情况下只是为了避免模

型陷入过拟合（overfit），因而通常的 L2正则就可以了。过拟合是指模型在训

练集上的损失特别小，准确率特别高，但是在测试集上的表现却在下滑。由于

深度神经网络模型复杂度高，参数量大，因此很容易拟合训练集并取得很低的

训练损失。但是过拟合的模型的泛化能力（generation）往往很差，在新的、从

未见过的测试数据上表现不好。

目前大多数主流的方法，不论是图像分类 [62, 39]，目标识别 [28, 109]，还

是显著性检测 [48, 134]和人脸识别识别 [156, 20, 86, 79]，都广泛地使用 L2正则

来限制模型参数和防止过拟合。

近年来，由于深度学习算法移动端部署的需求，网络压缩和剪枝成为一个

新的研究热点。神经网络参数的稀疏化是模型压缩和剪枝的前提：只有剔除那

么些接近0的参数，才能在对模型性能影响尽可能低的情况下进行模型压缩和参

数剪枝。而 L2正则相比 L1正则，由于在零点附近的梯度消失现象，不太容易产

生稀疏的模型。

Li等人 [77]直接在卷积层权重参数上施加 L1 正则，并在训练完成之后剔

除一部分参数绝对值比较小的卷积核，达到参数剪枝的目的。这么做的依据

是参数绝对值比较小的卷积核，对该层应输出的特征也会比较小，总体而言

对模型最后的预测也会影响比较小。但是在 resnet [39]、densenet [53]等网络
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中使用了批归一化（batch normalization）操作，卷积层输出的特征会被归一化

成满足均值为0，方差为1的状态。因此卷积层输出的特征的大小并不会影响

后续卷积层输出的大小。在 Network slimming [77]中，作者以批处理层（batch

normalization）的缩放因子作为卷积核重要性的依据进行剪枝。具体的，批处理

层按一下公式处理输入特征：

y = α
x−U

σ
+β (2.22)

公式(5.1)中 U 是输入特征 x的均值，σ 是方差，α 是缩放因子，β 是偏置项。

因此用缩放因子 σ 作为特征重要性的标准，比直接用卷积层参数更合理。

除了 L1正则之外，Louizos [91]等人还提出了使用更能促进网络稀疏性的

L0正则函数进行网络压缩。由于 L0正则函数本身并不可导，因此在实际使用

中必须进行可导函数的近似，在实际运用中效率不高，因此在网络压缩和剪枝

任务中最广泛采用的仍然是 L1正则函数。
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第三章 基于放缩 F-measure损失函数

本章提出了基于放缩 F-measure的损失函数，并研究了该损失函数在图像

中显著性区域检测中的应用。本章第一节介绍了显著性检测相关背景知识， 第

二节介绍了显著性检测的相关工作， 第三节介绍了显著性检测的相关数据集。

第四节介绍了显著性检测的评测标准，重点介绍了 F-measure评测标准及其计

算过程。 第五节详细推导了基于放缩 F-measure的损失函数， 第六节用实验论

证了所提出损失函数的有效性， 第七节对本章做了小结。

第一节 引言

3.1.1 背景知识

人类视觉系统具有在复杂环境中进行实时场景理解的能力，这一能力是在

自然界长期适应环境和进化中得来的。对于计算机而言，实时快速的场景理解

和响应依然是一个很难的任务。认知科学和神经科学的研究表明，人的视觉和

神经系统在视觉信号的传输和处理过程中，能够选择性过滤掉一部分视觉信号，

优先处理重点区域或者重点物体相关的视觉信号 [130, 61]。例如，在原始森林

中，人类能够快速识别草丛中的毒蛇并作出逃跑和躲避的行动，而忽略毒蛇旁

边的其他物体和区域。这种“无意识的选择重点区域而忽略无关区域”是人类

和其他很多动物视觉系统的一个重要功能，是在长期进化中能够保存自身的重

要武器。这种“重要区域”通常被称为显著性区域（saliency region）或者是显

著性物体（saliency object）。在一些近期的研究中，显著性物体或区域检测被简

称为显著性检测（saliency detection） [134, 153, 7, 142, 73, 82]。

早期的显著性检测工作主要集中在人眼睛的视点预测（fixation prediction），

也就是预测人类眼睛视线集中的一个点的位置。 Cheng等人 [14]提出使用图像

中的全局对比度信息来挖掘图像中的显著性物体，而不是仅仅预测视线集中的

某一个点。这个阶段的工作主要利用显著性物体区域和图像背景的对比来进行

显著性检测，例如亮度，纹理或者直方图统计等等。

Liu等人 [83]使用机器学习技术，通过标定显著性物体数据集，训练机器学

习模型来检测显著性显著性物体。之前的工作将人类对显著性物体/区域的先验
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知识通过对比度计算等方式显示地嵌入到模型。在基于机器学习的显著性物体

检测中，关于显著性物体的知识通过训练数据的方式隐式地嵌入到模型中，模

型通过不断地从数据中学习来理解什么是显著物体。使用深度学习技术进行显

著性检测的工作始于 [133]。 Liu等人 [82]使用深度学习技术，训练大型的卷积

神经网络来检测显著性物体，使得显著性物体检测的性能得到了飞跃式的提升。

由于全卷积神经网络 [89]可以端到端的快速进行像素界别的预测，因此被广泛

运用于显著性物体检测 [48, 155, 153]。

随着深度传感器的普及化，很多移动设备都配备了深度摄像机。有一些研

究人员开始结合彩色图像和深度图来检测场景中的显著性物体和区域 [108, 104,

34]。这些方法将深度图（depth map）作为图像数据的补充，在不同的阶段将深

度图提取的特征和深度图提取的特征进行融合。

基于深度学习的显著性检测方法主要依赖于大量已标注的显著性分割数

据集来训练深度卷积神经网络模型，然后在测试阶段预测每个像素的显著性。

Long等人 [89]提出了全卷积神经网络（FCN，fully connected neuralnetworks），

可以端对端的（end-to-end）进行快速的像素级预测，因此有大量的后续研究试

图改进全卷积神经网络的结构，使得其能生成更精细的显著性图 [48, 153]

第二节 相关工作

近十年研究人员提出了大量的显著性检测方法。这些方法有的基于全局或

者局部对比度，有的基于稀疏编码理论的，也有的方法使用图模型（graphcal

model），还有一些方法在频域检测显著性物体。最近几年（2015-），随着深度

学习的兴起，涌现了一批基于深度学习的显著性检测方法。

3.2.1 非深度学习的显著性检测方法

由于通常情况下属于显著性区域（物体）的像素在颜色和亮度上与图片上

的其它像素有一定的区别，也就是说和背景部分的对比度较高，因此计算每个

像素与其它像素的颜色差异是一种比较直观的计算显著性的方法。

2006年 Zhai [149]等人提出任一像素的显著性可以通过计算该像素和其它

所有像素的颜色差异而得到。具体地，每个像素的颜色可以表示为三维空间中

的一个点（RGB），两种颜色的差异即为它们三维空间中的欧氏距离。 2008年，

Achanta等人 [2]通过在不同尺度上比较局部图像区域与其领域在亮度和色彩上

28



第三章 基于放缩 F-measure损失函数

的区别，从而计算局部区域的显著性。之前的方法都指在一个领域内比较图像

块的对比度，2015年 Cheng等人 [14]提出通过计算全局对比度来确定某一个区

域的显著性。

值得一提的是，2017年，上海交通大学的 Xiaodi Hou和 Liqing Zhang [49]利

用显著性区域和背景区域在频域（spectral domain）的对比度，提出了频域残差

法（spectral residual）在频域内检测显著性区域。具体地，频域残差法将图像变

换到频域，然后根据图像中非显著性区域频域幅度谱的尖峰部分，使用低通滤

波器滤掉尖峰部分。受到这个工作的启发，复旦大学的 Guo等人 [31]提出在频

域的相位谱上检测显著性区域。

通过计算稀疏和稠密重建误差来预测图像区域的显著性。每个图像区域

的稠密重建误差（dense reconstruct error）通过以背景区域为基的主成分分析

（pca）得到；而稀疏重建误差（sparse reconstruct error）定义为图像稀疏表示的

残差。这两种重建误差通过临近的图像区域传导至整幅图像，并最终融合成整

幅图像的显著性响应图。这个方法从一个全新的角度处理显著性检测任务，并

且也取得了不错的实验结果。

图模型（graphical model）是一种利用图数据结构来建模因素之间相互关系

的模型。在图像中，不同的图像区域之间可以用图模型来建模。在基于图模型

的图像建模中，一般用图像过分割 [15]或者超像素分割 [3]等技术将原图分割

成若干个不规则区域。然后以每个区域为一个图节点（graph node），在节点之

间进行推理（inference）。由于图模型可以很好地建模图像区域之间的空间相

关性，因此被广泛应用在图像分割和显著性检测等任务中。 Hare等人在2017年

的论文中 [37]提出了基于图模型的显著性检测方法（GBVS，graph-based visual

saliency）。通过构造一个随机马尔可夫链，链上的每一个节点对应图像的一个

区域，然后计算节点的显著度并通过马尔可夫链传播，最后将显著性归一化得

到整个链上的显著性输出。 Jiang等人 [57]将图（graph）上的显著性检测表示为

一个吸收马尔可夫链的吸收过程。每个节点的显著性等于转移节点到吸收节点

的平均时间。

3.2.2 基于深度学习的显著性检测方法

基于图像块的深度学习显著性检测方案

随着深度卷积神经网络（deep convolutional neural networks）技术的兴起，
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有很多研究者也使用深度学习模型来检测显著性区域。

在正式介绍具体的基于深度学习的显著性方法之前，我们先给出深度学

习显著性检测的一般过程。给定一张输入图片 I ∈ RH×W×3，卷积神经网络模

型 f (·)输出一个显著性响应图（saliency map）S = f (I) ∈ RH×W，每个像素的值

Si, j ∈ [0,1]表示该像素的显著性，或者属于显著性区域的概率。

对于深度学习显著性检测模型而言， f (·)通过大量数据的训练而得到。我
们假设模型的参数为 θ，也即 S = fθ (I)，模型在训练过程中不断地调整参数 θ

来使得预测的更加准确。假设我们有数据集 D =
{
{I1,Y1},{I2,Y2}, ...,{IN ,YN}

}
，

每一组数据中 I 为图像，Y ∈ ∆{0,1}H×W 为人工标注的显著性图（ground-truth）

标注，一般以二值图（binary map）的形式存在。训练的目的就是找到合适的

θ，使得模型在整个训练集上的损失最小：

argmin
θ

N

∑
i=1

`( fθ (Ii),Yi). (3.1)

其中 `l(·)是某种距离度量，例如交叉熵损失。接下来我们介绍几种最具代表性
的深度学习显著性检测模型。

最初使用深度学习检测显著性的方法都是将输入图像使用超像素分割或者

是过分割技术技术分割成若干个小的区域，然后在每个区域内独立的去预测显

著性。 如图 3.1所示，使用 SLIC [3]超像素分割算法将图像分割成若干个小的

图 3.1 使用 SLIC算法进行图像超像素分割的例子。输入图像被分割为若干个小区域，每
个区域内部的纹理、颜色等信息相似。以超像素为单位进行图像处理比逐像素处理高效很

多。

超像素区域，区域内像素点具有相似的颜色和纹理等底层特征。因此，以超像

素为单位进行显著性检测笔逐像素的预测要高效很多。
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Zhao等人在2015年提出多重上下文深度学习（MCDL，multi-context deep

learning）模型 [158]，利用两路神经网络分别提取局部和全局信息。其中局部

特征提取支路提取一个超像素内的特征，全局特征提取支路提取全图的上下文

信息（context information）。最后这两个支路提取的特征将送到一个多层感知机

中（MLP，multi-layer percentron）。 Lee等人 [70]将一个由底层特征计算出的距

离图（distance map）和由神经网络提取的超像素特征拼接，最后用一个线性模

型预测每个超像素的显著性。 Li等人 [75]使用一个预训练好的分类网络来提取

每个超像素分割的多尺度特征，最后用一个多层感知机模型预测超像素级别的

显著性。 He等人 [42]先将图像进行超像素分割，然后在每个超像素内分别提

取两个与颜色相关的特征，并将这两个特征合并后输入到一个一维的卷积网络

（Conv1D）中得到该超像素的预测结果。由于该方法对图像做了多个尺度的超

像素分割，因此最后的多个预测结果要经过上采样（upsample）才能合并到一

起。

除了以超像素为单位进行显著性检测推断之外，有一些方法还试图在物体

候选区域或包围盒上检测显著性物体。 Zhang等人 [150]首先用深度卷积神经网

络模型产生大量候选窗口（bounding box proposals），然后用最大后验概率准备

（Maximum a Posteriori）从这些候选窗口中检测显著性区域。值得注意的是，该

方法的输出也是检测窗口的形式。文献 [59]先生成一些候选区域，然后用一个

图 3.2 文献 [150]预测显著性物体的包围盒（bounding boxes），对于不存在显著性物体的
输入图像，该方法输出为空。
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卷积网络模型来将这些区域归类为一些提前预设的形状模板。最终的检测结果

为所有这些二值的模板的均值。

基于全卷积网的端到端显著性检测

2015年，Long等人 [89]提出了用于图像语义分割的全卷积网络模型。区别

于传统的卷积神经网络在末尾用若干个全连阶层做预测，全卷积网络在网络最

后对特征进行上采样（upsample）到输入图像的尺寸，然后用 1×1卷积层进行

逐像素预测。全卷积网络可以在一次前向传播中预测所有像素的输出，因此被

图 3.3 全卷积神经网络（FCN） [89]最出被用在语义分割任务上。将普通卷积神经网络最
后一个卷积层输出的特征图进行上采样，然后用 1×1的卷积层直接做像素级的预测。图像
来自 [89]。

广泛运用到语义分割 [89, 12]、边缘检测 [141]，物体骨架检测 [115, 157]、显著

性检测 [153, 48]等需要逐像素预测的任务上，取得了非常优异的性能和效率。

同时，如图 3.3所示，全卷积网络最后的输出是由低分辨率的特征图上采

样得到的，因此最后的检测结果往往分辨率不高，很多物体边缘的细节部分不

够精细。

许多早期基于全卷积网络的方法采取了“逐步精炼（refine）”方法来克

服全卷积网络分辨率低的缺点。 2017年，Wang [134]等人提出了一种递归的

全卷积神经网络（RFCN，recurrent fully convolutional networks），在递归运算

32



第三章 基于放缩 F-measure损失函数

中，后一个网络的输入是前一个网络的输出和原始的输入图像，经过数次这

样的精炼（refine），最终得到的显著性检测结果会比单独的全卷积网络更加细

致。 Kuen [64]等人也提出了一种逐步精炼（refine）的显著性检测方案，不同

于 [134]，Kuen等人的方法在后续的过程中只选择性精炼物体周围的一部分显著

性图。 Hu等人提出的方法 [51]提出在超像素层面进一步优化得到精细的显著性

图。

Zhang等人 [151]使用空洞卷积 [12]来提升全卷积网络输出的分辨率，并且

通过同时建模显著性和预测中噪声来优化预测的精细程度。文献 [72]通过训练

一个变分自编码器（VAE，variational autoencoder） [60]来重建输入图片的背景

部分，并通过重建误差得到显著性检测结果。

图 3.4 HED（Holistically-Nested Edge Detection）算法将神经网络中间层的特征抽出，得
到边输出（side-output）。最终模型的输出为多个不同尺度边输出的融合。

后来，有一些方法尝试融合多种尺度的显著性检测结果。 2017年，Li等

人 [76]用三个网络分别处理三种不同尺度的输入图片，最终三个输出通过一个

一个可以学习的权重自适应的合并到一起。 Wang [135]也采取了多尺度网络逐

步优化的策略。该方法首先通过一次预测产生粗略的显著性图，然后逐渐用局
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部的上下文特征来优化这个粗略的显著性图。最终多个尺度的输出通过空间金

字塔池化层来合并成最终的输出。 2019年，大连理工大学的 Zeng等人 [147]分

别使用了全局（global）和局部（local）两个网络分别提取全局显著信息和局部

图像细节，从而实现了高分辨率显著性检测。同时他们还构建了一个高分辨率

的显著性检测数据集。 Zhuge [160]等人将多尺度的深度特征投影到一个度量空

间（metric space），然后在度量空间将多尺度的特征进行自底向上的融合。

图 3.5 在 HED [141]的基础上，Hou等人 [48]提出了一种自底向上的表输出优化策略，通
过递归地将深层的输出与邻近的浅层输出融合，从而让底层特征得到顶层特征的语义信

息。

基于深浅层深度特征融合的显著性检测方法

2017年，UCSD的 Xie等人 [141]提出了一种融合不同阶段深度特征进行边

缘检测的方法。该方法被简称为 HED（holistically-nested edge detection）。低层
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特征语义特征不丰富，但是分辨率高；而高层特征语义信息丰富，而分别率低

下。如果合理的融合不同阶段的深度特征，就能得到语义信息丰富而且分辨率

高的特征，进而得到精确的预测结果。具体地，HED从卷积网络地不同阶段提

取出语义信息/分辨率各不相同的深度特征和输出，并独立的监督这些输出。这

些卷积神经网络中间各层的输出被称为“边输出”。最后总的输出是各边输出

的加权平均。该研究成果获得了2017年的马尔奖提名1

受到 HED的启发，有很多研究工作在简述性检测中也尝试融合不同阶段的

深度特征，得到更强的特征，从而提升显著性检测的性能。 2017年，南开大学

的 Hou等人 [48]提出一种自上而下、从深到浅的逐步精炼（refine）的策略。具

体来说，在 HED中各边输出都是独立预测，然后平均到一起。由于底层特征语

义信息不足，因此底层的边输出会含有很多噪声；同时来自深层的边输出则有

分辨率不足的缺点。 Hou等人 [48]提出递归地将深层边输出上采样并和相邻的

浅层边输出想融合，最终会极大地缓解浅层边输出噪声过大的现象，因为浅层

特征得到了深层特征中的信息。

同年，Zhang等人 [153]提出了一个类似的网络结果，该网络结构先进行多

尺度的特征融合，然后进行自顶向下的特征精炼，使得精炼后的特征兼具高分

辨率和高语义信息。值得一提的是，该方法在特征融合之前使用了物体的边缘

信息来帮助特征更准确地区分边界地区的显著性物体和背景。

Hu等人 [52]将多个边输出累积到一起，然后用若干个卷积层反复的优化累

积的边输出以得到更加细致的显著图。 Zeng等人 [148]使用多个空洞卷积 [12]产

生四个尺度不一的特征图，然后再通过上采样到原图尺寸，得到多个显著性图。

第三节 显著性检测相关数据集

除了方法之外，数据集也会对深度学习模型的性能有较大影响。 Hou等

人 [48]等人指出，在仅包含 1000个样本的 ECSSD [142]数据集上训练得到的模

型性能比包含 10,000个样本的 MSRA10K [14]数据集更好。本节介绍显著性检

测相关的数据集，本文所涉及的数据集均有完整的像素级别的标注。相关数据

集的统计信息，包括数据集发表年份、发表的刊物、数据集复杂程度、数据集

包含样本数目等信息记录在表格 3.1。

图 3.6列举了几个MSRA-B数据集 [84]数据集中的样本图片和对应的标注。

1https://tc.computer.org/tcpami/iccv-best-paper-award/
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数据集 样本数 发表年份 发表刊物 对比度

MSRA-B [84] 5000 2011 TPAMI 高
ECSSD [142] 1000 2013 CVPR 高
HKU-IS [75] 1447 2015 CVPR 低

PASCALS [78] 850 2014 CVPR 中
SOD [96] 300 2010 CVPRW 低

DUT-OMRON [143] 5168 2013 CVPR 低

表 3.1 本章涉及到的几个显著性检测数据集的统计信息。“对比度”表示样本中前景部分

（显著性区域）和背景的对比度，对比度越高数据集越简单。

图 3.6 MSRA-B [84]数据集中的图例和标注。 MSRA-B数据集中的样本比较简单，通常
一张图中只包含一个与背景区域对比明显的显著性区域。
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图 3.7 ECSSD [142]数据集中的图例和标注。 ECSSD数据集中的样本更多样化，同一张
图中有时会包含多个显著性物体。

MSRA-B数据集 [84]中每张图片仅有一个显著性物体，且该显著性物体与背景

的对比度往往比较大，而且通常处于图像的中心位置。总体来说 MSRA-B是一

个相对简单的显著性检测数据集。

如图图 3.7所示，ECSSD数据集中一个样本中可能有多个显著性物体。虽

然 ECSSD数据集中的图片可能包含多个显著性物体，相比 MSRA-B数据集更

难，但是数据集中的显著性物体和背景的对比度比较大。

近年来，研究人员开始收集背景复杂，前背景对比度低的困难数据集来

增强显著性检测方法在复杂场景中的鲁棒性。例如 DUT-OMRON [143] 收集

了5168 张背景复杂的图片，有些图片中有3-4个显著性物体（区域）， HKU-

IS [75]数据集也收集了1447张场景复杂的样本图片。 PASCALS [78]从 PASCAL

VOC数据集中挑选了 850 张图片，并从原始数据集的语义分割标注得到逐像

素的显著性区域标注。这些数据集背景更复杂多变，更具有挑战性。 图 3.8是
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图 3.8 DUT-OMRON [143]数据集中的样本图片和对应标注。 DUT-OMRON数据集中样本
可能包含多个显著性物体，背景复杂，对比度较低。

DUT-OMRON数据集中的样本示例。
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第四节 显著性检测方法的评测

显著性检测的结果一般是一个与输入图像大小一致的显著性图（saliency

map）Ŷ ∈ [0,1]H×W，其中 ŷi, j ∈ [0,1]表示原图中 i, j位置的像素属于显著区域的

概率。

假设显著性检测结果为 Ŷ ∈ [0,1]H×W，对应的人工标注为 Y ∈ {0,1}H×W，

目前大多数方法采用以下几种评价指标（evaluation metric）来定量评价检测结

果的质量：

• 平均绝对误差（MAE，mean absolute error）；

• 准确率（Precision）

• 召回率（Recall）

3.4.1 平均绝对误差（MAE）

平均绝对误差定义十分简单：

MAE(Ŷ ,Y ) =
∑i, j |Ŷi, j−Yi, j|

H×W
. (3.2)

虽然MAE定义简单实现也容易，而且有十分直观的解释，但是在实际中并不能

完全反映检测结果 Ŷ 的质量。特别是当有一些样本显著性物体区域占比很小的

时候（在一些数据集中这种情况很常见），即便模型将全部的样本预测为背景，

也会有很小的平均绝对误差。

3.4.2 准确率（Precision）、召回率（Recall）和 F-measure

给定连续的显著性检测结果 Ŷ ∈ [0,1]H×W，我们先用一个阈值 τ 将预测

结果二值化，得到二值化的显著性检测结果 Ŷ τ{0,1}H×W。然后我们定义真阳

（true positive），假阳（false positive）和假阴（false negative）：

T P(Ẏ t ,Y ) = ∑i 1(yi == 1 and ẏτ
i == 1),

FP(Ẏ t ,Y ) = ∑i 1(yi == 0 and ẏτ
i == 1),

FN(Ẏ t ,Y ) = ∑i 1(yi == 1 and ẏτ
i == 0).

(3.3)

其中 i为图像上的位置索引。 TP为“标注为正（属于显著性区域），预测也为

正的像素的个数”，FP为“标注为负（不属于显著性区域），预测却为正的像素

的个数”， FN为“标注为正（属于显著性区域），预测却为正的像素的个数”。
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样本1

样本2

人工标注1

人工标注2

样本1-预测1
MAE=0.03603

样本2-预测1
MAE=0.01149

样本1-预测2
MAE=0.52255

样本2-预测2
MAE=0.02428

图 3.9 当显著性区域占比较小时，平均绝对误差（MAE）评价指标对显著性区域的变化
不敏感。“样本2-预测-1”漏掉了途中显著性物体–马–的半个身子，“样本2-预测-2”甚至将
整个图像都预测为背景，然而它们的平均绝对值误差均小于“样本1-预测1”–仅仅是稍微
漏掉了狮子头部的一小部分。从这个例子可以看出，在显著性占比对比悬殊的情况下，平

均绝对误差（MAE）并不能很好地评价显著性检测的质量。

然后我们分别定义准确率（precision）和召回率（recall）为：

p(Ŷ ,Y ) =
T P

T P+FP
,

r(Ŷ ,Y ) =
T P

T P+FN
.

(3.4)

单一的准确率和召回率对模型性能的评价都十分片面，因为准确率和召回

率是一对相互矛盾的评价指标：准确率上升意味着召回率下降，而召回率上升

意味着准确率下降。如图 3.10所示，对于同一个连续的网络输出 Ŷ，使用不同

的阈值 τ 能得到不同的二值显著性图。随着阈值 τ 增大（从左到右），二值显著

性图的前景区域变小，准确率上升，召回率上升。

在实践中，我们往往用准确率和召回率的调和平均值–F-measure–来评价显
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标注 Y

预测 Ŷ

τ
τ

τ

阈值 τ 减小

准确率（查准率）上升

召回率（查全率）上升

p = 1.000
r = 0.073

p = 1.000
r = 0.284

p = 1.000
r = 1.000

p = 0.1764
r = 1.000

p = 0.1094
r = 1.000

p = 0.0528
r = 1.000

图 3.10 对于同一个预测 Ŷ，使用不同的阈值 τ 二值化，能得到不同的二值显著性图 Ŷ τ，

它们的准确率与召回率各不相同。随着阈值 τ 增大（从左到右），二值显著性图的前景区域

变小，准确率上升，召回率上升。因此，准确率和召回率是一对相互矛盾的评价指标。

著性图的质量。 F-measure的定义为：

F(Ŷ ,Y ) =
(1+β 2)p · r

β 2 p+ r
,

=
(1+β 2)T P

β 2(T P+FN)+(T P+FP)
,

=
(1+β 2)T P

H
,

(3.5)

公式(3.5)中 β 2 > 0是一个超参数，当 β 2 > 1时，F-measure更倾向于召回率；

当 0 < β 2 < 1时，F-measure更倾向于准确率。目前的显著性检测方法普遍使用

β 2 = 0.3 [1, 48, 74, 82, 134, 52, 160]。
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在实际中，现有的方法都是比较的在某个数据集上的最大 F-measure值

（Max F-measure）。当得到模型在某个数据集所有的测试图片上的预测结果

{Ŷ1,Ŷ2, ...,ŶN} 之后，此时的 F-measure是一个只跟二值化阈值 τ 有关的函数。

根据 公式(3.5)当 τ 很大或者很小时都不利于 F-measure。因此最后的最大 F-

measure（Max F-measure）为：

MaxF = max
τ

F({Ŷ1,Ŷ2, ...,ŶN},{Y1,Y2, ...,YN}). (3.6)

此时的阈值称为最佳阈值：

τ
∗ = argmax

τ

F({Ŷ1,Ŷ2, ...,ŶN},{Y1,Y2, ...,YN}). (3.7)

第五节 基于放缩 F-measure损失函数的显著性物体检测
3.5.1 交叉熵损失在显著性检测中的缺点

目前基于深度学习的显著性检测方法在训练阶段普遍是用交叉熵损失

（cross entropy loss）作为损失函数。假设 Ŷ ∈ (0,1)H×W 为模型的输出，Y ∈
{0,1}H×W 为样本的标注，交叉熵损失为：

LCE(Ŷ ,Y )=−∑
|Y |
i (yi log ŷi +(1−yi) log(1−ŷi)) , (3.8)

公式(3.8)与公式(2.9)中的定义有一些不一样。因为在分类任务中，每一个

图片对应一个输出的向量，表示图片属于每一类的概率。而在显著性检测中，

每一个像素都可以认为是一个样本，对应一个输出。并且显著性检测是一个二

分类问题，因此对于每个像素模型只需要输出一个值 yi 表示该像素属于显著性

区域的概率，而该像素点属于背景的概率则为 1− y1。

本文指出，使用公式(3.8)中的损失函数训练显著性物体检测模型可能会有

以下几个问题：

• 首先，我们在训练过程中最小化模型输出与样本标注之间的交叉熵，而测
试的时候却以输出结果的 F-measure值作为主要衡量标准，在训练阶段和

测试阶段的优化目标不一致；

• 其次，公式(3.8)中的交叉熵损失在饱和区域（预测值与标注很接近时）会

出现梯度下降现象，导致模型在物体边界的预测值偏小，边界不清晰，对

比度低；
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• 由于在优化空间中的局部区域梯度过小，交叉熵损失收敛速度也比较慢

• 最后，由于显著性检测训练数据集中普遍存在显著性区域占比过小的问
题，这样训练出来的模型具有显著的偏见（bias），会倾向于将一个未知

的像素预测为背景，导致最后在评测时召回率称为制约模型性能的主要因

素，我们将在后文中用实验证明这点。

3.5.2 基于放缩 F-measure的损失函数

本节我们介绍本文所提出的基于放缩 F-measure的损失函数。首先介绍标

准 F-measure的不可微分性，然后通过对标准 F-measure进行一个近似的放缩，

得到一个放缩的可导的 F-measure函数，并定义了两个基于可导 F-measure的损

失函数。

标准 F-measure的不可导性

在标准的 F-measure中，True Positive，False Positive和 False Negative定义

为对应像素点的个数：

T P(Ŷ τ ,Y ) = ∑i 1(yi == 1 and ŷτ == 1),

FP(Ŷ τ ,Y ) = ∑i 1(yi == 0 and ŷτ == 1),

FN(Ŷ τ ,Y ) = ∑i 1(yi == 1 and ŷτ == 0).

(3.9)

其中 Y 是样本标注，Ŷ τ 是模型输出 Ŷ 经过阈值 τ 二值化之后的显著性图。 1(·)
是一个示性函数，只有条件满足的时候为 1，否则为0. 根据公式(3.9)中的 TP,

FP, FN，结合公式(3.5)可得到标准 F-measure。

由于反向传导算法依赖于损失函数产生的梯度，因此损失函数必须可导。

但是，由于二值化这个操作，标准的 F-measure对网络输出 Ŷ 的导数不存在。

为了能够在神经网络中直接优化 F-measure，我们必须对 F-measure做一个

连续可导的逼近，构造一个连续可导的函数来近似 F-measure。基于这个出发

点，我们重新定义了 True Positive，False Positive和 False Negative：

T P(Ŷ ,Y ) = ∑i ŷi · yi,

FP(Ŷ ,Y ) = ∑i ŷi · (1− yi),

FN(Ŷ ,Y ) = ∑i(1− ŷi) · yi .

(3.10)
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公式(3.10)是对 公式(3.9)的一个逼近与公式(3.9)不同的是， 公式(3.10)中并

没有用到二值化之后的显著图，而是直接使用网络的输出 Ŷ 计算。因此 公

式(3.10)中的 TP，FP和 FN对 Ŷ 的导数是存在的。

进一步的，根据公式(3.10)中的 TP，FP和 FN，我们定义准确率（precision）

和召回率（recall）：

p(Ŷ ,Y ) =
T P

T P+FP
, r(Ŷ ,Y ) =

T P
T P+FN

. (3.11)

最后，放缩的 F-measure为：

F(Ŷ ,Y ) =
(1+β 2)p · r

β 2 p+ r
,

=
(1+β 2)T P

β 2(T P+FN)+(T P+FP)
,

=
(1+β 2)T P

H
,

(3.12)

其中 H = β 2(T P+FN)+(T P+FP)。由于公式(3.10)是对标准形式公式(3.9)的

逼近，因此 公式(3.12) 中的 F-measure也是对标准 F-measure 的一种逼近。

图 3.11 描述了两个像素情况下 Relaxed F-measure 对 F-measure 的逼近情况。
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图 3.11 当两个像素的标注为[0,0]时预测值 Ŷ [0],Ŷ [1]的值和 F-measure的变化图。左边：标
准的 F-measure（F）；右边：本文所提出的放缩的 F-measure（Relaxed F）。

图中两个像素的标注均为0，也就是说这两个点均为背景，标准 F-measure二值
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化时使用的阈值 τ = 0.5。从图中可以看出，标准 F-measure随着预测 Ŷ 的变化

是阶跃的，不连续不可导的。而本文所提出的放缩的 F-measure（Relaxed F，公

式(3.12)）随着预测的变化连续变化，且变化趋势和标准 F-measure一致。

进一步，为了在网络训练中能够最大化 F-measure，我们定义了基于缩放的

F-measure的损失函数（FLoss）为：

LF(Ŷ ,Y ) = 1−F = 1− (1+β 2)T P
H

. (3.13)

同时，我们也定义了另一种基于 F-measure的对数函数的损失函数，简称

为 LogFLoss：

LlogF(Ŷ ,Y ) =− log(F), (3.14)

之后我们会从理论和实验对比两个方面证明 FLoss比 LogFLoss更能促进模型产

生高对比的显著性检测结果。

3.5.3 损失函数的梯度对比

根据公式(3.13)，FLoss对网络预测 Ŷ 的梯度为：

∂LF

∂ ŷi
=−∂F

∂ ŷi

=−
(

∂F
∂T P

· ∂T P
∂ ŷi

+
∂F
∂H
· ∂H

∂ ŷi

)
=−

((1+β 2)yi

H
− (1+β 2)T P

H2

)
=

(1+β 2)T P
H2 − (1+β 2)yi

H
.

(3.15)

而 LogFLoss对网络预测 Ŷ 的梯度为：

∂LlogF

∂ ŷi
=

1
F

[
(1+β 2)T P

H2 − (1+β 2)yi

H

]
. (3.16)

另外，交叉熵损失 LCE 对网络输出 Ŷ 的梯度为：

∂LCE

∂ ŷi
=

yi

ŷi
− 1− yi

1− ŷi
. (3.17)

下面我们仍然以一个两点的显著性检测为例，对比不同损失函数的梯度。

假设我们输入的图片只有两个像素，我们在一个二维平面中画出不同输出

ŷ[0], ŷ[1]的情况下不同损失函数的值，从损失函数曲面的陡峭我们可以看出各损

失函数的梯度情况。
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标注：[0, 1] 标注：[1, 1]

(a) (b)

图 3.12 两个像素的情况下模型输出 ŷ[0], ŷ[1] 与损失函数的关系。左边两个像素的真实
标注为 [0, 1]，右边的为 [1, 1]。可以看出，当模型预测趋向于标注的时候，FLoss（ 公
式(3.13)）仍然有很大的梯度，这回迫使模型产生更加靠近标注的预测值，使得显著性检测
结果对比度更鲜明。

图 3.12表明，Floss（公式(3.13)）即便在模型预测趋向于标注时仍然具有

相当的梯度，因此可以持续促使模型产生更靠近标注（0或1）的输出。也就是

说，Floss训练得到的显著性图具有对比度高的特点。我们将在下一节中用实验

证明这个结论。

图 3.13和图 3.14说明，当预测 Ŷ 靠近标注Y 时，交叉熵损失和 Log-Floss都

出现一定程度的梯度消失现象。在这种情况下，Ŷ 失去继续靠近 Y 的动力，导

致得到的显著性图在物体边缘地带置信度不高，对比度不明显。

第六节 实验验证

本节我们用实验数据证明本文所提出的 Floss的有效性。我们测试了3种

不同的深度学习显著性检测模型，用我们所提出的损失函数替换原始模型

中的交叉熵损失。在5个公开数据集上的评测表明，本文所提出的基于放缩

F-measure的损失函数（Floss）能够显著提升显著性检测模型的性能，同时加快

模型收敛速度。更重要的是，本文所提出的方法得到的显著性图不需要任何后

续处理就具有十分高的对比度，有较大的实际应用价值。
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标注：[0, 1] 标注：[1, 1]

(a) (b)

图 3.13 两个像素的情况下模型输出 ŷ[0], ŷ[1]与损失函数的关系。左边两个像素的真实标
注为 [0, 1]，右边的为 [1, 1]。当模型输出趋近于标注时，Log-Floss（公式(3.14)）的变化变
得平缓，损失函数梯度变小甚至消失。体现在输出结果上，就是在一些物体的边缘区域模

型会输出不够置信的显著性得分，使得整体显著性图对比度不够鲜明。

标注：[0, 1] 标注：[1, 1]

(a) (b)

图 3.14 两个像素的情况下模型输出 ŷ[0], ŷ[1]与损失函数的关系。左边两个像素的真实标
注为 [0, 1]，右边的为 [1, 1]。和 Log-Floss公式(3.14)相似，当模型输出趋近于标注时，交
叉熵损失（公式(3.8)）的变化变得平缓，损失函数梯度变小甚至消失。体现在输出结果上，
就是在一些物体的边缘区域模型会输出不够置信的显著性得分，使得整体显著性图对比度

不够鲜明。
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3.6.1 实验配置和环境

数据集和数据增强 本章的实验环境为一个装有 Titan-XP 显卡的服务器，

CPU 为 Intel core i7，操作系统为 Ubuntu 16.04。为了公平比较，在本节的实

验中，所有的模型，包括本文所提出的方法及其他对比模型，都使用 MSRA-

B [84]数据集作为训练集。 MSRA-B数据集有5000张图片，他们被均匀地分为

训练集和测试集。我们在五个数据集上测试模型的性能： ECSSD [142], HKU-

IS [75], PASCALS [78], SOD [96], and DUT-OMRON [96]. 更多关于数据集的介绍

请参考本章的第三节和表格 3.1。

数据增强对深度学习模型的性能有很大的作用。对于所有的模型，我们使

用相同的数据增强策略。对于 DSS [48] 和 DHS [82]，我们仅仅左右翻转图片

（和标注）。 Amulet [153]只支持 256×256的图片输入，因此我们随机地裁剪数

据集中的原始图片，然后 resize到固定尺寸，最后输入到模型中。

网络结构和超参数本章的实验在三个不同的深度学习显著性检测模型上测

试了所提出的损失函数，这三个模型分别是 Amulet [153], DHS [84]和 DSS [48].

为了验证 FLoss (Eq. 3.13)的有效性，,本文仅将原始方法中的交叉熵损失替换为

本文新提出的损失函数，其它的所有配置保持不变。在上一节曾提到，相比交

叉熵损失，Floss的允许更大的学习率，因此在实验中使用 Floss训练时学习率为

对应交叉熵损失的 104 倍。例如，DSS模型在使用交叉熵损失训练时学习率为

10−8，当用 Floss训练时候，学习率调整为 10−4。为了公平比较，其它的所有超

参数均和原文保持一致。

评测指标我们使用最大 F-measure (MaxF),平均 F-measure (MeanF)和平均绝

对误差 (MAE = 1
N ∑

N
i |ŷi− yi|)和评测不同显著性检测结果的性能。关于这些评测

指标的详细说明请参考本章的第四节。

3.6.2 Floss和 Log-Floss

本章的 3.5.3中的损失函数梯度分析指出，由于在饱和区域的高梯度特性，

Floss能够取得比 Log-Floss对比度更加强的显著性检测结果，本节用实验证明这

一结论。本节分别使用 Floss公式(3.13)和 Log-Floss公式(3.14)训练 DSS [48]模

型。 图 3.15是 Floss 和 Log-Floss 两种损失函数训练出的模型在 ECSSD数据

集 [142]上的部分测试结果， 表格 3.2是两种损失函数在 ECSSD数据集上的定

量评测结果。从 figreffig:examples-floss-vs-logfloss可以明显的看出，Floss得到的
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图 3.15 Floss和 Log-Floss两种损失函数得到的显著性检测结果对比。 Floss的结果边界更
清晰，对比度更高。

显著性图在土体边缘部位具有很强的对比度，几乎没有置信度低的过渡带。而

同样的模型，使用 Log-Floss训练得到的结果在一些物体的边缘处比较模糊，对

比度不高。

表格 3.2对比了 Floss和 Log-Floss两种损失函数在多个数据集上的定量评测

结果。 表格 3.2的结果同样表明，Floss能取得比 Log-Floss更好的结果，特别是

Training data ECSSD [142] HKU-IS [75] PASCALS [78] SOD [96] DUT-OMRON [96]

Model Train #Images MaxF MeanF MAE MaxF MeanF MAE MaxF MeanF MAE MaxF MeanF MAE MaxF MeanF MAE

Log-FLoss MB [84] 2.5K .909 .891 .057 .903 .881 .043 .823 .808 .101 .838 .817 .122 .770 .741 .062
FLoss MB [84] 2.5K .914 .903 .050 .908 .896 .038 .829 .818 .091 .843 .838 .111 .777 .755 .067

表 3.2 Log-FLoss (公式(3.14))和 FLoss (公式(3.13))在 ECSSD数据集上的性能对比。Floss
取得比 Log-Floss更高的 F-measure和更小的平均绝对误差（MAE）。

在平均 F-measure（MeanF）评测指标下，Floss性能优势十分明显。

3.6.3 在公开数据集上的实验对比

本节对比了 Floss和交叉熵损失在3个不同的显著性检测模型，5个不同的

显著性检测数据集上的性能比较。 表格 3.3和 表格 3.4记录了本文所提出的

Floss和交叉熵损失在三种不同显著性检测模型，五个不同的显著性检测数据集
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上的性能比较。 表格 3.3和表格 3.4的结果表明，本文所提出的 Floss能显著提

Training data ECSSD [142] HKU-IS [75]

Model Train #Images MaxF MeanF MAE MaxF MeanF MAE

RFCN [134] MK [14] 10K .898 .842 .095 .895 .830 .078
DCL [74] MB [84] 2.5K .897 .847 .077 .893 .837 .063
DHS [82] MK [14]+D [96] 9.5K .905 .876 .066 .891 .860 .059
Amulet [153] MK [14] 10K .912 .898 .059 .889 .873 .052
DHS [82] MB 2.5K .874 .867 .074 .835 .829 .071
DHS+FLoss [82] MB 2.5K .884 .879 .067 .859 .854 .061
Amulet [153] MB 2.5K .881 .857 .076 .868 .837 .061
Amulet-FLoss MB 2.5K .894 .883 .063 .880 .866 .051
DSS [48] MB 2.5K .908 .889 .060 .899 .877 .048
DSS+FLoss MB 2.5K .914 .903 .050 .908 .896 .038

表 3.3 不同显著性检测方法在 ECSSD [142]和 HKU-IS [75]数据集上的比较。

Training data PASCALS [78] SOD [96] DUT-OMRON [96]

Model Train #Images MaxF MeanF MAE MaxF MeanF MAE MaxF MeanF MAE

RFCN [134] MK [14] 10K .829 .784 .118 .807 .748 .161 - - -

DCL [74] MB [84] 2.5K .807 .761 .115 .833 .780 .131 .733 .690 .095

DHS [82] MK [14]+D [96] 9.5K .820 .794 .101 .819 .793 .136 - - -

Amulet [153] MK [14] 10K .828 .813 .092 .801 .780 .146 .737 .719 .083

DHS [82] MB 2.5K .782 .777 .114 .800 .789 .140 .704 .696 .078

DHS+FLoss [82] MB 2.5K .792 .786 .107 .801 .795 .138 .707 .701 .079

Amulet [153] MB 2.5K .775 .753 .125 .791 .776 .149 .704 .663 .098

Amulet-FLoss MB 2.5K .791 .776 .115 .805 .800 .138 .729 .696 .097

DSS [48] MB 2.5K .824 .806 .099 .835 .815 .125 .761 .738 .071

DSS+FLoss MB 2.5K .829 .818 .091 .843 .838 .111 .777 .755 .067

表 3.4 不同显著性检测方法在 PASCALS [78]、SOD [96]和 DUT-OMRON [96]三个数据集
上的定量比较结果。
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升基于交叉熵损失的显著性检测模型的性能。特别是当用平均 F-measure作为

评价指标时，Floss对原始方法的相对性能提高有的高达5%。在平均绝对误差

（MAE）指标下，Floss也有非常明显的性能提高。

图 3.16展示了几个在不同测试数据集上检测结果的可视化对比，本文所提

出的 Floss得到的显著图相比基于交叉熵损失的模型具有对比度高的特点。

Image GT DHS [82] F-DHS Amulet [153]F-Amulet DSS [48] F-DSS

图 3.16 基于 Floss和交叉熵损失的显著性检测结果对比。 Floss产生的显著图对比更鲜明，
在物体边界处更清晰。

3.6.4 对阈值的敏感度对比

目前的一些主流显著性检测算法均是在测试集上找到一个最佳的二值化阈

值 τ，最后用该阈值产生二值化的显著性图进行评测，计算出最佳的 F-measure。

在测试集上调试得到超参数有可能在其他数据集并不是最优的。换句话说，现

有的一些显著性检测方法可能对二值化阈值的选取很不稳定。本文所提出的基

于 F-measure的损失函数的显著性检测方法对阈值十分鲁棒，这体现在：

• 本文所提出的方法在不同阈值 τ 均能取得良好的性能；

• 在一个数据集上找到的最佳阈值在其他数据集上也有很好的性能，换句话
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图 3.17 不同阈值情况下模型的性能（用 F-measure衡量）。基于 Floss的方法的性能几乎不
受阈值选取的影响，在不同阈值下都有很高的 F-measure。
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(b)
图 3.18 在不同数据集上的最佳阈值的均值和方差。基于 Floss的方法最佳阈值的方差十分
小，这说明用 Floss训练出的模型在不同数据集上的最佳阈值很接近，很容易互相迁移。

说，不同数据集上的最佳阈值很相似。

首先图 3.17显示了在不同二值化阈值 τ 下各模型检测结果的 F-measure）。

从图中我们可以看出，使用 Floss训练的模型对阈值的选取十分鲁棒，模型的性

能几乎不受阈值的影响

其次，图 3.18统计了不同方法在不同数据集上最佳阈值的分布情况。其中
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条状图的长度表示同一个模型在不同数据集上最佳阈值的方差，越长说明方法

越大，该方法在不同数据集上的最佳阈值差异大。条状图的中心表示在不同数

据集上最佳阈值的均值。

从图 3.18很容易得出结论：基于 Floss的显著性检测模型在不同数据集上

的最佳阈值几乎不变。甚至不同的网络结构，只要是使用本文所提出的 Floss训

练，在各数据集上的最佳阈值都十分接近。 图 3.17和图 3.18的实验结果表明，

相比交叉熵损失，本文所提出的方法对阈值的选取十分鲁棒，具体体现在以下

三个方面：

• 对同一个模型在单个数据集上，模型的性能几乎不受阈值的影响；

• 对一个模型在不同数据集上的最佳阈值方差很小，因此在一个数据集上找
到的最佳阈值可以很容易迁移到其他数据集上；

• 基于不同网络结构的模型，只要使用 Floss作为损失函数，在各数据集上

的最佳阈值就比较相近。

第七节 小结

本章提出了基于“放缩 F-measure”的损失函数并将该损失函数应用到显著

性检测任务中。在多个公开数据集上基于多个主流深度学习显著性检测模型的

评测结果表明，本文所提出的损失函数能够取得比广泛使用的交叉熵损失更好

的性能。而且本章所提出的损失函数能够在不使用条件随机场等后处理技术的

情况下产生前背景对比度十分鲜明的显著性图，具有很大的实用前景。

在未来的工作中，作者计划将该损失函数应用到图像中倒影检测，基于深

度图的显著性检测等逐像素二分类任务中。同时也可以将该损失函数的拓展到

多类的情况下并运用到语义分割等逐像素的多分类任务中。本章节相关内容已

经发表在计算机视觉领域的国际顶级会议 IEEE ICCV2019（IEEE International

Conference on Computer Vision）上。
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第四章 互斥正则损失函数

本章主提出了“互斥正则损失函数”，该损失函数能够在训练过程中显示

地增大不同类别样本特征之间的距离，从而促进所学到的特征的“类间离散

度”。在人脸识别任务上的实验证明，本章所提出的损失函数能够有效增强模

型对不同人脸的区分度，提升人脸检测的准确度。

本章第一节节首先介绍人脸识别相关的背景知识，第二节节介绍了本章的

研究动机，主要包含以往方法大多将注意力集中在“类内紧凑度”上，而忽略

了“类间离散度”，因此本文提出新的损失函数用于增强“类间离散度”。 第

三节介绍相关工作，主要是之前以“类内紧凑度”为核心的损失函数设计相关

的工作。第四节详细推导了本章所提出的互斥正则损失函数。第五节用实验论

证了所提出方法的有效性，第六节对全章做了简单总结。

第一节 引言

4.1.1 背景知识

由于在安防、反恐、电子身份认证等领域的广泛运用，近年来人脸识别是

计算机视觉领域的研究热点之一。通常根据使用场景的不同，人脸识别可以分

为以下两个类别：

• 限制条件下人脸识别；
• 非限制条件下人脸识别。

限制条件下人脸识别场景下，输入一张人脸照片，模型输出的该照片对应数据

库中的哪一个个体（identity，通俗讲就是对应哪一个人），也就是说限制条件下

人脸识别在训练和测试时的的身份是重合的，测试图片对应的个体要求属于训

练样本的个体集合。非限制条件下人脸识别对训练和测试样本没有任何限制。

模型在训练完成之后，输入一对人脸照片，要求模型判断这两张照片是否属于

同一个人。由于非限制性人脸识别对数据的要求更低，对场景的限制更小，更

容易应用到实际生活中。本章主要研究非限制条件下的人脸识别，除非特别说

明，本文所说的“人脸识别”均指的是“非限制条件下人脸识别”。

如图 4.1所示，一个典型的人脸识别系统工作流程如下：首先采集人脸图
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片，并检测图片中的人脸关键点。然后根据检测到的关键点校正图片中的人脸

姿态，使人脸的关键点（双眼，鼻子，嘴角）在固定的位置。最后，使用特征

提取模型提取校正后的人脸照片的人脸特征，并根据所提取的特征输出识别结

果。

图 4.1 人脸识别中处理输入图片的基本流程：首先采集图片并定位输入图片中人脸的关键

点，然后根据定位到的关键点校正人脸。最后将标准姿态下的人脸图片输入到模型中得到

人脸特征，最后根据人脸特征确定识别结果。

人脸识别系统最后需要确定输入的两张人脸图片是不是来自同一个个体

（identity），因此目前普遍的做法是在一个度量空间计算两个图片的特征之间的

距离，如果特征距离小于某个阈值，则认为两张图片来自同一个个体，否则来

自不同的个体。与分类任务不同的是，人脸识别并不强调分类的准确性，反而

对特征的“区分度”有很高的要求。因为人脸识别的核心问题就是确定输入的

两张照片是否属于同一个个体（identity），这就要求人脸特征具有高度的可区分

性，这体现在两点：

• 同一个个体的不同照片的特征要尽可能接近；
• 不同个体的人脸照片的特征要尽可能远离。
由于目前很多大型的人脸识别数据集例如 CASIA-Webface [145]、MS-

CELE [32]数据集都是通过从互联网上使用人名作为关键词搜索和下载名人照片

来收集数据的。这些数据集和图像分类数据集的标注形式并没有区别，都是某

个类别有若干张图片，或者是收集到某个名人的若干张人脸照片。因此目前有

很多基于深度学习的人脸识别方法和分类模型一样，使用交叉熵损失来训练模

型。虽然使用交叉熵损失也可以训练模型并得到性能十分优异的人脸识别模型，
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但是交缠上损失本身并不强调特征的“区分度”，而是单纯地在降低分类本身

的误差。因此，使用交叉熵损失未必是人脸识别算法中的最好的损失函数。

近年来有很多研究尝试在交叉熵损失的基础上增加额外的损失项，以达到

增强特征区分度的目的。 2016年，Wen等人 [136]使用了一个额外的损失项来约

束同一类别的样本特征离该类样本特征的中心的欧式距离，来增强特征的类内

紧凑度。 2017年，Liu等人则提出在角度空间使用一个乘子约束同一类样本和样

本中心的角度，以达到在角度空间增强类内的紧凑度的目的。 2019年，Deng等

人 [20]提出用一个加性边界（additive margin）来约束同类样本在角度空间中的

紧凑度，取得了很好地性能提升。

但是，几乎目前所有试图在交叉熵损失的基础上提升特征区分度的方法都

只关注了“类内紧凑度”，也就是说只是让同类样本的特征在特征空间更加紧

凑。而特征区分度的另外一个方面，“类间离散度”，也就是不同类别的样本之

间最好是互相远离，却在目前的一些研究中被忽视了。

第二节 研究动机

目前很多基于交叉熵损失的改进方案都是提出了新的损失函数以提升特征

的类内紧凑度，而忽视了类间离散度。本章的研究试图设计一种新的损失函数

项，在该损失项的约束下使得不同类别的样本特征在特征空间尽可能彼此远离，

以达到增强类间离散度和区分度的目的。

在基于交叉熵的分类网络中，我们使用网络倒数第二层的输出 X ∈ RK 为样

本的特征向量，并将网络的最后一个全连阶层（fully connected layer）视为一个

线性分类器，接收特征 X并输出对应各类别的预测 Y：

Y =W ·X .

其中W ∈ RK,N 为全连阶层的权重参数，K 为特征维度，N 为训练集类别总数。

最后使用 softmax1函数将输出 y转化为概率形式：

pi =
exp(yi)

∑ j exp(y j)
. (4.1)

目前已经有一部分研究工作在交叉熵损失的基础上提出了一些改进以增强

特征的区分度。但是这些工作都只强调了类内紧凑度对特征区分度的影响，忽

略了类间离散度。

1https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function
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本文的研究动机在于通过对交叉熵损失进行改进，提出新的损失项来增加

不同类别样本间的离散度。在分类层中，参数W 的每一列Wk,k = 1, ...,K 可以

当做每一个类别的中心，在交叉熵损失的优化下，样本特征将向类别中心方向

移动。本章提出一种正则损失函数，通过惩罚类别中心间的距离，首先让不同

类的类中心彼此远离。然后在交叉熵损失的共同作用下，不同类别的样本特征

也将朝彼此远离的方向移动。

第三节 相关工作

本章主要关注深度学习的人脸检测方法损失函数设计，特别是基于交叉熵

损失函数的改进方案。本节主要介绍一些有代表性的深度学习人脸识别方法，

特别是有关人脸识别损失函数和正则损失项设计的一些工作。

4.3.1 基于度量学习的损失函数

由于人脸识别和度量学习（metric learning）有着相似的性质，都是为了让

语义相似的样本在特征空间也互相靠近，因此有一些人脸识别方法直接借用了

一些度量学习中的损失函数。

图 4.2 人脸识别（face recognition）和度量学习（metric learning）类似，都期望对于语义
相同的样本（同一个人的人脸照片，纹理相似的图像块）经过特征提取之后在特征空间也

彼此接近。

文献 [123, 124, 125, 146]使用对比损失（contrastive loss）来训练深度人脸
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识别模型。 Contrastive loss的思想十分简单：如果一对样本语义类别相同，就

让它们的特征距离更小；如果这对样本的语义类别不同，则让它们的特征距离

增大。具体地，对于一对输入图片 {Ii, I j}，contrastive loss的定义为：

Lcontrastive(Ii, I j) =1(yi = y j) ·max(0,
∥∥ f (Ii)− f (i j))

∥∥
2−m+)+

(1−1(yi = y j)) ·max(0,m−−
∥∥ f (Ii)− f (i j))

∥∥
2).

(4.2)

其中 yi,y j 为图片的语义类别，1(·)为示性函数（indicator function），只有当条

件成立时为 1，否则为 0。 f (·)表示特征提取器，在基于深度学习的方法中则为
深度卷积神经网络。 m+ 和 m− 分别是两个边界参数（margin），表示同类样本

特征之间的最大距离和不同类样本之间的最小距离。 DeepID [123]方法同时使

用 contrastive loss和交叉熵分类损失来学习鲁棒的人脸识别特征。在 DeepID的

基础上，DeepID2方法 [124]通过提高特征维度进一步提高了模型的性能。同时，

受到深度监督网络（deeply supervised nets） [69]的启发，DeepID2给中间层特征

也接上了损失函数，使得中间层的特征也得到了监督。 DeepID3 [125]通过使用

更加先进的网络结构（GoogleNet [126]，VGGNet [116]）.

虽然 contrastive loss具有十分直观的解释，通常性能也不错，但是边界参

数（margins）m+,m− 对模型和数据敏感，难以找到合适的边界参数。再者，

contrastive loss的收敛依赖于训练数据对的选取，样本对的顺序、组合对模型收

敛和性能也有影响。总的来说 contrastive loss原理清晰，也有直观的解释，性能

也不错，但是在训练中不够稳定，还有两个比较难调的超参数。

很多研究工作 [114, 102, 113, 113, 81, 23]将度量学习中的另外一个损失函

数，三元组损失函数（triplet loss），引入到人脸识别领域中。与 contrastive loss

不同，Triplet损失函数 [47]接收三个样本，并根据三个样本间的相对距离来计

算损失。假设 I, I+, I−为三个样本组成的三元组，其中 I为锚样本（anchor），I+

为正样本，I− 为负样本。其中正样本 I+ 与锚样本语义类别相同，负样本与锚

样本类别不同：y = y+,y 6= y−。 Triplet loss希望同一个三元组中锚样本和正样

本的特征尽可能接近，而锚样本和负样本的特征彼此远离。 FaceNet [114]使用

如下形式的 triplet loss：

Ltriplet = max(0,
∥∥ f (I)− f (I+)

∥∥
2−
∥∥ f (I)− f (I−)

∥∥
2 +m), (4.3)

其中 f (·)为特征提取器，‖·− ·‖2 表示两点间的欧氏距离，m是边界（margin）

参数。在 FaceNet的基础上，文献 [113, 113]用一个线性映射W 对特征进行变
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换，然后再计算 triplet loss，其中变换参数W 是可以自动学习的。

三元组损失（triplet loss）和对比损失（contrastive loss）都面临这训练时的

稳定性问题。其中一个重要的原因就是这两个损失函数的收敛都依赖于样本

对（三元组）的选取。因此有一些工作尝通过挖掘数据集中的困难样本（hard

examples） [139, 118]来构建更鲁棒的三元组，使得损失函数收敛得更加稳定。

4.3.2 基于交叉熵的损失函数

虽然交叉熵损失没有显式地增强特征的区分度，但是由于其收敛稳定、易

于优化，所以有一部分方法试图以交叉熵损失为基础，增加额外的损失项来增

强特征的区分度，这样既能利用交叉熵损失训练稳定的优点，又能得到区分度

明显的特征。

不同的类别间间距（margin）

Center Loss. 2015年，Wen等人在交叉熵损失的基础上提出了“中心损失”，中

心损失通过惩罚同类样本特征到该类别中心的距离，让各类样本向中心靠拢，

最后得到类间紧凑的特征表示。假设 Xi为样本特征，对应的类别标签为 yi，中

心损失定义为：

Lcenter =
1
2
·
∥∥Xi−Cyi

∥∥
2 , (4.4)

其中 Cyi 为第 yi类样本特征的中心。

(a) (b)

图 4.3 二维空间的特征分布。 (a)交叉熵损失得到特征可以用一条直线分开，保证分类准
确度。 (b)中心损失（center loss）通过惩罚样本到同类样本中心的距离，促成同类样本类
间紧凑。
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Large Marge Loss. 2016年，Liu等人 [85]提出了“大间距交叉熵损失”（large

margin loss），通过在经过 softmax 函数后的后验概率上施加一个类间间距

（margin），使得类间特征更加紧凑。同样，令 X ∈ RK 为样本特征，W ∈ RK,N

为线性分类层的特征，模型输出为：

Y = XT ·W. (4.5)

上式中的向量乘法可以转化为：

其中对应第 n个类别的输出 yn = XT ·Wn，其中Wn ∈ RK 为矩阵W 的第 n

列。

yn = ‖X‖2 ‖Wn‖2 · cos(θX,Wn) (4.6)

最后通过公式(4.1)中的 softmax函数将输出转化为概率形式 pn：

pn =
exp(yn)

∑ j exp(y j)

=
exp(‖X‖2 ‖Wn‖2 · cos(θX,Wn))

∑ j exp(‖X‖2

∥∥Wj
∥∥

2 · cos(θX,W j))

(4.7)

Large margin loss通过在角度空间增加一个类间的间距来让类内的特征更加

紧凑：

pn =
exp(‖X‖2 ‖Wn‖2 · cos(ψ(θX,Wn)))

exp(‖X‖2 ‖Wn‖2 · cos(ψ(θX,Wn)))+∑ j 6=n exp(‖X‖2

∥∥Wj
∥∥

2 · cos(θX,W j))
(4.8)

其中

ψ(θ) = cos(m ·θ),

m≥ 2是一个整数。

公式(4.8)和公式(4.7)的区别在于在对应类别的夹角上乘以一个大于1的整

数，迫使特征与对应类别的权重向量Wy更加接近。由于交叉熵损失最后惩罚的

是在对应类别上的概率 py:

L=− log(py),

所以为了在正确类别 y 上取得足够大的概率，相比标准的交叉熵损失，Large

margin损失必须保持 X与权重向量Wy的夹角更小，因为夹角 θX,Wy 要乘上 m。

归一化特征和权重向量会规避这些因素带来的影响。

在 Large margin loss的基础上，Liu等人 [86]将每一类对应的权重向量 Wk

归一化到一个单位球上，这样类别之间的边界就转换到了一个单位球（unit
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sphere）上，因此这个方法也被称为 Sphereface。 Sphereface中样本 X 属于类别

n的概率为：

pn =
exp(‖X‖2 · (cos(mθX,Wn)−m))

exp(‖X‖2 · (cos(mθX,Wn)))+∑ j 6=n exp(‖X‖2 · cos(θX,W j))
(4.9)

相比公式(4.8)，公式(4.9)中少了 ‖Wn‖2，因为在 Sphereface中权重向量都被归

一化到单位球上，因此 ‖Wn‖2 = 1,∀n = 1, ...,N。如图 4.4所示，Sphereface将权

(a) (b)

权重向量Wn 样本特征 Xi 类别间边界

图 4.4 (a) sphereface将权重向量归一化到单位球上； (b)然后在单位球内对样本特征施加
类内的边界，使同类样本间的角度更小。

重向量Wi归一化到一个单位圆上，然后压缩同类样本之间的角度距离。

Wang等人 [132]通过在余弦值上减去一个常数来施加类别间的间距（margin），

该方法又被称为CosFace。 Cosface中的后验概率为：

pn =
exp(‖X‖2 · (cos(θX,Wn)−m))

exp(‖X‖2 · (cos(θX,Wn)−m))+∑ j 6=n exp(‖X‖2 · cos(θX,W j))
(4.10)

Liu等人提出的Arcface [20]将公式(4.8)中的 m ·θ 改为 m+θ，形成了一个

加性（additive）的边界。在 Arcface中，给定图像特征 X，该样本属于类别 n的

概率为：

pn =
exp(‖X‖2 ‖Wn‖2 · cos(m+θX,Wn))

exp(‖X‖2 ‖Wn‖2 · cos(m+θX,Wn))+∑ j 6=n exp(‖X‖2

∥∥Wj
∥∥

2 · cos(θX,W j))
(4.11)

61



第四章 互斥正则损失函数

Liu等人 [79]提出了“Fair loss”，该损失函数为每个类别设置了不同的间距

参数，并且这些间距可以在训练过程中自动调整。 Faire loss将 [86, 132, 20]中

的边界参数纳入到同一套公式中：

pn =
exp(‖X‖2 ‖Wn‖2 · cos(m1 +m2θX,Wn)−m3)

exp(‖X‖2 ‖Wn‖2 · cos(m1 +m2θX,Wn)−m3)+∑ j 6=n exp(‖X‖2

∥∥Wj
∥∥

2 · cos(θX,W j))
(4.12)

然后在训练过程中用强化学习模型去不断调整 m1,m2,m3，针对每一类得到最佳

的类别间距。

类别 m

类别 n

类别间距

(a) cos(θ) (b) cos(mθ)

(c) cos(θ)−m (d) cos(m+θ)

图 4.5 (a) 标准的交叉熵损失，类别间可分（separateable）； (b), (c) 和 (d) 分别代表
Sphereface [86]，CosFace [132]和 [20]中的类别间间隔。

图 4.5中展示了原始交叉熵损失、CosFace、ArcFace和 SphereFace几种方

法的类间间距（margin）。
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特征和权重归一化

早期基于交叉熵损失的人脸识别算法例如 Center Loss [136]用欧氏距离来度

量样本特征-样本特征、样本特征-权重向量之间的距离。后来 SphereFace [86]发

现在计算后验概率 pn时归一化权重向量（公式(4.9)）会有更好的性能。

Wang等人 [131]通过同时将权重向量Wn和特征 X归一化，将样本间的相似

度量转化成角度。由于该方法同时归一化（normalize）特征和权重，因此称为

NormFace。由于在 NormFace中权重和特征都被归一化，相似度的度量都可以

用向量间的夹角表示，因此对应的损失函数被称为“角度交叉熵损失”（ACE，

angular cross entropy loss）：

LACE(X,y) =− log
exp(cos(θy))

∑ j expcos(θ j)
(4.13)

其中 θ j 为样本特征 X与权重向量Wj 之间的夹角。

用角度度量样本-样本，样本-权重向量之间的距离会带来更好的性能，

[106]也提出了相同的方法，并指出原因可能是图像特征模长会受到图像质

量的影响，而权重向量模长会受到该类样本数目的影响。因此后续的方法

ArcFace [20]、CosFace [132]、FairLoss [79]都选择同时归一化样本特征和权重向

量。 图 4.6展现了三种不同的归一化策略：

(a) (b) (c)

图 4.6 不同的归一化策略。 (a)权重向量和特征都不归一化； (b)只归一化权重，不归一
化特征； (c)同时归一化特征和权重。

表格 4.1统计了近几年几种基于交叉熵损失的人脸识别方法，包括它们的

发表刊物，Margin形式，特征和权重归一化情况等。
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方法 出版物 Margin 权重归一化 特征归一化

Large Margin [85] ICML2016 cos(mθ) 7 7

NormFace [131] ACMM2017 7 X X

Sphereface [86] CVPR2017 cos(mθ) X 7

CosFace [132] CVPR2018 cos(θ)−m X X

ArcFace [20] CVPR2019 cos(θ +m) X X

FairLoss [79] ICCV2019 cos(m1 +m2θ)−m3 X X

表 4.1 几种基于交叉熵损失的人脸识别方法汇总。包括发表出处，类别间间距（margin）
形式，权重、特征归一化。

第四节 互斥正则损失

虽然 SphereFace [86]和 Center Loss [136]等方法通过增强类内紧凑度度提高

了特征的区分度，并且显著提升了人脸识别的性能，但是类间离散度作为特征

区分度的重要因素之一却在当前一些方法中被忽略了。

本节提出了一种新的正则损失项，该正则项通过显示地增大不同类别样本

特征对应的权重向量之间的角度，然后权重向量带动样本特征与其他类别特

征彼此远离，从而达到增强样本特征类间离散度的目的。由于该正则项使得

不同类的权重向量之间彼此排斥和远离，因此被称为“互斥正则项”（exclusive

regularization）。

4.4.1 互斥正则化的数学定义

假设 Gθ (·)为卷积神经网络特征提取器，输入图片 Ii，输出特征 Xi ∈ RK，

该网络的参数为 θ。

矩阵W ∈ RK×N 为线性分类器(图 4.10中的 FC2)的权重，将输入的特征映射

成对应每个类别的输出，其中 K 为特征维度，N 为类别总数，W 的每一列Wn

为对应第 n类的权重向量。给定输入图片 Ii，该图像对应的特征为：

Xi = Gθ (Ii). (4.14)

根据公式(4.13)，角度交叉熵损失（angular cross entropy loss）定义为：

LACE(X,y) =− log
exp(cos(θy))

∑
N
n=1 expcos(θn)

(4.15)
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其中 θn 为样本特征 X与权重向量Wn 之间的夹角。在训练过程中模型为了减

小公式(4.15)中的损失函数，会不断减小样本特征 X与对应类别的权重向量Wy

之间的夹角 θy。因而我们可以将权重向量Wn 看多对应类别的类别中心，在训

练过程中，样本特征会不断向对应类别中心靠拢。这样，如果对分类层的参数

W 施加一个正则损失，使得在训练过程中W 的每一列彼此远离，这样在交叉熵

损失的作用下，对应类别的特征也会互相远离。如图 4.7所示，交叉熵损失迫

使样本特征往类别中心移动；互斥正则函数则让类别中心彼此远离，在交叉熵

损失和互斥正则函数的双重作用下，同类样本向类别中心靠拢，不同类样本往

远离的方向移动。

(a) (b) (c)

图 4.7 （a）在交叉熵损失（ 公式(4.15)）的作用下，样本特征（圆点）像权重特征（实
线）的方向移动；（b）互斥正则函数将权重特往向彼此远离的方向推动；（c）在交叉熵损
失和互斥正则函数的双重作用下，同类样本向类别中心靠拢，不同类样本往远离的方向移

动。

为了使得不同类别的中心Wn彼此远离，互斥正则函数（exclusive regularization）

定义为：

Lexclusive(W ) =
1
N

N

∑
i=1

max
j 6=i

cos(Wi,Wj)

=
1
N

N

∑
i=1

max
j 6=i

Wi ·Wj

‖Wi‖ ·
∥∥Wj

∥∥ .
(4.16)

max j 6=i cos(Wi,Wj)实际上就是与Wi 角度最小的Wj, j 6= i，因此公式(4.16)中的

互斥正则函数实际上是在最小化权重向量Wi 与其最近邻之间的 cos距离，最小

化 cos也就相当于最大化两者之间的角度。
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在训练过程中同时最小化交叉熵损失和互斥正则损失，最终整个模型的损

失函数为：

L(θ ,W ) = Ls(θ ,W )+λLexclusive(W ), (4.17)

其中 λ 是一个用于调节两项损失函数比例的系数。

这样，在交叉熵损失和互斥正则损失的共同作用下，样本特征就能既保证

类内紧凑，又保持类间离散。同时公式(4.17)中的交叉熵损失可以用其它类似的

损失函数代替，实现互斥正则函数与其他方法的协同。

4.4.2 用投影梯度下降法优化互斥正则函数

优化公式(4.17)中的损失函数可以表示为:

(θ ∗,W ∗) = argmin
(θ ,W )

L(θ ,W ). (4.18)

其中W 为线性分类器（图 4.10中的 F2）的参数 θ 为卷积神经网络特征提取器

（图 4.10中的其它层）的参数。参数 θ 可以使用普通的梯度下降法来更新：

θ
t+1 = θ

t−α
∂Ls(θ

t ,W )

∂θ t , (4.19)

其中 α 是学习率。

由于参数W 的每一列必须被归一化到一个单位圆上，而普通的梯度下降法

则会将参数W 更新到单位圆之外，不满足角度交叉熵损失的条件。本文采用投

影梯度下降法（projected stochastic gradient descent） [8]来更新W：Ŵ (t+1) =W t−α
∂L

∂W t

W (t+1) = Normalize(Ŵ (t+1)).
(4.20)

投影梯度下降法的第一步按照普通的梯度下降法规则来更新参数，第二步

将更新完的参数“投影”到约束区域内，在本文中，也就是将更新后的参数W

重新投影回单位圆。

4.4.3 互斥正则函数的梯度

公式(4.20)需要互斥正则函数对参数W 的梯度（gradient）。假设Wj 为 W

的第 j列，并且收到 |Wj|22 = 1的约束. 那么 Lexclusive对Wj 的偏导数为:

∂Lexclusive(W )

∂Wj
=Wj′+ ∑

Wi∈C
Wi (4.21)

66



第四章 互斥正则损失函数

上式中Wj′ 是Wj 的最近邻:

j′ = argmax
i∈{1,...,C},i 6= j

Wj ·Wi.

C是所有最近邻为 Wj 的列向量的集合:

∀Wi ∈ C, argmax
k∈{1,...,C},k 6=i

Wi ·Wk = j.

第五节 实验论证

4.5.1 MNIST数据集上的示意性试验

为了说明本问题提出的互斥正则损失函数的作用原理，本研究先在

MNIST数据集上做一个简单的示例试验。在目前已有的一些方法中，类别

总数相对于特征维度来说偏少，因此无法体现出类别中心在特征空间的分布不

均。例如在一些典型的人脸识别算法[85, 86, 54]提取了512维的人脸特征，但是

训练集的类别数仅在 104 数量级，因此这些类别中心可以很容易在高维空间中

离散分布，不存在挤兑。

为了清晰地展现类别中心在特征空间的挤兑现象，本实验挑选了MNIST数

据集 [65]中的三类，同时为了可视化的方便，将特征限制在2D空间中。实验网

络采用一个略作修改的 LeNet[68]网络结构。

本实验一共使用三种损失函数训练：

1. 交叉熵损失,

2. 交叉熵损失 +中心损失[136]（公式(4.4)）,

3. SphereFace[86]（公式(4.9)），

4. SphereFace[86] +本章提出的互斥正则损失（公式(4.16)）。

这三种损失函数训练得到的特征分布如图 4.8所示。

如图 4.8 (a)所示，由交叉熵损失训练得到的样本特征类别间界限明确，同

类样本特征集聚成簇。 图 4.8 (b)展示了加上中心损失后的特征分布。通过惩

罚样本特征到该类样本特征中心的距离，中心损失能让同类样本特征更加紧

凑，类间紧凑更强。与中心损失在欧式空间压缩同类样本特征之间的距离，

SphereFace在角度空间中施加一个类间间距，使得同类样本在角度空间更加紧

凑（图 4.8 (c)）。
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中心损失和 SphereFace都是在交叉熵损失的基础上尝试压缩同类样本特征

间的距离，增强类间的紧凑度。在互斥正数则损失的作用下，图 4.8 (d)中不同

类别的特征分布更加均匀，类别间特征的距离更大。

1 0 1
1

0

1

1 0 1
1

0

1

1 0 1
1

0

1

1 0 1
1

0

1

(a) Softmax loss (b) Center Loss [136](c) SphereFace [86] (d) RegularFace

图 4.8 3 类 MNIST 手写数字实验的特征分布，同种颜色的点表示同类别的样本特征。
(a) 交叉熵损失能学到类间可分开的样本分布，这样可以保证分类准确性； (b) 中心损失
（Center loss） [136]在欧氏空间内增强类内紧凑度； (c) Sphereface [86]将同类样本在夹在
一个很小的角度内，在角度空间增强类内紧凑度。 (d)本章所提出的互斥正则损失能指引
不同类的样本互相远离，增强类间离散度。

4.5.2 定量比较

本节定量对比了所提出的互斥正则损失和其它方法。

VGGFace2 CASIA-WebFace

图 4.9 VGGFace2[10] (左)和 CASIA-WebFace[145] (右)数据集中的样本，同一列的样本属
于同一个个体（identity）。两个数据集中的人脸都包含不同的光照条件、表情、年龄等。总
的来说，VGGFace数据集中的样本图像质量要略高于WebFace数据集，因为 WebFace数据
集中有一些侧脸照、低分辨率照片等影响模型识别的样本。
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4.5.3 实现细节

网络结构 近几年与卷积神经网络结构设计的相关工作 [127, 39, 62]都指出一个

事实，那就是更深的网络往往会带来更好的性能。

在 SphereFace [86] 中作者测试了五种不同深度（4，10，20，36，64）的

深度残差网络，更深的网络性能更好，但是占用更多的计算资源也消耗更多

的内存。为了平衡模型性能和内存、算力消耗，本节的所有试验都使用20层的

残差网络，该网络结构同时也在文献 [136, 20]中使用。如图 4.10所示，卷积神

经网络接收 112× 96输入图片，在经过4个残差结构之后，输出的特征图大小

为 7× 6× 512，最后由一个全脸阶层（FC1）将特征图转换为 512维的特征向

量，该特征向量即为公式(4.13)和公式(4.15)中的 X。在训练阶段，线性分类层

（FC2）将特征 X转换为对应每个类别的输出，然后计算交叉熵损失。

conv3x3@64 conv3x3@128 conv3x3@256 conv3x3@512 linear@512

FC1
(512)FC2Input

(112x96x3) (7x6@512)

W

图 4.10 本节实验所用的 ResNet20网络。 ‘conv3x3@X ’表示 3× 3的卷积层，其输出的特
征图为 X ,

⊕
表示逐元素的乘法。W 是线性分类层的参数，负责将特征 X映射为对应每个

类别的预测输出。

数据集 本节的实验使用 CASIA-WebFace[145]和 VGGFace2 [10]数据集作为训

练数据，并剔除了测试集中存在的样本和个体。 CASIA-WebFace数据集包含

494,414张人脸照片，分别属于 10,575个不同的个体。 VGGFace2数据集有 310

万张人脸图片，分别属于 8,631个个体.图 4.9展示了一部分训练数据中的图片。

如图 4.9中所示，WebFace数据集包含相当多的低分辨率或者是侧脸的图片；而

VGGFace数据集的图片分辨率和人脸完整度都比较好。总的来说，VGGFace数

据集的质量要比WebFace数据集高。

数据预处理 人脸对齐是人脸识别中被广泛采用的一个预处理步骤。和之前的

一些工作 [128, 114, 123, 136, 86]一样，本节的实验使用 MTCNN [152]来检测数
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据集中的人脸关键点（双眼，鼻，双嘴角），然后根据所检测到的关键点将人脸

对齐到标准姿态，保证所有人脸的关键点在图像上的同一个位置。

如果图像中有多个人脸则选取离图像中心最近的一个。如果训练集中的图

片上没有人脸，则丢弃该训练样本；如果测试集中的图片中没有人脸，则截取

图片中央的一个区域作为测试样本。

定量评测规则 为了验证所提出算法的有效性，本文在 LFW [54]、YTF [137]

和 MegaFace [58]三个数据集上定量对比了本文所提出的方法和其他不同人脸

识别的性能。试验中分别提取了测试集中样本的512维特征（图 4.10中 FC2的输

出），同时将测试图片左右翻转后提取特征并与原始特征拼接在一起。最终，对

每个测试样本试验中都提取到1024维的特征。

对 LFW和 YouTubeFace数据集，试验中使用余弦距离（cosine distance）来

度量两个特征的相似度，然后使用标准的 10-fold 交叉验证来测试识别精度，

最终的精度为 10次试验的平均。具体来说，测试集中的所有样本被随机地分

为10份，然后其中9份作为验证集，在验证集上找出最佳的相似度阈值，该阈值

可以在验证集上取得最大的识别精度。然后使用该阈值在1份测试集上得到测试

精度。

MegaFace数据集官方提供了测试的程序 2，因此试验中仅提取MegaFace测

试集上的人脸特征，然后用官方提供的测试代码得到评测结果。

不同损失函数的组合 前文曾提到， 公式(4.17)中的交叉熵损失可以被其他类

似的分类损失函数所替代，实现和互斥正则损失的协同作用。本节的实验将互

斥正则损失使用到三种现有的方法中，构成了三种不同的组合： Softmax Loss

+ Lr (RegularFace + SM), Softmax Loss + Center Loss + Lr (RegularFace + [136]),

Softmax Loss + angular margin + Lr (RegularFace + [86]).

在 LFW、YoutubeFace（表格 4.2）和 MegaFace数据集上的定量对比（表

格 4.3）结果说明，在原始方法的基础上，本研究所提出的互斥正则损失函数能

够显著提升人脸识别的性能，证明了所提出方法的有效性。其中，在 softmax

loss基础上的提升最为明显。由于 Center Loss [136]以及 SphereFace [86]两种方

法在 softmax损失函数的基础上已经将人脸识别性能提升到一定程度，在这两种

2http://megaface.cs.washington.edu/
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方法上进一步提升模型能较为困难。因此本文所提出的方法在 Center Loss [136]

和 SphereFace [86]基础上的提升比较微弱。

4.5.4 实验结果

LFW和 YouTubeFace（YTF）数据集 LFW数据集[54]包含13,233张测试图片，

分别来自5,749个不同的个体。 YTF 数据集 [137]包含3,424段来自http://

youtube.com的视频，视频中一共包含1,595个不同的个体，平均每个人有2.15段

视频。这些视频帧数分布不均，最多的有6,070帧，少的只有48帧，平均每个视

频有181.3帧。 LFW和 YoutubeFace数据集中的人脸姿态以及背景都十分复杂，

变化很大，因此这两个数据集上的人脸识别比较困难。本节的实验主要对比了

三种不同的方法以及这些方法加上互斥正则函数后的结果，实验结果记录在表

格 4.2中。 表格 4.2中的实验结果表明，互斥正则函数能够提升原始方法的性

方法 训练数据 LFW YTF
DeepFace [128] (3) 4M 97.35 91.4
FaceNet [114] 4M 99.65 95.1
DeepID2+ [123] 4M 98.70 -
DeepID2+ [123] (25) 4M 99.47 93.2
中心损失 [136] 0.7M 99.28 94.9
交叉熵损失

WebFace

97.88 90.1
中心损失 [136] 98.91 93.4
大间距交叉熵损失 [85] 99.01 93.0
SphereFace [86] 99.26 94.1
互斥正则损失+交叉熵损失 99.02 91.9
互斥正则损失+中心损失 99.18 93.7
互斥正则损失+SphereFace 99.33 94.4
交叉熵损失

VGGFace2

98.55 93.4
中心损失 [136] 99.31 94.3
大间距交叉熵损失 [85] 99.35 94.1
SphereFace [86] 99.50 95.9
互斥正则损失+交叉熵损失 99.32 94.7
互斥正则损失+中心损失 99.39 95.1
互斥正则损失+SphereFace 99.61 96.7

表 4.2 LFW和 YTF数据集上的性能比较。 A+B表示使用 A方法的损失函数和 B方法的损
失函数共同训练模型。

能，特别是当和 SphereFace [86]一起使用时，取得了所有方法中最好的性能。

71

http://youtube.com
http://youtube.com


第四章 互斥正则损失函数

4.5.5 MegaFace数据集上的测试结果

MegaFace [58]是一个相对比较新的大型人脸识别测试集。 MegaFace数据

集被分为两个子集： (1) gallery子集包含属于 690K个体的的 1百万人脸图片，

以及 (2) probe集由两个现有的数据集组成：Facescrub [100] and FGNet [101]。

根据训练集的大小，MegaFace 共有两种评测规则。当训练集样本数小

于50万张图片时，视为“小”数据集训练，否则视为“大”数据集训练。本实

验同时评测了“大”和“小”两种训练模式下各模型的性能。在大数据集模式

下使用 VGGFace数据集 [10]作为训练集，在小数据集模式下使用WebFace数据

集 [145]进行训练。

实验结果记录在 表格 4.3中。 表格 4.3中“Rank1 Acc”表示取相似度最

Method 训练数据（大/小） Rank1 Acc Ver.
交叉熵损失

Small

52.86 65.93
大间距交叉熵损失 [85] 67.13 80.42
中心损失 [136] 65.23 76.52
SphereFace [86] 69.62 83.16
互斥正则损失+交叉熵损失 65.91 78.21
互斥正则损失+中心损失 68.37 81.25
互斥正则损失+SphereFace 70.23 84.07
交叉熵损失

Large

61.72 70.52
中心损失 [136] 70.29 87.01
SphereFace [86] 74.82 89.01
互斥正则损失+交叉熵损失 72.91 88.37
互斥正则损失+中心损失 73.27 89.14
互斥正则损失+SphereFace 75.61 91.13

表 4.3 MegaFace数据集 [58]上的人脸验证性能比较。 challenge 1.“Rank1 Acc”表示取相
似度最高的样本作为预测时的准确率，“Ver”表示在误接收率（False accept rate）为 10−6

时的人脸验证正确率。

高的样本作为预测时的准确率，“Ver”表示在误接收率（False accept rate）为

10−6时的人脸验证正确率。

4.5.6 参数讨论

试验中唯一一个可以调节的参数就是公式(4.17)中整体损失函数中的权重

系数 λ。较大的 λ 使得互斥正则函数主导了训练，会影响模型分类性能；而过

小的 λ 不能起到增大类间离散度的作用。为了测试不同 λ 下模型的性能，本
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图 4.11 在不同的互斥正则损失权重 λ 下 LFW数据集 [54]上的人脸识别准确度以及收敛后
的互斥正则损失。

研究使用不同的 λ 训练了多个模型，然后在 LFW数据集上测试模型的性能。

如图 4.11 (a)所示，随着 λ 变大，模型的性能迅速上升并在当 λ = 6时达到峰

值，随后开始下降。 图 4.11 (b)则显示，随着 λ 的增大，互斥损失项（exclusive

loss）持续下降。

4.5.7 退火策略

为了进一步研究交叉熵损失和互斥正则损失之间的关系，本节在图 4.12本

节记录了两种损失在训练过程中的变化情况。 图 4.12 (a)中模型只接受交叉熵

损失的监督(λ = 0)，在图 4.12 (b) λ = 1。在试验中发现，交叉熵损失和互斥正

则损失在训练初期互相“抗衡”，因为当同时使用交叉熵损失和互斥正则损失

时，在训练初期互斥正则损失出现大幅度的震动，影响模型收敛后的性能。如

图 4.12 (b)所示，同时使用交叉熵损失和互斥正则损失的时候，互斥正则损失在

训练初期不稳定，先是快速上升，然后突然上升，最后缓慢下降直至稳定。

为了使得训练过程更加稳定，本文采样了退火策略（annealing strategy），

在训练初期线性地从0开始增大互斥正则损失的权重 λ，待到稳定后再使用固定

的 λ 训练。同样的方法在一些近期的研究中[90, 86]也被用来平衡不同的损失函

数项。假设 λ 是互斥正则损失的权重，一共退火 N 个 epochs，那么在训练过程

73



第四章 互斥正则损失函数

互斥正则损失
交叉熵损失

(a)交叉熵损失 (b)交叉熵 +互斥正则

(c)退火1 epoch (d)退火 3 epoch

图 4.12 不同情况下交叉熵损失和互斥正则损失的变化曲线。 (a): 只有交叉熵损失的情况
下（ 公式(4.17)中 λ = 0），互斥正则损失（红线）在训练初期快速上升，之后保持不变。
(b): 同时使用交叉熵损失和互斥正则损失的时候，互斥正则损失在训练初期不稳定，先是
快速下降，然后突然上升，最后缓慢下降直至稳定。这种训练过程中的不稳定会影响模型

性能。 (c): 在同时使用交叉熵损失和互斥正则损失的情况下，对互斥正则损失进行 1 个
epoch的退火（在1个 epoch内从0开始缓慢上升互斥正则损失的权重 λ）。 (d): 在同时使用
交叉熵损失和互斥正则损失的情况下，对互斥正则损失进行 3个 epoch的退火。

中第 t 个 epoch时互斥正则函数的有效权重为：

λ
∗(t) =


t
N ·λ , t <= N

λ , otherwise.
(4.22)
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第六节 小结

本章提出了针对人脸识别的“互斥正则”损失函数。该正则项通过在训练

过程中显示地增大不同类别样本特征中心之间的距离，从而增强不同类别特征

之间的类间离散度，促进了特征的区分度，增强了人脸识别算法的性能。

在 LFW、YTF 和 MegaFace 三个大型的测试集上的实验表明，本文所提

出的正则损失项能够显著提升基准方法的人脸识别性能，验证了本章所提

出的方法的有效性。本章相关的研究成果已经被计算机视觉与模式识别领

域的顶级会议 IEEE CVPR2019（IEEE conference on Computer Vision and Patterm

Recognition）录用。
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第五章 自适应的疏正则损失函数

本章提出了一种自适应地稀疏正则损失函数，该损失函数在训练中通过自

动控制损失函数中稀疏正则项的系数，促使网络达到指定的稀疏度。在按照稀

疏度所指定的比率进行模型压缩后，可以最大限度地保留原始模型的精度。同

时还提出了一种基于网络中前后层关系的滤波器重要性估计方法，该估计方法

能够根据卷积层和批归一化层（batch normalization）的前后依赖关系准确定位

对模型输出贡献更低的滤波器，从而实现无伤剪枝。

本章第一节首先介绍模型剪枝和压缩的相关背景知识，第二节介绍模型剪

枝的相关工作，第三节详细说明本章所提出的自适稀疏应正则损失函数，第四

节介绍基于前后相关性的滤波器重要性估计算法，第五节介绍实验结果，包括

实验细节以及在多个公开数据及上的定量比较结果，第六节对本章做个小结。

第一节 引言

5.1.1 背景知识

神经网络在图像理解、语音识别、自然语言处理等领域的广泛使用，取得

了远优于传统方法的性能,越来越多的应用在采用基于神经网络的解决方案。目

前神经网络的结构朝着更深、参数更多、拓扑结构更复杂、计算复杂度更高的

方向发展，这给神经网络在很多嵌入式设备和移动设备上的部署带来了挑战。

网络计算量和参数体积是制约神经网络在移动端等低功耗设备上部署的制约因

素之一。网络压缩（network compression）技术通过剔除网络中的不重要参数或

者连接，在一定程度上保持网络性能的基础上降低模型的计算开销，因而具有

广阔的实用前景。

广义上讲网络压缩技术可以分为以下几个种类：

1. 网络剪枝（network pruning）通过在训练过程中对网络参数施加稀疏约束，

待训练结束得到稀疏网络之后，根据一定规则去除（剪枝）稀疏的参数，

得到压缩后的模型；

2. 轻量级网络结构设计（network architecture design）通过手工设计轻量级的

网络结构，得到计算开销和存储开销更轻量级的网络模型；

76



第五章 自适应的疏正则损失函数

3. 知识蒸馏（knowledge distillation）先训练一个大模型，然后用大模型作为

“老师”来指导小模型（学生）的学习，通过将大网络的知识“蒸馏”到

小网络中而得到性能优异的轻量级网络模型；

4. 自动网络结构搜索（NAS，neural architecture search）通过强化学习、进化

算法等技术在给定计算开销或者是内存开销约束的情况下自动搜索出合适

的网络结构。

网络剪枝方法操作简单，不像轻量级网络设计那样需要大量的人类经验，

也不需要像训练知识蒸馏那样训练一大一小两个模型，同时效率也较高，不像

自动网络结构搜索方法那样动辄需要上千 GPU时的计算量才能搜索到一个网络

模型。因此，网络剪枝受到了国内外很多研究者的关注，提出了很多的网络剪

枝方法 [43, 44, 77, 45, 36, 87, 95, 4, 24, 11, 159, 88, 92, 144]。

如图 5.1目前主流的网络剪枝方法大致分为三步： 1）第一步先训练一个完

整的大型网络，譬如 ResNet50 [39]。在训练过程中有时会使用稀疏正则损失，

使得训练到的网络参数稀疏化。 2）根据第一步得到的网络模型，将其中重要

性最低的一部分参数和连接去掉。 3）由于剪枝过程中去掉了一部分参数，导

致了模型性能下降，第三步通过对剪枝后的网络进行小学习率的训练（微调，

finetune）补偿下降的模型性能。

训练初始网络 剪枝
调优

（Finetune）

图 5.1 网络剪枝的三个步骤：训练初试网络→剪枝→调优（finetune）剪枝后的小网络。

一般情况下很多任务中都使用 L2正则 L2 = ||W ||2 来约束模型参数，避免
过拟合 [62, 39, 89, 109, 48]。在模型剪枝任务中，为了在训练初始网络时得到

稀疏的参数，目前一些方法往往使用 L1正则（L1 = |W |）作为损失函数的一部
分，在训练过程中促使网络参数往 0移动。 L1正则函数比 L2正则更能促使模

型稀疏的原因，一个比较粗糙的结束就是 L1正则函数在 0点左右的梯度更大。

如图 5.2所示，L2正则函数在 0点附近的梯度逐渐减小，因此在模型参数W 接

近 0时得不到足够的像 0移动的动力。而 L1正则无论在什么位置的梯度都是

±1，因此当W 接近 0时会得到足够的梯度朝 0更新。

以分类任务为例，网络的损失函数由用于指导模型分类的交叉熵损失和促
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图 5.2 L1正则函数（左上）的梯度（左下）比 L2正则函数（右上）的梯度（右下）在 0
点附近更大。

进模型稀疏的 L1正则函数组成：

Loverall = LCE +λ ||W ||

其中 λ 为正则函数的比例系数。在损失函数中，如果 λ 太小，则训练得到的初

始模型稀疏程度不够，剪枝得到的模型参数量仍然很大。过大的正则函数比例

会影响初始模型的性能，最后调优（finetune）之后得到的小模型性能也受到影

响。为了在模型稀疏性和性能之间达到平衡，有些方法 [87, 44, 77, 92]通过人

工搜索为不同模型在不同数据集上分别找到最佳的 λ。在训练初始模型时使用
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固定的 λ，第一轮训练完成之后根据模型参数的重要性，将每一层中的一部分

滤波器（filters）从模型中剔除，得到剪枝后的模型。这样做虽然能够得到稀疏

的初始模型，但是却无法精确控制模型的稀疏性。例如假设事先确定剪枝比率

为50%（剔除总共滤波器中的 50%），使用固定的 λ 无法保证初始模型训练完成

之后恰好有那么多滤波器参数处于稀疏状态，如果强行剪枝掉 50%的参数，可

能会导致剪枝完之后的模型性能受到很大影响，最终调优（finetune）之后的模

型性能也不能达到预期。

因此，如果在训练过程中动态调整损失函数中 L1正则的系数 λ，就可使初

始模型训练完成后恰好达到所需要的稀疏度，同时保证剪枝后模型的性能。

第二节 相关工作

本章主要研究模型压缩和剪枝任务中的稀疏正则损失函数。本节简单回顾

以往的深度神经网络剪枝相关的工作，特别是在训练中使用稀疏正则损失来促

进模型稀疏性的相关工作。粗略地讲，模型剪枝可分为两类：

1. 结构化模型剪枝。这类剪枝方法剔除卷积层中的整个滤波器甚至是整个卷

积层的所有参数，剪枝完之后的模型仍然可以直接使用现有的深度学习框

架和相关硬件直接进行推理和训练。

2. 非结构化剪枝。这类方法剔除模型参数中的某一些稀疏的值，剪枝完之后

的模型参数不具备特定的结构，可以是任意的，因此不方便用现有的深度

学习框架和硬件直接推理和训练。

5.2.1 结构化剪枝

2017年，Li等人 [77]根据卷积层中权重的模长来整个剔除卷积核中的滤波

器（filters）。 Hu等人 [50]根据网络输出的特征图（feature maps）中 0所占的百

分比来确定被剪枝的滤波器。这两种方法之所以选择用权重的模长或者是输出

特征的 0占比来确定滤波器的重要性，就是因为如果输出的特征数值上很小，

那么对后续层的影响也就很小。

由于很多网络结构中卷积层都紧跟批归一化层（BN，batch normalization），

由于 BN层会对特征进行归一化（减均值、除方差）：

X→ Y = conv(X)→ Z = BN(Y) =
Y−µ

σ
.
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结构化剪枝

非结构化剪枝

4@4卷积

4@3卷积

图 5.3 以一个 4@4的卷积层（输入4个特征图，输出4个特征图）为例，结构化剪枝得到
的网络参数仍然可以当做一个完备的卷积层，局有卷积层的参数结构。而非结构化剪枝得

到的参数事任意的，无法使用现有的深度学习软件和硬件进行推理和训练。

因此即便卷积层输出的某个特征图数值上很小，经过 BN层的处理之后所有特

征图均变得均值为 0，方差为 1，因此不具有区分滤波器重要性的能力。

Liu等人 [87]提出 Network Slimming方法，用 BN层的缩放系数来确定滤波

器的重要性。假设输入特征 X ∈ RN×Cin×Hin×Win，N 是 batch size，Cin 为输入特

征的通道数；输出特征 X ∈ RN×Cout×Hout×Wout，其中 Cout 是输出特征的通道数。

BN层对输入的特征 X作如下变换：

Y =
X−µ

σ
· γ +β . (5.1)

公式(5.1)中 µ ∈RCout 是输出特征的均值，σ ∈RCout 是输出特征的方差，γ ∈RCout

是可以学习的缩放因子，β ∈ RCout 是可以学习的偏置项。文献 [87]中使用 γ 作

为滤波器（或者是特征图）重要性的标准。值得注意的是，该方法在训练初试

网络时（图 5.1中的第一步）对 BN层的缩放系数 γ 使用了 L1正则函数来促使

缩放系数变得稀疏。根据公式(5.1)，当 BN层的缩放系数 γ 接近 0时，对应的

输出特征图也会变为 0，对后续层的影响也变得很小。因此 γ 可以作为特征图

（或者是滤波器）重要性的标准（图 5.4）。

Huang [55]在残差网络的短连接上增加了一个缩放系数，然后在该缩放系数
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×γ1(= 0.91)

×γ2(= 0.01)

×γ3(= 0.82)

×γ4(= 0.65)

图 5.4 文献 [87]用批归一化层（BN层）的缩放系数作为输出特征图的重要性，从而确定
哪些滤波器应该被剪枝掉。

上施加 L1正则。在训练完成之后，根据缩放系数的大小来剪枝一部分短连接，

从而减小网络的计算开销和内存开销（图 5.5）。

×γ1(= 0.01)

×γ2(= 0.9)

图 5.5 文献 [55]根据连接中的缩放系数对短连接进行剪枝。

He等人 [45]用输出的特征图的重建误差（reconstruction error）来确定哪些

滤波器应该被剪枝。文献 [95]通过泰勒展开（taylor expansion）来计算每个输出

特征图通道对模型最终损失的影响，从而确定对应滤波器的重要性。 Suau等

人 [122]通过主成分分析计算滤波器参数之间的相关系数，从而找出冗余的滤波

器。文献 [16]逐层计算每个滤波器的“补偿系数”来估计滤波器被移除之后对

模型的影响。 2019年，He [43]等人将同一层的每个滤波器参数当做高维空间中
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的一个点，然后通过滤波器参数和同层参数几何中心点（geometric median）之

间的距离来确定滤波器的重要性，离几何中心点越近的滤波器越容易被其它滤

波器代替，重要性越低。

以上方法的一个主要的研究热点在于如何确定哪些滤波器应该没剪枝，也

就是确定每个滤波器的重要性（importance）。有的方法通过参数的幅度值来确

定滤波器的重要性 [55, 87, 77]，有的方法使用重建误差来确定每一个特征图通

道的重要性 [92, 45]，有的方法通过几何平均点来确定哪些滤波器是可以被取代

的 [43]。

5.2.2 非结构化剪枝

非结构化剪枝方法直接单独去掉单独的参数值，而不是整个滤波器，因此

得到的模型参数十分不规则，无法用现有软件库或者是硬件加速。

非结构化的模型剪枝可以赘述到1990年代。 1990年，LeCun等人 [66]通过

损失函数对网络参数的 Hessian矩阵来计算每个参数值对损失函数的贡献，从

而确定哪些参数可以被去掉。文献 [38]采用了类似的思路去掉模型中的冗余参

数。在最近的2015年，Han等人 [36]通过幅值来确定每个参数的重要性来对单

独的参数点进行剪枝。进一步，在文献 [35]中对剪枝后的参数使用哈夫曼编码

来压缩模型参数。 Srinivas等人 [120]使用一种迭代策略逐步去除模型中的参数。

Louizos等人 [91]对模型参数施加 L0正则，并通过随机的 0/1门（gate）来裁剪

模型参数。

由于非结构化剪枝方法得到的模型无法直接应用到现有的软件库上，也不

能使用现有的硬件设备加速，因此结构化的剪枝方法更有实际的应用前景。

5.2.3 其它模型压缩方法

除了参数剪枝之外，也有一些研究尝试从其它方面入手展开模型压缩研

究。

低秩分解

文献 [22, 117, 154]对网络全连接层（fully connected layers）的参数进行矩

阵分解，例如奇异值分解（SVD） [22]，然后在矩阵分解中寻找原参数矩阵的

低秩重建，从而压缩网络参数。但是这类方法只能压缩全连接层的参数，无法

对占模型大多数的卷积层参数进行压缩，因此压缩比例比较低。
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参数量化

目前深度学习模型普遍在推理和训练的时候使用单精度的浮点数（float

32）表示数据和参数。如果将模型参数量化成用整数（例如 int8），或者甚至布

尔值（0/1）来表示模型参数和数据，那么将节省巨大的计算开销和内存开销。

文献 [13, 18, 107, 140]用低比特位的整数或者是布尔数来表示模型中的参数和

中间特征来压缩模型参数。例如，Courbariaux等人 [18]将网络参数和特征二值

化； Rastegari等人 [107]用三值数来表示模型参数和特征，模型参数和特征处于

（0-1,0,1）三种状态之一。尽管将模型参数量化能够很大程度上减轻模型的计算

和内存开销，但是由于量化过程中模型性能丢失严重，因此当前这些模型量化

方法并不能应用到实际之中。

网络结构搜索

目前经典的神经网络模型，例如AlexNet [62]、VGGNet [116]、ResNet [39]都

依靠人工设计来确定层与层之间的连接以及每一层有多少个滤波器（filters）。

很多研究试图用学习算法来自动搜索合适的网络结构，使得搜索到的网络结

构既满足性能要求，又只有较低的计算和内存开销 [19, 80, 103, 129, 138, 161]，

这类方法被称作“自动网络结构搜索”（NAS，neural architecture search）。例如

ChamNet [19]通过贝叶斯方法来优化一个高斯过程来预测模型的精确度，该模

型在不同层有各不相同的滤波器个数。 FBNet [138]使用基于梯度的方法来同时

训练网络模型和搜索每一层的滤波器个数。这类方法也可以看做是一种滤波器

层面的剪枝，除了没有在参数上施加稀疏化正则。同时，也有一些方法使用强

化学习等算法通过一次训练直接搜索处包括网络连接和各层滤波器个数在内的

整个网络结构 [161]。需要指出的是，基于强化学习的方法通常十分耗时，有时

甚至需要上千 GPU时才能搜索到网络结构。

第三节 自适应的 L1正则损失函数

Network Slimming [87]等一些方法在模型参数上施加固定权重的 L1正则来

促进模型稀疏性，然后在第一轮训练完成后按照参数幅值剪枝掉一定比例的滤

波器，实现网络参数压缩和剪枝。然后，在训练中找到一个合适的 L1正则权重

λ 并不容易，不同数据集、网络结构下权重都不一样。例如，Network Slimming

通过在不同数据集和网络结构上做多次重复的网格化搜索（grid search）来确定
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合适的 λ，这样做无疑是低效和不自动化的。而且，不同的剪枝比率也需要不

同的稀疏正则权重，剪枝比率高的情况下稀疏正则权值显然要更大。

为了避免在各种实验配置（网络结构，数据集，剪枝比率）上通过手工搜

寻来寻找合适的 L1正则函数的权重，本文提出了一种自动控制损失函数中正则

函数权重的方法。与 Network Slimming方法 [87]一样，本文也将 L1正则施加在

批归一化层（BN）的缩放因子 γ 上（公式(5.1)）。

5.3.1 滤波器筛选

Network Slimming [87]通过全局排序，将所有层的滤波器排序，然后按照

滤波器重要性从低到高筛选出需要被剪枝的滤波器。由于不同层的滤波器参数

内在的统计规律不一样，放在一起比较并不合适，在之后的实验部分会证明这

种剪枝策略会导致不稳定的模型结构和较差的性能。

例如，假设有两个层中的滤波器重要性分别是 {0.10,0.01,0.03,0.15} 和
{1,100,2,200}，按照 Network Slimming的做法，假设要剪枝 50%的参数，那么

第一个卷积层的所有滤波器都将被裁掉，而第二个卷积层的所有滤波器都将被

保留，最后的网络结构将无法训练。因此这种不考虑层之间滤波器重要性分布

的本征差异的滤波器筛选策略有可能带来不稳定的模型结构。

本文提出一种基于局部比较的滤波器筛选规则，通过比较同一层的滤波器

的重要性确定哪些滤波器应该被剪枝，保留了不同层之间参数幅值的特有的分

布。假设第 l层第 i个滤波器的重要性（importance）就是第 l层的第 i个批归一

化层（BN）缩放因子 γ l
i。并且，如果 γ l

i 满足一下条件，即认为该滤波器是“稀

疏的”：

γ
l
i < τ ·max

j
γ

l
j. (5.2)

其中 τ = 0.05是一个很小的阈值。 公式(5.2)表明，如果一个滤波器的重要

性（γ l
i）小于同层重要性最大的那个滤波器的 5%，那么就说明这个滤波器是稀

疏的。

5.3.2 自适应 λ 调整

为了避免在各种实验配置（网络结构，数据集，剪枝比率）上通过手工搜

寻来寻找合适的 L1正则函数的权重，本文提出了一种自动控制 λ 的方法。在
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训练中的 t 时候，定义模型的稀疏度（sparsity）为：

P =
∑l |F l|
∑l Cl . (5.3)

其中 F l 是 l 层所有满足公式(5.2)条件的稀疏滤波器的集合。因此公式(5.3)中的

模型稀疏性 P为模型中的系数滤波器的占比。

给定一个目标模型稀疏性 P，本文提出的自适应 L1正则函数权重算法根

训练中模型的稀疏度（ 公式(5.3)）自动调节 L1 稀疏正则的权重系数 λ。在

训练中，给定训练过程的总 epochs （模型遍历整个数据集称为一个 epoch）

N 以及预定的模型稀疏度（剪枝比率）r，如果模型的稀疏度不够，例如

Pt −Pt−1 < (r−Pt−1)/(N− t +1)，则增大 λ : λ ← λ +∆λ；如果模型稀疏度过高

（Pt > r），则降低 λ：λ ← λ −∆λ。上述过程已经总结到算法 5.6中。

Initialize λ1 = 0, P1 = 0, N = #epochs

for t := 1 to N do train for 1 epoch

Pt =
∑l |F l

pruned|
∑l Cl

if Pt−Pt−1 <
r−Pt−1
N−t+1 then

λt+1 = λt +∆λ

else if Pt > r then
λt+1 = λt−∆λ

end

图 5.6 自适应稀疏正则调整算法

第四节 考虑前后关系的滤波器重要性估计

5.4.1 前后相关性分析

Network Slimming [87]方法中只用批归一化层（batch normalization）的缩放

因子 γ 来确定某个滤波器的重要性。但是，在卷积神经网络中，层与层之间是

序贯的，连续的，连续的两层之间是紧密联系的。因此，只单独地考虑某一层

参数的大小来确定滤波器的重要性是不全面的。

例如，l 层的 BN层缩放因子 γ l
i 虽然可能很小，但是紧接着的 l +1层的卷

积核中对应的滤波器可能幅值很大，因此将 l 层的第 i个滤波器剪掉就会对模型
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输出带来很大的影响。基于以上分析，本文提出了基于前后依赖关系的滤波器

重要性评判准则。同时考虑 BN层缩放因子大小以及后续卷积层对应滤波器参

数的大小，共同确定滤波器的重要性。

通常我们假设一个卷积神经网络包含多个卷积层(Conv layers)，批归一化层

（batch normalization）[56]和非线性激活层例如 ReLU。这些层按次序处理输入

数据，并最终输出模型预测的结果。特别地，在 BN层中，每个输入/输出特征

图通道都是独立处理的，每个特征图通道都对应一个均值、方差、缩放因子和

偏置项公式(5.1)。为了识别出对网络影响最小的滤波器，以便于减小剪枝对模

型的影响以及提高剪枝后模型的性能，本节对每个滤波器（特征图通道）在网

络中的贡献（contribution）作如下分析。

假设X l ∈ RCl×H l×W l
是经过第 l 个 BN层归一化之后（但是还没有乘以缩

放因子）的特征，因此经过缩放因子之后的特征 Y l 可以表示为1：

Y l
c = γ

l
cX

l
c, (5.4)

其中 γ l ∈ RCl
表示第 lth 个 BN 层的缩放因子， X l

c (resp. Y l
c ) 表示 X l 的

第 c 个通道。最后，一个利普希茨连续（Lipschitz-continuous）的非线性变换

（non-linearity）σ 作用到 Y l 上：

Z l = σ(Y l). (5.5)

最后， Z l 的所有通道都通过一个卷积操作被融合到 F l+1 ∈ RCl+1×H l+1×W l+1
中，

其中不同的通道对最终的输出 F l+1贡献也不同。

令W l+1 ∈ RCl+1×Cl×k×k 表示 (l +1)层的卷积核,其中 k为卷积核大小。卷

积操作可以表示为：

F l+1 =W l+1 ~Z l, (5.6)

其中 ~表示卷积操作符。实际上卷积操作为一个放射变换，因此这里可以将公

式(5.6)中的卷积运算重写为：

F̃ l+1 = W̃ l+1Z̃ l, (5.7)

其中 F̃ l+1 ∈ RCl+1×H l+1W l+1
, W̃ l+1 ∈ RCl+1×k2Cl

,以及 Z̃ l ∈ Rk2Cl×H l+1W l+1
是 F l+1

、W l+1和 Z l 展开之后的结果。

1为了方便，本文忽略公式(5.6)中的偏置项。
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将 F̃ l+1沿着通道这个维度分解：

F̃ l+1 =
Cl

∑
c=1

W̃ l+1
c Z̃ l

c, (5.8)

其中 W̃ l+1
c ∈ RCl+1×k2

， Z̃ l
c ∈ Rk2×H l+1W l+1

。

下面分析卷积层输出特征图中每个通道对最终模型输出的贡献（或者是影

响）2

||F̃ l+1|| ≤
Cl

∑
c=1
||W̃ l+1

c Z̃ l
c|| ≤

Cl

∑
c=1
||W̃ l+1

c || · ||Z̃ l
c||

≤
Cl

∑
c=1
||W̃ l+1

c || ·L||Ỹ l
c ||

= L
Cl

∑
c=1
|γ l

c| · ||W̃ l+1
c || · ||X̃ l

c||, (5.9)

其中 L表示函数 σ 的利普希茨常数（Lipschitz constant）, X̃ l、Ỹ l 是X l 和 Y l

展开后的结果。因为 BN层中的归一化操作将输出特征X l
c 中每个通道都“一

致化”了，本文用以下公式量化第 cth个通道的贡献：

Sl
c = |γ l

c| · ||W̃ l+1
c ||, (5.10)

公式(5.10)中的 Sl
c将作为本文中第 l 层的第 c个滤波器的重要性因子。

第五节 实验结果

本节首先介绍相关的实验细节（5.5.1），然后在 CIFAR [63]，SVHN [99]和

ImageNet [112]三个公开数据及上对比本文所提出的自适应正则损失函数方法和

之前一些模型剪枝方法的图像分类准确率。

5.5.1 实现细节

本节的所有实验都是修改 Network Slimming [87] 的官方代码3实现的，使

用了 PyTorch [121] 框架。剪枝实验采取 图 5.8中的“训练（train） ,、剪枝

（prune）、调优（finetune）”三个步骤。
2这里假设非线性激活层在输入 0 时输出也是0.事实上几乎所有常用的激活函数例如 ReLU

[98]和其变种 [93, 17, 40]均满足这一假设。
3https://github.com/Eric-mingjie/rethinking-network-pruning
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residual path
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图 5.7 对 ResNet [39]网络中的瓶颈结构（bottleneck structure）进行剪枝。平面和网格表示
特征图（feature maps）和卷积核（convolutional kernels）。虚线包围的平面和空白网格单元
表示被剪枝的特征图和滤波器参数。在第一个批归一化层（batch norm）之后使用特征选择
（feature selection）将冗余的特征图剔除，同时对于最后一个卷积层只剪枝其输出特征图。
因此，整个结构的输入、输出特征图通道数在剪枝前后保持不变。

(a) (b) (c)

图 5.8 剪枝过程的三个主要步骤： (a)训练一个大型过参数化的网络，一般在训练过程中
用 L1稀疏正则促使模型参数变得稀疏； (b)剔除不重要的滤波器，得到剪枝后的模型； (c)
调优（finetune）剪枝后的模型以补偿兼职过程中丢失的性能。

数据集和数据增强 本节主要是在 CIFAR [63], SVHN [99],和 ImageNet [112]三

个数据集上做图像分类实验来证明所提出方法的有效性。

对于 CIFAR和 SVHN数据集，实验根据很多文献的通用规则进行数据增

强：首先在原始图像四周增加 4个像素的边界，然后随机裁剪出 32×32的图像

块；对 CIFAR数据集的图像做一次随机的左右翻转，由于 SVHN数据集上是街

景数字，因此不做左右翻转。

ImageNet数据集上的数据增强稍微复杂一些。根据之前主流方法 [40, 39,

41, 116]的数据集增强策略：首先 resize原图像，使得 resize之后的最短边长度

为 256，随后在 resize之后的图像上随机裁剪出 224×224的图像块。最后对裁

剪之后的图像做一次随机的左右翻转。
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虽有数据集上的数据在输入网络模型之前都要减去该数据集所有数据的均

值以及除以方差进行归一化。

基础网络架构 本节的实验主要在 VGGNet [116]和 ResNet [39]网络上进行。根

据 Network Slimming [87]的实践经验，本届采用“预激活”（pre-act-resnet）网

络结构 [41]。在 pre-act-resnet网络中，激活函数在卷积层之前，网络中各层以

“批归一化（BN，batch normalization），激活，卷积”的顺序展开。具体网络结

构请参考图 5.7。

超参数 除非特别说明，公式(5.2)中的阈值为 0.01，在所有实验中 ∆λ = 10−5。

网络使用随机梯度下降法（SGD）进行优化，动量参数（momentum）为 0.9，参

数衰减因子（weight decay，也就是 L2正则）系数为 10−4。初试学习率为 0.1，

在特定的阶段学习率下降十倍。在 CIFAR数据集上一共训练 100个 epochs，在

SVHN数据集上训练 40个 epochs。学习率分别在总 epochs 50%和 75%下降。

在 ImageNet数据集上总共训练 100个 epochs，学习率每 30个 epochs下降一次。

ImageNet上的半精度训练 由于 ImageNet数据集数据量大，训练十分耗时,本

节所有的 ImageNet实验都使用 APEX软件库4进行半精度（float16）训练。除了

BN层的参数用 float32表示之外，其他所有层的参数以及输入输出数据均使用

float16表示。在半精度加速下，在 4个 Titan-2080 GPUs上训练一个 ResNet-50

网络只需要 40个小时。尽管使用半精度训练，试验中并没有发现明显的性能丢

失。例如，表格 5.4中 Pre-act-resnet-50网络取得了 76.27%的 top-1精确度，这

个数字非常接近原文 [41]以及文献 [95]给出的参考数据。

训练→剪枝→调优 本实验采用“训练→剪枝→调优”的三步法图 5.8，该

方法被很多相关的文献所采用的[44, 43, 87, 92]。

在试验中发现，在第一阶段的训练中，当学习率大的时候模型稀疏度 P上

升的很快。而当学习率下降之后，稀疏度上升的很慢，除非使用非常大的 L1正

则权重（λ）。因而，为了在第一阶段训练中快速促进模型稀疏，第一阶段训练

中不降低学习率，仅在调优（finetune）阶段降低学习率。

4https://github.com/NVIDIA/apex
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Baseline Finetune
Model Methods ratio r

accuracy accuracy

VGG11
Network Slimming [87]

0.5
92.13 (±0.18) 91.91 (±0.01)

Ours 92.02 (±0.20) 92.17 (±0.18)

VGG16
Network Slimming

0.6
93.73 (±0.06) 93.65 (±0.04)

Ours 93.57 (±0.26) 93.70 (±0.05)

VGG19
Network Slimming (from [88])

0.7
93.53 (±0.16) 93.60 (±0.16)

Ours 93.66 (±0.26) 93.53 (±0.24)

Res56

SFP

0.4

93.59 (±0.58) 92.26 (±0.31)
FPGM [43] 93.59 (±0.58) 92.93 (±0.49)

Network Slimming 93.56 (±0.19) 93.33 (±0.14)
Ours 93.73 (±0.10) 93.86 (±0.19)

Network Slimming
0.5

93.56 (±0.19) 92.90 (±0.14)
Ours 93.73 (±0.10) 93.62 (±0.16)

Network Slimming
0.6

93.56 (±0.19) 91.94 (±0.10)
Ours 93.73 (±0.10) 92.68 (±0.15)

Res110

SFP

0.4

93.68 (±0.32) 93.38 (±0.30)
FPGM [43] 93.68 (±0.32) 93.73 (±0.23)

Network Slimming 94.61 (±0.01) 94.49 (±0.12)
Ours 94.43 (±0.13) 94.75 (±0.12)

Network Slimming
0.5

94.61 (±0.01) 94.24 (±0.13)
Ours 94.43 (±0.13) 94.52 (±0.26)

Network Slimming
0.6

94.61 (±0.01) 93.47 (±0.15)
Ours 94.43 (±0.13) 94.57 (±0.04)

Res164

Network Slimming (from [88])
0.4

95.04 (±0.16) 94.77 (±0.12)
Ours 94.86 (±0.10) 95.01 (±0.15)

Network Slimming
0.5

95.04 (±0.16) 94.52 (±0.09)
Ours 94.86 (±0.10) 94.83 (±0.05)

Network Slimming (from [88])
0.6

95.04 (±0.16) 94.23 (±0.21)
Ours 94.86 (±0.10) 94.53 (±0.35)

表 5.1 CIFAR10 数据集上的实验结果。不论是在 VGGNet 还是 ResNet 网络上，本章所
提出的“自适应稀疏正则损失”方法都能提升基准方法 Network Slimming (Network Slim-
ming) [87]的性能。
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短连接结构的剪枝 在前激活残差网络（Pre-Act-ResNet）结构中，各运算符以

“批归一化（BN）”→“ReLU”→“卷积（Conv）”的顺序执行。正如图 5.7，

给定输入的特征图，在第一个 BN 层之后首先进行一次特征图筛选（feature

selection）操作来剔除不重要的特征通道。此处各特征通道的重要性根据公

式(5.10)确定。

对于第一个和第二个卷积层（Conv），本方法即对输入通道进行剪枝，也

对输出通道剪枝（在图 5.7中，被点填充的方框表示剪枝的滤波器）。

为了保证残差结构输入/输出通道数的稳定，对于第三个卷积层（Conv），

只对齐输入通道进行剪枝，输出通道保持不变。这样，整个残差结构在剪枝完

之后输入通道不变，输出通道也不变，可以无缝插入到原网络中使用。值得注

意的是，当计算模型的稀疏度（公式(5.3)）的时候，第三个卷积层并没有计入

其中，因为它的输出通道并没有被剪枝。例如图 5.7的情况下就只有 2个滤波

器被剪枝了，第三个卷积层不算入其中。

5.5.2 CIFAR数据集的实验结果

本研究首先在 CIFAR10和 CIFAR100数据集上验证所提出的算法。 CIFAR

上的实验主要用不同深度的 VGGNets 和 ResNets 两种网络结构。由于 CIFAR

实验上的实验结果不稳定，本实验记录每 10次实验结果的均值和方差。正如

前文所介绍的，Network Slimming[87]由于使用全局排序来筛选被剪枝的滤波

器，因此得到的结果十分不稳定。因此对于 Network Slimming方法，如果精度

低于均值的 10%则丢弃该试验的数据并重新做一次实验。 CIFAR数据集上的

定量对比记录在 表格 5.1 和 表格 5.2 中。另外，本文对比了不同剪枝比率下

Network Slimming和本文所提出方法的性能，分类准确率和剪枝比率的曲线图

记录在图 5.9

VGGNet网络 首先做的是 VGGNet网络上的实验。 VGGNet网络是顺序结构，

没有跳层连接或者是短连接，因此很方便剪枝。实验发现，在 VGGNet网络中

即便是用很大的剪枝比率也只带来了微小的性能下降。以 VGG-19网络为例，

在 CIFAR10数据集上即便是剪掉 70%的滤波器，Network slimming和本文提出

的方法均在原模型基础上提高了性能。并且，提升模型深度并不一定意味着性

能的提升，因为在 CIFAR100数据集上的结果中，VGG16取得了比 VGG19更

好的（或者相当的）性能。以上实验结果表明：

91



第五章 自适应的疏正则损失函数

Baseline Finetune
Model Methods ratio r

accuracy accuracy

VGG11
Network Slimming [87]

0.3
69.33 (±0.26) 66.54 (±0.14)

Ours 68.24 (±0.11) 67.84 (±0.11)

VGG16

Network Slimming
0.3

73.50 (±0.18) 73.36 (±0.28)

Ours 72.16 (±0.23) 73.59 (±0.37)

Network Slimming
0.4

73.50 (±0.18) N/A

Ours 72.16 (±0.23) 73.59 (±0.23)

VGG19
Network Slimming (from [88])

0.5
72.63 (±0.21) 72.32 (±0.28)

Ours 71.19 (±0.54) 72.48 (±0.28)

Res164

Network Slimming (from [88])
0.4

76.80 (±0.19) 76.22 (±0.20)

Ours 76.43 (±0.26) 77.74 (±0.17)

Network Slimming
0.6

76.80 (±0.19) 74.17 (±0.33)

Ours 76.43 (±0.26) 76.28 (±0.27)

表 5.2 CIFAR100数据及上的实验结果。 ‘N/A’表示该设置下所有的实验都失败了，因此
不记录实验数据。 Experimental results on the CIFAR100 dataset. 本文所提出的方法在几乎所
有的设置条件下均优于 Network Slimming方法，特别是当网络为 ResNet-164时，本文所提
出方法比 Slimming方法高出近 2%。

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

92.0

92.5

93.0

93.5

94.0

94.5
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cy

Ours
Slimming

pruning ratio r

图 5.9 不同剪枝比率 r下 ResNet-56的性能对比。曲线中心表示均值，粗度表示方差。本
文所提出方法在各项对比中均要优于 Network Slimming。
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1. 在 CIFAR 数据集上由于数据及简单，而 VGG 网络参数相对较大，因此

VGG网络在 CIFAR数据集上处于过参数化（over parameterized）状态；

2. 因此在 CIFAR数据集上 VGGNet网络可以承受很大的滤波器剪枝比率。

ResNet网络的实验结果 在 ResNet网络结构上剪枝要比 VGGNet网络更复杂，

主要是 ResNet网络要处理层的残差连接。根据 5.5.1和图 5.7，在处理 resnet时

只对瓶颈结构（bottleneck structure）内部的卷积层进行剪枝，保证剪枝前后瓶

颈结构的输入、输出特征图通道数不变。在保持相同的剪枝比率的情况下，基

于自适应正则损失函数的方法都要显著优于 Network Slimming [87]方法。

5.5.3 SVHN数据集上的结果

本节对比 ResNet网络在 SVHN数据集上的剪枝结果。从表格 5.3中的实验

可以看出，本文所提出基于“自适应稀疏正则损失函数”的剪枝方法在不同设

置条件和网络深度写均优于基准方法 [87]

同时，Network Slimming [87]在剪枝比率很高比如 r = 80%的时候经常会

得不到正常的剪枝后模型，或者是剪枝后模型性能非常差。但是本章所提出的

方法即使在剪枝比率很高的情况下也能够得到保持一定分类准确率的压缩后模

型。例如，在 ResNet-56网络中，即便是 80%的滤波器被剪枝掉了，相比原始

模型本章所提出的方法只有 0.10%的精度丢失。

另外，与 CIFAR数据及集上的实验类似，剪枝掉一定比例的滤波器甚至可

能带来额外的精度提升（例如剪枝比率为 20%或 40%时）。这说明 ResNet56网

络相对于 SVHN数据集来说也“过参数化”了，网络参数过多，因此合适的剪

枝比率能够减轻这种过参数化，带来性能提升。

5.5.4 ImageNet数据集的结果

本节在大型数据分类数据集 ImageNet [112]上评测本章所提出方法和其他

模型剪枝方法的性能。

Network Slimming [87]和本章所提出方法的结果都是重新复现得到的，其

他的结果都由原文献中获取。本节对比了一些最近提出来的模型剪枝方法，比

如用参数幅值作为剪枝依据的文献 [77]，另外还有2019年提出的数据相关的剪

枝方法 [95]，以及几个基于批归一化层缩放因子的剪枝方法 [87, 144]。本节的

所有实验结果都总结在表格 5.4，并根据剪枝比率，或者是计算开销（FLOPs）
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Baseline Finetune
Model Methods ratio r

accuracy accuracy

Res20

Network Slimming [87]
0.2

95.85 (±0.07) 95.82 (±0.18)
Ours 95.85 (±0.07) 96.18 (±0.09)

Network Slimming [87]
0.4

95.85 (±0.07) 95.77 (±0.13)
Ours 95.85 (±0.07) 96.20 (±0.11)

Network Slimming [87]
0.6

95.85 (±0.07) 95.66 (±0.07)
Ours 95.85 (±0.07) 96.15 (±0.05)

Network Slimming [87]
0.8

95.85 (±0.07) N/A
Ours 95.85 (±0.07) 95.49 (±0.13)

Res56

Network Slimming [87]
0.2

96.87 (±0.04) 96.62 (±0.05)
Ours 96.87 (±0.04) 97.04 (±0.08)

Network Slimming [87]
0.4

96.87 (±0.04) 96.56 (±0.07)
Ours 96.87 (±0.04) 97.00 (±0.02)

Network Slimming [87]
0.6

96.87 (±0.04) N/A
Ours 96.87 (±0.04) 97.03 (±0.02)

Network Slimming [87]
0.8

96.87 (±0.04) N/A
Ours 96.87 (±0.04) 96.77 (±0.05)

表 5.3 SVHN数据集上的图像分类实验结果。“N/A”表示在 10次试验中所有的实验都无
法得到可靠的模型。相比 Netwoek Slimming (Network Slimming) [87]，本章提出的方法能
够接受很高的剪枝比率（例如 80%），并且在各种剪枝比率和配置中表现都优于 Netwoek
Slimming方法。

以及模型参数数目（Params）分组比较。

表格 5.4的结果表明，在计算开销和模型参数类似的条件下，本文所提出

的方法性能显著优于基准方法 Network Slimming [87]，同时也高于其它剪枝方

法例如 [144, 77]。即便是和数据相关的剪枝方法 [95]相比，本文所提出的方法

也取得了与之相当的性能。

5.5.5 消融实验

本节通过消融实验（ablation studies）来验证本章所提出算法中的每一个模

块的作用。本节的所有实验都是在 CIFAR100数据集上完成的。

考虑前后相关性的滤波器重要性估计

本消融实验主要为了证明本文所提出的“考虑前后关系的滤波器重要性估

计算法”的有效性。该方法的有效性可以通过两个方面辅证：
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模型 Methods ratio r Acc. (%)
#Params

(107)
#FLOPs

(106)

VGG11
Baseline - 70.84 3.18 7.61

Network Slimming [87] 0.50 68.62 1.18 6.93

Ours 0.50 69.12 1.18 6.97

Res50

Baseline - 76.27 2.56 4.13

ThiNet [92] 0.50 71.01 1.24 3.48

ThiNet 0.70 68.42 0.87 2.20

Li et al. [77] N/A 72.04 1.93 2.76

Network Slimming 0.50 71.99 1.11 1.87

Ours 0.50 72.41 1.07 1.86

Taylor [95] 0.19 75.48 1.79 2.66

Network Slimming 0.20 75.12 1.78 2.81

Ours 0.20 75.37 1.76 2.82

Res101

Baseline - 77.37 4.45 7.86

Ye et al. [144]-v1 N/A 74.56 1.73 3.69

Ye et al. [144]-v2 N/A 75.27 2.36 4.47

Taylor [95] 0.45 75.95 2.07 2.85

Network Slimming 0.50 75.97 2.09 3.16

Ours 0.50 76.54 2.17 3.23

Taylor [95] 0.25 77.35 3.12 4.70

Ours 0.20 77.36 3.18 4.81

表 5.4 在 ImageNet 数据集上的图像分类实验结果。本章所提出的方法在不同剪枝比率，
模型参数量和计算开销下的比较中都取得了高于基准方法的性能，同时也优于一些主流剪

枝方法 [92, 144, 87, 77],即便与数据相关的剪枝方法 [95]相比，本章所提出的方法也取得了
与之相当的性能。

1. 剪枝之后的性能下降的程度。如果滤波器重要性估计方法更好，那么就能

更精准地找打不重要的滤波器，在剪枝之后对模型性能的影响也就更小。

2. 调优（finetune）之后的性能。滤波器重要性估计算法越精准，越能找到真

正贡献低的滤波器，在剪枝之后能得到更好的模型结构，因此调优之后的

模型性能也会更高。

在同一个剪枝比率 r = 0.5下，假设滤波器重要性算法越精准，模型剪枝后

（调优前）的性能就越高，因此同样剪枝比率下“剪枝后调优前”模型性能可以

说明重要性估计的优劣。本消融实验对比一下三种不同的方法：

1. （a）原始 Network Slimming [87]方法只用 BN层缩放系数度量滤波器重

要性；
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(a)稀疏正则系数 λ (b)模型稀疏度 P

(c)调优（finetune）后精度 epoch
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Slimming+相关性+自适应稀疏正则

图 5.10 三种不同方法训练中的动态曲线图。（a）为第一阶段训练过程中稀疏正则系数 λ

的变化情况，（b）为模型稀疏度（公式(5.3)中的 P）的变化情况；（c）为调优（finetune）
过程中的模型精确度。相比原始的 Network Slimming，使用考虑前后相关性的滤波器重要
性估计算法能够更精准地找到不重要的滤波器，这体现在第一阶段训练完成并剪枝后的模

型性能更高。在此基础上使用了本文提出的自适应稀疏正则函数控制之后，不仅在剪枝后

得到的模型性能最高，而且调优后的模型性能也是最好的。这说明本章所提出的两种策略

均对剪枝性能有有效提升。

2. （b）Network Slimming 方法 + 考虑前后关系的滤波器重要性度量（公

式(5.10)）；

3. （c）Network Slimming 方法 + 考虑前后关系的滤波器重要性度量（公
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模型 方法 剪枝比率 r
调优（finetune）

前
调优（finetune）

后

VGG16

Network Slimming 0.3 52.19 (±6.82) 73.36 (±0.28)

Network Slimming+前后相关 0.3 61.19 (±6.18) 73.57 (±0.31)

Network Slimming+前后相关+自适应稀疏正则 0.3 72.83 (±0.26) 73.59 (±0.37)

Res56

Network Slimming 0.5 1.41 (±0.25) 71.13 (±0.26)

Network Slimming+前后相关 0.5 5.29 (±1.01) 73.62 (±0.14)

Network Slimming+前后相关+自适应稀疏正则 0.5 55.29 (±1.92) 74.53 (±0.10)

表 5.5 不同策略下剪枝前、后的模型性能。

式(5.10)） +自适应稀疏正则损失（算法 5.6）。

首先在 VGGNet-16 网络结构上做一个展示性实验，剪枝比率为 r = 0.3，实

验结果记录在图 5.10。 图 5.10的三种方法的曲线表明，相比原始的 Network

Slimming，使用考虑前后相关性的滤波器重要性估计算法能够更精准地找到不

重要的滤波器，这体现在第一阶段训练完成并剪枝后的模型性能更高。在此基

础上使用了本文提出的自适应稀疏正则函数控制之后，不仅在剪枝后得到的模

型性能最高，而且调优后的模型性能也是最好的。这说明本章所提出的两种策

略均对剪枝性能有有效提升。

除此之外，本节还分别以 VGGNet-16 和 ResNet-56 网络为基础模型在

CIFAR100数据集上进行了 10-fold交叉验证试验，实验统计结果在 表格 5.5中。

表格 5.5中的结果表明： 1）考虑相关性的滤波器重要性估计算法能够更有效

地找到冗余的滤波器，剪枝后的模型性能更高； 2）自适应稀疏正则函数能够

在第一阶段训练过程中有效控制模型稀疏度，使得训练完成之后恰好有指定数

目的滤波器处于稀疏状态；因此剪枝对模型的性能影响十分小，剪枝后能得到

更鲁棒的网络结构，调优后得到更好的精确度。

自适应稀疏正则函数 v.s. 自适应剪枝阈值 τ

为了保证第一阶段训练完成之后能达到指定的模型稀疏度，有两种不同的

方法：

1. 固定稀疏性阈值 τ，然后在训练过程中通过自适应地调整稀疏正则损失函

数的系数 λ 来达到指定的稀疏度；

2. 第一阶段训练使用固定的稀疏正则系数 λ，然后在训练完成之后搜寻一个
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合适的稀疏性阈值 τ 使得模型达到指定的稀疏度。

本章采用了 a)方法，为了证明 a)方法比 b)方法更有效，本节的消融实验对比这

两种方法的性能。根据 Network Slimming [87],在 b)方法中，稀疏正则函数的系

数 λ 设定为 10−5，本实验的剪枝比率设定为 0.5。 表格 5.6中的实验结果表明，

a)方法表现更好，这体现在： a)方法剪枝后的性能更高，这说明剪枝对原模型

的影响小，找到了更稀疏的滤波器； a)方法调优后性能更佳，这说明剪枝得到

的模型更鲁棒，模型结构更好。

更好的剪枝后模型结构

在 5.3.1节中曾提到，由于 Network Slimming [87]对滤波器重要性作全局排

序来确定滤波器去留，有时候同一层中的大量滤波器被剪枝，因此可能得到非

常不稳定的网络模型。本消融实验验证本文所提出的剪枝策略能够得到更稳定

鲁棒的网络模型。为了只测试剪枝后的模型结构的优劣，本实验将剪枝后的网

络参数重新随机初始化，这样不同方法仅仅是网络结构不一样。实际上这种训

练策略和文献 [88]中的“scratch-E”一样，即从头开始训练剪枝后的模型。

表格 5.7中的结果表明，本文所提出的滤波器筛选策略能够得到更稳定的

网络结构，因为调优后的网络性能远高于 Network Slimming方法的性能。

剪枝的稳定性

5.3.1中曾提到 Network Slimming有时会剪枝得到很不稳定，性能很低的网

络模型，特别是当剪枝比率很高的时候。本实验验证这一点，并证明本文所提

出的方法在即便是剪枝比率很高的情况下也不会，或者是很少出现极端不稳定

模型结构的情况。

本节一共设计了两个实验。第一个试验中给出一个典型的 Network Slim-

ming得到的不稳定模型的例子。该模型由 VGG16网络以 r = 0.4的剪枝比率得

到， 图 5.11展示了该模型中不同层剩余滤波器个数的分布。 如图 5.11所示，

Network Slimming剪枝得到的模型最小的层只保留了 1个滤波器，也就是说将

Method 剪枝前
（第一阶段训练完）

阈值 p
调优前
（剪枝后）

调优后

(a) 60.86 0.01 60.86 75.24
(b) 73.59 0.41 1.53 74.36

表 5.6 两种不同达到指定剪枝比率方法 a)和 b)的对比。
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模型 方法
准确率 (%)

Baseline 调优
从头训练

（随机初始化参数）

Res164
Network Slimming 76.80 (±0.19) 74.17 (±0.33) 75.05 (±0.08)

Ours 76.43 (±0.26) 76.43 (±0.27) 76.41 (±0.32)

表 5.7 从头训练剪枝后模型的性能对比。所有模型在剪枝之后参数都被随机初始化，这

样最后的性能差异仅由模型结构差异造成。本文所提出的方法性能优于 Network Slimming，
这意味着剪枝得到的模型结构更稳定。
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图 5.11 VGG-16网络剪枝后各层滤波器分布情况。 Network Slimming [87]方法得到的剪
枝后模型十分不稳定，部分层只剩下 1-2个滤波器。

高维特征图压缩到一维空间，这极大地损失了深度特征中的语义信息，最终模

型的性能会受到很大的影响。而同样的剪枝比率下，用本章所提出方法得到的

剪枝后模型滤波器分布比较均匀，并没有出现极端的分布不均情况。

第二个实验将同样的剪枝过程重复五次，并将每次的结果记录在 表

格 5.8中。 表格 5.8中的 (X /Y )表示剪枝后各层中最少的滤波器有 X 个，最终模

型的分类准确度为 Y。 表格 5.8中的实验结果表明，即使在很高的剪枝比率下，

本章所提出的“自适应正则损失函数”方法仍然能够得到完整的剪枝后模型，

并且剪枝后模型的分类准确度也保持的不错。但是 Network Slimming方法在所

有的试验中都无法得到完整的剪枝后模型，这体现在所有的实验都存在某一层

所有的滤波器都被剪枝掉的情况，因此网络模型被破坏，无法进行预测和训练，

分类精度等于随机猜测。
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数据集 方法 剪枝比率 r run-1 run-2 run-3 run-4 run-5

CIFAR10
Network Slimming

0.7
10.00 / 0 10.00 / 0 10.00 / 0 10.00 / 0 10.00 / 0

Ours 93.93 / 24 93.66 / 25 93.94 / 27 93.70 / 23 93.89 / 27

CIFAR100
Network Slimming

0.4
1.00 / 0 1.00 / 1 1.00 / 0 1.00 / 0 1.00 / 0

Ours 73.24 / 29 73.60 / 37 73.92 / 35 73.47 / 37 73.71 / 37

表 5.8 VGGNet-16网络在 CIFAR100数据集上的 5次实验结果记录。 (·/·)表示调优之后的
模型性能和各层中保留的最少的滤波器数目。

第六节 小结

本章提出了一种自适应的 L1正则损失函数，在模型剪枝过程中自动调整

模型的稀疏正则系数，以便模型在第一阶段训练完成之后能够达到指定的稀

疏度，降低剪枝后对模型性能的影响。与此同时，还提出了一个基于模型中前

后层关系的滤波器重要性估计算法，与文献[87]中只是用批归一化层的缩放系

数来确定滤波器重要性相比，本章所提出的重要性估计算法能够更精准地找

到冗余的滤波器，使得剪枝后的模型精度更高。在多个数据集上的大量实验表

明，本章所提出的方法能够显著提升模型剪枝方法的性能，在与文献[87]的对

比试验中取得优异的实验结果。本章节相关内容已经投稿到 IEEE Transaction on

Cybernetics。
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第六章 总结与展望

本文研究工作的核心是卷积神经网络优化目标函数的设计，包括针对具体

任务评价指标的损失函数设计，以及针对应用场景的正则函数设计和自适应调

整。主要的研究方法是通过分析不同计算机视觉应用中对模型表现和输出结果

的不同要求，设计合适的损失函数代替原模型中广泛使用的交叉熵损失，并用

实验结果证明所提出优化目标函数的有效性。主要的研究成果包括：

1. 基于放缩 F-measure的损失函数。将该损失函数应用到显著性检测任务重，

可以统一显著性检测中训练和测试之间的优化目标，同时前背景对比鲜明

的显著性检测结果；

2. 基于中心间角度距离的互斥正则函数。该正则函数可以显示地增强神经网

络不同类别特征之间的类间离散度；

3. 自适应的稀疏正则损失函数。该稀疏正则函数可以在训练过程中根据预定

的稀疏比率自动调节稀疏正则损失函数的系数。

作者将所提出的损失函数/正则函数分别应用到显著性检测、人脸识别和卷

积神经网络模型剪枝中，取得了良好的结果。

第一节 工作总结

随着图像传感器的普及，人类每天都要获取大量的图像和视频数据。如何

让机器智能地从这些图像和视频数据中提取有用信息，帮助人类进行分析、决

策和预警，是当今人工智能和计算机视觉研究的重点之一。深度学习技术作为

人工智能和计算机视觉的核心工具，已经广泛运用于语音识别、计算机视觉、

自然语言处理等多个领域，取得了远超以往方法的性能。然而深度学习算法依

赖于大量的有标注的数据，深度神经网络只有从大量的已标注数据中学习和不

断更新参数，才能从一个随机系统变成能够做出准确预测和决策的智能系统。

损失函数在深度神经网络的优化过程中主要负责量化模型预测与真实标签之间

的误差，并将此误差反向回传到网络各层，指导参数更新。因此，损失函数是

神经网络优化过程中的“老师”，告诉神经网络什么时候预测对了，什么时候

预测错了，应该往什么方向更新参数。

101



第六章 总结与展望

本文的研究主要以神经网络优化目标函数（objective target function）为核心

展开。由于深度学习率先在图像分类（image classification）任务中发力，并迅

速被应用到计算机视觉的方方面面，因此很多其他计算机视觉任务中仍然借用

了图像分类中的“交叉熵损失”。然而不同任务对模型的表现是不一样的，有

的任务并不以分类误差为评价指标。因此针对不同任务的特征设计类别相关的

个性化损失函数，可以使得训练过程中的优化方向和模型应用和测试阶段的目

标一致，提升模型的性能。

本文在第一章简单介绍了相关的研究背景，第二章介绍了几个典型的任务

相关的损失函数设计的相关工作。在第三章，本文针对目前显著性检测方法训

练和测试阶段优化目标不一致、测试阶段需要在测试集合上调试超参数以及输

出的显著性图在物体边缘地带比较模糊的几个缺点，将显著性检测的评测指标

F-measure放缩并使其成为可导函数，并在训练阶段直接以 F-measure作为优化

目标，提出在训练阶段直接以评测指标作为目标函数。由于显著性检测的评测

指标 F-measure是一个不可导函数，本文设计了一个对 F-measure的近似函数，

该函数求得 F-measure的一个连续的下确界。因此可以利用该函数在训练过程

中直接最大化 F-measure，实现训练和测试阶段的目标函数统一化。在对所提出

的损失函数进行梯度分析时发现，该损失函数在饱和区域仍然具有很大的梯度，

因此在训练阶段可以持续促进模型产生两极分化的预测结果。因此本文所提出

的方法在不需要任何后处理步骤的情况下能得到前背景对比非常鲜明的显著性

图。同时，本文所提出的损失函数收敛速度块，只需要交叉熵损失大约1/3的迭

代次数即可收敛到很好的结果，具有一定的实用价值。

在第四章，作者针对目前的人脸识别算法中使用的损失函数都只强调了同

类特征之间的“类间紧凑性”，而忽略了类间样本应该保持一定的“类间离散

度”，本文设计了“互斥正则损失函数”。该损失函数通过显示地将不同类别特

征的中心往互相远离的方向推动，增大不同类别样本特征之间的距离，这个过

程就像同极磁铁互相排斥一样，因此称为“互斥正则损失函数”。具体地，互

斥正则损失函数以分类层各类的权重向量为类别中心，在训练过程中惩罚每一

类的中心与其最近邻之间的夹角。因此在每次迭代过程中类别中心都将往远离

最近邻的方向移动一小步，最终各类别的特征将均匀地分布在角度空间中，增

大了不同类别样本特征之间的距离。实验表明互斥正则损失能够在现有方法基

础上提升特征的区分度，特别是样本特征类间的离散度，从而提升现有人脸识
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别模型的性能。

第五章，本文设计了一种“自适应的稀疏正则损失函数”，该损失函数可

以在训练过程中根据事先确定的稀疏率自动调节稀疏正则损失的系数，使得训

练完的模型满足特定的稀疏性，同时保持模型的性能。这样，在模型压缩过程

中只需要实现确定压缩比率，在训练中损失函数就会自动根据当前模型的稀疏

度和目标压缩比自动调节损失函数中稀疏正则损失的权重，训练完成之后将稀

疏的滤波器直接剔除，将对模型性能的影响最小化，实现无伤剪枝。实验证明

作者提出的自适应正则损失函数相比使用固定的稀疏正则系数能够显著保留原

始模型的性能，并获得更稳定的模型结构，最终提升调优（finetune）后模型的

性能。

第二节 展望

神经网络的优化和损失函数研究是一个很大的话题，其中损失函数、正则

函数以及优化器的设计都对模型最后的表现有很大的影响。本文针对几个特定

任务中的损失函数和正则函数的研究仅仅是这个领域很小的一个方面，同时也

只是一个开端。作者认为相关领域有以下几点可以持续挖掘和拓展：

1）第三章涉及的基于 F-measure的损失函数虽然能够使得模型产生前后背

景分明的显著图，一定程度上缓解测试阶段最佳阈值不可通用的问题，但是并

没有从根源上避免在测试集上搜索超参数的。如果损失函数能够模拟测试阶段

的阈值二值化和 F-measure计算过程，就可以在训练阶段学习到测试时需要的

所有超参数，彻底避免在测试阶段还需要搜寻最佳阈值，同时完全统一训练和

测试过程的计算流程。

2）第四章涉及的互斥正则损失函数虽然通过惩罚类别间的角度距离保证了

类别间的距离，但是不同类别间的类间离散度有可能是不一样的。因为类别间

的语义关系是有远有近的，因此针对不同的类间关系允许不同的类间离散度，

或许能学习到更具有区分度、和人类认知更一致的特征。

3）第五章涉及到的自适应稀疏正则损失函数是以 L1正则函数为基础涉及

的，从优化上来讲，L0 norm或者是 L0.5 norm比 L1正则更能促使模型的稀疏

化，如果能对 L0 norm或者其他非凸约束作连续近似，就能够在更低的正则系

数的情况下得到更稀疏的模型参数，增大剪枝比率的同时保持模型性能。

4）随着智能化以及端到端（end-to-end）思想的进一步深化，深度学习系
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统中很多原本需要人手工设定的参数都可以用数据驱动的方法自动学习到。例

如之前很多经典的网络结构例如 VGGNet、ResNet都是由人类专家根据经验手

工设计层数，层内的连接以及每层有多少个滤波器。现在的发展潮流是使用智

能算法，例如强化学习或者是进化算法自动学习和确定这些参数。因此将来的

一个可以拓展的点就是设计学习算法从不同任务的数据中自动学习损失函数，

或者确定损失函数的超参数。一个可行的方案就是设计一个“母损失函数”，

该损失函数具有很多的超参数，不同的超参数组合可以特化成特定的一种损失

函数。然后在训练过程中用智能算法自动学习这些超参数，从而实现损失函数

设计的自动化。以上所述第 2）点就可以采取这种方法，在训练过程中自动确

定不同类别间的类间离散度。
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