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基于 ArcFace 损失函数的人脸识别校园门禁

胡登峰  李 丹 
四川大学锦城学院  四川  成都  610065

【摘  要】在当今的社会中，人们已经越来越关注和重视校园安全问题。其中校园门禁系统能很好保障校园安全。
本文针对目前的校园门禁系统传统形式，提出基于 ArcFace损失函数的人脸识别校园门禁系统，并介绍、分析、比
较不同的人脸识别中的损失函数，在 CASIA-FaceV5数据集上达到了 97.1%准确率，并在MXNet深度学习框架下完
成了使用摄像头的人脸识别校园门禁基本原型，验证了本文提出的基于 ArcFace损失函数的人脸识别校园门禁的高
准确率和有效性。
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1 引言
由于现代科技不断的发展，人脸识别技术的改进与

更新完善，再加之 5G 时代的到来与发展，网络水平和

计算机硬件的提高，人脸面部识别的速度也越来越快，

实现的难度与花费也降低了很多。

深度学习发展迅速，目前在计算机视觉方向上已经

取得了惊人的成就。在文字识别、手写识别、和人脸识

别等多种领域也得到了各界关注获得了许多进步。目前

人脸识别已经用于了诸多场景，小到手机解锁，大到支

付宝刷脸支付和高铁人脸验票。处处可见的人脸识别足

以说明人脸识别是安全可靠的。但是人脸识别用于学校

和教育领域的却十分稀少。

本 文 对 比 了 目 前 比 较 常 用 的 人 脸 识 别 算 法， 根

据 不 同 损 失 函 数 分 类 为：Softmax。SphereFace。 以 及

CosFace。 还 有 ArcFace( 又 名：InsightFace)。 探 究 在

多种不一样的网络结构，多种不同类型的损失函数在

不同的数据集下识别的准确情况。并在亚洲人脸 CA-

SIA-FaceV5 数据集上准确率达到 97.1%。最终设计并使

用一种基于 ArcFace 的人脸识别校园门禁系统。

2 人脸识别过程及基本原理

2.1 人脸识别过程

目前的人脸识别系统的一般流程可以主要划分为 4

个部分，分别是：1. 首先是确定人脸的区域（其中主要

会使用到 MTCNN，多任务卷积神经网络）2. 然后是人

脸识别的图像进行预处理 3. 再对处理了完成了的人脸图

像进行特征的提炼提取 4. 最后就可以进行人脸识别并与

人脸数据库匹配。

确定人脸的区域首先是需要使用 MTCNN，通过使

用该网络来确定被识别的图片或是视频中的人脸区域。

然后再进行取样和裁切，然后通过人脸图像预处理，我

们可以把样本调整成同样大小方便输入通过把样本裁

切、旋转、拉伸等操作，之后再提炼和提取样本中的人

脸图像的特征，可以根据需求的不同使用各种不一样的

网络结构与各种不同的损失函数等组合，最终就可以提

取到不同特征，这是人脸识别算法的核心，识别效果好

坏主要由此决定，也是人脸识别可以改进的关键，最后

就可以进行人脸识别并与人脸数据库匹配了。本文主要

对比了不同的网络结构以及损失函数的识别准确率。之

后本文会介绍不同的网络结构还有不同的损失函数的差

异及原理。

2.2 网络结构

现如今在人脸识别的领域中使用较多的网络结构有：

AlexNet、VGG 网络、Inception 网络、ResNet 网络（又名：

残差网络）。

在这些网络中，跟其他网络相比较，AlexNet 是最

早诞生的，在当时 GPU 处理速度还比较慢时就有了许

多的优点优势，其一是 AlexNet 巧妙的结合了 Relu 激活

函数，有效地改善了一般当网络深度达到较深时候所产

生的一系列梯度弥散问题，而且 AlexNet 加速了训练的

过程，尽管在很早之前 Relu 激活函数就存在了，但它其

实是由于 AlexNet 然后才被广泛使用的。其二是 AlexNet

其中加入了 Dropout 层，而使这种网络结构能更好的避

免过拟合。

VGG 网络结构优点是十分简洁明了，在网络中采用

的卷积核全都是一样大小（3×3）。在最大池化层中也

全都是一致的大小（2×2），其中多个小滤波器组成的

卷积层比大滤波器组成的卷积层拥有更加优秀的效果，
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证明了可以通过不停的加深网络层数来提高性能，但是

其中的不足是 VGG 网络在使用时会占用更多的算力资

源，而且由于更加多的参数被使用，所以会导致存储资

源占用更多。

Inception 网络结构有许多的优点，首先就是卷积层

采用了不同的大小，所以增加了网络的多样性，其二是

末尾最后的全连接层被舍弃去除，改进方法是末尾使用

全局均值池化层，其三是有着良好分类的性能下同时控

制和减少了参数和计算量，较好的一点是残差思想在

Inception V4 ResNet 网络也有很好的体现。

在人脸识别领域中 ResNet 网络是最被广泛应用的

网络，因为其残差的结构可以使网络再更深的同时不会

出现梯度消失或者梯度爆炸现象，为探索和研究更深层

次的网络提供了良好的保障和有力的方向。

由于不同的网络结构对精度和速度有着的不同的效

果，所以具体使用哪种网络结构需要看实际应用。本文

我们选用了不同参数的 ResNet 网络进行对比实验。

2.3 损失函数

2.3.1 传统损失函数与人脸识别损失函数的不同

目前人脸识别的损失函数与普通的分类损失函数相

比有一定的不同。其主要原因是因为传统的 Softmax 分

类是一个闭集分类问题，也就是训练数据和测试数据中

每一个不同的类别都是有自己对应的标签标记的，不包

含未知的类别。而人脸识别领域主要是一个开集分类问

题，除了已有类别还包含了不同未知的类别。举个例子：

我们以传统的字符分类为例，如果我们需要识别一串字

符中的 ABC 并进行分类，其中数据只含 A，B，C 三个

的字母类别，测试我们也是只测试 A，B，C 三个的字

母类别，不含其他的未知类别，即使有其他未知类别也

会被错误的分类到 A，B，C 三类中的一种，这就是闭

集分类问题。而开集分类问题就不是只包含 A，B，C

三个的字母类别的分类，其中可能还包含其他类别，D，E，

F 或者是其他数字或者字符，但是由于其他未知类别是

没有具体标签的，所以分类器需要把这些类别统一都拒

绝并分类为其他未知类别。所以对于传统的 Sofamax 分

类中，我们目标是要在不同的类别间画出一个决策边界

来对不同的类别进行区分和分类。但是在人脸识别领域

不同，因为人脸识别领域大多是开集分类问题，并不是

所有的类都是在我们已知的集合内的，所以我们需要用

到 margin（余度）来更好的归纳和总结以实现完美的约

束。所以综上：最大的类内距离的重要性 ＜ 最大的类

间距离的重要性。

2.3.2 Softmax 损失函数

Softmax Loss 其主要是运用了 Softmax 激活函数再加

上交叉熵（Cross Entropy）函数来计算损失。其公式如

下（1）：

   （1）

其中属于类的，第 i 个样本的深度特征为 。

在本文中，将特征的维数 d 大小设置为 512。其中的

中 j 表示第 j 列，而它的权重为 ，其

中 是偏置项。N 则是表示批次大小，n 则为类别

的数量。

在人脸识别的领域中 Softmax Loss 常常被使用到，

但是由于其自身局限性，它在类间样本中没有增强其多

样性，在类内样本中也没有增强其相似性，这就导致它

在正样本中无法取得特别高的相似度，在负样本中无法

取得特别低的相似度，最终导致分类效果不理想。

2.3.3 SphereFace 损失函数

SphereFace 损失函数。也是 A-Softmax。它是对前

代 Softmax Loss 的更新优化而由来产生的，首先是将

Softmax Loss 把 其 中 变 化 为 其 中

再通过对权重归一化

，b=0 使得公式变为如下（2）：

      （2）

通过这样的转化变形，使得原本只有决策边界的结

果引入了决策余度（decision margin），这样对于开集问

题的分类就能拥有更好的效果，但是由于 Sphereface 的

余度的 θ 角度会随着余度的减小而减小，而当 θ=0 时

则会完全消失。也就是 θ 太小时，其效果就会大幅下滑。

2.3.4 CosFace 损失函数

CosFace 损 失 函 数。 也 是 LMCL。 它 跟 SphereFace

损失函数大部分相同，只有很小的不同点。CosFace 损

失函数是在余弦空间里面定义的决策余度，而不同于

SphereFace 损失函数是在角度空间定义的决策余度。这

样就使决策余度和决策边界能更好的各类样本的情况，

所以，不管权重的角度如何变化 CosFace 损失函数都拥

有很好的适应性，其具体公式如下（3）：

            （3）

其中的 s 是超球体半径，m 为余量。

2.3.5 ArcFace 损失函数

ArcFace 损失函数与 CosFace 损失函数之间有许多

的相同相似之处，也有一些细小的差异。它们的目的都

是要把分类界限最大化。CosFace 损失函数把分类的界

限最大化的过程是余弦空间之中的，如果画出其分类边

界图像其坐标应该是 cosθ，而 ArcFace 是在角度空间中
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直接使分类的界限最大化如果画出其分类边界图像其坐

标应该是 θ。所以 ArcFace 损失函数对于角度细微的改

变更加的敏感，角度变化对其影响更加直接。其具体的

公式如下（4）：

           （4）

ArcFace 损失函数使用的是加法角度余度。所以这

就使特征分布更为紧密，对应的决策边界也更明显，一

个弧长即可表示一个类别。如图 1 所示。

图 1 比较 Softmax 和 ArcFace

Fig.1 Compare ArcFace with Softmax

2.3.6 比较不同的损失函数
表 1    不同损失函数的决策边界

Tab.1 Decision Boundary of different Loss Functions

不一样的损失函数对应也有不一样的决策边界，其

描绘出来的图像也不同，具体如图 2 所示。

图 2 不同的损失函数的不同决策边界

Fig.2 Different Decision Boundaries of different Loss Functions

2.4 实验介绍及分析

2.4.1 实验设置

因为我们主要用于国内高校门禁识别，所以我们

主要采用亚洲人脸 CASIA-FaceV5 数据集，其中共包含

2500 张亚洲人脸图片（共 500 个身份）。然后我们对

数据集使用 MTCNN 对数据进行人脸检测和关键点检测

再通过旋转、拉伸等调整裁切为 112×112 的标准面部

裁切图。对于网络结构，我们选择使用目前最为广泛使

用的 ResNet50。通过比较不一样的损失函数对预测结果

的影响。我们选择将 128 设置为批量大小值。把 0.0005

设置为权重衰减。并且我们将 0.1 设置为学习率。并且

使用多分部的策略，步长分别设置为 1800，3000，当

到达指定步长时，学习率则除以 10，训练过程在迭代

次数到达 5000 时完成。使用深度学习框架 MXNet 在

GeForceGTX1060 的 GPU 上训练，采用 python 语言。

2.4.2 实验数据集介绍

CASIA-FaceV5(CASIA Face Image Database Version 

5.0) 数据集，这些亚洲人脸图像是由中科院的自动化研

究所整理收集的，使用罗技 USB 相机捕获的图片。CA-

SIA-FaceV5 的志愿者包括研究生，工人，服务生等。所

有面部图像均为 16 位彩色 BMP 文件，图像为 640×480

的分辨率。典型的类内变化包括照明，姿势，表情，眼镜，

成像距离等。CASIA-FaceV5 数据集人脸图像示意图如

图 3 所示。

图 3 CASIA-FaceV5 数据集人脸图像示意图

Fig.3 CASIA-FaceV5 dataset face image sketch map

2.4.3 实验结果

受 限 于 机 器 设 备 原 因， 经 过 多 次 训 练， 在 基 于

ArcFace 损 失 函 数 的 情 况 下 我 们 最 高 得 出 准 确 率 为

97.1%。其他损失函数所得出的最高准确率，如表 2 所示。
表 2  不同损失函数的实验结果对比

Tab.2 Comparison of experimental results with different Loss Functions

损失函数 准确率

Softmax 92.6%

N-Softmax 92.5%

SphereFace 97.0%

CosFace 93.9%

ArcFace 97.1%

使用多种不同的损失函数并画出其准确率随迭代次

数的变化。如图 4 所示。

图 4 不同的损失函数准确率随迭代次数的变化图

Fig.4 The change chart of the accuracy of different Loss Functions with 
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the number of iterations

使用多种不同的损失函数并画出其损失值随迭代次

数的变化。如图 5 所示。

图 5 不同的损失函数损失值随迭代次数的变化图

Fig.5 The change chart of the loss of different Loss Functions with the 

number of iterations

2.4.4 实验结果分析

最终得出实验结果 ArcFace 损失函数的准确率最高，

达到 97.1%，使用 Softmax 与 N-Softmax 还有 CosFace 得

出的准确率比较低，整体上大致符合我们的预期结果。

Softmax 与 N-Softmax 由于在类间样本中没有增强其多样

性，在类内样本中也没有增强其相似性。所以决策边界

没有划分的很开，最终导致准确率不如 ArcFace。

由 于 设 备 性 能 受 限， 最 终 得 出 最 高 准 确 率 仅 为

97.1%。虽然在要求较高的特定情况下还有提升空间，

但是用于日常生活以及安全级别不是非常高的人脸识别

的校园门禁上是能拥有良好的表现的。

3 校园门禁现状
随着中国的经济飞速的发展，社会越来越开放，校

园安全也越来越受到重视，目前社会上的一些违法诈骗

等事件也逐渐在进入校园。如何保障校园内安全问题是

一个愈来愈重要和备受关注的事。目前传统的校园出入

口一般设有门禁系统，并且要求刷卡出入，但是这样只

识别校园卡，但不检测人员的方式，也存在着很大的安

全隐患和缺陷。虽然目前大部分校园门口装有监控摄像，

但是大多只是用来记录和录像的方式，因为采用人脸识

别设备要求并不高，所以我们也可以采用使用人脸识别

来代替普通的监控作用，并且使用人脸识别也可以支持

录像功能还能更好的区分不同人物。而使用人脸识别模

式来替代传统的刷卡开门，可以更有效，更方便，也更

安全地管理学校，避免了校园卡被盗刷的情况，也可以

记录晚归逃课等多种用途。

校园门禁系统，首先需要建立并注册一个校园人脸

数据库，把数据库建立保存在服务器上并且训练好模型

方便我们直接识别使用，然后当我们需要出入校园时，

摄像头通过拍摄传送给服务器实时检测识别人脸，与建

立的校园人脸数据库中的已经存储的或标记人脸进行对

比，如若识别成功，则发送信号给门禁锁打开门禁。大

致流程图，如图 6 所示。人脸校园门禁系统原型效果图

如图 7 所示。

图 6 人脸校园门禁系统流程图

Fig.6 Campus face recognition access control system flow chart

图 7 人脸校园门禁系统原型效果图

Fig.7 Prototype of campus face recognition access control system

4 结论
本文根据基于 ArcFace 损失函数的人脸识别算法设

计与实现了基于ArcFace损失函数的人脸识别校园门禁，

并且对比了多种不同损失函数，以验证识别效果高于其

他损失函数的人脸识别算法。该系统可以通过摄像头，

服务器，以及校园人脸数据库自动化对出入校园人员进

行身份识别，判断是否许可其出入校园。有效地改善了

传统意义上的校园门禁的便利性和安全性。

后续研究工作可以考虑进一步优化和改进网络结构

使识别速度和准确率更高，以及加入活体检测功能和分

析光照和遮挡物的影响因素。伴随着时代的进步与人脸

识别技术的发展和更新换代，其准确率和速度不断地提

高，人脸识别的技术也会愈加贴近到我们的生活学习与

日常中，让我们的生活更加便利。
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