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基于角度特征的分类网络
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摘　要　卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)在图像分类任务中的卓越表现,使得其被广泛应用于计算机视

觉的各个领域.图像分类模型精度与效率的提升,除了归功于网络结构的改变外,还有很大一部分原因来自于归一化技术以及

分类损失函数的改进.在人脸识别任务中,随着精度的不断提升,分类损失函数从SoftmaxLoss到 TripletLoss,又从 LＧSoftＧ
maxLoss到 ArcfaceLoss,度量方式从几何度量发展到角度度量.度量方式的改变实际上是特征形式的变化,即特征形式从一

般特征转变为角度特征.在 Mnist数据集上,使用角度度量损失函数训练得到的特征点呈角度分布,同时准确率比几何度量

高;将角度度量方式用更直接的角度特征来表示,训练得到的同类特征点呈直线分布,准确度也比一般角度度量更高.这不禁

令人思考,在 CNN分类模型中是否可以使用角度特征来代替一般特征.在 CNN 分类模型中,其主要架构往往由多个卷积层

和一个或多个全连接层组成,通过统一卷积层与全连接层的归一化操作,得到角度卷积层与角度全连接层.在普通分类网络的

基础上,用角度卷积层替换卷积层,用角度全连接层替换全连接层,可以得到一个由角度特征组成的角度分类网络.在 CifarＧ
１００数据集上,基于 ResNetＧ３２构造的角度分类网络相比原分类网络,分类准确率提高了２％,从而论证了角度特征在分类网络

中的有效性.
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Abstract　TheexcellentperformanceofConvolutionalNeuralNetworks(CNN)inimageclassificationtasksmakesCNNmodels
widelyusedinvariousfieldsofcomputervision．Inadditiontothechangesinthenetworkstructure,alargepartofthereason
whytheaccuracyandefficiencyoftheimageclassificationmodelincreaseyearbyyearcomesfromthenormalizationtechnology
andtheimprovementoftheclassificationlossfunction．Inthefacerecognitiontask,withtheincreasingprecision,theclassification
lossfunctionchangefromSoftmaxLosstoTripletLoss,andfromLＧSoftmaxLosstoArcfaceLoss,themeasurementmethoddeＧ
velopsfromgeometricmeasurementtoanglemeasurement．Thechangeofmeasurementmodeisactuallyachangeoffeature
form,andthefeatureformchangesfromgeneralfeaturetoanglefeature．ThefeaturepointstrainedontheMnistdatasetusing
theanglemetriclossfunctionareangularlydistributed,andtheaccuracyishigherthanthegeometricmetric．Iftheanglemetricis
representedbymoredirectangularfeatures,thefeaturepointsofthesameclassarelinearlydistributedaftertraining,andaccuraＧ
cyisalsohigherthanthegeneralanglemetric．Thismakespeoplewonderwhetheranglefeaturescanbeusedinsteadofgeneral
featuresintheCNNclassificationmodel．IntheCNNclassificationmodel,themainstructureisoftencomposedofmultipleconvoＧ
lutionallayersandoneorseveralfullyconnectedlayers．Throughunifyingthenormalizationoperationoftheconvolutionallayer
andthefullyconnectedlayer,layersinmodelcometotheangularconvolutionallayersandtheangularfullyconnectedlayers．On
thebasisofthecommonclassificationnetwork,theconvolutionlayerisreplacedbytheangleconvolutionlayer,andthefullconＧ
nectionlayerisreplacedbytheanglefullconnectionlayer,andthenanangleclassificationnetworkcomposedofangularfeatures
canbeobtained．TheaccuracyoftheangleclassificationnetworkconstructedonResNetＧ３２is２％higherthanthatoftheoriginal
classificationnetworkontheCifarＧ１００dataset．Thevalidityofthefeatureintheclassificationnetworkisdemonstrated．
Keywords　Imageclassification,Convolutionalneuralnetworks,Normalization,Lossfunction,Angularfeature

　



　　近年 来,卷 积 神 经 网 络 在 图 像 分 类 任 务 中 的 卓 越 表

现[１Ｇ３],使得其被广泛应用在图像检测[４Ｇ６]、图像语意分割[７]、

图像动作检测[８]等各个计算机视觉领域.图像分类模型精度

与效率的提升,除了归功于网络结构的改变[９Ｇ１０]外,还有很大

一部分原因来自于归一化技术[１１Ｇ１３]和损失函数的改进[１４Ｇ２０].

在人脸识别任务中,分类损失函数从 SoftmaxLoss发展到

TripletLoss[１４],又从 LＧSoftmax[１５]发展到 ArcfaceLoss[２０];

随着特征归一化和权重归一化的推广应用,度量方式从几何

度量发展到角度度量,精确度不断提升,在作为人脸识别任务

基准之一的Lfw数据集[２１]上精确度甚至达到了９９．８３％[２０].

受此激励,我们也开始尝试在 CNN 分类模型中使用角度特

征替代数值特征,希望网络的每一层只输出角度特征,剔除模

长特征.CNN分类模型的主要架构往往由多个卷积层和一

个或多个全连接层组成.Liu[２２]提出了一种卷积层归一化方

式Sphereconv,这种卷积方式可以剔除卷积核的模长信息和

输入特征的模长信息,得到仅与角度相关的输出特征.而人

脸识别分类损失函数在 SoftmaxLoss基础上进行的一系列

改进,也可以看作对全连接层的改进.Ranjan[１６]指出全连接

层的输入特征模长与图片质量相关,将其归一化可以剔除无

效信息;Liu[１７]也证明了归一化全连接层的权重模长可以减

小训练数据不平衡产生的影响.而经过特征归一化和权重归

一化的输出特征恰恰仅剩下了角度信息.

本文通过统一卷积层与全连接层的归一化操作,将卷积

层与全连接层改造为角度卷积层与角度全连接层,每层仅输

出角度特征,得到一个由纯角度特征组成的角度分类网络;最
后,在CifarＧ１００数据集上验证了所提模型的有效性.

本文的主要工作如下:１)在 Mnist数据集上通过可视化

探究角度度量的物理含义;２)提出角度全连接层;３)修改

Sphereconv角度函数,使得角度特征能直观显示;４)将角度全

连接层与角度卷积层统一起来;５)利用角度卷积层与角度全

连接层构建角度分类网络;６)研究在不同角度函数与参数选

择下,角度分类网络在CifarＧ１００数据集上的分类准确率.

１　背景介绍及相关工作

１．１　SoftmaxLoss分类损失函数的一系列改进

SoftmaxLoss其实包含了最后一个全连接层.

yi＝ ∑
j∈Cin

xj∗wi,j (１)

pi＝ eyi

eyi ＋∑
j≠i

eyj
(２)

其中,xj 表示第j个输入特征,yi 表示第i个输出特征,wi,j

为对应于xj 与yi 的权重,pi 为第i个输出特征所对应的预

测概率.而在对特征与权重进行归一化的过程中,实际上只

有全连接层改变了.归一化后,有:

yi＝cos(θi)＝ X􀅰Wi

|X||Wi|
(３)

其中,X 和Wi 分别为(x１,x２,􀆺,xm)与(wi,１,wi,２,􀆺,wi,m)

的向量表示.
在对SoftmaxLoss的角度度量进行改进的一系列版本

中,我们选择由 Liu[１５]提出的 LＧSoftmaxLoss与由 Deng[２０]

提出的 ArcfaceLoss作为代表进行讨论.LＧSoftmax与 ArcＧ
faceLoss对SoftmaxLoss进行改进的过程中,剔除特征模长

与权重模长后,在训练时将Softmax函数中的cos(θ)分别用

cos(mθ)与cos(m＋θ)替代,而yj 保持不变,以获得良好的训

练性能;在测试时,使用原本的cos(θ)数值.如果将Softmax
函数看作一个普通的指数归一化方式,那么这些修改实际上

是在修改最后一个全连接层.

１．２　Sphereconv卷积归一化方式

对于一个常规卷积操作,假设输入图片的大小为 W ×

H×Cin,其任意位置的数值为 X(w,h,cin),卷积核参数的数

量为 K×K×Cin×Cout,其任意位置的数值为F(ki,kj,cin,

cout),则在忽略偏置的情况下,输出特征图中任意位置的卷积

运算结果为:

Y(wm,hn,cout)＝∑
i∈K
　 ∑

j∈K
　 ∑

k∈Cin

X(wm＋i,hn＋j,ck)∗

F(wi,hj,ck,cout) (４)

将这个运算需要的所有特征点的值放到一个向量X 中,

所有的卷积核参数的值放到一个向量W 中,在忽略偏置的情

况下,就得到:

Y＝X􀅰W (５)

Sphereconv操作是分别计算X 和W 的模长,最后得到:

Y＝cos(θ)＝ X􀅰W
|X||W|

(６)

即输出仅与角度θ有关,为角度特征.

１．３　DecoupledNetworks(DCNet)

Liu[２３]提出了一种去耦合网络,通过使用不同的角度函

数和模长函数的组合来改进Sphereconv操作,以使得性能最

优.本文研究很大一部分建立在该研究的基础上,但主要的

关注点不在于如何选择模长函数和角度函数,而是探究在整

个网络(包括卷积层与全连接层)中使用角度特征的可行性以

及角度特征选取的方式.

２　探究分析

２．１　损失函数可视化与角度度量

为了充分体现角度度量,定义全连接层中的角度特征为:

cos(θi)＝ X􀅰Wi

|X||Wi|
(７)

yi＝－log(θi＋m) (８)

这一层的输出经过Softmax函数处理后,计算得到的损

失被称作纯角度损失(PureAngularLoss).为了简单地可视

化不同损失函数的分类效果,我们选用 Mnist手写数据集这

个最简单的图像分类基准数据集作为可视化实验的目标数据

集.在 Mnist手写数据集上,将 LeNetＧ５作为 CNN 网络,分
别使用４种损失函数,即SoftmaxLoss,LＧSoftmaxLoss,ArcＧ
faceLoss和PureAngularLoss,并将网络输出特征维数设定

为２.可视化结果见 OSID码.

在实验过程中,我们经过细微的参数调节,针对每一个损

失函数选择其最优参数.LＧsoftmaxloss选择参数s＝５,m＝
４;ArcfaceLoss选择参数s＝５,m＝０．６;PureAngularLoss
选择参数m＝０．３.值得注意的是,使用 LＧsoftmax分类的特

征点有两簇重叠,这是由于 Liu[２３]提到需要在训练前期使用

SoftmaxLoss使得训练收敛,而我们省略了这个步骤,故特征

点簇产生了重叠.

由图１可得到以下信息:
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１)以SoftmaxLoss作为分类损失函数得到的特征点呈

现角度分布,说明SoftmaxLoss本身也是一种隐式的角度度

量方式;

２)SoftmaxLoss,LＧSoftmaxLoss,ArcfaceLoss和 Pure
AngularLoss作为分类损失函数得到的特征点分布,随着同

类特征点越来越趋于直线(最好情况为一条直线),精确率不

断提高(除了LＧSoftmaxLoss因为没有使用SoftmaxLoss来

帮助训练,特征点簇产生重叠而影响了精确率,后续分析也忽

略这个特殊情况);

３)在PureAngularLoss中,特征点几乎以一条直线排

列,说明CNN完全有能力仅通过角度信息完成分类任务.

２．２　角度度量的物理含义

从实验中可以看出,对于使用角度度量损失函数训练的

模型而言,其训练过程就是一个寻找合适的向量W 作为类向

量的过程.训练时,调整各层权重,使得输出的所有特征点向

各自类向量靠拢,最后模型收敛为几条直线(代表着几个类).
特征向量的方向实际上代表着各个特征数值的不同比

例.对于两个特征向量,如果它们处于同一个方向,意味着它

们的各个特征数值比例一致.假设有３个物体,如图１所示,
图１(a)由一个圆与一条线段组成,图１(b)由一个小圆与一条

小线段组成,图１(c)由一个圆与两条线段组成.图１(a)－图

１(c)的特征向量数值 (x,y)分别为:(１,１),(０．５,０．５),(１,

２).特征x与y 分别代表了圆与线段,以人的直观判定,图１
(a)与图１(b)为一类,图１(c)为另一类.对于同一类图像,往
往会由于光照、尺寸等不同,导致其特征向量数值整体发生变

化.因此,特征数值之间的比例关系对于类别判定而言就显得

尤为重要,换句话说,特征值的不同比例就代表了不同的类.

(a) (b) (c)

图１　特征向量的物理含义示意图

Fig．１　Schematicdiagramofphysicalmeaningoffeaturevector

２．３　误分类点的分布

从前文分析可以看到,特征向量的模长实际上代表了它

所属这一类的“置信度”,模长越大,说明它的可信度越高;模
长越小,说明可信度越低.从图１中可以清晰地看出,几种损

失函数训练的分类模型的特征点交叠部分(误分类区域)都主

要集中在原点附近,这也与人的直觉一致.Ranjan[１６]指出特

征模长与图片质量呈正相关,对于人的直观而言,针对清晰的

高质量图片,人能更准确地判断其类别,反之则越容易判定错

误;而对于分类模型而言,特征模长越大,其分类的“置信度”
越高,由于原点附近的特征模长很小,因此分类模型对其分类

时越容易出现误分类情况.

３　算法模型

３．１　角度全连接层

根据上面的探究,定义角度全连接层的输出为:

y＝－log(θ),θ＝arcos X􀅰W
|X||W|( ) (９)

选用Log函数作为角度函数对角度进行数值变换,是因

为我们希望角度函数具备以下特征:１)角度函数为角度的单

调递减函数;２)角度函数的导函数为角度的单调递减函数.
第２)点主要是考虑物理意义.对于分类任务而言,我们希望

经过网络得到的特征向量与类向量的角度均趋于０;对于大

角度而言,角度数值没有太大意义,因为都偏离了类向量;而
对于小角度而言,０．２与０．１的角度代表的意义是完全不同

的,它们表示了不同的分类置信度,故需要将小角度以更加细

粒的方式区分出来.
对于Log角度函数,在实验中我们发现,当输出的特征

维度过小(比如这里为了可视化,将维度设为２)时,会观察到

训练不收敛的现象.为了使得训练能有效收敛,我们添加了

一个小数值m,通常这个数值范围在０~０．５之间.于是:

y＝－log(θ＋m) (１０)
其中,m 越小,角度函数在x＝０点处的导数越大.当特征维

度过小时,特征向量能表示的方向较少(如维度为２时,其只

能表示一个平面内的方向),此时不同特征向量与类向量之间

的角度很容易重合,使得输出的角度接近零.在这种情况下,
当m 数值过小(如m＜０．１)时,角度函数在x＝０点处的导数

将会过大,容易出现训练不收敛的情况.而 m 数值越大,其
整体函数图像在[０,π)范围内会越接近于线性函数,通常其取

值不会超过０．５.
与LＧSoftmax,ArcfaceLoss相比,角度度量的 PureAnＧ

gularLoss有如下优势:１)物理意义明确,直接输出角度特

征;２)对小角度有更好的区分度,使得在训练时,小角度特征

点能继续向类向量靠拢,最终使得特征点以直线形式排列;３)
训练与推理时函数形式保持一致,而不像 LＧsoftmax与 ArcＧ
faceLoss那样在模型训练与推理时使用不同的函数处理特

征;４)特征点更趋于直线,分类精确率也更高.我们将这种直

接输出角度特征的全连接层称为角度全连接层.

３．２　角度卷积层

Liu[２２]在Sphereconv中使用了３种角度函数:

y＝１－２
π　θ

(１１)

y＝cos(θ) (１２)

y＝１＋e－ π
２k

１－e－ π
２k

∗ １－e
θ
k － π

２k

１＋e
θ
k － π

２k
(１３)

与角度全连接层类似,我们使用 Log函数作为角度函

数,这几个角度函数的函数图像见 OSID 码.从图中可以看

到,其他函数在x＝０点附近的导数较小,Cosine和 Sigmoid
函数在x＝０点附近的导数甚至接近于０.这使得这些函数

在训练过程中,当训练的特征点运动到类向量附近时,由于其

导数已经接近于０,因此就停滞在类向量周围;而 Log函数能

很好地解决这个问题,特征点越接近类向量,就认为此时训练

的方向越正确,应提供更大的导数,使得特征点继续向类向量

运动.因此,相比于其他函数在小角度下的“不作为”,Log函

数能有效地体现小角度之间的差异,同时激励特征点呈直线

分布,后续在CifarＧ１００上的实验验证了Log函数的有效性.
我们把经过角度函数处理后的Sphereconv称为角度卷

积层,角度函数默认采用Log函数.

３．３　角度全连接层与角度卷积层的联系

通常情况下,我们认为全连接层是一种卷积核大小为

５８王立华,等:基于角度特征的分类网络



１∗１的特殊卷积层.而实际上,我们也可以把卷积层看作一

种全连接层,卷积层相当于是多个并行的全连接层,每个全连

接层输入(K∗K∗Cin)维的特征向量X,与(K∗K∗Cin)∗
Cout数量的权重W 相乘后求和,输出Cout维的特征向量Y.于

是,角度全连接层与角度卷积层的输出,即角度特征的计算公

式可以统一如下:

Y＝－log(arcos X􀅰W
|X||W|( ) (１４)

利用我们定义的角度卷积层和角度全连接层替换普通

CNN模型,得到一种角度分类网络.

４　实验设置与实验结果

将 ResNetＧ３２作为基础模型,用角度卷积层和角度全连

接层分别替换 ResNetＧ３２模型原有的卷积层与全连接层,得
到我们的角度分类网络.采用 DCNet的配置,使用 Batch
Norm归一化、正交正则化和 L２正则化,选用 Relu作为激活

函数,设置BatchSize为１２８,初始学习率为０．００１,使用阶梯

型学习率策略,在 CifarＧ１００数据集上进行图像分类实验,且
分别在epoch为２００００,３００００,３７５００时,将学习率减小到上

一阶段的１/１０.

４．１　角度缩放系数的探究

Ranjan[１６]提出为了使得经过 Softmax函数归一化的输

出在训练时收敛,需要对输入Softmax函数的数值进行放大.
于是,Softmax函数变为:

pi＝ eS∗yi

eS∗yi ＋∑
j≠i

eS∗yj
(１５)

其中,yi 为上一层的输出,S为缩放系数.事实上,这个缩放

系数将底数e变为了eS.在类别较多的情况下,即使其他的

yj 都为０,由于指数函数的特性,每一个yj 都会在分母中占

据１,使得正确类的输出过低,而增大底数能有效改善这一

问题.
我们验证了不同的缩放系数S值的影响效果,实验结果

如表１所列.根据实验结果,我们简单地认为在S＞１０时,模
型能达到较好的收敛效果,在S＝３０时模型效果最优.因此,
在后续的实验中,我们将从角度全连接层输出的数值统一放

大３０倍,再进行Softmax函数运算.

表１　在不同缩放系数S数值下角度分类网络在CifarＧ１００上的

分类准确率

Table１　Classificationaccuracyofangularclassificationnetworkson

CifarＧ１００underdifferentscalingfactorSvalues

S 值 分类准确率/％

１ ５１．７２

５ ７５．８４

１０ ７７．４４

２０ ７８．０８

３０ ７８．２２

４０ ７７．９８

４．２　附加小数值m的设定

３．１节已提到,为了防止角度函数数值过大,我们在 Log
函数中附加了一个小数值m,函数的完整形式如式(１６)所示:

y＝－log(θ＋m) (１６)

对不同的m 值进行实验,结果如表２所列.

表２　不同m 取值下角度分类网络在CifarＧ１００上的分类准确率

Table２　Classificationaccuracyofangleclassificationnetworkson

CifarＧ１００datasetsunderdifferentvaluesofm

m 值 分类准确率/％

０ ７８．２２

０．０１ ７７．８３

０．１ ７８．２６

通过实验我们发现,在特征维度数量较大的情况下(这里

为３８４),并没有发现训练不收敛的情况,故在后续的研究中,

再设置这个m 参数,这使得我们的模型更加简洁.

４．３　对比实验

将普通卷积层、Sphereconv和角度卷积层与普通全连接

和角度全连接层进行两两组合,得到不同分类模型.各个分

类模型在CifarＧ１００上的分类精确度如表３所列.

表３　各分类模型在CifarＧ１００上的分类精确度比较

Table３　Classificationaccuracycomparisonofangleclassification

networksonCifarＧ１００datasets
(单位:％)

层类型 普通全连接层 角度全连接层

普通卷积层 ７６．２５ ７５．７９

SphereConv ７７．９９ ７８．０４
角度卷积层 ７８．２８ ７８．２２

经过实验我们发现,使用角度特征的角度分类网络相比

使用普通特征的 ResNetＧ３２,分类准确率要高２％,这充分论

证了在分类模型中角度特征对于分类模型的重要意义.更加

充分挖掘角度特征,或许是提高分类模型准确率的一个重要

方向.

４．４　角度函数的选择

最后,基于CifarＧ１００,我们研究了在角度卷积和角度全

连接层中采用不同角度函数时的分类效果(角度卷积层和角

度全连接层的角度函数保持一致),实验结果如表４所列.从

表４中可以很清楚地看到,以 Log函数作为角度函数得到的

分类模型的准确率相比其他的角度函数都高,证明了 Log函

数作为角度函数时对小角度有更好的区分度,使得经过分类

模型输出的特征点更趋于直线排列,从而有效地提高了分类

准确率.

表４　不同角度函数下角度分类网络在CifarＧ１００上的分类准确率

Table４　Classificationaccuracyofangleclassificationnetworkson

CifarＧ１００underdifferentanglefunctions

角度函数 分类准确率/％

cos(θ) ７７．４８

１－ ２
π　θ ７７．８７

１
θ ７７．９３

－log(θ) ７８．２２

结束语　经过实验验证,得到以下结论:１)传统的SoftＧ

maxLoss本身可以看作一种隐式的角度度量方式,经 SoftＧ

maxLoss训练得到的特征点呈现角度分布;２)在分类网络

中,使用角度卷积层和角度全连接层替换常规卷积层和常规

全连接层得到的角度分类网络,输出的特征点更趋于直线排
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列,分类准确率更高;３)在角度分类网络中,使用 Log角度函

数处理得到的角度特征物理含义明确,能有效地加强小角度

之间的区分度,提高模型准确率.由于角度特征对于分类准

确率的提高有着重要的意义,充分挖掘角度特征将会是开发

新的高精度分类网络的一个重要指导方向.
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