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实现方法：

使用同一个人的两条语音进行配对输入网络中，分别计算两条数据的 AM-
softmax loss 和 consistency loss。其中consistency loss 的作用是减小同一个说
话人之间的类内方差，使同一类的数据分布更加紧凑。

consistency loss 可以选择MSE loss 或者是余弦相似度，同时consistency loss在
网络中放置的位置也是可以变动的。

Consistency loss



1 Consistency loss

Loss Function:

最终的损失函数：
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1 SphereFace2

研究现状：

FaceNet(triplet loss) -> Large-Margin Softmax（L-Softmax) -> Sphereface(A-Softmax) -> Additive Margin Softmax(AM-Softmax)



1 SphereFace2

研究现状：

triplet-based learning

⚫ 优化方法是针对每一个 anchor，最大化正对和负对之间的similarity 
scores距离 。

⚫ 使用正负对和Anchor，没有通用阈值的使用。

pair-based learning

⚫ 优化方法是使用一个通用的阈值，最大化正对的similarity scores，
最小化负对的similarity scores。

⚫ 使用正负对和通用阈值。

⚫ 泛化效果更强，更适合开放集FR。

with or without proxies：是否使用proxy代表一组样本。优点：它们大大加
快了训练速度并提高了数据效率（尤其是在大规模数据集上）。

SphereFace2：pair-based learning、with  proxies



1 SphereFace2

研究现状：

给定训练集的K类，BCE构建K个二元分类目标，其中目标类的数据被视为正样本，其余类的数据被视为负样本。这类似于one-vs-all分类.
多分类训练的softmax cross-entropy loss 类似于拟合一个超平面，该超平面有着K个不同的区域，这导致K个区域相互之间会有竞争，这种竞争往往不利于提高超平
面的分割能力，而且仅仅局限于该闭集内的K个类别。
而BCE相当于拟合K个one-vs-all的超平面，每个超平面只需分割两个区域，不仅任务较为简单，而且在每一个二分类任务之间没有任何竞争的情况下提高鉴别能力。



1 SphereFace2

研究现状：

二分类训练(Binary Cross Entropy Loss)

⚫ 训练和测试匹配（开集训练，开集测试）

⚫ SphereFace2 鼓励每个二元分类任务在没有任何竞争的情况下单独提高表示的
辨别力。

⚫ SphereFace2每个分类器的梯度仅取决于特征 x 和二元分类器本身。解决了在
训练大量人脸身份时的 softmax 损失问题对标签的要求更低（弱监督）,具有
更强的噪声鲁棒性

多分类训练(softmax loss及其变种)

⚫ 训练和测试不匹配（闭集训练，开集测试）

⚫ Softmax 损失引入了不同类之间的竞争，增加一个类的置信度必然
会降低其他一些类的置信度，这很容易导致over-confident的预测。

⚫ softmax 损失中的梯度更新需要涉及所有分类器、对于标签的要求
更高（强监督）



1 SphereFace2

实现方法：

BCE loss：

构建 K 个二分类器（ K 为类别数），第 i 个分类器的权重是 W_i ，
正样本为第 i 类图片，其余均为负样本

AM-softmax loss：

使用一个一个K分类的分类器(K为类别数)。



1 SphereFace2

实验结果展示：



1 SphereFace2

实验结果展示：

SphereFace2具有更加优异的识别性能，更强的噪声鲁棒性，更快的多卡运行速度
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