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联合监督损失在深度图像分类中的应用
童  程 1 

TONG Cheng    

 摘　要               在深度图像分类任务中，大多数都是采用卷积神经网络模型与 SoftMax 损失监督训练完成的。但在实际

的实验过程中会发现，单独使用 SoftMax 损失并不能很好地解决分类问题。为了进一步增强网络的分类

性能，在使用 SoftMax 损失对网络训练的同时添加额外的联合监督损失函数，对比中心损失（contrastive 

center loss），其加强了网络的学习能力。该损失在训练过程中会给每个类学习一个深度特征中心，中

心参数与模型参数一起进行优化，并通过对比学习的思想加强网络对类别特征信息的学习，在 LFW 数

据集与 CUB 数据集中的实验结果表明，通过联合监督损失的训练方法可以提高网络的分类性能。   
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0  引言

随着计算机科技的发展，神经网络 [1] 在深度学习分类领

域中表现出卓越的性能，显示了学习不同类别特征的强大力

量。面对现有的视觉分类任务，深度学习模型能否高效运行

主要取决于三个因素：丰富的训练数据、模型的构建及其从

头到尾运行的完整学习框架。图 1演示了使用单一损失函数 [2]

进行监督训练深度网络模型的过程，该过程适用于大多数深

度模型学习。输入图像经过数据预处理后经过网络加工与处

理，得到类别的信息，最后计算最终损失函数并用于梯度回

传来修改权重参数。

图 1  深度图像分类模型训练流程

本文在上述流程的基础上，结合额外损失函数的添加与

引用，将多损失联合监督方法应用在传统神经网络分类模型

中，旨在进一步加强网络对特征信息的学习，帮助网络的参

数优化与训练。最终，通过具体实验验证了多损失联合监督

训练可以达到增强网络性能的目的。

1  网络模型

1.1  ResNet 模型

在深度学习的发展过程中，非常深的网络模型在训练优

化过程中会遇到与梯度相关的问题，即反向传播过程中梯度

逐渐趋近于零或者趋于无穷，这导致无法有效更新网络参数。

ResNet[3] 的提出很好地解决了上述问题，为构建更深层次的

网络提供了可行性。该网络由微软亚洲研究院于 2015年提出，

是深度残差学习的里程碑，主要借助残差学习思想，解决了

训练过程中的部分梯度问题，为更深层次的网络设计提供了

可行的解决方案。

残差学习核心概念是通过使用残差块来进行深度残差函

数学习。这样的设计使得网络能够直接学习残差，而非目标

映射，有助于减轻梯度消失问题，使得更深层次的网络训练

变得更加稳定。残差块通过跳跃连接将输入直接传递到输出，

形成了一条捷径，使得网络能够更容易学习恒等映射。这种

结构有助于保留和传播梯度，进一步缓解了梯度消失问题。

可以假想，如果不做非线性变换，那么 F 就是恒等映射，这

层网络有和没有是一样的，这就相当于将网络在某种意义上

变浅了，该方案有效地过滤了深层网络中没有效果的结构层

次。ResNet 网络核心的模块结构如图 2 所示。

图 2  ResNet 基础模块

此外，该网络还采用了批次归一化操作（batch normal-

ization）[4] 代替以往网络中使用的标准化操作，这一操作有

效地缓解了模型过拟合的不良现象。BN 是深度学习中一种

常用的正则化技术，旨在提高神经网络的训练速度和稳定性。

在一般网络结构中，随着深度的逐渐增加，内部协变量的适

当转移成为一个挑战。内部协变量转移是指网络中每一层输
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入分布的变化，这可能导致梯度消失或爆炸，使得网络训练

变得困难。BN 操作通过在每个训练最小批次上对网络的输

入进行归一化，缓解了内部协变量转移的问题。首先，批归

一化通过计算每个最小批次的均值和方差，然后对输入进行

归一化，使其数据符合一般的标准正态分布，最后通过可学

习的缩放和平移参数进行调整。这使得网络对输入数据的变

化更加鲁棒，加速了训练过程，并且允许网络使用更高的学

习率，从而提高了性能。批归一化不仅在提高训练速度和稳

定性方面表现出色，还有助于防止过拟合，减少对精心调整

超参数的需求。对于每一层 d 维的输入
1 2( , ,..., )dX x x x= ，

BN 会归一化它的每个维度，具体的归一化公式为：
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总的来说，该网络的结构细节描述如下：该网络每个残

差块都以一系列的卷积操作开始。对于每个卷积层，都会在

卷积操作之后紧跟 BN 层。这有助于规范化卷积层的输入，

提高网络的训练稳定性。在 BN 之后，通常会应用激活函数

ReLU[5] 来引入非线性函数变换。这有助于网络学习更复杂的

表示。该网络在深度学习发展史中有着重要意义，主要做出

了以下创新：引入残差学习和跳跃连接的设计很好地解决了

梯度方面的相关隐患，使模型的训练更加深入和稳定；网络

深度的可扩展性强，该网络的设计使得网络深度可扩展性更

好，可以轻松地构建具有更复杂结构的网络，有助于提取更

关键的特征表示。

1.2  MobileNet 模型

传统的深度学习模型参数量较大，存储代价较高，训练

时间与推理时间较长。MobileNet[6] 的提出在一定程度上缓

解了上述问题。该模型是由谷歌研究团队在 2017 年提出，

是一种轻量级网络模型，该设计在一定程度上保证模型性能

的同时显著减小模型的运算成本和参数量，是轻量级深度学

习的开山之作。该网络成功的主要原因得益于引入了深度可

分离卷积，该结构不同以往，将标准卷积分解为深度卷积

（depthwise conv）和逐点卷积（pointwise conv）两个步骤，

这一操作显著地减少了网络整体的推理量和参数数量。

不妨假设输入特征图为 F，它的维度信息尺寸大小为

DIn×DIn×M，其中 DIn 表示输入正方形矩阵信息的高和宽，

M 表示输入信息的通道数。经过卷积操作后得到的特征图为

F’，它的尺寸大小为 DOut×DOut×N，其中 DOut 为输出矩阵的

高和宽，N 为输出通道数。假设卷积核为 DS×DS 的大小，那

么传统卷积的计算代价则为：

S S In InD D M N D D⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅                                            （2）

上述计算成本表现为输入输出通道数的乘积，以及输入

矩阵大小和卷积核大小的乘积。为了很好地降低上述计算成

本，使用深度可分离卷积打破输入输出通道数与卷积数之间

的固有关系。与标准卷积相比，该新型卷积在保证尺寸维度

信息不变的前提下，通过两个步骤代替标准卷积，分别为深

度卷积和逐点卷积。首先深度卷积核的通道数为 1，卷积核

数量与输入通道数量一致，然后通过 1*1 的逐点卷积将维度

调整为与标准卷积一致的输出通道数量。如此一来，该卷积

操作的计算成本可以表示为：

S S In In In InD D M D D M N D D⋅ ⋅ ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅ ⋅                     （3）

将上述计算成本与标准卷积计算成本进行对比，可以大

致估计出减少了多少计算量，具体计算为：
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可以清晰地看出，该网络使用深度可分离卷积极大地降

低了参数的运算量，其计算量比传统卷积少 8 至 9 倍，这是

令人兴奋的，因为在节省了数倍的参数条件下，网络精度也

得到了一定保证。

该网络结构主要基于上述独特卷积进行搭建，但是第

一层依然还是基本卷积，详细的具体结构搭建则是由研究人

员经过大量探索得出的。一般来说，所有层后会紧接着一个

BN 标准化层和 ReLU 非线性激活函数层，只有最终的线性

分类全连接层不使用激活函数，而是直接经过 SoftMax 层开

展分类任务，得出类别系数。

2  损失函数

2.1  SoftMax 损失

给定 N 个最小批次训练样本 {( , ) | 1,2,..., }N i iD X l i N= = ，其

中Xi是输入图像， {1,2,..., }il K∈ 是其K类分类问题的对应标签。

考虑网络模型特征提取层的输出，在这种情况下，
d

ix ∈ 可

以表示为网络提取得到的深度特征向量。传统的 SoftMax 损

失 [7] 是一个复合架构，总共三个部分分别为线性层、激活层

与损失层。计算所有类别的概率估计，并随后衡量预测误差。

具体来说，深度特征 xi 作为全连接层的输入，经过线性转换，

从而根据以下表达式将其映射到原始系数向量 zi：

T
i iz W x B= +                                                    （5）

式中： 1 2{ , ,..., } d K
KW w w w ×= ∈ 表示全连接层的权重，

1
1 2{ , ,..., } K

KB b b b ×= ∈

1
1 2{ , ,..., } K

KB b b b ×= ∈ 偏置参数。然后，推导出概率分布 ( | )ip l j x= ，并通过

SoftMax 激活函数处理规范所有类别概率。最后，使用交叉

熵损失来计算预测类别标签和实际类别标签 li 的损失值，从

而最终表述 SoftMax 损失函数，表示为 LS，方程为：
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上述损失最大的优点就是适用范围较广，并且拥有可观

的计算代价且易于实施。但是在部分分类任务中，仅仅使用

该损失是不够的，所以使用其他损失协助该损失进行训练优

化是有意义的。

2.2  对比中心损失（contrastive center loss）

网络模型的应用显著提高了视觉处理中图像分类识别任

务的性能。SoftMax 损失通常作为监督信号，但它只会惩罚

分类损失。对比中心损失 [8] 作为一种辅助监督信号，它可以

进一步增强特征的判别力，因为它为每个类学习一个深度类

别中心。对比中心损失同时考虑了类内差异与类间的可分离

性质。该方法的主要目的是惩罚以下两者之间的比值：训练

样本到相应类别中心的距离，以及训练样本到非对应类别中

心的距离之和。具体的损失方程为：

2
2

2
1 21,

|| ||1
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        （7）

为了与 SoftMax 损失的部分参数进行统一，N 表示最小

批次的样本数，xi 表示经过网络处理得到的深度特征，cj 表

示该损失为每个类别学习的深度特征中心，K 表示待分类问

题的类别总数。δ 是防止分母为 0 的参数，默认设置为 1。显

然，对比中心损失只需要对网络稍加修改就可以直接用于深

度神经网络。在整个网络训练过程中，类别中心 cj 与网络参

数将一起进行优化与更新。

3  实验

为了使用联合监督损失对 ResNet34 网络与 MobileNet 网

络进行训练优化，首先整合了损失函数方程，将其称为联合

监督损失，具体公式为：

 Loss s ct cLoss L Lλ −= +                                                     （8）

参数 λ 控制对比中心损失的系数，用来平衡整体网络损

失。使用联合监督损失进行卷积神经网络参数优化与训练的

具体流程如图 3 所示。

图 3 联合监督训练流程图

在图 3 中可以清晰看出联合监督损失计算的整体流程。

首先，网络的主干分支不会受到影响，会正常计算 SoftMax

损失。此外，为了联合监督损失，对比中心损失的正常实

施会对所采用的网络模型结构中的深度特征层添加一个捷

径分支，该分支就是用来专门计算额外监督损失的。最终，

将两个损失合并，一起对网络参数与中心参数进行优化与

更新。需要注意的是，在后续的实验中除非具体说明，否

则中心对比损失的系数一直设置为 1，并且无论网络参数

还是中心参数，都使用 SGD[9] 优化器进行优化。更重要的

是，联合监督损失只在训练过程中使用，后续的推理只使用

SoftMax 损失。

3.1  LFW 数据集实验

为了评估联合监督方法在人脸识别领域的有效性，使用

LFW[10] 数据集进行了实验试验。LFW 数据集是公认的面部

分类任务存储库，该数据集总共包括 13 233 张面部图像，包

括 5749 个不同的个体。数据集中的每个图像都用各自的姓名

进行精心注释。为了方便视觉分类任务，选择了拥有最丰富

样本表示前 20 名个人进行实验。随后，将数据集划分为训练

与测试集，保持 8:2 的比例。值得注意的是，数据集中的每

张图像都是彩色图片，具体尺寸为 250×250 像素。

实验详细设置：实验在两个常用的模型上进行。数据

预处理方面，首先对训练数据进行随机裁剪和缩放操作，

产生 224×224 像素大小的三通道图像，这有助于增强网

络的训练过程。此外，随机水平翻转程序应用于图像，从

而在数据集中引入了更高的可变性。这种刻意的多样化作

为一种机制，使模型能够捕捉面向各个方向的特征。相比

之下，对于测试数据集，故意省略采用随机翻转，只采用

中心裁剪技术。选择这种方法是为了避免应用数据增强。

随后的网络训练方案总共跨越了 300 个 epoch，网络的学

习率微调为 0.01，批量大小设置为 64。对比中心损失的学

习率设置为 0.5。

表 1  LFW 数据集实验的 top-1 与 top-5 准确率

损失方法
模型

MobileNetV2 ResNet34

SoftMax Loss 91.15/99.19 93.16/99.60

Joint Loss 92.49/99.46 95.17/99.73

实验结果分析：通过实验的结果可以清晰地发现，无论

哪种网络模型，使用联合监督损失方法都使基准损失的准确

率得到了提升。在 MobileNetV2 模型中，top-1 精度提高了

1.3%，top-5 提高较少，只有约 0.3%。在 ResNet34 模型中提

升更加明显，top-1 提高了 2%，但是 top-5 准确率提升非常低，

因为该准确率已经趋于 100% 了。
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3.2  CUB 数据集实验

为了进一步验证联合监督损失方法在深度分类领域的有

效性，选择了一个更复杂的任务进行实验。CUB-200-2011[11]

数据集是细粒度图像分类广泛采用的基准。该实验数据有共

计 11 788 张图像，包含 200 个类别，每个类别代表不同的鸟

类物种。具体来说，该数据集被划分为两组，包括 5994 张指

定用于训练的图像和 5794 张用于评估分类模型的图像。在开

展实验前，对 CUB 数据集进行了筛选操作，降低了其规模。

具体来说，重点关注了数据集中最初的 100 种鸟类。为了方

便分类任务，数据集遵守 8:2 的比例将其划分为两个子集，

分别作为训练数据集与测试数据集。

实验详细设置：鉴于 CUB 数据集中图像尺寸的不固定

性，通过修改尺寸操作将所有图像统一调整为 224×224 的

彩色三通道图像，以便后续的训练与测试。随后，使用随机

裁剪，并在裁剪区域周围应用 4 像素填充，作为数据增强策

略的一部分。此外，通过引入一定概率执行的图像随机水平

翻转来增强网络学习。同样上述操作仅适用于训练数据集，

包括尺寸标准化和增强技术，而测试数据集仅进行尺寸修

改。随后在设置网络学习优化器时，初始学习率设定为 0.1，

在特定 epoch 学习率会降低，特别是 50、150 和 250 时，缩

放到原来的 0.1 倍。同样，对比中心损失的类别中心学习率

设置为 0.5。

表 2  CUB 数据集实验的 top-1 与 top-5 准确率

损失方法
模型

MobileNetV2 ResNet34

SoftMax Loss 5 4.50/79.68 55.35/81.05

Joint Loss 55.93/80.95 56.45/82.07

实验结果分析：通过上述表格可以看出，该数据集的分

类难度较大，整体的分类准确率偏低，但是也有效证明了联

合监督训练的有效性。在 MobileNetV2 模型中，top-1 准确率

提高了 1.4%，top-5 提高了约 1.2%。在 ResNet34 模型中，

top-1 与 top-5 准确率分别提高了 1.1% 与 1%。

4  总结

在本文中提出了应用于神经网络模型的联合监督损失训

练方法，该方法将传统 SoftMax 损失与对比中心损失一起整

合应用在深度网络模型的训练中。主损失按照正常流程对网

络参数进行优化和训练，额外的监督损失通过利用网络深度

特征分支进行计算深度特征损失，帮助网络训练。通过具体

的模型与数据实验，证明了联合监督损失训练方法 可以提高

网络的分类准确率。
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