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摘   要：人脸检测是指检测并定位输入图像中所有的人脸，并返回精确的人脸位置和大小，是目标检测的重要方

向。为了解决人脸尺度多样性给人脸检测造成的困难，该文提出一种新的基于单一神经网络的特征图融合多尺度

人脸检测算法。该算法在不同大小的卷积层上预测人脸，实现实时多尺度人脸检测，并通过将浅层的特征图融合

引入上下文信息提高小尺寸人脸检测精度。在数据集FDDB和WIDERFACE测试结果表明，所提方法达到了先进

人脸检测的水平，并且该方法去掉了框推荐过程，因此检测速度更快。在WIDERFACE难、适中、简单3个子数

据集上测试结果分别为87.9%, 93.2%, 93.4% MAP，检测速度为35 fps。所提算法与目前效果较好的极小人脸检测

方法相比，在保证精度的同时提高了人脸检测速度。
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Abstract: Face detection is finding and locating all faces in the input image, and then returning the position

and size of the faces. It is an important direction of target detection. In order to solve the problem which is

caused by the diversity of face size, a new single shot multiscale face algorithm is presented based on feature

fusion. This method combines predictions from multiple feature maps with different resolutions to handle faces

of various sizes, and the fusion of the feature maps in the shallow layers can improve the detection accuracy of

the small size face by introducing the contextual information. Experimental results on the FDDB and

WIDERFACE datasets confirm that the proposed method has competitive accuracy. Additionally, the object

proposal step is removed, which makes the method fast. The proposed model achieves 87.9%, 93.2% and 93.4%

Mean Average Precision (MAP) on the WIDERFACE sub-datasets respectively, at 35 fps. The proposed

method outperforms a comparable state-of-the-art HR model, and at the same time improves the speed while

ensuring the accuracy.

Key words:  Multi-scale face detection; Contextual information; Feature map fusion; Convolution neural

network
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1    引言

人脸检测可分为约束环境下的人脸检测和非约

束环境下的人脸检测[1]。约束环境为直立正脸、背

景单一、人脸数量单一等相对理想的场景，非约束

环境为人脸尺度多样性、姿态多样性、遮挡、化妆

等恶劣条件[2]。实际应用中主要是非约束场景下的

人脸检测。人脸检测是人脸相关研究的前置步骤，

如人脸验证[3,4]、人脸识别[5]、人脸跟踪[6]、人脸属

性分析等。人脸识别和人脸验证技术已经广泛应用

在大规模安防布控领域，人脸检测作为识别或验证

的第1步，其检测的效果会直接影响到后续应用的

准确率，因此其具有重要的意义。

人脸检测方法在过去的几十年里如雨后春笋般

飞速地发展，越来越多的研究人员开始研究人脸检

测算法，并取得了较好的效果。目前有很多基于视

频或图像的人脸检测方法[7]。传统的人脸检测方法

如Viola和Jones等人[8]在2001年提出的基于Ada-
boost的方法。随后出现一些基于Adaboost的改进

算法如HeadHunter和SURF-Adaboost[9,10]算法。然

而传统方法在遇到尺度、姿态多样性问题时，主要

以牺牲速度为代价，将人脸细分，然后分类训练模

型，这导致这些方法在进行人脸检测时，需要分类

去检测人脸，时间复杂度较高。同时也受限于人工

提取特征的表达能力和分类器的分类能力，传统的

方法还无法达到较好的检测效果。

在神经网络快速发展的今天，研究人员开始使

用模型表达能力更好的卷积神经网络(CNN)做分类

器。例如：级联卷积神经网络人脸检测方法(Cas-

cadeCNN)[11]是经典的Adaboost人脸检测方法的深

度卷积网络实现，和传统的先提取人工设计的特征

再分类结果相比，CascadeCNN具有更好的检测精

度和更快的检测速度。Wu等人[12]针对人脸姿态多

样性问题设计出一种使用漏斗型级联结构的人脸检

测算法，这种方法在开源项目Seetaface中得到了很

好应用。FacenessNet[13]是一种通过分析头发、眼

睛、鼻子等人脸关键点是否存在，再判断是否是人

脸的方法，该方法对遮挡有较强的鲁棒性。

人脸检测是通用物体检测方法在具体场景下的

一个应用。通用物体检测方法Fast R-CNN [ 1 4 ],
Faster R-CNN [ 1 5 ]，单一神经网络物体检测器

(Single Shot multibox Detector, SSD) [16]、R-
FCN[17]的出现，给人脸检测方法带来了很大的启

示。Jiang等人[1]设计出基于Fast R-CNN的人脸检

测方法，达到了较理想的效果。CMS-RCNN[18]也
是基于Fast R-CNN的方法，不同点是该算法结合

了身体上下文信息，提高了小尺寸人脸的检测精

度。Hu等人[19]通过扩大检测框的感受野的方式更

充分地利用了上下文信息，进一步解决现有检测算

法检测小尺寸人脸精度较低的问题。

为了提高人脸检测精度，本文做了以下两点改

进：(1)基于单一神经网络物体检测SSD模型结

构，提出了一种新型多尺度人脸检测模型；(2)提
出一种适用于人脸检测的特征融合模型，有效地引

入了上下文信息。本文方法有效地提高了人脸检测

精度，特别是小尺寸人脸的检测精度。在FDDB和
WIDERFACE数据集上测试和验证都达到了先进

的效果。

本文的第2节介绍了单一神经网络物体检测模

型SSD；第3节首先通过分析现有引入上下文方法

的优缺点，然后提出适合本实验的特征融合方法；

第4节详细介绍本文提出的基于特征融合的多尺度

人脸检测模型和训练模型的方法；第5节详细介绍

本文方法在FDDB和WIDERFACE数据集上的实

验结果，实验结果验证了本文方法的合理性与有效

性；第6节总结本文工作内容并展望未来工作计划。

2    SSD多尺度检测框架

2.1  多尺度检测模型网络结构

单一神经网络物体检测器SSD是一个1阶段通

用物体检测方法，模型结构如图1所示，SSD结构

可分为基础网络结构和额外的卷积层结构[16]。基础

网络结构是VGG16网络的前5个卷积层，这是用于

图像分类的标准结构。在基础网络后面，首先将

 

 
图 1 SSD网络结构
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VGG16的两个全连接层改成卷积层，再添加几个

卷积层构成额外的卷积层结构。输出是一系列离散

检测框的位置信息和相应类别的得分，最后经过非

极大值抑制得到最终结果。相比较两阶段检测器

Faster R-CNN, SSD去掉了最耗时的人脸框推荐阶

段，在保证精度的同时，提升了检测速度。

2.1.1 多尺度检测　SSD[16]方法的核心是在不同特

征图上进行检测，模型选择的特征图包括：38×38
(conv4_3), 19×19 (conv7), 10×10 (conv8_2),
5×5   ( c o nv 9_2 ) ,   3×3   ( c o nv 1 0_2 ) ,   1×1
(conv11_2)。这些特征图是逐层递减的，类似于图

像金字塔结构，因此可以实现多尺度检测。

2.1.2 用于预测的卷积核　在每一个待检测的特征

图上使用3×3大小的卷积核去预测，对于k个通道

的大小为m×n的特征图，使用3×3×k卷积核做卷

积操作，预测出物体类别和相对于默认框的偏移量。

2.1.3 不同宽高比的默认离散检测框　每一个默认

离散检测框和原始图像的相对位置是固定的。所

以，需要预测每一个默认框相对原始图像的位移和

相应类别的得分。默认检测框如图2。第1幅图像为

带有标签的原图像，第2幅和第3幅图像是和标签匹

配的不同的特征图，分别是8×8和4×4大小的特征

图。其中虚线框为不同宽高比的默认检测框，假设

一个m×n大小特征图上的检测框有4种不同比例，

那么一个特征图上有m×n×4个默认检测框，每个

默认检测框需要被预测出4个位置偏移和相应类别

的得分。

2.2  损失函数

训练时首先要对标定的真实位置信息和相应类

别进行预处理，把这些信息对应到默认的检测框

上。根据默认检测框和真实标定的框做Jaccard相

似度计算，阈值大于0.5的默认框为正样本，其它

为负样本[16]。

SSD采用的损失函数是通过把MultiBox方法[20]

扩展成多分类任务得到的，是位置回归和类别置信

度的加权求和。

L (x ; c; l; g) =
1
N
(Lc (x ; c) + ®Ll (x ; l; g)) (1)

其中，N为匹配到的默认框个数，如果N=0，则设

损失函数值为0。位置损失函数采用Smooth L1函
数，具体定义详见文献[17]。置信度损失函数采用

softmax函数处理多分类问题：

Lc(x ; c) = ¡
NX

i2P

x ij ln ĉi ¡
X

ln ĉi (2)

ĉi = exp (ci)

Á kX
j=1

exp (cj) (3)

k式(3)中的 为样本中类别个数。

3    引入上下文信息的方法

由于受到特征信息不足和分辨率低的影响，现

有的检测算法很难从图片中找到小尺寸人脸。而添

加身体、头发等上下文信息有助于找到小尺寸人

脸[21—24]。人脸检测中引入上下文信息的主要方法

有：扩大检测框的感受野和反卷积操作。

扩大感受野的方式：文献[19]通过扩大感受野

的方式添加上下文信息，如图3所示，从左到右依

次是：(1)不借助上下文信息；(2)使用3倍原尺寸人

脸感受野大小检测框添加合适的下文信息；(3)使
用固定300像素的检测框添加上下文信息。由图3可
以看出借助上下文信息可以很容易找到小尺寸人

脸。但是，不合理地引入上下文信息也会增加背景

噪声，影响检测的准确性。

反卷积方式：通过反卷积操作可以有效地整合

浅层的特征信息[24]，图4为反卷积融合模块，图中

的反卷积层是由检测模型的浅层特征图通过反卷积

操作得到的，反卷积层包含了丰富的上下文信息，

将其与卷积层融合在一起，可以有效地引入上下文

信息，提高小目标的检测精度。如图4，所有卷积

 

 
图 2 默认检测框[16]

 

 
图 3 增加上下文信息[19]

 

 
图 4 反卷积融合模块
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核的大小是3×3，维数为512，反卷积核大小为

2×2，维数为512。
为了有效地引入与人脸相关的上下文信息，本

文根据人脸检测的特点，设计了一个新的特征融合

模型，本模型类似于编码解码的结构，网络的卷积

层为编码部分，网络的反卷积层为解码部分，最后

经过特征图融合操作，实现了上下文信息的扩充，

最终提高人脸检测精度，特别是小尺寸人脸的检测

精度。模型详细设计方法将在本文的4.3节介绍。

4    多尺度人脸检测模型

SSD检测模型的不同检测分支是相互独立的，

提高任意分支的检测精度就可以提高整个模型的检

测精度。本文提出的基于特征图融合的检测模型即

通过提高小尺寸人脸的精度来提高整个网络的检测

性能。

本方法采用单一神经网络结构，如图5所示。

模型的输入是640×640像素的待检测图像，然后在

不同大小的特征图上使用一系列3×3大小的卷积核

分别预测人脸的得分和相应位置，其中深层的特征

图需要先和浅层的特征图融合引入上下文信息之后

再检测(详见4.3节)，网络的输出是不同大小的人脸

检测框和相应的位置信息，最后经过非极大值抑制

算法得到最终结果。

4.1  基于特征图融合的多尺度人脸检测框架

本文借鉴Faster R-CNN算法基于检测框(an-
chors)[15]的结构，提出一种新的多尺度人脸检测模

型。和两阶段的Faster R-CNN不同的是本文将检

测框用到不同的特征图实现多尺度检测。为了弥补

小尺寸人脸特征信息少，分辨率低的问题，本文在

conv3_3和conv4_3中分别做了特征融合，利用结

合上下文信息的方式提高小尺寸人脸的检测精度。

模型结构如图5。
由图5可以看出该结构类似于SSD的网络结

构，开始使用VGG16[16](本文称作基础网络结构)，
在基础网络之后添加了辅助的卷积层。用于检测的

特征图是逐层递减的，所以可以实现检测不同尺寸

下的人脸。由于深层的特征图感受野小而包含的特

征信息多，所以适合检测尺寸相对较小的人脸；浅

层的特征图感受野大，适合用于检测尺寸相对较大

的人脸。

本文选择conv3_3, conv4_3, conv5_3, conv7,
conv8_2, conv9_2用作待检测的特征图，SSD中选

择conv4_3用作开始的检测层，该特征图检测框

(anchors)步长为8，即检测框中心每移动一次相当

于在原图像上滑过8个像素，不适合小尺寸人脸检

测。因此本文选择conv3_3做为开始的检测层，该

特征图检测框步长为4，步长大小比较利于小尺寸

人脸检测。conv3_3到conv9_2的检测框步长由4开
始以2为倍数增长，最大的为conv9_2的检测框步

长为128像素。

k (c+ 4)
k

k

在每个特征图中，本文使用3×3的卷积核做卷

积操作，预测默认检测框的4个位置偏移信息和人

脸的置信度，类似于SSD预测方法。这使得特征图

中每个位置需要 个3×3的卷积核，具体到

本方法， 为不同宽高比的检测框个数，因为只有

是人脸或者不是，所以c为2。例如conv3_3中 为1，
需要预测出默认框的4个位置信息和2个类别得分。

4.2  检测框的设定

神经网络主要通过加深网络层数来减小特征图

的大小，减少计算量和内存的消耗。为了达到多尺

度检测，通用的方法是在最后一个特征图使用不同

大小的检测框(anchors)，最后采用最大抑制算法得

到最后结果。这种方法会增加模型的计算量。本文

通过在单一网络的不同特征图使用不同大小的检测

框可以达到相同的多尺度检测效果。同时，还可以

共享参数，减小计算量，提高了检测速度。

理论上的检测框的感受野是均匀的，该范围内

的任意输入都会影响到输出。实际上，越是中间的

输入对输出的影响越重，类似一种中心高斯分布[25]。

根据上述理论和SSD的检测框设计方法，本文设置

出符合多尺度人脸检测的检测框如表1。首先由于

 

 
图 5 基于特征图融合的多尺度人脸检测网络结构
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人脸形状的特点，本文把检测框的宽高比设置为

1。本文定义Ad为检测框密度，如式(4)所示，其中

As为检测框尺寸，n为检测框的步长。本文通过设

置检测框大小保证每个待检测特征图的Ad值为4，
主要目的是为保证不同大小的人脸匹配到的检测框

密度是相同的。通过合理地设置每个特征图的检测

框大小，有效地提高了多尺度人脸的检测效果。

Ad = As=n (4)

4.3  特征图融合模型

SSD结构中不同检测分支是相互独立的，因此

容易出现相同物体被不同大小的检测框同时检测出

来的问题。本文利用特征图融合的方式可以增加不

同层之间的联系，减少重复框的出现；另一方面合

理地引入上下文信息可以提高小尺寸人脸的检测精

度。综上所述，本文提出一种新的特征图融合模

型，如图6所示：图6(a)将conv4_3与conv5_3经过

特定方式融合构成一个待检测特征图conv4&5；
图6(b)将conv4&5经过特定方式融合构成一个待检

测特征图conv3&4。图6中，没有标注的卷积核

conv的大小为3×3，维数为512，卷积核conv1的大

小是1×1，维数为256，反卷积核Deconv的大小为

2×2，维数为512。
4.4  训练

4.4.1 数据集扩充　本文使用的WIDERFACE数据

集训练模型。数据集中有3.2×104张图片，标定了

39.3×104张人脸[2]。为了使得训练的模型对不同尺

寸的人脸都有较好的鲁棒性，采用如下数据增广方法：

(1) 采用文献[26]中的方法对图像进行色彩失真；

(2) 由于WIDERFACE中的人脸，80%分布在

40～140像素。所以分别对原图像进行0.5和2.0分辨

率采样，平衡人脸尺寸的分布。

4.4.2 检测框匹配策略　在训练阶段，本方法需要

建立标定的真实值和默认检测框的对应关系。本文

设定检测框和真实值的重叠率大于一定阈值为正样

本(本实验为0.35)。由于人脸尺寸变化是连续的，

默认的检测框大小是离散的，所以某些尺寸的人脸

和预设的检测框匹配效果不佳。本方法采用以下两

个步骤解决这个问题：

(1) 增加检测框的数量，除了conv3_3外的每

个待检测特征图增加一个检测框，检测框的大小设

为原检测框的0.5倍；

(2) 采用SSD的匹配策略并把阈值从0.50降到

0.35，增加匹配到的检测框数量。

经过匹配后，大多数的默认检测框为负样本。

这导致供训练的正样本和负样本不平衡。为了解决

这个问题，训练时不使用所有的负样本，采用困难

样本挖掘方法[26]保持正负样本为1:3的比例。

4.4.3 损失函数　本方法将SSD多分类任务的损失

函数优化成适用于人脸检测任务的目标函数，如式

(5)所示：

L (x ; c; l; g) =
1
N
(Lc (x ; c) + ®Ll (x ; l; g)) (5)

c l

g

其中，N代表匹配到的默认框，当N为0时，本文设

置损失为0。 为预测的置信度， 为预测得到的框

坐标， 为标定的真实值。位置损失函数采用Smooth

L1函数[12]，置信度损失函数采用softmax函数，具

体定义见文献[16]。

4.4.4 其它细节　本实验设备为一台装有2个英伟达

GTX泰坦x GPU(12G显存)的服务器，本文设置权

重衰减为0.0005，动量为0.9。在前8×104迭代中使

用的学习率为10–3，之后分别使用10–4和10–5再各训

练2×104次。

训练分两个阶段进行，首先不加特征融合模

块，在WIDERFACE数据集上训练12×104次，得

 

 
图 6 特征图融合模型

表 1  检测框参数

特征层 步长n 检测框大小 宽高比

conv3_3 4 16 1

conv4_3 8 32 1

conv5_3 16 64 1

conv7 32 128 1

conv8_2 64 256 1

conv9_2 128 512 1

2602 电    子    与    信    息    学    报 第 40 卷



到训练好的模型，之后冻结训练好的模型参数，加

上特征融合模块，再训练12×104次得到最后的模型。

5    实验结果与分析

5.1  WIDERFACE数据集测试结果分析

WIDERFACE测试集数据集被准确地分为

难，适中，简单3种类别，其中“难”子集包含尺

寸为10到50像素的人脸，“适中”子集包含尺寸为50
到300像素的人脸，“简单”子集包含尺寸大于300
像素的人脸，所以该测试集适合测试本文提出的模型。

5.1.1 融合模型合理性验证　首先，为了验证图6模
型的合理性，本文还使用相同的融合方法，选择不

同的层进行融合，完成如下两个实验：(1)为了增

加引入的上下文信息，从更浅的特征图fc6开始进

行反卷积得到待融合层，本文将该模型命名为对比

模型1；(2)为了减少引入上下文信息，将特征图

conv3_3与conv4_3融合形成一个检测分支，将特

征图conv4_3与conv5_3融合形成一个检测分支，

本文将该模型命名为对比模型2。最后，在WIDER-
FACE“难”子集上验证融合模型的合理性，验证

结果如表2所示。

5.1.2 与其它方法的对比　由于本算法是文献[16,19]
方法的改进方法，为了验证本文所提出的改进算法

的有效性，本文在相同的设备和相同的数据集上，

从检测的精度和速度上与文献[16,19]方法进行了对

比，另外本文还与研究人员比较关注的基于Faster-
rcnn的人脸检测方法进行了对比，对比结果如表3
所示，在WIDERFACE简单、适中和难的子数据

集上的精度和召回率曲线如图7所示。可以看出本

文方法较其它方法有一定提高。

5.2  FDDB数据集测试结果分析

本文还将在WIDERFACE数据集上训练好的

模型在FDDB数据集上进行验证，由于FDDB数据

集用的是椭圆标注，而本文训练的模型输出的是矩

形框，所以，模型被测试之前需要训练一个将矩形

框转换成椭圆框的线性回归模型。在FDDB上测试

结果如图8所示，测试结果显示在离散和连续情况

下的精度分别是98.4%, 86.3%(MAP)，都达到了较

先进的检测效果。

5.3  实验效果

图9为本方法检测效果展示，图中矩形框表示

检测器检测出的人脸位置。由图9可以看出本方法

还可以在表情夸张、姿态多样化、遮挡和光照恶劣

等不理想条件下实现多尺度人脸检测。

6    结束语

本文提出了基于特征图融合的多尺度人脸检测

方法，采用单一神经网络结构，在训练时更容易优

化。预测阶段，融合后的特征图和其它不同大小的

特征图构成6个独立的检测分支，然后分别用一系

列3×3大小的卷积核预测人脸得分和相应的位置，

实现实时多尺度人脸检测。对比其它优秀的人脸检

测方法，本方法在保证精度的同时，提高了检测速度。

本方法是在SSD方法基础上添加了上下文信

息，然而上下文信息并不是任何时候都有助于人脸

检测，有时额外的上下文信息会引入很多不必要的

背景噪声。如何更好地结合上下文信息进一步提高

人脸检测精度值得进一步探索。

 

 
图 7 测试结果曲线

表 2  不同融合方式的MAP对比结果

模型名称 数据集 MAP

本文的融合型 WIDER 0.879

对比模型1 FACE 0.823

对比模型2 (Hard) 0.836

表 3  实验结果MAP对比

方法 难 适中 简单 检测速度(fps)

Faster-rcnn 0.712 0.845 0.897 <10

SSD-face 0.737 0.882 0.910 <43

HR 0.831 0.914 0.925 <5

本文方法 0.879 0.932 0.934 <35
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