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随着深度学习和计算机视觉技术的飞速发

展，人脸检测技术被广泛应用于生活的各个角

落。例如拍照美颜、安防监控、视频会议等，其中

人脸检测技术是人脸识别［1］中最开始的一步。由

于人脸尺度多样性，使得人脸检测模型在 CPU 上

很难达到实时检测速度，所以如何让模型在不降

低精度的同时保障运行速度，依旧是巨大的挑战。

在深度学习爆发之前，人脸检测主要使用浅

层模型完成。人们利用算法把那些看上去抽象的

信息变得易于处理，最后人工设计处理得到的半

成品再交给模型去学习［2］，这种方法严重影响了人

脸检测算法的检测速度和精度。Viola 等［3］使用

Haar（Haar-based）的级联分类器来检测对象，使人

脸检测算法有很大的改进。Viola 等将 Haar 特征
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摘 要：由于人脸尺度多样性使得人脸检测算法在 CPU 上运行速度受限，提出了一种新的基于单一神经网

络的实时人脸检测算法。首先在网络初始卷积层和池化层中设置较大的卷积核尺寸和步长，缩小输入图

像尺寸利于实时检测；然后网络将浅层特征图和深层特征图相融合，增强上下文联系和减少重复检测；最

后在多个卷积层上预测人脸位置，利用预测框重叠策略，实现多尺度的人脸检测来提升图像中小尺寸人脸

的检测精度。在人脸检测数据集基准和野外标注人脸数据集上测试实验结果表明，本文算法模型精度能

够达到 92.1%和 95.4%。与此同时，本文算法在 CPU 上实现 21 帧 /s 的检测速度。
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Real-Time Face Detection Based on Single Neural Network

XIONG Hanying，LU Tongwei*，MIN Feng ，JIANG Chongyu
School of Computer Science and Engineering，Wuhan Institute of Technology，Wuhan 430205，China

Abstract：To improve the limited speed of face detection algorithm on central processing unit（CPU）caused by
the diversity of the facescales，we proposed a real-time face detection method based on a single neural network.
Firstly，a large convolution kernel and step size were used in the initial convolution and pooling layers，which
were able to reduce the size of input images. Then，the shallow and deep feature maps were merged to enhance
the context-connection and reduce repeated boxes. Finally，we predicted the face location based on the output of
different convolution layers. By using the strategy of overlapping prediction boxes，our method is able to improve
the detection accuracy of the smaller size face of input images. Experimental results on face detection dataset
and benchmark and annotated face dataset in the wild achieve accuracies of 92% and 95.4% ，respectively.
Above all，our face detection technique can achieve a high detection speed of 21 frames per second on CPU，

which can satisfy real-time detection requirements.
Keywords：convolution neural network；multi-scaleface detection；feature map fusion；CPU
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与 Adaboost［4］算法相结合实现人脸检测算法。

Ahonen 等［5］利用局部二值特征实现人脸检测算

法。这些传统的人脸测算法在速度上具有一定优

势，但是人脸图像易受光照不均、姿态多样性和遮

挡等情况的影响，实际应用中检测精度不高。

随着深度学习的发展，人们提出了使用深层

模型来实现人脸检测。深度学习舍弃了人工提取

特征的步骤，让模型更好地根据数据的原始状态

学习，因此更容易学到数据中有价值的信息［6］。

Yang 等［7］提出通道特征（aggregation channel fea⁃
ture，ACF）算法，将传统方法和神经网络相结合，利

用多通道特征实现人脸检测。Chen 等［8］提出 Jiont
Cascade 算法，将人脸关键点检测与人脸检测相结

合，提高人脸检测算法精度。Ghiasi等［9］提出高分

辨率可变形部件模型（multires hierarchial deform⁃
able pot model，MultiresHPM），利用级联神经网络

进行人脸检测和关键点定位，实现多角度和遮挡

情境下的人脸检测。Zhan等［10］提出多任务级联神

经网络（multi-task cascaded convolutional network，
MTCNN），利用三层级联神经网络实现人脸检测和

关键点对齐算法。Zhang 等［11］提出 Faceboxes 算

法，基于 CPU的快速准确人脸检测。

现有的人脸检测网络可分为级联神经网络和

单一神经网络两种。其中级联神经网络适合检测

单个人脸图像，当图像中存在多个人脸时会增加

检测时间，且训练方法复杂。单一神经网络的人

脸检测算法，可快速检测出一张图像中多个人脸，

且结构简单易于训练。为实现实时的人脸检测，

本文选择单一神经网络。在网络的前 2 个卷积层

中设置较大的步长，使输入图像尺寸快速减小；

为防止图像中小尺寸的人脸信息丢失，将浅层特

征信息和深层特征信息相融合，增加小尺寸人脸

的信息并减少重叠检测框；由于图像中存在多尺

度［12-13］的人脸，利用 Inception［14］结构和重叠框预测

策略，增加小尺寸人脸的检测概率；使用多级损失

函数，分别预测人脸框和人脸类别。

1 基于单一神经网络的实时人脸检测

基于单一神经网络的实时人脸检测网络结构

如图 1 所示。网络的输入为 1 024*1 024 像素大小

的图像，当输入图像尺寸小于该尺寸时，用值为 0
的像素将图像自动填充成到 1 024*1 024 像素大

小；Conv1、Pool1、Conv2和 Pool2层采用较大的卷积

核和步长，快速缩小输入图像尺寸，保证人脸检测

的实时性；Conv3 和 Conv4 层引入浅层特征信息，

实现上下文特征融合，提高网络对细节信息的感

知能力；Inception1、Inception2 和 Inception3 层实现

人脸的多尺度检测，利用多尺度卷积和预测框重

叠策略，减少尺度变化对检测效果的影响；利用多

任务损失函数，加快模型的收敛速度。

图 1 人脸检测网络结构图

Fig. 1 Structure diagram of face detection network

1.1 快速下降卷积

当输入网络的检测特征图尺寸较大时，网络

卷积的时间会增加，在 CPU 上的运行时间会加

长。本文网络使用输入尺寸为 1 024*1 024像素的

彩色图，为快速缩小输入特征图尺寸，在 Conv1、
Pool1、Conv2、Pool2 这 4 层设置较大的卷积核步

长，分别为 4、2、2和 2，经过这 4层卷积操作使输入

空间快速缩小 32 倍。Conv1 层和 Conv2 层卷积核

的大小分别为 7*7 和 5*5，特征图像填充为 3。
Pool1 和 Pool2 层的卷积核大小都为 3*3，无图像填

充。为提高检测速度，在 Conv1 和 Conv2 层采用了

C.ReLU［15］激活函数。 C.ReLU 激活函数应用在

ReLU 之前简单地连接否定输出，在保证输出维度

不变的情况下减少卷积核数量，提高检测速度。

C.ReLU结构如图 2所示。

图 2 C.ReLU结构图

Fig. 2 Structure diagram of C.ReLU
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1.2 特征图融合

由于低层特征分辨率较高，包含更多位置和

细节信息，但是其经过的卷积少，语义性低，噪声

多；高层特征具有更强的语义信息，但是分辨率很

低，对细节的感知能力较差［16］。因此将低层特征

和高层特征融合增加不同层之间的联系，减少重

复的人脸框，另一方面引入上下文信息可以提高

小尺寸人脸的检测精度。本文提出的特征图融合

模型如图 3所示，图 3（a）将 Inception1和 Inception2
经过特定方式融合构成一个特征图 Conv3；图 3（b）
将 Conv3和 Inception3经过特定方式融合构成一个

特征图 Conv4。Concat层可以将 2个及以上的特征

图按照通道数或特征维度进行拼接，以此融合输

入层的特征信息；Conv1*1 是卷积核大小为 1*1 的

卷积层，可使特征图降维，减少网络计算量，加快

检测速度。

1.3 多尺度人脸检测

为了解决人脸的多尺度问题，采用多个卷积

层预测人脸框位置。在网络中的 Conv4、Conv5 和

Conv6层进行多尺度检测，利用不同大小的检测框

和检测框密集策略来实现多尺度检测。Inception
模块可用于检测多尺度的人脸，该模块由多个卷

积核大小不同的卷积组成，针对网络宽度做多尺

度设计，可以增加网络深度和宽度，减少网络参

数。在图 1 人脸检测网络中使用了 3 个 Inception
结构，其结构如图 4所示。

使用不同大小的检测框预测人脸位置，可以

共享网络层参数，减少计算量提高人脸检测速

度。利用人脸的形状特点将检测框设置成正方

形，检测框内的任意输入都会影响输出结果。然

而测试结果显示，中间位置的输入对输出结果的

影响最大，整体呈现一种中心高斯分布形态。定

义检测框密集公式，如公式（1）所示。 Adensity 是预

测框的密度，指的是检测框的长宽比；m 是检测框

密集次数，指检测框的重复次数；Ascale 是预测框

的尺寸，指的是对应检测框的像素大小；Astride 是

预测框移动的位移量，指检测框移动的像素个

数。

Adensity = m ´ Ascale /Astride （1）
为更好检测多尺度人脸，利用检测框重叠策

略。将 Adensity 的值设为 4，这样不同尺度的人脸匹

配到的检测框密度相同。当出现小尺度的预测框

时，适当增加检测框密集次数 m ，使 Adensity 的值等

于 4。多尺度人脸检测框的参数设置如表1所示。

1.4 损失函数

算法预测了人脸框的坐标和人脸的类别信

息，所以采用多级损失函数。根据默认检测框和

真实检测框位置做 Jaccard 相似度计算，把相似度

大于 0.5 的默认框设置为正样本，其它为负样本。

使用2级Softmax损失函数进行分类，用Smooth1Loss
进行回归。损失函数公式如下。

图 4 Inception结构图

Fig. 4 Structure diagram of inception

图 3 特征图融合模块：（a）Inception1和 Inception2，
（b）Inception3和 Conv3

Fig. 3 Modules of feature map fusion：
（a）Inception 1 and 2，（b）Inception 3 and Conv 3

a b
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公式（2）中，pi 是目标感受野的概率；p*

i 是标签，

p*i 为 0 时，表示为负样本，p*i 为 1 时，表示为正样

本；ti = { }t x ty tw th 是一个向量，表示预测框的 4
个参数坐标；t *

i 是正确的目标感受野的坐标向量；

Lcls( pip*
i ) 是 目 标 和 非 目 标 的 对 数 损 失 ，

Lcls( )pip*
i = -log[ ]p*

i pi + (1 - p*
i )(1 - pi) ； L reg(ti t *

i )

是回归损失，L reg( )ti t *
i = R(ti - t *

i ) 。

2 实验部分

2.1 实验数据和实验方法

人 脸 检 测 模 型 首 先 在 广 泛 人 脸 数 据 集

（wider face dataset，WIDERFACE）上训练，然后在

人脸检测数据集基准（face detection dataset and
benchmark，FDDB）和野外标注人脸数据集（anno⁃
tated face in the wild，AFW）上验证。WIDERFACE
数据集包含 3 万多个身份，其中人脸图像有 40 多

万张，该数据库还标记了所有的人脸位置坐标。

若人脸图片太小，在训练人脸检测模型时会降低

模型收敛速度，所以先将尺寸小于 20*20像素的人

脸图像过滤掉再进行网络训练。

网络训练和测试都是基于 Caffe 深度学习框

架。使用学习率衰减策略，前 8万次网络迭代使用

的学习率为 0.001，然后每训练 2 万次迭代学习率

会降低 0.1倍，一共训练 12万次。为避免网络陷入

局部最小，网络的动量设置为0.9。为避免过拟合，使

用 l2 正则化，权重衰减为 0.000 5。在CPU检测图像

可以达到 21 帧 /s 的速度，在 GPU 上测试可达到

125帧/s的速度。

2.2 实验结果分析

2.2.1 模型合理性验证 为了验证本文网络模型

的合理性，做了 2 个对比试验。实验一：没有加入

特征融合模块，直接在 Inception3、Conv5 和 Conv6
层进行多尺度检测，人脸检测框参数与本文算法

一致。实验二：在多个特征图上进行多尺度检测，

Conv4 设置检测框大小为 32*32 像素，检测框密集

次数为 4；Conv5 层设置检测框大小为 64*64 像素，

检测框密集次数为 2；Inception3 设置检测框大小

为 128*128 像素，检测框密集次数为 0；Conv5 和

Conv6 层的检测框参数与本文算法一致。在 AFW
数据集上验证模型合理性，AFW 数据集包含 205
张人脸图像。实验结果表明本文模型优于对比模

型，如表 2所示。

2.2.2 模型检测速度对比 为验证本文方法的实

时 性 ，对 比 了 ACF、Jiont Cascade、MultiresHPM、

MTCNN 和 Faceboxes 5 种人脸检测方法。从网络

输入图像尺寸、网络检测人脸尺寸和检测速度做

了对比。人脸检测算法在 CPU 环境下检测速度对

比，如表 3 所示。由表 3 可知，在 CPU 下检测大小

为 640*480 像素的图像，本文算法对比其他 5 种算

法，网络检测到的人脸尺寸最小且速度最快。

2.2.3 模型检测精度对比 为验证本文模型检测

精度，在 FDDB 数据集与 5种人脸检测算法进行对

比。FDDB 数据集包括 2 845 张图像，一共标注了

5 171 张人脸。FDDB 是具有标准评估过程的数据

集，使用椭圆框标注人脸位置。本文算法用矩形

框标注，所以先把椭圆标注转化为矩形标注。我

们遵循 FDDB数据集的评估流程，用官方提供的工

具箱测试本文人脸检测算法的精度。FDDB 数据

集的测试标准可分为离散评分和连续评分 2 种情

况。离散评分以检测到的人脸框和真实人脸框的

重合面积为评判标准，当 2 个框的重合面积大于

0.5 时认为检测到了人脸。连续评分是以检测框

和重叠框的重合面积的比率为评判标准，重叠比

算法

ACF
JointCascade
MultiresHPM

MTCNN
Faceboxes
本文模型

人脸检测尺寸 / 像素

—

80*80
—

24*24
20*20
20*20

检测速度/（帧 / s）
20
35
10
16
20
21

模型名称

本文融合模型

对比模型 1
对比模型 2

平均精确度

0.954
0.931
0.948

特征层

Conv4
Conv5
Conv6

检测框

密度

1、2、4
4
4

密集数 / 次
4、2、1

1
1

检测框大小 /
像素

32、64、128
256
512

位移量 /
像素

32
64

128

表 1 多尺度人脸检测框参数

Tab. 1 Parameters of face detection in multi-scale

表 2 不同融合方式的精确度比较

Tab. 2 Accuracy comparison of different fusion methods

表 3 算法的检测速度和检测尺寸比较

Tab. 3 Comparison of detection speed and time with
different algorithms
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越大识别率越高。FDDB 数据集检测评分如图 5
所示，图 5（a）为离散评分，图 5（b）为连续评分。

由图 5 可知，检测算法在 FDDB 数据集上的离

散和连续情况下正确率分别为 92.1%和 71.1%，都

达到了较为领先的检测效果。虽然算法检测精度

低于 MTCNN，但是算法在速度上是快于 MTCNN，

所以本文算法可实现实时高效的人脸检测。

3 结 语

为提高人脸检测速度，在初始卷积层中使用

较大的卷积核和移动步长，快速缩小输入图像尺

寸；加入特征图融合模块，增强不同层之间的联

系，减少人脸重复框；使用多尺度卷积层，检测不

同尺度的人脸；利用多级损失函数，使模型训练更

快收敛。该算法在 FDDB 和 AFW 数据集上达到了

良好的检测效果，在 CPU 上图像的检测速度为 21
帧/s。但是该算法限制了最小检测的人脸尺寸，当

检测的人脸图像尺寸小于 20*20 的像素时检测效

果不佳。因此对小尺寸人脸图像的检测需要进一

步提高其检测效果。
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图 5 FDDB数据集结果：（a）离散评分，（b）连续评分

Fig. 5 Evaluation on FDDB dataset：（a）discontinuous score，
（b）continuous score
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