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基于卷积神经网络的教室人脸检测算法
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摘要　针对教室场景下后排学生人脸微小难以检测的情况,提出一种基于卷积神经网络的教室人脸检测算法.采

用两阶段检测形式,运用残差神经网络的结构对教室人脸进行特征提取,同时构建特征金字塔,并将Softmax损失

函数与中心特征损失函数结合,运用合适的激活函数进行训练.此算法在教室场景下获得９５．２％的准确率,且在

通用数据集 WiderFace的三个等级验证集上分别获得９３．０％,８７．３％,５８．３％的平均精度均值.
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１　引　　言

在教室场景下的人脸检测是指在课堂图片中检

测出人脸所在位置的检测过程,是机器视觉领域至

关重要的内容.人工清点课堂人数费时费力,在此

条件下运用计算机视觉进行课堂人脸检测的技术应

运而生.早期的传统人脸检测算法对人脸特征提取

并不完全,检测准确率很低.随着卷积神经网络的

不断发展,人脸检测技术在精度上大幅度超越传统

检测方法.但对于教室这一特殊场景,依然存在着

小的人脸难以被检测或易被误检等问题.
本文提出一种针对教室场景的人脸检测算法,

主要工作为:采用深度残差神经网络[１]对待测图像

进行特征提取,并通过构建特征金字塔结构[２],对由

深度残差神经网络提取到的不同层的分块特征进行

融合,有利于检测小的人脸;之后将特征送入区域候

选网络,得到人脸的区域提议和区域得分,并对其进

行非极大值抑制[３]操作,将较高得分的区域提议进

行感兴趣区域池化的操作;最后经过全连接层,得到

检测到的人脸的置信度及坐标.此外,本文将采用

的Softmax损失函数与中心特征损失函数[４]结合,
增加了类间距离,减小了类内距离,使检测的结果更

利于分类;另外,采用ELU函数[５]作为激活函数,
避免训练过程中负半轴信息丢失的问题;最后,对选

择通用人脸数据和教室场景人脸数据结合,进行网

络训练,使训练结果更适合于教室场景,且不至于对
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教室场景过拟合.
通过实验验证,本文算法不仅在教室场景下对

于小的人脸检测任务获得了优秀的效果,而且在人

脸检测通用数据集 WiderFace[６]上也取得很好

的效果.

２　基本原理

２．１　两阶段人脸检测

人脸检测是目标检测领域中的一个重要分支.
近年来,基于卷积神经网络的目标检测算法可分为

两种形式,单阶段检测形式和两阶段检测形式.这

两种形式的区别在于:单阶段的人脸检测形式中不

包含对区域进行提议这一阶段,而是直接产生检测

到人脸的坐标信息及置信度.通常而言,此种单阶

段人脸检测形式的精度远不如两阶段的人脸检测形

式[７],尤其不利于对后排小的人脸的检测.对教室

场景而言,尤其是小的人脸检测这一问题,将运用两

阶段人脸检测形式的检测算法.

２．２　特征提取网络

近年来,用于特征提取的卷积神经网络结构得

到了 充 分 发 展,从 最 初 LeCun等[８]、Krizhevsky
等[９]简单的网络,不断向更深层次网络发展.但随

着网络的逐层加深,出现了准确率下降的问题,并且

更深层次的网络在训练时常常伴随着梯度消失或梯

度爆炸的问题,极易出现信息丢失,从而导致训练结

果很差.而“残差模块结构”[１]能避免上述问题,这
种结构的特点是,存在一个可直接将输入的图像信

息传到输出端的支路,这样不仅可以确保信息的完

整性,避免信息丢失,而且在网络进行学习的过程中

只需学习输入和输出间差别的部分.残差模块的结

构如图１所示.其中,x 为卷积层的输入,f(x)为
经过激活函数的输出.

图１ 残差模块结构

Fig敭１ Structureofresidualmodule

特征提取网络采用５０层卷积神经网络,以残差

模块的连接方式相连.这样使训练过程变得简易,
并且可以更充分地提取人脸特征.具体而言,按照

具体参数不同总共分为５个模块,其参数如表１所

示.表中 卷 积 层 的 参 数 分 别 是 卷 积 核 的 kernel
size、通道数及stride.用Conv３_x 的参数举例,表
示经过４组相同的操作,其中每一组包含３个卷积

核,其参数分别是kernelsize为１×１,通道数为

１２８,kernelsize为３×３,通道数为１２８,kernelsize
为１×１,通道数为５１２.

表１　特征提取网络的参数

Table１　Parametersoffeatureextractionnetwork
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２．３　构建特征金字塔

通常,两阶段的目标检测算法运用特征提取网

络最后一层提取出的特征进行特征预测.在特征提

取的过程中,特征图尺寸越来越小.而对于教室人

脸检测任务而言,最重要的是对后排小的人脸的检

测.小的人脸在经过前向传播的特征逐层提取后的

信息所剩无几,且其信息大多分布在底层,因此若直

接使用网络提取的最后一层特征进行预测,会丢失

很多重要的信息.
特征金字塔[２]是一种可以移植到特征提取网络

中的结构.其特征融合与前向传播的方向相反,将
较深层次的特征图进行上采样操作,然后将上层与

底层的特征横向逐层相连.与惯常的只用一层特征

进行特征预测所不同的是,采用特征金字塔结构特

征融合的每一层特征均单独进行特征预测.
深层次的特征图拥有更加抽象的特征,低层次

的特征图拥有更加具体的特征,这样的相连方式可

以将不同强度的特征相融合,不至于将底层的重要

信息丢失.整体网络构成如图２所示,其中FC表

示全连接层,RoIPooling表示感兴趣区域池化操

作,P２ＧP６表示特征金字塔的构成部分.

２．４　分类损失函数

人脸检测的最终目标是得到人脸、非人脸分类结

果,及人脸所在位置的坐标.区分人脸与非人脸部分

这一分类任务依赖于分类损失函数.常用的分类损

失函数是Softmax损失函数[１０],其表达式为
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图２ 教室人脸检测算法的整体网络结构

Fig敭２ Overallnetworkstructureofclassroomfacedetectionalgorithm
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式中:xi 为网络所提取的特征组成的矩阵;Wj 为学

习到的权重组成的矩阵;bj 为偏置组成的矩阵;i
为１到m 所有整数取值,表示某一批次(batch),m
为总共的miniＧbatch数;j为１到n 所有整数取值,
表示某一分类,n 为总体分类数;yi 为某一种类别,

byi
为属于yi 这一类的偏置组成的矩阵.Softmax

损失函数表示实际输出概率与期望输出概率的距

离,Softmax损失函数的值越小,两个概率分布就越

接近.此损失函数仅描述不同类别之间的类间距,
即仅区分了目标为人脸和非人脸部分,没有考虑到

将人脸这一种类的类内距离缩小.
为使模型学到的特征判别度更高,不仅要增大

类间距,也需减小类内距离.因此引入中心特征损

失函数[１０],其表达式为

Lc＝
１
２∑

m

i＝１
‖xi－cyi‖

２
２, (２)

式中:cyi
为第yi 个类别的特征中心组成的矩阵.

则整体的损失函数可以理解为所提取到的特征

和特征中心之间的距离.因此当令Lc 取全局最

小值时,每个样本的特征与特征中心之间的距离

取得最小值,也就是说,此时的类内间距最小.使

Lc逐渐变小的过程,也正是每一类特征逐渐聚合

的过程.图３中使用中心特征损失函之后两种特

征类 间 距 离 加 大,类 内 距 离 缩 小,从 而 更 利 于

分类.

图３ 利用中心特征损失函数使类内距离缩小

Fig敭３ Reducinginnerdistancebasedoncenter
featurelossfunction

将中心特征损失函数与Softmax损失函数一

起使用,在迭代过程中,不仅能加大类间距,更能减

小类内距离,因此可以获得更高的特征判别度,从而

获得更好的分类效果.函数表达式为
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２．５　激活函数

在神经网络进行特征提取的过程中,激活函数的

运用起着至关重要的作用.如果不使用激活函数,则
整个网络的输入与输出完全呈线性关系,即使增加网
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络的层数,网络也不具备很好的拟合能力.
通常运用ReLu[１１]函数来提高网络的非线性能

力.ReLu函数的正半轴函数值与输入相同,负半

轴函数值取０.ReLu函数作为激活函数存在着许

多问题,在反向传播的过程中需要进行求导操作,此
时若负半轴信号的梯度为０,则会导致神经元不能

更新参数,也就是神经元不再学习.为解决 ReLu
函数这个问题,在整体网络中引入ELU[５]函数.此

函数在输入为负数的情况下,有一定的输出,并且具

有一定的抗干扰能力,这样既修正了数据分布,又保

留了一些负轴的值,使得负轴信息不完全丢失.

ELU激活函数的数学表达式为

f(x)＝
x,x＞０
α[exp(x)－１],x≤０{ , (４)

式中:x 为激活函数的输入;f(x)为ELU 激活函

数;α为常数,取０．２５.

３　实　　验

３．１　训练数据库

在神经网络的训练过程中,训练数据库对训练

结果起着至关重要的作用,尤其是对于教室这一特

殊场景,选择合适的数据集才能更好地完成教室人

脸检测这一特殊任务.

WiderFace[６]数据库于２０１６年推出,是目前最

有难度的人脸检测数据库.数据集中涵盖了丰富场

景下不同大小、姿态、角度的人脸,也包含着很多密

集的小的人脸.
但对于教室场景,WiderFace所提供的数据过

于复杂,有很多混乱场景的人脸图片没有必要对其

进行训练.因此,选择 WiderFace数据库中较为简

单的场景图,并且对于教室场景,引入教室场景下的

人脸图片,筛选出不同教室背景、不同姿态、不同光

照下的图片,并对图中人脸进行标注,对整体卷积神

经网络进行训练.这种结合教室场景的训练方法对

检测教室人脸更加有利,同时运用 WiderFace中的

图片,使整个网络的训练过程中不至于对教室场景

产生过拟合.

３．２　实验结果

在NvidiaGTX１０８０Ti显卡的 GPU 下,利用

Tensorflow[１２]这一深度学习框架,在 Ubuntu１６．０４
系统下,采用Python语言进行编程,训练完的模型

在教室场景下取得了很好的检测效果.定义准确率

为教室场景下检测正确的人脸占图片中全部人脸的

比例.整体而言,在２０００张不同视角、不同分辨率、
不同光照、多种背景的教室场景图片中,达到了

９５．２％的准确率.检测效果如图４所示.

图４ 教室场景检测实例.(a)不同背景;(b)不同视角;(c)不同光照

Fig敭４ Examplesofclassroomfacedetection敭 a Differentbackgrounds  b differentperspectives  c differentlighting

图５ 在 WiderFace验证集上的结果.(a)简单;(b)中等;(c)困难

Fig敭５ ResultsonverificationsetofWiderFace敭 a Easy  b medium  c hard

　　本文方法在训练时仅使用 WiderFace训练集

中的部分图片与自制的教室人脸数据图片.本文

算法不仅在教室场景下获得了良好的检测结果,
还具有很好的泛化能力,在 WiderFace验证集上

超 越 了 很 多 现 有 的 人 脸 检 测 算 法,例 如

LDCF＋[１３], facenessＧWIDER[１４], multiＧtask
Cascade CNN[１５],twoＧstage CNN[６] 及 ACFＧ
WIDER[１６].WiderFace验证集按照检测难度分为

简单、中等、困难３个类别.检测方法在３个类别

的检测结果的PrecisionＧRecall曲线如图５所示.
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曲线横坐标为召回率(Recall),纵坐标为精确率

(Precision),图 中 图 例 数 字 为 平 均 精 度 均 值

(mAP),本算法在 WiderFace数据集的三个等级

验证集上分别获得０．９３０,０．８７３,０．５８３的平均精

度均值.如果一种算法的PrecisionＧRecall曲线被

另一种算法的PrecisionＧRecall曲线包住,则后者的

性能优于前者,从图中的平均精度均值也可看出,
本文算法优于其他算法.

４　结　　论

针对教室这一特殊场景,提出一种基于卷积神

经网络的教室人脸检测算法.采用残差神经网络的

结构对教室人脸进行特征提取,并通过构建特征金

字塔,检测后排的小的人脸;同时,将Softmax损失

函数与中心特征损失函数结合,使检测结果更利于

分类,并且用合适的激活函数增强了整体网络的非

线性.本文方法在教室场景下获得了优秀的检测效

果,同 时 在 WiderFace数 据 集 上 也 获 得 了 很 好

的效果.
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