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一种上下文敏感的多尺度人脸检测方法
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摘要　针对非约束环境下,受姿态、遮挡、尺度变化等因素的影响,密集、分辨率较低的人脸难以检测问题,提出了

一种上下文敏感的多尺度人脸检测 (CSMS)方法.该方法引入一种结合人脸上下文信息的提取模块,通过有效地

融合多感受野特征来丰富目标的判别性信息.从模型结构设计的角度出发,利用多尺度特征提取尺度专门化的特

征向量,使人脸检测中尺度变化具有很好的稳健性.在训练阶段采用端到端的学习方式,并引入专注于难分负例

样本的训练方法来解决小尺度目标检测中的类间不平衡问题,提高了网络对难例样本的判别能力.实验结果表

明,该方法对于非约束环境下的人脸检测具有很好的稳健性,在 WiderFace数据集上实现了先进的检测效果.
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１　引　　言

人脸检测在身份验证、表情分析[１]、视频监控等

现代应用技术中扮演着重要的角色,准确有效地检

测到图像中的人脸,对相关领域的发展有着重要的

促进作用.但受现实场景中不同的人脸尺寸、光照

条件、面部遮挡等因素的影响,人脸检测在非约束条

件下依旧存在诸多挑战.在早期工作中,Viola等[２]

利用AdaBoost算法和类 Harr特征来训练一个级

联的人脸的分类器.在此工作之后,大多数的改进

方案都是将原始图像通道转换为特征通道(梯度直

方图通道或LUV颜色通道等),然后提取局部特征

利用Adaboost等分类器进行检测[３Ｇ６],但这些早期

工作都依赖于手工标注特征并且需要单独优化系统

中的每个组件.
近 年 来,随 着 卷 积 神 经 网 络 (CNN,

ConvolutionalNeuralNetwork)的突破性发展,从
图像分类到目标检测都取得了很大的成功,其中双
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阶 段 检 测 方 法 [RＧCNN (Regions with CNN
features)[７]、FastRＧCNN[８]、FasterRＧCNN[９])]分
别利用两个子网络完成候选框的提取与分类,准确

率较高但速度较慢;单阶段检测方法[YOLO(You
OnlyLookOnce)[１０]、SSD(SingleShotmultiBox
Detector)[１１]、FocalLoss[１２]]利用一个网络同时进

行候选框的提取与分类,速度快但准确率不如前者,
因此,探索一种有效的特征提取机制来提升单阶段

网络的检测性能显得尤为重要.得益于强大的深度

卷积网络以及端到端的优化方式,基于CNN的人

脸检测器实现了更好的检测效果.Yang等[１３]以

Faceness为面部属性训练了一系列CNN,用以检测

部分遮挡的人脸.Zhang等[１４]提出使 用 多 任 务

CNN同时解决人脸检测与人脸校准.Sun等[１５]、

Zhu等[１６]以及 Wan等[１７]分别利用FasterRＧCNN
及其与难例挖掘相结合的方式,在人脸检测性能上

实现了进一步的提升.
相比于其他的方法,基于候选框的检测方法在

复杂的场景中更加稳健且其检测所需的时间与目标

数量无关.但根据 Huang等[１８]的阐述,随着物体

尺度的减小,基于候选框的检测器的性能会随之下

降.细节纹理信息能够反映目标视觉性质及空间拓

扑关系[１９Ｇ２１],Hu等[２２]对人脸检测中的上下文信息

进行了 探 索,使 用 类 似 于 区 域 建 议 网 络(RPN,

RegionProposalNetwork)[９]来直接检测人脸,并引

入图像金字塔来表达网络结构的多尺度特征,最后

针对不 同 的 人 脸 尺 度 训 练 不 同 的 分 类 器.SSH
(SingleStageHeadless)[２３]和FaceＧMagNet[２４]方法

均使用单阶段架构来实现人脸检测,针对人脸的多

尺度问题设计候选框提取与分类策略,但未针对尺

寸较小的难例样本检测提出行之有效的结构与

方法.
针对上述问题以及在人脸检测任务中存在的挑

战,本文提出一种上下文敏感的多尺度人脸检测

(CSMS)模型.该方法运用多感受野、多语义层级

融合的上下文提取模型,利用跳连接结构与空洞卷

积来增强层级之间的信息传递与全局性的特征表

达.同时采用单阶段的检测方法,通过权重共享结

合不同语义层级的多尺度特征,实现对不同尺度人

脸的针对性检测,能够在保证检测效果的同时减少

了权重的参数量.在训练阶段,同时 利 用 Focal
Loss[１１]和不同尺度间特定比例的正负样例来解决

小目标的类别不平衡问题,提高了检测网络对小尺

度人脸的判别能力.实验结果证明,该方法能够对

不同场景下的人脸进行有效的检测.

２　CSMS网络

CSMS方法采用基于候选框的单阶段网络模型

结构,能够对整个网络从特征提取、候选框选择,到
候选框的分类与回归实现端到端的训练.相比于两

阶段的目标检测器,本研究方法降低了网络训练的

复杂度,减少了深度卷积网络的推理时间,降低了网

络的内存消耗.CSMS方法将不同语义层级的特征

进行有效地融合,对不同尺度的人脸分别进行针对

性检测,实现网络模型的尺度不变性;设计了上下文

敏感模块来多元化语义特征的感受野,有效地丰富

目标的背景特征,适用于对较小人脸的检测.

２．１　尺度不变性网络设计

在非约束的环境下,图像中的人脸尺度有着很

大的变化范围.Hu等[２２]提出在检测网络的推理之

前,人为地将不同尺度的图像作为输入,并分别对其

进行前向推理运算,最后将不同尺度图像中人脸的

检测结果进行合并,这种方法能够实现网络的多尺

度性能,但其带来的计算量与网络参数量较大,推理

时间较长.本研究根据人脸目标高度在图像中所占

的像素数目将人脸划分为小、中、大３个尺寸等

级[２５].受SSD[１１]启发,本研究提出:从网络结构设

计的角度实现尺度不变性,利用高语义层级、分辨率

低的特征用于检测较大尺度的人脸,利用低语义层

级、分辨率大的特征用于检测较小尺度的人脸,并采

用不同的检测模块Ds、Dm、Dl 从主干网络中不同

深度的语义层级来对特定尺度范围内的人脸进行训

练与检测.这些检测模块有着不同的分辨率步长,
分别用于检测小、中、大尺寸的人脸.

本研究的整体网络结构图如图１所示,采用通

用基础网络[例如VGG(VisualGeometryGroup)Ｇ
１６[２６]]用于网络中前期的特征提取任务.１)对于

大尺度的人脸检测,将Conv５层经过步长为２的

最大值池化(pooling)后再经过上下文敏感模块

(ContextＧsensitiveModule),以提取候选目标的多

感受野特征,再利用检测模型 Dl 进行检测,其分

辨率为原始图像的１/３２且语义级别较高,有利于

较大人脸的分类与定位.对于中等尺度的人脸,
本研究直接利用分辨率步长为１６的Conv５层输

出的特征向量经过上下文敏感模块和检测模型

Dm 对人脸进行检测,相比于用来检测大尺度人脸

的特征,该特征具有更高的分辨率(１/１６),以及更

加丰富的细节信息.
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图１ CSMS网络结构

Fig敭１ StructureofCSMSnetwork

图２ 上下文提取模块.(a)堆叠模型;(b)上下文敏感模块

Fig敭２ Contextextractionmodule敭 a Stackedmodel  b contextＧsensitivemodule

　　针对于小尺度人脸的检测,本研究将Conv４_３
层的输出与Conv５_shared层的输出进行融合,一方

面保持了特征图的分辨率,另一方面融合了多语义

级别和多感受野的特征.本研究中采用权重共

享[２７]的方法(Sharedweightsconvolution),直接对

Conv４_３的特征向量进行Conv５_shared层的卷积

操作,如图１中所示,相比于FPN(FeaturePyramid
Networks)[２８]中Decoder的形式,在保持分辨率并

增加感受野的同时可以获取更多的细节信息,提高

检测模块Ds 对较小人脸的检测性能.
在网络模型的推理阶段,不同检测模型的所有

预测 结 果 都 经 过 非 极 大 值 抑 制 (NMS,NonＧ
MaximumSuppression)的操作去除掉重叠较多的

目标候选框,并生成最后的检测结果.

２．２　上下文敏感模块

在小目标的检测任务中,由于在目标上能探索

的信息较少,该任务从根本上具有挑战性.直观地

来看,人类视觉中目标周围的背景信息有助于正确

地分类尺寸较小的人脸.因此,小目标的检测任务

也需要利用超出目标范围的图像信息来辅助检测,
这也经常被称为上下文信息.在原始的基于候选框

的检测器中,增加上下文信息通常的方法是通过在

候选框周围扩大滑动窗口来增大感受野,以获取上

下文信息.为减小引入较大卷积核带来的参数增

长,SSH通过堆叠相同的小卷积核来等效较大的卷

积核,再利用不同步长的卷积预测模型实现感受野

的增加.而本研究利用跳连接的结构,设计了一种

参数量更少、感受野尺度更多的上下文敏感模块,相
比于直接扩大卷积层中的滑动窗口与简单地堆叠小

的卷积核[见图２(a)],该方法能够在保持大感受野

范围的同时有效地节约参数量,同时也继承了跳连

接结构的优势,加强不同语义层级之间的特征传递.
上下文敏感模块:受DenseNet[２９]启发,本研究

设计了一个上下文敏感模块,其具体结构如图２(b)
中所示.在上下文提取模块中,借鉴了 DenseNet
的稠密连接的思想,同时简化其模块结构,去除了

BatchNorm、Scale等操作,直接采用跨层之间的跳

连接来传递卷积层之间的信息,其结构设计如图２
(b)中所示.这样的模块设计:１)通过跨连接的方

式实现深层与浅层之间的最短路路径连接,减轻了

深度卷积网络中的梯度消失问题;２)加强了不同卷

积层之间的特征传递,最大限度地利用了不同语义

层级的特征,同时增强了网络的特征表达能力.此

外,本研究方法在卷积核参数量和等效卷积核数量
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的对比结果如表１中所示(在不考虑通道数的情况

下,其中n∗ks×ks 表示n 个卷积核为ks×ks 的参

数量).从表１中能够看出,本研究方法既实现了利

用多感受野来丰富目标上下文信息的目的,又在一

定程度上减少了特征提取模块的参数,同时有效地

丰富了不同的卷积层特征,增强了该模块的特征表

达能力.因此,本研究在检测网络中采用图２(b)中
所示的结构.

表１　上下文提取模块对比

Table１　Comparisonofcontextextractionmodule

Model
Stacked
model

CSMScontextＧ
sensitivemodule

Numberof

parameters
５∗３×３ ３∗３×３

Equivalent
layer

３×３,５×５,

７×７
３∗３×３,３∗５×５,

７×７

　　全局性的特征表达:现代图像分类网络通过连

续的池化层和下采样层来整合多尺度的上下文信息

和全局性特征,减小特征图的分辨率,进而得到对全

局预测的输出[２６],但随之带来细节信息的损失.若

不使用池化层来降低分辨率,在卷积核较小的情况

下,感受野也会很小,使得能够提取的有效信息也较

少.因此,在文献[３０]和[３１]中提出利用空洞卷

积(膨胀卷积、带孔卷积、DilatedConvolution)来实

现在不增加参数量与计算量的同时增大感受野,获
取更多的上下文信息.空洞卷积算子在过去被称为

“带有膨胀滤波器的卷积”,它在一种小波分解算法

中扮演着重要的角色[３２].Yu等[３０]将∗l 膨胀的卷

积或lＧdilated卷积定义为

(F∗lks)(q)＝∑
s＋lt＝q

F(s)ks(t), (１)

式中:F 为离散函数且F:Z２→R,Ωr＝[－r,r]２,

ks:Ωr→R为离散滤波器大小(２r＋１)２,q、s、t分别

代表输出特征、输入特征、卷积核的位置向量;对于

nＧdilated空洞卷积的卷积核大小kd 定义为

kd＝２∗n＋１. (２)

　　相比于常规的大卷积核滤波器,空洞卷积能够

在不增加额外参数量或计算量的情况下有效地扩大

滤波器的感受野,更好地获得全局信息,有助于提高

对全局预测的输出.
针对增强候选目标的全局性信息,本研究在主

干网络中利用空洞卷积来提升不同检测分支的全局

性特征表达.为不增加网络参数,直接将Conv５层

中的线性卷积替换为空洞卷积,以此在不降低特征

图分辨率的前提下增大网络的感受野.对于提升小

尺度目标的检测性能,在现有方法中的一般做法为:

１)直接提高输入图像的分辨率,人为地丰富小目标

所包含的特征,提高了检测性能,但也增加了预测网

络的计算量;２)先提升特征向量的语义级别,其间

利用池化操作来增大特征点的感受野,然后对高语

义的特征图进行上采样来提高其分辨率,或再将其

与浅层的特征进行融合.这种方法虽然通过上采样

恢复了特征图的大小,但终究会丢失掉很多无法恢

复的细节信息.在本研究中,针对于较小尺寸人脸

的检测分支,利用权重共享机制,在保持Conv４_３
层的输出特征分辨率的情况下,利用Conv５层的权

重进行特征的提取,将Conv５层与Conv４层输出的

特征图进行融合,其结构设计如图３所示.这样既

能利用空洞卷积对目标进行大感受野的特征提取,
又能尽可能地保留目标特征中的细节信息,同时将

Conv４_３的 细 粒 度 特 征 与 共 享 权 重 层 Conv５_

shared的全局性特征相融合,又能够缓解由空洞卷

积带来的栅格效应问题,增强候选目标的判别性信

息,实现较小尺寸的人脸的有效检测.

图３ 有效的特征融合结构

Fig敭３ Effectivefeaturefusionstructure
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２．３　针对小尺度样本的类间不平衡问题

高准确率的物体检测器大多是基于类似Faster
RＧCNN的两阶段检测器,先利用RPN生成一系列

稀疏的候选框位置来提取潜在的目标位置,再利用

卷积神经网络对每个候选位置进行前景与背景的分

类.该类方法通过精炼候选框的方式来提高检测准

确率,但其检测速度并不能得到实质的提升.相比

之下,单阶段的检测器不需要RPN提取候选框,直
接对网格候选框进行特征提取、分类与回归.这类

方法速度较快,但准确率却不如前者,而导致这个问

题的原因是在稠密目标检测器的训练阶段存在极端

的前景Ｇ背景类别不平衡.据此,FocalLoss重塑标

准交叉熵损失,通过降低易分类样本的权重,使模型

更加专注于难例样本以及避免大量易分类样例主导

模型的优化方向[１２].FocalLoss(FL)定义为

LF(pt)＝－αt(１－pt)γlbpt, (３)

pt＝
p, ify＝１
１－p, otherwise{ , (４)

式中:y∈ －１,＋１{ } 为类别标签,p 为模型对标签

y＝１计算出的类概率;pt∈[０,１],其中(１－pt)γ 为

调节因子,γ 为可调的聚焦参数,且γ≥０,其作为超

参数通过多次的对比实验来进行设置;αt 为加权因

子,αt∈[０,１],其通过类似于定义pt 的方法来进行

定义:当类别为１时取α,当类别为－１时取１－α,α
通过与类频率成反比的方法或者通过交叉验证作为

超参数来进行设置.
针对小目标的检测特性,想要达到好的检测

效果需要在较大分辨率的特征图中进行,又由于

目标本身尺寸较小,网络所提取的候选框尺寸也

小,导致此部分的检测过程中会出现大量建议候

选框,而在其中绝大多部分都是负例样本,故导致

正例样本所占比例与之相比较为悬殊,而这也严

重影响了正负样本所主导的网络优化方向.在本

研究中应用FocalLoss来训练检测网络,利用样本

自身的难易分程度来控制优化过程中正负样例的

损失权重,专注于难分样本对于网络模型的优化,
且通过实验对比得到:αt＝０．５、γ＝１,具体表达

式为

LF(pt)＝－０．５(１－pt)lbpt. (５)

　　同时对于每个预测模型,本研究针对于不同尺

寸的人脸检测分支选出不同比例的正负例样本作为

每个迭代中的 miniＧbatch,对于尺寸最小的人脸目

标选择的正负样本比例为０．５,对于尺寸中等以及较

大的人脸目标则选择的正负样本比例为０．２５.

２．４　检测网络的损失函数

本研究中采用多任务损失联合来实现对人脸目

标的分类与定位,进而对网络进行优化.网络模型

的总损失函数L 定义为

L＝∑
k

１
N(c)

k
∑

i∈Ak

lcls(pi,yi)＋

λ∑
k

１
N(r)

k
∑

i∈Ak

Γ(yi＝１)lreg(bi,ti), (６)

式中:i代表候选框的索引,k 指代网络中检测模块

D＝{Ds,Dm,Dl}的索引,lcls和lreg分别代表候选框

的分类损失和回归损失,其中lcls利用FocalLoss[１２]

来计算,lreg采用smoothL１loss[８]进行计算.在计

算分类损失中,Ak 代表在检测模块D 中用于分类

与回归的候选框集合,pi 和yi 分别指代在检测模

块D 中的第i个候选框的类别预测概率及其所分

配的groundＧtruth标签,其中当且仅当候选框与

groundＧtruth的IoU(IntersectionoverUnion)大于

预设阈值(如０．５)时才会被分配到相对应的正例

标签,反之,若IoU小于某个预设阈值(如０．３)时
则被分配为负例标签.对于人脸检测的分类标签

只有两类(人脸和背景):正例样本标签为１,负例

样本标签为０.N(c)
k 是参与分类损失计算的模块

Dk 中候选框的数目,此处作为归一化参数.在计

算回归损失中,N(r)
k 是 Ak 中yi＝１的候选框数

量,λ为作为平衡参数,用于平衡分类损失与回归

损失归一化的不平衡.bi 和ti 分别是第i个预测

候选框的４维坐标向量以及匹配的groundＧtruth
回归目标.指示函数Γ(yi＝１)的意思是仅对正例

激活回归损失.

３　实验与分析

３．１　实验配置

网络参数初始化:本研究中利用caffe[３３]框架在

ImageNet分类网络上进行预训练的 VGG１６网络

架构对模型参数进行初始化,但未使用Conv_fc６与

Conv_fc７层的权重参数,对于其他增加的网络层均

采用“xavier”的方法[３４]进行随机初始化.
训练参数设置:实验在GPUNVIDIATITAN

X的图形处理器(GPU)上对检测网络进行训练.
本研究对动量和权重衰减采用随机梯度下降算法来

对检测网络进行优化,在检测模块中,建议候选框与

groundＧtruth的IoU小于０．５的被标记为正例,IoU
小于０．３的则被作为背景标记为负例.在训练阶段

中,学习率设置为０．０１,momentum 设置为０．９,迭

０４１００３Ｇ５
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代次数设置为３００００,batchsize设置为６４;在推理

阶段中,NMS的阈值设置为０．３.
测试模型:在测试阶段中,CSMS模型为检测网

络在输入不加入图像金字塔时的测试模型,将图像

的输入尺寸在不改变原始长宽比的情况下缩放至短

边 为 １２００pixel,同 时 长 边 不 超 过 １６００pixel.

CSMS＋Pyramid模型为检测网络在输入加入图像

金字塔时的测试模型,参考 HR(HybridＧResolution
model)[２０]的图像金字塔构成,其中共有４个尺度等

级:５００,８００,１２００,１６００pixel.

３．２　实验数据

本研究的检测网络在 WiderFace数据集[２５]进

行训练与测试,该数据集总计３２２０３张图像,共包含

３９３７０３张 标 注 的 人 脸 目 标,其 中 训 练 集 中 包 含

１５８９８９张(４０％),验证集中包含３９４９６张(１０％),
其余的则是测试集(５０％).此外,在验证集与测试

集中总计包含６０个场景类别,根据其包含的人脸姿

态、尺寸、遮挡等将图像划分为３个等级:Easy、

Medium和 Hard,其中Easy子集的人脸尺寸最大

最容易检测,Hard的尺寸最小也最难以检测.本研

究仅在 WiderFace的训练集上对检测网络进行训

练,在验证集上对训练出的网络模型进行测试与切

片实验分析,验证其对不同尺寸、姿态及遮挡程度的

人脸检测性能.

３．３　网络模型的切片分析

尺度不变性设计:在３．１节中介绍了本研究提

出的人脸检测网络,从不同步长的网络层级中利用

特有检测模型D＝{Ds,Dm,Dl},来实现分别对特

定尺度的人脸进行检测.为了更好地分析本研究中

尺度不变性设计的有效性,表２比较了在该检测网

络结构下不同的尺度不变性设计对最终检测效果的

影响并给出不同情况下的平均精确度均值(mAP).
首先仅保留从Conv５层对特征图进行检测的中间

尺度的检测模块D＝{Dm},利用单一分支对所有尺

度的人脸进行检测,模型记为CSMSＧsglDm.结果

表明,本研究网络中在检测网络不同语义层级的、针
对性的检测模块通过专门化的训练与推理,对于实

表２　尺度不变性设计的 mAP对比

Table２　ComparisonofmAPforscale

invariancedesign ％

Level CSMSＧsglDm CSMS
Easy ８１．２ ９２．６
Medium ８３．６ ９１．０
Hard ３９．８ ８２．５

现尺度不变性是一个非常有效的策略.
上下文特征提取:在３．２节中详细描述了用于

提取上下文信息的不同方法,CSMS利用稠密的跳

连接结构,一方面利用较少的参数实现了大感受野

的特征提取,增强特征的全局信息;另一方面缩短深

层与浅层间的连接路径,同时增强了不同层之间的

特征传递与网络的特征表达能力.表３中的实验结

果显示,与堆叠模型相比,CSMS对上下文信息的表

达能力更强,这也表明了更大的感受野与稠密的跳

连接结构对正确分类与定位的重要性.
表３　上下文敏感模块 mAP对比

Table３　ComparisonofmAPfor
contextＧsensitivemodule ％

Level Stackedmodel CSMS
Easy ９２．５ ９２．６
Medium ９０．８ ９１．０
Hard ８２．０ ８２．５

　　专注于难例样本的训练:如３．３节中所描述的,

CSMS在训练阶段采用FocalLoss作为分类阶段的

损失计算函数,通过候选框的得分来实现对损失权

重的动态调整,使得网络对难分的样本更加敏感,同
时弱化易分样本对网络优化方向的影响.表４中显

示:在其他因素不变的情况下,CSMS的性能与采用

OHEM(Onlinehardexamplemining)[３５]的检测结

果的比较.
表４中的实验结果表明在网络的训练阶段利用

FocalLoss来针对难分样本的优化对提升网络的检

测性能具有更好的效果.
表４　专注于难例样本训练方的 mAP比较

Table４　ComparisonofmAPfortrainingmethods
focusedonhardsamplesamples ％

Level OHEM FocalLoss
Easy ９１．９ ９２．３
Medium ９０．７ ９０．８
Hard ８１．４ ８１．６

　　有效的特征融合:为实现对较小尺寸人脸更好

的检测效果,在CSMS中将线性卷积层Conv４_３与

共享权重层Conv５_shared的细粒度信息与全局性

信息相融合,其中并未通过pooling来增大感受野,
而是在CSMS中增加权重共享分支,直接对Conv_４
的特征进行卷积操作,尽可能保留原始的细节信息.
设计 两 组 对 比 实 验:１)采 用 一 般 方 法 先 利 用

pooling增大感受野,再将其上采样来恢复分辨率,
模型记为CSMSＧpl;２)在１)中的Conv５层加入空

洞卷积,模型记为CSMSＧplDlt,见表５.
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表５　特征融合的 mAP比较

Table５　ComparisonofmAPforfeaturefusion ％

Level CSMSＧpl CSMSＧplDlt CSMS
Easy ９２．３ ９２．６ ９２．６
Medium ９０．８ ９０．８ ９１．０
Hard ８２．０ ８２．２ ８２．５

　　相比于增强小目标检测的一般方法,CSMS在

Hard上的检测性能提高了０．５％ ,实验结果表明,利用

空洞卷积来增大感受野与利用权重共享层来实现深层

特征与浅层特征的融合,可以有效提高人脸检测性能.
表６给出CSMS在 WiderFace验证集中的切

片分析,详细比较了不同结构下CSMS的检测性能

(其中√表示引入该结构,否则不引入).从表６中

能 够 看 出,CSMS 相 对 于 baseline[２３] 在 Easy、

Medium、Hard子集中 mAP分 别 提 高 了０．７％、

０．３％、１．１％,实验结果证明了CSMS的有效性,尤
其对于较小尺寸人脸的检测.

表６　CSMS在 WiderFace测试集中的切片分析

Table６　AblationstudyofCSMSonWiderFacetestset

Method
Contribution mAP/％

Focal
Loss

ContextＧsensitive
module

Effective
featurefusion

Easy Medium Hard

Baseline ９１．９ ９０．７ ８１．４

CSMS
√ √ √ ９２．３ ９０．８ ８１．６

√ √ ９２．４ ９０．８ ８２．２
√ ９２．６ ９１．０ ８２．５

图４ WiderFace验证集上准确率Ｇ召回率曲线.(a)Easy;(b)Medium;(c)Hard
Fig敭４ PrecisionＧrecallcurvesonWiderFacevalidationset敭 a Easy  b Medium  c Hard

３．４　实验结果对比

本研究在 WiderFace数据集的验证集上对检

测网 络 模 型 的 检 测 性 能 进 行 测 试,并 与 HR
(ResNetＧ１０１ ) ＋ Pyramid[２０]、 CMSＧRCNN
(ContextualmultiＧscaleregionＧbasedCNN)[１６]、

Multitask Cascade CNN[１４]、ScaleFace[３６]、LDCF
(Locally Decorrelated Channel Features) [３７]、

Faceness[１４]和 MultiscaleCascadeCNN[２５]相比较.
图４中展示了测试模型CSMS在加入图像金字塔

时 WiderFace验证集上的Easy、Medium、Hard３
个部分的准确率Ｇ召回率曲线,以及与其他先进检测

网络的性能对比,结果表明CSMS在保持对大尺寸

人脸较高检测性能的同时,很好地提升了对小尺寸

人脸的检测性能,从而证明了CSMS检测网络结构

的有效性.
图５中展示了CSMS在 WiderFace验证集中

部分定性的检测结果.能够从图中看出无论是对空

间分布较为密集的小尺度人脸,还是对于受到姿态、

０４１００３Ｇ７
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遮挡、表情等影响的人脸,CSMS都能够准确地将其

检测出来,并给出人脸在图像中的位置.

图５ 定性的检测结果

Fig敭５ Qualitativedetectionresults

表７中给出了不同的检测模型在不同配置下的

检测性能,从表中能够看出CSMS在使用 VGGＧ１６
作为基础网络时的检测性能与 HR＋Pyramid在使

用ResNetＧ１０１时的检测性能基本持平,但在 Hard
部分提高了１．９％的准确率.CSMS与SSH 相比,
不论是否加入图像金字塔结构,在Easy、Medium、

Hard部分均提高了检测准确率,体现了CSMS对

人脸检测的尺度不变性,证明了CSMS采用的上下

文敏感模块与专注于难例的训练方法对于在非约束

环境下人脸检测的有效性,很好地提高了检测网络

的稳健性.
表７　检测性能的对比

Table７　Comparisonofdetectionperformance

Method
mAP/％

Easy Medium Hard
Methodin
Ref．[１５]

８６．２ ８４．４ ７４．９

Methodin
Ref．[１５]

９２．５ ９１．０ ８０．６

Methodin
Ref．[１４]

８９．９ ８７．４ ６２．９

Methodin
Ref．[１７]

９１．９ ９０．７ ８１．４

Methodin
Ref．[１７]

９３．１ ９２．１ ８４．５

CSMS
(VGGＧ１６)

９２．６ ９１．０ ８２．５

CSMS(VGGＧ１６)＋
Pyramid

９３．８ ９２．１ ８５．１

４　结　　论

本研究提出了一种上下文敏感的多尺度人脸检

测方法,简称为CSMS,着重解决非约束环境中人脸

检测中存在的难点,利用一种多尺度的网络结构实

现了单阶段的人脸尺度不变性检测;结合上下文提

取模块与空洞卷积,增强了网络对人脸上下文信息

的学习能力.此外,CSMS运用权重共享机制,将高

语义高分辨率特征与低语义特征进行融合,同时利

用FocalLoss与尺度专门化的正负样例比使CSMS
专注于对难分负例样本的优化,有效地提高了对小

尺度样本的判别能力.实验结果表明CSMS在公

共的人脸检测基准上实现了先进的检测性能.
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