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基于轻量级注意机制的人脸检测算法
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摘要 提出一个新的基于轻量级注意力机制的网络框架。在YOLOv3主干网络的基础上,使用深度卷积和点卷

积代替标准卷积设计特征提取网络,加快模型的训练,提高检测的速度,然后引入注意力机制模块进行模型速度和

精度的权衡,最后通过增加多尺度提取更多网络层的特征信息,同时使用K-means++
 

聚类算法进一步优化网络

参数。实验结果表明,该方法可以显著提高人脸检测模型的性能,在 Wider
 

Face数据集上可以达到94.08%的准确

率和83.97%的召回率,且平均检测时间只需0.022
 

s,相比原始YOLOv3算法提高了4.45倍。
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Abstract This
 

study
 

proposes
 

a
 

new
 

network
 

framework
 

based
 

on
 

a
 

lightweight
 

attention
 

mechanism
 

and
 

the
 

YOLOv3
 

backbone
 

network 
 

When
 

designing
 

the
 

feature
 

extraction
 

network 
 

the
 

standard
 

convolutions
 

of
 

the
 

YOLOv3
 

backbone
 

network
 

are
 

replaced
 

using
 

depthwise
 

and
 

pointwise
 

convolutions 
 

thereby
 

accelerating
 

the
 

model
 

training
 

and
 

increasing
 

the
 

detection
 

speed 
 

Next 
 

the
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

are
 

weighted
 

using
 

an
 

attention
 

mechanism
 

module 
 

Finally 
 

multiple-scale
 

prediction
 

layers
 

are
 

added
 

to
 

extract
 

more
 

feature
 

information 
 

simultaneously 
 

the
 

network
 

parameters
 

are
 

optimized
 

using
 

the
 

K-means++
 

clustering
 

algorithm 
 

In
 

an
 

experimental
 

evaluation
 

on
 

face-detection
 

performance 
 

this
 

method
 

considerably
 

improved
 

the
 

face-detection
 

performance 
 

achieving
 

94 08%
 

precision
 

and
 

83 97%
 

recall
 

on
 

the
 

Wider
 

Face
 

dataset 
 

The
 

average
 

detection
 

time
 

is
 

0 022
 

s 
 

which
 

is
 

4 45
 

times
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv3
 

algorithm 
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1 引  言

目标检测是计算机视觉中最基础的研究内容之

一,也是当下计算机视觉中极为重要的一个分支,其

目标是发展能够为计算机视觉应用提供所需基本信

息的计算模型或技术。目标检测是对给定一幅图像

中可变数量的目标进行定位和分类,目标种类与数

量的不定性、目标尺度的多样性以及外在环境的干
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扰等都会给目标检测任务带来不同程度的影响。
人脸检测是一类典型的目标检测任务,其方法

经历了由传统到深度学习的变迁,传统的目标检测

方法受限于图像特征的有效描述,只能手工提取特

征,并结合滑动窗口的方式设计网络,进行目标检

测,步骤复杂,准确度和实时性差。例如2001年由

Viola和Jones[1]提出的Viola-Jones(VJ)检测器,第
一次在不受人体征约束的情况下实现了人脸的实时

检测,VJ算法的特征提取部分采用 Haar特征[2]作

为特征表示,并使用滑动窗口的策略,虽然引入级联

检测来减少人脸目标之外的计算,但尺度的变化和

步长的变化仍会使算法本身出现大量的冗余候选

框,导致检测速度下降。随后,针对行人检测的方向

梯度直方图(HOG)[3]特征描述算子在2005年被首

次提出,该算法在保持检测窗口大小不变的前提下

缩放输入图像的尺寸,以此来适应不同大小的检测

目标,并利用支持向量机(SVM)[4]训练得到物体的

梯度,通过计算梯度的方向来得到检测物体的统计

直 方 图。基 于 HOG 特 征 进 行 扩 展 和 优 化,

Felzenszwalb等[5]提 出 了 Deformable
 

Part-Based
 

Model(DPM)算法,采用多组件和图结构的模型策

略解决了物体检测中的多视角以及形变问题,但该

方法依旧是基于手工特征来设计的,且是针对于某

个物体制定固定的激励模板,因此不具有普适性。
直到2012年以后,卷积神经网络(CNNs)的快

速发展给人脸检测任务提供了更加灵活多变的方

法,从最初的 VGG[6]网络到Inception[7]网络再到

Resnet[8]网络,深度学习阶段的算法模型整体上呈

现出更深更宽的趋势,但这些方法只是利用卷积神

经网进行特征的提取,并没有从本质上改变搜索框

提取目标区域的策略,因此这些方法在检测速度上

依然没有得到有效的提升。除了通过增加网络的深

度来学习更多局部抽象的特征之外,基于区域卷积

神经 网 络 (RCNN)的two-stage算 法 (如,SSP-
Net[9],Fast-RCNN[10],Faster-RCNN[11])进一步构

造了区域建议网络,极大地提高了各类目标检测任

务中的检测精度,但这类方法训练时间较长,检测速

度依旧不能满足快速实时的需求。后期发展而来的

直接回归目标框位置的one-stage目标检测算法更

加注重检测速度的提升,例如 YOLO
 

(You
 

Only
 

Look
 

Once)系列算法[12-14]、包含锚点机制的SSD
 

(Single
 

shot
 

multibox
 

detector)算法[15]等,在产生

检测框的同时对目标物体的类别概率和位置坐标进

行分类和回归,检测速度相对two-stage算法有很

大提升。后续基于各类神经网络进行了广泛的研

究,如使用主流网络进行迁移学习训练[16],改进网

络模型以提取更多更优的局部特征表示[17-19],使用

各类增强算法[20-22]提高检测效率,设计新的损失函

数优化模型利用率[23-24]等。
以旷视、商汤为代表的在学术界公开竞赛中取

得好成绩的厂商也开始发展以实际业务为起点的目

标检测算法,除了进一步增加实际数据集合、提升算

法性能外,也开始在不降低识别效率的基础上研究

网络的轻量化,其目的主要是提升算法的速度,力争

将其部署到移动端,扩大算法的实际应用。
本文工作主要分为以下几方面:

1)
 

结合轻量级网络的设计理念改进主干网络,
减少检测过程中的计算量参数,实现人脸检测速度

的实质性提升;同时引入注意力机制模块权衡检测

速度和检测精度。

2)
 

借鉴 YOLOv3算法的多尺度检测输出特

性,将原先的3个尺度扩增到4个尺度,以丰富网络

的感受野范围,获取更多的特征描述信息。

3)
 

使用 K-means++算法初始化anchor
 

box
的坐标,选择更适合人脸数据集的先验框,提高人脸

检测模型的召回率。

2 算法模型设计分析

2.1 轻量级卷积网络

作为一种含有轻量级注意力机制模型的网络,

Mobilenetv3[25]结合了 Mobilenetv1[26]中的深度可

分离卷积(DSC)以及 Mobilenetv2[27]网络中的具有

线性 瓶 颈 的 逆 残 差 结 构(Inverted
 

residual
 

with
 

linear
 

bottleneck),并提出用h-swish函数代替原先

深度卷积网络中的swish激活函数,减少模型训练

过程的计算量参数,表达式为

h-swish[x]=xReLU
(x+3)
6

, (1)

swish[x]=x*sigmoid(βx), (2)

ReLU(6)=min(max(0,x),6)。 (3)

  对于输入为DF×DF×M 的特征图,在标准卷

积核DK×DK×M×N 作用下可得到的特征图尺

寸为DF×DF×N,其中M 和N 表示输入输出的通

道数,模型计算量为DK·DK·M·N·DF·DF。
当用深度可分离卷积代替标准卷积后,输入特

征图尺寸被分别分解为DK×DK×1×M 的深度卷

积以及1×1×M×N 的逐点卷积,对应的输出特征

为DF×DF×M 和DK×DK×N,此时模型的计算
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量为DK·DK·M·DF·DF+M·N·DF·DF。因此,改
进 后 的 轻 量 级 网 络 的 参 数 压 缩 量 为

DK·DK·M·DF·DF+M·N·DF·DF

DK·DK·M·N·DF·DF
=
1
N+

1
D2
K

。

2.2 注意机制模块

Mobilenetv3中注意力机制的引入主要是为了

平衡模型的体积、速度和精度。如图1所示,SE-
Block主要通过压缩(Squeeze)和激励(Excitation)
操作对网络模型之间的特征关系进行校准,实质上

是增大有效的特征权重,减小无效或效果作用小的

权重,从而实现注意力的集中,加强整体网络的学习

能力。对于一个输入为W×H×C 的特征图,首先

经过Squeeze操作将其压缩成1×1×C 的向量,然
后再通过一次Excitation操作实现模型的辅助泛

化,最 后 对 特 征 图 进 行 Scale 操 作,所 有 经 过

Squeeze和Excitation操作计算得到的权重分别与

输入的原始特征图相应通道的二维矩阵相乘,得到

最后输出特征图。

图1 SE-Block结构示意图

Fig 
 

1 SE-Block
 

structure
 

diagram

2.3 YOLOv3多尺度检测

YOLOv3采用类似于特征金字塔(FPN)[28]的
多 尺 度 检 测 策 略 来 提 高 对 小 物 体 的 检 测 精 度。

YOLOv3的多尺度特征可以同时兼顾大中小目标

的检测,预测阶段分别从三个不同尺度的Feature
 

Map上提取相应的特征作为YOLOv3检测的输入,
三个尺度的维度分别为13×13×N、26×26×N、

52×52×N。YOLOv3的网络结构如图2所示。

图2 YOLOv3
 

可视化结构

Fig 
 

2 Visual
 

structure
 

of
 

YOLOv3
 

network

0210010-3



研究论文 第58卷
 

第2期/2021年1月/激光与光电子学进展

3 改进的轻量级注意力机制模型

3.1 改进的网络结构

改进后的模型使用 Mobilenetv3主干网络替换

掉YOLOv3中的Darknet-53网络,如图3所示,即
用 Mobilenetv3的深度可分离卷积和点卷积替换原

来YOLOv3中的标准卷积,极大地削减了主干网络

中卷积部分的运算量,使得网络的整体计算量大大

减少。为了在预测阶段获得更高的精度,网络进行

特征提取时必须兼顾浅层网络的位置特征和深层网

络的语义特征,本文设计4个不同尺度进行输出预

测,分别负责图片中大、中、小、极小目标的检测。

图3 改进后的轻量级多尺度网络

Fig 
 

3 Improved
 

lightweight
 

multi-scale
 

network

  因为不同的特征映射具有不同的接受域和上下

文信息,所以在不同的特征图上检测不同尺度的人

脸是合理的。类比YOLOv3的多尺度特性,尺度4
会对尺度3输出的卷积结果进行一次上采样,再与

104×104的Feature
 

Map相连接,最后通过多个卷

积层输出Bounding
 

box的预测信息。

3.2 K-menas++
 

聚类算法

目标检测任务中使用聚类算法的目的是使先验

框(anchor
 

box)与标注框(ground
 

truth)的交并比

(IOU,η)尽可能大,因此目标函数采用η 作为衡量

的标准,距离公式的定义为

d(Rbox,Rcentroid)= min∑
n

Rbox=0
∑
k

Rcentroid=0
1-η

Rbox
Rcentroid  ,

(4)

其中,Rbox 为样本标签的目标框,Rcentriod 为聚类中心,

n和k分别指数据集中的样本数量和类别数量,合适

的η可以很好地权衡模型的复杂度和检测召回率。

对于anchor的设计,选择 K-means++
 

算法

对人脸目标进行聚类,图4对比了原始聚类算法和

图4 平均交并比与锚点框的关系

Fig 
 

4 Relationship
 

between
 

average
 

IOU
 

and
 

anchor
 

box

K-means++
 

算法在人脸数据集上的聚类结果。
依据改进后4尺度预测特征,最终确定12个anchor
值,并均匀分布在4个尺度上,每一种尺度可以预测

三个Bounding
 

box。除此之外,对于每种尺度都会
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引入一些卷积层来进一步提取特征,之后再输出预

测box的信息。本次实验中,由K-means++
 

聚类

确定的12个人脸目标的anchor值分别为(22,26)、
(26,33)、(31,37)、(31,48)、(36,42)、(41,53)、
(52,65)、(67,88)、(90,120)、(124,168)、(196,

260)、(361,470)。

3.3 损失函数

以Darknet训练的YOLOv3源码为依据,分析

总结YOLOv3损失函数,主要包括坐标误差、置信

度误差以及分类误差。

α=Ecoord+EIOU+Eclass, (5)
其中,

Ecoord=λcoord∑
S×S

i=0
 ∑
M

j=0
Iobj

ij (txi -t'xi
)2+(tyi -t'yi

)2  +

λcoord∑
S×S

i=0
 ∑
M

j=0
Iobj

ij (twi - t'wi
)2+(thi - t'hi)

2  , (6)

EIOU=∑
S×S

i=0
 ∑
M

j=0
Iobj

ij c'ilog
 

ci+(1-c'i)log(1-ci)  +

λnoobj∑
S×S

i=0
 ∑
M

j=0
Inoobj

ij c'ilog
 

ci+(1-c'i)log(1-ci)  , (7)

Eclass=∑
S×S

i=0
Iobj

i ∑
c∈C

p'i(c)log
 

pi(ci)+[1-p'i(c)]log[1-pi(ci)]  , (8)

式中:txi
,tyi
,twi
,thi

是预测的目标物体中心点的

横纵坐标值、宽度以及高度;t'xi,t'yi,t'wi
,t'hi是相对

应的真实值;λcoord,λnoobj分别为预测坐标时的惩罚

系数以及没有检测目标时置信度的惩罚系数;输
入图像被划分为S×S 的网格,每个网格中被预测

的物体 的 边 框 数 为 M;Iobjij =1,Inoobjij =0是 指 在

第i个网格中第j个候选目标的边框中能够成功

检测出物体,Iij
obj=0,Inoobjij =1是指在第i个网格中

第j个候选目标的边框中没有物体被检测出来;

c是目标所属的类别,c'i指第i个网格中目标所属

类别的真实置信度,ci 指第i个网格中目标所属类

别的预测置信度,p 代表概率计算,C 指类别总

个数。
由上述公式可知,损失函数中既使用了平方和

损失函数计算坐标误差,也采用了二元交叉熵损失

函数对置信度和分类误差进行计算,该方法可以有

效地避免训练过程中的梯度消失问题。

4 实验与结果分析

4.1 数据集和评价指标

Wider
 

Face[29]人脸数据集与当前许多公开的

数据集相比,具有更加明显的人脸面部特征,收
集了具有不同尺度、不同典型姿态、不同遮挡重

叠等高度可变性的人脸目标,可以更好地验证模

型的泛化能力。实验中使用的数据集是经预处理

转换成VOC格式的局部数据集,共包含61种不

同环境下的12880张训练图片,以及3226张测试

图片。
检测效果的好坏往往需要通过一定的指标去度

量。本研究用于评价的重要指标除了包含检测的精

确率和召回率之外,还考虑到模型是否具有较好的

实时性。相关指标的公式定义为

Pprecision=
NTP

NTP+NFP
×100%, (9)

Rrecall=
NTP

NTP+NFN
×100%。 (10)

用P 表示Pprecision,R 表示Rrecall
 ,则进一步权衡P-R

的关系表示为

F1=
2

1
P +

1
R

=2
PR

P+R
, (11)

其中:NTP 表示所有被检测出的人脸中被正确分类

为人脸的个数;NFP 表示检测框误将背景标注成人

脸的个数;NFN 表示测试集中没有被检测到的人脸

数量。

4.2 实验结果及分析

4.2.1 训练结果

本次实验中,对模型分两个阶段进行训练,第一

阶段的epoch范围设置为0到180,第二阶段设置为

180到400,随着训练过程中epoch数量的不断增加,
网络模型的损失函数值逐渐趋于稳定,如图5所示,
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图5 不同模型损失函数变化曲线

Fig 
 

5 Loss
 

curves
 

of
 

different
 

models

图中展示了原始YOLOv3网络和改进后网络的损失

曲线对比图,上侧曲线代表了原始算法的变化趋势,
下侧曲线是本文方法的损失函数变化曲线。可见改

进后的网络初始损失函数值较小,且算法的收敛速度

更快,相比原算法,模型的总体损失值更小。

4.2.2 不同算法检测指标的定量分析

本研究用来检测算法效果的目标图片中共含有

7681张人脸,为了证明本文所提方法的优越性,使
用Faster

 

R-CNN、YOLOv3、mv3-YOLOv3(只改变

YOLOv3主干网络,未增加预测尺度)分别在 Wider
 

Face数据集上进行训练测试。不同算法模型的检

测结果对比如表1所示。由结果可知,YOLOv3算

法相较于two-stage中经典的Faster-RCNN算法,
各项评价指标效果更佳,检测速度提高近30倍,但
检测的召回率依旧很低。引入轻量级深度可分离

卷积结构作为主干网络的 mv3-YOLOv3模型在进

行人脸检测时,保证了与原算法相近的精确度,但
检测速度得到大幅度提升,这说明轻量级网络在

实时性检测方面确实具有更好的稳健性。进一步

改进网络的预测尺度后,算法的检测率进一步提

高了1.77个百分点,同时召回率提高了10.2个

百分点,这说明改进后的算法可以在精确度和召

回率之间实现更好的平衡,网络模型的整体性能

也更加稳定,更适合于进行复杂环境背景下的人

脸检测。
表1 不同算法检测指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

detection
 

indicators
 

of
 

different
 

algorithms

Detection
 

algorithm Precision
 

/% Recall
 

/% AP
 

/% F1
 

/% Average
 

time
 

/s

Faster-RCNN 88.41 62.59 61.39 73.29 3.077
YOLOv3 92.31 73.81 73.13 82.11 0.098

mv3-YOLOv3 91.30 70.64 69.82 79.65 0.026
Our

 

algorithm 94.08 83.97 83.33 88.73 0.022

4.2.3 检测结果分析

改进后的网络和原始YOLOv3算法的检测效

果对比如图6所示,第一行展示了YOLOv3网络的

检测结果,第二行是改进后的检测效果。由图可见,
改进后的模型对重叠人脸、光照肤色差异下的人脸

以及密集人群中的人脸的检测效果更佳。如左侧图

中,YOLOv3算法把两张重叠的人脸当成一个目标

检测输出,但改进后的网络可以正确地区分并检测

出两张人脸,这说明改进后的网络具有更好的分类

性能;中间一组对比结果中,原始算法漏检了图像两

图6 YOLOv3网络和改进后网络检测效果对比

Fig 
 

6 Detection
 

results
 

between
 

YOLOv3
 

and
 

improved
 

network
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侧肤色较暗的人脸目标,而改进后的网络则可以学

习更多的细节特征,具有更高的检测效率;对于人脸

分布密集、姿态多样化的场景(如右侧对比图),改
进后的算法体现出更大的优越性,对目标人脸的

召回率远远高于原始算法,且可以准确检测出不

同尺度、不同类别(真实人脸和海报人脸共存)的
人脸目标。

图7进一步展示了改进模型在不同事件环境下

的人脸检测效果图,列出了更多定量性的输出结果,
所有定量性指标既包括了Bounding

 

box的位置和

类别信息,也包括检测出的人脸的score得分。检

测任务可具体分为:多尺度共存、聚焦模式不同、光
照差异、面部遮挡、多种面部表情姿态、不同肤色差

异、不同稀疏稠密等,Bounding
 

box的得分直观反

映了人脸检测的查准率,并可以通过输出的检测框

数量评估改进后算法在人脸检测任务上的召回率。
从整个实验结果上看,改进后的网络模型不仅实现

了快速人脸检测的目的,还可以在查准率和召回率

之间获取更好的平衡,对自然场景下的人脸检测任

务更加具有普适性。

图7 改进后网络对不同图像的定量性检测结果
 

Fig 
 

7 Quantitative
 

detection
 

results
 

with
 

improved
 

network
 

for
 

different
 

images

5 结  论

针对检测实时性差和检测召回率低的问题,提
出含 有 注 意 力 机 制 的 轻 量 级 网 络 模 型,通 过 在

Wider
 

Face数据集上进行实验,证明改进后的算法

能够显著地提高自然场景下人脸检测的速度,并且

在获得较高召回率的同时还能确保准确率维持在较

高的范围内。该模型对现实生活中的人脸识别、人
脸检测场景的发展具有积极的作用,在未来的研究

中,我们将考虑把轻量级模型嵌入到实际应用设备

中,并根据特定场景进一步改进anchor匹配策略,
以提高模型的泛化能力。
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