
 

基于汇聚级联卷积神经网络的旋转人脸检测方法
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摘　要：针对大规模姿态变化和大角度人脸平面旋转 (Rotation-in-Plane, RIP) 等复杂条件下，多尺度

旋转人脸检测精度低的问题，提出了一种基于汇聚级联卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks,
CNN) 的旋转人脸检测方法。采用由粗到精的级联策略，在主网络 SSD 的多个特征层上汇聚级联了多

个浅层的卷积神经网络，逐步完成人脸/非人脸检测、人脸边界框位置更新和人脸 RIP 角度估计。该方

法在 Rotate  FDDB 和 Rotate  Sub-WIDER FACE 数据集上取得了较好的检测效果。在 Rotate  Sub-
WIDER FACE 数据集出现 100 次误报时的检测精度为 87.1%，速度为 45 FPS，证明该方法可在低时间

损耗下完成精确的旋转人脸检测。
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Abstract:   To solve the problem of low accuracy of multi-scale rotating face detection under complex conditions
such as large-scale pose change and large-angle face rotation-in-plane, a rotating face detection method based on
parallel  cascade  convolution  neural  network  is  proposed.  Using  a  coarse-to-fine  cascading  strategy,  multiple
shallow  convolutional  neural  networks  are  cascaded  in  parallel  on  multiple  feature  layers  of  the  main  network
SSD.  Face/non-face  detection,  face  boundary  box  position  update  and  face  RIP  angle  estimation  are  gradually
completed.  Experimental  results  on  Rotate  FDDB dataset  and  Rotate  Sub-WIDER FACE dataset  show that  the
proposed method achieves advanced face detection. The detection precision of the method is 87.1% and the speed
is 45 FPS when 100 false positives occur in the rotating Sub-WIDER FACE dataset, which proves that the method
can achieve accurate rotating face detection with low time loss.
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 0    引　言

近年来，伴随着深度学习技术的广泛应用，基于

卷积神经网络的人脸检测技术也得到了快速发展，其

被广泛应用于人脸识别[1]、人脸对齐[2] 和人脸超分辨

率重建 [3] 等研究领域。虽然近年来人脸检测的精度

不断提高，但多尺度旋转人脸检测的问题还没有得到

较好解决。

多尺度旋转人脸检测[4−5] 是指在输入图像中检测

出具有尺度变化和任意角度平面旋转的人脸，在刷脸

闸机通行、人脸注册登录、智能视频监控、互动娱乐

美颜等场景得到了广泛应用。传统基于卷积神经网

络 (Convolutional Neural Networks, CNN)的人脸检测

方法 [6−8] 受益于 CNN自动高效的非线性特征提取能

力，可以实现快速准确的人脸检测，但是在处理具有

尺度变化和平面旋转的人脸图像时，受多尺度和多角

度条件下人脸特征差异明显的影响，模型训练收敛速

度慢，检测精度一般。因此，最简单的方法就是在不

同平面旋转角下对训练样本进行扩充，形成包含各个

平面旋转角度的训练数据，然后再训练人脸检测模

型。但是，更大规模的训练样本会在模型训练过程中

降低分类器的性能，导致人脸检测时间增加 [9−10]。参

考文献 [11]通过训练多个覆盖各种角度的分类器完

成旋转人脸的检测，每一个分类器仅负责小范围内的

角度变化，降低了模型的收敛难度。参考文献 [12]首

先分别训练眼、鼻、嘴等四个检测器，然后组合起来

构建目标区域以进行人脸检测，但是训练多个检测器

会增加耗时并且对检测精度提高有限。参考文献 [13]

提出了一种渐进式校准网络 (Progressive Calibration

Networks, PCN)以进行旋转人脸检测，该方法采用三

级级联的方式逐步估计人脸旋转角度，虽然检测速度

很快，但是检测精度不高，需要在速度和精度上进行

权衡调整。参考文献 [14]提出了一种基于通用目标

检测框架的人脸检测方法，在准确率上有所提升，但

计算消耗比较大。参考文献 [15]提出了基于单射多

尺度检测器 (Single Shot MultiBox Detector, SSD)的人

脸检测算法，该算法直接在多尺度卷积层进行人脸/

非人脸鉴别和人脸框位置调整，可快速高效地完成多

尺度人脸检测，进而采用 SSD人脸检测模型解决各

种人脸检测问题迅速成为研究热点。

文中汲取了 SSD人脸检测模型精准高效的特点，

同时针对多种复杂环境下的多尺度旋转人脸检测问

题进行了以下改进：(1)采用由粗到精的级联策略，在

主网络 SSD的多个特征层上级联多个浅层的卷积神

经网络，逐步完成人脸/非人脸鉴别、人脸 RIP角度估

计和人脸框位置调整；(2)在主干网络的卷积特征层，

通过汇聚级联多个浅层人脸分类网络和人脸回归网

络，加快对旋转人脸的检测实时性；(3)对浅层的卷积

神经网络采用不同的分辨率设计，可以实现比单分辨

率 CNN更强的检测能力。

 1    SSD 多尺度人脸检测模型

3×3

相比于 Faster-RCNN等需要进行多个人脸检测

阶段的算法，SSD算法可在单阶段检测中同时进行目

标类别预测和候选框位置回归，进一步提高了检测速

度。基于 SSD算法的多尺度人脸检测模型如图 1所

示，该模型采用 尺寸卷积核对每一层特征层进行

遍历卷积，在加速检测的同时，实现了多尺度检测效

果。当输入图像包含被检测人脸时，经过多个特征层

的特征提取，可基于每一特征层生成不同尺度的离散

人脸边界框和类别得分，最终经过非极大值抑制处

理，输出检测人脸。
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图 1  基于 SSD 算法的多尺度人脸检测模型

Fig.1  Multi-scale face detection model based on SSD algorithm 
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Conv4_3 Conv7

Conv8_2 Conv9_2 Conv10_2 Conv11_2

SSD算法采用倒金字塔式的特征图检测来实现

多尺度人脸检测，从浅层特征图 、 、

到深层特征图 、 、 ，

特征图尺寸不断减小。以 38×38×512尺寸的特征图

为例，采用 3×3×512大小的卷积核对其进行卷积，得

到人脸/非人脸得分和人脸边界框的位置回归。假设

38×38×512尺寸的特征图上有四种不同比例的检测

框，那么该特征图就会产生 38×38×4个默认检测框，

并且每个默认检测框会被预测出一个人脸/非人脸得

分和四个位置偏移量 (cx, cy, w, h)。

Rd Rg

SSD算法在训练时需要对真实标注的位置信息

和人脸/非人脸得分进行预处理，并将其对应到每个

默认检测框上。首先计算默认框 和真实框 的交

并比，接着取交并比大于 50%的默认框放入候选正

样本集，取交并比小于 50%的默认框经策略筛减后

放入候选负样本集。

IoU =
Rd ∩Rg

Rd ∪Rg
(1)

 2    基于汇聚级联卷积神经网络的多尺度旋
转人脸检测模型

 2.1   整体框架

所提出的基于汇聚级联卷积神经网络的多尺度

旋转人脸检测模型如图 2所示，它的主网络部分采用

SSD在不同卷积层上提取多个尺度的特征图，并采用

密集连接的策略生成候选人脸特征图集合，作为附加

网络部分的输入。附加网络部分由两个浅层的人脸

分 类 网 络 24-classification-net和 12-classification-net，

以及两个浅层的人脸回归网络 46-regression-net和

22-regression-net组成。人脸分类网络和人脸回归网

络内部是平行关系，人脸分类网络与人脸回归网络之

间是级联关系。主网络和附加网络中采用汇聚级联

的设置方法，可以进一步加快对旋转人脸的检测速度。
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图 2  基于汇聚级联卷积神经网络的多尺度旋转人脸检测模型

Fig.2  Multi-scale rotating face detection model based on convergent cascaded convolutional neural network 

 

对于浅层人脸分类网络 24-classification-net，它的

输入是缩放为 24×24×512大小的候选人脸特征图。

在该网络中直接完成人脸/非人脸检测、人脸边界框

位置更新和人脸 RIP角度粗估计。通过 24-classi-

fication-net后，消除了大部分置信度较低的候选人脸

窗，大大降低了后续人脸回归网络的检测工作量。为

了进一步加快速度，24-classification-net仅粗略估计候

[−45◦, 45◦] (45◦, 135◦]

(135◦, 225◦] (225◦, 315◦)

[−45◦, 45◦]

90◦ 180◦ 270◦

选人脸的 RIP主方向，输出 、 、

和 四个主方向区间，并将输出

的人脸边界框旋转到 区间内，该过程通过

直接对人脸边界框旋转 、 或者 度完成。在

24-classification-net之后，利用更新的人脸边界框在原

始图像上采样三通道的候选人脸窗口作为 46-

regression-net的输入，并将候选人脸窗口缩放为
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[−45◦, 45◦]

46×46×3大小。在 46-regression-net中，进一步完成人

脸/非人脸检测、人脸边界框位置更新和人脸 RIP角

度精确回归，回归是指在 区间内连续估计

的人脸RIP角度。在24-classification-net和46-regression-

net之后，采用旋转 NMS合并高重叠率的人脸边界框。

另一条平行线路将 SSD的两个更深层特征图与

12-classification-net和 22-regression-net级联。与 24-

classification-net和 46-regression-net的组合类似，12-

classification-net和 22-regression-net仅在输入尺寸和

网络深度上略有调整。

 2.2   候选人脸特征图生成

对于一个 m×n×k尺寸的特征图，在每一个单元格

内生成四个固定大小的矩形框，一共可以产生

m×n×4个矩形框。这些矩形框内包围的特征图区域，

经过缩放后产生候选人脸特征图作为下一层人脸分

类网络的输入。

以图 2中 12×12×256尺寸的特征图为例，每个单

元格对应四个固定大小的矩形框，所有单元格共可以

产生 12×12×4=576个矩形框。将这些矩形框内包围

的特征图区域缩放为 12×12×256尺寸后，就产生了候

选人脸特征图集合，该集合中共包含 576个候选人脸

特征图。

 2.3   人脸分类网络

人 脸 分 类 网 络 包 括 24-classification-net和 12-

classification-net，它们之间是平行关系。这两个网络

的结构如图 3和图 4所示。图中，“Conv”、“MP”、“FC”

和“ReLU”分别表示卷积层、最大池化层、全连接层

和 ReLU层，并且在卷积层要进行补边操作。
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图 4  12-classification-net 结构

Fig.4  12-classification-net structure 

 

w对于输入的每一幅候选人脸特征图 ，人脸分类

网络只完成三个目标：人脸/非人脸检测，人脸边界框

位置更新和人脸 RIP角度粗估计，归纳如下：

[c, t, d] = F(w) (2)

F c

t d

式中： 表示人脸分类网络模型； 表示人脸置信度得

分； 表示人脸边界框的回归向量； 表示人脸主方向

粗估计得分。

对于人脸/非人脸检测，设置 softmax损失函数：

LFace = y logc+ (1− y)log(1− c) (3)

w y = 1

y = 0

式中：当输入的候选人脸特征图 是人脸时， ，否

则 。

对于人脸边界框位置更新，设置第二个损失函数：
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LBBox(t, t∗) = S (t− t∗) (4)

t t∗

S Smooth L1

式中： 和 分别表示预测人脸边界框和真实人脸标注

框； 表示 函数。

人脸主方向粗估计以离散四元分类的方式快速

估计人脸主方向，其损失函数为：

LPose = −
4∑

i=1

yi lndi (5)

i

yi

yi = 1

式中： 表示人脸主方向标签，1~4分别表示正向脸、

右向脸、反向脸和左向脸。当 对应正确的人脸主方

向时， ，其余都等于 0。

将以上三个目标函数组合，得到人脸分类网络的

总损失函数：

min
F

L = LFace+ k1LBBox+ k2LPose (6)

k1 k2 LFace LBBox LPose式中： 和 为平衡 、 和 的权重。

θ1

通过优化公式 (6)，过滤掉大部分低置信度候选

人脸窗。对于保留的候选人脸窗，先对其进行位置更

新，接着根据粗估计的人脸主方向对其进行旋转。人

脸分类网络粗估计的人脸 RIP角度 计算如下：

id = argmax
i

di

θ1 =


0◦,
−90◦,
−180◦,
−270◦,

id = 1
id = 2
id = 3
id = 4

(7)

di式中： 表示人脸主方向粗估计得分。根据分类得到

id 0◦ −90◦ −180◦

−270◦

360◦ −45◦ 45◦

的 不同，候选人脸窗相应旋转 、 、 和

。经过人脸分类网络之后，人脸 RIP角度的可

能存在范围从 减小到 ~ 之间。

[−45◦, 45◦]

[45◦, 135◦]

[135◦, 225◦] [225◦, 315◦]

IoU ⩾ 0.7 IoU ⩽ 0.3

0.3 < IoU < 0.7

在人脸分类网络的训练阶段，由于大部分人脸数

据集中包含的人脸都是正向脸，需要在 360°范围内对

人脸数据集进行旋转扩充。对于扩充后的人脸数据

集中的人脸，当它的 RIP角度在 内时，定义

为正向脸；在 内时，定义为右向脸；在

内时，定义为反向脸；在 内时，

定义为左向脸。此外，还需要定义三种类型的人脸窗

口：正样本、负样本和中间样本。正样本与人脸标注

框的 ，负样本与人脸标注框的 ，中

间样本与人脸标注框的 。正负样本用

以进行人脸得分计算，正样本和中间样本用以进行人

脸边界框位置更新。

 2.4   人脸回归网络

[−45◦, 45◦]

经 过 人 脸 分 类 网 络 24-classification-net和 12-

classification-net处理之后，利用旋转更新的人脸边界

框在原始图像上采样三通道的候选人脸窗，此时所有

候选人脸窗都处于 区间内。对候选人脸窗

进行缩放后 (缩放尺寸为 46×46×3或 22×22×3)，送入

平行设置的人脸回归网络 46-regression-net和 22-

regression-net，其网络结构如图 5和图 6所示，需要注

意的是人脸回归网络的卷积层不执行边缘填充操作。
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图 5  46-regression-net 结构

Fig.5  46-regression-net structure 
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图 6  22-regression-net 结构

Fig.6  22-regression-net structure 
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[−45◦, 45◦]

θ2 θ2

人脸回归网络在人脸分类网络的基础上更准确

地进行人脸得分计算和人脸边界框位置更新。由于

人脸分类网络已将人脸 RIP角度范围缩小到

区间内，人脸回归网络连续回归候选人脸窗的精确

RIP角度 ， 的连续回归可采用参考文献 [16]的级

联回归模式。

θ1

θ2

θall

结合人脸分类网络估计的 RIP角度 和人脸回归

网络计算的 RIP角度 ，得到候选人脸窗的总 RIP角

度 ：

θall = θ1+ θ2 (8)

[−45◦, 45◦]在人脸回归网络的训练阶段，需要在

范围内均匀旋转三通道的候选人脸窗集合以生成训

练样本。

 2.5   旋转 NMS

将人脸回归网络检测的人脸边界框按照得分进

行降序排序。对此刻遍历的人脸边界框与剩余的人

脸边界框执行交集运算，得到相应的相交点集合，通

过计算相交点集合包围的凸多边形面积，得到每两个

人脸边界框的 IoU，去掉大于设定阈值的人脸边界

框，保留小于设定阈值的人脸边界框，以得到最终的

多尺度旋转人脸检测结果。

 3    实验及结果分析

 3.1   网络设置

TensorFlow

105

7.5×104 10−3 2.5×104

10−4

3 : 3 : 2

文中算法基于 深度学习框架实现。为

对比文中算法的有效性和优越性，设置 PCN[13]、Faster

R-CNN[14]、SSD[15] 和 Cascade  CNN[16] 等多个对比算

法。训练汇聚级联卷积网络所需的数据在经过旋转

的 FDDB人脸数据集[17] 和WIDER FACE人脸数据集[18]

上采集，并且人脸真实标注都被调整为正方形。网络

采用反向传播的随机梯度下降 (Stochastic  Gradient

Descent, SGD)进行优化，最大迭代次数设置为 ，前

次迭代，学习率设置为 ，后 次迭

代，学习率设置为 。权重衰减系数设置为 0.000 5，

动量参数设置为 0.9，所有层均由零高斯分布初始化，

标准差设置为 0.01，每批次包含正样本，负样本和中

间样本的比例约为 。

 3.2   Rotate FDDB 数据集测试结果分析

FDDB人脸数据集在具有遮挡、大角度偏转、低

90◦

180◦ 270◦

分辨率和模糊对焦等复杂场景中标记了 5 171个人脸

框。为了更好地评估各个算法对旋转人脸的检测性

能，对 FDDB人脸数据集中的图像分别进行了 、

和 旋转，得到 Rotate FDDB数据集。

整理文中算法和对比算法在 Rotate FDDB数据

集上的实验结果，形成 ROC曲线如图 7所示。通过

分析各算法的 ROC曲线走向可知，文中算法的检测

性能优于 SSD和 Cascade CNN算法，在假正率较低

时，文中算法的检测性能比 PCN和 Faster R-CNN更

强，在假正率较高时，文中算法的检测性能与 PCN和

Faster R-CNN基本持平。这说明在主干网络的卷积

特征层，通过汇聚级联多个浅层人脸分类网络和人脸

回归网络，逐步完成人脸得分计算、人脸 RIP角度估

计和人脸边界框位置更新，可提升精确检测旋转人脸

的能力。
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ROC图 7  Rotate FDDB 数据集上的 曲线对比

Fig.7  Comparison of ROC curves on the Rotate FDDB dataset
 

 

 3.3   Rotate Sub-WIDER FACE 数据集测试结果分析

WIDER FACE人脸数据集在具有遮挡、模糊对

焦、平面旋转和尺度姿态变化等多种复杂场景中标

记了 393 703个人脸框，是目前人脸检测领域最具挑

战性的基准数据集。从该数据集中选择部分包含平

面旋转人脸的图片，建立了一个包含 391张图片和 1 027

个旋转人脸的 Rotate Sub-WIDER FACE数据集。

整理文中算法和对比算法在 Rotate Sub-WIDER

FACE数据集上的实验结果，形成 ROC曲线如图 8所

示。通过分析各算法的 ROC曲线走向可知，与其他

四种旋转人脸检测算法相比，文中算法达到了最佳的

检测效果，进一步证明了所提出的汇聚级联卷积神经
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网 络 的 有 效 性 。 图 9为 文 中 算 法 在 Rotate  Sub-

WIDER FACE数据集中的部分检测效果图。
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dataset
 

 
 

图 9  文中算法在 Rotate Sub-WIDER FACE数据集上的部分检测效

果图

Fig.9  Partial  detection  effect  diagram  of  proposed  algorithm  on  the

Rotate Sub-WIDER FACE dataset
 

 

 3.4   速度和精度对比

文中算法旨在低时间损耗下完成精确的旋转人

脸检测。为了定量比较文中算法与对比算法的精度

和速度，选择 Rotate Sub-WIDER FACE数据集进行实

验，并统计文中算法与 PCN、Faster R-CNN、SSD和

Cascade CNN等算法在 100次误报时的精度与速度，

如表 1所示。

由表 1可以看出，文中算法的运行速度几乎与

PCN和 Cascade  CNN相同，且远高于 Faster  R-CNN

和 SSD算法，这主要受益于文中网络采用的汇聚级

联框架和人脸分类网络对人脸主方向的快速分类。

此外，人脸回归网络对人脸 RIP角度的连续精确回归

也使文中算法的检测精度高于其他四种对比算法，进

一步证明文中算法具有较高的精确性和实时性。

 4    结束语

文中提出的基于汇聚级联卷积神经网络的多尺

度旋转人脸检测方法采用由粗到精的级联策略，在主

网络 SSD的多个特征层上汇聚级联了多个浅层的卷

积神经网络，逐步完成人脸/非人脸检测、人脸边界框

位置更新和人脸 RIP角度估计。同时，浅层的卷积神

经网络还采用了多分辨率设计，可以实现比单分辨率

CNN更强的检测能力。所提出的方法在保持低时间

损耗的同时，进一步提高了多尺度旋转人脸的检测精

度，同时在 Rotate FDDB和 Rotate Sub-WIDER FACE

数据集上也取得了较好的检测效果。
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