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摘　　　要：如何快速而准确地定位到人脸，针对这个问题，提出了一种基于全卷积神经网络的多尺度人脸
检测方法．首先用全卷积层替换 ＶＧＧ网络中的全连接层，然后用二分类代替分类层，最后进行该算法下的人脸
检测，通过对待检测的图片进行多尺度变换并将其输入到全卷积神经网络中，得到相应的概率矩阵，人脸图框通

过非极大值抑制法获取．试验结果表明，该算法的准确率较高，检测时间短，性能较好．
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０　引言

判别给定图像上是否存在人脸是人脸检测的

目的，若有人脸，就将人脸框出来．在现实运用中，

人脸检测意义重大．在２０世纪７０年代就早已有人

开始着手研究，但那时候科学技术比较落后以及需

求有限，所以直到２０世纪９０年代，人脸检测技术

才开始加速发展．早期的人脸检测主要基于模型匹

配［１］，即模板图像与目标图像相同位置的像素灰

度值或颜色值进行比较，并计算各灰度差或颜色差

的总和．基于特征的检测往往需要先验知识，因此

特征的选取与界定需要研究者来决定．人脸检测发

展的中期奠定了许多优秀检测方法的思想基础，如

主成分分析（ＰＣＡ）［２］、统计学习与神经网络在人

脸检测中的应用．统计学习［３］的基本思想是从大

量给定的正向的例子和反向的例子集合中通过推

导总结得到接受最大范围正例并排斥最大范围反

例，具体到人脸检测的问题上，就是将样本分为人

脸样本和非人脸样本训练，进而得到分类算法．这

种方法和基于特征的人脸检测方法相比较，优势在

于能够对大量的人脸样本进行学习和测试，然后将

人脸的内在联系弄清楚，而这并不需要依托于先验

知识，可有效减少由知识不准确或不完整带来的检

测错误，从而使检测效果得到提升．但该方法受样

本空间的影响比较大．

基于统计的人脸检测方法存在着不少难以解

决的问题，而卷积神经网络可以自动提取人脸特征

并能够迅速而准确地将背景信息等一些干扰信息

剔除掉，一些研究者利用这个特点对图像进行检

测，取得了良好的效果．尽管基于卷积神经网络的

人脸检测方法取得了不错的效果，但是卷积神经网

络的模型过于单一，所以检测过程中仍存在着不少

问题．因为单个的卷积神经网络模型需要同时具有

特征提取、降维和分类这三项功能，因此所需要设

计的网络结构模型就会比较复杂，这也就导致检测

所需要的时间比较长．近年来以 ＲＣＮＮ、ＦａｓｔＲＣ

ＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ和ＹＯＬＯ等为代表的卷积神经网

络算法表现出了很好的检测性能，能够快速而准确

地输出物体的类别和物体的回归框，对人脸检测的

发展起了很大的推动作用［４－７］．

１　卷积神经网络

卷积神经网络［８］是深度学习模型中的一种多

层人工神经网络，包括输入层、卷积层（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｌａｙｅｒ）、池化层（ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ）、全连接层（ＦＣ）和输

出层（图１）．卷积和池化是卷积神经网络中特别重
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要的两个步骤．

图１　卷积神经网络结构

卷积是数学分析中的一种重要运算，在图像

处理中一般用一维卷积或二维卷积，笔者采用的是

二维卷积．给定一个图像Ｘ∈ＲＭ×Ｎ，和滤波器Ｗ∈

ＲＭ×Ｎ，一般ｍ＜＜Ｍ，ｎ＜＜Ｎ，其卷积为

ｙｉｊ＝∑
ｍ

ｕ＝１
∑
ｎ

ｖ＝１
ｗｕｖ·ｘｉ－ｕ＋１，ｊ－ｖ＋１． （１）

在卷积层中，对卷积核与特征图进行卷积操

作，然后将前面一层中不同的特征图中位置相同的

局部特征提取出来，再将卷积后的局部进行加权和

加偏置，最后通过非线性激活函数进行映射，继而

得到与之相对应的映射值．提取人脸图像的特征是
进行卷积操作的本质，卷积的特点就是可以局部连

接和权值共享．其中，卷积核［２２］是一个可训练的权

值矩阵，若要提取不同的特征，就设置不同的卷积

核参数．在实际应用中，卷积后将会获得大量的特
征映射图，如果将所有的特征都输入到分类器中，

这个计算量是非常巨大的．所以，对卷积层进行池
化操作非常有必要．最大值池化 （ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）、均
值池化（ｍｅａｎｐｏｏｌｉｎｇ）和随机池化（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｐｏｏ
ｌｉｎｇ）是人脸检测中常用的池化操作．

２　ＶＧＧＮｅｔ网络

２．１　ＶＧＧ的网络结构

ＶＧＧＮｅｔ［９－１０］是牛津大学视觉几何组 ＶＧＧ

（ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ）小组开发的一个著名的应
用于图片分类的卷积神经网络模型．在 ２０１４年
ＩｍａｇｅＮｅｔ大规模视觉识别挑战赛ＩＬＳＶＲＣ（ＩｍａｇｅＮ
ｅｔＬａｒｇｅＳｃａｌｅＶｉｓｕａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＣｈａｌｌｅｎｇｅ）上打败

了众多强劲的对手，最终取得第２名的好成绩．该
模型图片特征提取能力非常优秀，在多个迁移任务

中的表现甚至比当年的第１名都要优秀，所以，要
想从图像中提取特征，首先想到的就是ＶＧＧＮｅｔ模

型．该网络是从 Ａｌｅｘｎｅｔ网络［１１］发展而来的，网络

结构主要的变化是采用了更小的卷积核以及更多

的网络层数．具体模型如图２所示．

图２　ＶＧＧＮｅｔ各级别网络结构

ＫａｒｅｎＳｉｍｏｎｙａｎ和ＡｎｄｒｅｗＺｉｓｓｅｒｍａｎ共设计了
Ａ、Ａ－ＬＲＮ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ６种网络模型，对比实验
表明，模型 Ｄ效果最好，笔者采用的 ＶＧＧＮｅｔ网络
模型就是 Ｄ模型，共有１６层．Ｄ模型主要分为１３
层卷积层和３层全连接层，为了强化特征提取效
果，每个卷积核都选用３３大小，由图１可知，首
先为１３个卷积层：第１、２层卷积层各有６４个特征
图，第３、４层卷积层各有１２８个特征图，第５至第７
卷积层各有２５个特征图，第８至１３层卷积层各有
５１２个特征图．５个子采样层分别位于第２层与第
３层卷积、第４层与第５层卷积、第７层与第８层卷
积、第１０层卷积与第１１层卷积、第１３层卷积与第
１层全连接层之间，缩放因子都为２．最后是３个全
连接层，第１、２层分别有４０９６个神经元，第３层
的神经元个数由分类数目决定，这里是１０００个图
像类别，因此设置１０００个神经元．

为了加快ＶＧＧ网络训练时的收敛速度，先训
练网络结构较简单的级别Ａ，然后用Ａ网络的权重
对后面的复杂模型进行初始化．ＶＧＧ采用 Ｍｕｌｔｉ－
Ｓｃａｌｅ方法［１２］对其进行预测，将图像的尺寸调整到

Ｑ，并将图片输入到卷积网络对其进行计算．分类
时采用滑窗的方式，对各组分类结果求其平均值，

再对调整到尺寸 Ｑ的结果进行平均值计算，这就
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是最后所需要的结果，图片数据的利用率和预测准

确率得到提高．在训练中，数据增强使用的也是

Ｍｕｌｔｉ－Ｓｃａｌｅ方法，将原始图像的尺寸调整到 Ｓ，然

后再随机裁切２２４２２４的图片，这样做可以有效

地防止模型过拟合．试验中，Ｓ的取值范围为２５６～

５１２，使用Ｍｕｌｔｉ－Ｓｃａｌｅ得到多组数据，并将这些数

据集合在一起进行训练．表 １是训练时得到的结

果，训练时Ｄ和Ｅ的错误率为７．５％．最终作者参

赛的网络结构是融合了 Ｍｕｌｔｉ－Ｓｃａｌｅ的 Ｄ网络和

使用Ｓｉｎｇｌｅ－Ｓｃａｌｅ的６个不同等级的网络，错误率

有所下降，为７．３％．但是后来他们发现有别的方

法可以降低错误率，所以该团队反复进行试验测

试，最低错误率为６．８％左右．经过反复试验的对

比，他们做出了如下总结：１）ＬＲＮ层在该网络结构

中起不了多大的作用，可以去除；２）网络越深其检

测效果越好；３）１１的卷积也有效果，但是没有

３３的卷积好，卷积核越大学习的特征空间越大．
表１　各级别ＶＧＧＮｅｔ训练时的错误率

ＣｏｎｖＮｅｔ
ｃｏｎｆｉｇ

Ｓｍａｌｌｅｓｔｉｍａｇｅｓｉｄｅ

Ｔｒａｉｎ（Ｓ） Ｔｒａｉｎ（Ｑ）

ｔｏｐ－１ｖａｌ
ｅｒｒｏｒ／％

ｔｏｐ－５ｖａｌ
ｅｒｒｏｒ／％

Ｂ ２５６ ２２４，２５６，２８８ ２８．２ ９．６

２５６ ２２４，２５６，２８８ ２７．７ ９．２

Ｃ ３８４ ３５２，３８４，４１６ ２７．８ ９．２

［２５６；５１２］ ２５６，３８４，５１２ ２６．３ ８．２

２５６ ２２４，２５６，２８８ ２６．６ ８．６

Ｄ ３８４ ３５２，３８４，４１６ ２６．５ ８．６

［２５６；５１２］ ２５６，３８４，５１２ ２４．８ ７．５

２５６ ２２４，２５６，２８８ ２６．９ ８．７

Ｅ ３８４ ３５２，３８４，４１６ ２６．７ ８．６

［２５６；５１２］ ２５６，３８４，５１２ ２４．８ ７．５

２．２　ＶＧＧＮｅｔ网络的特点

ＶＧＧ网络结构较简洁，由图１和表１可以看

出，ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ将相邻层隔开，而且激活单元都用

的是ＲｅＬＵ函数［１３］；ＶＧＧ的一个重要特点是小卷

积核和小池化核，使用小卷积核一方面可以减少参

数，另一方面也可以减少过拟合，通过增加卷积子

层的数目来防止性能降低；同 ＡｌｅｘＮｅｔ网络相比，

ＶＧＧ网络的通道数有所增加，更多的信息将会被

提取出来．

３　多尺度变换人脸检测

传统目标检测算法的窗口大小是固定的，图片

保持不动，窗口滑动，然后提取各个窗口的特征，最

后将这些特征输入分类器．若待检测目标较简单，
则传统的目标检测算法检测效果会很好．但是实际
应用时，图片往往很复杂，传统的目标算法容易造

成检错或漏检．所以笔者进行人脸检测时采用卷积
神经网络，先训练分类网络，再进行多尺度变换，本

文的多尺度变换通过构造高斯金字塔模型来实现．
３．１　金字塔模型

图像金字塔［１４－１６］，顾名思义，是由一组图像构

成的形似金字塔的一种结构，而这组图像的分辨率

和尺寸有规律地变化，逐渐变大或逐渐减小，高斯

金字塔和拉普拉斯金字塔是最常用的模型．高斯金
字塔在达到终止条件前一直向下降，对图像进行采

样，而拉普拉斯金字塔与之相反．
采样时，对图像进行低通滤波后再作隔行隔列

降采样，这样所得到的图像就是下一级图像．因此，
可以通过以下方式来构造第ｋ层图像Ｇｋ：先将Ｇｋ－１
和窗函数Ｗ（ｍ，ｎ）进行卷积运算，再将得到的结果
进行采样，即：

Ｇｋ ＝∑
ｍ
∑
ｎ
Ｗ（ｍ，ｎ）Ｇｋ－１（２ｘ＋ｍ，２ｙ＋ｎ）．

（２）
其中，ｘ要小于金字塔图像中第ｋ层行数，而ｙ要小
于其列数．

Ｗ（ｍ，ｎ）＝ｈ（ｍ）·ｈ（ｎ）为５×５窗口函数，ｈ
为高斯密度分布函数，窗口函数Ｗ（ｍ，ｎ）为：

Ｗ（ｍ，ｎ）＝ １２５６

１ ４ ６ ４ １
４ １６ ２４ １６ ４
６ ２４ ３６ ２４ ６
４ １６ ２４ １６ ４















１ ４ ６ ４ １

．（３）

由此可以看出，金字塔分解得到的各层图像

Ｇ０，Ｇ１，…，ＧＮ构成图像的多尺度空间，可以任意选
取其中的Ｇｋ，Ｇｋ＋１，ＧＮ来构成所需要的金字塔．

本文算法采用的是高斯金字塔，先将图像通过

一个低通滤波器对其进行平滑处理，然后对平滑处

理后的图像进行抽样或者插值，就会获得尺度变换

后的图片．对高斯函数与数字图像进行卷积计算，
该结果可以将其定义成尺度空间，即：
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Ｌ（ｘ，ｙ，σ）＝Ｇ（ｘ，ｙ，σ）Ｉ（ｘ，ｙ）， （４）

Ｇ（ｘ，ｙ，σ）＝ １
２πσ２

ｅ． （５）

其中，是卷积运算，（ｘ，ｙ）是像素点位置，σ是尺
度因子．
３．２　微调ＶＧＧＮｅｔ网络

将ＶＧＧＮｅｔ网络ｓｏｆｔｍａｘ改为２层，即分类层变
为二分类．因此将损失函数改写为：

Ｊ（θ）＝－１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
ｙ（ｉ）ｌｇ（ｈθ（ｘ

（ｉ）））＋

（１－ｙ（ｉ））ｌｇ（１－ｈθ（ｘ
（ｉ）））． （６）

其中，ｍ为训练时批次大小．
将 ＶＧＧＮｅｔ的全连接层改为全卷积层是因为

实际检测中图片的大小是不能确定的，而使用全连

接层的条件是图片大小必须是确定的，这是因为全

连接层的神经元数目是确定的，故而替换成全卷积

层可以不受图片尺寸的限制．
３．３　人脸检测

将已经训练好的 ＶＧＧＮｅｔ网络改成全卷积神
经网络，然后对目标图像进行多尺度变换，并构建

高斯金字塔．将图像输入到该网络中，对其进行多
尺度变换，并将其输入到全卷积神经网络中，得到

相应的概率矩阵，接着使用非极大值抑制算法，得

到的概率最大的区域即为人脸区域，最后标出

人脸．

４　实验结果与分析

４．１　训练及检测
笔者从数据集 ＷｉｄｅｒＦａｃｅ上采集训练数据，

该数据集有３２２０３个图像和３９２７０３个人脸图像，
这些图像的尺寸、光照、姿态等都不尽相同．随机选
取其中的１６８００张相片和１６６８８张图片分别作为
正、负样本，再从数据集中随机选取８３８４张相片
作为测试所要的集合．在相同数据集下分别对ＶＧ
ＧＮｅｔ、ＣａｆｆｅＮｅｔ［１７］、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［１８］进行训练测试．每
个网络各训练３０次，随着迭代次数的增加，模型的
准确率逐渐稳定．由表２可以看出，在损失值上，
ＶＧＧＮｅｔ、ＣａｆｆｅＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ的训练损失值分别
在０．００４和０．１４、０．００６和０．７、０．００４和０．６５之间
波动，测试损失值分别降低到 ０．０３２、０．０３３、
０．０４１．在检测率上，ＶＧＧＮｅｔ网络的训练准确率为
９９．２２％，ＣａｆｆｅＮｅｔ网络和 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ网络的训练准

确率分别为９８．９９％和９８．８１％，ＶＧＧＮｅｔ网络的准
确率要高于 ＣａｆｆｅＮｅｔ网络和 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ网络．综上
所述，ＶＧＧＮｅｔ网络准确率高、结构复杂度一般、泛
化能力强、损失值低，相同条件下训练时间将近减

少一半，所以，笔者采用ＶＧＧ网络．
表２　３种算法效果对比

网络
损失值

训练 检测

检测率／％

训练

ＶＧＧＮｅｔ ０．００４～０．１４ ０．０３２ ９９．２２

ＣａｆｆｅＮｅｔ ０．００６～０．７ ０．０３３ ９８．９９

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ０．００４～０．６５ ０．０４１ ９８．８１

４．２　检测结果
笔者测试用的５００张图片均来自 ＡＦＬＷ数据

集，这些照片各方面都有所差异．为了验证本文算
法的有效性，将其与基于面部特征的检测算法［１９］、

基于模板匹配算法［２０］、本文算法无多尺度［２１］变换

时进行比对，表３中的检测率、误检率、漏检率及检
测时间为本次检测结果．检测率等于检测所得到的
有人脸的样本数除以测试集样本数，误检率等于非

人脸检测为人脸的样本数除以测试集样本数，漏检

率等于没有检测到的人脸的样本数除以测试集样

本数．从表３可知本文算法检测率更高，误检率更
低，检测时间更短，泛化能力更好．与本文算法无尺
度变换的情况相比，检测率得到很大提高，漏检率

降低，表明多尺度变化在算法中起着很重要的作

用．本文算法只需要运行一次，检测速度得到大大
加快．图３为本文所提的算法检测效果．

表３　算法性能效果对比

算法
检测

率／％
误检

率／％
漏检

率／％
单张检测

时间／ｓ

文献［１１］ ９５．６９ ８．２３ ４．３１ ２．３６７

文献［１２］ ９６．４０ １１．１８ ３．６４ １．９７５

无尺度变换 ８９．７７ ６．５６ １０．２１ ０．５７２

本文算法 ９８．２８ ５．６８ １．７５ ０．９７２

５　结论

笔者基于ＶＧＧＮｅｔ网络结构对人脸进行检测，
该模型结构简单、训练容易且检测效果好．将 ＶＧ
ＧＮｅｔ的全连接层改为全卷积层是因为实际检测中
图片的大小是不能确定的，而使用全连接层的条件

是图片大小必须是确定的，这是因为全连接层的神
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经元数目是确定的，故而替换成全卷积层可以不受

图片尺寸的限制．实验结果显示，本文算法准确率
高达９９．３７％，检测时间短、检测效果良好，可用于

实际检测．笔者所提出的算法不仅在人脸识别系统
中起着重要作用，还在别的方面有着重要的应用

价值．

图３　人脸检测效果展示
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［２１］ＢＥＬＤＪＯＵＤＩＳ，ＳＥＲＩＤＩＨ，ＺＵＣＫＥＲＣＦ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｉｎｇ

ａｎｄｉｍｐｒｏｖｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂｙａｎａｌｙｚｉｎｇｕｓｅｒｓ

ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｓｏｃｉａｌｔａｇｇｉｎｇａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１７，３６（１）：２２３－２５６．

（责任编辑：王彦江）

ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＦｕｌｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
ＣＨＵＨｕｉｍｉｎ１，ＹＡＮＧＨｕｉｃｈｅｎｇ１，ＺＨＡＮＧＬｉ２，ＰＡＮＹｕｅ１

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＡｎｈｕｉＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈｕ，Ａｎｈｕｉ２４１０００，Ｃｈｉｎａ；
２．ＡｎｈｕｉＨｕａｄｏｎｇＰｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＩｎｓｔｉｔｕｔｅＣｏ．Ｌｔｄ．，Ｗｕｈｕ，Ａｎｈｕｉ２４１０００，Ｃｈｉｎａ）
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＶＧＧ，ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

·３５·第５期　　　　　　　　　储慧敏，杨会成，张　丽，等：基于全卷积神经网络的多尺度人脸检测


