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基于轻型尺度自适应深度网络的低清人脸检测算法

胡洪明 1，邵文泽 1，李金叶 1，葛 琦 1，邓海松 2

（1.南京邮电大学通信与信息工程学院，南京 210003；2.南京审计大学统计与数据科学学院，南京 211815）

摘 要：由于安防设备硬件条件等因素制约，在视频监控场景下的低清人脸检测中注重模型在检测精

度 、速 度 以 及 占 用 内 存 大 小 等 方 面 的 权 衡 已 然 是 必 须 考 虑 的 问 题 。 针 对 此 问 题 ，将 可 变 形 卷 积

（Deformable convolution，DC）和 Lambda层进行融合，提出一种轻型尺度自适应深度网络的低清人脸检

测模型DLFace。首先借鉴 RetinaFace算法，使用改进后的深度可分离卷积能够有效防止训练过程中信

息丢失；其次将改进后的可变形卷积引入骨干网络和 SSH（Single stage headless）检测模块，通过增强

感受野适应人脸多因素的变化；最后在骨干网络高层引入 Lambda层，有效挖掘语义和位置信息，形成

更加丰富的特征表示。在WiderFace数据集上的实验结果表明，DLFace实现了性能和速度的平衡，在

不同场景下均验证了DLFace的优越性，表明DLFace能较好地适用于视频监控场景下的低清人脸检测

任务。
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Abstract：As for low-resolution face detection in real-world video surveillance，achieving balance in terms
of speed，accuracy，and memory consumption is of great importance due to the hardware constraints.
Towards the problem，inspired by the more recent RetinaFace this paper proposes a light-weight scale-
adaptive deep face detection model， termed as DLFace. Firstly， the improved depthwise separable
convolution can effectively prevent information loss during training. Secondly，the improved deformable
convolution is introduced into the backbone network and single stage headless（SSH）face detector，so as
to enlarge the receptive field while also to adapt to facial changes such as expression，pose and so on.
Finally，a Lambda layer is introduced in the high level of the backbone network，attempting to effectively
explore the semantic and location information to form a richer representation of facial features.
Experimental results on the WiderFace dataset show that DLFace has achieved a comparable or even better
performance than existing light-weight face detection methods. Meanwhile，DLFace also achieves a better
performance balance than most of previous methods in prediction efficiency and effectiveness.
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引 言

在非约束的视频监控等场景下，摄像头采集到的人脸影像往往存在尺寸、模糊、遮挡以及光照、表

情、姿态和妆容变化等问题，因此真实监控场景下的人脸检测工作非常具有挑战性。对于人脸检测任

务，早期依靠手工设计特征的经典方法由于曝光、角度和遮挡等问题干扰，性能往往有限。

近年来，随着深度学习作为人工智能领域快速发展的热点方向，基于深度卷积神经网络的人脸检

测研究取得了突破性进展。例如，2016年，Ohn‑Bar等［1］在机器学习中常用的增强树算法基础上，通过

对弱学习器体系结构的改进，显著提升增强树算法对于人脸检测问题的建模能力。Yang等［2］提出的

LDCF+人脸检测算法是目前在WiderFace榜单排名第一的非深度算法。Li等［3］提出级联人脸检测网

络 Cascade CNN，通过多尺度方式实现图像金字塔，并采用非极大值抑制（Non‑maximum suppression，
NMS）合并高度重叠的窗口，解决传统方法对角度、光照敏感等问题，但对小脸检测存在瓶颈。2017年，

Yang等［4］提出 Faceness‑Net，采用多个人脸部位分类器实现人脸评分，依据各部位得分情况进行回归得

到感兴趣人脸区域，最后利用特征提取网络得到人脸检测结果。Zhang等［5］提出MTCNN检测算法，借

鉴 Cascade CNN思想，设计 3个级联网络，采用多任务训练方式，有效提升检测效率。Zhu等［6］提出

CMS‑RCNN，基于多尺度卷积神经网络，利用人脸及人体周围特征实现小脸检测。Hu等［7］从人脸上下

文信息、人脸图像分辨率和尺度不变性 3个方面对小脸检测展开深入研究，并提出 HR算法，为后续小

目标检测提供了有效参考。Najibi等［8］提出 SSH（Single stage headless）算法，其最大优势在于尺度不相

关性，通过对卷积神经网络不同阶段输出层设计 3个分支，每个分支只需进行类似的过程进行检测和分

类，并创新性地提出了上下文模块，有效获取更大感受野。Zhang等［9］提出 S3FD人脸检测算法，有效解

决了 SSD（Single shot multibox detector）对于小目标不够鲁棒的问题。Tang等［10］提出了 PyramidBox检
测算法，采用基于锚框的图像上下文方法，能较好地提取模糊、遮挡的小脸特征，并设计低层特征金字

塔网络融合图像上下文和人脸特征。腾讯优图提出 DSFD算法［11］，通过构建新的特征增强模块，在有

限的特征图内学到更多上下文和语义信息。2019年，著名的 InsightFace团队提出 RetinaFace算法［12］，

利用联合监督和自监督的多任务损失函数实现对多尺度人脸的像素级定位，骨干网络借鉴 RetinaNet结
构［13］，并采用特征金字塔实现多尺度特征融合，添加了 SSH网络检测模块，对多尺度目标效果显著。

然而，目前大多数人脸检测算法并不能直接部署到端侧。例如，若将WiderFace榜单上成绩排名前

5的 DSFD模型（内存大小约 460 MB）［11］部署在安防监控嵌入式设备上，设备大概率会死机。因此，注

重模型在检测精度、速度以及占用内存大小等方面的权衡显得尤为重要。相较于级联和两阶段人脸检

测算法，S3FD［9］、RetinaFace［12］等单阶段人脸检测算法是基于锚框实现分类和回归，有望在检测速度和

性能上取得平衡，是目前人脸检测算法优化的主流方向。

在 RetinaFace算法基础上，本文提出一种面向视频监控场景的轻型低清人脸检测模型DLFace。考

虑到监控终端设备内存有限，模型首先使用改进后的深度可分离卷积，有效防止特征提取过程中信息

丢失。针对人脸尺寸、模糊、遮挡以及光照、表情、姿态和妆容等因素，模型进一步引入可变形卷积 DC‑
Nv2［14］，通过增加感受野适应人脸多因素的变化。最后，模型在网络高层引入 Lambda层［15］有效挖掘语

义和位置信息，通过增强局部上下文的关联提升人脸检测算法的整体性能。通过在WiderFace数据集

上与代表性人脸检测算法的对比结果有效验证了 DLFace在检测精度、检测速度以及占用内存上的均

衡性。
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1 相关工作

1. 1 可变形卷积

在计算机视觉领域，同一目标在不同场景、角度中产生未知的几何形变是检测和分割等问题的一

大挑战。对于该问题，Dai等［16］于 2017年提出了可变形卷积概念，在传统卷积核上添加位置偏移向量，

提升模型对于形变目标的建模能力。

传统卷积通常使用 3×3、5×5的规则形状卷积核提取特征，首先在特征图上使用固定大小的感受

野 R进行采样，然后使用卷积核 w对采样点进行加权运算。对于输出特征图中每个位置 p0，其输出特

征值 y ( p0 )表达式为

y ( p0)= ∑
pn∈ Ω

w ( pn) x ( )p0 + pn （1）

式中：假设使用 3×3卷积核，Ω={(-1，- 1)，(-1，0 )，⋯，( 0，1 )，( 1，1 ) }；w ( pn)为该采样位置上的卷

积核权重；x为输入图像特征图；pn为 Ω中位置元素。

相比于传统卷积，可变形卷积对卷积核每个抽样点添加一个位置偏移量 Δpn，不再局限于固定位置

采样，表达式为

y ( p0)= ∑
pn∈ Ω

w ( pn) x ( )p0 + pn+ Δpn （2）

式中 Δpn为偏置矩阵对应传统卷积感受野的偏移量。图 1
显示了可变形卷积的实现过程。首先对于输入的特征图，

会再经过一个卷积，得到通道数为 2N的偏置域，偏置域尺

寸和输入特征图相同，从偏置域上可以得到每个像素点的

偏置矩阵，通过偏置矩阵产生偏移量 Δpn。模型训练过程

中，偏移量通过插值算法反向传播进行学习。

对式（2）进行分析，假设可变形卷积位置偏移量 Δpn为
0，可变形卷积等价为传统卷积，此时模型也能实现传统卷

积性能。传统卷积加上偏移量的学习后，可变形卷积会根

据当前图像内容进行调整，使卷积核能拟合不同物体形状，

提取更细致的特征。对于监控摄像头采集的画面，可变形

卷积会依据不同人脸形态、大小、尺度变化调整卷积核，有效提升人脸检测精度。特别是当卷积核处理

大量密集小脸或是被遮挡的人脸情况时，传统卷积只能对固定大小区域提取特征，这样不可避免地会

引入非目标对象信息从而导致误差产生。相比于大脸，小脸分辨率低产生误差的概率更高。而可变形

卷积能有效解决该问题，通过提取精细特征提升小脸检测精度。

虽然可变形卷积提取特征的能力更强，但是对于大目标不可避免地也会引入噪声干扰。为此 Zhu
等［14］提出了可变形卷积 DCNv2，通过在偏置矩阵间添加权重，选择性对位置进行偏移，并提出了特征

模拟方案指导网络训练，进一步提升可变形卷积拟合效果。DLFace采用的是可变形卷积DCNv2。

1. 2 Lambda层

卷积神经网络中低层特征位置细节信息丰富，高层特征语义信息充足。随着层数的加深，位置信

息会逐渐丢失，而如何将语义和位置信息建立联系显得尤为重要。针对卷积神经网络的这一缺陷以及

图 1 可变形卷积实现过程

Fig.1 Implementation process of deformable
convolution
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自注意力机制计算量大的问题，谷歌大脑提出了一种新的网络结构 Lambda层［15］。Lambda层本质上也

是一种注意力机制，相比于自注意力机制［17］需要通过大量计算建立注意力图，其通过巧妙设计绕过这

一步，并且在语义和位置信息间建立联系，能够更好地学习到全局、局部特征间的依赖关系。Lambda
层通过将上下文信息转换为线性函数 λ，并且将这些函数应用于每个输入来获取特征间的依赖关系。

其实现过程如图 2所示。其中，图 2（a）为基于上下文生成 λ函数过程。首先 m个 d维的上下文（Con‑
text）元素经过线性映射分别得到 m个 k维的键 K和 m个 v维的值V，K经过 softmax函数 σ ( · )归一化，V

和 K经过矩阵乘法得到语义映射函数 λc，λc固定不变。图 2（a）中 E i为相对位置编码矩阵，E i分别和 V

相乘得到 n个位置映射函数 λpi，将 λpi 和 λc相加便得到最终的映射函数 λ i。将图 2（a）中得到的映射函数

λ i应用于图 2（b）中每个输入 qi后得到输出 y i。上述过程表达式为

λc=∑
m

-
K
T
mVm （3）

λpi =∑
m

E T
imVm （4）

λ i= λc+ λpi （5）

y i= qi λ i= qi( λc+ λpi )= qi(∑m (-K m+ E im ) TVm )=∑m qi{(-K m+ E im ) TVm} （6）

式中
-
K m为经过 softmax函数归一化后的 Km。相比于自注意力机制，Lambda函数巧妙地将相似度计算

过程解耦成 2 个独立的分量，这样 ( -K m+ E im )TVm 可以先计算。将 Vm 的维度看作定值，( -K m+
E im )TVm的计算复杂度为O ( n )，这样整个映射过程的计算复杂度也为O ( n )。

Lambda层相比自注意力，计算复杂度更低，并且考虑了相对位置信息，通过联合位置和语义信息

能够更好地获取全局、局部特征间的依赖关系。对于视频监控场景中的人脸图像出现遮挡、曝光和姿

态变化的概率更大，因此将图像中的位置、语义信息联合考虑显得尤为重要。由于网络中高层特征语

义信息更丰富，该文模型在骨干网络高层使用 Lambda 层有效挖掘图像位置和语义信息，提升模型整体

性能。

图 2 λ函数实现过程

Fig.2 Implementation process of λ function
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2 本文人脸检测算法

2. 1 深度可分离卷积

目前常用的深度卷积神经网络如 ResNet，虽然特征表示能力强，但是由于模型复杂度高且训练过

于耗时，并不适合视频监控等硬件性能有限的设备。本文基于性能和计算量兼顾的单阶段人脸检测算

法 RetinaFace，采用MobileNet轻型网络替代 ResNet50来提取人脸特征，通过改进深度可分离卷积单元

以及改造骨干网络方式，最终在提升视频监控场景下低清人脸检测精度的同时显著降低检测模型的参

数量。

2014年 Sifre等［18］首次提出了深度可分离卷积，随后便被应用在GoogleNetv2［19］中减少网络前几层

的计算量。受此启发，谷歌团队在 2017年提出了MobileNet［20］结构，其设计初衷是针对手机等嵌入式设

备，核心思想是将卷积核巧妙分解，从而可以有效降低网络参数。如图 3所示，其中图 3（a）为常用的标

准卷积，图 3（b，c）分别为深度卷积和点卷积。假设输入和输出特征图的高和宽均为DK ，M和N分别为

输入、输出的通道数，输入特征图大小为DK× DK×M，输出特征图大小为DK× DK× N。

对于标准卷积，假设卷积核步长为 1，则其卷积过程可以表示为

Gk，l，n=∑
i，j，m

Ki，j，m，n Fk+ i- 1，l+ j- 1，m （7）

该过程计算量为

O 1 = DK× DK×M× N× DF× DF （8）
深度卷积对每个通道使用一种卷积核，卷积过程可以表示为

Ĝ k，l，m=∑
i，j

K̂ i，j，m Fk+ i- 1，l+ j- 1，m （9）

深度卷积计算量为

O 2 = DK× DK×M× DF× DF （10）
深度卷积加上 1×1点卷积称为深度可分离卷积，深度可分离卷积计算量为

O 3 = DK× DK×M× DF× DF+M× N× DF× DF （11）
将标准卷积和深度可分离卷积计算量进行比较，可以得出

DK× DK×M× DF× DF+M× N× DF× DF

DK× DK×M× N× DF× DF
= 1
N
+ 1
D 2
K

（12）

MobileNet中的深度卷积主要使用 3×3的卷积核，因此 DK为 3，通道数 N一般在几百，1 N可忽略

不计，因此深度可分离卷积相比标准卷积，其计算量可以降低至 1/9左右。在此基础上引入宽度因子 α

可以进一步优化模型计算量，其表达式为

图 3 标准卷积和深度可分离卷积图

Fig.3 Standard convolution and deep separable convolution graph
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DK× DK× αM× DF× DF+ αM× αN× DF× DF

DK× DK×M× N× DF× DF
= α
N
+ α2

D 2
K

（13）

本文模型中 α设置为 0.25，引入宽度因子后，模型计算量进一步降低。为了降低过拟合风险，同时

避免梯度消失影响，MobileNet网络在深度可分离卷积中两次使用了 ReLU激活函数。但使用 ReLU也

有风险，如果网络在前向传导过程中有个大梯度使得权重更新很大，此时神经元对于所有输入都会给

出负值，当负值经过 ReLU激活函数后输出都为零，这样导致神经元无法更新参数，网络便会丢失信息。

本文对MobileNet中的深度可分离卷积进行改进，

即 使 用 LeakyReLU，在 ReLU 的 负 半 区 间 引 入 泄 露

（Leaky）值，使得 ReLU对于负值输入始终保持小的梯

度。改进前后深度可分离卷积的计算量近乎相同，但由

于使用 LeakyReLU，有效降低模型训练过程中信息丢

失。图 4为改进前后深度可分离卷积对比。

2. 2 轻型低清人脸检测网络模型

本文提出的轻型低清人脸检测模型 DLFace，其最

大的特点就是尺度自适应。相比于MTCNN人脸检测

算法，需要多次输入不同尺寸图片进行预测最后经过非

极大值抑制，DLFace对于特征金字塔（Feature Pyramid
network，FPN）和 SSH检测模块只需一次输入即可完

成预测。DLFace模型结构如图 5所示。

本文通过多次实验后将原MobileNet第 3、7、13层深度可分离卷积替换为可变形卷积 DCNv2，分别

在各阶段加强对于不同尺度人脸特征的精细化提取。若将原MobileNet第 1层 3×3卷积替换为 DC‑
Nv2，此时模型计算量过大导致训练非常耗时；若将原MobileNet第 2、6、12层步长为 2的深度可分离卷

积替换为DCNv2，实际训练过程中出现过拟合现象。通过多次实验后将原MobileNet第 11层深度可分

离卷积替换为 Lambda Layer，有效挖掘图像位置和语义信息。

DLFace网络中输入为尺寸 640×640的 3通道图像。在骨干网络中，Conv_bn指带有批量归一化的

卷积，其步长为 2，卷积核大小为 3×3，Conv_dw表示深度可分离卷积。骨干网络依据图片输出尺寸可

以分为 3个阶段：第 1阶段为人脸图片经过特征提取后输出尺寸为 80×80的 64通道特征图；第 2阶段为

通道特征图经过特征提取后输出尺寸为 40×40的 128通道特征图；第 3阶段为通道特征图经过特征提

取后输出尺寸为 20×20的 256通道特征图。

在卷积神经网络提取特征过程中，高层特征图语义信息更丰富，对于检测大脸更有优势，低层特征

图位置信息更多，对于检测小脸更有优势。为了使模型更好地检测不同尺寸人脸，该文将 3个阶段的输

出分别经过特征金字塔模块，将高层特征通过上采样和低层特征融合。首先使用 1×1卷积降低输入维

度，然后将第 2、第 3阶段输出特征图分别经过 2倍上采样，保证结果和第 1、第 2阶段特征图尺寸相同。

为了降低上采样后图片出现的混叠现象，于是将融合后的特征图经过 3×3卷积，最后将输出的 3个特

征图分别输入对应的 SSH检测模块。

图 6为 SSH检测器结构，其设计思想来源于人脸检测算法 SSH，通过 1个 3×3卷积和 1个上下文模

块进一步加强特征提取。这里上下文模块在使用串联和并联的 3×3卷积降低通道数的同时增大感受

野，提升特征提取精度。之后将不同通道数的特征进行拼接并输入 LeakyReLU激活函数，有效降低特

图 4 改进前后的深度可分离卷积

Fig.4 Deep separable convolution before and after
improvment
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征提取过程中的信息丢失。相比于原 RetinaFace中的 SSH检测模块，本文在 LeakyReLU激活函数后

添加了可变形卷积 DCNv2，进一步精细化提取特征，有效提升小脸检测精度，最终经过 SSH检测模块

输出 3个不同尺寸特征图。

在经过 SSH检测器后得到 7个输出特征图。如图 7所示，为了便于后续转换，这里将训练批次数量

Batchsize加上，即 32×64×80×80表示 32张 64通道的特征图，每张尺寸为 80×80。首先经过 1×1卷
积及维度转换后得到 3类通道和尺寸不同的特征图，再经过依次尺寸转换以及通道拼接即得到用于计

图 5 DLFace网络结构

Fig.5 Network structure of DLFace
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算分类损失的特征图。根据同样步骤，可以得到计算人脸框定位损失和关键点标记损失的特征图。

2. 3 损失函数和训练方法

DLFace损失函数可表述为多任务损失函数，如式（14）所示，其中 λ1和 λ2为平衡 3个损失间的平衡

因子，实验中分别设置为 0.25和 0.1，N为每批次输入样本数，N 1为每批次图像中人脸关键点总数。

L= 1
N∑i L cls( )pi，p*i +

λ1
N∑i p

*
i Lbox ( )ti，t *i +

λ2
N 1
∑
i

p*i Lpts( )li，l *i （14）

第 1项中 L cls ( pi，p*i )代表人脸分类损失，pi表示预测框中存在人脸的概率，p*i 为真实值，正样本框为

1，负样本框为 0。分类损失使用交叉熵损失，表达式为

L cls =-p*i lg pi （15）
第 2项中 p*i Lbox ( ti，t *i )代表人脸框回归损失，其中 ti={ tx，ty，tw，th }i表示与正样本框对应预测框的

位置，t *i ={ t *x，t *y，t *w，t *h }i表示与正样本框对应真实标注框的位置。对人脸框坐标进行归一化并计算

图 6 DLFace中的 SSH检测模块

Fig.6 SSH detection module in DLFace

图 7 输出特征图转换过程

Fig.7 Transformation process of output features
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Lbox ( ti，t *i )= R ( ti- t *i )，其中 R表示 Smooth L1损失函数，如式（16）所示。Smooth L1损失函数能从两方

面限制梯度，当预测框和真实框差距过大时，保证梯度不会过大；当预测框和真实框差距很小时，保证

梯度足够小。

R ( ti- t *i )=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0.5( ti- t *i )2 || ti- t *i < 1

|| ti- t *i - 0.5 || ti- t *i ≥ 1
（16）

第 3项中 p*i Lpts ( li，l *i )代表关键点回归损失，其中 li=( lx1，ly1，…，lx5，ly5 )表示正样本人脸框中 5个
关键点的预测值，l *i =( l *x1，l *y1，…，l *x5，l *y5 )表示正样本人脸框中 5个关键点的真实值。类似人脸框回归

损失，对人脸关键点进行归一化并计算 Lpts ( li，l *i )= R ( li- l *i )。
本文实验在 PyTorch深度学习框架下对轻型低清人脸检测模型进行训练，训练集选用WiderFace

数据集中的训练数据。优化器使用随机梯度下降法，批量大小（Batch size）设为 32，初始学习率设置为

0.001，权重衰减设置为 0.000 5，在经过第 190、220次遍历后，学习率分别下降 10倍，最终经过 250次遍

历训练结束。将训练后得到的模型权重用于验证，验证集选用WiderFace数据集中的验证数据，最后得

到模型在验证集简单、中等、困难子集上的验证精度。

3 实验结果与分析

3. 1 实验数据集

本文实验采用WiderFace数据集，其包含 32 203张图片以及 393 703个标注人脸，在面部的尺寸、姿

态、遮挡、表情、妆容及光照上都有很大变化。WiderFace数据集涵盖 61个不同的事件类别，对于每一个

事件类别，随机选取 40%用于训练，10%用于验证，50%用于测试，且根据图像中人脸尺寸分为简单、

中等、困难 3个子集，其人脸分辨率分别大于 50像素×50像素、30像素×30像素、10像素×10像素。图

8为WiderFace人脸图像示例。

3. 2 评价指标

实验中使用的评价指标为预测精准率（Precision）和召回率（Recall）。

（1）预测精准率表示检测出的人脸是正确人脸的概率，如式（17）所示，其中 TP表示检测器将检测

到的人正确预测为正样本的数目，FP表示检测器将检测到的人错误预测为负样本的数目。

图 8 WiderFace数据集图片示例

Fig.8 Pictures in WiderFace dataset
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Precision= TP
TP+ FP （17）

（2）召回率表示正确检测出的人脸数量占图片人脸总数的比例，如式（18）所示，其中 FN表示检测

器将未检测到的人错误预测为正样本的数目。

Recall= TP
TP+ FN （18）

将预测精准率作为 x轴，召回率作为 y轴进行做图，得到了 PR（Precision‑recall）曲线。曲线的 2个
变量呈负相关，检测器的性能越好，曲线包含的面积越大。平均预测精度（Average precision，AP）即为

PR曲线下方面积，检测器的性能越好，AP值越高。

3. 3 实验结果

为了验证 DLFace的潜在优势，将其与目前性能较优以及模型轻量化的代表性方法进行了综合对

比。结果如表 1所示，首先从算法骨干网络和模型权重大小方面进行比较。表 1中 DSFD［11］、Retina‑
Face（R）［12］人脸检测算法均使用层数较深的深度残差网络 ResNet。其中，DSFD使用 ResNet152作为

骨干网络，通过设计特征增强模块在有限特征图内学习到更多的语义和上下文信息，并使用数据增强

进行训练。相比表 1中的其他算法，DSFD在WiderFace上的各尺寸人脸均获得了最好结果，但是由于

训练网络过深，最终得到的模型权重也很大，不适合直接应用于视频监控等端侧设备。RetinaFace（R）
使用 ResNet50作为骨干网络，由于借鉴了性能优异的通用目标检测网络 RetinaNet［13］，并采用 FPN［13］

和 SSH结构加强对多尺度特征的提取，RetinaFace（R）在检测性能上取得了不错的结果。相比于其他

采用VGG16作为骨干网络的检测算法，RetinaFace（R）在内存占用上更有优势。

CMS‑RCNN［6］、HR［7］、SSH［8］、S3FD［9］和 PyramidBox［10］检测算法均使用 VGG16作为骨干网络，

PyramidBox通过设计低层特征金字塔融合上下文和人脸特征，提升模型在各尺度人脸上的性能，但是

由于使用 VGG16带来更多参数，导致更多内存占用。S3FD和 SSH均是单阶段人脸检测算法，且检测

性能相近，但 SSH算法在内存占用上更有优势。HR算法是专门针对小脸提出的，通过从尺度不变、图

表 1 不同人脸检测方法的综合对比

Table 1 Comprehensive comparison of different face detection methods

算法

DSFD
PyramidBox
RetinaFace(R)

S3FD
SSH
HR

CMS‑RCNN
RetinaFace
MTCNN
LDCF+
Faceness
本文方法

骨干网络

ResNet152
VGG16
ResNet50
VGG16
VGG16
VGG16
VGG16

MobileNet0.25
P/R/O Net

—

AlexNet
MobileNet0.25

模型权重大小/MB

458
516
104
557
280
478
—

1.7
11.1
—

—

3.4

检测精度/%
简单子集

96.6
96.1
95.5
93.7
93.1
92.5
89.9
90.7
84.9
79.0
71.4
92.1

中等子集

95.7
95.0
94.0
92.5
92.1
91.0
87.4
88.1
82.5
76.9
63.4
89.7

困难子集

90.4
88.9
84.4
85.9
84.5
80.6
62.4
73.8
59.8
52.2
34.5
77.7
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像分辨率和上下文信息 3个方面对小脸检测展开了深入探究，但模型内存也较大，实时性不好。

CMS‑RCNN是唯一的两阶段人脸检测算法，受两阶段通用目标检测器启发，该方法使用人脸上下文信

息加强多尺度人脸检测，相比于级联算法，该方法在当时取得了最好结果。

MTCNN［5］采用图像金字塔和级联网络实现人脸检测。通过多任务训练方式，将滑动窗口替换为

卷积，有效提升了模型在各个尺度上的检测精度，但在小尺寸人脸上结果仍不够理想。Faceness［4］采用

AlexNet作为骨干网络提取特征，使用人脸部位分类器对人脸进行打分，然后回归得到感兴趣人脸区

域，但是该方法在小脸上的结果最不理想。LDCF+［1］是唯一一个非深度方法，通过对弱学习器体系结

构改进，进而提升增强树算法的建模能力。相比于性能优异的深度方法，经典机器学习方法受限于在

有限的数据上对问题建模，因此模型性能存在瓶颈。

本文提出的DLFace使用改进后的MobileNet0.25作为骨干网络，相比于 RetinaFace仅有 1.7 MB的

模型内存，DLFace的内存占用为 3.4 MB，主要是因为引入 DCNv2［14］后带来了更多参数量和计算量。

但是 DLFace相比 RetinaFace，检测性能在WiderFace三个子集上分别提升 1.4%、1.6%和 3.9%，且 DL‑
Face的检测结果和使用VGG16作为骨干网络的HR算法最接近。这主要是因为引入 Lambda 层后，加

强了上下文联系，丰富了位置和语义信息，引入 DCNv2强化了对于小脸特征的精细化提取。本文提出

的方法在内存占用和检测精度上都取得了平衡。

考虑到模型参数量、计算量及推断时间对于

全面评价模型十分重要，本文对MTCNN、Retina‑
Face、RetinaFace（R）、DLFace模型的参数量、运

算量、平均推断时间做了对比。如表 2 所示，

FLOPs为每秒执行的浮点运算次数，参数量和运

算量越大，意味着模型训练过程越耗时。可以看

出，MTCNN由于仅使用 3个简单的级联网络，算

法的运算量最低。由于引入深度可分离卷积大大

降低参数量，RetinaFace在参数量和平均推断时

间 上 更 有 优 势 。 RetinaFace（R）由 于 使 用

ResNet50作为骨干网络在检测结果上取得了明显优势，但是却是以牺牲时间和内存空间为代价。本文

提出的 DLFace由于引入了 DCNv2，参数量和计算量均有小幅增加，但是引入 Lambda 层在一定程度上

降低了计算量，且DLFace的平均推断时间只有 66 ms，实时性较好，说明DLFace综合性能最优。

为了进一步验证文中提出的DLFace模型的合理性，进行了消融实验，结果如表 3所示。表 3第 1组
为使用原始MobileNet骨干网络的 RetinaFace［12］结果。第 2组为基于改进后MobileNet骨干网络实验

结果。在WiderFace数据集不同子集上AP值相比第 1组网络分别提升了 0.1%、0.2%和 0，说明 Leaky‑
ReLU可以改善特征提取过程中信息丢失问题。第 3组网络在骨干网络中引入了 Lambda 层，在Wider‑
Face数据集不同子集上的AP值相比第 2组网络分别提升了 0.6%、0.6%和 0.7%，在 3种不同尺度人脸

上的提升效果相当。这是因为在骨干网络高层引入 Lambda层后，有效增强特征上下文间的联系，提升

高层特征图中的语义和位置信息，增强了特征图表达能力。第 4组网络基于第 3组网络，在 SSH［8］检测

模块中引入了可变形卷积 DCNv2，在不同子集上的 AP值相比第 3组网络分别提升了 0.3%、0.7%和

1.7%，提升最高的是小尺寸人脸，这是因为特征经过 SSH检测模块后再经过 DCNv2，能进一步对通道

拼接后的特征图精细化提取特征。相比于大尺寸人脸，小尺寸人脸的变化有限，受光照、遮挡等因素的

影响更小。因此对于小脸，其拟合程度最好，在该尺度上性能提升最明显。第 5组网络基于第 4组网

表 2 不同算法的参数量、运算量和推断时间对比

Table 2 Comparison of the number of parameters，
computation and inference time of different
algorithms

算法

MTCNN
RetinaFace
RetinaFace(R)
DLFace

参数量/
103

0.5
0.44
27.29
1.36

FLOPs/
106

0.77
1.02
44.52
1.58

单张平均推断

时间/ms
85
61
240
66
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络，在骨干网络中引入了 DCNv2，在不同子集上的 AP值相比第 4组网络分别提升了 0.5%、0.3%和

1.5%，提升最高的仍为小尺寸人脸，这是因为在骨干网络 3个阶段的低层引入 DCNv2后，网络提取的

不同尺度的特征图更多覆盖到了人脸轮廓上。DCNv2在增大感受野的同时提升对各尺寸人脸特征的

拟合能力，相比于大脸，小脸在特征提取过程中引入的干扰更少，因此对于小脸性能提升最多。第 5组
网络在 3种子集图片上的检测精度均达到了最优值，说明本文提出DLFace结构的合理性和有效性。

图 9为 DLFace在中小目标上的检测结果，可以看出

DLFace可以有效检测出复杂场景中的人脸目标，并且能

很好解决大规模人群中多尺度、大姿态和高遮挡的人脸

检测难题，说明 DLFace能较好地应用于视频监控场景下

的低清人脸检测任务。

为了更直观地展示 DLFace方法的优势，本文将 Reti‑
naFace和 DLFace的检测视觉效果进行了对比。图 10为
RetinaFace和 DLFace在密集小脸、大姿态、遮挡、大表情

以及光照条件下的对比结果。从图中可以看出，Retina‑
Face在小脸、侧脸、部分遮挡和表情变化上都取得了不错

的结果，但是相比于DLFace还稍显逊色。RetinaFace在密集小脸上仍存在很多漏检，对于姿态、表情变

化人脸特征的提取能力有待提升。DLFace由于引入了 DCNv2，网络在对人脸特征提取过程中考虑到

形态变化，提取的特征图更多覆盖在人脸轮廓上，对于小脸检测性能提升尤为明显。同时，DLFace由
于引入 Lambda层，在高层特征中同时兼顾语义和位置信息，加强局部上下文之间联系，助力模型整体

检测性能提升。

4 结束语

针对视频监控场景下低清人脸检测问题，本文提出轻型尺度自适应低清人脸检测模型 DLFace。
首先借鉴 RetinaFace算法，使用改进后的深度可分离卷积能够防止训练过程中信息丢失；其次将改进后

的可变形卷积引入骨干网络和 SSH检测模块，通过增强感受野适应人脸多因素变化；最后在骨干网络

高层引入 Lambda层，有效挖掘语义和位置信息，形成更加准确丰富的特征表示。在WiderFace数据集

上的实验结果表明，DLFace实现了性能和速度的平衡，在不同场景下均验证了 DLFace的优越性，表明

DLFace能较好地适用于视频监控场景下的低清人脸检测任务。

表 3 引入不同结构后在WiderFace上的消融实验

Table 3 Ablation experiments on WiderFace after introducing different structures

ID

1
2
3
4
5

I‑MobileNet

×
√
√
√
√

Lambda层

×
×
√
√
√

DCNv2（SSH）

×
×
×
√
√

DCNv2（Backbone）

×
×
×
×
√

AP/%
简单子集

90.6
90.7
91.3
91.6
92.1

中等子集

87.9
88.1
88.7
89.4
89.7

困难子集

73.8
73.8
74.5
76.2
77.7

图 9 DLFace在中小目标上的检测效果

Fig.9 Detection effect of small and medium tar‑
gets using DLFace
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