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基于层级注意力增进网络的多尺寸遮挡人脸检测
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摘 要：在 SSD（Single shot multibox detector）单阶段人脸检测模型的基础上，针对复杂局部遮挡下人

脸检测精确性差的问题，提出了一种基于层级注意力增进网络的多尺寸遮挡人脸检测方法。首先，在

SSD基础网络的多层初始特征图上，通过引入注意力增进机制提升人脸可见区域的响应值。然后为不

同增强特征层设计不同尺寸的锚框，以提高对多尺寸遮挡人脸的分层识别效果。最后在训练时将注意

力损失函数、分类损失函数和回归损失函数融合为多任务损失函数，共同优化网络参数。在WIDER
FACE人脸数据集和MAFA遮挡人脸数据集上的实验表明，本文方法的检测精确性和时效性均优于目

前主流遮挡人脸检测方法。
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Multi‑size Occlusion Face Detection Based on Hierarchical Attention Enhancement
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Abstract：Based on the single shot multibox detector（SSD）single‑stage face detection model，this paper
proposes a multi‑size occlusion face detection method based on a hierarchical attention enhancement
network to solve the problem of poor accuracy of face detection under complex partial occlusion. Firstly，on
the multi‑layer original feature map of SSD basic network，the attention enhancement mechanism is
introduced to improve the response value of the visible region of the face. Then，different anchor sizes are
designed for different enhancement feature layers to improve the hierarchical recognition effect of
multi‑scale occluded face. In training，the attention loss function，the classification loss function and the
regression loss function are fused into a multi‑task loss function to jointly optimize the network parameters.
Experiments on the WIDER FACE dataset and the MAFA occlusion face dataset show that the detection
accuracy and timeliness of the method are better than those of the current mainstream occlusion face
detection methods.
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引 言

近年来，人脸表情识别［1］、人脸对齐［2］、人脸重建［3］和人脸聚类［4］等众多人脸检测问题得到了广泛的

关注。在自然场景中，人脸图像会受到光照变化、姿态变化和局部遮挡等外部因素影响，当人脸区域出

现墨镜、口罩、围巾和人体自遮挡时，会造成人脸检测区域的特征缺失，严重降低人脸检测的准确率。

因此，如何有效减小遮挡区域的干扰，成为目前人脸检测领域亟待解决的问题。

传统遮挡人脸检测方法可分为两类。第 1类方法通过对遮挡区域进行稀疏表示分类（Sparse
representation classification，SRC）［5］，在人脸检测时恢复缺失的人脸特征。第 2类方法通过分块识别遮

挡区域，在特征提取时避开受遮挡而损坏的部分［6‑7］。由于传统方法提取的浅层特征表现能力较弱，上

述方法已被基于深度学习的方法取代［8‑9］。

目前基于深度学习的遮挡人脸检测方法可分为 3类。第 1类方法通过扩充训练集中遮挡人脸的数

量，取得了检测性能的提高。例如，文献［10］对训练人脸样本进行分块，并对人脸分块区域采用构造解

析方法随机生成合成遮挡人脸，提高了训练样本数量和遮挡人脸检测精度。但是训练样本的扩充只能

保证更加均匀的特征提取，因此该方法的检测性能提升有限。第 2类方法通过重建遮挡区域的特征描

述，消除了由遮挡造成的人脸特征元素损坏。文献［11］通过融合多个人脸回归网络和去遮挡自编码网

络，逐步恢复受遮挡损坏的人脸特征描述。文献［12］通过对遮挡区域执行鲁棒编码和循环遮挡去除，

提高了遮挡人脸的检测精度。该类方法可在一定程度上弱化遮挡对识别的影响，但是随着遮挡程度的

提高，网络模型编码和去遮挡的计算量急剧提升，且重建出的遮挡区域也会加快偏离真实人脸的特征

描述。第 3类方法通过抑制人脸遮挡区域的特征响应来减小遮挡造成的影响。文献［13］采用最大化剔

除场景标签和多尺度弥补锚框匹配方法，增强了对尺寸较小遮挡人脸的检测精度。文献［14］在网络模

型的中间层设置了掩膜生成机制，以降低遮挡区域权重的方式，尽量弱化遮挡区域的特征响应干扰。

受限于掩膜生成过程的稳定性和监督性较低，其对遮挡区域的区分性较差。

近年来，SSD（Single shot multibox detector）［15‑16］单阶段人脸检测模型以其高效可扩展的优点得到

广泛关注和应用，本文在 SSD单阶段人脸检测模型的基础上，针对复杂局部遮挡下人脸检测精确性差

的问题，进行了以下 3个方面的改进和创新：（1）在 SSD的多个原始特征层通过引入注意力增进机制提

升人脸可见区域的响应值，进而提出了人脸注意力增进网络；（2）为不同增强特征层设计不同大小的锚

框，提高了对多尺寸遮挡人脸的分层识别效果；（3）通过融合注意力损失函数、分类损失函数和回归损

失函数，提出了一种新的多任务损失函数，提升了测试阶段遮挡人脸检测的精确性。

1 SSD单阶段人脸检测模型

作为经典的单阶段目标检测算法之一，SSD算法不需要区域建议即可得到一系列候选框集合和框

内目标的类别得分，经非极大值抑制后输出最终的检测结果。该算法由一个提取基础特征的主网络和

一系列预测目标类别及位置的检测网络构成，检测网络连接在主网络生成的多尺度特征图后实现对多

尺度目标的检测。受 SSD算法的启发，基于 SSD算法的人脸检测方法得到了快速发展，一种通用的单

阶段人脸检测模型如图 1所示。

由图 1可知，该模型的输入是包含单个人脸或者多个人脸的图像，尺寸为 300×300×3。在特征提

取阶段，主网络采用 VGG16的前 5个卷积层，并将 VGG16的 2个全连接层转换为卷积层 Conv6和
Conv7，然后又连接了从 Conv8_2到 Conv10_2的 3个卷积层，最后经过全局平均池化输出 1×1×256的
特征图。在目标预测阶段，检测网络分别从卷积层 Conv4_3、Conv7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2和
Conv11_2提取特征图进行人脸/背景分类和人脸边界框回归，经过非极大值抑制（Non‑maximum sup‑
pression，NMS）后，输出最终的多尺度检测人脸。

SSD单阶段人脸检测模型的损失函数包含人脸/背景分类损失 L cls和人脸边界框回归损失 L reg，表
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达式为

L ( x，c，t，t ∗ )= 1
N
( L cls ( x，c )+ λL reg ( x，t，t ∗ ) ) （1）

式中：N表示匹配到人脸真实框的锚框数量，在训练时选择与人脸真实框交并比大于 0.5的锚框为正样

本，选择与人脸真实框交并比小于 0.5的锚框为负样本；x表示锚框匹配人脸真实框的标签，是人脸取 1，
是背景取 0；c表示锚框区域属于人脸的预测概率；t 和 t ∗分别表示人脸预测框和真实框，λ表示平衡 2种
损失的权重系数。

2 本文模型

2. 1 模型框架

检测局部遮挡人脸时，受遮挡的影响，人脸遮挡区域的特征元素会损坏，这时如果均匀地提取特征

元素会出现偏差，造成人脸检测精度下降。此时，可以通过充分参考人脸未被遮挡的检测区域来辅助

推断遮挡区域属于真实人脸的概率，即增强人脸可见区域的响应值。此外，卷积深度神经网络在不同

的特征层含有层次性的结构分辨率和差异性的语义信息。其中，浅层特征图的空间分辨率较高，利于

检测小尺寸遮挡人脸，深层特征图的语义信息丰富，利于检测大尺寸遮挡人脸，所以还需要合理地设置

锚框尺寸以充分学习不同特征层的人脸特征。基于上述考虑，本文提出了一种基于层级注意力增进网

络的多尺寸遮挡人脸检测方法，对应的网络模型如图 2所示。

由图 2可知，基于层级注意力增进网络的多尺寸遮挡人脸检测模型由基础网络、注意力增进网络和

并行检测网络 3部分组成。基础网络在 SSD单阶段人脸检测模型的 Conv3_3、Conv4_3、Conv5_3、
Conv8_2、Conv9_2和 Conv10_2卷积层提取多个尺寸的初始特征图 F 1、F 2、F 3、F 4、F 5和 F 6。由图 2可
知，输入一幅尺寸为 640× 640的人脸图像，经过注意力增进网络后，F1~F6的尺寸分别为：160×160、
80×80、40×40、20×20、10×10和 5×5。通过反复迭代优化注意力增进网络的损失函数，逐步提升初

始特征图中人脸未被遮挡部分的特征响应，得到 F1~F6的增强特征图 SF1~SF6。并行检测网络包含并

连的人脸分类网络与人脸回归网络，人脸分类网络和人脸回归网络分别在增强特征图 SFk（k=1，2，…，

6）上进行人脸/背景分类和人脸边界框回归。最终对检测出的众多人脸边界框执行非极大值抑制处

理，输出精确的遮挡人脸检测结果。

2. 2 注意力增进网络

在现实场景中，出现在面部区域的遮挡均会造成人脸区域特征元素损坏，降低人脸检测精度。因

此，在检测遮挡人脸时，有必要增强人脸可见区域的响应值来辅助确认该检测区域是否包含人脸。本

文提出了可提高人脸可见区域特征响应的注意力增进网络，其网络结构如图 3所示。之所以把注意力

增进网络的关注点放在人脸未被遮挡区域而不是人脸遮挡区域，是因为未被遮挡区域一般都是真实人

图 1 SSD单阶段人脸检测模型

Fig.1 SSD single‑stage face detection model
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脸，虽然千人千面，但是不同人脸的深层特征是趋于相近的。而遮挡区域可能是帽子、口罩、围巾、衣服

和水杯等物品，它们的深层特征是趋于不同的，因此选择人脸可见区域进行特征增强。

由图 3可知，注意力增进网络的输入是初始特征图 Fk，尺寸为 lk×lk×wk，Fk经过 4个级联的卷积层

后，输出尺寸为 lk×lk×1的特征图 Ck。特征图 Ck中的每个元素都是一个二分类结果，表示该元素属于

人脸的概率，将每个元素的概率与阈值 TF比较，大于 TF的元素置 1，小于 TF的元素置 0，得到得分图 C ′k。
然后对得分图 C ′k进行 e指数提升，将置 0的元素转换为 e0=1，将置 1的元素转换为 e1=e。接着将转换

后的得分图与初始特征图 Fk的各个通道进行逐元素点乘，得到初始特征图 Fk的增强特征图 SFk。

在注意力增进网络的训练阶段，需要为人脸区域设置标记，通常人脸数据集中仅标记了矩形框，因

此在网络训练时要将矩形框内的人脸全部置 1，矩形框外的背景全部置 0。此时标记为 1的区域仍然存

在遮挡，但是在大量数据集训练下，人脸可见部分（即人脸未被遮挡部分）的特征响应是趋于统计集中

的，这样通过大量训练样本学习出的网络参数，可以增强深层特征图中人脸可见部分的响应值。在测

试阶段，经过训练的注意力增进网络会提升人脸可见部分的响应值。

2. 3 锚框设置

文献［17］对WIDER FACE数据集中的人脸真实标注进行统计后发现，80%的人脸尺寸处于区间

［16，406］。由于小尺寸人脸的特征描述在浅层特征图较为丰富，大尺寸人脸的特征描述在深层特征图

较为丰富，因此在不同特征图上层次性的设计多尺寸锚框，首先计算每个特征层的锚框尺寸与输入图

像尺寸之比为

图 2 基于层级注意力增进网络的多尺寸遮挡人脸检测模型

Fig.2 Multi‑size occlusion face detection model based on hierarchical attention enhancement network

图 3 注意力增进网络

Fig.3 Attention enhancement network
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（2）

式中：k表示特征图的层数；smax表示锚框尺寸与输入图像尺寸的最大比例；skmin表示第 k层特征图对应的

最小锚框比例；skmax表示第 k层特征图对应的最大锚框比例，本文令 smax=0.72。
接着，利用第 k层特征图对应的锚框比例，为第 k层特征图设计 4种尺寸的锚框为

Anchor k1：640skmin× 640skmin

Anchor k2：640skmin
3
4 skmax

1
4 × 640skmin

3
4 skmax

1
4

Anchor k3： 640skmin
1
2 skmax

1
2 × 640skmin

1
2 skmax

1
2

Anchor k4： 640skmin
1
4 skmax

3
4 × 640skmin

1
4 skmax

3
4

（3）

通 过 式（3）的 锚 框 设 置 方 法 可 以 确 保 每 个 人 脸 真 实 标 注 都 能 匹 配 到 并 交 比

（Intersection‑over‑union，IoU）≥ 0.6的锚框。在训练时，如果锚框与人脸真实标注的 IoU≥ 0.55，则定

义该锚框为正样本，如果锚框与人脸真实标注的 IoU≤ 0.4，则定义该锚框为背景。

2. 4 损失函数设置

本文为注意力增进网络、人脸分类网络和人脸回归网络设置了不同的损失函数。在模型训练时通

过联合 3种损失函数共同优化网络参数。

（1）在注意力增进网络中，通过逐元素 sigmoid交叉熵损失函数来增强人脸可见区域，表达式为

L atten ( p，p* )=
1
NA
∑
i= 1

NA

p∗i log pi+(1- p∗i ) log ( 1- pi ) （4）

式中：p表示输入锚框内的特征元素属于人脸的概率；p*表示人脸区域的真实标记，它是通过对人脸标

注框内区域全部置 1，框外区域全部置 0得到的；pi表示锚框内第 i个特征元素属于人脸的概率；p∗i 表示

锚框内第 i个特征元素的真实标记，属于人脸为 1，属于背景为 0；NA表示输入锚框的特征元素数值。

（2）在人脸分类网络中，通过 softmax交叉熵损失函数区分人脸和背景，函数表达式为

L cls ( y，y* )= y* log y+(1- y* ) log ( 1- y ) （5）
式中：y表示输入锚框预测为人脸概率；y*表示人脸真实标记，当输入锚框是人脸时 y*为 1，否则 y*为 0。

（3）在人脸回归网络中，通过 smooth L1损失函数进行边框回归，函数表达式为

L reg ( t，t ∗ )= ∑
j∈ { x，y，w，h }

{ 0.5( tj- t ∗j )2 |tj- t ∗j |< 1
|tj- t ∗j |- 0.5 其他

（6）

式中：t=( tx，ty，tw，th )和 t ∗ = ( t ∗x，t ∗y，t ∗w，t ∗h )均为 1×4的向量，t表示预测人脸框坐标，t ∗表示真实人脸

框坐标。

在模型训练时，通过将注意力损失函数 L atten、人脸分类损失函数 L cls和人脸回归损失函数 L reg加权

求和，得到多任务损失函数 L acr，共同优化网络参数，表达式为

L acr ( p，y，t，p*，y*，t ∗ )=
1
Np ∧ n
∑
k= 1

Np ∧ n

L atten ( p，p* )+

α
Np ∧ n
∑
k= 1

Np ∧ n

L cls ( y，y* )+
β
Np
∑
l= 1

Np

L reg ( t，t ∗ )
（7）
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式中：Np ∧ n表示正负样本锚框数量；Np表示正样本锚框数量；α和 β为平衡 L atten、L cls和 L reg的权重系数。

3 实验验证

为验证本文方法的检测性能，在WIDER FACE［18］人脸数据集和MAFA遮挡人脸数据集［19］上选择

Mask Net［14］，SFD［13］，NMR［12］和 RetinaFace［16］方法进行对比实验。所有模型均采用随机梯度下降

（Stochastic gradient descent，SGD）在 4个GPU上进行训练，批大小设置为 16，权重衰减设置为 0.000 5，
动量设置为 0.9，前 8× 104次迭代，学习率为 10-3，后 2× 104次迭代，学习率减小为 10-4。为了平衡本

文模型在速度和精度指标上的表现，将式（7）损失函数的权重系数设置为 α= 1，β= 1.5。另外，为保证

正负训练样本的平衡性，通过控制负样本锚框数量使正样本锚框数量达到负样本锚框数量的 1/2。

3. 1 WIDER FACE人脸数据集对比实验

WIDER FACE人脸数据集具有 32 203幅包含遮挡、模糊、多尺度、多光照和多姿态变化的人脸图

像，其中标记了 393 703个人脸矩形框。该数据集按照 4∶1∶5的比例分为训练集、验证集和测试集。此

外，根据 61种场景分类中人脸检测的难易不同，数据集还可分为简单、中等和困难 3个等级。为验证本

文方法在现实场景中的人脸检测效果，在WIDER FACE通用评价标准下进行对比测试。

通过统计本文方法与Mask Net，SFD，NMR
和 RetinaFace方法在WIDER FACE简单、中等和

困难 3个难度等级上的实验结果，得到平均精度

均值（Mean average precision，MAP）和检测速度

对比结果如表 1所示，PR（Precision‑recall）曲线对

比如图 4所示。由表 1可知，本文方法在WIDER
FACE简单、中等和困难 3个子测试集上的平均

精度均高于其他 4种方法，并且本文方法的检测

速度也仅比 NMR方法慢 2帧/s，具有较好的实时

性。观察图 4中不同方法的 PR曲线可得，在简

单、中等和困难 3个等级的测试中，本文方法的

PR曲线都高于其他 4种方法，证明了本文方法的检测性能优于其他 4种人脸检测方法。由于WIDER
FACE困难子测试集中具有大量的遮挡人脸，而本文方法在该测试集中取得了最优的检测效果，证明了

本文所提出遮挡人脸检测方法的有效性。

表 1 平均精度和检测速度对比结果

Table 1 Comparison results of MAP and detection
speed

方法

Mask Net[14]

SFD[13]

NMR[12]

RetinaFace[16]

本文方法

MAP
简单

0.904
0.934
0.947
0.962
0.969

中等

0.891
0.923
0.932
0.947
0.954

困难

0.813
0.858
0.863
0.896
0.908

速度/
(帧·s-1)
18
23
34
21
32

图 4 PR曲线对比

Fig.4 Precision-recall curve comparison
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3. 2 MAFA遮挡人脸数据集对比实验

MAFA遮挡人脸数据集在 30 811幅包含多种遮挡场景和遮罩类型的人脸图像中标记了 35 806个人

脸矩形框。其中 25 876幅图像（标记 29 452个遮挡人脸）为训练集，4 935幅图像（标记 6 354个遮挡人脸）

为测试集。该数据集为每个遮挡人脸赋予了 6种属性，分别是人脸位置、眼睛位置、遮罩位置、人脸方向、遮

挡级别和遮罩类型。为验证本文方法对遮挡人脸的检测效果，在MAFA遮挡评价指标下进行对比测试。

本文方法与Mask Net，SFD，NMR和 RetinaFace方法在MAFA测试集的平均精度（Average preci‑
sion，AP）对比结果如表 2所示。在表 2中，前 5种属性对应人脸的 5个方向，分别是左边脸、左前脸、正

脸、右前脸和右边脸，随着人脸偏转角度增加，5种方法的平均精度均下降明显，但本文方法取得了最高

的检测精度；第 6~8种属性对应 3个遮挡级别，分别是较弱、中等和较强，随着遮挡级别提高，5种方法

的平均精度均有下降，而本文方法的下降范围相对较小，说明本文方法具有更强的抗遮挡能力；第 9~
12种属性对应 4种遮罩类型，分别是简单遮罩、复杂遮罩、人体自遮罩和混合遮罩，本文方法在这 4种类

型的遮挡下均取得最优的人脸检测结果。综合所有属性下的遮挡人脸检测结果，本文方法的平均精度

达到了 81.8%，比次优的 RetinaFace方法精度提升约 8%，表明本文方法的检测精度高于目前主流的遮

挡人脸检测方法。本文方法与Mask Net，SFD，NMR和 RetinaFace等方法在MAFA测试集的部分对比

结果如图 5所示。

3. 3 自对比实验

为证明本文所提出方法的精确性和有效性。在MAFA遮挡人脸数据集上进行自对比实验。令

SSD为基准线方法，SSD+AEN表示在 SSD的基础上增加了注意力增进网络，SSD+AEN+MAS表

示在 SSD的基础上增加了注意力增进网络和多锚框设置，SSD+AEN+MAS+ML表示在 SSD的基

础上增加了注意力增进网络、多锚框设置和多任务损失函数。上述方法在MAFA测试集的自对比实验

结果如表 3所示。由表 3可以看出，通过引入注意力增进网络，可以显著提高对多尺寸遮挡人脸的检测

表 2 平均精度对比结果

Table 2 Average precision comparison %

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

综合

属性

Left
Left‑front
Front

Right‑front
Right
Weak
Medium
Heavy
Simple
Complex
Body
Hybrid

Mask Net[14]

12.60
35.80
72.20
26.10
8.15
65.40
42.10
12.50
61.80
54.00
30.80
13.10
67.60

SFD[13]

14.10
37.20
72.40
28.50
9.78
64.80
53.30
14.40
59.40
56.60
37.50
16.20
68.10

NMR[12]

14.90
38.20
74.30
28.50
10.25
68.00
44.40
14.90
63.90
56.40
32.90
15.70
70.10

Retina Face[16]

19.5
48.0
76.9
33.3
18.4
69.5
58.4
17.8
62.8
60.7
43.1
19.1
73.8

本文方法

21.7
65.0
83.7
59.9
19.5
80.6
74.1
27.7
78.8
76.2
68.8
29.1
81.8
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精度。多锚框设置和多任务损失函数充分参考了人

脸周围的上下文信息，使得人脸可见区域特征学习更

加全面，进一步提升了多尺寸遮挡人脸的检测精度。

4 结束语

本文提出一种基于层级注意力增进网络的多尺

寸遮挡人脸检测方法，通过在 SSD单阶段人脸检测

网络的多个初始特征图上引入注意力增进机制，提升

了人脸可见区域的响应值。同时，为不同增强特征层设计不同大小的锚框，提高了对多尺寸遮挡人脸

的分层识别效果。此外，在训练时还将注意力损失函数、分类损失函数和回归损失函数融合为多任务

损失函数，共同优化网络参数。在WIDER FACE和MAFA数据集的实验结果证明，本文方法的检测

精度高于目前主流的遮挡人脸检测方法。
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