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摘　 要： 针对密集人群图像中人脸检测普遍存在的遮挡及中小尺度目标特征少等问题，本文提出了一种改进 ＹＯＬＯｖ３ 的方

法。 该方法在 ＹＯＬＯ 网络中加入改进的密集卷积网络 Ｒｅｓ－ＤｅｎｓｅＮｅｔ，用于网络特征的加强，结合上下文信息，使模型能学习

到更多人脸特征，从而提高遮挡人脸的检测精度；对于中小尺度人脸特征不足问题，采用从浅层网络引出特征图，进行改进的

Ｒｅｓｎｅｔ 操作后加入到中小预测尺度特征图中，用于丰富中小型人脸预测尺度的特征语义信息，进而提高小型人脸目标检测效

果；最后，利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法优化先验框参数，提高模型的召回率。 实验结果表明，与 ＹＯＬＯｖ３ 算法相比，本文算法在

ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 数据上人脸的 ｍＡＰ 值提高了 ２．５７％，检测精度提高 ５％，召回率提高了 ３％。
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０　 引　 言

人脸检测是机器视觉领域研究的经典问题，其
目标是通过算法找出图像中人脸的相关信息。 人脸

检测算法研究可以分为基于传统方法的检测和基于

深度学习的检测两个阶段。
基于传统的方法以 Ａｄａｂｏｏｓｔ 框架和可变形组

件模型 （ Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ Ｐａｒｔ Ｍｏｄｅｌ， ＤＰＭ） 为代 表，
Ａｄａｂｏｏｓｔ 采用多个弱分类器，构建出精度更好的强

分类器，再通过多次迭代寻求最优分类来检测人脸；
ＤＰＭ 方法采用融合的梯度直方图提取特征，再用训

练好的 ＳＶＭ 分类［１－２］。 这些方法在目标区域时间

效率低，且对于旋转、拉伸、视角变化等检测效果较

差，很难满足密集人群中人脸检测需求［３］。

基于深度学习的检测方法采用卷积神经网络等

技术，在检测过程中将更多的人脸特征信息用于密

集人群中多目标多尺度的人脸检测，在大部分复杂

场景中都表现出了较好的适应性。 Ｌｉ 等提出级联

卷积的神经网络人脸检测方法（ＣａｓｃａｄｅＣＮＮ），一定

程度上解决了传统方法在非限制环境中对光照等敏

感的问题［４］；ＹＡＮＧ 等［５］ 为解决人脸检测中出现的

遮挡问题，提出了 Ｆａｃｅｎｅｓｓ－Ｎｅｔ，该算法通过检测头

发、五官等人脸关键部分生成人脸部件图，由生成的

部件推理出人脸候选区域，得到了较高的召回率，最
后采用 ＣＮＮ 网络对人脸的分类和边界回归进行进

一步训练，提升人脸的检测效果。
人脸检测属于通用目标检测二分类的一种。 随

着目标检测中模型性能的提升，相关学者开始将通



用目标检测算法用于人脸检测，如 Ｊｉａｎｇ 等将通用目

标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 应用于小人脸检测［６］；
Ｈｕ 等提出了一种基于中心凹描述符的小尺寸人脸

检测方法 ＨＲ，该方法结合 ＦＰＮ 特征金字塔多层信

息，在小人脸的检测上取得了极佳的效果［７］。 上述

目标检测方法在准确率上取得了很好的效果，但这

些方法的检测速度欠佳，为了提升算法的检测速度，
相关学者又提出了以 ＳＳＤ 和 ＹＯＬＯ 为代表的基于

回归的端到端的单步目标检测算法，此类算法具有

更快的检测速度，满足实时检测的需要。 由于人脸

的远近、摄像的角度以及人脸的大小导致密集人群

下的人脸存在多尺度问题，而 ＹＯＬＯｖ３ 采用类似特

征金字塔 ＦＰＮ 进行多尺度预测，相比单步目标检测

ＳＳＤ 算法在精度和速度上都要优于后者［８］。 综上，
本文选取 ＹＯＬＯｖ３ 模型为基础进行实验。

对于当前 ＹＯＬＯｖ３ 模型的改进， Ｌａｗａｌ 等将

ＹＯＬＯｖ３ 模型与密集卷积网络结构结合，实现了更

好的特征重用，在遮挡的水果检测中取得了很好的

检测效果［９］；Ｌｉ 等在 ＹＯＬＯｖ３ 基础上引入多种注意

力机制，以此全局和局部信息选择性地强调有用的

特征信息，同时抑制无用的特征，在 Ｐａｓｃａｌ 和 ＫＩＴＴＩ
数据集上取得了较高的检测精度［１０］。

为了提高 ＹＯＬＯｖ３ 网络对密集人群下人脸的召

回率和检测的准确率，本文对 ＹＯＬＯｖ３ 的网络结构

进行改进和优化。 首先，在小型预测尺度和中型预

测尺度之间加入改进的密集卷积模块，实现在增强

网络的特征传播的同时，保留浅层信息的完整性，从
而达到降低人脸遮挡影响，提高人脸的检测效果；其

次，为了丰富小型预测尺度和中型预测尺度两个特

征图的语义信息，采用从原网络的 ４ 倍下采样特征

图输出，将输出特征图进行改进的 ＲｅｓＮｅｔ 残差模块

操作，对此特征图进行分流操作，一处与 ２６×２６ 特

征图上采样处进行张量堆叠，另一处采用 ２ 倍下采

样后与 １３×１３ 特征图上采样处进行张量拼接，最终

实现更浅层网络与浅层网络和深层网络的语义信息

的特征融合，同时通过改进的 ＲｅｓＮｅｔ 残差模块操作

获得更多的感受野，从而使网络获得更多的人脸特

征信息，提高模型的检测效果；最后，利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ
＋＋算法选择更适合模型先验框，提高模型对人脸的

召回率。

１　 网络结构改进

与 ＹＯＬＯｖ２ 网络相比，ＹＯＬＯｖ３ 网络具有两大优

势。 其一，为了进一步加强目标在网络中的表征能

力，ＹＯＬＯｖ３ 采用 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 作为主干网络结构，如图

１ 所示。 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 借鉴 ＲｅｓＮｅｔ 中的残差思想，通过

引入残差单元来增加网络的层数，避免梯度消失，进
而提高网络的检测性能，其残差单元结构如图 ２（ａ）
和图 ２ （ ｂ） 所示，图 ２ （ ｃ） 为残差块；其二，针对

ＹＯＬＯｖ１ 和 ＹＯＬＯｖ２ 小物体检测能力较弱的问题，
ＹＯＬＯｖ３ 采用类似（ＦＰＮ）特征金字塔和上采样的思想

进行多尺度融合，ＦＰＮ 融合多尺度特征的特征方法通

过从上到下的路径对深层网络的特征图进行上采样

操作，使其跟浅层网络特征图大小一致，通过横向连

接将包含不同特征信息的特征图融合，实现丰富预测

特征图的浅层的位置信息和深层的语义信息的效果。
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１．１　 改进网络模型

真实场景下的人脸背景环境十分复杂，太阳光

线角度变化、天气变化、人脸的相互遮挡、以及姿态

等问题都能影响到人脸的检测效果。 为了更好地降

低背景干扰，本文利用改进的 ＹＯＬＯｖ３ 网络，在特征

提取和尺度融合部分进行相应的优化来对人脸进行

检测，改进的 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 改进的 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构
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１．２　 改进的密集卷积网络

密集卷积网络（ＤｅｎｓｅＮｅｔ）是 Ｈｕａｎｇ 等人提出的

一种不同于 ＲｅｓＮｅｔ 的网络特征加强，避免梯度消失

的方法［１１］。 该方法借鉴了 ＲｅｓＮｅｔ 与 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 思

想，通过特征重用和旁路设置将模块内任一卷积层

的输入，包含前面所有卷积层的输出，使特征得到充

分复用的同时防止出现特征消失，从而提高网络的

性能，其结构如图 ４ 所示。
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图 ４　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络

Ｆｉｇ． ４　 ＤｅｓｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 为了降低密集人群中遮挡人脸的影响，本文在

２６×２６ 预测尺度（图 ３ 中第二个 Ｒｅｓ＿８）和 ５２×５２ 预测

尺度（图 ３ 中第一个 Ｒｅｓ＿８）中间引入改进的密集卷

积（ＤｅｎｓｅＮｅｔ）网络，将前面的所有特征层作为后一层

网络的输入，使低分辨率特征和高分辨率的特征都能

在后面网络进行学习，从而实现融合的效果；同时，从
密集卷积开始处引入残差，在密集卷积网络结束处进

行张量叠加。 通过引入残差思想，不仅可以结合密集

卷积网络加强特征传播的优势，还能从早期的人脸特

征图中获得更细粒度的信息。 改进的密集卷积网络
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结构如图 ５ 所示，其中改进的密集卷积网络 ｒｅｓ＿ｄ 由

６ 个密集卷积单元、张量拼接、ＤＢＬ 以及张量叠加组

成，密集卷积单元由张量拼接、ＤＢＬ＿１Ｘ１ 、ＤＢＬ＿３×３
组成，如图 ６ 所示。 ＤＢＬ＿１Ｘ１ 单元由步长为 １ 大小为

１×１ 的卷积单元层、批归一化（ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）和
激活函数（ｌｅａｋ ｒｅｌｕ）组成，ＤＢＬ＿３×３ 由步长为 １ 大小

为 ３×３ 的卷积单元层、批归一化（ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）
和激活函数（ｌｅａｋ ｒｅｌｕ）组成。

Densenet3 dense dense dense DBL addconcrate

K
K

K

K

KK
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K

图 ５　 改进的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ
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图 ６　 密集卷积单元

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｕｎｉｔ

１．３　 改进的 ＲｅｓＮｅｔ 残差模块

由于小型人脸具有小目标物体的特性，即所占

像素少，覆盖面积小、包含信息少等基本特点。 在密

集人群下小型人脸比常规人脸相比可利用的像素较

少，难以提取到较好的特征，而且随着网络层数的增

加，小型人脸的特征信息与位置信息也逐渐丢失，难
以被网络检测。 要提升小型人脸检测性能，就需要

将深 层 语 义 信 息 与 浅 层 表 征 信 息 相 结 合， 而

ＹＯＬＯｖ３ 的多尺度预测采用类似 ＦＰＮ 这种融合多尺

度特征的方法，通过从上到下的路径，对深层网络的

特征图进行上采样操作，并采用横向连接的方式，使
深层特征图和浅层特征图能够堆叠，从而达到将高

层语义信息和低层语义信息融合，丰富不同尺度特

征图语义信息的效果。 为了使小型物体预测尺度获

得更丰富的小型人脸特征语义信息，从而提高人脸

检测性能，ＹＯＬＯｖ３ 网络主要是在 ５２×５２ 大小的预

测尺度上进行检测。 本文采用从更浅层网络第二个

残差块即特征图大小 １０４×１０４ 处引出，用步长为 ２
的卷积下采样后进行改进的 ＲｅｓＮｅｔ 残差模块操作，
得到的特征图分流，一处与小型人脸预测尺度和 ２６
×２６ 特征图上采样处进行特征融合，另一处进行一

次步长为 ２ 卷积大小为 ３×３ 的下采样，与中型人脸

预测尺度和 １３×１３ 特征图上采样处进行特征融合，
使更浅层语义信息、浅层语义信息和高层语义信息

进行融合，从而丰富中小型人脸预测尺度的特征语

义信息，加强小型人脸的特征，最终提高小型人脸的

检测性能。
本文改进的 ＲｅｓＮｅｔ 残差结构采用类似 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ

卷积方式来代替 ＲｅｓＮｅｔ 中 ３×３ 卷积，不同的是经 １
×１ 卷积后的特征子图没有进行通道分割，而是保留

其通道信息的完整性，每个特征子图的输入，为第一

个卷积特征子图和上一个 ３×３ 特征子图对应的卷

积的输出之和，如果该特征子图没有上一个 ３×３ 特

征子图，那该 ３×３ 卷积特征子图的输入即为第一个

卷积特征子图的输出，将 ２ 个通道相同、感受野不同

的 ３×３ 特征图进行融合，显然改进后的 ＲｅｓＮｅｔ 网络

中第一个特征子图下所有的 ３×３ 卷积均可利用之

前的特征，并且在保留了原通道信息的完整性前提

下获得更多的感受野，改进后 ＲｅｓＮｅｔ 残差模块作为

中小型人脸预测尺度的输入，将使得网络的整体语

义表征能力更加出色，特征表现力更强。 ＲｅｓＮｅｔ、
Ｒｅｓ２Ｎｅｔ、改进的 ＲｅｓＮｅｔ 的基本结构，改进的 ＲｅｓＮｅｔ
模块如图 ７（ａ） ～图 ７（ｄ）所示。
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图 ７　 残差网络和改进的 ＲｅｓＮｅｔ 网络

Ｆｉｇ． ７　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．４　 Ｋｍｅａｎｓ＋＋聚类算法

本文采用香港大学的 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 人脸数据

集，该数据集存在模糊度、表情、曝光、遮挡以及姿态

等问题，且在图片中人脸数据标注框离散程度较高，
多为长方形。 而原 ＹＯＬＯｖ３ 模型为了提高目标检测

的速度和精度引入了先验框，并在图像上预设好了

不同大小和不同长宽比。 由于数据集的不同，标注

框的大小也不同。 根据网络检测机制，先验框的大

小选取对模型的识别精度有直接的关系。 因此，为
了得到更准确的预测目标，需要对 ＹＯＬＯｖ３ 模型先

验框重新聚类，但 Ｋ－ｍｅａｎｓ 随机初始化聚类结果不

稳定，会导致先验框聚类结果差别较大，故采用 Ｋ－
ｍｅａｎｓ＋＋算法对数据集中人脸的框标签进行聚类，
具体过程如下：

（１）从数据集的人脸框标签中随机选择一个作

为样本的聚类中心；
（２）计算数据集人脸框标签与当前已有类聚类

中心的最短距离 Ｄ（ｘ）；
（３）依次计算每个人脸框标签为下一个聚类中

心的概率
Ｄ ｘ( ) ２

∑ ｘ∈Ｘ
Ｄ ｘ( ) ２

， 选取概率大的为样本中

心，再用轮盘法选择下一个聚类中心；
（４）重复步骤（２）、步骤（３），直到选出 ｋ 个聚类

中心，使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法找到聚类中心。

通过 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类得到先验框。

２　 实验结果与分析

本文在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统下完成软件平台的

搭建和实验，ＧＰＵ 选用 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ３０６０，软件

工具：ｐｒｃｈａｒｍ２０２１．１．３ 专业版、Ａｎａｃｏｎｄａ３、ｐｙｔｈｏｎ 版

本 ３．６、Ｐｙｔｏｒｃｈ－ｇｐｕ（≥ １．６．０）。
２．１　 数据集的选择

本文在 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 数据集上进行训练和测

试，该数据集是当前已知人脸数据集中人脸数量最

多、检测环境最为复杂数据集之一，其人脸数据集图

像 ３ 万多张，一半可用于训练和验证模型，另一半用

于对模型性能的测试，所有标注人脸数图像接近 ４０
万张，平均每一张图像就有 １３ 张人脸，符合本文数

据集的选取要求。
考虑到 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 数据集中测试模型的数

据集未公开其标注的标签，故本文选取该数据集用

于训练和测试。 选取的人脸数据集经预处理转换成

ＶＯＣ 格式的局部数据集，共包含 １６ １０２ 张图片，包
含标注的人脸有 １９６ １４４ 张，然后将训练集和测试

集以 ９：１ 的比例进行划分，得到训练集 １４ ４９１ 张图

像，包含 １７４ ４８９ 张人脸；测试集 １ ６１１ 张图像，包含

２１ ６５５ 张人脸。 由于数据集中的人脸种类齐全，且
存在尺寸、遮挡、光照、表情等多种影响因素，比较符
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合密集人群场景下人脸的复杂环境，同时可以更好

地验证模型的泛化性。
２．２　 评价指标

本文采用准确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召回率 Ｒｅｃａｌｌ、平均

准确度均值ｍＡＰ以及Ｆ１ 值等指标对模型的性能进行

评价，同时还考虑模型的实时性。 准确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
召回率 Ｒｅｃａｌｌ 及 Ｆ１ 值，如式（１） ～ 式（３）。

Ｐ ＝
ＳＴＰ

ＳＴＰ ＋ ＳＦＰ

× １００％ （１）

Ｒ ＝
ＳＴＰ

ＳＴＰ ＋ ＳＦＮ

× １００％ （２）

Ｆ１ ＝ ２
１
Ｐ

＋ １
Ｒ

＝ ２ ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（３）

　 　 其中， Ｐ表示准确率，即本次预测正确的人脸数

占预测人脸数的百分比；ＳＴＰ 表示测试的所有数据中

标注人脸被正确预测的个数；ＳＦＰ 表示测试的所有数

据中不是标注人脸而被预测为人脸的个数； ＳＴＰ ＋
ＳＦＰ 为本次所有的预测为人脸的数据；Ｒ 表示人脸的

召回率，即本次预测正确的人脸数占测试数据中标

注人脸数的百分比，也就是在测试数据中的标注人

脸数被模型成功预测的个数；ＳＦＮ 表示本次预测中测

试数据中标注人脸未被正确预测的个数；ＳＴＰ ＋ ＳＦＮ

为本次测试数据中的标注人脸的个数；Ｆ１ 表示准确

率和召回率的调和均值，其 Ｆ１ 值为［０，１］，Ｆ１ 值越

接近 １，模型性能越好。
召回率和准确率往往相互制约，召回率提升，准

确率就会下降，反之亦然。 为了更好地权衡召回率

和准确率，本文引入人脸的 ＡＰ 即 Ｐ － Ｒ 曲线，其面

积为 ＡＰ 的值，如式（４）所示。

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ Ｒ( ) ｄＲ （４）

　 　 ｍＡＰ （ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示人脸的预测

平均精度的均值，由于在本实验中只有人脸一个类

别， 这里的 ｍＡＰ 值就等于 ＡＰ 值。 ｍＡＰ 是当前目标

检测中最重要的模型衡量指标之一，公式（５）。

ｍＡＰ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ

Ｎ
（５）

２．３　 实验结果及分析

２．３．１　 训练结果

本次实验设置了初始学习率为 １×ｅ－３，用于前

５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 的训练，后 ４５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 的起始学习率

为 ２×ｅ－４，模型共训练了 ５００ 个 Ｅｐｏｃｈ。 为了加快模

型训练人脸数据集的进程，训练采用迁移学习的方

式，将训练过 ｃｏｃｏ 数据集的权重作为本次实验的预

训练权重， ｃｏｃｏ 数据集中包含 ｐｅｒｓｏｎ 这一类具有的

人脸特征，能够帮助模型更快收敛。 同时，为了进一

步加快网络学习人脸的特征，本实验冻结了除最后

一层分类层外的所有层，从而加快人脸的训练速度。
改进前后 ＹＯＬＯｖ３ 的损失函数如图 ８ 所示，前 ５０ 个

Ｅｐｏｃｈ 采用了冻结的主干提取层的方式，其模型损

失随迭代次数的增加，ＹＯＬＯｖ３ 和改进后的 ＹＯＬＯｖ３
模型损失下降明显；从 ５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 到 １５０ 个 Ｅｐｏｃｈ，
两个网络损失依旧下降，但较前 ５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 缓；两
个网络在后 ３５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 中损失下降平缓，基本保

持不变，原 ＹＯＬＯｖ３ 网络的最终损失维持在 ０．５８ 左

右，改进后的 ＹＯＬＯｖ３ 网络的最终损失基本维持在

０．３１ 左右，可见改进后的网络的收敛速度更快，损失

值更小。
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图 ８　 改进前后 ＹＯＬＯｖ３ 模型的损失函数

Ｆｉｇ． ８　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｙｏｌｏｖ３ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

２．３．２　 算法检测指标分析

本文对数据集进行筛选，选取密集小人脸的图

像 ２００ 张用于模型性能的测试，测试集包含 ６ ４６８
张人脸图像，将实验测试 ＩＯＵ 的阈值设定为 ０．５。

其算法检测指标对比见表 １。 与原网络相比，
改进后的 ＹＯＬＯｖ３ 网络检测速度下降了 ０．００５ ｓ，检
测准确率由 ７５． ８２％ 提高到 ８０． ８４％， 召回率由

７２．１６％提高到 ７４．１８％， Ｆ１ 值由 ７４％提高到 ７７％，
ｍＡＰ 值由 ７２． ５４％ 提高到 ７５． １１％， 表明改进后

ＹＯＬＯｖ３ 网络对密集人群的人脸检测性能有所提

升。
表 １　 算法检测指标对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／
％

Ｒｅｃａｌｌ ／
％

ｍＡｐ ／
％

Ｆ１ ／

％

Ａｖｅｒａｇｅ
ｔｉｍｅ ／ ｓ

ＹＯＬＯｖ３ ７５．８２ ７２．１６ ７２．５４ ７４ ０．０２１

Ｏｕｒ－ＹＯＬＯｖ３ ８０．８４ ７４．１８ ７５．１１ ７７ ０．０２６

　 　 原网络与改进的 ＹＯＬＯｖ３ 网络在 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ
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数据集上平均准确率如图 ９ 所示，改进后的 ＹＯＬＯｖ３
网络比原网络的平均准确率高了 ２．５７％，说明引入残

差密集卷积网络和改进 ＲｅｓＮｅｔ 的 ＹＯＬＯｖ３ 在人脸的

召回率和准确率上都有一定的提升。
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（ａ） 原 ＹＯＬＯｖ３ 网络　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 改进后 ＹＯＬＯｖ３ 网络

图 ９　 两个网络的 ＡＰ 曲线

Ｆｉｇ． ９　 ＡＰ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｗｏ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

２．３．３　 检测结果分析

ＹＯＬＯｖ３ 算法与改进 ＹＯＬＯｖ３ 对小人脸检测的

检测结果如图 １０ 所示，对比可知，经过改进的

ＹＯＬＯｖ３ 网络对密集人群中的小人脸检测检测性能

更好。 ＹＯＬＯｖ３ 算法与改进 ＹＯＬＯｖ３ 对遮挡人脸检

测的检测结果如图 １１ 所示，对比表明了改进的

ＹＯＬＯｖ３ 可以在分布密集、姿态多样、存在面部遮挡

的多样化场景下学习到更多的人脸细节特征，从而

具有更高的检测精度和人脸召回率。

（ａ） ＹＯＬＯｖ３ 的小人脸检测结果　 　 　 　 　 　 （ｂ） 改进 ＹＯＬＯｖ３ 的小人脸检测结果

图 １０　 ＹＯＬＯｖ３ 算法与改进 ＹＯＬＯｖ３ 对小人脸检测的检测结果

Ｆｉｇ． １０　 ＹＯＬＯｖ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

（ａ） ＹＯＬＯｖ３ 的遮挡人脸检测结果　 　 　 　 　 （ｂ） 改进 ＹＯＬＯｖ３ 的遮挡人脸检测结果

图 １１　 ＹＯＬＯｖ３ 算法与改进 ＹＯＬＯｖ３ 对遮挡人脸检测的检测结果
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３　 结束语

针对密集人群下人脸检测任务中人脸的尺度变

化、小人脸、不同程度遮挡、光照强弱差异等问题，本
文对 ＹＯＬＯｖ３ 网络进行了改进。 首先，在浅层网络

特征和深层网络特征中添加改进的残差密集卷积网

络结构，这样在结合上下文信息的同时能够加强人

脸特征传播，防止人脸特征的消失，使网络学习到更

多人脸特征，从而降低人脸在遮挡情况下的影响，提
高模型人脸检测效果；其次，对于密集人群中的中、
小人脸检测，本文采用了从更浅层引入更具有位置

信息的人脸特征，进行改进的 ＲｅｓＮｅｔ 操作，获得更

多的感受野同时再与不同预测尺度特征图融合，使
更浅层、浅层、深层网络的语义信息进行融合，从而

达到丰富不同预测尺度特征图人脸特征信息的作

用，提高密集人群中小人脸的精度；最后，利用 Ｋ－
ｍｅａｎｓ＋＋算法选择适合模型的先验框，提升模型对

人脸的召回率。 通过对 ＷＩＤＥＲ ＦＡＣＥ 数据集实验

验证，本文采用改进算法对密集人群中人脸的多尺

度、遮挡、姿态变化、以及小人脸有良好效果。 但改

进后的 ＹＯＬＯｖ３ 算法对于曝光模糊的人脸图像检测

效果一般，改进的 ＹＯＬＯｖ３ 算法如果未来应用于工

程实践，模型计算量、精确率、网络结构将是其主要

研究方向。
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