
Software Engineering and Applications 软件工程与应用, 2022, 11(2), 185-193 
Published Online April 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/sea 
https://doi.org/10.12677/sea.2022.112020   

文章引用: 赵耀, 秦学, 王腾. 密集人群小尺度人脸目标检测方法研究[J]. 软件工程与应用, 2022, 11(2): 185-193.  
DOI: 10.12677/sea.2022.112020 

 
 

密集人群小尺度人脸目标检测方法研究 

赵  耀，秦  学，王  腾 

贵州大学，贵州 贵阳 
 
收稿日期：2022年3月8日；录用日期：2022年3月23日；发布日期：2022年3月30日 

 
 

 
摘  要 

针对密集人群图像的人脸目标检测，普遍存在检测出的小尺度人脸目标特征少(不足)等问题，本文提出

了一种改进YOLO网络的小型预测特征图特征融合的方法。该方法从浅层网络引出特征图，采用改进的

DenseNet增强语义特征后，加入到小型预测尺度特征图，用于丰富小型人脸预测尺度的特征语义信息，

进而提高小尺度人脸检测效果。在WIDER FACE数据集上对所提方法进行测试，结果表明，所提方法对

密集人群小尺度小人脸的检测精度有较好的提升。 
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Abstract 
For the face target detection of dense crowd images, there are many problems, such as few (insuf-
ficient) small-scale face target features. This paper proposes a feature fusion method of small pre-
dictive feature map based on improved Yolo network. This method leads out the feature map from 
the shallow network, uses the improved DenseNet to enhance the semantic features, and adds it to 
the small-scale prediction scale feature map to enrich the feature semantic information of the 
small-scale face prediction scale, so as to improve the effect of small-scale face detection. The 
proposed method is tested on the WIDER FACE dataset. The results show that the proposed me-
thod can improve the detection accuracy of small-scale face of dense population. 
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1. 引言 

人脸检测是目标检测的一种特殊类型，人脸检测的任务是识别图像和视频中所有感兴趣的目标(人脸)，
判定是否为人脸，并确定目标的位置和大小。由于人脸的角度、背景光照、尺度大小、类人脸等干扰因

素，人脸检测是目标检测中极具有挑战性的问题。 
不同于一般应用场景下的人脸检测，密集人群下人脸目标具有所占像素少、覆盖面积小等特点。由

于受到遮挡、角度、模糊、尺度过小等因素影响，导致密集场景下的人脸检测难度较大，其中以尺度过

小的问题尤为明显[1]。 
目前，关于人脸检测方法的研究可以分为基于传统方法和基于深度学习方法两个方向。基于传统方

法以模板匹配技术和基于 AdaBoost 人脸检测方法为代表。如 Rowley 等[2] [3]提出的一种基于模板匹配技

术的人脸检测方法，该方法使用多角度人脸检测系统调整输入人脸角度，然后将调整角度后的人脸输入

到训练过的多层感知器中，判断是否为人脸。Viola 等人[4]于 2001 年设计了一种基于 AdaBoost 人脸检测

算法，该方法使用简单 Haar-like 特征和级联的 AdaBoost 分类器构造检测器，在实时高效的条件下取得

了不错的检测精度[5]。由于上述方法采用的特征是基于人工设计，其特征的稳定性较低，易受光照、角

度等外界环境的影响，因此对于复杂环境下的人脸检测性能很难得到保证[6]。 
近年来，基于深度学习的算法在计算机视觉领域的各项任务中都取得了惊人的效果，在人脸的检测

过程中采用深度学习的方法能获得更稳定的和更丰富的人脸特征信息，常用于密集人群中多目标小尺度

的人脸检测任务，而且在大部分复杂环境下的人脸检测比传统方式检测效果更好。 
Li 等[7]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。Zhang K 等人[8]提出由三个级联组成 MTCNN 模型，能够很好实现人脸检

测和人脸对齐任务，级联结构使人脸检测的效果进一步提升。 
同时，基于深度学习的人脸检测是通用目标检测的一种特殊类型，由于通用目标检测算法性能的提

升，相关学者将一些通用目标检测算法应用于人脸检测领域，比如为了减少类内距离，Wang 等[9]在 Faster 
R-CNN 的基础上提出一种新的损失函数，提升了人脸的检测精度；Jiang 等[10]将 Faster R-CNN 应用到小

尺度人脸检测中取得较好的检测效果。上述通用目标检测方法的检测精度较高，但检测速度欠佳，为了

提升检测速度，相关学者研究后又提出了以 SSD [11]和 YOLO [12]为代表的 One-Stage 目标检测算法，这

种目标算法在检测精度较高的前提下，其检测速度比上述通用目标检测算法效率更高，满足检测任务实

时性的一般需求。针对密集人群图像中可能出现的多尺度、小尺度人脸检测等问题，本文选取 YOLOv3
算法进行人脸检测任务，该方法比同类 SSD 算法的检测性能更具优势[12]，更能满足人脸检测任务要求。 

针对密集人群中的小尺度人脸检测问题，本文首先将小型目标预测特征尺度前的张量拼接 Concat 改
为张量叠加，通过将多个特征向量组合成复向量，获得更多的小尺度人脸检测特征信息，以此提升小尺

度人脸检测的召回率。第二，为了丰富小型预测尺度的语义信息，本文将原网络的 4 倍下采样特征图输
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出，进行语义特征增强的密集卷积模块操作，再将此特征图与 26 × 26 特征图上采样处进行张量叠加，实

现不同层次网络的语义特征融合，从而使网络获取到更多的小尺度人脸检测信息特征，提高人脸检测的

效果。 

2. 小尺度人脸目标检测的网络结构设计 

本文结合小尺度人脸检测特点，在 YOLOv3 网络结构做了针对性的改进和优化，以期更适合密集人

群下小尺度人脸目标检测需求。在 YOLOv3 原网络结构设计中，针对小物体检测能力较弱的问题，采用

特征金字塔(FPN)和上采样的思想进行多尺度融合，该方法通过自底向上的途径进行特征图的下采样，获

得更多的语义特征，然后采用从上到下的路径将更高层特征图进行上采样，获取更多的浅层位置信息，

并通过横向连接的方式进行特征融合实现不同层次网络的语义特征和位置特征丰富的效果。最后在多尺

度的特征图上进行检测从而进一步提高模型对于小目标物体的检测性能。 
通常浅层特征图中的高级语义特征相对较少，但小尺度目标的坐标信息更详细；而深层特征图位置

信息模糊，但语义特征相对浅层特征图来说更多。如果能结合浅层特征图的位置信息与深层特征图的语

义特征，将能大大提升模型性能。 

2.1. 网络结构的改进 

为了提高密集人群下小尺度人脸检测的检测效果，本文对 YOLOv3 网络进行了三处优化设计，改进

的 YOLOv3 网络结构图如图 1 所示，原网络的 5 个残差块分别由 1×、2×、8×、8×和 4×表示，图中阴影

部分模块 subsampled、Densenet3、Convs 和 Add 为改进部分。 
由于 YOLOv3 网络的第 2 块残差块 2×的特征图含有更多小目标的位置信息，本文将 2×的输出特征

图进行 2 倍下采样 subsampled，然后用改进的密集卷积网络 Densenet3 对 subsampled 操作后的特征图进

行特征加强，经 Densenet3 操作后的输出特征图通过 1 × 1 的卷积(Convs)调整通道数，最后，再将 Convs
操作后的输出特征图与第 4 块残差块 8×经上采样后的输出特征图融合，从而使小型目标预测特征图在获

得更多人脸语义特征的情况下，保留更详细的小尺度人脸的位置信息。 
原网络采用第 3 块残差块 8×输出的特征图对小目标进行检测，即图 1 中的尺度 Scale3，本文对尺度

Scale3 上的特征图的拼接方式进行调整，将特征堆叠(Concate)改为特征叠加(Add)，见公式(1)和公式(2)。 

( ) ( )
C C

Concat i i i C+i
i 1 i 1

S Conv X ,K Conv Y , K
= =

= +∑ ∑                            (1) 

( )( ) ( ) ( )
C

Add i i i i i i C+i
i 1 1 1

S Conv X Y ,K Conv X ,K Conv Y ,K
C C

i i= = =

= + = +∑ ∑ ∑                     (2) 

Concat 和 Add 的单个通道的输出计算如公式(1)和(2)，式中 ( )i iX ,Y i 1, ,C= � 表示输入的特征，Conv()
表示卷积操作，C 表示通道数，Ki 表示卷积核。由文献[13]知，通过采用 Add 操作，使网络模型获得更

丰富的人脸语义特征信息。 
原网络利用第 4 个残差块 8×的输出特征图用于中等目标的检测，即图 1 中的尺度 Scale2，为了调整

特征图的通道数，本文将 Scale2 上的 1 × 1 的卷积层去除，使网络在一定程度上减少了网络模型的计算

量。删除的 1 × 1 卷积层位置如图 1 虚线处。 

2.2. 密集卷积模块 Densenet3 的优化设计 

密集卷积网络(DenseNet)是 Huang 等[14]人提出的一种网络特征复用，避免梯度消失的方法，该方法

借鉴了 ResNet [15]与 GoogLeNet [16]思想，其核心思想是通过特征重用和旁路设置，将模块内任一卷积 
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Figure 1. Improved YOLOv3 network structure 
图 1. 改进的 YOLOv3 网络结构 

 
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。本文采用了 DenseNet-B 结构[15] (如图 2 所示)，其 K0表示网络的输入通道数，K 表示通道增长率。

每一个 Dense 单元由 1 × 1 的卷积核和 3 × 3 的卷积核以及卷积核所对应的激活函数和批归一化层堆叠而

成。相比较于另外两种 DenseNet 结构，该网络通过选用较小的通道增长率 K 既能避免在融合各个通道特

征时使网络变得很宽，又能在提取特征时降低维度减少网络的计算量。 
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Figure 2. Dense convolution network (The figure on the top shows the dense convolution network structure, and the figure 
on the bottom shows the unit structure of dense) 
图 2. 密集卷积网络(上图为密集卷积网络结构，下图为 dense 的单元结构组成) 
 

针对小尺度人脸检测所占像素少，覆盖面积小等特点，本文对密集卷积网络进行改进，对 DenseNet-B
基本结构中特征融合方式进行了调整，将张量拼接(Concate)方式改为张量叠加(Add)，为了满足通道融合

条件，改进密集卷积网络须保证输入通道数和通道增长率一致。改进的密集卷积网络采用并行策略将不

同感受野的特征图中的特征向量组合成复向量，以此获得高层特征图和低层特征图的语义信息，从而丰

富特征图的小尺度人脸检测特征信息，最终有效提高了模型检测的效果。其改进密集卷积网络图如图 3
所示。 

 

 
Figure 3. Improved dense convolution network 
图 3. 改进的密集卷积网络 

3. 实验设计 

3.1. 数据集选择 

本文将在 WIDER FACE [17]数据集上进行训练以及测试验证。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。该数据集含图像 3 万多张，其中训练集和验证集图像占比

50%，测试集图像占比 50%，其所有图像的人脸标注数量接近 40 万个，数据集平均每张图像 13 张人脸。

由于数据集的人脸数量多且较为密集更加符合本文数据集的选取要求。 
实验中考虑到 WIDER FACE 数据集中测试集未公开其人脸标注的标签，选取 WIDER FACE 数据集

中的占比总数据 40%的训练集(Training)和占比总数据 10%的验证集(Validation)为模型数据集。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 1611 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。 

3.2. 数据集选择 

对于模型的性能评价需要相对客观的一些指标去度量。本文采用精度(Precision)、召回率(Recall)、平
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均精度均值(mAP)、AP 以及 F1值五个重要指标对人脸检测模型评价，同时还考虑到模型是否具有良好的

实时性，其评价指标的定义以及公式如下： 

TP

TP FP

S
P 100%

S S
= ×

+
                                        (3) 

TP

TP FN

S
R 100%

S S
= ×

+
                                        (4) 

公式(3)中 P 表示人脸的精度，即本次预测正确的人脸数占预测人脸数的百分比，STP 代表标注为人

脸且被正确预测的个数，SFP表示未被标记为人脸而被预测为人脸的个数，公式(3)中的 STP + SFP为所有的

预测结果为人脸的个数。公式(4)中 R 表示人脸的召回率，即本次预测正确的人脸数占测试集数据中标注

的总人脸数的百分比，也就是标注人脸数被模型成功预测的个数，SFN表示测试集中标注人脸但未被正确

预测的个数，公式(4)中的 STP + SFN为测试集中的标注了的人脸总个数。 

1
2 PRF 2

1 1 P R
P R

= = ×
++

                                     (5) 

( )1

0
AP P R dR= ∫                                        (6) 

N

i
i 1

AP
mAP

N
==
∑

                                        (7) 

上式(5)中，F1 值表示人脸的准确率与召回率之间的调和均值，上限为 1，下限为 0，模型的调和均

值越接近 1，差异性越小，从而模型性能越好。在目标检测中，准确率与召回率关系往往是相互制约的，

一方升高，则另一方就低，为了更好地权衡平均精度均值与召回率，本文引入人脸检测的 AP 指标，即

P-R 曲线其下方面积为 AP 的值，如公式(6)所示。公式(7)中 mAP (mean average precision)表示的是人脸的

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，同时 mAP 是

当前目标检测中最重要的模型衡量指标之一。 

4. 实验结果及分析 

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 RTX3060，
软件工具：Anaconda3；python 版本 3.6；Pytorch-gpu ≥ 1.6.0。 

4.1. 训练结果 

本文在实验准备阶段，为了加快模型训练进程，减少时间消耗，采用迁移学习的方式，将包含 person
类特征的 coco 数据集上的 YOLOv3 的权重作为本次实验的预训练权重，同时为了进一步加快人脸特征的

学习速度，本实验室采用冻结 YOLOv3 网络除分类层以外的主干层的方式，并设置超参数学习率和迭代

次数，分别为 2e−3和 50 个 epoch，如图 4 所示，由于前 50 个 epoch 只训练分类层是否为人脸，原模型和

改进后的 YOLOv3 损失下降明显，且后者的下降速度要比前者更快。通过冻结主干的方式训练网络之后

得到的权重用于正式训练，将正式训练设置为 51 个 epoch 到 150 个 epoch 和 151 个 epoch 到 500 个 epoch
两个阶段，起始训练的学习率为 2e−4。从图中可以得出损失在第一个阶段依旧保持下降态势，但比准备

阶段下降缓慢，后 350 个 epoch 改进的 YOLOv3 网络和原网络损失下降非常缓慢，到第 300 个 epoch 后，

改进的 YOLOv3 网络损失值稳定在 0.41 左右，原网络模型的损失值维持在 0.55 左右。由此可见改进后

的网络模型的收敛速度更快，损失值更小。 
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Figure 4. Training loss curve of YOLOv3 model before and after 
improvement 
图 4. 改进前后 YOLOv3 模型的训练损失曲线 

4.2. 算法检测指标分析 

由于测试集中只存在一部分图像的人脸数多，本文对测试集进行筛选，选取测试集中的密集小人脸

的图像 100 张，包含 3234 张人脸，将挑选的测试集用于模型性能的测试。同时，本文将实验测试交并比

(IoU)的阈值设定为 0.5。 
 

Table 1. Comparison of detection indexes of small face in dense population 
表 1. 密集人群小人脸检测指标对比 

Detection algorithm Precision/% Recall/% mAP/% F1/% Average time/s 

YOLOv3 75.72 72.26 72.54 74 0.021 

Our-YOLOv3 78.12 73.49 74.20 76 0.022 

 
密集小人脸检测结果对比如表 1 所示，与原网络相比，改进后的 YOLOv3 网络检测速度下降了 0.001 

s，但小人脸的检测准确率由 75.73%提高到 78.12%，召回率由 72.26%提高到 73.49%，F1值由 74%提高

到 76%，mAP 值由 72.54%提高到 74.20%，实验结果表明改进后 YOLOv3 网络对密集人群的小人脸检测

性能有较好的提升。 
两种网络计算密集人群的小尺度人脸检测的平均精度(AP)曲线，如图 5 所示，左图为原网络的平均

精度(AP)曲线、右图为改进的 YOLOv3 网络的平均精度(AP)曲线，平均精度融合精确率和召回率两者的

优势来衡量检测算法的性能，由图 6 对比可知，与原网络相比，改进的 YOLOv3 网络在密集人群小尺度

人脸的检测性能上，平均精度由 72.54%提高到了 74.20%，从而反映了对于结构上的微调和引入改进密集

卷积网络的 YOLOv3 在小人脸的召回率和精度上都有一定的提升。 

4.3. 检测结果分析 

改进后的网络和原始 YOLOv3 算法的测试效果对比如图 6 所示，第一列展示了原 YOLOv3 网络的人

脸检测结果，第二列展示的是改进后的 YOLOv3 网络的人脸检测结果，由图 6 可知右边图片检测的人脸

数要比左边图片检测到的人脸数更多，表明在测试集中改进的 YOLOv3 算法可以学习到更多的人脸特征，
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具有更高的检测精度；同时通过图片所具有的人脸数量，验证了本文实验在密集人群下的小尺度人脸检

测的人脸检测，改进的 YOLOv3 网络比原网络有更好的分类性，其检测效果更好。 
 

 
Figure 5. AP curves of the two networks (The left figure is the AP curve of the original YOLOv3 network, and the right fig-
ure is the AP curve of the improved YOLOv3 network) 
图 5. 两种网络的 AP 曲线(左图为原 YOLOv3 网络的 AP 曲线，右图为改进后 YOLOv3 网络的 AP 曲线) 
 

 

 
Figure 6. Visual comparison between YOLOv3 algorithm and improved YOLOv3 face detection results 
图 6. YOLOv3 算法与改进 YOLOv3 人脸检测的结果可视化对比 

5. 结论 

针对密集人群图像的人脸目标检测，普遍存在小尺度人脸目标特征少(不足)等问题，本文对 YOLOv3
网络做了如下改变，首先通过对小型物体预测特征尺度前的特征融合方式进行调整，使网络获得更多的
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小尺度人脸检测特征信息，从而达到提升小尺度人脸检测的检测召回率的效果；其次为了进一步丰富小

型预测尺度的语义信息，本文采用原网络的第 2 块残差块输出特征图，进行多次特征图操作(主要是 2 倍

下采样卷积和经改进的密集卷积模块操作获得不同感受野的融合)，最后将多次特征图操作后的输出特征

图与原网络的第 4 块残差块经上采样后的输出特征图融合，实现不同网络层次的语义信息的特征融合，

从而使网络获取到更多的小尺度人脸检测信息特征，提高人脸检测的效果。同时改进的 YOLOv3 算法如

果未来应用工程实践，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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