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基于改进多任务级联卷积神经网络的人脸检测算法

李涛, 钟寒∗

(中国人民公安大学信息网络安全学院, 北京 100038)

摘　 要　 多任务级联卷积神经网络(multi-task convolutional neural networks,MTCNN)人脸检测算法虽然在一些人脸检测任务

上取得了不错的成绩,但是面对一些复杂的小尺度、多人脸检测任务,人脸检测的准确率仍有待提高。 提出一种改进的

MTCNN算法,首先,在制造数据集时微调交并比( intersection over union,IoU)阈值参数,来更精确地对人脸样本进行分类;其

次,用卷积层替换网络的最大池化层,来提升网络性能;最后,在 O-Net 网络中引入 SE( squeeze-excitation)注意力机制,提高网

络的特征表达能力。 试验结果表明:改进后的算法与原始 MTCNN 算法相比较,P-Net 网络和 R-Net 网络检测准确率提高了

1% ,O-Net网络检测准确率提高了 0. 5% ,且改进后的算法在实际人脸检测任务中表现更好。
关键词　 MTCNN; 人脸检测; SE 注意力机制

中图法分类号　 TP391. 41;　 　 　 　 文献标志码　 A

Face Detection Method Based on Improved MTCNN
LI Tao, ZHONG Han∗

(College of Information & Cyber Security, People􀆳s Public Security University of China, Beijing 100038, China)

[Abstract]　 Although the multi-task convolutional neural networks (MTCNN) face detection algorithm has achieved good results in
some face recognition tasks, the accuracy of face detection needs to be improved in the face of some complex small-scale and multi-per-
son face detection tasks. An improved MTCNN algorithm was proposed. Firstly, the intersection over union (IoU) threshold parameter
was fine-tuned when creating the data set to classify face samples more accurately. Secondly, replacing the max pooling layer of the
network with convolutional layers can improve network performance. Finally, the squeeze-excitation(SE) attention mechanism was in-
troduced into the O-Net network to improve the feature expression ability of the network. The test results show that compared with the
original MTCNN algorithm, the detection accuracy of the P-Net network and R-Net network of the improved algorithm has increased by
1% , and the detection accuracy of the O-Net network has increased by 0. 5% . Moreover, the improved algorithm performs better in the
actual face detection task.
[Keywords]　 MTCNN; face detection; SE attention mechanism

　 　 人脸检测是识别视频或图像中是否存在人脸

的过程,如果有人脸存在,则进一步检测出人脸的

位置、大小和人脸面部关键点的位置信息[1]。 早期

的人脸检测工作主要基于人工精心设计的局部描

述进行特征提取[2-5],但随着深度学习的蓬勃发展,
逐渐演变出许多基于不同深度学习架构的人脸检

测方法,极大地改善了传统人脸检测在特征提取、
精确度、可扩展性方面的诸多不足[6-9]。 基于卷积

神经网络的人脸检测最早可以追溯到 1994 年,随着

研究的深入,基于卷积神经网络( convolutional neu-
ral networks,CNN)的人脸检测相对于其他人脸检测

方法取得了更加优异的成绩, 但在遮挡[10]、 光

线[11]、复杂背景[12-13]等情况下的人脸检测效果仍不

理想。
Zhang 等[14]在 2016 年 ECCV 会议上提出了一

种多任务级联卷积神经网络(multi-task convolution-
al neural networks,MTCNN),MTCNN 网络结构较小,
效率高,在不受约束的环境下兼顾了人脸检测和人

脸对齐功能,可应用于人脸支付、安防监控、社交平

台等多个领域,成为工业界的人脸检测主流算

法[15]。 但研究表明,MTCNN 网络在面对一些复杂
的检测任务时,检测准确率仍有待提高,为解决这

一问题,一些改进的 MTCNN 网络被相继提出。 蓝

雯飞等[16]通过对原始 MTCNN 算法进行迁移学习,
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使算法在自然环境中人脸检测的准确率有所提高。
顾梅花等[17]提出集成上下文信息卷积模块,对多任

务卷积神经网络 MTCNN 的 R-Net 和 O-Net 网络模

块进行优化,有效提升了算法在课堂场景下的小人

脸检测率。 周航等[18] 通过对 MTCNN 算法损失函

数进行均方差函数求均值,使网络收敛更加平稳,
检测准确率更高。 庞殊杨等[19] 通过将 MobileNet 模
块融入 MTCNN 算法中,并适当调整网络卷积核和

全连接层神经元个数使模型更适用于不同尺寸的

安全帽识别。 刘彩云等[20] 通过设计一种新的集成

图片信息卷积残差模块,并将其融入 R-Net 和 O-Net
网络层中来增大感受野,从而进一步提升了网络性

能。 李艳灵等[21] 将多任务卷积神经网络 MTCNN
的 R-Net 和 O-Net 网络模块的 NMS 算法优化成 Bet-
ter-NMS 算法,在不影响网络鲁棒性的同时,提升了

人脸检测的准确率。 李丽平等[22] 采用锚框思路和

深度可分离卷积思路,优化了多任务卷积神经网络

MTCNN,进一步提升了模型性能。
基于上述研究,现从训练数据和 MTCNN 网络

结构两个方面入手进行优化,进一步提升模型性

能,使模型在面对复杂的小尺度、多人脸检测任务

时,能够准确无误的识别出图像或视频中的全部人

脸。 首先,在制造数据集时微调交并比( intersection
over union,IoU)阈值参数,来更精确地对人脸样本

进行分类;其次,用卷积层替换网络的最大池化层

来提升网络性能;最后,在 O-Net 网络中引入 SE 注

意力机制,提高模型的特征表达能力。

1　 MTCNN 简介

MTCNN 网络是一种高效的人脸检测算法,通过

级联的 3 个 CNN 网络(P-Net、R-Net 和 O-Net)实现

了人脸的快速、准确检测。 MTCNN 主要由 3 个框架

组成,如图 1 所示。
P-Net(proposal network)12 × 12:主要负责获得

人脸框的回归向量和人脸 5 个关键点位置,通过非

极大值抑制( non-maximum suppression,NMS) 来合

并重叠度高的候选框。
R-Net(refine network)24 × 24:通过边界框回归

和 NMS 进一步去掉非人脸区域,由于 R-Net 网络与

P-Net 相比较多了一个全连接层,因此能更好地抑

制非人脸区域。
O-Net( output network) 48 × 48:与 R-Net 相比

较,O-Net 多了一层卷积层,处理结果更加精准,同
时对人脸区域进行更多监督,并输出一个人脸框和

5 个面部关键点坐标。
MTCNN 的设计理念是通过不同网络层级之间

的级联,利用低复杂度的模型快速生成候选框,再
利用高复杂度的模型对候选框进行筛选,从而实现

速度与精度的共同提升。 MTCNN 不仅能够进行人

脸检测,还能够输出人脸关键点位置,可应用于人

脸识别、人脸表情分析、人脸美化等多个领域,成为

工业界的人脸检测主流算法。

图 1　 MTCNN 网络结构

Fig. 1　 MTCNN network structure
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2　 算法改进

2. 1　 数据集与标签制作

采用 CelebA 数据集作为基准数据集生成各个

子网络训练所需的样本。 CelebA 数据集是一个大

型的人脸属性数据集,由香港中文大学多媒体实验

室创建,包括 10 177 个身份、202 599 张面部图像、5
个地标位置以及每张图片 40 个二进制属性注释。

以 CelebA 数据集为基准生成样本后,需将样本

分为正样本、部分样本、负样本对网络进行训练,使
用 NMS 算法中交并比(IoU)对样本进行分类。 IoU
的本质是真实的人脸框与用于训练的人脸框之间

的重叠值,示意图如图 2 所示。

图 2　 两个区域的交与并

Fig. 2　 Intersection and merging of two regions

IoU 计算公式为

IoU = A ∩ B
A ∪ B = A ∩ B

A + B - A ∪ B (1)

式(1)中:A 为真实的人脸框的面积;B 为用于训练

的人脸框的面积;∪表示两者的并集;∩表示两者

的交集。 IoU 数值小则重合度低,IoU 数值大则重合

度高,用于训练的样本的类别可根据 IoU 的大小去

判断。
原文 IoU 阈值分别设置为 0. 65、0. 4、0. 3,当

IoU > 0. 65 时,代表样本为正样本;0. 4 < IoU < 0. 65
时,代表样本为部分样本;IoU < 0. 3 时,代表样本为

负样本。 而 IoU 阈值的设置则直接决定着样本的保

留或删除,决定着样本标签的属性,若阈值设置不

合理,则无法精准地划分样本类别,进而影响模型

训练效果。 经过反复实验证明:当 IoU > 0. 7 时,为
正样本;当 0. 3 < IoU < 0. 7 时,为部分样本;当 IoU <
0. 2 为负样本。 样本分类更准确,且将负样本、正样

本、部分样本、坐标样本比例设置为 7∶ 1∶ 1∶ 1 时,模
型训练效果更佳。
2. 2　 用卷积层替换最大池化层

池化层(pooling layers)是卷积神经网络中的一

种层结构,一般使用于卷积层与卷积层之间,主要

作用是增大感受野、降低特征维度、防止过拟合、缩
减模型大小、提高计算速度[23]。 本文模型在连续卷

积层中间使用最大池化来降低特征图大小,提取特

征图中最重要的特征,最大池化运算示例如图 3 所

示。 可知,最大池化虽然降低了特征图大小,减少

了后续层的参数量,但是原特征图将近 8 / 9 的信息

丢失,严重影响了网络的性能。 所以在目标检测任

务中,使用最大池化层会导致大量信息丢失从而影

响网络检测准确率[24],为解决这一问题,使用卷积

层替换网络中的最大池化层,来提升网络的目标检

测精度。

图 3　 最大池化运算示例

Fig. 3　 Example of maximum pooling

2. 3　 引入 SE 注意力机制

深度学习中的注意力机制可以模仿人类视觉

和认知系统,它在处理输入数据时,可以模仿人类

的神经系统,把注意力集中在重要信息上,通过引

入注意力机制,神经网络能够像人类一样,拥有自

主学习能力,并选择性地学习重要信息,提高网络

的性能和泛化能力[25]。 为了进一步提高网络检测

精准度,在 O-Net 网络的第一次卷积运算后引入

SE[26]注意力机制,提高网络的特征表达能力。
SE 注意力机制通过自主学习的方式赋予有用

特征通道高的权重,赋予无用特征通道低的权重,
以此来获取更多有价值信息[27]。 SE 注意力机制主

要采用压缩和激励两种操作来实现所述功能,模块

结构如图 4 所示。
步骤 1 　 Transformation(F tr):给定一个输入的

特征图 X,通过 F tr 操作,生成特征图 U,公式如下

所示。

U = vc∗X = ∑
C′

s = 1
vs
c∗Xs (2)

式(2)中:X 为输入特征图; νc 为二维空间卷积核;
∗表示卷积操作。

步骤 2　 Squeeze(Fsq):通过 Fsq操作,将特征图

U 压缩为一个 1 × 1 × C 的向量,公式如下所示。

Zc = Fsq(U) = 1
HW∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
uc( i,j) (3)

式(3)中:U 为特征图;C 为特征图通道数;HW 为特

征图空间维度; uc 为单个通道的特征图。
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图 4　 SE 模块

Fig. 4　 SE module

　 　 步骤 3　 Exciation(Fex):对上一步得到的向量

通过两个全连接层进行处理,得到通道权重值,赋
予不同通道不同的权重,用不同的权重值表示不同

通道的重要程度,公式如下所示。
S = Fex(Z,W) = σ[g(Z,W)]

= σ[W2δ(W1,Z)] (4)
式(4)中:Z 为特征图;W1、W2为两个全连接层的权重

矩阵;δ 为 ReLU 激活函数;σ 为 Sigmoid 激活函数。
步骤 4　 Scale(Fscale):将上一步得到的权重向

量对特征图 U 进行权重赋值,完成对原始特征的重

标定,生成最终的特征图,公式如下所示。
Xc = Fscale(uc,sc) = scuc (5)

式(5)中: uc 为单个通道特征图;sc为通道权重。
优化后的 MTCNN 网络结构如图 5 所示。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境

实验 环 境 为 Windows11, 搭 载 Inter Core i7
12700H 处理器,内存为 16 G,采用 Nvidia RTX 3060
laptop,显存为 6 G,采用 Python3. 7 进行代码编译。
3. 2　 损失函数

由于 MTCNN 网络由 3 个子网络组成,因此其

损失函数也由 3 部分组成。 针对人脸识别问题,利
用交叉熵损失函数来判断是否存在人脸,对于人脸

框回归和人脸关键点位置定位,使用 L2 损失函数,
最后将这 3 个损失函数的损失和自身的权重相乘然

后累加起来,形成最后的总损失。 在 P-Net 和 R-Net
训练的过程中,更加注重目标框的准确度,而较少

关注关键点判定的损失,因此目标框损失所占权重

较大,而关键点损失所占权重较小。 对于 O-Net 的
训练则恰恰相反,更加注重关键点的位置,因此关

键点损失所占权重较大,目标框损失所占权重较小。
对于人脸识别的问题,将输入的样本 xi,使用交

叉熵代价函数,公式为

Ldet
i = - [ydet

i lnpi + (1 - ydet
i )(1 - lnpi)] (6)

式(6)中:yi
det为样本的真实标签;pi为样本为人脸的

概率。

　 　 对于目标框的回归,采用欧氏距离,公式为

Lbox
i = ŷbox

i - ybox
i

2

2
(7)

式(7)中: ŷbox
i 为通过校正之后得到的边界框的坐

标;ybox
i 为目标的真实边界框。
对于关键点,也采用的是欧氏距离,公式为

Lland
i = ŷland

i - yland
i

2

2
(8)

式(8)中:ŷland
i 为网络输出之后校正得到的边界框的

坐标;yland
i 为目标的真实边界框。

把上述 3 个损失函数按照不同的权重联合起

来,得

min∑
N

i = 1
∑

j∈{det,box,land}
α jβ j

iL j
i (9)

式(9)中:N 为训练样本的总数;β j
i∈{0,1}为样本

类型指示符;α j 为各个损失所占的权重。 在训练

P-Net和 R-Net 网络时,把 αdet、αbox和 αland分别设置

为 1、0. 5、0. 5,在训练 O-Net 网络时,把 αdet、αbox和

αland分别设置为 1、0. 5 和 1。
3. 3　 实验与分析

MTCNN 网络采用级联的思想一步步筛选出符

合标准的样本,将一个大的网络拆解成 3 个小型网

络,即 P-Net、R-Net、O-Net。 在模型训练过程中,需
要先用大小为 12 × 12 的数据训练 P-Net 网络,然后

利用训练好的 P-Net 网络生成训练 R-Net 网络所需

的大小为 24 × 24 的数据。 生成的大小为 24 × 24 的

数据将 R-Net 网络训练成功以后,利用训练好的 R-
Net 网络生成训练 O-Net 网络所需的大小为 48 × 48
的数据,最后用生成的大小为 48 × 48 的数据训练

O-Net 网络。
在分别制作 P-Net、R-Net、O-Net 数据时,用 IoU

阈值对数据进行分类,当 IoU > 0. 7 时,为正样本;
当 0. 3 < IoU < 0. 7 时,为部分样本;当 IoU < 0. 2
时,为负样本。 分类完成后,将负样本、正样本、部
分样本、坐标样本比例设置为 7∶ 1∶ 1∶ 1。
3. 3. 1　 P-Net 网络

在训练 P-Net 网络时,先用微调后的 IoU 阈值

对数据进行分类,并将负样本、正样本、部分样本、坐

31092025,25(21) 李涛,等:基于改进多任务级联卷积神经网络的人脸检测算法
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图 5　 优化后的 MTCNN 网络结构

Fig. 5　 Optimized MTCNN network structure

标样本比例设置为 7 ∶ 1 ∶ 1 ∶ 1,然后用普通卷积替

代 P-Net 网络的最大池化层,用优化后的数据训

练优化后的 P-Net 网络,实验结果如图 6 所示,可
知,P-Net 网络在原始 MTCNN 算法训练过程中准

确率保持在 92. 5% ~ 93% ,而本文算法 P-Net 网
络在训练过程中准确 率 保 持 94% ,相 比 原 始

MTCNN 算法准确率更高。

图 6　 P-Net 网络准确率

Fig. 6　 The accuracy of the P-Net

3. 3. 2　 R-Net 网络

在训练 R-Net 网络时,同样先用微调后的 IoU
阈值对数据进行分类,并将负样本、正样本、部分样

本、坐标样本比例设置为 7∶ 1∶ 1∶ 1,然后用普通卷积

替代 R-Net 网络的最大池化层,用优化后的数据训

练优化后的 R-Net 网络,实验结果如图 7 所示,可
知,原始 MTCNN 算法 R-Net 网络在训练过程中准确

图 7　 R-Net 网络准确率

Fig. 7　 The accuracy of the R-Net

率保持在 94% ~95% ,而本文算法 R-Net 网络在训

练过程中准确率保持在 95% ~ 96% ,相比原始

MTCNN 算法准确率更高。
3. 3. 3　 O-Net 网络

在训练 O-Net 网络时,同样先用微调后的 IoU 阈

值对数据进行分类,并将负样本、正样本、部分样本、
坐标样本比例设置为 7∶ 1 ∶ 1 ∶ 1,然后用普通卷积替

代 O-Net 网络的最大池化层,并在第一层卷积后加

入 SE 注意力机制,最后用优化后的数据训练优化

后的 O-Net 网络。 实验结果如图 8 所示。 可知,原
始 MTCNN 算法 O-Net 网络在训练过程中准确率

保持在 97% ~ 97. 5% ,而本文算法 O-Net 网络在

训练过程中准确率保持 97. 5% ~ 98% ,相比原始

MTCNN 算法的准确率更高。
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3. 3. 4　 实际效果对比

把用原始 MTCNN 算法数据训练好的模型和本
文模型训练好的模型进行多人脸检测,来对比优化
前后模型的实际效果,原始 MTCNN 算法检测结果
如图 9 所示,本文模型检测结果如图 10 所示。 对比
检测结果可知,原始 MTCNN 算法检测图片中有 5
个戴口罩人脸、一个严重遮挡人脸、两个既戴口罩
又戴帽子人脸检测失败,本文模型检测图片中只有
两个既戴口罩又戴帽子人脸检测失败。 通过对比
可知,本文模型的实际人脸检测效果要优于原始
MTCNN 算法模型。

图 8　 O-Net 网络准确率

Fig. 8　 The accuracy of the O-Net

图 9　 原始 MTCNN 算法模型检测结果

Fig. 9　 Detection results of the original MTCNN algorithm

图 10　 本文模型检测结果

Fig. 10　 Detection results of the model in this paper

4　 结论

针对在一些复杂的小尺度、多人脸检测任务中

人脸检测的准确率低的问题,提出一种改进的 MTC-
NN 算法。 首先,在制造数据集时微调 IoU 阈值参

数,来获取更多、更精确的人脸样本;其次,用卷积

层替换网络的最大池化层,来提升网络性能;最后,
在 O-Net 网络中引入 SE 注意力机制,提高模型的特

征表达能力。 试验结果表明:改进后的算法与原始

MTCNN 算法相比较,P-Net 网络和 R-Net 网络检测

准确率提高了 1% ,O-Net 网络检测准确率提高了

0. 5% ,且改进后的算法在实际人脸检测任务中表现

更好。 在未来的研究中,将致力于研究遮挡情况下

人脸检测数据集和遮挡情况下如何提升MTCNN算

法人脸检测准确率,提升 MTCNN 算法在复杂环境

下的性能。
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