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摘要：在无约束的开放空间中，由于面部姿态变化、背景环境复杂、运动模糊等，人脸检测仍是一个具有挑战性的任

务。本文针对视频流中人脸检测存在的平面内旋转问题，将人脸关键点与金字塔光流相结合，提出了基于级联网络和

金字塔光流的旋转不变人脸检测算法。首先利用级联渐进卷积神经网络对视频流中前一帧进行人脸位置和关键点的定

位；其次为获取关键点与人脸候选框间光流映射，使用独立的关键点检测网络对当前帧进行再次定位；之后计算前后

两帧之间关键点光流位移；最后通过关键点光流位移与人脸候选框的映射关系，对视频中检测到的人脸进行校正，从

而完成平面内旋转人脸不变性检测。实验经 FDDB 公开数据集上测试，证明该方法精确度较高。并且，在 Boston 面

部跟踪数据集上进行动态测试，证明该人脸检测算法能有效解决平面内旋转人脸检测问题。对比其它检测算法，该算

法检测速度有较大优势，同时视频中窗口抖动问题得到了很好解决。 
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Abstract: In the unconstrained open-space, face detection is still a challenging task due to the facial posture 
changes, complex background environment, and motion blur. The rotation-invariant algorithm based on cascaded 
network and pyramid optical flow is proposed. Firstly, the cascading progressive convolutional neural network is 
adopted to locate the face position and facial landmark of the previous frame in the video stream. Secondly, the in-
dependent facial landmark detection network is used to reposition the current frame, and the optical flow mapping 
displacement of the facial landmark between the two frames is calculated afterwards. Finally, the detected face is 
corrected by the mapping relationship between the optical flow displacement of the facial landmark and the bounding 
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box, thereby completing the rotation-invariant face detection. The experiment was tested on the FDDB public data-
sets, which proved that the method is more accurate. Moreover, the dynamic test on the Boston head tracking da-
tabase proves that the face detection algorithm can effectively solve the problem of rotation-invariant face detection. 
Compared with other detection algorithms, the detection speed of the proposed algorithm has a great advantage, 
and the window jitter problem in the video is well solved. 
Keywords: rotation-invariant; facial landmark; calibration networks; pyramid optical flow; face detection 
Citation: Sun R, Kan J S, Wu L W, et al. Rotating invariant face detection via cascaded networks and pyramidal 
optical flows[J]. Opto-Electronic Engineering, 2020, 47(1): 190135 

 
 

1 引  言 
人脸识别是计算机视觉领域比较成功的应用之

一。随着视频监控在城市空间的快速普及，公安部门

采集了海量无约束开放环境下的视频，视频流中的人

脸检测存在尺度变化、局部遮挡、运动模糊以及光照

变化等复杂问题，特别是人脸旋转会影响整个人脸识

别系统性能和效率。本文针对平面内人脸旋转问题展

开研究并提出一种新颖的人脸检测方法。 
传统的人脸检测方法主要在 Viola 和 Jones[1]的工

作基础上进行改进，该框架也被扩展到处理旋转人脸

检测[2]，通过手工设计不同特征[3-4]在一定程度上改进

人脸检测性能，但是这些特征增加了计算复杂度，对

环境适应能力差。近年来，随着卷积神经网络的不断

发展进步，传统手工设计特征方法逐步演化到深度卷

积神经网络学习特征[5-6]。人脸检测中如关键点定位[7]、

面部空间结构学习[8]、克服严重遮挡[9]等，通过采用深

度卷积神经网络[13-14]，大大提高了人脸检测的精度。 
现阶段，经典的检测算法都针对通用目标提出。

将 Faster R-CNN[10]、SSD[11]、YOLO[12]等系列通用网络

框用到人脸检测(如 Face R-CNN、S3FD等)。虽然对比
传统方法在准确性上有较高的优势，但并没有很好地

针对人脸旋转问题，常见的旋转不变性人脸检测还是

以传统方法为主[15-16]。实际应用中，虽然通用检测网

络的检测效果得到提高，但是单纯运用较深的网络会

使处理速度较慢，同时缺乏时间一致性。一些最新文

献中以 cascade CNN[17]为基本模型设计人脸检测，如

文献[18-20]，但 cascade CNN在视频流中进行人脸检
测缺少一种方法来保存面部信息，不仅可能出现人脸

位置的跳变，而且如果一个面部短暂扭曲或发生遮挡，

会导致检测突然失败。深度学习也推动了目标跟踪的

发展，如文献[21-22]等将光流引入卷积神经网络，以
实现目标跟踪。本文将光流引入人脸检测，提出了一

种扩展级联卷积神经网络的方法，以实现一种适应随

时间推移的平面内旋转不变检测。 
综上所述，本文主要贡献如下： 
1) 优化级联卷积神经网络 
由于关键点的位置对人脸候选框的校正有直接影

响。为了让校正结果更加准确，一方面将前一帧人脸

关键定位任务进行分离并去除了部分网络的最大池化

以提高人脸关键点定位精度；另一方面，为了加速当

前帧中人脸的检测效率，设计了独立的关键点检测网

络，并对部分关键点进行校验，排除检测异常的关键

点。 
2) 加入金字塔光流映射 
通用网络框架由于没有考虑到时间信息，产生的

人脸边界框不稳定。尽管脸部不发生移动，边界框的

大小和位置也会有变化，有时会因此丢失一些中间帧

的跟踪。为了克服这些问题，我们使用一个光流映射

来保存人脸以及先前计算的信息，从而减少因面部短

暂扭曲或遮挡时而产生的检测失败。 

2  整体框架 
解决人脸旋转不变性的常见方式有：1) 通过高度

复杂网络学习旋转不变特征；2) 对样本进行划分，训
练多个模型；3) 在检测到人脸之后，对人脸进行校正。
前两种方式会大大降低检测效率。本文根据特征点位

置进行候选框的调整，实现人脸的不变性检测。视频

流中人脸的旋转不变性检测整体流程图框架如图 1。 

本文的思路是初始化过程加载级联渐进网络，其

中级联渐进网络分为三个阶段，阶段一、阶段二为区

分人脸与非人脸，阶段三区分人脸和非人脸和人脸关

键点定位。视频流中前一帧经过三层级联渐进卷积神

经网络进行人脸识别和关键点定位后，再用独立的关

键点检测网络对当前帧人脸区域进行关键点再次定

位，计算前一帧与当前帧之间光流映射。通过关键点

光流位移与人脸候选框的映射关系，对视频中检测到

的人脸进行校正，完成视频流中旋转不变性人脸检测。 
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3  旋转不变人脸检测 
本文先对输入图像进行双线性插值，调整到不同

比例，构建图像金字塔，再通过级联卷积神经网络获

得回归边界框和关键点坐标，最后通过光流校正获得

回归边界框。该算法先构造图像金字塔，用于两部分： 

1) 检测人脸中利用到了图像金字塔。检测人脸过

程中这些不同比例的图像作为三个阶段的输入进行训

练，目的是可以检测不同尺寸的人脸。 

2) 计算光流，用于人脸校正。两帧之间利用金字

塔光流信息差获得光流映射，进行人脸定位与校正。 

构造过程分为两步，先对图像进行高斯平滑，再

借助亚采样获得上一幅图像的缩略图。设当前帧 0J 分
辨率大小为M×N，金字塔第 l层是由 1l − 层图像 1lJ − 经

高斯窗口函数W卷积和向下采样得到，获取金字塔： 
1( , ) ( , ) (2 ,2 )

s s
l l

m s n s
J i j W m n J i m j n−

=− =−
= + +∑ ∑  ,   (1) 

其中：0 / 2li M≤ < ，0 / 2lj N≤ < ，0 l t≤ ≤ ，t 为分解

层数，W大小为 (2 1) (2 1)s s+ × + 。 

在文献[23]中，使用多个 CNN来进行人脸检测。
但是本文方法针对旋转不变性的人脸检测，需要更精

准的关键点定位和图像边缘信息的提取。为此，将面

部检测任务与关键点定位任务进行分离，设计了三阶

段级联渐进卷积神经网络，结构示意图如图 2所示。 
如图 2(a)所示，第一阶段基本的构造是一个全连

接网络。上一步构建完成的图像金字塔通过一个全卷

积网络进行初步特征提取与边框标定，获取候选窗口

以及其边界框回归向量，使用边界框回归的方法校准

候选边框，经非极大值抑制合并高度重叠的候选框。 
如图 2(b)(即第二阶段)为一个卷积神经网络，相

比图 2(a)(即第一阶段)增加了全连接层，对输入数据
的筛选更加严格。其中所有候选边框来源于第一阶段，

对候选框重新选择，拒绝大量假候选框，经边界框回

归校准，用非极大值抑制对候选框合并。图 2(c)(第三
阶段)一个卷积神经网络，相比图 2(a)，增加了卷积层
与全连接层，该阶段不仅需要进行人脸非人脸的分类

和边界框的回归还需要进行人脸关键点定位。 

3.1 三阶段级联渐进卷积神经网络 
在第一阶段中获取候选窗口以及其边界框回归向

量，校准候选边框向量，经非极大值抑制合并候选框。

第二阶段中所有备候选边框来源于第一阶段，对备选

框进行重新选择，拒绝大量假候选框。 
人脸分类： 

det det det( log( ) (1 )(1 log( )))i i i i iL y p y p= − + − −  ,   (2) 

其中： ip 是人脸的概率， det
iy 为背景的真实标签，

det {0,1}∈iy ，式(2)为人脸分类的交叉熵损失函数。 
边界框回归： 

2box box box
2

ˆi i iL y y= −  ,           (3) 

其中 det 4∈iy R 。阶段一、阶段二输入源的训练： 

1 {det,box}min {0,1}N j j j
j i i ii j α β L β= ∈ ∈∑ ∑ ,  ,    (4) 

图 1  整体流程图 
Fig. 1  Flow chart of developed algorithm

初始化 获得人脸帧 是否刷新映射
是

否

特征点提取 获取光流映射 人脸校正开始 

人脸定位和关键点提取

图 2  三阶段级联渐进卷积神经网络。(a) 第一阶段；(b) 第二阶段；(c) 第三阶段 
Fig. 2  Three-stage cascade progressive convolutional neural network. (a) First stage; (b) Second stage; (c) Third stage 
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其中： jα 为任务重要性， j
iβ 为样本标签， j

iL 为上面的
损失函数， boxˆiy 为通过网络预测得到， box

iy 为实际的

真实标签。级联渐进网络 1与级联渐进网络 2中 detα 设

置为 1， boxα 为 0.5。整个训练过程就是上面函数最小
化的过程。 
由于人脸特征点占图像比例较小，虽然最大池化

操作能减小输入大小，使神经网络能专注于重要元素，

但是容易导致人脸特征点的信息损失。本论文取消了

最大池化，同时网络将输出五个面部特征位置。对比

阶段一、二，第三阶段中不仅需要进行人脸非人脸的

分类和边界框的回归还需要进行人脸关键点的定位： 
2landmark landmark landmark landmark 10
2

ˆ ,i i i iL y y y R= − ∈  。(5) 

式(5)为通过欧氏距离计算的回归损失。y 是左上
角坐标(x、y)、长、宽四个元素(参数)所组成。计算网
络预测的地标位置和真实地标的欧氏距离，并最小化。 
第三阶段输入源的训练： 

1 {det,box,landmark}min {0,1}N j j j
j i i ii j α β L β= ∈ ∈∑ ∑ ,  ,  (6) 

级联渐进网络 3的 detα 设置为 1， boxα 为 0.5， landmarkα
为 1。 
级联渐进卷积神经网络在检测图像序列中人脸

时，每一帧都是单独处理的。这意味着，通过在整个

图像上移动不同大小的窗口并对其进行评估。由于没

有考虑到时间信息，产生的人脸边界框也不稳定。 

3.2 金字塔 LK 光流映射 
光流是相邻帧之间描述物体运动信息的一种方

法，常运用于视频中对物体的跟踪。本算法引入光流

的概念，通过光流场模式分类对运动人脸的检测。同

时解决了在人脸跟踪过程中新出现了人脸。而无法检

测到的情况。基本的光流方程： 
( , , ) ( , , )I x x y y t t I x y t+ Δ + Δ + Δ =  ,       (7) 

其中： ( , , )I x y t 为像素点 ( , )x y 在 t 时刻的照度值，将
式(7)左边泰勒级数展开： 

( , , ) ( , , )I I II x y t x y t e I x y t
x y t
∂ ∂ ∂

+ Δ ⋅ + Δ ⋅ + Δ ⋅ + =
∂ ∂ ∂

 , (8) 

令 /u x t= Δ Δ ， /v y t= Δ Δ ，则 ( , )u v 表示光流场，u和

v 分别代表该点光流的 x 轴的分量和 y 轴分量。设
/xI I x= ∂ ∂ ， /yI I y= ∂ ∂ ， /tI I t= ∂ ∂ ，将 u，v， xI ，

yI ， tI 代入式(7)得到光流约束方程： 
0x y tI u I v I⋅ + ⋅ + =  。          (9) 

算法使用光流映射防止人脸的丢失，同时防止跟

踪的脸部区域发生不规律变化。假设人脸图像上一个

小的空间邻域内具有相同的光流速度，且存在有限点，

根据光流约束方程，可得： 
( ) ( ) ( ) 0x i y i t iI x u I x v I x+ + =  ,       (10) 

式中： , ( 0,1, , 1)ix i m∈ = ⋅⋅⋅ −Ω ，m为局部小范围内存
在点个数，求解结果即是光流映射值，其过程如下： 
在图像一个小空间邻域Ω内，光流估计误差为 

2
LK ( ( ) ( ) ( ))

i

x i y i t i
x

E I x u I x v I x
∈

= + +∑
Ω

 。   (11) 

设 T=( , )u vv , T( ) ( , )x yI x I I∇ = ，最小化 LKE 得到光流

计算公式： 
T T=A Av A b  ,             (12) 

式中： 1 2[ ( ), ( ), , ( )]mI x I x I x= ∇ ∇ ⋅⋅⋅ ∇A 为系数矩阵，
T

1 2[ ( ), ( ), , ( )]t t t mI x I x I x= − ⋅⋅⋅b 为常数项，解上式得： 
T 1 T( )−=v A A A b  ,            (13) 

式中： TA A是一个 2×2的矩阵， 
2

T
2

( ) ( )( )

( ) ( ) ( )
ii

i i

x i y ix i
xx

y i x i y i
x x

I x I xI x

I x I x I x
∈∈

∈ ∈

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑∑

∑ ∑
A A ΩΩ

Ω Ω

 。 

当矩阵 TA A是非奇异矩阵时，就可以得到光流 v
的解析解。通过矩阵 TA A的特征值判断 v的可靠性，
设 TA A的特征值为λ1和λ2，且λ1≥λ2。若λ1和λ2均大于

某个阈值γ，则由式(11)计算光流值，若不能满足λ1和

λ2均大于某一个阈值γ的条件，则不进行光流计算。 
在前面的步骤中已经获得了初始人脸位置和人脸

关键点，对视频中人脸关键点做相应标记。为了加速

视频帧处理，本文设计了单独的人脸关键点检测网络，

在前一帧经级联渐进卷积神经网络所产生的人脸候选

框和关键点位置的基础上，对当前帧人脸区域进行人

脸关键点检测。特征点提取网络结构如图 3所示，该
网络基本构造是包含全连接层的神经网络，完成对关

键点定位任务。 

图 3  特征点提取网络 
Fig. 3  Facial landmark extraction network

Facial landmark localization
10 
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由于人脸特征点的特征窗口要求较高，如果窗口

选择太小，易出现矩阵 TA A为奇异矩阵的情况，无法
得到光流的解析解，求出的光流无法描述物体的运动；

如果人脸特征点窗口选择太大，则又不能满足图像灰

度的一致性假设。为此，构建了金字塔分层光流。 
构建图像高斯金字塔，图像做高斯平滑和向下采

样。构建步骤与人脸检测过程中的金字塔构造方式相

同，人脸金字塔光流示意图如图 4所示。图中 I为前
一帧图像的灰度，J 为当前帧图像的灰度，前一帧图
像金字塔的第 0,1, , 1⋅ ⋅ ⋅ −n 层分别用 0 1 1, , , nI I I −⋅⋅ ⋅ 来表

示，其中 0I 表示原始图像，位于金字塔的第 0层。金
字塔自下而上每一层的像素数会不断减少，通过对上

层的小尺度、低分辨率的图像的分析所得到的信息指

导下层大尺度、高分辨率图像的分析。 
图像金字塔算法处理图像，将在图像开始时金字

塔顶层，即较小的空间尺度上进行关键点的预测跟踪，

再通过金字塔迭代向下直到金字塔的底层的处理来修

正初始运动向量的假定。 
获得图像金字塔后，通过计算关键点的偏移映射

来校正人脸。为了防止错误的校正，对于检测到的特

征点本文采用正反向误差检测判断是否有效。利用人

脸关键点结合检测到的人脸中心点，将这些点作为有

效的特征点。通过 LK 稀疏光流法对下一帧进行特征
点和候选框的预测，同时采用金字塔搜索，保证了在

独立关键点检测网络中下一帧检测的速度和准确度。 

3.3 人脸校正 
经过这样由粗到细的光流估计，对于每个关键点

赋予速度矢量，形成视频中人脸图像的运动场，使视

频流中运动的人脸关键点获得准确的定位。 
每当调用金字塔光流映射时，它会生成一个包含

人脸位置与人脸关键点的映射面，通过获取的特征点

与面部的映射关系校正人脸边界框。为了降低人脸不

变性检测器对计算能力的要求，视频流中级联渐进卷

积神经网络每间隔 n帧执行一次，每帧都进行误差检
测，判断是否更新映射图。光流映射图如图 5所示。 
算法遵循图 1所示的流程图。在初始化阶段，程

序打开视频输入原始人脸图像，如图 5(a)所示，加载
级联卷积神经网络，并通过改进后的级联卷积神经网

络构建初始映射图，如图 5(b)所示。在每帧的算法框
架内进行处理，并进行光流计算。文中光流只是针对

一定区域而非整幅图像的计算，大大降低运算量，同

时图像金字塔不需要重新生成，光流计算中利用了检

测过程中所生成的金字塔。两帧之间利用光流信息差

获得光流映射(如图 5(c)所示)，从而进行人脸的定位
与校正(校正结果如图 5(d)所示)。 

3.4 误差检测 
对于预测得到特征点，通过正反向误差算法判断

误差是否有效。视频中的人脸是连续变化的，它具有

正反向的连续性，即当前帧无论是按照时间上的正向

预测还是反向预测，所产生的轨迹是相似的。所以可

以借此来判断关键点是否有效。给定的人脸视频序列

1( , , , )t t t kS I I I+ += ⋅⋅⋅ ， 正 向 获 取 k 帧 ， 得 到

f 1( , , , )k
t t t kT x x x+ += ⋅⋅⋅ ， 反 向 获 取 k 帧 ， 得 到

b 1ˆ ˆ ˆ( , , , )k
t t t kT x x x+ += ⋅⋅⋅ ，这里 It为 t时刻的视频帧， tx 为

t时刻目标点在人脸映射图的位置， f
kT 是正向预测所

有 t k+ 时间里关键点的位置集合， b
kT 是反向预测所有

t k+ 时间关键点位置集合。算法误差的定义： 

FB f f b ˆ( | ) ( , )k k k
t tE T S dis T T x x= = −  。   (14) 

从时间 t 的初始位置 ( )x t 开始预测，直到时间
t p+ 时的位置 ( )x t p′ + ，再从预测位置 ( )x t p′ + 反向预

测时间 t的预测位置 ( )x t′ ，则对于时间 t p+ 的预测结

果为 
( ),       

( )
( 1),   

x t p δ τ
x t p

x t p δ τ
′ + <⎧

+ = ⎨ + − ≥⎩
 ,      (15) 

图 4  人脸金字塔光流示意图 
Fig. 4  Face pyramid optical flow 
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图 5  光流映射。(a) 原始人脸图像；(b) 关键点及

候选框检测图；(c) 关键点映射；(d) 校正结果 
Fig. 5  Optical flow mapping. (a) Original face image; 
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(c) Facial landmark mapping; (d) Calibration result 
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其中： = ( ) ( )δ x t x t′ − ， τ 为误差参数的阈值，当预测
的结果大于所设的阈值则将上一帧的人脸映射赋予当

前帧。 

4  实验与分析 

4.1 实验设置 
性能测试实验采用 Intel(R) Core(TM) i7-8700 

CPU、NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU和 16 G内存
的机器配置，使用 python 语言在 Tensorflow1.10.0 框
架中实现。 
本文在 Wider Face[24]、CelebA[25]、LFPW[26]和

BiolD[27]数据集上训练网络，在 FDDB[28]和 Boston人脸
跟踪数据集[29]上进行评估和效率测试。Wider Face数
据集包含了 32203张图片并标记了 393703个边界框。
CelebA包括 202599张人脸图像和相应的 5个关键点，
每张图片有 40个二进制属性注释。LFPW包含来自网
络的 1432张人脸图像，它分为 1132张训练图像和 300
张测试图像。该数据集包含一定程度的遮挡人脸，在

姿态、光照和表情方面有很大变化，用于在无约束条

件下测试人脸关键点检测。BiolD 数据集包含在各种
光照和复杂背景下的 1521张面部图像，其中眼睛位置
被手工标注。FDDB数据集包含了在 2845张图片中标
注了 5171张面部。 
训练集和验证集在文本 trainImage和 testImage中

定义。这些文本文件的每一行都以图像名开始，接着

是人脸边界框的边界位置，然后是五个人脸关键点的

位置。对数据进行数据标注，再送入网络进行训练。

训练数据组成为 3:1:1:2=负样本：正样本：部分面部样
本：特征面部样本。其中，负样本设置为特征数据的

交并比小于 0.3 的样本；正样本设置为特征数据的交
并比高于 0.65的样本；部分面部样本设置为特征数据

的交并比介于 0.4和 0.65之间；特征面部样本为面部
标上 5个特征点。负样本和正样本用于面部分类任务，
负样本和部分面部样本用于边界框回归，特征面部样

本用于面部特征点定位。 

4.2 静态检测结果 
为进行人脸检测算法之间的优势对比，利用

FDDB上的 ROC曲线对人脸检测方法进行性能评估。
曲线如图 6所示，其纵坐标为真阳性率，即将所有阈
值之上的检测框的检测结果累加起来除以样本总数。

横坐标没有采用假阳性率，而是直接采用假阳性，即

为所有检测框中负样本数。所有这些人脸检测得到的

假阳性数都随着真实阳性率的增加而迅速增加，除了

Viola-Jones，其它方法都是近几年提出的新方法。从
图 6中实验对比可以发现，当假阳性数量小于 170时，
如图中点 point 所示，本文方法性能优于其他方法。
当假阳性数量大于 170 时，本文方法性能与 Face 
R-CNN[30]较接近。虽然以 Faster R-CNN为基础模型的
Face R-CNN 获得了最好的性能效果，但由于模型较
大，应用场景受到限制。本文方法在逼近 Face R-CNN
性能的同时，也适合快速处理视频流。 
随机从 FDDB数据中选取几张图片，使用本文中

算法进行人脸检测，检测效果如图 7所示。 

4.3 动态检测结果 

视频人脸检测为了权衡准确性和速度，算法每 10
帧使用级联渐进卷积神经网络检测一次。通过实验发

现 10左右为较好刷新率。图 8为 Boston头部跟踪数
据集上进行人脸检测的结果。所选取的示例帧依次为

视频 user_01_video_04的第 39、44、49、54、58、63、
74、90帧和 user_01_video_03的第 44、65、103、130
帧，其中 u s e r _ 0 1 _ v i d e o _ 0 4 为旋转人脸， 

图 7  FDDB 数据集上检测结果 
Fig. 7  Results on the FDDB 

图 6  人脸检测方法比较 
Fig. 6  Comparison of face detection methods
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user_01_video_03 为尺度变化人脸。实验说明了对于
视频流中单张人脸的人脸检测，本文方法能较好地解

决平面内旋转问题和人脸尺度变化问题。 
Boston 头部跟踪数据集中只记录单用户头部运

动。在实际应用场景下，视频流人脸数目常常不定，

我们拍摄了包含多张人脸的视频，并对该视频进行人

脸检测。多用户人脸视频的检测结果如图 9所示，实
验结果表明本文方法也适用于检测多用户头部运动，

有较好的适应性。 
将本文的算法与其它旋转不变的人脸检测器在

“标准.mp4”视频上进行速度比较，这些图像的最小
人脸尺寸为 100×100。实验视频统一长度为 10 s，帧率
为 30 f/s，画面大小为 640×480。表 1给出常见人脸检
测算法效率比较。从表中可以看出，本文算法比 Faster 
R-CNN(VGG16)、SSD500(VGG16)、R-FCN(ResNet-50)

等速度更快，相比于 Cascade CNN在速度上也有一定
提升。且模型尺寸只有 3.7 M，远小于 Faster R-CNN
与 SSD500 等通用网络架构。与其它模型尺寸对比，
本文方法模型尺寸较小，适用于移动端设备。相比通

过高度复杂网络学习旋转不变特征和对样本进行划分

训练多个模型的方法大大减少了时间成本。 

5  结  论 
视频流中人脸检测面临众多挑战，人脸的旋转角

度变化和尺度变化影响了实际应用环境下人脸识别的

精度。针对这个问题，本文提出了一种使用级联网络

与金字塔光流相结合的算法，通过关键点与人脸候选

框之间的映射，解决人脸平面内旋转。该方法通过对

FDDB和 Boston头部跟踪数据集的评估以及效率的测
试，实验表明该算法能有效解决平面内旋转人脸检测

图 9  多用户人脸视频检测结果 
Fig. 9  Test results on Multi-face video 

表 1  视频流中人脸检测算法效率及相应模型大小 
Table 1  Speed and model size between different methods 

Method CPU/fps GPU/fps Model size/M

Faster R-CNN(VGGM) 1 21 350 

Faster R-CNN(VGG16) 0.5 11 547 

Cascade CNN 31 68 4.2 

Cascade CNN+STN 15 31 4.7 

Divide-and-Conquer 14 21 2.2 

SSD500 1 21 95 

R-FCN(ResNet-50) 0.8 16 123 

Our  34 64 3.7 

图 8  Boston 头部跟踪数据集检测结果 
Fig. 8  Test results on Boston head tracking database 
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问题。摄像点在室内、室外公共区域的布置环境，使

得采集的视频中人脸不可避免会发生旋转，该算法对

视频监控领域有着重要应用前景。 
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Effect picture 

 
Overview: In recent years, with the rapid deployment of video surveillance in urban space, the public security depart-
ment has collected video in a massive unconstrained open environment. There are complex problems such as scale 
change, partial occlusion, motion blur and illumination change in the face detection of video stream. In particular, face 
rotation affects the performance and efficiency of the entire face recognition system. In this paper, the in-plane rotation 
problem of face detection in video stream is combined with the pyramid optical flow, and a rotating invariant face de-
tection algorithm based on cascaded network and pyramid optical flow is proposed. Firstly, the cascading progressive 
convolutional neural network is used to locate the face position and facial landmark of the previous frame in the video 
stream. Secondly, the optical flow mapping between the facial landmark and the bounding box is obtained, and the in-
dependent facial landmark network is used to detect the current frame. After that, the optical flow displacement of the 
key points between the two frames is calculated. Finally, the detected face of the video is corrected by the mapping rela-
tionship between the optical flow displacement of the key point and the face candidate frame, thereby completing the 
rotation-invariant face detection. The experiments were tested on the FDDB public datasets. The ROC curve on the 
FDDB evaluates the performance of the face detection method. When the number of false positives is less than 160, the 
performance of our method is better than other methods. When the number of false positives is more than 160, the face 
detection result is close to Face R-CNN, which proves that the method has higher accuracy. Moreover, the dynamic test 
on the Boston head tracking database proves that the face detection algorithm can effectively solve the problem of rota-
tion and scale change of the target area in the plane. The speed of this algorithm with other rotationally invariant face 
detectors on standard .mp4 video is compared. The minimum face size of these images is 100×100. The experimental 
video has a uniform length of 10 s, a frame rate of 30 frames/s, and a picture size of 640×480. Experiments show that the 
algorithm detection speed has a great advantage, and the window jitter problem in the video is well solved. The average 
detection rate of the algorithm in this paper is higher than the general video frame rate, and the model size is small, 
which is suitable for mobile devices. Time costs are greatly reduced compared to the methods of learning rotational in-
variant features and segmenting samples by highly complex networks. 
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