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摘　要: 电梯安全监测系统应用中, 对于电梯乘客识别往往采用红外传感技术或是传统人脸检测算法如 Haar-like、
HOG实现, 但应用效果并非很理想. 近年来随着深度学习的发展, 基于卷积神经网络的人脸检测算法在精度上高于

传统人脸检测算法, 被多个领域应用. 基于多任务级联卷积神经人脸检测算法模型小、运算快的特点而将其应用到

电梯安全监测系统中的电梯乘客识别, 通过引入 Inception模块思想, 利用不同大小卷积核并行操作增加各级网络

的深度和宽度, 提升网络特征提取能力, 结合 Batch Normalization算法提高模型训练速度和网络的分类能力. 实验

结果表明, 改进后算法的精度比原算法提升了 2%, 实现高准确率的电梯乘客识别.
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Abstract: In the application of safety monitoring system of elevators, infrared sensor technology or traditional face
detection algorithms involving Haar-like and HOG features are often used for the recognition of elevator passengers with
poor effect though. With the development of deep learning in recent years, the face detection algorithm based on
convolutional neural networks is more accurate than traditional face detection algorithms and has been applied in many
fields. Moreover, the face detection algorithm based on multi-task cascaded convolutional neural networks is adopted to
recognize elevator passengers in the safety monitoring system owing to its small model and fast operation. With the
inception module introduced, the depth and width of networks at all levels are raised by the parallel operation of
convolutional cores of different sizes for better extraction of network features; models are trained faster and network
classification is enhanced through batch normalization. The experimental results show that the accuracy of the improved
algorithm is 2% higher than that of the original one and can thus realize the highly accurate recognition of elevator
passengers.
Key words: Convolutional Neural Network (CNN); elevator safety monitoring; passenger recognition; inception
module; batch normalization
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1   引言

电梯是现代人类出行活动最后 50米的交通工具[1],
它方便人们的生活, 使得人们对电梯使用的需求也日

益剧增 .  截至 2019 年 ,  我国电梯的保有量已达到

709 万台, 位居世界第一, 但其中也包括大量的老旧电

梯. 电梯作为特种设备的一种, 其信息化水平与乘梯的

安全性直接挂钩, 由于老旧电梯的信息化水平普遍不

足以及我国电梯的使用呈现负载高、运量大、随机性

强等特点, 使得电梯事故时有发生[2]. 当遇到电梯事故

时, 如何准确了解到轿厢人员情况, 是电梯安全监测系

统研究工作中重要的一环, 它有助于快速展开救援工

作避免不必要的生命财产损失. 有的学者在电梯监测

系统中应用红外传感器来检测识别电梯事故时是否有

乘客[3], 但由于红外传感器易受噪声影响而导致误检的

情况发生[4]. 为此, 一些学者们通过机器视觉中传统人

脸检测算法如 Haar-like[5]、HOG[6] 识别电梯乘客, 避
免红外传感易误检的问题, 例如, 2015 年, 王潇宇提出

HOG 人脸检测算法应用于电梯乘客识别, 该方法在简

单实验环境下有较好的效果, 但实际应用情况不太理

想[7]; 2016年, Kumar利用 Haar-like人脸检测算法进行

轿厢人员的检测, 但是利用传统算法所提取的人脸特

征难以充分反映真实的人脸特征, 导致在实际应用中

检测的精度不高[8].
这些年, 随着深度学习的发展[9], 基于卷积神经网

络 (Convolutional Neural Networks, CNN) 的模型层出

不穷, 如 Faster R-CNN (Faster Region- Convolutional
Neural Networks)、SSD (Single Shot multibox Detector)、
YOLO (You Only Look Once)、MTCNN (Multi-Task
Convolutional Neural Network), 它们在人脸检测的精度

上比传统算法高, 从而被应用到无人机、地铁、安全

监控多个领域中, 2018 年, Shen 等将 MTCNN 的人脸

检测应用到无人机监控系统中, 克服了传统检测算法

检测效果不想理的情况, 提高了无人机对人员检测的

精度[10]; 胡玲玲将MTCNN和 anchor机制结合提高网

络检测的精度同时引入奇异值分解提高网络在移动端

的检测速度[11]. 2019 年, 周慧娟等应用 YOLO 对地铁

乘客进行人脸检测实现进站客流量统计, 避免传统人

脸检测算法在实际客流量统计中精度不理想的问题,
有利于站管人员根据客流情况做出相应措施, 保障人

流安全[12]; 同年 9月, 易诗等针对目前视频监控球机识

别、跟踪效果不佳等问题, 运用 SSD 网络人脸检测功

能提升对目标识别的精度[13]; 同年 10月, Halawa等面

对停车场的人为监控效果不理想的情况, 在闭路监控

中应用 Faster R-CNN进行人脸检测, 并利用 Inception
结构优化网络, 保障对停车场人员高精度监控[14].

相较于 Faster R-CNN、YOLO、SSD等卷积神经

网络, 多任务级联卷积神经网络算法 (MTCNN)具有计算

较快、模型较小的优点[15]. 综上, 将MTCNN人脸检测算

法应用于电梯乘客识别, 并对其网络结构进行改进, 实
现高精度检测, 避免因红外传感容易受噪声影响导致

乘客的误检和传统人脸检测算法检测精度低的问题的

同时, 还能与电梯运行状态分析相融合, 对电梯运行进

行安全评估, 当遇到电梯事故时, 有助于救援工作的开展. 

2   MTCNN原理 

2.1   MTCNN 的网络结构

MTCNN 是一种深层次的多任务级联卷积神经网

络框架[16], 由 3个简单的卷积神经网络级联组成, 通过

由粗略到精细的方式检测人脸以及关键点的回归. 检
测过程如图 1 所示, 首先对输入的图像进行尺度变换,
得到图像金字塔, 然后把图像金字塔输入到第 1 级网

络 P-Net (Proposal Network) 中, 生成多尺度的人脸候

选框, 通过边框回归校准候选框, 并采用非极大抑制

(NMS) 合并重叠的候选框, 将候选框图输入到第 2 级

网络 R-Net (Refine Network) 中; R-Net 网络使用边框

回归和 NMS来剔除大部分错误的候选框, 将精确后的

候选框图输入到第 3 级网络 O-Net (Output Network)
中; O-Net对候选框进行再次精选得到最终人脸框图以

及人脸关键点.
 

输入图像

图像多尺度处理

P-Net 网络粗略选出人脸候选框

O-Net 网络进一步精确人脸候选框

得到最终人脸边框和人脸关键点

NMS 及边框回归

P-Net

阶段

R-Net

阶段

O-Net

阶段

输出检测结果

R-Net 网络初步精确人脸候选框

NM 及边框回归S

NMS 及边框回归

 
图 1    MTCNN算法检测图
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MTCNN 各级的网络结构图, 如图 2 所示. 它们从

内容上看起来很相似, 但是各自的作用还是有所不同

的[17]. P-Net的网络结构如图 2(a)所示, P-Net是 3个网

络中深度最浅的, 且是一个全卷积神经网络, 它主要的

任务是获得大量人脸区域候选框. 图 2(b) 是 R-Net 的
网络结构图, 它的任务是过滤错误的候选框, 在结构上

比 P-Net新增一层池化层与全连接层, 使得 R-Net网络

的学习能力更强, 进而可以较好地抑制错误的候选框.
图 2(c)是 O-Net的网络结构图, 它比 R-Net增加一层卷

积层与池化层, 在结构上更加的复杂, 从而更严格地抑制

错误的候选框, 输出最终人脸候选框和 5个面部关键点. 

2.2   MTCNN 的损失函数

MTCNN 中的每级网络都需要进行人脸分类、边

框回归、关键点回归 3个任务的训练.
 

卷积层 3×3 卷积层 3×3

卷积层 3×3

池化层 3×3

人脸分类

边框回归

关键点定位
输入大小
12×12×3 5×5×10 3×3×16

1×1×32

1×1×2

1×1×4

1×1×10
(a) P-Net 网络结构图

(b) R-Net 网络结构图

(c) O-Net 网络结构图

卷积层 3×3

池化层 3×3

卷积层 3×3

池化层 3×3

128

全连接层

2

4

10

人脸分类

边框回归

关键点定位

卷积层
2×2

输入大小
24×24×3

11×11×28 4×4×48
3×3×64

卷积层 3×3

池化层 3×3

卷积层 3×3

池化层 3×3

256

全连接层

2

4

10

人脸分类

边框回归

关键点定位

卷积层 3×3

池化层 2×2
卷积层

2×2

输入大小
48×48×3

23×23×32 10×10×64 4×4×64
3×3×128

 

图 2    MTCNN各级网络结构图
 

人脸分类属于二分类任务, 通过交叉熵损失函数

计算每个样本 Xi 的损失值, 如式 (1)所示.

Ldet
i = −

(
ydet

i log(pi)+
(
1− ydet

i

)
log(1− pi)

)
(1)

ydet
i其中 ,  p i 表示网络预测样本属于人脸的概率 ,   ∈

{0,1}属于样本标签, 0是非人脸, 1是人脸.
边框回归是回归问题 .  边框包含了左上角坐标

(X,Y) 以及边框的宽和高 4 个数值, 通过解算网络预测
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边框坐标与真实标注边框坐标的欧几里德损失值纠正

坐标位置, 如式 (2)所示.

Lbox
i =

∥∥∥ŷbox
i − ybox

i

∥∥∥ 2
2 (2)

ŷbox
i ybox

i其中,  表示网络预测的边框坐标, 表示真实标注

的边框坐标.
关键点回归也是属于回归问题. 关键点包含左右

眼、鼻子、左右嘴角 5 个坐标, 共 10 个数值, 通过解

算网络预测的脸部关键点坐标和真实脸部关键点坐标

的欧几里德损失值从而修正坐标位置, 如式 (3) 所示.

Llandmark
i =

∥∥∥ŷlandmark
i − ylandmark

i

∥∥∥ 2
2 (3)

ŷlandmark
i

ylandmark
i

其中 ,   表示网络预测的脸部关键点坐标 ,

表示真实脸部关键点坐标.

在训练时, 各个网络的总损失函数通过上述 3 种

损失函数以加权形式表示, 如式 (4)所示.

L =
N∑

i=1

∑
j∈{det,box,landmark}

α jβ
j
i L j

i (4)

其中, N 表示训练样本数量, αj 是各任务权重系数, 表
示该任务在网络中的重要程度, βi

j∈{0,1}表示样本类

型标签, 在计算各个网络的损失值时, 根据网络对各个

任务的注重程度不同来设置权重系数[18]. 

3   MTCNN算法改进优化

本文通过引入 Inception 模块和 BN 算法进行

MTCNN算法的改进优化研究. 

3.1   引入 Inception 模块

由于不同大小的卷积核对图片处理能力不同, Szegedy
等因此而设计 Inception 模块并应用在 GoogLeNet
中[19], 其特点是并行使用多个大小不同的卷积核, 增强

整体网络的特征提取能力, 图 3 就是典型的 Inception
模块结构图. 由于轿厢人员的人脸在图片中的比例大

小不固定, 在卷积神经网络中使用固定大小的卷积核

会影响人脸检测的准确率, 所以将 GoogLeNet中 Incep-
tion 模块的思想与 MTCNN 网络结合, 增强网络多尺

度特征提取的能力, 进而提高人脸检测的准确性. 

3.2   引入 BN 层

在训练卷积神经网络的时候, 各参数的初始化设

置会影响到训练的结果. 而 BN (Batch Normalization)
算法可以避免此影响 [20], 有效加快收敛过程, 同时,
BN算法还具有正则化的作用可增强网络分类效果, 所
以在MTCNN网络中加入 BN层. BN算法的传导过程

如图 4 所示, 其中①是对数据进行标准正态分布处理,
加快收敛; ②是进行线性变换处理, 恢复数据特征, 避
免标准正态分布对数据特性以及网络表达能力的影响.
 

前层数据

1×1 卷积层

1×1 卷积层 1×1 卷积层 3×3 池化层

3×3 卷积层 5×5 卷积层 1×1 卷积层

连接层

 
图 3    Inception模块结构图

 

Layer

X

x=

Layer

① ②

y=γx+β
x−ub
σ2b+ε

 
图 4    BN算法传导过程图

  

3.3   改进后的 MTCNN 网络结构图

改进后的 MTCNN 网络结构图如图 5 所示, 通过

并行不同大小的卷积核来对特征图进行处理, 并在每

个卷积层后面添加 BN 层, 增加网络的宽度和深度, 同
时也增强网络的分类能力. 

4   实验与分析 

4.1   实验环境

本实验中软件环境为: Python 2.7、VS 2015、OpenCV、
Caffe、Android Studio; 硬件环境为: NVIDIA960显卡

的主机和 RK3288嵌入式开发板. 

4.2   实验数据

使用公开的WINDERFACE人脸检测数据集进行

人脸分类任务和人脸边框回归任务训练. WINDERFACE
人脸数据集包含 32 203 张图片, 共 393 703 张人脸, 具
有各种尺度、姿势、表情、光照等特征, 非常匹配于

电梯场景的乘客人脸情况, 将其中 16 106张图片 (包含

198 485张人脸)有人脸标注的作为训练集. 使用文献 [21]
提供的数据集进行人脸关键点回归任务训练, 该数据

集有 13 466 张人脸图像, 每张人脸都标注 5 个关键点,
其中 5590张来自 LFW数据集, 另外 7876张来自互联

网. 使用 FDDB数据集对网络进行测试评估, 该数据集

常用于人脸检测算法的验证, 共有 2485 张图片, 共
5171张人脸.
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卷积层 3×3

BN 层
池化层 3×3

卷积层 3×3

BN 层
池化层 2×2

卷积层 2×2

BN 层
池化层

3×3

256

全连接层

输入大小
48×48×3

人脸分类

边界框回归

关键点定位

2

4

10

Inception+

BN

1×1 卷积层 BN 层

数据拼接层 Data1×1 卷积层 3×3卷积层 BN 层Data

池化层 1×1 卷积层 BN 层

48×48×32 23×23×32 10×10×64 4×4×64
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(a) 改进后的 P-Net 网络结构图

(b) 改进后的 R-Net 网络结构图

(c) 改进后的 O-Net 网络结构图 

图 5    改进后的MTCNN网络结构图
  

4.3   网络训练

将训练的数据集划分成 4个不同类型的数据集用

于对应任务的训练, 分别为正样本集、负样本集、半

人脸样本集、关键点样本集. 其中, 负样本集: 与真实

人脸框的重叠率 IOU 小于 0.3; 正样本集: 与真实人脸

框的重叠率 IOU 大于 0.65; 半人脸样本集: 与真实人

脸框的重叠率 IOU在 0.3和 0.65之间; 关键点样本集:
标注了人脸面部 5个关键点位置. 其中, 正样本集和负

样本集用于训练人脸分类任务, 正样本集和半人脸样

本集用于训练人脸边框回归任务, 关键点样本集用于
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训练人脸关键点回归的任务. 在训练时, 由于每个网络

对各个任务的注重程度不同, 所以各个网络损失函数

的权重系数也有所差异, 其中 P-Net和 R-Net中人脸分

类的任务更为重要, 所以人脸分类任务、人脸边框回

归任务、人脸关键点回归任务三者权重比为 1:0.5:0.5,
而 O-Net增大了人脸关键点回归的重要程度, 3个任务

的权重比为 1:0.5:1. 

4.4   结果分析

通过在各级网络中加入 Batch Normalization算法

对训练过程进行优化, 图 6 中的 3 个子图分别是改进

前后 P-Net、R-Net 以及 O-Net 的损失曲线对比图. 从
图中可以看出, 改进后各网络的收敛速度更快, 训练损

失值更加的稳定, 迭代步数也相对减少, 从而减少不必

要的训练时间.
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图 6    网络改进前后损失曲线对比图
 

通过在网络中使用大小不同卷积核并行的方式,
结合 Batch Normalization 算法的优化策略, 对各级网

络结构进行调整. 表 1 是各级改进前后的网络在训练

集上人脸检测精度的对比结果. 由表 1可见, 本文所述

的优化改进方案对人脸检测准确率有一定的提高.
 

表 1     改进前后各个网络训练集上准确率对比 (%)
 

模型
P-Net R-Net O-Net

改进前 改进后 改进前 改进后 改进前 改进后

准确率 94.6 95.2 95.4 96.1 95.4 96.6
 
 

在 FDDB 数据集上使用 ROC 曲线对改进前后算

法、文献 [11]算法、Faster R-CNN、Haar-like进行测

试评估, 如图 7 所示, 其中横坐标假正例数 FP(False
Positives)表示的是误检数目, 即把非人脸检测为人脸,
纵坐标真正例率 TPR (True Positives Rate)为数据集中

标注的人脸被检测出的比例, 图中 MTCNN 算法、本

文算法、文献 [11] 算法以及 Faster R-CNN 算法它们

的准确率都要远高于传统算法 Haar-like, 本文算法比

MTCNN 和文献 [11] 算法有更好的检测效果, 虽然三

者的准确率都低于 Faster R-CNN, 但是 Faster R-CNN
的网络较深、模型较大, 难以部署在移动端并实时检测.

对随机拍摄到的 100 张电梯人员人脸图片, 分别

使用改进前后的 MTCNN 算法进行检测, 将检测的准

确率和模型大小以及在基于嵌入式平台开发的电梯信

息终端上电梯乘客人脸检测的速度进行综合性能对比,
如表 2 所示, 虽然增大了模型但对检测速度没有造成

过大的影响, 而且改进后的模型检测的准确率比原来

高. 图 8 是两种算法电梯乘客人脸检测的效果对比图,
图 9是两种算法是电梯乘客多人人脸检测的效果对比

图, 可见本文算法对电梯乘客识别效果更好.
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图 7    FDDB数据集的 ROC曲线图

 
 

表 2     MTCNN改进前后算法模型的性能综合比对
 

模型 模型大小(MB) 速度(fps) 准确率(%)
改进前 1.9 22 94
改进后 2.0 20 96
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(a) 模型改进前电梯乘客人脸检测效果图

(b) 模型改进后电梯乘客人脸检测效果图 

图 8    电梯乘客人脸检测的效果对比图
 

(a) 模型改进前电梯乘客多人人脸检测效果图 (b) 模型改进后电梯乘客多人人脸检测效果图 

图 9    电梯乘客多人人脸检测的效果对比图
 
 

5   总结

在电梯安全监测系统中使用传统人脸检测算法识

别电梯乘客, 但检测精度并不高难以满足实际情况的

应用, 本文将 MTCNN 人脸检测算法应用于电梯人员

检测, 并在此基础上, 结合 Inception 模块的设计思想,
通过并行操作多个大小不同的卷积核, 来加深加宽各

级网络的结构, 增强各级网络的表达能力, 同时基于

BN 算法能够避免训练时人工参数选择的随机性提高

训练的收敛速度以及 BN 算法具有一定增强网络的分

类能力的优点, 将二者引入到 MTCNN 的网络结构中,
提高网络对人脸检测的准确率, 使得改进后的MTCNN

人脸检测算法对电梯乘客的识别更加理想, 在电梯安

全监测系统应用中, 能准确了解轿厢乘客具体情况, 当
电梯出现异常时, 有利于救援工作的展开, 进一步提高

了乘梯安全.
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