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低照度下人脸检测 MSRCR 光频分段滤波增强算法∗
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摘　 要:在不受约束的环境下,人脸检测由于光照、遮挡和表情的不同具有一定的挑战性,低照度环境下多任务级联卷积神经网

络(MTCNN)人脸检测器准确率下降。 为提高低照度环境下人脸检测的准确率,提出了一种基于 MSRCR 光频分段滤波增强算

法(3CGF-MSRCR)。 利用 MTCNN 进行人脸检测,采用一种 RGB 三通道分解引导滤波( GF) 方法对多尺度视网膜增强算法

(MSRCR)进行改进。 首先对人脸图像进行 MSRCR 增强并分解 RGB 三通道,得到三通道的图像权重,利用 GF 方法对各个通道

分别进行滤波,更新三通道权重,最后重构人脸图像。 在实际低照度场景人脸数据集 Dark
 

Face 与公开的标准人脸数据集

CelebA 上进行了训练与测试,并在实际路灯场景下进行了测试,对比了算法的运行时间。 测试结果显示:本文所提出的方法能

有效抑制 MSRCR 的高频噪点,并保留亮度增强效果,提高了准确率,且算法运算速度较快。
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Abstract:In
 

an
 

unconstrained
 

environment,
 

face
 

detection
 

is
 

challenging
 

due
 

to
 

differences
 

in
 

light,
 

occlusion,
 

and
 

expressions.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

multi-task
 

cascaded
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( MTCNN)
 

face
 

detector
 

is
 

reduced
 

in
 

low-light
 

environments.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

face
 

detection
 

in
 

low-light
 

environment,
 

a
 

MSRCR-based
 

optical
 

frequency
 

segmented
 

filtering
 

enhancement
 

algorithm
 

( 3CGF-MSRCR)
 

is
 

proposed.
 

This
 

paper
 

uses
 

MTCNN
 

for
 

face
 

detection,
 

and
 

uses
 

a
 

RGB
 

three-channel
 

decomposition
 

guided
 

filtering
 

(GF)
 

method
 

to
 

improve
 

the
 

multi-scale
 

retinex
 

with
 

color
 

restoration.
 

Firstly,
 

face
 

images
 

are
 

enhanced
 

by
 

MSRCR
 

and
 

decomposed
 

into
 

RGB
 

three
 

channels
 

to
 

obtain
 

the
 

image
 

weights
 

of
 

RGB.
 

Then
 

the
 

GF
 

method
 

is
 

used
 

to
 

filter
 

each
 

channel
 

separately
 

and
 

update
 

the
 

weights
 

of
 

the
 

RGB
 

images.
 

Finally,
 

we
 

reconstruct
 

the
 

face
 

image.
 

Training
 

and
 

testing
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

actual
 

low-
light

 

scene
 

face
 

dataset:
 

Dark
 

Face
 

and
 

the
 

public
 

standard
 

face
 

dataset
 

CelebA.
 

Meanwhile,
 

the
 

running
 

time
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

enhancement
 

algorithm.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

3CGF-MSRCR
 

can
 

effectively
 

suppress
 

the
 

high-frequency
 

noise
 

of
 

MSRCR,
 

retain
 

the
 

brightness
 

enhancement
 

effect,
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy.
 

Meanwhile,
 

3CGF-MSRCR
 

has
 

a
 

faster
 

running
 

speed.
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0　 引　 言

　 　 现代科技发展活动中目标检测是各领域的研究热

点,针对不同的检测目标,各种检测方法存在不同的优越

性。 以往成熟的人脸检测算法有 Haar 特征结合 Ada-
Boost 级联的算法、局部二值、方向梯度直方图等,但在实

际应用中仍存在抗干扰、环境适应力差、计算量大、耗时

性明显等[1-2] 。
早期研究人员经常使用特征分类器来构建人脸检测
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器,Viola 等[3] 提出了一种基于 AdaBoost 学习算法的鲁棒

实时目标检测框架,他们选择了一种级联组合分类器,可
以快速过滤掉图像的背景部分,保留人脸区域部分,显著

地提高了人脸检测效率。 Dalal 等[4] 提出了一种利用定

向梯度直方图(HoGs)提取图像特征的检测方法,提高了

动态情况下人脸识别的准确率。 神经网络的推广及应用

使人脸检测技术取得了突破, 其中以卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)为基础报道出了多种

改进的人脸检测网络结构。 Girshick[5] 提出了 R-CNN 模

型,采用选择性搜索方法检测人脸,生成多个人脸候选

框。 Renmon 等[6] 提出了一种 Faster
 

R-CNN 模型,该模型

可以优化候选区域选择的进程,加速人脸候选框的生成。
姚树春等[7] 提出了一种基于级联回归网络的多尺度旋转

人脸检测方法,可以消除置信度较低的人脸候选框,同时

提高了人脸检测的精度。 2016 年,中国科学院深圳研究

院提 出 了 多 任 务 级 联 卷 积 神 经 网 络 ( multi-task
 

convolutional
 

neural
 

network,MTCNN),该网络模型同步进

行了人脸区域检测与人脸特征点检测任务的训练,速度

与精度同时提高[8] 。 但上述神经网络模型在复杂情况下

的人脸检测仍存在检测效率低、无法准确定位、错误识别

等问题[9] 。 针对准确定位人脸图像问题,王飞等[10] 提出

了一种多尺度残差网络模型,通过多尺度跨通道的卷积

融合增强了图像的特征表征能力,提高了图像分类的准

确率。 成翔昊等[11] 提出了一种基于关键点的由粗到精

的三维人脸特征点定位算法,可以更好的在三维人脸上

提取关键点,具有较好的精度和效率,并且在一定程度上

克服了二维方法受光照影响的缺陷。 针对低照度的人脸

图像,从处理方式的不同可分为光源重构和图像增强两

大类[12-13] 。 其中,光源重构方法对光照条件、数据量的要

求较高,且计算过程复杂耗时,使用范围存在一定限

制[14] 。 Retinex 的提出使低照度人脸图像增强取得了较

好的效果,Fu 等[15] 提出了一种同时估计反射率和照度的

加权变量模型(SRIE),通过亮度与反射光分量的加权变

分计算来增强图像亮度,同时校正图像色彩。 Guo[16] 等

提出了一种有效的低照度图像增强方法( LIME),针对光

照问题进行最优估计,用以完成图像的保真与结构平滑。
多尺度视网膜增强算法 ( multi-scale

 

retinex
 

with
 

color
 

restoration,MSRCR)是 Retinex 算法中的经典算法,对图

像的增强效果从亮度、对比度等方面出发,增强效果体现

了同步性。 但 MSRCR 仍存在不足,由于中心环绕函数的

高斯特点以及图像采集设备的固定噪声,经过 MSRCR 增

强的日常低照度场景图片存在噪点,干扰了正常人脸

检测。
为了解决这一问题,本文针对低照度环境下的人脸

检测任务,提出了一种低照度下环境下人脸检测 MSRCR
光频分段滤波增强算法。 本文所提算法将 RGB 三通道

分解应用于 MSRCR 算法增强后的图像,最大限度上保留

了原始图像信息;将引导滤波( GF)引入到 MSRCR 算法

中,对 3 个光学频率进行 GF 分割,抑制了不同频率范围

的噪声。 所提算法在保持 MSRCR 光增强效果的同时,滤
除了高频噪声,提高了低照度下的人脸检测准确率。

1　 MTCNN 网络模型

　 　 陈立里等[17] 对 MTCNN 人脸检测器性能评估发现在

FDDB 数据集上 MTCNN 的检测速度略低于 YOLOv3 与

SSD300,但 MTCNN 的精度更高。 针对低照度环境的检

测精度低的缺点,本文选取 MTCNN 作为人脸检测网络。
MTCNN 将人脸检测任务细化为 3 个阶段,级联了 P-

Net( proposal
 

network )、 R-Net ( refine
 

network ) 和 O-Net
(output

 

network)在内的 3 个 CNN,从 P-Net 至 O-Net 分

别完成了候选-精选-输出的工作流程,如图 1 所示。 P-
Net 是 MTCNN 模型的第 1 级联网络。 该网络通过卷积

层与最大池化层降低输入图像的空间维度,生成人脸候

选边 框, 再 利 用 非 极 大 化 抑 制 算 法 ( non-maximum
 

suppression,NMS)对边框完成校准,完成人脸目标的第 1
级定位与分类。 R-Net 将 P-Net 输入的大量人脸候选框

以及面部轮廓关键点进行过滤,再通过 NMS 算法确定精

确的候选框,完成人脸目标的第 2 级定位与分类。 O-Net
网络最终输出 1 个置信度最高的人脸候选框,以及对应

的人脸轮廓关键点。

2　 研究方法

2. 1　 Retinex 算法

　 　 MSRCR 是一种由 Retinex 理论推论的算法,主要包

含了两个方面的内容[18] :1)物体对光线长波、中波和短

波光线的反射能力决定了物体颜色,而非由反射光强度

绝对值决定;2)物体的色彩不受光照非均匀性的影响,具
有一致性。

人眼对物体进行观察时,入射光照射在反射物体上,
通过反射物体的反射,形成反射光进入人眼,如图 2
所示。

设入射图像满足函数 R(x,y) ,反射图像满足函数

L(x,y) ,观察视角得到的实际观察结果满足函数 S(x,
y) ,则有:

S(x,y) = R(x,y) × L(x,y) (1)
式中:“ ×”表示直接相乘。 利用对数函数,对式(1)两边

进行取对数:
log(S(x,y)) = log(R(x,y)) + log(L(x,y)) (2)
令 log(S(x,y)) = s(x,y),log(R(x,y)) = r(x,y),

log(L(x,y)) = l(x,y) ,则式(2)转换为:
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图 1　 MTCNN 网络结构

Fig. 1　 MTCNN
 

network
 

structure

图 2　 物体反射光示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

light
 

reflected
 

by
 

an
 

object

s(x,y) = r(x,y) + l(x,y) (3)
式(3)将 3 种光线分解为线性关系。

2. 2　 MSRCR 算法

　 　 R(x,y) 表示了物体的反射性质,则可分为原始图

像 I(x,y) 与反射亮度 L(x,y) ,式(3)中的 r(x,y) 则可

表示为:

r(x,y) = log(R(x,y)) = log( I(x,y)
L(x,y)

) =

log( I(x,y)) - log[F(x,y)∗I(x,y)]
(4)

式(4) 实际上是单尺度 Retinex 算法 ( single
 

scale
 

retinex,SSR)。 其中,“ ∗” 代表卷积符号, F(x,y) 是中

心环绕函数:

F(x,y) = Ke
-(x2+y2) / cn

2

(5)
式中: cn 代表中心环绕尺度,且该函数必须满足式(6)。

∬F(x,y)dxdy = 1 (6)

通过式(4) ~ (6)可以看出,SSR 的核心是通过高斯

环绕函数与原始图像进行卷积运算,这种卷积运算与

CNN 中的卷积核特征提取类似;但不同的是,得到图像

的照度分量,再从原始图像中去除得到的照度分量,即可

得到图像的反射分量。 SSR 算法中的中心环绕函数卷积

可以视作对空间中照度图像的计算,其实际物理意义可

以表示为通过计算图像中像素点与周围区域在加权平均

来估计图像中照度的变化,并去除这种照度的变化,最后

保留的是图像中的物理反射属性,达到增强目的。 SSR
算法的高斯特性决定了其可将原始图像中的低频照射部

分去除,保留高频分量,所以图像增强后表现出了动态范

围提高效果,但对比度增强也较为明显,这种双向增强并

不能很好的达到一种动态范围与对比度增强平衡。
MSRCR 在 SSR 的基础上引入了一个色彩恢复因子

C i(x,y) ,对输入图像中的 R、G、B 三通道进行比例计算,
获得一个描述原图像 R、G、B 三通道比例关系的函数

C i(x,y) ,其计算公式如下:

S′i(x,y) =
S i(x,y)

∑
N

n = 1
Sn(x,y)

(7)

C i(x,y) = f(S′i(x,y)) (8)
式中:N 代表原始图像的颜色通道数。
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令式(8)中 f(·) = log(·) ,则转换为:
C i(x,y) = log(S′i(x,y)) (9)
添加增益系数 β 与非线性受控强度 α ,即:

 

C i(x,y) = βlog(αS′i(x,y)) (10)
代入式(7),得:

C i(x,y) = βlog(αS i(x,y)) - βlog(∑
N

n = 1
Sn(x,y))

(11)
MSRCR 最终增强计算公式为:

rMSRCR(x,y) = C i(x,y)∑
K

k = 1
Wk{logS i(x,y) -

log[F(x,y)∗S i(x,y)]}
(12)

式中: rMSRCR(x,y) 是 MSRCR 输出的第 i 个光谱分量;Wk

是与第 k 个尺度相关的权重;K 是尺度的数量。
MSRCR 是一种在多尺度 Retinex 上引入色彩保真思

想的图像增强算法,该算法通过调节原始图像中 3 个 R、
G、B 颜色通道之间的比例关系,利用 3 个不同中心环绕

函数进行通道增强,从而把相对较暗区域的信息凸显出

来,达到了消除图像色彩失真的缺陷。
MSRCR 的增强效果如图 3 所示。 可以观察到

MSRCR 具有十分明显的图像增亮效果,随着中心环绕尺

度的越小,算法的图像增量效果越明显,但在亮度增强的

同时也会使高频噪声的影响变得更严重,图像质量下降,
如图 3(c)与(d)所示。 c1、c2、c3 是中心环绕函数的 3 个

比例参数,比例参数设定值越小,MSRCR 的增强效果越

明显。

图 3　 MSRCR 算法增强图与增强后直方图

Fig. 3　 MSRCR
 

algorithm
 

enhanced
 

graph
 

and
 

enhanced
 

histogram

2. 3　 GF 方法

　 　 GF 首先通过一张引导图像产生一系列权重,如式

(13)所示。

O i = ∑
j
ω ij(G)·I j (13)

式中:O 为输出图像;G 为引导图像;I 为输入图像; ω 表



·100　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

示权重,由引导图像的色彩域与空间域共同决定; i 与 j
分别代表图像中的像素索引。

假设 GF 中的输出图像与引导图像存在局部线性关

系,则可将线性关系表示为:
O i = pkI j + qk,∀i ∈ wk (14)

式中: pk 与 qk 表示局部窗口中输入图像与输出图像的线

性系数; wk 表示局部窗口。
将 pk 与 qk 以代价函数的形式表示出来, 如式

(15)所示。

E(pk,qk) = ∑
i∈wk

((pkIi + qk - O i)
2 + εp2

k) (15)

式中: ε 表示 L2 正则化系数,目的是防止 pk 过大而在 wk

中忽略了 qk 的作用。 式(15)是一个线性回归问题, pk 与

qk 的求解如下:

pk =

1
| w | ∑i∈wk

G i Ii - μkIk

σ2
k + ε

(16)

qk =I
-
k - pkμk (17)

式中: μk 与 σk 分别表示 Gi 在窗口内的均值以及标准差;
| w | 表示窗口内的像素总数; I- k 表示窗口内输入图像 I
的均值。 而不同窗口下的同一像素点输出值不同,则将

pk 与 qk 的最终确定值表示为平均值形式并代入式

(14)得:
O i =p- kI j +q- k (18)
由于 pk 与 qk 受到 G 与 I 的共同影响,其中包含多频

率的光照信息,将 pk 与 qk 分解为如下形式:

pk = ∑
j
Pkj(G) I j (19)

qk = ∑
j
Qkj(G) I j (20)

其中,P 与 Q 表示图像中的各种光照信息参数。 最

终可获得 GF 方法中的引导权重系列如下:

ω ij(G) = 1
| w | 2 ∑

k:( i,j)∈wk

(1 +
( Ii - μk)( I j - μk)

σ2
k + ε

)

(21)
2. 4　 算法改进

　 　 由于 MSRCR 算法的中心环绕函数存在高斯特性,而
图像采集设备存在固定噪声,这使得低照度图像出现明

显噪点。 MSRCR 算法中的中心环绕函数可估计图像中

RGB 三通道在入射光线中的光照分量所对应的低频成

分,并从反射光中去除低频成分,使得反射光中仅保留了

高频成分,达到图像增强的目的,但这一特点也使得高频

噪声无法抑制,甚至出现增强,如图 3 所示,在低频的红

色通道图像中,噪点较弱,而在高频的蓝色通道图像中,
噪点明显。

本文利用 GF 方法的线性特性,将对 MSRCR 算法中

的中心环绕函数进行改进,并分解引导图像的 RGB 三通

道,得到引导图像中每个像素点的 RGB 三通道权重:
ω ij(G) = ωRij(GR) + ωGij(GG) + ωBij(GB) (22)

式中: ωRij、ωGij、ωBij 分别表示 RGB 三通道内的 GF 权重。
引入以下噪点判断公式,通过一种窗口判断的方式,

对图像中的像素进行扫描[19] ,最大程度去除明显噪点:
Nij =

0,min(WD[x ij]) + δ < x ij < max(WD[x ij]) - δ
1,其他{ (23)

式中: Nij 表示噪声标记矩阵; X ij 表示像素点的灰度值;
WD 表示尺寸为 D

 

×D 的窗口;min 与 max 分别表示窗口

内最小与最大的灰度值; δ 表示判别门限值。 随后对窗

口内除噪点像素以外的像素平均值进行填补,即:

x ij =
∑ k,h∈D∩k≠i,h≠j

WD[xkh]

D2 - 1
(24)

通过式(23) ~ (24)可知,原图的 RGB 三通道都得到

了噪点滤除,三通道中各个通道的图像信息发生变化,此
时式(21)中的 ω Rij、ω Gij、ω Bij 同样发生变化,本文标记为

ω􀮨Rij、ω􀮨Gij、ω􀮨Bij ,更新公式(21):

ω􀮨ij(G) = ω􀮨Rij(GR) + ω􀮨Gij(GG) + ω􀮨Bij(GB) (25)

此时, ω􀮨ij(G) 为滤除噪点后得到的 GF 权重序列,代
入式(21)并完成 MSRCR 中心函数的替换。

通过对图像进行 RGB 三通道分解的效果如图 4 所

示,使原低照度图像中的高频噪点分散至 RGB 三通道

内,并对高频光分量的 B 通道、中频光分量的 G 通道、低
频光分量的 R 通道分别进行 GF 滤波,使不同频率范围

的噪点得到相对应的抑制,以此更新 GF 滤波的权重序

列并重构图像,达到更好的高频噪点抑制效果。 本文算

法的增强效果如图 5 所示,采用不同 L2 正则化系数 ε 以

及 WD 窗口大小,可以观察到不同的滤波效果;利用

3CGF-MSRCR,将 ε 设置为 0. 001,D 设置为 3,人脸信息

保存较为完整,且噪点得到了抑制,将 D 调整为 5,效果

并未发生明显变化。 而将 ε 设置为 0. 01,D 设置为 3,噪
点的抑制效果进一步提高,但人脸信息出现了模糊现象,
将 D 调整为 5 后模糊更加明显。 根据以上结果可以看

出, ε 与 D 共同决定着算法的滤波效果。 通过适当的参

数调整,3CGF-MSRCR 在 MSRCR 基础上可对噪点进行

适当抑制,参数需要针对不同场景、不同图像采集仪器的

具体采集效果而定。

3　 实验与分析

　 　 为验证方法的可操作性,本文在公开的 Dark
 

Face 中

进行了实际低照度场景验证,利用 CelebA[20] 数据集搭建

了低照度环境,并在实际低照度场景下进行了测试,用以
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图 4　 MSRCR 处理后的像素噪点特征

Fig. 4　 Features
 

of
 

pixel
 

noise
 

after
 

MSRCR
 

processing

图 5　 不同参数的 3CGF-MSRCR 与 MSRCR 的对比

Fig. 5　 Comparison
 

between
 

3CGF-MSRCR
 

and
 

MSRCR
 

with
 

different
 

parameters
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分析具体的图像增强效果。
3. 1　 Dark

 

Face 检测结果

　 　 在 Dark
 

Face 中 4
 

000 张图片作为网络训练,2
 

000
张作为测试。 3CGF-MSRCR 的 ε 设置为 0. 001,D 设置

为 3,MSRCR 的中心环绕 cn = 15,80,200,增益 G= 5,偏差

b= 25,非线性受控强度 α = 125;增益系数 β = 46。
与前文所提到的 SRIE、LIME 以及 MSRCR 进行了测

试效果比较,结果如图 6、表 1 所示。 在夜间低照度场景

下,MTCNN 检测准确率仅有 46. 52%;SRIE 算法注重同

时保留人脸图像的色度与亮度,这使得低频光并未完全

滤除,图像本身的亮度提高不够明显,结果显示其检测准

确率也仅有 58. 12%;LIME 与 SRIE 类似,不同的是 LIME
相对于 SRIE 达到了更好的色彩保留效果,但亮度提升并

未得 到 明 显 改 善, LIME 的 检 测 准 确 率 为 60. 35%;
MSRCR 通过 3 个中心环绕函数的作用,使原图像达到了

很好的亮度增强效果,虽然色度保留效果不如 SRIE 与

LIME,但针对低照度环境下的人脸检测任务,图像亮度

的提升更为重要;MSRCR 增强后的噪点影响了较小人脸

的检测,此时检测准确率在 72. 67%;3CGF-MSRCR 对噪

点进行有效滤除后,较小人脸的细节信息如边缘、五官等

受到噪点的影响更小,图像更平滑,检测准确率提高

至 85. 32%。

图 6　 Dark
 

Face 数据集测试结果

Fig. 6　 Test
 

results
 

from
 

the
 

Dark
 

Face
 

data
 

set

表 1　 Dark
 

Face 上各种增强方法检测准确率比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

detection
 

accuracy
 

of
 

various
enhancement

 

methods
 

on
 

Dark
 

Face (%)

模型 500 张 1
 

000 张 1
 

500 张 2
 

000 张

MTCNN 39. 37 42. 82 44. 68 46. 52
SRIE

 

+
 

MTCNN 47. 51 51. 22 56. 03 58. 12
LIME

 

+
 

MTCNN 52. 12 55. 37 57. 96 60. 35
MSRCR

 

+
 

MTCNN 63. 83 66. 39 69. 85 72. 67
3CGF-MSRCR

 

+
 

MTCNN 72. 64 78. 35 83. 17 85. 32

3. 2　 CelebA 检测结果

　 　 CelebA 数据集中选取了 4
 

000 张进行网络训练,
2

 

000 张图片作为测试。 本文算法的 ε 设置为 0. 01,D 设

置为 3,MSRCR 的中心环绕 cn = 15,80,200,增益 G= 5,偏
差 b= 25,非线性受控强度 α = 125;增益系数 β = 46。 测

试结果如图 7、表 2 所示,MSRCR 与 3CGF-MSRCR 的方

法准确率均可达到 80%以上。 图 7 中,采用不同的光线

调暗系数对比,可以看出 SRIE 与 LIME 的亮度调高效果

与在 Dark
 

Face 上表现类似,而 MSRCR 与 3CGF-MSRCR
有着更明显的亮度调高效果,且后者得到的人脸细节更

平滑。 两种数据集测试的准确率如图 8 所示,在 CelebA
数据集上,MSRCR 与本文所提出的方法检测准确率相

近,而在 Dark
 

Face 数据集上,3CGF-MSRCR 准确率更高

这与人脸样本特征有关:CelebA 数据集正脸、近距离人

脸样本居多,在亮度增强后,人脸信息在整张图像中占比

更大,不容易受到噪点影响。

图 7　 CelebA 数据集测试结果

Fig. 7　 Test
 

results
 

of
 

CelebA
 

data
 

set

表 2　 各模型在 CelebA 上的检测准确率比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

detection
 

accuracy
of

 

each
 

model
 

on
 

CelebA (%)
模型 500 张 1

 

000 张 1
 

500 张 2
 

000 张

MTCNN 39. 34 46. 37 48. 96 51. 31
SRIE

 

+
 

MTCNN 48. 70 55. 10 57. 14 61. 22
LIME

 

+
 

MTCNN 53. 68 61. 29 62. 41 63. 71
MSRCR

 

+
 

MTCNN 67. 38 73. 64 81. 67 83. 84
3CGF-MSRCR

 

+
 

MTCNN 65. 74 78. 40 84. 56 86. 47

　 　 各种算法的检测时间如表 3 所示。 在图像分辨率较

高的 Dark
 

Face 数据集上,SRIE 与 LIME 耗时明显高于

3CGF-MSRCR,而在分辨率较低的 CelebA 数据集上也存

在同样的时间差异,分析可能的原因是 SRIE 与 LIME 中

存在大量矩阵范数运算而导致单张图片处理耗时更长。
总体来看,3CGF-MSRCR 可在保证增强效果的同时,相比

于 SRIE 与 LIME 运行时间更短,提升了检测效率。

3. 3　 实际场景测试

　 　 在实际路灯场景下进行测试,测试过程中行人以正

常速度行走,从正面光照角度逐步行至背光角度,共采集

了 6 张不同光照角度的行人样本。 其中,一个人脸样本
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图 8　 测试准确率

Fig. 8　 Accuracy
 

of
 

the
 

test

表 3　 算法在各数据集上的检测时间

Table
 

3　 Detection
 

time
 

of
 

the
 

algorithm
 

on
 

each
 

data
 

set
(min)

模型 500 张 1
 

000 张 1
 

500 张 2
 

000 张

Dark
 

Face
MTCNN 5. 42 10. 67 17. 01 21. 14

SRIE
 

+
 

MTCNN 6. 86 12. 83 25. 15 35. 09
LIME

 

+
 

MTCNN 10. 49 21. 55 32. 73 42. 33
MSRCR

 

+
 

MTCNN 6. 77 12. 89 18. 92 26. 57
3CGF-MSRCR

 

+
 

MTCNN 7. 39 14. 05 21. 08 27. 39
CelebA

MTCNN 2. 54 5. 13 7. 26 9. 86
SRIE

 

+
 

MTCNN 4. 47 9. 12 13. 68 19. 03
LIME

 

+
 

MTCNN 6. 24 12. 45 17. 97 24. 32
MSRCR

 

+
 

MTCNN 3. 29 6. 63 9. 42 13. 15
3CGF-MSRCR

 

+
 

MTCNN 3. 58 7. 27 11. 95 14. 68

采用帽子遮挡路灯照射,而另一个人脸样本无物体遮挡,
用以模拟有物体遮挡与无物体遮挡的情况。 有物体遮挡

的人脸在行走至路灯正下方附近时便会形成完全的光线

遮挡,此时人脸部位几乎无光照,而无遮挡的人脸由于立

体的五官遮挡光线,将会出现人脸上半区有光照,而下半

区无光照的情况(图 9( a) ~ ( c))。 继续行走,两张人脸

逐渐进入无光照状态,最终至完全无光照( 图 9 ( d) ~
(f))。 从图 9 可以看出,使用 MTCNN 检测效果并不理

想,有帽子遮挡光线的人脸行至路灯正下方时被检测出

来(图 9(b)
 

),而无物体遮挡光线的人脸行至背光处被

检测出来(图 9( e)
 

),仔细观察可知两者在此时人脸特

征显示相对明显,如轮廓、五官等,但在其他时候则都受

到了光照的影响,这种影响可分为两类:1)人脸在不同角

度光照下形成了部分有光照、部分无光照的情况,此时人

脸特征点难以被检测;2)人脸至完全无路灯照射的背光

处,人脸处照度过低,计算机无法检测出人脸。
根据上述情况的 6 张行人样本,采用 3CGF-MSRCR

和其他增强算法进行对比实验,并利用 MTCNN 检测,结
果如图 10 所示。 3CGF-MSRCR 算法的参数设置如表 4

图 9　 路灯照射行人 MTCNN 人脸检测结果

Fig. 9　 MTCNN
 

face
 

detection
 

results
 

of
 

street
light

 

illuminated
 

pedestrian

所示。

图 10　 路灯照射行人不同增强方法的人脸检测结果

Fig. 10　 Face
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

enhancement
methods

 

for
 

street
 

lamps
 

illuminating
 

pedestrian
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表 4　 路灯照射行人样本检测 3CGF-MSRCR
算法的参数设置

Table
 

4　 Parameter
 

setting
 

of
 

3cGF-MSRCR
 

algorithm
 

for
pedestrian

 

sample
 

detection
 

of
 

street
 

light
 

irradiation
通道 L2 正则化系数 ε 窗口 wk 大小 k

R 0. 01 3
G 0. 01 5
B 0. 001 9

　 　 注:MSRCR 中心环绕函数的三通道尺度保持 c1 = 16, c2 = 80,
c3 = 150

　 　 由图 10 可以看出,SRIE 增强后,图像与原图相比并

没有明显的亮度提升,且色调更加偏向暖色,这是由于

SRIE 更加注重图像中低频分量与高频分量的平衡性,其
对大部分低频分量进行保留,同时适当提升高频分量的

权重,达到部分亮度提升效果,但这并不利于低照度环境

的人脸检测;LIME 增强后的图像色调出现明显的偏蓝,
这是由于 LIME 较为注重提高人脸图像中高频光分量的

作用,但与 SRIE 类似的是,其同样对低频分量选择保持,
因此与原图相比较,虽然 LIME 的亮度提升程度相较

SRIE 有些许提高,但整体检测结果与 SRIE 类似,在行人

行至背光处,人脸检出率出现降低;MSRCR 的整体检测

结果都较差,仔细观察可以看出,MSRCR 在上述场景中

出现了非常明显的噪点,尤其是在行人行至背光处,噪点

极大程度影响了人脸细节信息,而由于人脸采集设备的

噪声特性是固定的,这使得小尺寸人脸将会受到更严重

的高频噪点影响;3CGF-MSRCR 的人脸检测效果相对更

好,经过 RGB 三通道的 GF 滤波后,MSRCR 增强后的图

像对比度、亮度并未受到影响,但高频噪点得到了抑制,
人脸细节信息得到有效检测。

实际道路场景下的测试准确率曲线如图 11 和表 5
所示。 检测结果表明,在经过 500 张不同场景的低照度

环境行人测试集测试后,3CGF-MSRCR 增强后的检测准

确率可以达到 73. 86%,而 MSRCR 增强后的检测准确率

可达到 63. 72%,相较于 MSRCR,3CGF-MSRCR 增强后的

准确率提升了 10. 14%。 结果说明,在低照度环境下的人

脸检测任务,最重要的因素是光照影响;而在日常实际应

用中,人脸检测任务很难避免低照度环境,因此,采用增

强方法对图像进行亮度调节是有效的。

表 5　 实际路灯场景行人测试集检测准确率

Table
 

5　 Detection
 

accuracy
 

of
 

pedestrian
 

test
sets

 

in
 

actual
 

street
 

light
 

scene (%)
模型 100 张 200 张 300 张 400 张 500 张

MTCNN 36. 21 42. 13 42. 51 42. 30 44. 53
SRIE+MTCNN 46. 14 52. 26 52. 50 52. 74 53. 16
LIME+MTCNN 48. 37 52. 15 54. 24 53. 42 55. 83

MSRCR+MTCNN 53. 15 57. 28 62. 48 65. 18 63. 72
3CGF-MSRCR+MTCNN 52. 31 62. 76 68. 25 73. 62 73. 86

图 11　 实际路灯场景行人测试集检测准确率曲线

Fig. 11　 Detection
 

accuracy
 

curves
 

of
 

pedestrian
test

 

sets
 

in
 

actual
 

street
 

light
 

scene

4　 结　 论

　 　 在低照度环境下,传统的 MTCNN 人脸检测器功能

受到了限制,检出率与检测精度均有所降低。 MSRCR 算

法可使图像亮度尽可能提高,但与此同时高频噪点也保

留了下来。 本研究对 MSRCR 算法中的中心函数进行改

进,在 GF 方法权重序列的基础上分解图像 RGB 三通道,
并分别对 R、 G、 B 通道的图像进行了噪点扫描抑制。
3CGF-MSRCR 与 MSRCR 算法相比亮度提升效果相近,
但具备更好的噪点抑制功能,更有利于低照度环境下的

中、小尺度人脸检测任务;同时 3CGF-MSRCR 运算速度

更快,检测效率更高。 该方法可用于夜间、低照度环境下

的人脸图像采集设备上,如疲劳驾驶、治安监控、交通监

控等。
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