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改进的基于 YOLOv3的人脸检测算法

胡一帆， 秦 岭， 杨小健

（南京工业大学计算机科学与技术学院，南京  211816）

摘 要： 针对因背景与人脸高度相似和人脸目标尺度过小而导致的人脸检测精度较低的问题，提出了

一种改进的基于 YOLOv3 的人脸检测算法。首先使用遗传算法改进原算法中随机初始化的影响，生成

更符合目标大小的预测框，其次用轻量级网络改进原特征提取网络，提高人脸检测速度，最后使用边框

回归损失代替 YOLOv3 坐标损失函数并改进置信度损失函数以提升训练收敛速度和结果精度。所设

计的算法模型在 Wider Face 数据集上的检测精度和速度得到了提升。
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Improved Face Detection Algorithm Based on YOLOv3

HU　Yifan， QIN　Ling， YANG　Xiaojian

(College of Computer Science and Technology, Nanjing TECH University, Nanjing 211816, China)

Abstract： Aiming at the low accuracy of face detection caused by the high similarity between background 
and face and the small scale of face target， an improved face detection algorithm based on YOLOv3 is 
proposed. Firstly， the K-means clustering algorithm based on genetic algorithm is used to improve the 
influence of random initialization in the original algorithm and generate a prediction frame more in line with 
the target size. Secondly， the lightweight network is used to improve the original feature extraction network 
and improve the face detection speed. Finally， the frame regression loss is used to replace the YOLOv3 
coordinate loss function and the confidence loss function is improved to improve the training convergence 
speed and result accuracy. The accuracy and speed of the designed face algorithm are improved on Wider 
Face dataset.
Key words: face detection; clustering algorithm; YOLOv3; lightweight network; loss function

引   言

随着时代的发展，图像和视频是互联网中最常见的数据展现形式。计算机视觉技术可以通过这些

数据获取有效信息，使得人与机器友好交互，该技术已经应用在人们生活的各个方面。其中，人脸检测

是计算机视觉领域中的一个重点方向，受到国内外学者的关注。

人脸检测是指通过计算机处理输入的图像、视频，输出人脸的位置、大小的过程［1］。人脸检测的研

究源于人脸识别，于 20 世纪 60 年代人脸识别就开始被学者关注，60 多年来取得了巨大的进步。而人脸
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检测是人脸识别的第一个步骤，是在确定了人脸位置的基础上进行的，因此并没有单独受到重视。直

至 21 世纪，随着人脸识别技术的成熟、人脸识别需求的不断扩大以及对复杂环境下的人脸识别的鲁棒

性需求，人脸检测不再仅仅是人脸识别的关键部分，还是视觉监视、三维人脸模型等方面重要的一环。

现有的人脸检测技术已经能高精确度地检测出特定环境中的人脸，但在自然环境中，由于背景和人脸

角度、大小的不同，人脸检测仍然还有很多问题需要面对。最容易受到影响的因素主要有：（1）人脸的

表情是多变的，导致眼睛、嘴巴可能会呈现出不同的姿态；（2）图像或视频中人脸可能会被不同的物体

遮挡，如头发、胡子、饰品或其他人，使其不具有完整性；（3）图片或视频呈旋转状态；（4）受拍摄光源的

影响，亮度、阴影等也对检测结果有很大的影响。

目前各国的研究人员都对人脸检测投入了大量研究，每年的国内外会议以及期刊上都有许多文献

发表。近年来，随着卷积神经网络技术的发展，深度人脸检测也取得了很大的进展。主要的研究方向

分为两类：两步人脸检测和单步人脸检测。

YOLO 是当前最先进的单步目标检测算法之一，常常被应用于计算机视觉领域，改进后的 YO‑
LOv3 算法相较于其他优秀的目标检测算法单步多框目标检测（Single shot multibox detector， SSD）［2］、

RetinaNet［3］、R‑FCN［4］有着较高的检测精度和检测速度。但对于现实中复杂的人脸检测环境，检测精

度、召回率等依然不够理想。因此本文将针对 YOLOv3 算法，从聚类算法、特征提取网络、损失函数 3
方面进行改进，提升训练收敛速度和结果精度。

1 相关工作  

1. 1　传统人脸检测

传统人脸检测方法主要有两种类型。第一种是基于特征的检测方法，该方法主要通过肤色、灰度、

模板等特征进行检测。文献［5］中根据肤色获取候选区域，使得模型检测效果得到很大的提升。文献

［6］首先对图像进行分割，计算分割后各部分的像素平均值，最后得到灰度值，通过分析不同器官的灰

度值来检测人脸。

第二种是基于统计的检测方法，该方法首先训练人脸样本，提取人脸特征，最后通过提取到的特征

进行检测。文献［7］通过支持向量机将特征空间的间隔扩大以扩大正、负样本间的间隔。文献［8］通过

梯度统计直方图对人脸特征提取，并通过 latentSVM 分类的方式检测。

1. 2　基于卷积神经网络的人脸检测方法

基于卷积神经网络的目标检测算法主要分为单步检测和两步检测。两步检测算法中首先被人们

熟知的是 R‑CNN［9］算法，随后学者们又对其做出了改进。文献［10］提出通过分类、边框回归，统一两个

阶段。文献［11］将文献［10］中的选择性搜索方法［12］替换成区域生成网络，使得目标检测的各个步骤都

能共享卷积特征，目标检测速度得到了很大的提升。特征丢失对人脸检测有着重要影响，文献［13］为

此改进目标检测网络，选取位置敏感的卷积层。文献［14］通过对多个区域进行特征提取以达到丰富目

标特征的目的，实际检测效果也得到了提高。单步检测算法最经典的主要有 SSD［2］和 YOLO［15］两类。

前者将文献［11］提出的思想进行归纳，预先针对不同情况生成先验框。后者通过减少计算复杂度，使

得检测速度得到明显的提升，但检测精度却有一定的下降。YOLOv2［16］引入锚框（Anchor box）、高分辨

率分类器等，在保持其原先速度的同时，检测精度也得到了明显的提升。YOLOv3［17］在 YOLOv2 的基

础上进一步改进，同时融入特征金字塔、残差网络等方法，在小目标检测精度方面也得到了提升。YO‑
LOv4［18］在不改变 YOLOv3 的骨干网络情况下，使用空间金字塔池化并将参数聚合方式更改为路径聚

合网络。YOLOv5［19］则将原先的 DarkNet53 网络改为 CSPDarkNet和 Focus 网络结构，同时结合路径聚
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合网络和特征金字塔聚合特征，并设计出自适应的描框计算。

由于人脸检测与目标检测有一定的相似性，因此很多人脸检测算法是在目标检测算法上进行改

进，其中最为常见的人脸检测算法主要分为 3 类：级联卷积、单步、两步。对于级联卷积方式文献［20］首

先提出在网络中设置多个分类器并通过级联结构组织，虽然相较于传统的人脸检测精度有很大的提升

但模型过于复杂。文献［21］对其做出改进，用联合损失函数使其合并，同时合并各级的分类回归任务。

文献［22］合并人脸区域性检测和关键点检测，该网络中候选区网络受限获取大致区域，接着使用微调

网络对人脸区域进行优化，最后使用输出网络输出最终的检测结果。两步人脸检测主要是基于文献

［11］提出的 Faster R‑CNN 的改进，文献［23］提出了 Face R‑CNN，但在检测速度方面还有很大进步空

间。单步人脸检测主要是基于 SSD 的改进，文献［24］减少了网络参数，设计出尺度不变性网络。文献

［25］重新设计了 SSD 中的 Anchor，针对小尺度人脸检测的问题，降低了阈值，使得小尺度人脸检测精度

得到了很大的提升。

通过以上分析可以看出在各类目标检测和人脸检测算法中，各种 YOLO 算法都有着最佳的事件性

能，在后面改进的 YOLO 算法中精确度也得到了很大的提升。相较于 YOLOv4 和 YOLOv5，YOLOv3
在当前形势下有着最广阔的应用领域，对于人脸检测方面，时间性能和精确度都有不错的表现，因此本

文将对 YOLOv3 进行改进，提出一种改进的基于 YOLOv3 的人脸检测算法，从聚类算法、特征提取网

络、损失函数 3 方面出发针对性地进行改进以提升训练收敛速度和结果精度。

2 YOLOv3算法  

2. 1　边界框预测　

YOLOv3 中使用 K‑means 算法进行聚类，从而获得最优的 Anchor box 尺寸。预测结果会对每个网

格生成 3 个边界框，并用其中心坐标、宽、高、置信度和条件类别概率来表示。网格计算出每个预测框和

真实框的交并比，并选取交并比最大的预测框负责预测，交并比计算公式为

IoU =
boxp ∩ boxt

boxp ∪ boxt
（1）

式中：boxp 为预测框的面积大小，boxt 为真实框的面积大小。

用 tx、ty、tw、th 表示预测框的输出，用 bx、by、bw、bh 表示预测结果。b 和 t之间的转换公式为

bx = σ ( tx )+ cx

by = σ ( ty )+ cy

bw = pw etw

bh = ph eth

（2）

式中：cx、cy 表示每个网格左上角点的坐标，pw和ph 分别表示预测框的宽的高。

置信度的值取决于该网格中是否有对象，如果有，置信度为 1，反之则为 0。对象类别概率表示对检

测目标类别的预测。

2. 2　特征提取网络　

YOLOv3 提出了 DarkNet‑53 的特征提取网络，网络共 53 层卷积，最后一层为全连接层，其余 52 层

为主体结构，包括：1 个 32 filters 的卷积核，5 组残差模块先执行 1×1 再执行 3×3 的卷积层，分别执行 1、
2、8、8、4 次，其中每个残差模块的第一层使用步长为 2 的卷积核。网络输入为 416×416，通过步长为 2
的卷积，经历 5 次下采样后得到 5 个大小的特征图，并在 13×13、26×26、52×52 的特征图上预测。通过

32 倍、16 倍、8 倍下采样得到 3 种特征图以融入更多的浅层语义和细节信息。
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2. 3　损失函数　

YOLOv3 的损失函数主要有 3 个部分：定位坐标损失、置信度损失、目标类别损失。整体损失函数

公式为

Loss = Losscoord + LossIoU + Lossclass （3）
定位坐标的损失函数通过方差来计算，由式（2）可知，边框最终输出为 bx、by、bw、bh，映射到 416×

416 图上后输出值为 x、y、w、h，原图中实际的真实框中心坐标和宽高为 x̂、ŷ、ŵ、ĥ，定位坐标损失函数为

Losscoord = λcoord ∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

I obj
ij [ ( xij - x̂ ij )2 +( yij - ŷ ij )2 ] +

                        λcoord ∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

I obj
ij [ ( w ij - ŵ ij )2 +( hij - ĥ ij )2 ] （4）

式中：S2 表示特征图有 S2 个网格，每个网格产生 B 个预测框，I obj
ij 表示是否检测这个目标，如果是则为 1，

反之为 0。
置信度损失函数通过交叉熵损失函数计算，整个损失函数分为两部分，当有目标物体时损失函

数为

LossIoU1 = λobj ∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

I obj
ij [ Ĉ j

i lg C j
i +( 1 - Ĉ j

i ) lg ( 1 - C j
i ) ]

 
（5）

当没有目标物体时损失函数为

LossIoU2 = λnoobj ∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

I noobj
ij [ Ĉ j

i lg C j
i +( 1 - Ĉ j

i ) lg ( 1 - C j
i ) ]

 
（6）

式中：C j
i 为预测的置信度，Ĉ j

i 为真实置信度。

目标类别损失也是用相同的交叉熵损失函数计算，公式为

Lossclass = ∑
i = 0

S2

I obj
ij ∑

c ∈ classes
[ P̂ j

i lg P j
i +( 1 - P̂ j

i ) lg ( 1 - P j
i ) ]

 
（7）

式中：P j
i 为在第 i个网格的第 j个预测框预测为 c类别的概率，P̂ j

i 表示 c类真实的概率。

3 针对 YOLOv3的算法改进  

为解决复杂背景下的人脸检测问题，本文在 YOLOv3 的基础上进行改进，对于 Anchor 的预测使用

遗传算法对原预测方式进行改进，特征提取网络方面使用 GhostNet 代替 DarkNet‑53，最后使用 GIOU
边框回归损失进行定位坐标的损失计算以及使用 Focal loss进行置信度损失计算。

3. 1　基于遗传算法的 K‑means聚类

如上文所述，YOLOv3 要获取最优尺寸的 Anchor box，则需要使用 K‑means 算法对数据集中的相关

参数进行聚类。思想是首先随机设置 k 个中心，通过欧式距离公式筛选出与中心距离较近的目标分为

一类，接着根据分类结果重新分配 k个中心并根据中心重新划分聚类，不断重复直至聚类中心不变。

K‑means 算法有着速度快、消耗资源少的优点，但初始点的选取过于随机，对于分布不均的离散数

据很难找到可靠的初始中心点，因此本文的改进方向是获取更加可靠的初始中心点，接着使用 K‑means
聚类。
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遗传算法是指将对象看作染色体，在其中随机选取若干形成聚类，通过适应度函数算出每个的适

应值，并根据适应值选取出领头或是淘汰。接着将范围内的目标与其他聚类交叉，并产生子代，而适应

度高的则直接进入下一代，然后使子代与适应度高的目标重新计算适应值，重复上述步骤，直到选取出

最高适应值的目标。从算法过程可以看出遗传算法可以自适应地从全局搜索出最优的初始点。整个

改进后的聚类算法流程如图 1 所示，具体算法如下：

（1）染色体编码。由于聚类算法的目的是获取最优尺寸的 Anchor box，因此算法设计的染色体为锚

框的坐标。本文设置锚框的总数据为 N，聚类数为 k，并采用二进制编码。

（2）适应度函数。本文采用误差平方和的方式，设锚框 Nn 的宽高分别

为 wn、hn，样本集为 N=｛N1，N2，…，Nn｝，则公式为

G inner = ∑
i = 1

k

∑
j = 1

ni

( x ( i )
j - mi )2 （8）

G inter = ∑
i = 1

k

( mi - m )2 （9）

式中：G inner 为类内距离和，G inter 为类间距类和，mi为聚类后每个聚类的均值，

m 为整个样本的均值，xj
（i）为第 i个样本中的第 j个对象。由于 G inter与适应度

成正比，G inner与适应度成反比，因此适应度公式为

F ( N n )= G inter

D + G inner
（10）

式中 D 为防止分母为 0 设置的常数。

（3）选择算子。遗传算法中使用的是优胜劣汰的方式进行淘汰，本文依

照其法则将适应度值高的目标大概率的进入下一代，适应度值低的大概率

进入交叉，其中适应度值最低的 10% 对象则被淘汰。因此选择算子的计算

公式为

P ( N n )= F ( N n )

∑
j = 1

N

F ( N j )
（11）

（4）自适应交叉算子。本文的设计为当适应值高于平均值时进行交叉，

低于平均值时根据概率公式决定是否交叉，概率公式为

P c =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Fmax - F '
Fmax - F avg

                   F '≥ F avg

          1                           F '< F avg

（12）

式中：Fmax为适应度的最大值，Favg为适应度的平均值。

具体的交叉方式为：将输入值转化为 10 位的二进制数，并为二进制数

设置分段，以每三位分为一段，例如 128 的二进制数为 0010000000，划分后

则为 0|010|000|000。随机选取一个分段，将两个目标的分段的部分进行交

叉互换。

（5）自适应变异算子。方式与交叉相同，概率公式为

Pm =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Fmax - F '
Fmax - F avg

                   F '≥ F avg

          1                           F '< F avg

（13）

图 1　基 于 遗 传 算 法 的  
K‑means 聚类算法流

程图

Fig.1　Flow chart of 
K‑means clustering 
algorithm based on 
genetic algorithm
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具体的变异规则为：与交叉方式相同地设置为二进制并分段，接着随机选取其中一段并将该段中

的 3 个数替换为随机生成的 3 位二进制数。

3. 2　网络架构的改进　

如上文所述，在 YOLOv3 模型中使用的是 DarkNet‑53 的网络结构，相较于以往的网络，尽管该网络

在性能方面更加优异，但较大的计算量以及较大的内存空间使得检测速度还有一定的提升空间。轻量

级网络模型通过压缩模型大小，依然有着很好的检测效果，同时也具备一定的泛化能力，因此本文通过

轻量化的网络结构代替 DarkNet‑53 对网络架构进行改进。

GhostNet是最优秀的轻量级网络之一。GhostNet目标是通过廉价操作生成更多的特征图，在特征

层间有很多是相似的，将这些相似的特征层看作彼此间的 Ghost。卷积层的特征输出会包含很多相似

的冗余，因此不需要全部卷积，并直接使一部分作为冗余信息。对比与目前的主流卷积，GhostNet模块

的原始卷积可以自定义卷积核数量代替大量的 1×1 卷积。大多数方法是先卷积降维，再特征提取，而

Ghost是先原始卷积，再通过线性变换获取特征。

图 2 是 Ghost bottleneck 结构图，主要由 Ghost 模
块堆叠两次，第一个模块用于增加特征维度，第二个

减少特征维度。当 Stride=2 时，shortcut 采用下采样

层，并增加 Stride=2 的卷积。

改进的网络结构图即用 GhostNet 的结构代替

YOLOv3 中的标准卷积，以减少卷积中的计算量。

如表 1 所示为改进后的特征提取层部分，输入尺寸归

一化为 416×416×3，表中的 S 为步长，为了检测出

更多的人脸目标，本文使用 4 个不同的储存进行预

测，分别是 13×13×960、26×26×112、52×52×40
和 104×104×24。

3. 3　损失函数的改进　

YOLOv3 模型中为了保持正负样本平衡采用阈

值划分、采样设置等措施，但由于人脸检测中人脸目

标较小、背景复杂等问题，正负样本不平衡的问题依

然存在。针对此问题，本文引入 GIoU［26］边框回归损

失对坐标损失函数进行改进，通过 Focal loss对置信度损失函数进行改进。

如式（4）所示，由于 YOLOv3 坐标损失函数的设计中当预测框和真实框未重合时，该方式无法衡量

两框之间的距离远近，模型无法得到优化，因此本文引入 GIoU 进行坐标误差计算

GIoU = IoU - |C -( A ∪ B ) |
|C | （14）

LossGIoU = 1 - GIoU （15）
GIoU 示意如图 3 所示，其中 A、B 为边界框，C 为 A、B 的最小闭包区域。当 A、B 部分重合，则 IoU=

1，GIoU=1-0=1，当 A、B 部分相距很远时 C 趋于很大的值，则 GIoU=0-1=-1，因此 GIoU 的取值

范围为［-1，1］，LossGIoU 的取值范围则为［0，2］。

因此针对式（4）改进后的坐标误差计算为

图 2　Ghost bottleneck 结构图

Fig.2　Ghost bottleneck structure diagram
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Losscoord = λcoord ∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

I obj
ij ( 1 - GIoU ) （16）

对于人脸检测，训练样本中，大多数预测框不包含人脸，直

接使用二分类解决方式会出现很严重的不平衡问题。为解决以

上问题，Focal loss对标准交叉熵函数进行了改进

FL =
ì
í
î

ïï
ïï

-( 1 - p )γ loga p    y = 1
-pγ loga ( 1 - p )    y = 0

（17）

因此本文改进的置信度损失函数为

LossIoU = ∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

I obj
ij [ a ( 1 - C j

i )γ Ĉ j
i ln C j

i +( 1 - a ) ( C j
i )γ ( 1 - C j

i ) ln ( 1 - C j
i ) ]+

λnoobj ∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

[ a ( 1 - C j
i )γ Ĉ j

i ln C j
i +( 1 - a ) ( C j

i )γ ( 1 - C j
i ) ln ( 1 - C j

i ) ] （18）

4 实验与分析  

4. 1　数据集　

本文实验采用 Wider Face［27］人脸检测数据集，该数据集由 62 个不同类型场景下的 32 203 个图像和

393 703 个人脸图像构成，每张图像都可以呈现出人脸的不同表情、姿势、光照、遮挡方式等。该数据集

分为训练集、验证集和测试集 3 部分，每个部分中还定义了 3 种尺寸的人脸大小，可以很好地反映出不

表 1　改进后的网络层次结构

Table 1　Improved network structure

Name

第一特征提取层

第二特征提取层

第三特征提取层

第四特征提取层

Input size
416×416×3

208×208×16
208×208×16
104×104×24
104×104×24

52×52×40
52×52×40
26×26×80
26×26×80
26×26×80
26×26×80
26×26×80
26×26×80

13×13×160
13×13×160
13×13×160
13×13×160
13×13×160

Operator
Conv2d 3×3

G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck
G‑bneck

Conv2d 1×1

S

2
1
2
1
2
1
2
1
1
1
1
1
2
1
1
1
1
1

Output
208×208×16
208×208×16
104×104×24
104×104×24

52×52×40
52×52×40
26×26×80
26×26×80
26×26×80
26×26×80

26×26×112
26×26×112
13×13×160
13×13×160
13×13×160
13×13×160
13×13×160
13×13×960

图 3　GIoU 示意图

Fig.3　GIoU sketch map
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同算法针对不同大小尺寸人脸的检测效果。

4. 2　实验设置　

在模型训练时，针对人脸检测，实验对原配置

信息进行了部分修改，部分参数设置如表 2 所示。

4. 3　评价指标　

人脸检测效果主要通过精确率（Precision）、召

回率（Recall）、每秒处理图像数（Frames per sec‑
ond， FPS）、平均精确度（mean average precision，
mAP）来评价。

精确率是指检测结果中检测正确的概率，表

示为正确预测的个数与被预测个数之比。召回率

指对于所有含有人脸的图像中真正为人脸的概

率，表示为预测人脸数与图像中所含人脸个数

之比

Precision = TP
FP + TP （19）

Re call = TP
FN + TP （20）

式中：TP 指预测正确的样本数，FP 指将非人脸预测为人脸的样本数，FN 为将真实人脸预测为非人脸的

样本数。

根据不同阈值下的精度值和召回率，分别以精度值和召回率为横、纵坐标，画出一条曲线，该曲线

可以综合考虑精度值和召回率的影响，AP（Average precision）值就指该曲线与横纵坐标轴所围成的面

积，而 mAP 则是在各个类别下 AP 值的平均值，AP 和 mAP 的计算公式分别为

AP =∫
0

1
Precision ( r ) dr （21）

mAP = AP1 + AP2 + … + AP k

k
（22）

4. 4　消融实验　

本文对 YOLOv3 的改进主要从 K‑means 聚类算法、特征提取网络、损失函数 3 方面改进，为了验证

各个方面改进的有效性，本文设置了以下实验进行验证：

（1） 对 YOLOv3 进行实验。

（2） 使用改进后的聚类算法的 Anchor进行实验。

（3） 使用新的特征提取网络进行实验。

（4） 使用改进后的损失函数进行实验。

（5） 使用改进后的聚类算法的 Anchor和新的特征提取网络进行实验。

（6） 使用改进后的聚类算法的 Anchor、新的特征提取网络和改进后的损失函数进行实验。

实验结果分别如表 3、4 所示。从表 3、4 可以看出，本文提出的算法在 3 个不同数据集上的 mAP 值

可以分别达到 0.938、0.923、0.920，相较于原始的 YOLOv3 算法分别提升了 5.2%、4.3%、6.3%，速度方

面也接近提升了 1 倍。其中，对于 Anchor、损失函数的改进都使得 mAP 值有一定的提升，特征提取网络

由于选取了轻量级网络，虽然精度无明显提升但速度大幅提升，综合以上证明了算法改进的有效性。

表 2　实验参数设置

Table 2　Experimental parameter setting table

参数描述

Width
Height

Channels
Batch
Decay
Angle

Saturation
Exposure

Hue
Learning_rate
Max_batchs

Scales

参数值

416
416

3
16

0.000 5
5

1.5
1.5
0.1

0.001
500 200
0.1,0.1
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4. 5　精度对比实验　

为了验证本文提出算法与其他各种人脸检测

算法检测精度的提升效果，选取了以下算法进行

对 比 ： CMS‑RCNN［28］ 、 HR［29］ 、 SSH［24］ 、

Face‑RFCN［30］ 、SRN［31］ 、YOLOv4、YOLOXs。
CMS‑RCNN 的主要检测目标是小尺度目标，HR
是基于多尺度融合的人脸目标检测方式，SSH 是

针对 VGG 网络的改进，融入多尺度特征分析，

Face‑RFCN 是为了应对复杂场景的优化，SRN 算

法通过 STC 模块过滤掉浅层特征图上的负样本，

通过 STR 精确回归边界框位置。具体精度对比

结果如表 5 所示。从表 5 可以看出，本文算法相较

于 CMS‑RCNN、HR、SSH、Face‑RFCN 在 3 个子

数据集上都有显著提升，由于 SRN 模型中引入了

二阶分类和回归任务，提升了定位的精确度，但该

模型主要针对于小尺度人脸检测，虽然在 Easy 和 Medium 数据集上略优于本文算法，但在 Hard 数据集

上本文算法 mAP 值明显高于 SRN。相较于 YOLOv4，本文模型在提高速度的同时仍能和 YOLOv4 有

相近的精确度。由于本文模型选取轻量级网络注重于速度，所以类似于 YOLOv5 缩放规则将 YOLOX
缩放为 YOLOvXs进行对比，结果可以看出本文模型略优于 YOLOvXs。

表 3　针对 mAP值的效果对比

Table 3　Effect comparison for mAP value

实验序号

(1)
(2)
(3)
(4)
(5)
(6)

实验描述

YOLOv3
改进 Anchor
新特征网络

改进损失函数

改进 Anchor+新特征网络

改进 Anchor+新特征网络+改进损失函数

mAP
Easy
0.886
0.910
0.890
0.898
0.927
0.938

Medium
0.880
0.899
0.882
0.886
0.913
0.923

Hard
0.857
0.891
0.858
0.878
0.907
0.920

表 4　针对检测速度的效果对比

Table 4　Effect comparison for detection speed

实验序号

(1)
(2)
(5)
(6)

实验描述

YOLOv3
改进 Anchor

改进 Anchor+新特征网络

改进 Anchor+新特征网络+改进损失函数

Speed
FPS
22.2
20.9
39.0
40.2

ms
45
44
26
25

表 5　不同模型 mAP值对比实验结果

Table 5　Comparison of experimental results of mAP 
value for different modeles

网络模型

CMS‑RCNN
HR

SSH
Face‑RFCN

SRN
YOLOv4
YOLOXs
本文模型

mAP
Easy
0.899
0.925
0.931
0.937
0.944
0.940
0.932
0.938

Medium
0.874
0.897
0.899
0.901
0.938
0.924
0.918
0.923

Hard
0.624
0.756
0.745
0.831
0.901
0.918
0.916
0.920
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4. 6　检测效果对比　

本文选取一张包含约 1 000 张人脸的人脸检测热门图片进行效果对比，检测效果分别如图 4~6 所

示。通过实验，原始 YOLOv3 模型可检测出 315 张人脸，YOLOv4 模型可检测出 537 张人脸，而本文模

型可检测出 751 张人脸。本文选取图片右上部分呈现小尺度特征能够有效判断检测效果，图 7 为局部

细节对比。对比图 7 可以发现本文模型在复杂环境、以及小尺度特征的情况下依然有着较好的检测效

果，优于其他模型。

图 4　YOLOv3 检测效果图

Fig.4　YOLOv3 detection effect diagram

图 5　YOLOv4 检测效果图

Fig.5　YOLOv4 detection effect diagram

图 6　本文模型检测效果图

Fig.6　Detection effect diagram of the proposed model
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5 结束语  

为了改善图像中复杂背景对人脸检测精度和速度的影响，本文选择 YOLOv3 模型为基础，从聚类

方式、特征提取网络和损失函数 3 方面进行改进，提出了改进的基于 YOLOv3 的人脸检测算法。算法

首先使用遗传算法对数据集进行聚类获取先验框，接着改进网络架构使用 GhostNet 进行特征提取，最

后提出 GIoU 损失函数代替原坐标损失函数并使用 Focal loss 改进置信度函数。实验结果表明，该算法

在平均精确度和速度方面都得到了明显的提升。本文仅从聚类方式、特征提取网络和损失函数 3 方面

进行了改进，在接下来的研究中可以从特征融合等方面进一步提升模型性能。
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