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基于改进 YOLOv5s 的小人脸检测
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摘 要：目前在复杂的真实应用场景中，小人脸检测面临着诸多挑战，如尺度、光照剧烈变化、计算量大和精

度较低等问题。针对现有模型中小人脸容易被忽视的问题，本文提出了一种基于卷积核注意力机制的小人脸检

测模型SK-YOLOv5s。首先，设计一种小人脸增强模块 SFEM，将浅层特征与深层特征进行融合与上采样，提

高了小人脸特征图的分辨率，从而增强其特征；其次，在模型中引入 SKNet 注意力机制，能够多尺度自适应调

节感受野大小，提高小人脸的检测率；最后采用 EIoU 作为目标损失函数，直接优化预测框与真实框的宽高差

异，提高小人脸检测的精度和稳定性，相较于原有方法，所提方法在 WIDER Face 数据集中平均检测准确率提

升了 3.1%。实验结果证明了该模型在真实场景下进行小人脸检测的可行性。
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Small Face Detection Based on Improved YOLOv5s Network

Abstract: In the complex real-world applications, the task of detecting small faces encounters numerous challenges, 

which include issues related to scale variation, abrupt lighting changes and suboptimal precision. In order to address the 

concerns of overlooking small facial structures within existing models, this study introduces a novel approach termed SK-

YOLOv5s which is based on convolutional kernel attention mechanism. Firstly, we proposal a small face enhancement 

module to fuse multi-layer features, which can enhance the resolution of small faces and improve its features. Subse‐

quently, we incorporates SKNet attention mechanism into the model to adaptively adjust receptive field sizes across mul‐

tiple scales so that the detection efficacy of small face can be enhanced. Finally, EIoU is utilized as the loss function, 

which facilitate a direct optimization of the width and height discrepancies between predicted and actual bounding boxes. 

This approach enhances the precision and stability of small face detection. The performance on the WIDER Face dataset 

demonstrate a mean detection accuracy improvement of 3.1% over prevailing methods. The experimental results demon‐

strate the model's viability for detecting small faces in real-life scenarios.
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1　引言

人脸检测技术在许多现实场景中都具有广泛的

应用，包括人脸识别、目标跟踪[2]、表情分析[3]

和属性识别[4]等。在车站、机场、商场等高密度

人群场景下，人脸尺度较小，安防系统需要通过检

测和识别小人脸，及时发现可疑人员或异常情况，

提高监控效率和安全性。目前基于改进 YOLOv5 

的小人脸检测研究有对算法的优化、对性能的提升

以及对更多应用的兼容。如邱天衡等[1]设计了更
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有效的网络架构，并且优化了损失函数和使用了新

的注意力机制；Qi等[30]在保持高准确率的同时，

还能够实现实时的人脸检测，这对于需要快速响应

的应用场景（如安全监控、人脸认证等）非常重

要；高强等[35]将小人脸检测优化技术集成到行人

检测任务中，该研究也使用了SKNet[28]注意力机

制，动态融合不同感受野的特征图, 提高对不同行

人特征的利用率。

虽然小人脸检测技术近10年来有了很大突破，

但是该任务仍然面临一些问题和挑战，首先是尺度

问题：小人脸通常在图像中具有较小尺度，与常规

人脸检测相比，小人脸分辨率较低，特征更加微

弱，难以被准确的检测和识别；其次是遮挡问题：

在一些人群密集的场景中，小人脸往往会被其他人

物或物体遮挡，使得部分小人脸无法被完整地观察

到，这进一步影响检测和识别地准确性；最后是光

照和角度变化问题：光照条件和拍摄角度的变化会

影响小人脸在图像中的表现形式，可能导致部分小

人脸的特征被丢失或变形，给小人脸检测带来困

难。综上所述，尽管小人脸检测技术在各个领域具

有重要的应用价值，但仍然面临着诸多挑战和

问题。

针对小人脸容易漏检问题，本文提出了基于卷

积核注意力机制的小人脸检测模型SK-YOLOv5s。

首先，该模型首先通过设计一种小人脸增强模块

（Small Face Enhancement Module,SFEM），提高小

人脸特征图的分辨率，从而增强其特征；其次，引

入卷积核注意力机制（Convolution Kernel Atten‐

tion Mechanism, CKAM），通过多尺度自适应调节

感受野大小，提高小人脸的检测率；再次，使用 

EIoU 作为目标损失函数，提升了对小人脸的检测

准确性和稳定性；最后，改用 FReLU 作为激活函

数，增强特征图的非线性表达能力。

与原始 YOLOv5 模型相比，本文改进的 SK-

YOLOv5s 模型在 WIDER Face 数据集中 IoU 阈值

为 0.5 时，平均检测准确率的平均值提升了 7.9%，

通过实验证明了该模型在真实场景下进行小人脸检

测的可行性。

2　相关工作

目前人脸检测算法可以分为传统方法和基于深

度学习的方法。

传统方法有 Boosting 算法[5]、AdaBoost 算法

[6]、 FloatBoost 算 法 [7]、 以 及 PA Viola[9]、

TAKESHI[8]先后使用的基于多个 Haar-like 特征的

检测算法等，虽然这类方法效率高，但是准确率受

到了一定程度的影响。

基于深度学习的方法有 MTCNN[27]、S3FD 

[14]等，其中，HU等[15]从尺度不变性、图像分辨

率、上下文三个角度思考小人脸检测的问题：针对

尺度问题，利用在单个特征层次结构定义的特征，

以多任务方式训练和运行特定尺度的检测器；针对

分辨率问题，将分辨率低的图片上采样进行检测将

结果进行融合；针对上下文问题，该研究通过实验

证明，有效地利用上下文信息将有助于提升小人脸

检测的性能。DENG 等 [16]在人脸检测数据集 

WIDER FACE[18]上标注了人脸的 5 个关键点，使

用人脸分类、边界框回归、5 个关键点以及 3D 人

脸模型预测方法，取得了 91.4% 的效果，提升了

检测器在困难数据集上的小人脸检测性能。

ZHANG等[17]通过改进的差分架构搜索，实现了

高效的多尺度特征融合和背景增强。同时基于距离

的回归和基于边框的分类的多任务损失，设计了新

的损失函数，来预测准确的边界框,并在 WIDER 

FACE 困难数据集上实现了 92.1% 的检测准确率。

ZHU 等 [19] 使用 TinaFace 处理人脸检测，将 

ResNet50[20]作为骨干网络，在WIDER FACE 困难

数据集上实现了 92.4% 的检测准确率。

尽管小人脸检测已经取得了很大进展，但由于

真实场景中的尺度变化、光照条件等因素带来的影

响，上述方法仍然存在改进空间。

3　网络结构

本文提出的网络结构分为三个部分，即主干网

络，小人脸增强网络和卷积核注意力网络。

3.1　主干网络

YOLO[10]是针对目标检测任务而提出的一系

列模型，且YOLOv5在该任务上具有较好的表现，

首先，YOLOv5 的设计注重实时性能，相较于该

系列的其它模型 [12-13]，其推理速度更快；其

次， YOLOv5 支持多尺度检测，这有助于在不同

尺寸的目标上实现更好的性能，在小目标检测领域

[23-24]取得了比较好的效果；最后，该模型的设计

考虑了不同任务和场景，可以通过调整参数配置进

行灵活定制，以完成各种真实场景下的检测任务。

因此，本章对 YOLOv5 进行了改进，构建了一个
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针对小人脸检测任务的模型。

在 YOLOv5 系列中 , YOLOv5s 更加轻量化，

可以通过减少网络深度和参数量，在不影响计算精

度的同时，提高推理速度，减少训练用时，并且 

YOLOv5s 专注于轻量级设计，有助于捕捉和保留

小目标的特征, 在小尺度目标的检测上表现更好。

因此我们选用 YOLOv5s 作为主干网络，我们改进

的网络如图 1 所示，本模型由输入端、Backbone、

Neck、Prediction 四个部分组成。模型首先通过 

Focus 模块将输入特征图进行切片和卷积，这种操

作有助于模型在较早的层级上同时捕获到相对较低

和相对较高的分辨率信息，随后在 Backbone 部分

迭代使用 CBL （Conv Batch Normalization Leaky 

ReLU，卷积归一化激活模块）和 CSP （Cross 

Stage Partial，残差模块）从输入图像中提取特征，

Neck 部分通过将不同尺度的特征图进行融合，以

及应用多尺度处理来实现，最后通过检测头生成检

测结果。

3.2　小人脸特征增强模块

在原始 YOLOv5 中，网络的最后三个卷积层

负责将特征图转化为目标检测结果。具体而言，第

一个输出的是每个锚点预测的类别和位置信息，第

二个用于将较小的特征图上采样至较大的特征图，

以便与较大的特征图进行融合，提高检测精度。第

三个对不同层次的特征图进行融合，得到最终的检

测结果。 但是这三个卷积层的输入特征图分辨率

太低，分别是 80×80、40×40 和 20×20，导致对小

目标的检测效果较差。因此，检测结果很可能会漏

掉一些小人脸。针对该问题，本文改进的网络模型

中设计了小人脸特征增强模块以增加小人脸特征图

的分辨率。如图 2 所示，在原始主干网络的第 24 

层后，对特征图采用最近邻插值的方法进行上采样

处理以扩大特征图，将其与第 27 层和第 30 层的特

征图进行融合，提高了浅层特征在网络信息处理过

程中的权重，这样就得到了更大的不同尺度的特征

图用以捕捉小人脸特征。

3.3　融合卷积核注意力机制

我们改进的网络中还使用了 SKNet，这是一种

轻量化的注意力机制，旨在解决传统的卷积神经网

络在特定任务中卷积核大小固定的问题，网络可以

学习关注不同的接受域，能够根据输入的尺度自适

应地调节感受野，这有助于解决小人脸检测中因尺

度变化而漏检的问题。SKNet 结构模型如图 3 

所示。

SKNet 由分裂、融合、选择三个组件组成。假

设特征图的大小为 C × H × W ，C为通道数，H和

图 1　SE-YOLOv5s 网络模型结构
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W为特征图的高度和宽度，则 SKNet 会通过以下

步骤来处理特征图：首先，将特征图分成不同的

组，每个组都会采用不同的卷积核进行卷积操作，

例如 1x1、3x3 和 5x5；然后，对于每个分组的卷

积结果，SKNet 会应用Selective Kernel 机制。该机

制通过计算每个卷积核在不同尺度上的重要性权

重，决定了如何融合不同尺度的特征，比如将特征

图逐元素相加、在通道维度拼接等融合手段，而这

些权重表示了不同卷积核对于捕获不同尺度特征的

贡献程度；最后，根据计算得到的权重，将不同分

组的卷积结果进行加权融合。这种加权融合使得模

型能够更好地适应不同尺度的特征。通过添加 

SKNet，我们对 SFEM 中得到的特征图进行处理，

从而实现了多尺度特征的有效融合。这种机制可以

帮助网络更好地捕获不同尺度的小人脸的纹理和形

状信息，提升了模型的性能和泛化能力。

根据表 1 的实验结果数据，可以看出：相较于

原始网络，引入了 SKNet 之后，人脸检测准确率、

召回率、IoU 阈值为 0.5 的平均检测准确率的平均

值分别提高了 1.8%、0.3%、0.1%。实验结果表

明，引入融合卷积核注意力机制改进的模型可以更

有效的应对多尺度问题。

3.4　改进的置信度损失函数与激活函数

目标检测任务中一般有三个不同的损失函数，

分别用于边界框调整、分类、以及目标定位。

边界框损失是用于衡量预测框的位置与真实框

的位置之间的差异，该损失分为中心坐标误差 、

宽高坐标误差，如公式 1 所示：

Lbox = Lcenter + Lwh （1）

中心坐标误差如公式 2 所示:

Lcenter = 
1
N∑i = 1

N ( )( )xi - x_ti

2
+ ( )yi - y_ti

2
（2）

宽高坐标误差如公式 3 所示：

Lwh = 
1
N∑i = 1

N ( )( )wi -w_ti

2
+ ( )hi - h_ti

2
（3）

其中，N 是正样本的数量；(x_ti , y_ti , w_ti , h_ti )

是真实框的中心坐标和宽高；(xi , yi , wi , hi )是预测

框中心坐标、宽高。中心坐标和宽高坐标的误差越

小，说明预测框的位置越接近真实框的位置。

分类损失用于衡量预测框的类别与真实框的类

别之间的差异，只计算正样本（即存在目标的预测

框）的分类损失，采用的是二元交叉熵损失，具体

如公式 4 所示。

Lcls = -
1
N∑i = 1

N ∑j = 1

C y_ti
jlog (yi

j ) （4）

其中 N 是样本数量，C是类别数量，yi
j
是模型预

图 2　小人脸特征增强模块

图 3　选择性核卷积

表 1 注意力机制验证实验结果

Baseline

SKAttention

准确率

0.875

0.893

召回率

0.666

0.669

mAP.5

0.739

0.74

mAP.5:.95

0.399

0.397
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测的第 i个边界框属于类别 j的概率,y_ti
j
是实际类

别分布中类别 j的真实概率。

目标损失用于衡量预测框的置信度与真实框的

置信度之间的差异，置信度是指预测框与真实框之

间的重叠程度，用 CIoU （Complete Intersection 

over Union，完整交并比）来衡量。如公式 5 

所示：

CIoU = IoU - ( )c - α ( )vu
2

α
（5）

其中，IoU（Intersection over Union，交并比）是

两个框的交并比，c是两个框的中心距离，如公式 

6 所示:

c = (x - x_t)2 + (y - y_t)2
（6）

而α是用于调整完整交并比和中心距离之间的

权重的一个参数，u和v是边界框w和 s的对角线长

度，计算方式如公式 7 和公式 8 所示：

w = w2 + h2
（7）

c = w_t2 + h_t2
（8）

使用CIoU作为模型训练过程的损失函数，虽

然可以有效地测量预测框和真实框之间的距离和形

状，并且有效地测量预测框和真实框之间的重叠面

积、中心点和长宽比的差异，解决DIoU[25]（Dis‐

tance Intersection over Union，距离交并比）在计算

中心点距离时忽略了预测框和真实框之间的形状信

息的问题，但是，CIoU 在计算长宽比时使用对数

函数，这可能导致梯度消失或爆炸的问题。同时，

CIoU 在计算中心点距离时使用欧式距离，这可能

忽略了目标在图像中的位置信息。因此，针对 

CIoU 存在的问题，本文改进的模型将使用 EIoU

[26]（Embedding Intersection over Union，嵌入交

并比）。首先，它在 IoU 的基础上增加了边长的惩

罚项，使得预测框更加符合真实框的尺度。其次，

EIoU 也可以有效地测量预测框和真实框之间的重

叠面积、中心点和边长几何因素的差异。最后，

EIoU 可以解决 CIoU 在计算长宽比时使用对数函

数导致的梯度消失或爆炸的问题。损失函数分为三

个部分： LIoU 、 Ldis 、 Lasp 分别表示 IoU 损失、

距离损失和方面损失。如公式 9 所示：

LEIoU = LIoU + Ldis + Lasp （9）

具体如公式 10 所示：

LEIoU = 1 - IoU +
ρ2( )bbgt

( )wc
2

+ ( )hc
2
+
ρ2( )wwgt

( )wc
2

+

ρ2 (hhgt )

(hc )2
（10）

其中 ρ(.)表示欧几里得距离;w2
和hc

是覆盖预测框、

真实框的最小封闭框的宽度和高度；w和h是预测

框的宽和高；wgt
和hht

是真实框的宽和高。相比于 

CIoU 损失，EIoU 能够更直接地优化两个框的宽高

差异，从而提高目标检测的精度和稳定性。

那么总损失函数如公式 11 所示：

L = Lcls + Lobj + Lbox （11）

其中Lcls 、 Lobj 、 Lbox 分别表示分类损失、目标

损失和定位损失。我们使用改进后的置信度损失函

数，可以提高 SK-YOLOv5s 模型的数值稳定性，

加快收敛速度。

最后，考虑到原 YOLOv5s 使用的 SiLU 激活

函数存在计算量大，需要额外的乘法运算，同时输

出不是以0为中心，会导致梯度下降的速度变慢等

问题。我们使用 FReLU 激活函数。该激活函数可

以增强特征图的非线性表达能力，并且在激活函数

阶段实现像素级的空间信息建模，提高模型的空间

感知能力，可以和常规卷积层无缝集成，不增加额

外的参数和计算量，易于实现和部署。如表 2 所

示，改进的激活函数在小人脸检测任务中，在召回

率、阈值为0.5的平均检测准确率、阈值为0.5-0.95

的平均阈值检测准确率分别提高了 0.3%、0.3%、

0.4%。实验结果表明，我们在改进的模型中使用 

FReLU 激活函数有助于提高模型性能。

4　实验结果分析

4.1　实验设备

本文实验工作站的 CPU 为 Intel i9-9900K @

3.60GHz×16，GPU 为 GeForce RTX 2070 SUPER×

2，设备系统为 Ubuntu 16.04 LTS。该模型是用 Py‐

Torch 框架实现的，PyTorch 版本为 1.7.1，CUDA 

版本为 10.1，驱动版本为 430.64。

表 2 激活函数验证实验结果

SiLU

FReLU

准确率

0.875

0.873

召回率

0.666

0.669

mAP.5

0.739

0.742

mAP.5:.95

0.399

0.403

··5
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4.2　数据集与评价指标

4.2.1　WIDER Face 数据集

实验使用了 WIDER Face 数据集数据集，在 

WIDER Face 数据集中挑选了 32203 张图像，并对

其中的人脸进行了精细标注，共标注了 393703 个

人脸。这些人脸具有高度可变性，包括比例、姿势

和遮挡等方面。WIDER Face 数据集由 61 个事件

类别组成，这些事件类别包括各种场景和情境，例

如室内、室外、白天、夜晚、人群、个人等。

WIDER Face 数据集部分样本如图 4 所示。

依照 COCO 数据集对不同尺度目标的划分标

准，对 WIDER Face 中的不同尺度的人脸进行划

分，如表 3 所示。

4.2.2　评价指标

小人脸检测模型的评价指标为 mAP（mean 

Average Precision，平均准确率）。在计算 mAP 之

前，需要先计算准确率P（Precision，准确率）和

召回率R（Recall，召回率）。具体公式如 13、14

所示：

P =
TP

TP +FP
（13）

R =
TP

TP +FN
（14）

准确率是一种评估分类模型性能的指标，它表

示预测为正类的样本中有多少是真正的正类。公式

中的 TP 表示真正例（True Positive），即分类器正

确地将正例预测为正例的样本数；FP 表示假正例

（False Positive），即预测为负例但实际为正例的样

本数。公式的意义是，准确率等于真正例的比例，

即真正例占所有预测为正例的样本的比例。精确度

越高，说明模型预测的正类越准确，越不容易将负

类误判为正例。召回率是一种评估分类模型性能的

指标，它表示实际为正例的样本中有多少被预测为

正例;中 FN 表示假负例。AP（Average Precision，

平均准确率）表示人脸类别预测正确的概率平均

值， 如公式 15所示：

AP =
∑k = 1

m P

M
（15）

其中M表示图片的总张数；P表示预测正确的概

率，∑表示概率和。mAP表示对所有类别的AP进

行平均化，具体如公式 16 所示：

mAP =
∑l = 1

f
AP

F
（16）

其中，F表示类别数；AP表示人脸类别预测正确

的概率平均值。

在 WIDER Face 数据集中，只有人脸类别，类

别为 1，mAP 就是 AP。AP 越高代表模型的性能越

好。对 mAP.5、mAP.5:.95 进行定义：mAP.5 表示

人脸类别在 IoU 阈值为 0.5 时的 AP 值，mAP.5:.95 

表示人脸类别在 IoU 阈值为 0.5-0.95 时的 AP 值。

4.3　WIDER Face 数据集处理

4.3.1　标签格式说明

WIDER Face 数据集给出的标记人脸的详细信

息格式为（x1，y1，w，h，blur，expression， il‐

lumination， invalid，occlusion，pose）。其中 x1，

y1，w，h 分别代表人脸边界框的左上角 x、y 坐

标，以及宽、高，使用绝对坐标，而 blue 、ex‐

pression、illumination等标记依次代表人脸的模糊

程度、表情、光照条件等信息，如表 4 所示：

图 4　WIDER Face 数据集部分样本图

表 3 WIDER Face 数据集中人脸尺度划分标准

区域

area<322

322<area<962

962<area

人脸尺度

small

middle

large

··6
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4.3.2　标签格式转换

要将 Wider Face 数据集标签格式转换为

YOLO 训练格式，需要进行以下步骤： 首先，将

左上角和右下角坐标转换为边界框的中心坐标和宽

度和高度。对于 Wider Face 数据集中的每个边界

框，将左上角和右下角坐标分别计算出 x1 、y1 、

x2 、y2 。计算边界框的中心坐标 x 、 y 以及宽度

w 和高度 h ，将边界框的中心坐标和宽度/高度转

换为 YOLO 格式的标签。如公式 17 所示：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

x =
x1 + x2

2

y =
y1 + y2

2
w = x2 - x1

h = y2 - y1

（17）

然后，为了转换为 YOLO 格式，对于每个边

界框，要将它的中心坐标和宽度、高度进行归一化

处理，将坐标值归一化到[0,1] 之间。最终将其转

换为一个包含 5 个值的向量：类别 ID、中心坐标 

x 、中心坐标 y 、宽度w 、高度h 。

4.4　实验设置

在数据集的配置文件中，将训练集、验证集改

为转换后的数据集文件夹，将类别设置为 1，分类

名称设置为 face。在模型配置文件中，我们使用的

是版本为 6.0 的 YOLOv5 的 YOLOv5s 配置文件，

类别设置为 1，模型深度和宽度设置分别为 

0.33、0.50。

在训练阶段，将WIDER Face 数据集的训练集

图片分辨率设置为 640×640，每个训练批次大小设

置为 56 张图片，迭代次数设置为 400。输入图像

通过 Mosaic 数据增强进行预处理，对于锚框数量，

使用Kmeans 算法进行计算，并且使用初始学习率

0.001， 衰减率为 0.9 的 Adam 优化器进行参数优

化；在测试阶段，将WIDER Face 数据集中验证集

图片分辨率设置为 640×640，不使用任何数据预处

理操作。

4.4.1　损失函数验证实验

将损失函数 CIoU 的小人脸检测器作为测试基

准（Baseline）进行实验对比， 验证 EIoU 损失函

数的有效性。该实验在 WIDER Face 数据集上进

行，采用的评价指标是 AP 值，实验结果如图 5 

所示。

从实验结果可以看出：EIoU 可以有效地衡量

预测框和真实框之间的重叠面积、中心点和边长几

何因素的差异，解决 CIoU 在计算长宽比时使用对

数函数导致的梯度消失或爆炸的问题，使得损失函

数更加自适应，同时提高人脸检测的准确性，尤其

是对于小目标和密集目标。

4.4.2　模块验证实验

将 YOLOv5s 的小人脸检测器作为测试基准进

行实验对比，验证不同模块的有效性，实验结果如

表 5 所示。相比原模型，分别加入了 SFEM 和

表 4 WIDER Face 数据集标签格式

blur

expression

illumination

invalid

occlusion

pose

含义

模糊程度

表情

光照

有效性

遮挡程度

姿态

0

清晰

正常

正常

有效

无

正常

1

模糊

极端

极端

无效

遮挡

非正常

2

极端

-

-

-

极端

-

图 5　损失函数验证实验结果
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SKAttention 模块后，性能都有不同程度的提升，

并且同时使用两个模块的 SK-YOLOv5s 模型在小

人脸检测的准确率上提升了 2.5%，召回率提升了 

7.1%，在 IoU阈值为 0.5 的平均检测准确率提升了 

7.9%，在 IoU 阈值为 0.5-0.95 的平均检测准确率提

升了 6.8%。因此证明了本文所提模型对小人脸检

测的有效性。

4.5　其他检测模型对比结果

为了验证模型的有效性，在公开数据集 Wider 

Face 上与近年来主流的人脸检测模型的结果进行

对比。从表 5 实验结果可以看出，所设计模型

在Easy 数据集的平均准确率相较于基准网络提升

了 6.1%，在 Medium 数据集比基准网络提升了 

5.7%，在 Hard 数据集中比基准网络提升了 4.8%。

本章所设计的 SK- YOLOv5s 模型与早期的人脸检

测模型 M-Cascade、 CMS-RCNN、 SSH 相比在 

Easy、Medium 、Hard 数据集均有不同程度的提

升，但是与最先进的人脸检测模型 Retinaface、

Tinaface等相比还有一定差距，需要继续对小人脸

特征进行优化，提升 SK-YOLOv5s 的检测性能。

4.6　检测结果分析

4.6.1　性能测试

从验证集中选择小人脸图片进行检测，然后对

比 YOLOv5s 模型的检测结果和本章设计的 SK-

YOLOv5s 检测模型的结果，如图 6 所示。

针对小人脸图片，YOLOv5s 检测出 8 个人脸，

SK-YOLOv5 检测出 9 个人脸。 分析图 6(a)、图 6 

(b)，人与人之间存在不同姿态、遮挡的问题，在 

YOLOv5s 检测结果中，没有将右后方带着红色长

筒圣诞帽的人脸检测出来，而 SK-YOLOv5s 将其

正确的检测出来。在小人脸图像检测中，SK-

YOLOv5s 的小人脸正确检测率优于原始模型，并

且没有将其他物品检测为人脸。

4.6.2　效率测试

YOLOv5s 是轻量化的模型，我们改进的 SK-

YOLOv5s在注重提升性能的基础上，也同样注重

图像的检测效率，我们对原始的YOLOv5和改进

的 SK-YOLOv5s 进行小人脸检测效率的对比，检

测结果的对比展示采用微软发布一项世界吉尼斯记

录全球自拍照人数最多的一张图进行测试，该图中

一共包含约 1151 张人脸，如图 7 所示为 SK-

YOLOv5s的检测效果图，该图片的检测结果如表 

7 所示，可以看出，我们改进的模型检测出的小人

脸个数增加了 5.8%，但是计算速度仍然限制在

0.01s级以内。

表 5 不同改进策略验证实验结果

Baseline

SFEM-YOLOv5s

SKAttention

SK-YOLOv5s

P

0.875

0.871

0.893

0.9

R

0.666

0.698

0.669

0.737

mAP.5

0.739

0.77

0.74

0.818

mAP.5:.95

0.399

0.428

0.397

0.467

表 6 不同人脸检测模型的实验结果

网络模型

Baseline

SCRFD-34GF[31]

MogFace[32]

CenterFace[33]

Img2pose[29]

Poly-NL[11]

EXTD[34]

FDNet [22]

FAN[21]

Retinaface[16]

Tinaface[19]

SK-YOLOv5s

Easy(map%)

89.4

-

-

-

-

-

-

95.9

95.3

96.9

96.3

95.2

Medium

(map%)

87.1

94.9

93.6

92.1

89.0

95.7

90.3

93.5

94.2

96.2

95.2

92.8

Hard(map%)

80.8

85.3

87.4

87.3

83.9

92.1

85.0

87.9

86.4

91.9

92.4

85.6

图 6　YOLOv5 人脸检测结果
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5　结束语

本文提出了一种基于卷积核注意力机制而改进

的模型 SK-YOLOv5s 用于小人脸检测，针对小人

脸检测的技术难点设计了一种小人脸特征增强模

块，将浅层特征、深层特征进行融合，提高小人脸

特征的分辨率，从而增强其特征，同时引入选择性

核注意力机制，多尺度自适应调节感受野大小，并

且采用 EIoU 作为目标损失函数以及采用 FReLU 

作为激活函数，增强特征图的非线性表达能力，实

验结果证明，该改进后的模型相较于原模型在真实

场景下进行小人脸检测更加可行和有效。

表 7 不同人脸检测模型的效率对比实验结果

网络模型

Baseline

SK-YOLOv5s

检测出的小人脸个数

361

382

用时(s)

0.051s

0.075s

图 7　SK-YOLOv5s 检测结果
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