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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，小人脸检测任务面临诸多挑战，如人脸尺度小、光照变化剧烈和精

度较低等。针对现有模型容易忽视小人脸检测的问题，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，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、FReLU作为激活函数，直接减小预测与真实边界框

之间的宽度和高度差异，增强特征图的非线性表达能力，提高小人脸检测的精度和稳定性，相较于YOLOv5s，

所改进模型在WIDER FACE数据集中的mAP提升了 0.079。实验结果证明了所改进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
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Abstract: At present, in the complex real-world application scenairos, the task of small face detection encounters numer‐

ous challenges, which include small face scale, abrupt lighting changes and low accuracy. In order to address the concerns 

of overlooking small face detection within existing models, this study introduced a novel small face detection model 

termed SK-YOLOv5s which was based on convolutional kernel attention mechanism. Firstly, we proposed a small face 

enhancement module to fuse and upsample multi-layer features, which enhances the resolution of small face feature maps 

and strengthens their distinctiveness. Subsequently, we incorporated the SKNet attention mechanism into the model, 

which can adaptively adjust receptive field sizes across multiple scales and enhance the detection efficacy of small face. 

Finally, EIoU was utilized as the loss function, which directly reduced the width and height discrepancies between pre‐

dicted and actual bounding boxes, and FReLU was utilized as the activation function, which could enhance the nonlinear 

expressiveness of feature maps to improve the precision and stability of small face detection. The performance of the en‐

hanced model on the WIDER FACE dataset demonstrated mean average precision improvement of 7.9% over YOLOv5s. 

The experimental results demonstrate the viability of the enhanced model for small face detection in real-world scenarios.
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0　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
[1]
、表情分析

[2]
和

属性识别
[3]
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小

人脸，及时发现可疑人员或异常情况，提高监控效

率。目前基于改进YOLOv5s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
[4]
设计了更有效的小人脸检测网络架

构，并且优化了损失函数，使用了新的注意力机制。

Qi等[5]
在保持高检测准确率的同时，还能够实现实

时的小人脸检测，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
[6]

将小人脸检测优化技术集成到行人检测任务中，

使用了选择性内核网络（selective kernel network，

SKNet）[7]
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。

虽然近十年来小人脸检测技术有了很大突破，

但是小人脸检测任务仍然面临一些问题和挑战。首

先是人脸尺度问题，小人脸通常在图像中具有较小

尺度，与常规人脸检测相比，小人脸检测分辨率较

低，特征更加微弱，难以被准确地检测；然后是遮

挡问题，在一些人群密集的场景中，小人脸往往会

被人或物体遮挡，使部分小人脸无法被完整地观察

到，这进一步影响检测的准确性；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，小人脸检测技术在多个领域具有重要的应用

价值，并面临很多挑战和问题。

针对小人脸容易被忽视检测的问题，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，该模型通过设计一种小人脸增强模块（small 

face enhancement module，SFEM），提高小人脸的

分辨率，从而增强其特征；其次，引入卷积核注意

力机制，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 YOLOv5s 相比，改进的 SK-YOLOv5s 在

WIDER FACE数据集
[8]
中 IoU阈值为 0.5时，平均

精度均值提升了 0.079，通过实验证明了所改进模

型在真实场景中进行小人脸检测的可行性。

1　相关工作

目前人脸检测算法可以分为传统算法和基于深

度学习的算法。

传统算法有 Boosting[9]
、AdaBoost[10]

、Float‐

Boost[11]
，以及基于多个Haar-like特征的检测算法

[12-13]

等，虽然这类算法检测效率高，但是准确率受到一

定程度的限制。

基于深度学习的算法有 MTCNN（multi-task 

cascaded convolutional network）[14]
、单次尺度不变

人脸检测器
[15]

等。HU等
[16]

从尺度不变性、图像分

辨率、上下文3个角度思考小人脸检测的问题。针

对尺度不变性问题，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。针对图像分辨率问题，对分辨率低的图片进行

上采样并与其他同维特征图融合。针对上下文问

题，HU等
[16]

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[17]
在

WIDER FACE数据集上标注了人脸的 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，该方法的准确率提高到 91.4%，

提升了检测器在困难数据集上的小人脸检测性能。

Zhang等[18]
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。同时基于距离回归

和基于边界框分类的多任务损失，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 进行人脸检测，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。

尽管小人脸检测技术已经取得了很大进展，但

由于检测准确率受真实场景中的尺度变化、光照条

件等因素影响，上述人脸检测算法仍然存在改进

空间。

2　网络结构

本文提出的网络结构分为4个部分，即主干网

络、SFEM、卷积核注意力机制与改进的置信度损

失函数与激活函数。

2.1　主干网络

YOLO[21]
是针对目标检测任务而提出的一系列
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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

系列的其他模型，其推理速度更快
[22-23]

；其次，

YOLOv5支持多尺度检测，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
[24-25]

取得

了比较好的效果；再次，YOLOv5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，笔

者对YOLOv5进行了改进，构建了一个针对小人

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。因此选用YOLOv5s作为主干网络，改进后的

SK-YOLOv5s 的结构如图 1 所示。本模型由输入

端、Backbone、Neck、Prediction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相对较

低和相对较高的分辨率信息，随后在Backbone模

块迭代使用卷积归一化激活模块和残差模块，从输

入图像中提取特征，Neck模块负责融合不同尺度

的特征图，迭代使用卷积、上采样/下采样操作处

理不同尺度的信息，将它们调整为相同尺度，使用

跨阶段连接的方式进行融合，并做卷积处理，随后

将融合后的特征输入Prediction模块。Prediction模

块接收来自Focus和Neck模块提供的3组多尺度特

征图，使用小人脸增强模块和卷积核注意力机制处

理后，输出预测结果。

2.2　SFEM

在YOLOv5s中，网络的最后 3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

卷积层输出的是每个锚点预测的类别和位置信息。

第二个卷积层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。第三个卷积层对不同层次卷积层的特征图进

行融合，得到最终的检测结果。但是这3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，导致对小人脸的检测效果较差。因此，

检测时很可能会漏掉一些小人脸。针对该问题，所

改进模型设计了SFEM，以提高小人脸特征图的分

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，以捕

捉小人脸特征。

2.3　卷积核注意力机制

所改进模型还融合了SKNet注意力机制，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，其可

图1　SK-YOLOv5s的结构
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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，有助于解决小人脸检测任务中

因尺度变化而忽视检测小人脸的问题。SKNet注意

力机制的结构如图3所示。

SKNet注意力机制由分裂、融合、选择3个部

分组成。假设特征图的大小为C×H×W，C为通道

数，H和W分别为特征图的高度和宽度，则SKNet

注意力机制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 1×1、3×3和 5×5。然后，

对于每个分组的卷积结果，SKNet注意力机制通过

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，然后根据计算得到的

权重，将不同分组的卷积结果进行加权融合。这种

加权融合使模型能够更好地适应不同尺度的特征。

通过添加SKNet注意力机制，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。这种机制可以帮助所改进模型更好地捕获小人

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 的实验结果可以看出，相较于 YO‐

LOv5s，引入了SKNet注意力机制之后，人脸检测

准确率、召回率、IoU阈值为 0.5时的平均精度均

值以及 IoU阈值为0.5~0.95时的平均精度均值分别

提高到了 0.893、0.669、0.740和 0.399。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

更有效地解决多尺度人脸检测问题。

2.4　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 3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。

边界框损失函数用于衡量预测与真实边界框位

置之间的差异，该损失函数分为中心坐标误差、宽

高坐标误差，如式（1）所示。

Lbox = Lcenter + Lwh （1）

图2　小人脸特征增强模块

切片

特征融合

矩阵相乘

矩阵相加

输入特征

输出特征

全局平均池化

全连接层

归
一
化

3
×
3
卷
积

5
×
5卷
积

图3　SKNet注意力机制的结构

表1　注意力机制验证实验结果

模型

YOLOv5s

SK-YOLOv5s

准确率

0.875

0.893

召回率

0.666

0.669

IoU阈值为0.5时的平均精度均值

0.739

0.740

IoU阈值为0.5~0.95时的平均精度均值

0.397

0.399
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中心坐标误差为：

Lcenter =
1
N∑i = 1

N ( )( )xi - x_ti

2
+ ( )yi - y_ti

2
（2）

宽高坐标误差为：

Lwh =
1
N∑i = 1

N ( )( )wi -w_ti

2
+ ( )hi - h_ti

2
（3）

其中，N是所有样本的数量；（x_ti，y_ti，w_ti，h_ti）

是真实边界框的中心坐标和宽高坐标；（xi，yi，

wi，hi）是预测边界框的中心坐标和宽高坐标。预测

边界框和真实边界框之间的中心坐标和宽高坐标的

误差越小，说明预测边界框的位置越接近真实边界

框的位置。

分类损失函数用于衡量预测与真实边界框类别

之间的差异，只计算正样本（即存在目标的预测

框）的分类损失函数，采用的是二元交叉熵损失函

数，具体如式（4）所示。

LCls =-
1

N +∑i = 1

N +∑j = 1

Cls y_ti
jlog (yi

j ) （4）

其中，N+
是正样本数量，Cls是类别数量，yi

j
是模

型预测的第 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。

目标损失函数用于衡量预测与真实边界框置信

度之间的差异，置信度是指预测与真实边界框之间

的重叠程度，用完整交并比来衡量，如式（5）

所示。

CIoU = IoU - ( )c - α ( )vu
2

α
（5）

其中，IoU是预测和真实边界框的交并比。c是预

测和真实边界框的中心距离，如式（6）所示。α

是用于调整完整交并比和中心距离之间权重的一个

参数，u和 v分别是预测和真实边界框的对角线长

度，如式（7）和式（8）所示。

c = (x - x_t)2 + (y - y_t)2
（6）

u = w2 + h2
（7）

v = 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和真实边界框之间的距离和形

状，并且有效地测量预测和真实边界框之间的重叠

面积、中心点和长宽比的差异，解决距离交并比
[26]

在计算中心点距离时忽略了预测和真实边界框之间

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。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，所改进模型将使用EIoU[27]
。首

先，它在 IoU的基础上增加了边长的惩罚项，使预

测框更加符合真实边界框的尺度。其次，EIoU也

可以有效地测量预测和真实边界框之间的重叠面

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

的梯度消失或爆炸问题。损失函数分为LIoU、Ldis、

Lasp共 3个部分，分别表示 IoU损失、距离损失和

方面损失。如式（9）所示。

LEIoU = LIoU + Ldis + Lasp （9）

具体为：

LEIoU=1-IoU+
ρ2( )bbt

( )wc
2

+ ( )hc
2
+
ρ2( )wwt

( )wc
2

+
ρ2 (hht )

(hc )2

（10）

其中，ρ(.)表示欧几里得距离；b和bt
分别表示预测

边界框中心点和真实边界框中心点；w2
和 hc

是覆

盖预测边界框、真实边界框的最小封闭边界框的宽

度和高度；w和 h是预测边界框的宽和高；wt
和 ht

是真实边界框的宽和高。相比于CIoU损失，EIoU

能够更直接地减小两个边界框的宽高差异，从而提

高目标检测的精度和稳定性。

那么总损失函数如式（11）所示。

L = Lcls + Lobj + Lbox （11）

其中，Lcls、Lobj、Lbox分别表示分类损失函数、目

标损失函数和定位损失函数。使用改进后的置信度

损失函数，可以提高SK-YOLOv5s的数值稳定性，

加快收敛速度。

最后，考虑到YOLOv5s使用的SiLU激活函数

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，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。表2所示为改进的激活函数

在小人脸检测任务中的实验结果，召回率达到了

0.669，IoU 阈值为 0.5 时的平均精度均值达到了

0.742，IoU阈值为0.5~0.95时的平均阈值检测准确

率也有一定的提高。实验结果表明，在改进的模型
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中使用FReLU激活函数有助于提高模型性能。

3　实验结果分析

3.1　实验设备

实验工作站的CPU为Intel i9-9900K@3.60 GHz×16，

GPU为GeForce RTX 2070 SUPER×2，设备系统为

Ubuntu 16.04 LTS。该模型是用 PyTorch 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。

3.2　数据集与评价指标

（1）WIDER FACE数据集

实验使用了WIDER FACE数据集，在WIDER 

FACE数据集中挑选了32 203张图像，并对其中的

人脸进行了精细标注，共标注了393 703张人脸。这

些人脸具有高度可变性，包括比例、姿势和遮挡等。

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数据集对不同尺度检测目标的划

分标准，对WIDER FACE数据集中的不同尺度的

人脸进行划分，见表3。

（2）评价指标

小人脸检测模型的评价指标为平均精度均值

（mean average precision，mAP）。在计算 mAP 之

前，需要先计算准确率（precision，P）和召回率

（recall，R）。具体如式（12）、式（13）所示。

P =
TP

TP + FP
（12）

R =
TP

TP + FN
（13）

其中，TP（true positive）表示真正例，即分类器

正确地将正例预测为正例的样本数；FP（false 

positive）表示假正例，即预测为负例但实际为正

例的样本数；FN（false negative）表示假负例，即

预测为正例但实际为负例的样本数。

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。

式（12）表示真正例占所有预测为正例的样本的比

例。精确度越高，说明模型准确选出正例的能力越

高，即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。

mAP =∑k = 1

N P(k)∆R(k) （14）

其中，∆R (k )表示第 k张图像和第 k - 1张图像召回

率之差。

3.3　WIDER FACE数据集处理

（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，

表2　改进的激活函数验证实验结果

激活函数

SiLU

FReLU

准确率

0.875

0.873

召回率

0.666

0.669

IoU阈值为0.5时的平检精度均值

0.739

0.742

IoU阈值为0.5~0.95时的平均精度均值

0.399

0.403

图4　WIDER FACE数据集部分样本

表3　WIDER FACE数据集中人脸尺度划分标准

分辨率/px

小于或等于322

其他

大于962

人脸尺度

小尺度

中等尺度

大尺度
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Illumination，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、高坐标，而Blue、Expression、Illumination

等标记依次代表人脸的模糊程度、表情、光照条件

等信息，见表4。

（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，遍历WIDER FACE数据集中的每条小

人脸标记信息，得到每个边界框的左上角和右下角

坐标，记作（x1，y1）、（x2、y2）；然后据此计算边

界框的中心坐标（x、y）以及宽度和高度坐标w、

h，这样就将WIDER FACE转换成了YOLO格式的

标签，如式（15）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

（15）

然后，为了将WIDER FACE数据集标签格式

转换为YOLO格式，对于每个边界框，要将它的

中心坐标和宽度、高度坐标进行归一化处理。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、宽度坐标w、高度坐标h。

3.4　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，使用的是

版本为 6.0的YOLOv5s配置文件，类别设置为 1，

模型深度和宽度分别设置为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K-means算法进行计算，并且使用初始学习率

为 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，不进行任何数据预

处理操作。

（1）损失函数验证实验

将CIoU损失函数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损失函数可以更

有效地衡量预测和真实边界框之间的重叠面积、

中心点和边长几何因素的差异，解决CIoU损失函

数在计算长宽比时使用对数函数导致的梯度消失

或爆炸问题，使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

标的人脸检测。

（2）模块验证实验

将 YOLOv5s 的小人脸检测器作为测试基准

（Baseline）进行实验对比，验证不同模块的有效

性，实验结果见表5。相比YOLOv5s，分别加入了

SFEM和卷积核注意力机制后，性能都有不同程度

的提升，且 SK-YOLOv5s 在小人脸检测的准确率

上提升了 0.025，召回率提升了 0.071，在 IoU阈值

为0.5的平均精度均值提升了0.079，在 IoU阈值为

0.5~0.95 的平均精度均值提升了 0.068。因此证明

了所改进模型对小人脸检测的有效性。

3.5　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WIDER 

表4　WIDER FACE数据集标签格式

名称

Blur

Expression

Illumination

Invalid

Occlusion

Pose

含义

模糊程度

表情

光照条件

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

—

表5　不同改进策略验证实验结果

模型

Baseline

SFEM-YOLOv5s

SKAttention

SK-YOLOv5s

P

0.875

0.871

0.893

0.900

R

0.666

0.698

0.669

0.737

IoU阈值为0.5的平均精度均值

0.739

0.770

0.740

0.818

IoU阈值为0.5~0.95的平均精度均值

0.399

0.428

0.397

0.467
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FACE上与近年来主流的人脸检测模型的检测结果

进行对比。从表 6 的实验结果可以看出，相比于

Baseline，所改进模型在Easy数据集的平均精度均

值提升到了 0.952、在 Medium 数据集上提升到了

0.928、在Hard数据集中提升到了0.856，但是与较

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。

3.6　检测结果分析

（1）性能测试

从验证集中选择小人脸图像进行检测，然后对

比YOLOv5s的检测结果和 SK-YOLOv5s的检测结

果，如图6所示。

针对小人脸图像，YOLOv5s检测出 8张人脸，

SK-YOLOv5s 检测出 9 张人脸。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，没有将右后方戴着长

筒圣诞帽的人脸检测出来，而SK-YOLOv5s能够将

其正确的人脸检测出来，可以看出，SK-YOLOv5s

对小人脸的正确检测率优于YOLOv5s。

（2）效率测试

YOLOv5s 是轻量化的模型，SK-YOLOv5s 在

表6　不同人脸检测模型在各数据集下检测人脸的平均

精度均值

网络模型

Baseline

SCRFD-34GF[28]

MogFace[29]

CenterFace[30]

Img2pose[31]

Poly-NL[32]

EXTD[33]

FDNet[34]

FAN[35]

Retinaface[17]

Tinaface[19]

SK-YOLOv5s

Easy数据集

0.894

—

—

—

—

—

—

0.959

0.953

0.969

0.963

0.952

Medium数据集

0.871

0.949

0.936

0.921

0.890

0.957

0.903

0.935

0.942

0.962

0.952

0.928

Hard数据集

0.808

0.853

0.874

0.873

0.839

0.921

0.850

0.879

0.864

0.919

0.924

0.856

图5　损失函数验证实验结果

图6　YOLOv5和SK-YOLOv5s人脸检测结果对比
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注重提升性能的基础上，也同样注重图像的检测效

率，对YOLOv5s和 SK-YOLOv5s进行小人脸检测

效率的对比。采用微软发布的一项世界吉尼斯纪录

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 1 151张人脸，SK-YOLOv5s的检测结果

见表7。可以看出，所改进模型检测出的小人脸数

量增加了21张，且计算速度仍在0.1 s级以内。

4　结束语

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。该模型针对小人脸检测

技术存在的问题设计了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，采用FReLU作为激活函

数，提升特征图的非线性表达能力。实验结果证

明，相较于YOLOv5s，所改进模型在真实场景下

进行小人脸检测更加可行和有效。
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