
2020⁃04⁃10
计算机应用,
Journal of Computer Applications

2020, 40( 4) : 1002 - 1008
ISSN 1001⁃9081
CODEN JYIIDU http：/ / www. joca. cn

面向移动平台人脸检测的FaceYoLo算法
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摘 要：针对移动平台上人脸检测实时性不强的问题，提出了一种基于深度学习的FaceYoLo实时人脸检测算法。

首先，在YoLov3检测算法的基础上，加入快速消化卷积层（RDCL）缩小输入空间，然后加入多尺度卷积层（MSCL）丰富

不同检测尺度的感受野，最后加入中心损失和致密化策略加强模型的泛化能力和鲁棒性。实验结果表明，在GPU上

测试时，该算法较YoLov3算法在速度上提高至原来的 8倍，每幅图像的处理速度可达 0. 002 8 s；精度提高了 2. 1个百

分点；在Android平台上测试时，该算法较最好的MobileNet模型在检测速率上从 5 frame/s提升到 10 frame/s。通过实

验结果可知，该算法能有效提高人脸检测在移动平台上的实时性能。
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FaceYoLo algorithm for face detection on mobile platform
REN Haipei，LI Teng*

（School of Electrical Engineering and Automation， Anhui University， Hefei Anhui 230601， China）

Abstract: Concerning the problem of low real-time performance of face detection on mobile platform，a FaceYoLo real-
time face detection algorithm based on deep learning was proposed. Firstly，based on the YoLov3 detection algorithm，the
Rapidly Digested Convolutional Layers （RDCL） were added to reduce the input space size， then Multiple Scale
Convolutional Layers（MSCL）were added to enrich the receptive fields of different detection scales，and finally the central
loss and densification strategy were added to strengthen the generalization ability and robustness of the model. The
experimental results show that，when tested on the GPU，the proposed algorithm improves the speed by nearly 8 times
compared with the YoLov3 algorithm，has the processing time of each image reached 0. 002 8 s，and increases the accuracy
by 2. 1 percentage points；when tested on the Android platform，the proposed algorithm has the detection rate increased from
5 frame/s to 10 frame/s compared with the best MobileNet model，demonstrating that the algorithm can effectively improve
the real-time performance of face detection on mobile platform.
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0 引言

面向移动平台的人脸检测任务是人脸技术应用过程中的

重要环节。移动平台检测任务的质量不仅和检测算法的性能

有关，还受到移动嵌入式设备硬件性能的限制。然而目前影

响深度学习算法在嵌入式平台中应用的主要原因还是实时性

达不到要求。影响因素主要和输入图片大小、选用的网络模

型以及训练模型的数据量等有关。较大的搜索空间和大小不

一的对象尺度进一步增加了模型的搜索时间，图 1是一个典

型的搜索空间比较大、人脸数量较多的对象场景。为了提高

人脸检测在嵌入式移动设备端的检测速度，保证应用软件

（APPlication，APP）运行流畅，本文主要从算法的模型优化

入手。

人脸检测是一种特殊的目标检测案例。现代人脸检测方

法大致可分为两类：一类是传统的检测算法，另一类是基于卷

积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）的算法。

最早的目标检测用的是级联分类器框架，由Viola等［1］在

2001年电气电子工程师学会举办的计算机视觉和模式识别

领域的顶级会议（IEEE conference on Computer Vision and
Pattern Recognition，CVPR）中提出来，该算法第一次使目标检

测成为现实。接着就是Haar检测，但是这种检测算法只适合

刚性物体检测，无法检测行人等非刚性目标，所以又提出了方

向梯度直方图（Histogram of Oriented Gradients，HOG）组合支

持向量机（Support Vector Machine，SVM）结构。接着传统算

法就一直围绕着特征器作改进。而针对人脸方面的检测则由

开 创 性 的 Viola-Jones 人 脸 检 测 器 提 出 将 Haar 特 征［2］、

AdaBoost学习［3］和级联推理相结合用于人脸检测，因此后续

的许多工作都被提出用于实时人脸检测，如新的局部特征、新

的增强算法和新的级联结构。

CNN检测算法主要包含两大家族，分别是区域卷积神经
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网络（Regions with CNN features，RCNN）［4］家族和YoLo家族。

RCNN家族的核心贡献就是构造了区域建议网络（Region
Proposal Network，RPN）结构，瞬间提高了检测精度和特征提

取效率。尤其是 Faster RCNN的出现无疑是检测发展史上的

第一次高潮，该算法在各大数据集上测试都展现了极其优越

的性能；但是 Faster RCNN算法缺点也很明显，即检测速度不

够快。YoLo家族包括 YoLov1、YoLov2、YoLov3，以及单发多

盒探测器（Single Shot multibox Detector，SSD）。该家族共性

都是产生Proposal［5-6］的同时进行Classification加Regression［7］，
一次性完成，即所谓的One-shot［8］。

YoLov1使用了 1×1卷积层［9］和 3 × 3的卷积层替代了

Inception结构，且在最后使用了全连接层进行类别输出。这

样做缺点也很明显：1）输入尺寸固定。由于输出层为全连接

层，因此训练模型只支持与训练图像相同的输入分辨率。

2）小目标检测效果不好。虽然每个格子可以预测 B个

Bounding box，但 是 最 终 只 选 择 重 叠 度（Intersection Over
Union，IOU）得分最高的Bounding box作为物体检测输出［10］。

YoLov2则引入了Faster RCNN中Anchor box的思想［11］，对网络

结构的设计进行了改进，输出层使用卷积层替代YoLov1的全

连 接 层 。 YoLov2 中 借 鉴 了 残 差 网 络（Residual Network，
ResNet）思想［12-13］，在网络中设计了跨层跳跃连接［14］，解决了

输入图像分辨率不统一的问题，加深了对浅层特征的学习；但

是缺点也依旧存在，某些小尺度对象的特征学习问题还是得

不到很好的解决。而YoLov3算法则注重解决多尺度检测问

题，设计了Darknet并向里面加入了多尺度预测结构［15］；同时

YoLov3没有使用Softmax对每个框进行分类，而是采用了独立

的多个Logistic分类器替代［16］；但是该算法在模型参数大小以

及速度上还是存在一定的适用局限性，模型参数较大、速度不

够快仍是它的问题。

相对于RCNN家族的两个阶段，YoLo家族速度占优，准

确率和召回率较低。而深度学习人脸检测追溯可从中国计算

机学会（China Computer Federation，CCF）在 CNN特征的基础

上使用增强来进行人脸检测，至Farfade等［17］将微调CNN模型

训练在 1k ImageNet分类任务上进行人脸和非人脸分类任务

和Qin等提出联合训练级联神经网络实现端到端优化［18］，最

终形成成熟的检测体系。

而移动端的人脸检测技术发展相对较晚，主要原因与移

动平台的开发和集成技术有关。伴随着近几年来集成技术以

及人工智能领域的发展，移动端的人脸检测技术逐渐成为了

未来人工智能技术落地的应用趋势。人脸检测技术主要结合

人脸识别技术应用在金融、安防等各个领域，其中应用最广泛

的是利用深度学习方法中的卷积神经网络来训练优异的检测

模型。如目前较好的由中国科学院深圳先进技术研究院在

2016 年 提 出 来 的 多 任 务 卷 积 神 经 网 络（Multi- Task
Convolutional Neural Network，MTCNN）人脸检测任务的多任

务神经网络模型，该模型采用三个级联的网络以及候选框加

分类器的思想，进行快速高效的人脸检测，将训练好的模型移

植到Android平台，但是这种方法对硬件性能的要求比较高；

接着就是 2017年谷歌提出的MobileNet以及 2018年提出的

MobileNet V2更是移动端人脸检测技术发展的高潮，它是一

种专门针对硬件性能要求不高的仅支持 CPU平台的人脸检

测技术。该技术特点就是利用拆分卷积的思想使得训练参量

极大地降低，使得算法模型在性能较差的CPU上也能有较高

的检测速率。

但这些检测算法仍然在速度上存在局限性，而本文研究

的目的就是要保证检测效果足够好的前提下继续优化检测算

法，提高复杂场景下人脸检测的实时性能。本文在YoLov3的
框架基础上进行了结构创新与拓展，主要包括网络结构优化

与人脸聚类方法的改进。

1 相关工作

传统的人脸检测算法中特征提取使用Haar-like特征进行

检测，然后利用积分图对Haar-like特征求值进行加速，通过

AdaBoost算法训练区分人脸和非人脸的强分类器，使用筛选

式级联把强分类器级联到一起，以提高准确率。Haar分类器

最早来源于Viola和 Jones发表的经典论文，在AdaBoost算法

的基础上，使用Haar-like小波特征和积分图方法进行人脸检

测，他们不是最早提出使用小波特征的，但是他们设计了针对

人脸检测更有效的特征，并对AdaBoost训练出的强分类器进

行级联，形成了Viola-Jones检测器。同一时期，Lienhart等［19］

对这个检测器进行了扩展，最终形成了开源计算机视觉库

（Open Source Computer Vision Library，OpenCV）和 现 在 的

Haar分类器。

现代的CNN检测算法中，YoLov3算法是最受欢迎的方法

之一。YoLov3设计了特定的 53层暗网络（Darknet with 53
convolutional neural network，Darknet53），通过设计多尺度网

络和分类损失提高了检测性能。然而YoLov3算法在大量人

脸数据集的工程应用下，检测速度还是达不到要求。

Darknet53网络自带的多尺度策略是根据三个不同输出特征

层上的输出特征再融合来加深对小目标的特征学习，通过研

究表明这样做忽视了不同特征层输出Anchor密度不均匀带

来的人脸召回率低下等原因，导致YoLov3算法对小目标检测

的鲁棒性还不够高。为了进一步提高算法的工程应用水平，

本文设计了特定的基于快速消化卷积和多尺度卷积的暗网络

结 构（darknet network structure based on Rapidly digested
convolutional layers and Multiple scale convolutional layers，RM-

darknet），增 加 了 快 速 消 化 卷 积 层（Rapidly Digested

图1 人脸检测示意图

Fig. 1 Schematic diagram for face detection
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Convolutional Layers，RDCL）和多尺度卷积层（Multiple Scale
Convolutional Layers，MSCL）两个卷积结构以及 Anchor致密

化和中心损失（Center Loss）两个策略以提高YoLov3算法的检

测速度。其中RDCL结构通过设计合适的内核大小，快速缩

小了输入空间。RDCL结构中新设计的串联整流线性单元

（Concatenated Rectified Linear Unit，CReLU）激活函数减少了

输出通道数，提高了算法的检测速度，同时也简化了本研究的

算法模型。MSCL结构通过离散Anchor到多个不同分辨率的

层上处理不同尺寸的人脸，再结合致密化策略的协调配合，巧

妙地增加了算法对小目标检测的鲁棒性。

同时此次研究还考虑到特征学习中的类内紧性对特征学

习的作用。有关研究结果表明，算法中加入新的中心损失函

数不仅能提高类内距离，而且还有助于提高类间距离，达到类

似 Softmax函数一样的作用。因此研究的算法在原始的

Softmax损失后又加了中心损失函数，通过本项目的实验结果

也表明确实提高了人脸特征的识别能力。为了进一步加快梯

度收敛、防止过拟合问题，本次项目中巧妙地结合批量正则化

（Batch Normalization，BN）结构解决了上述问题；并且为了进

一步增强本次研究工作的说服力，与比较流行的移动端网络

（Mobile neural Network，MobileNet）算法进行了比较，分别对

两者训练的模型进行了移动端的测试，结果也很好地验证了

本文算法的有效性。整个实验结果测试采用的是常用的人脸

检测评价标准，对人脸检测算法来说，评价的一个重要标准是

模型是否具有较高的正确检测率和较小的漏检率。

正确检测率（Correct Detection Rate，CDR）的计算公式

如下：

rCDR = ncN × 100%；nc ≤ N （1）
漏检率（Missed Detection Rate，MDR）的计算公式如下：

rMDR = n fN × 100%；n f ≤ N （2）
其中：nc和 nf分别为正确检测到的人脸数量和漏检人脸数量；

N为待检测人脸数量。

本文工作主要分为以下几个方面：

1）在设计的网络中加入了快速消化卷积层，使人脸检测

在速度上实现了飞跃以及模型参数的减少。

2）传统的Yolov3在小目标的识别性能上差强人意。为了

应对复杂条件下的人脸识别挑战，本文方案在检测结构中引

入多尺度卷积操作（MSCL）和Anchor致密化操作。为保证小

尺度的人脸检测精度，通过丰富接收域和分层离散锚点来处

理不同尺度的检测对象。

3）与传统的以 Softmax损失为主的YoLov3检测训练优化

方案不同，对于人脸检测任务，本文同样引入度量学习的策

略，即中心损失，鼓励网络学习过程在扩大类间变化的同时最

小化类内变化的判别特征，进一步提高模型对更具区分性特

征的理解，提高检测性能。

4）在Wider Face人脸数据集［20］上进行训练，在 FDDB人

脸基准数据集上进行了测试，验证算法的效果。

5）利用新算法训练的模型在移动端进行应用测试。

2 算法设计分析

本文在 YoLov3算法的基础上加以改进，设计了 RM-

darknet网络用来提高人脸检测的实时性能，如图 2所示。

YoLov3中的Darknet53网络由一系列 1 × 1和 3 × 3卷积层组

成，每个卷积层后都有一个BN层和一个带泄露修正线性单元

（Leaky Rectified Linear Unit，Leaky ReLU）层［21］。Darknet53
网络一共有 53层，包括 52个卷积层和 1个全连接层（除

Residual层外），将最后的 Softmax层更换成Logistic分类器，其

中 回 归 损 失 用 的 是 平 滑 损 失（Smooth L1 Loss Layer，
SmoothL1）函数。为了进一步提高人脸检测算法的实时性，加

快检测速度，本文在网络结构中加入RDCL结构，实现快速缩

小输入空间尺寸、减少输出通道数目的功能。然后在RDCL
层后添加MSCL结构以丰富不同检测尺度的感受野，同时提

高网络对小目标多个尺度上的检测灵敏性。通过在MSCL层
引入致密化策略用来保证不同离散尺度Anchor密度的一致

性。最后为了加强特征的类内紧密性，提高人脸的检测精度，

本项目在网络最后的 Softmax后加入了中心损失，对于加入的

结构在后文中做了灼烧实验以论证理论的可实施性。

下面依次介绍设计算法的几个主要模块：快速消化卷积

层、多尺度卷积层、Anchor致密化和Center Loss策略。

2. 1 快速消化卷积

在复杂网络的实际应用中，很少会使用具有较大卷积核

尺寸的滤波器，例如 5 × 5、7 × 7，研究［22］认为用多层 3 × 3就
能达到较大内核尺寸滤波器同等大小的感受野，例如两层 3 ×
3可以达到一层 5 × 5的感受野，3层 3 × 3可以达到一层 7 × 7
的感受野。用多个小卷积核尺寸的滤波器对数据进行处理，

不仅可以有效减少计算量，而且可以加深网络深度和层次，优

化网络整体的非线性性能。但是在高效网络里，较小的卷积

核尺寸在有些情况下并不一定具有更好的性能。如在图像分

辨率足够的情况，较大的卷积核对数据的表征能力更强，压缩

空间的速度更快。大多数人脸检测需要考虑时间成本，尤其

偏向于大场景下的人脸检测应用对速度的要求更为苛刻，检

测器的速度直接影响产品能否成功落地。

如图 3所示，RDCL结构的核心是通过快速缩小空间尺

寸，减小特征图（Feature Map）的大小，达到快速提高检测速度

的目的。为此对两个卷积层和两个池化层的步长分别设置为

4、2、2和 2，这样一个总步长为 32的输入尺度成功将输入空间

大小压缩至原输入的1/32。

图2 RM-darknet网络结构

Fig. 2 RM-darknet network structure

图3 RDCL结构

Fig. 3 RDCL structure
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另外为了保持网络的高效和有效性，选取 7 × 7、5 × 5作
为 Conv1和 Conv2的卷积核大小，3 × 3作为所有池化层的卷

积核大小。通过RDCL第一个卷积层，核为 7 × 7，步长为 4，
默认 padding为 3，输出特征大小计算为 256 × 256；通过第一

个池化层，核为 3 × 3，步长为 2，默认 padding为 1，输出特征计

算大小为 128 × 128；通过RDCL第二个卷积层，核为 5 × 5，步
长为 2，默认 padding为 2，输出特征大小计算为 64 × 64；通过

第二个池化层，核为 3 × 3，步长为 2，默认 padding为 1，输出特

征计算大小为 32 × 32。这个设计借鉴了MobileNet网络设计

中轻量化的思想［23］，在网络结构中摒弃了 Pooling Layer而直

接采用Stride为2进行卷积运算。

另外，此次研究选择CReLU激活函数［24］来减少输出通道

的数量。研究表明CNN较低层中的滤波器会形成匹配对（滤

波器具有相反的效应），网络的底层接收冗余滤波器来提取输

入的正负相位信息的可能性，因此可以考虑采用适当的操作

移除这些冗余滤波器。文献［25］中提出了 CReLU结构，如

图 4所示，将激活函数的输入额外做一次取反，等价于将输入

相位旋转 180°。这种策略可以看作在网络中加入相位的先验

知识。这样CReLU可以通过在ReLU之前简单地Concat否定

的输出来使输出通道的数量加倍，再经过后面的池化层达到

快速缩小输入空间的目的。CReLU的使用显著提高了速度，

而且精度基本不会下降，在本文的实验部分进行了验证。

2. 2 多尺度卷积

MSCL的设计源自对 RPN［24］的理解，RPN是一种多类别

目标检测场景中不依赖于类的卷积运算，如图 5所示，RDCL
结构通过 BN层以及不同卷积核的卷积分支组成，并通过

ReLU线性激活单元避免不同输入尺寸人脸特征的梯度消失

问题。

其次，Anchor相关层负责检测一定尺度范围内的人脸，但

它只有一个单一的接受域，无法匹配不同尺度的人脸。针对

以上问题，本文设计的MSCL结构中将Anchor离散到多个不

同分辨率的层上，自然处理不同尺寸的人脸。并且通过

Inception Modules增加网络宽度［26］，实现不同 Anchor层的输

出特征对应于不同大小的接受域，获取不同尺度的人脸。

表 1是MSCL结构中部分网络层的数值。

2. 3 训练策略

2. 3. 1 Anchor致密化策略

Anchor致密化策略是为了解决不同尺度 Anchor之间存

在密度不均匀导致的小面孔召回率［26］太低的问题。通过提出

Anchor致密化策略，在接受域中心均匀地平铺一个数值为 n2

的Anchor，然后对不同尺度的Anchor进行致密化，保证不同

尺度的Anchor在图像上具有相同的密度［27］。本文定义锚的

平铺密度：

A density = A scale
A interval

（3）
其中：Adensity是不同尺度Anchor对应的密度；Ascale是Anchor的尺

寸；Ainterval是 Anchor的平铺区间。默认锚的平铺间隔分别为

32、32、32、64和 128。例：如果 Ainterval值取 32，对应的密度分别

为 1、2、4、4和 4，对应密度的模拟图致密化过程如图 6所示

（Anumber为致密后的量化单位）。显然在不同尺度上Anchor的
密度不均衡。

2. 3. 2 中心损失策略

文献［28］提出的中心损失函数在人脸识别任务中取得了

非常好的效果。中心损失策略的基本思想是鼓励网络学习在

扩大类间变化的同时最小化类内变化的判别特征。中心损失

的公式为：

Lc ( x ) = 1
2∑
i = 1

m

 xi - cyi 2
2

（4）

图4 CReLU内部结构

Fig. 4 Internal structure of CReLU

图5 MSCL中的 Inception结构

Fig. 5 Inception structure in MSCL
表1 MSCL结构相关层参数

Tab. 1 Parameters of the relevant layers in MSCL structure
卷积层

Inception3
Conv3_2
Conv4_2

默认尺寸

32 × 32，64 × 64，128 × 128
256 × 256
512 × 512

接受域

143 × 143，207 × 207，271 × 271，335 × 335，527 × 527
271 × 271，335 × 335，527 × 527，591 × 591，655 × 655
527 × 527，591 × 591，655 × 655，783 × 783，911 × 911
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其中：xi为输入特征向量；cyi为第 i类中心，是一个特征矢量。

在每次迭代中，中心都基于小批量更新，因此可以很容易地使

用标准随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）进行

培训。在人脸检测任务中，只有两个中心分别代表人脸和非

人脸。本文研究的目的是最小化类内部的变化，需要注意的

是中心损失应该与 Softmax损失［29］一起优化。研究表明，中心

损失在最大限度地减少类内变化方面是非常有效的，而

Softmax损失在最大限度地提高学习特征的类间变化方面具

有一定的优势。因此，采用中心损失和 Softmax损失相结合的

方法来追求判别特征是非常合理的。

3 实验与结果分析

3. 1 数据集

实验采用Wider Face数据集作为训练集，该数据集包含

32 203张图片，共包含 393 703张人脸，分别在图像尺度和人

脸姿势以及曝光度等方面表现出了大的变化。这对本文算法

学习不同情境中的人脸特征来说十分有利。整个项目中测试

集采用了FDDB数据集，该数据集中包含 2 845张图片，共有 5
171张人脸，对于本文算法测试十分有说服力。同时，测试过

程中本文从网上找来了包含 200张人脸的自组织数据集进行

进一步验证，该数据集内容主要涉及证件照、毕业照、行人照、

生活照以及朋友圈里的人脸图片，整个数据集相对复杂且更

能体验模型的泛化能力。

3. 2 软硬件环境

实验的软硬件环境为：人脸检测模型的训练采用五舟高

性能计算集群（High Performance Computing，HPC），显卡采用

的是NVIDIA Tesla V100，算法的设计通过Darknet框架实现；

移动端测试使用的是芯片型号为 rk3326的嵌入式开发板，并

使用墨子（深圳）人工智能技术有限公司提供小墨机器人（基

于本文算法的产品）进行调试。

3. 3 实验结果与分析

使用YoLov3算法和本文算法FaceYoLo进行了对比实验，

过程中参考相关算法的实验设计方案［12，16］，并选用YoLov3不
同的网络结构分别做了实验。实验过程中也比较了移动端比

较流行的MobileNet算法，通过训练两者的算法模型并移植到

准备好的开发板中测试。在模型的训练过程中，每次实验迭

代次数设置为500 000，并且每5万次保存一个模型。

表 2为不同算法在 FDDB数据集上的实验结果。对比

YoLov3算法使用 darknet19、darknet152和 darknet53等网络结

构进行的模型测试结果可看出，darkent53的模型质量更优。

与MTCNN和 FaceBoxes算法等其他对比算法的结果可看出，

本文 FaceYoLo算法不仅保证了平均检测精度为 92. 6%，而且

检测速度有了大幅度提高；比原始算法YoLov3使用 darknet53
网络的组合，本文算法在精度上提高了 2. 1个百分点，速度上

提升至原来的8倍。

表 3为验证 FaceYoLo算法各个模块进行的单一对照实

验，实验为该算法依次去除 RDCL、MSCL、Center Loss以及

Anchor致密化模块与原算法进行的对比结果。结果显示，

RDCL结构对速度的提升影响显著，MSCL结构对平均检测精

度的影响较为显著。

表 4是人脸评价指标实验，通过验证不同数据集一定数

量人脸的正检率和漏检率测试模型的鲁棒性。其中FDDB测

试集中共 5 171张人脸，正确检测率达到 92. 6%，漏检查率为

4. 8%，误检率为 0. 4%；另外随机抽取的 200张自组织人脸数

据集测试中，正确检测率达到了 96%，漏检率为 4%，误检率为

0. 99%。数据结果表明，FaceYoLo模型不仅在标准数据集上

可以达到良好的检测质量，而且面对不确定的检测对象依旧

能够保证良好的检测性能，进一步验证了模型的泛化能力和

鲁棒性。图 7是部分测试结果展示，前两行是FDDB数据集的

测试结果，最后一行是在网上挑选的三张比较经典的图片对

应的测试结果，从结果来看，模型的效果是不错的。

图6 致密化过程模拟图

Fig. 6 Simulation of densification process

表2 不同算法在FDDB数据集上的实验结果

Tab. 2 Experimental results of different algorithms on FDDB dataset
模型

YoLov3+darknet19
YoLov3+darknet152
YoLov3+darknet53
FaceBoxes
MTCNN
FaceYoLo
MobileNet
FaceYoLo

GPU
V100
V100
V100
V100
V100
V100
Tablet
Tablet

mAP/%
88. 6
90. 4
90. 5
96. 0
94. 0
92. 6
—

—

检测速度/（frame·s-1）

93
25
43
125
108
334
5
10

模型大小/MB
240. 00
280. 00
228. 00

—

—

2. 28
—

—

表3 不同模块的灼烧实验结果对比

Tab. 3 Comparison of experimental results of different burning modules
方法

去除RDCL
去除MSCL
去除Center Loss
去除Anchor
FaceYoLo

显卡

V100
V100
V100
V100
V100

mAP/%
90. 1
89. 9
87. 5
88. 2
92. 6

检测速度/（frame·s-1）

261
340
335
330
334
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为验证模型部署在移动端上的可行性，在人脸检测APP
中，用 FaceYoLo模型替换原始的MobileNet模型，并完成了两

项实验。移动端测试过程如下：首先随机选定一张图片放在

本地，测试Android应用在不同模型下返回人脸框的速度；其

次，将实际摄像头传回来的帧送入模型，查看处理速度。图 8
比较的是MobileNet与 FaceYoLo算法分别在本地端和APP端
上的测试结果图，对比结果显示最终FaceYoLo模型速度大约

提升了 1倍左右。另外实验中也比较了MobileNet与其他算

法的模型，其他模型在移动端的效果都次于它，所以之后只与

MobileNet进行了比较。

实验结果表明，FaceYoLo算法检测速度对于原始的

YoLov3算法从 43 frame/s提高到 334 frame/s，同时训练权重参

数相对于 YoLov3算法减少至原来的 1%，模型大小也从

228 MB减少至 2. 28 MB，平均检测精度达到 92. 6%。在移动

端测试中，将MobileNet训练出的模型和本设计算法的模型放

到同一台嵌入式设备中进行测试，从测试结果显示，FaceYoLo
算法的检测速度接近MobileNet速度的 2倍；与此同时，在安

卓平台下也进行了二次模型测试，安卓平台下摄像头端实时

检测人脸的速度也从 5 frame/s提升至 10 frame/s，这对于移动

端的开发来说是很大的进步。从整个实验结果来看，新算法

在保证高精度的情况下具备更快的检测速度，可以很好地适

用于移动平台的人脸检测任务。

4 结语

本文通过对YoLov3算法的研究，深入学习了YoLo系列

网络的全连接层结构特点和Darknet网络技术。同时也深入

分析了算法的网络结构对模型产生的影响，例如采用不同尺

寸的小卷积核可以实现类似 Inception结构的功能效果；比较

BN结构与Dropout［30］结构在卷积运算过程中提取特征信息的

丢失情况；ResNet跨层跳跃连接后输出和输入的特征可视化

特点以及RDCL结构的步长选择问题［31］。

但此次研究工作中也有一定的局限性，比如实验中测试

的硬件开发设备来自客户公司提供的移动平台，模型移植到

其他不同硬件的Android设备上是否也满足实时性要求，还缺

乏更多的对比实验。但是此次工作在Android手机上测试了

打包的APK文件，检测人脸的速度可以达到 40 frame/s，基本

可以满足实时性要求。另外相对于一些专门的人脸检测算

法，如FaceBoxes［32］和MTCNN［33］来说，本文算法虽然在一定的

内存、耗时等条件下展现了极强的速度优越性，但是在单纯人

脸的检测精度上来看仍然需要提高，这也是后面工作中针对

算法精度需要考虑解决的问题。
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