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摘　要　人脸关键点检测作为人脸识别的重要环节,一直是计算机视觉领域的研究热点.为了满足高效轻量级的人脸关键点

检测需求,提出了一种基于改进 YOLOv４Ｇtiny的人脸关键点快速检测算法.模型输入采用６０８∗６０８∗３的彩色图像,使用

CSPDarknet５３Ｇtiny网络对输入图像进行主干特征提取,对提取到的特征进行上采样和特征融合,在特征融合之前添加注意力

机制来提高检测准确度,同时对 YOLOv４Ｇtiny网络的损失函数进行调整,添加人脸关键点的损失计算,实现在人脸目标检测的

同时对关键点进行标定定位.模型输出包括人脸标记框和人脸５个关键点.实验结果表明,相比其他网络的人脸关键点检测

方法,所提模型在保证识别准确度的基础上,具有更高的识别效率和更低的配置要求,可以满足快速实时检测的需求,且更易部

署在边缘设备或者移动设备上.
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Abstract　Faciallandmarkdetectionisanimportantpartoffacerecognition,whichhasbeenahotissueinthefieldofcomputer

vision．Inordertomeettheneedsofefficientandlightweightfacerecognition,thispaperproposesafaciallandmarkdetectionalＧ

gorithmbasedonimprovedYOLOv４Ｇtiny．６０８∗６０８∗３colorimageisusedformodelinput．TheCSPDarknet５３Ｇtinynetworkis

adoptedtoextractthemainfeaturesoftheinputimage．ThentheextractedfeaturesareupＧsampledandfused．AttentionmechaＧ

nismisaddedbeforefeaturefusiontoimprovethedetectionaccuracy．ThelossfunctionofYOLOv４ＧtinytargetdetectionisreconＧ

structed,andthelossfunctionoffaciallandmarkisaddedtorealizethelocationoffaciallandmarkwhiledetecting．Themodel

outputincludesfacemarkerframeandfivekeypoints．Comparedwithotherfaciallandmarkdetectionalgorithms,theproposedalＧ

gorithmhashigherrecognitionefficiencyandlowerconfigurationrequirementswhileensuringrecognitionaccuracy．Therefore,it

canbebetterdeployedonedgedevicesormobiledevices．
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１　引言

在计算机视觉领域,人脸检测一直被作为深入研究的经

典问题.近年来,在技术不断进步的情况下,基于深度学习的

人脸检测算法成为研究的热点.在对人流量较大的场景进行

人员流动调查时,如地铁站口、火车站口、商场入口等,需要高

效实时的人脸检测和识别,尤其在新冠疫情的当下,这种需求

尤为明显.

当前的人脸检测算法使用的网络大多较为复杂,无法部

署在一些低性能设备上,而且检测速度较慢,在实时检测场景

下表现较差.为了满足高效轻量级的人脸关键点检测需求,

本文提出一种基于改进 YOLOv４Ｇtiny的人脸关键点检测算

法,选择６０８∗６０８∗３大小的图片作为模型的输入,输出的数

据包括人脸标记框、关键点位置、人脸有无遮挡数据.借助

YOLOv４Ｇtiny简洁的网络结构,通过增加注意力机制,并针对

人脸检测场景修改损失函数,实现了人脸快速检测和人脸关

键点的快速实时检测和定位.该算法在检测速率上具有较大

优势,更适用于需要实时检测的场景或是在边缘设备上部署.

２　相关工作

在计算机视觉发展初期,人脸检测技术作用的图像通常

为受约束的特征明显的标准人脸图像,且具有清晰的五官
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特征以及较小的尺度变化.在当前社会快速发展的情况下,

传统约束性的人脸检测技术很难满足需求,需要在非约束的

复杂环境下,对模糊、遮挡、倾斜、表情等人脸的准确识别.

ASM[１](ActiveShapeModel)和 AAM[２](ActiveAppearance

Models)这两种算法作为早期的人脸关键点检测算法,其特

点是数据处理复杂、算法抗干扰能力差.而近年来基于深度

学习的人脸检测算法越来越多.

RetinaFace[３]网络提供了单级解决方案,对任意尺度下

的图像同时进行人脸对齐和密集回归.作为一个多任务的学

习算法,实现了在多尺度下的人脸检测和人脸关键点提取.

主干特征网络使用了 ResNetＧ５０[４]网络结构,使用特征金字

塔网络(FeaturePyramidNetworks,FPN[５])来实现特征增

强.通过关键点检测,对人脸实现更加精准的检测对齐,损失

函数同时进行包含框体和特征点的预测.在P２－P５层上,

分别对应每一层设置一组锚框,P２层级选择使用较低级别的

特征图和密集的锚点框来提高模型解决面积较小、质量较差

的人脸识别情况的能力,但这种方式一方面会带来更多的计

算开销,另一方面产生假阳性结果的风险更高[６].

Retinaface使得 Arcface[７]人脸识别模型的准确率得到提

升,在 widerface公开人脸数据集中的困难数据集上有着显著

改善.但是由于网络模型整体参数量较大,对硬件要求较高,

在移动和边缘设备上表现不佳或成本过高.

CascadeCNN[８]人脸检测算法通过级联几个检测网络达

到不断优化预测结果的目的,与普通级联不同的是,CascaＧ

deCNN的几个检测网络是基于不同IOU 阈值确定的正负样

本上训练得到的,这是该算法的一大亮点.使用６个CNN的

级联结构,用于人脸分类和边框矫正.最后将高度重叠窗口

使用 NMS消除.MTCNN[９]人脸对齐网络由 PＧNet,RＧNet,

OＧNet３部分构成.PＧNet部分主要负责获取人脸区域的候

选框和边界框的回归向量,并通过 NMS将高度重叠的候选

框合 并.RＧNet将 一 些 falseＧpositive 区 域 通 过 边 界 框 和

NMS去掉.OＧNet进一步精细化处理,同时输出人脸５个关

键点.本文提出的模型使用 YOLO思想,只通过一个网络输

出多个结果,而不是通过多个网络的级联来输出结果.在整

体上模型更加简洁,可读性更强.由于模型简单,在处理速度

上有明显的优势.

FaceBoxes[１０]是一个高轻量的人脸检测算法,该算法的

核心思想是实现 CPU 下的实时人脸检测.通过使用 RDCL
模块快速降低特征图片大小,提高检测速度,使用anchor稠

密化策略提高召回率,有效地提高了模型在CPU上的运行效

率和准确度.相比 FaceBoxes模型,本文提出的模型不仅能

快速检测出人脸,而且能够标记出人脸关键点,且人脸检测和

人脸关键点检测同时进行,这种检测方式更有利于通过关键

点调整人脸,提高人脸检测模型的准确率与效率.

YOLO系列算法是目标检测中使用单阶段(OneＧstage)

检测的方法,凭借其简单的网络模型和高准确率,在目标检测

方面有着诸多应用.经过多年的发展,YOLO经历了多个版

本的迭代,YOLO算法模型做到了目标检测的轻量和高效,并

针对不同的应用场景衍生出许多版本.

传统 YOLO算法采用单阶段结构的目的是适用于一般

物体的目标检测,并没有对特殊物体或特殊情况做针对性的

适配,因 此 YOLO 算 法 并 不 支 持 人 脸 关 键 点 的 定 位.

YOLOv４Ｇtiny[１１]作 为 YOLOv４[１２] 的 一 个 衍 生 版 本,对

YOLOv４模型进行了改进压缩,在保证检测准确率的同时大

幅提高了检测效率,在同等情况下比 YOLOv４模型的处理速

度快１０倍左右.于是我们借鉴 YOLOv４Ｇtiny网络的模型结

构进行改进,保留其准确高效的特点,实现在人脸检测的同时

进行人脸关键点检测.

３　改进YOLOv４Ｇtiny的人脸关键点检测

３．１　主干特征提取网络

主干特征提取网络沿用 YOLOv４Ｇtiny的 CSPDarknet５３Ｇ

tiny,网络中使用的基本卷积块(BasicConv)是由二维卷积层

Conv２d＋标准化 BatchNorm２d＋LeakyReLU 激活函数叠加

组成.CSPnet作为 CSPDarknet５３Ｇtiny的主要结构,区别于

普通 ResNet残差网络网络的直接相连,CSPnet是将５个基

本卷积块堆叠而成的残差块拆分成两个部分,其中一部分继

续进行原来残差块的堆叠,另一部分则经过少量处理直接连

接到最后.CSPnet网络结构如图１所示.CSPnet网络能够

保持残差网络的特性,解决梯度弥散,加深了网络深度.设计

CSPnet的目的是最大化梯度联合的差异.其使用梯度流截

断的手段避免不同的层学习到重复的梯度信息.如果能够有

效地减少重复的梯度学习,那么网络的学习能力将大大提

升[３].CSPnet作为 CSPDarknet５３Ｇtiny网络的重要结构,被

运用在中间层作为残差层.在 CSPDarknet５３Ｇtiny特征提取

网络中P３,P４和P５都使用了CSPnet残差网络结构.

图１　CSPnet结构

Fig．１　ArchitectureofCSPnetnetwork

在CSPDarknet５３Ｇtiny网络中,将输入的图片首先经过两

次BasicConv卷积,卷积后的图像通道数为１５２∗１５２∗６４,卷

积后的图像通过３次 CSPnet残差结构,进一步压缩图片,增

加图片通道数,加深网络深度.在P４层中的 CSPnet结构,

输出图像不经过 Maxpool处理,直接从feat结构输出,向下

传递的图像经过 Maxpool处理后传入下一层.在P６层中经

过一次基本卷积后,构成完整的CSPDarknet５３Ｇtiny主干特征

提取网络.

在 YOLOv４Ｇtiny中使用的是４１６∗４１６∗３大小的图片

输入,但我们的模型需要处理更高分辨率的图片和更多的细

节特征,过度压缩图片会导致细节特征丢失,不利于关键点的

定位,于是选择６０８∗６０８∗３大小的图片作为模型的输入.

从CSPDarknet５３Ｇtiny主干特征网络中提取P４层和P６
层的输出,作为通道注意力网络 ECAＧNet[１３](EfficientChanＧ
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nelAttentionforDeepConvolutionalNeuralNetworks)的输

入,来提高网络的检测精度.ECAＧNet的结构如图２所示.

对主干特征 网 络 的 P６ 层 输 出 进 行 上 采 样 后 再 经 过 一 个

ECAＧNet通道注意力网络,与主干特征网络P４层经过上采

样的输出进行特征融合.

图２　ECAＧNet结构

Fig．２　ArchitectureofECAＧNetnetwork

对处理后的P４和P６层使用３∗３的 BasicConv卷积块

进行特征整合,由１∗１的 Conv卷积块对最后的通道数进行

调整,调整为(n,２５６,３８,３８)和(n,２５６,１９,１９),作为模型最后

的输出大小.改进后的整体网络模型如图３所示.

图３　改进后的 YOLOv４ＧTiny网络结构

Fig．３　ArchitectureofimprovedYOLOv４ＧTinynetwork

３．２　锚框设计

在 RetinaFace中４层特征层对应４种锚框大小,每层对

应一种锚框大小.而在 YOLOv４中针对目标不同的形状和

大小设计多种锚框,３层特征层对应９种锚框大小.综合分

析考虑两种模型情况,使用基于 YOLOV４Ｇtiny的模型,输出

为２层特征层,分别对应于原图划分１９∗１９和３８∗３８,将划

分框的左上角作为锚点,对每个特征层设计了两种锚框尺寸,

如表１所列.

表１　各层对应锚框大小

Table１　Anchorframesize

特征层 步长 锚框

P４(n,３８,３８) １６
(３３,３９)
(９９,１０２)

P６(n,１９,１９) ３２
(１７５,２２６)
(４８８,４６６)

３．３　预测结果与编码

对特征层进一步提取,分别获得 BboxHead,ClassHead
和LandmarkHead３种预测结果.在 BboxHead中是人脸预

测框的预测结果,结果表示每个锚点所对应锚框的调整参数,
调整参数为锚点在x、y轴上的移动距离(tx,ty),和锚框的调

整比例(tw,th).BboxHeadd的大小为(n,７２２０,４),其中７２２０
表示１９∗１９的锚点和３８∗３８的锚点分别对应的两种锚框,

４代表锚框调整的４个参数.锚框调整方式如图４所示.

图４　锚框调整图

Fig．４　Adjustedanchorframe

ClassHead是对应锚框是否包含人脸的分类预测结果,

其大小为(n,７２２０,２).预测结果表示锚框中包含目标的概率

和不包含目标的概率,最后使用SoftMax函数作为最终框的

置信度.

LandmarkHead是对应锚框中人脸关键点的调整参数,

LandmarkHead大小为(n,７２２０,１０),其中１０个参数为５个

关键点相对于锚点(Cx,Cy)的调整参数.人脸关键点的调整

策略使用 RetinaFace网络中人脸关键点的调整方法,调整模

式如图５所示.

图５　关键点调整

Fig．５　Landmarkadjustment

基于锚点偏移的人脸各关键点的定位.其中 LE,RE,

NO,LM,RM 分别表示人脸５个关键点左眼、右眼、鼻子、左
嘴角、右嘴角到预测框左上角顶点的偏移量.在对人脸关键

点的训练中,通过标签数据中提供的人脸关键点的位置来计

算各个关键点与预测框左上角顶点的偏移量进行回归.在检

测时,网络在输出４个预测框参数的同时,输出人脸各个关键

点相对于锚点的５组偏移量.通过这些偏移量计算得出人脸

关键点.计算如式(１)所示:

Xn＝Cx＋txn ×０．１×pw

Yn＝Cy＋tyn ×０．１×ph
{ (１)

其中,(Cx,Cy)为原始锚点的坐标.(tx,ty)为人脸关键点的

调整参数,与５个人脸关键点相对应.考虑到人脸关键点必

须在人脸预测框内,且关键点与人脸大小比例相关.因此引

入pw和ph对应锚框的宽和高,作为关键点的调整参数.

３．４　Loss函数设计

根据网络预测结果,损失函数主要分为３部分,分别是预

测框损失rloss、置信度损失closs、特征点损失landmloss,损失
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函数如式(２)所示.其中的α,β和δ分别为各损失函数系数,
本模型首先需要准确的检测出人脸,在此基础上再进行关键

点的检测.于是提高预测框损失(rloss)系数的值,提高该损失

值在方向传播中的比重,降低其他损失值对其的影响,来提高

人人脸框的定位准确.各损失函数比例为α∶β∶δ＝２∶１∶１.

L＝α×rloss＋β×closs＋δ×landmloss (２)
其中,closs先通过网络对锚点置信度预测,与真实数据进行交

叉熵(crossＧentropy)运算,然后对锚点求均值得到最后的锚

点置信度损失,如式(３)所示:

closs＝１
n∑

n

i
(P∗ln(P)＋(１－P∗ )ln(１－P)) (３)

其中,有n 个锚点,P∗ 是数据集中的真实数据,P 为预测

数据.
借鉴fasterRCNN[１４]中的 RPN 的loss计算方法,使用

SmoothL１ 损 失 函 数.SmoothL１ 的 计 算 如 式 (４)所 示.

SmoothL１函数就是光滑之后的 L１损失函数,基础 L１损失

函数的缺点就是有折点、不光滑,容易导致梯度下降不稳定.
在式(４)中,当xi－yi的值范围在－１~１之间时,用其平方的

０．５倍替换基础L１损失函数来消除折点平滑函数.预测框

损失rloss的计算如式(５)所示,使用式(４)SmoothL１损失函数

计算每个预测框的损失值,再求所有框损失值的均值作为当

前rloss的损失值.置信度损失landmloss的计算如式(６)所示,
原理与式(５)同理.

SmoothL１(x,y)＝
０．５(xi－yi)２, if|xi－yi|＜１
|xi－yi|－０．５, otherwise{ (４)

rloss＝１/n∑
n

i
Smooth(R,R∗ )L１ (５)

landmloss＝１/n∑
n

i
Smooth(L,L∗ )L１ (６)

４　实验与结果分析

在对视频流进行实时检测的过程中,本文提出的模型以

平均４０fps的流畅速度,远远领先 RetinafaceＧresnet５０和 RetiＧ
nafaceＧmobilenet两种模型,结果如图６所示.

(a)NewYOLOv４Ｇtiny (b)RetinafaceＧresnet５０ (c)RetinafaceＧmobilenet

图６　视频检测

Fig．６　Videodetection

４．１　数据集及实验环境

实验使用 widerface公开数据集[１５].widerface是最广泛

应用于人脸检测测试和训练的数据集,其中包含人脸标记框、
关键点位置、人脸有无遮挡数据.

使用 widerface公开人脸数据集对模型进行训练,对可分

辨人脸特征点的人脸进行特征点的标注,对不可分辨人脸特

征点的图片只进行人脸标注.在读取数据集时,按照图片最

长边进行等比例缩放,为防止图片变形,给图片添加灰条,使
图片大小统一为６０８∗６０８∗３.将图片的人脸标注点转化到

１９∗１９和３８∗３８的锚点中,解码出锚框是否包含物体和包

含物体的锚点到特征点和预测框中心点的距离.
实验 环 境 为 windows１０ 操 作 系 统,CPU 为i５Ｇ９３００H,

GPU为 NVIDIA GTX１６５０,显存容量为４０６９Mb,使用 pyＧ
thon３．７和pytorch１．２进行网络搭建和模型训练.

４．２　实验结果与分析

模型训练采用 Adam优化算法.该算法是一种对随机梯

度下降法(SGD)的扩展,模型训练从 Widerface数据集中随机

抽取４张图片为一组做梯度下降,共完成９８４２６次抽取训练,
为模型完成一次完整训练.学习率(LearningRate)初始值为

０．００１,权值衰减参数为０．０００５.学习率调整策略为等间隔

调整,调整倍数gamma为０．９２,调整间隔step_size为１.调

整间隔单位是进行一次完整数据集训练.
默认模型训练１００次,为了加速模型训练过程,在前５０

次训练中冻结模型backbone层５０％的参数,使模型的损失快

速下降,对５０次后的backbone层进行解冻,进行完整模型的

训练.训练过程中loss下降结果如图７所示.

图７　loss下降图

Fig．７　Lossdropping

多种模型的FPS测试结果如表２所列.所提模型(New
YOLOv４Ｇtiny)远远领先于其他几种模型,检测速度是 RetiＧ
nafaceＧresnet５０的近１５倍,稍低于同为轻量网络模型中的

MTCNN.该模型在检测速率上具有较大优势,更适用于需

要实时检测的场景,适合在边缘设备上部署.

表２　模型帧率对比

Table２　Frameratecomparison
模型 GPU FPS

NewYOLOv４Ｇtiny GTX１６５０ ７０．１FPS
RetinafaceＧresnet５０ GTX１６５０ ４．７FPS
RetinafaceＧmobilenet GTX１６５０ ３８．２FPS

MTCNN NvidiaTitansBlack ９９FPS
Faceness NvidiaTitansBlack ２０FPS

在 widerface数据集中进行准确度测试,使用IOU 阈值

为０．４的标准来对预测脸部边框进行测试.在测试结果中对

应Easy,Medium和 Hard３种难度数据集.在 Easy图片中,
人物数量少,人脸清晰,遮挡较少,但存在较小人脸;Medium
数据集中,大多数为多人照片且人脸有遮挡,存在分辨率较低

的模糊照片;Hard数据集中为复杂场景下的照片,如球场、街
道和聚会等,人脸数量多且杂乱,模糊和清晰的人脸共存,人
脸姿态不一且有严重遮挡,对人脸及关键点检测较难.测试

准确率对比如表３所列.对于开放场景下的简单数据集,本
文模型准确度略高于 MTCNN 模型准确度,相比 Faceboxes
有所提升.我们的模型采用的是 CSPDarknet５３Ｇtiny网络作

为主干特征提取网络,相比 MTCNN使用全连接神经网络和

Faceboxes经过十几层卷积层,模型参数量远远小于上述模

型.在整体的设计上使用的是单阶段模式,在人脸检测的同

时进行人脸关键点定位,势必会导致人脸检测的准确率降低,
因此在困难数据集下表现一般.而对于实际生活中更需要关

注非约束场景下的简单样本的情况,本模型在同时进行人脸

检测和定位方面有一定优势.
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表３　不同测试集下的准确率

Table３　Accuracyofdifferenttestsets

Model Easy Medium Hard
NewYOLOv４Ｇtiny ０．８５４ ０．７６２ ０．４６３

MTCNN ０．８５１ ０．８２０ ０．６０８
Faceboxes ０．８４０ ０．７６６ ０．３９５

本文提出的模型使用ECAＧNet结构,与不使用ECAＧNet
结构而用一般卷积模型在 widerface数据集中进行人脸检测

训练和测试.测试结果如表４所列.使用 ECAＧNet结构后,
模型对整个预测的准确度都有所上升,在困难数据集中相较

于一般数据集和简单数据集上升幅度更大.

表４　注意力结构对准确度的影响

Table４　ImpactofECA

注意力结构 Easy Medium Hard
ECAＧNet ０．８２４ ０．７１７ ０．４０９

－ ０．８０１ ０．６８９ ０．３１５

对比原始 YOLOv４Ｇtiny的人脸识别情况,本文模型不但

能够准确地预测出人脸而且还能准确定位到５个人脸特征

点,如图８所示.非约束场景简单样本下的检测准确情况和

Retinafce模型检测结果几乎没有差别.而在检测速度上本

文模型表现明显优于 RetinafaceＧmobilenet模型.本文模型

在检测速度和检测精度上做到了一个很好的平衡.

　　　(a)NewYOLOv４Ｇtiny (b)YOLOv４Ｇtiny 　

图８　与传统 YOLO检测对比

Fig．８　Comparisonbeforeandafterimprovement

结束语　随着神经网络深度学习的快速发展,基于深度

学习的脸部关键点检测网络不断出现并不断优化,大多数网

络模型都专注于提高网络的准确度,而忽略了模型的复杂度.
本文提出了一种基于改进 YOLOv４Ｇtiny的人脸关键点快速

检测模型,经过充分测试验证,得出以下结论:１)CSPDarkＧ
net５３Ｇtiny主干特征提取网络可用于人脸关键点检测,在简单

场景下对人脸的检测的速度远远优于 mobilenet特征提取网

络;２)使用ECAＧNet特征提取网络能够有效地优化网络,提
高检测准确度,针对CSPDarknet５３Ｇtiny主干特征提取实现人

脸特征点检测的锚框设计,也能有效提高检测精度.
本文方法对图片处理速度进行了极大的优化,能够满足

对视频监控进行实时处理的需求.对一般尺度的人脸识别效

果很好,对极小尺度模糊人脸识别效果不佳.尤其是复杂场

景下的模糊低分辨率人脸,还需在后续研究中继续优化.
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