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基于 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 的人手脸检测算法研究
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摘　 要:提出一种改进 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 的人手脸检测改进算法 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦꎬ此算法在人手脸检测数据集上的 ｍＡＰ 值提

高了 ２.８％ꎬ实现了性能更好的人手脸检测模型ꎮ 现有的公开数据集主要聚焦于单独的人体、人脸或手部检测ꎬ只能分步

骤独立预测ꎬ造成联合精确度波动大ꎬ推理效率低下ꎬ耗时较长ꎮ 人手脸目标检测任务中存在“大－小”多尺度目标检测

问题ꎬ主流检测算法在面对这种多尺度复杂目标检测任务时往往会失效ꎮ 为解决以上问题ꎬ构建了一个人体、手部、脸
部统一的数据集ꎬ以保留三者之间的相对关系ꎮ 基于 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 网络ꎬ增加小目标检测层ꎬ提升小目标(手部和人脸)
的检测准确性ꎮ 通过融合 ＣＡ 注意力和递归门控卷积ꎬ增强模型对人－手－脸特征的类间联系的挖掘并改善运动情形中

目标被部分遮挡的检测效果ꎮ 改用 Ｆｏｃａｌ－ＥＩｏＵ Ｌｏｓｓ 损失ꎬ以缓解“大－小”多尺度目标检测带来的优化震荡问题ꎮ
关键词:人手脸目标检测ꎻＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 网络ꎻ小目标检测ꎻＣＡ 注意力ꎻ递归门控卷积
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０　 引言

随着人工智能和计算机视觉技术的快速发

展ꎬ人手脸目标检测任务在智能监控、人机交互、
机器人技术等多个领域展现出广阔的应用前景ꎮ
人手脸目标检测任务旨在利用算法和模型从输入

的图像或视频序列中自动识别和定位人体、手部

和脸部的位置与范围ꎬ具有高度的精确性和鲁棒

性要求ꎮ 其应用广泛且深远ꎬ如智能监控中的异

常行为检测、人机交互中的自然界面设计以及机

器人技术中的情感识别与表达等ꎮ
人手脸检测虽不能直接获得区别每个人的标

识ꎬ但其作为上游任务为姿态估计、手势识别、表
情识别、身份认证等下游任务提供基础的人体、人
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手、人脸的位置信息ꎬ同时与下游任务互相关联和

支持ꎬ实现更高级别的视觉理解ꎮ 在人机交互领

域ꎬ人手脸目标检测技术的应用使得人与机器之

间的交互更加自然和智能ꎮ 人手脸检测与下游任

务联合应用ꎬ检测人体姿态、面部表情和手部动

作ꎬ机器可以更全面地理解用户的意图和需求ꎬ提
供更加个性化和智能的回应ꎮ 在智能家居和智能

车载场景中ꎬ用户可以通过简单的肢体动作或面

部表情来控制设备或获取信息ꎬ享受更加便捷和

舒适的使用体验ꎮ 人手脸目标检测的准确性和鲁

棒性对于实现更高级别的视觉理解和应用至关重

要ꎮ 随着技术的不断进步ꎬ它在未来将继续发挥

重要作用ꎬ推动相关领域的持续发展ꎮ
目标检测领域中ꎬ基于卷积的目标检测算法分

为一阶段目标检测算法和二阶段目标检测算法ꎮ
二阶段目标检测模型以 Ｒ－ＣＮＮ 系列为代表ꎬ经历

了从 Ｒ－ＣＮＮ[１] 到 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ[２] 再到 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－
ＣＮＮ[３]的演进ꎮ 通过引入卷积神经网络和区域候

选策略ꎬ逐步提高了目标检测的速度和精度ꎮ 一阶

段目标检测算法以 ＹＯＬＯ 系列为代表ꎬ适用于实时

性要求高的场景ꎮ 从 ＹＯＬＯ 系列模型从 ｖ１—
ｖ６[４－９]不断进化ꎬ引入如 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ[１０]、ＦＰＮ(ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ) [１１]、 ＳＰＰ ( ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ
ｐｏｏｌｉｎｇ) [１２]、ＰＡＮｅｔ(ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ) [１３] 和

Ｄａｒｋｎｅｔ 等重要模块结构以及 ＭｉｘＵｐ、Ｍｏｓａｉｃ 等数

据增强方法提升性能ꎬ在保持速度优势的同时ꎬ逐
步提高检测精度和模型鲁棒性ꎮ

在人手脸统一检测任务中ꎬ现有的数据集主

要聚焦于单独的人体、人脸或手部检测ꎮ 然而ꎬ人
体、人手和人脸作为一个统一的整体ꎬ在结构和功

能上存在着密切的关联关系ꎮ 过往方法在解决这

一任务时ꎬ往往通过三个独立的目标检测算法分

别实现人－手－脸检测ꎬ忽视了人体、人手和人脸

之间的内在关联性和共享特征ꎬ也显著增加了模

型的复杂性和计算成本ꎬ模型之间存在冗余和重

复学习ꎬ整体性能不高ꎮ
本文采用两种方式来分别解决上述两个问

题ꎮ １)首先构建一个综合数据集ꎬ以便构建人体、手
部和脸部之间的密切关联ꎮ ２)基于 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 和

上述数据集ꎬ提出了人手脸检测的统一框架

ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦꎬ用于建模人手脸三者之间的内在

关联性ꎮ 实验结果显示该模型能在保持各类别检

测性能的同时ꎬ显著降低了模型复杂度和计算

成本ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 简介

２０２３ 年发布的 ＹＯＬＯｖ７ 算法[１４]ꎬ相较于之前

ＹＯＬＯ 基线检测精度和检测速度都有明显的优

势ꎮ 在 预 测 头 ( Ｈｅａｄ ) 网 络 使 用 重 参 数 化

ＲＥＰＣｏｎｖ[１５]ꎬ在训练阶段和推理阶段采用不同的

结构ꎬ推理阶段将多个计算单元合并减少模型结

构的复杂度ꎬ减少了计算量和内存消耗ꎮ 但其网

络结构复杂ꎬ参数量大ꎬ低算力的终端设备上部署

仍存在问题ꎮ ＹＯＬＯｖ７ － ｔｉｎｙ 同样由骨干网络

(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络(Ｎｅｃｋ)和预测头(Ｈｅａｄ)组
成ꎮ 骨干网络部分ꎬＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 采用更简洁的

ＥＬＡＮ 代 替 ＹＯＬＯｖ７ 中 的 Ｅ － ＥＬＡＮꎻ 仅 保 留

ＭＰＣｏｎｖ 中池化操作进行下采样ꎬ取代原本池化操

作和卷积操作并行的下采样ꎻ颈部网络仍采用

ＰＡＮｅｔ 结构进行特征聚合ꎻ预测头网络ꎬ采用标准

卷积结构代替 ＲＥＰＣｏｎｖꎬ调整输出通道数ꎮ

２　 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ

为构建一个统一的人手脸检测框架ꎬ本文在

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 基础上进行了改进ꎬ提出了 ＹＯＬＯｖ７－
ＨＨＦ 网络ꎬ如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 网络结构

ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 算法流程如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 算法流程

针对输入的图像ꎬＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 算法能够准
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确地进行回归预测ꎬ不仅输出检测框的详细类别

信息ꎬ还精确提供位置信息ꎮ 这些位置信息涵盖

了标注框中心点与图像宽高之间的相对 Ｘ 坐标、
Ｙ 坐标ꎬ以及检测框与图像宽度和高度的相对尺

寸ꎮ 通过这些回归结果ꎬ算法能够实现对目标区

域的精确锁定和分类ꎬ为图像分析提供了坚实的

基础ꎮ

２.１　 增加小目标检测层

人手脸检统一检测任务中ꎬ人手和人脸这两

个类别相对于整个人体尺寸明显较小ꎮ 人手脸目

标检测任务中存在“大－小”多尺度目标检测问

题ꎮ 主流的检测网络常使用下采样来构建“大”
尺度目标特征ꎮ 而“小”尺度目标的信息极易丢

失ꎮ 网络难以充分提取到手和脸这两个小目标类

别的特征信息ꎮ 为解决这一问题ꎬ本文在骨干网

络的第一个最大池化层之前增加一个输出ꎬ用以

提取浅层的小目标特征ꎬ并在此基础上增加一个

专门用于小目标检测的新输出头ꎮ 小目标检测层

如图 １ 虚线所示ꎮ
在颈部网络增加上采样层和卷积层ꎬ同时用

Ｃｏｎｃａｔ 操作融合前一层上采样得到的特征图和第

一个最大池化层前输出的浅层特征ꎻ在检测头网

络处生成一个富含小目标特征信息的小目标检测

头ꎬ利用更多的小目标特征信息ꎬ改善小目标类别

的检测效果ꎮ

２.２　 引入 ＣＡ 模块

正如前文所述ꎬ人手、人脸和完整人体之间存

在相对的空间联系ꎮ 然而ꎬ传统的卷积方法往往

难以准确地建模这三者之间的位置关系ꎮ ＳＥ
等[１６]注意力在提高模型性能方面具有显著效果ꎬ
但它们通常忽略了位置信息ꎮ

为了更好地捕捉人手、人脸和完整人体之间

的 相 对 特 征ꎬ 本 文 引 入 了 ＣＡ ( ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) [１７]模块ꎬ在 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 骨干网络末端

进行融合ꎬ如图 １ 所示ꎮ ＣＡ 模块如图 ３ 所示ꎬ暂
定 Ｃ、Ｈ、Ｗ 分别为输入特征张量 Ｘ ＝ [ ｘ１ꎬｘ２ ꎬｘ３ꎬ
􀆺ꎬｘｃ]的通道数、高度和宽度ꎮ 为了充分捕获位

置信息ꎬ首先分别将全局池化操作按水平和垂直

两个方向ꎬ分解为两个独立方向的池化操作ꎮ 如

式(１)和式(２)所示ꎬ特征图按 Ｘ 方向和 Ｙ 方向进

行池化ꎬ分别生成 ｚｈ 和 ｚｗ 两个特征图ꎬ其中两个

特征图大小分别为 Ｃ×Ｈ×１ 和 Ｃ×１×Ｗꎮ

ｚｈｃ(ｈ) ＝ １
Ｗ ∑

０≤ｉ≤ｗ
ｘｃ(ｈꎬｉ) (１)

ｚｗｃ(ｗ) ＝ １
Ｈ ∑

０≤ｊ≤ｈ
ｘｃ( ｊꎬｗ) (２)

将两个方向分别池化得到的特征图在第三个

维度进行 Ｃｏｎｃａｔ 操作ꎬ得到 Ｃ×１×(Ｗ＋Ｈ)的特征

图ꎬ同时利用 １×１ 卷积对 Ｃ×１×(Ｗ＋Ｈ)的特征图

执行 ｒ 倍下采样ꎬ结合归一化操作和非线性激活

函数ꎬ得到了同时包含水平和垂直两个方向信息

的 Ｃ / ｒ×１×(Ｗ＋Ｈ)的特征向量ꎬ记为 ｆꎮ 再者ꎬ沿
着上文执行 Ｃｏｎｃａｔ 操作的维度ꎬ对特征向量 ｆ 执
行 Ｓｐｌｉｔ 操作ꎬ并使用两个 １×１ 卷积分别对 Ｓｐｌｉｔ 操
作得到的两个特征向量进行 ｒ 倍上采样ꎬ得到大

小为 Ｃ×Ｈ×１ 的 ｆ ｈ和 Ｃ×１×Ｗ 的 ｆ ｗꎻ最后ꎬ结合

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数分别对 ｆ ｈ和 ｆ ｗ计算ꎬ得到注意力向量

ｇｈ 和 ｇｗ 并相乘ꎬ得到 ＣＡ 注意力机制模块的输

出ꎮ ＣＡ 注意力机制提高了模型对空间信息的利

用ꎬ加强了表征能力ꎮ
ＣＡ 模块提高了模型对空间信息的利用ꎬ加强

模型的表征能力ꎬ其灵活性和有效性使其成为移

动网络中值得探索的注意力机制ꎮ

CfHfW

Cf1fWCfHf1

CfHf1

CfHf1

Cf1fW

Cf1fW

CfHfW

Output

Sigmoid

Conv2d

BatchNorm+Non-linear

Concat+Conv2d

X Avg Pool Y Avg Pool

Residual

Input

Conv2d

Sigmoid

Re-weight

C/rf1f(W+H)

C/rf1f(W+H)

图 ３　 ＣＡ 模块结构

２.３　 融合递归门控卷积 ｇｎＣｏｎｖ
在人手脸检测过程中ꎬ人体运动状态的多样

性和复杂性导致各种遮挡情况的存在ꎬ造成目标

特征的混淆和丢失ꎮ 如图 １ 所示ꎬ本文在网络预

测头处引入递归门控卷积ꎬ实现了输入自适应、远
程和高阶的空间交互ꎮ

递归门控卷积(ｇｎＣｏｎｖ) [１８] 由标准卷积、深度

可分离卷积(ＤＷＣｏｎｖ)、线性投影(Ｐｒｏｊ)和元素乘

法(Ｍｕｌ)组成ꎮ 在人手脸检测任务中ꎬ挥手遮挡
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脸部、脸部靠近手部ꎬ或多个人物之间发生相互遮

挡的情况时有发生ꎬ递归门控卷积的引入有效地

应对了此类问题ꎬ其结构如图 ４ 所示ꎮ

C�

C�

1SPK
��$

$���

$���

$���

%8$POW
��$�$��

.VM

.VM

.VM

1SPK
$

1SPK
$

1SPK
$

图 ４　 递归门控卷积结构

对输入通道数为 Ｃ 的输入特征向量ꎬ首先经

过线性投影操作将其通道数转为 ２Ｃꎬ并将通道数

为 ２Ｃ 的特征向量切分为不同通道数的特征投影

块ꎬ记为 ｐＨ×Ｗ×Ｃ０
０ ꎬｑＨ×Ｗ×Ｃ０

０ ꎬ􀆺ꎬｑＨ×Ｗ×Ｃｎ－１
ｎ－１ ꎮ

其中 φｉｎ为线性投影操作ꎮ 将 ｐＨ×Ｗ×Ｃ０
０ ꎬｑＨ×Ｗ×Ｃ０

０ ꎬ
􀆺ꎬｑＨ×Ｗ×Ｃｎ－１

ｎ－１ 递归输入门控卷积进行运算ꎬ如式(３)
所示

ｐｋ＋１ ＝ ｆｋ(ｑｋ)☉ｇｋ(ｐｋ) / αꎬ(ｋ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｎ－１)
(３)

式中:ｆｋ 为一系列深度可分离卷积操作ꎻ☉为将两

个特征向量对应元素逐个相乘ꎻα 为计算过程中

缩放系数ꎬ起到稳定训练的作用ꎻｇｋ 为 １×１ 卷积ꎬ
起到调整 ｐｋ 通道数使其与 ｑｋ 匹配的作用ꎬ如
式(４)所示

ｇｋ ＝
Ｉｄｅｎｔｉｔｙꎬ　 ｋ＝ ０
Ｌｉｎｅａｒ(Ｃｋ－１ꎬＣｋ)ꎬ　 １≤ｋ≤ｎ－１{ (４)

将最末次递归计算的结果经过投影层 φｏｕｔ计

算ꎬ即得到递归门控卷积的整体输出ꎮ
通过深度可分离卷积、线性投影、元素乘法的

堆叠ꎬ递归门控卷积实现高阶的空间交互ꎬ进而改

善各种遮挡情况ꎮ

２.４　 优化过程中的冲突

如引言所述ꎬ人手脸检测任务中ꎬ大－小目标

检测尺度变化常常造成损失振荡ꎬ网络收敛困难ꎮ
传统的 ＣＩｏＵ 损失函数虽然被广泛使用ꎬ但存在宽

高比惩罚项失效和大－小目标尺度变化带来的优

化问题ꎮ
为了解决以上问题ꎬ本文使用 Ｆｏｃａｌ ＥＩｏＵ

Ｌｏｓｓ[１９]作为损失函数ꎮ 不同于 ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ 针对宽

和高相对比例进行惩罚ꎬＦｏｃａｌ ＥＩｏＵ Ｌｏｓｓ 将方位

损失分解为直接对预测框的宽和高回归结果进行

惩罚ꎬ以更好地反映了预测框和真实框的相似度ꎮ
它使本文方法在反向传播过程中更加关注与目标

框重叠度高、高质量的锚框ꎬ减少了低质量锚框所

产生梯度的干扰ꎮ Ｆｏｃａｌ ＥＩｏＵ Ｌｏｓｓ 如式(５)所示

ＬＦｏｃａｌ－ＥＩｏＵ ＝ ＩγｏＵＬＥＩｏＵ (５)
式中:ＬＥＩｏＵ为 ＥＩｏＵ 损失ꎻγ 为抑制异常值的超参

数ꎬ用于对锚框加权ꎬ加强高质量锚框对损失值的

贡献ꎬ同时抑制低质量锚框的影响ꎮ

３　 实验结果分析

３.１　 数据集

为了全面评估检测模型在人手脸检测任务中

的性能ꎬ本实验构建了一个包含人体、人手、人脸

３ 个类别的检测数据集ꎬ部分示例如图 ５ 所示ꎮ

UBU UCU

UDU UEU

图 ５　 人手脸检测数据集图片示例

这一数据集汇聚了多种来源的图片ꎬ包括 ＭＳ
ＣＯＣＯ 数据集、ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集以及通过移

动设备拍摄的实际场景图像ꎮ 为了确保标注的准

确性和一致性ꎬ本实验采用了 ＬａｂｅｌＩｍｇ 标注工具

进行数据集的标注工作ꎬ 标注类别包含人体

(Ｈｕｍａｎ)、人手 ( Ｈａｎｄ)、 人脸 ( Ｆａｃｅ)ꎻ 转换为

ＹＯＬＯ 所需的格式ꎬ确保了模型能够正确读取并

使用标注数据ꎮ
人手脸检测数据集的标注信息涵盖了检测框

的类别和精确位置信息ꎬ旨在为训练目标检测模

型提供丰富的数据支撑ꎬ使其具备对未知图片中
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的人体、手部及脸部进行精准检测的能力ꎮ 鉴于

运动状态的多样性和复杂性ꎬ数据集中不乏众多

小目标物体以及遮挡情况的存在ꎬ这就要求我们

在目标检测算法层面上进行针对性的优化ꎬ以提

升模型在各类实际场景中的检测性能和稳定性ꎮ
本实验将整个数据集按照 ４ ∶ １ 的比例随机划分

为训练集和测试集ꎮ 具体来说ꎬ训练集包含了

１０ ０００张图像ꎬ用于模型的训练和优化ꎻ而测试集

包含了 ２ ５００ 张图像ꎬ用于评估模型的检测性能ꎮ

３.２　 实验环境与配置

本文实验使用 Ｕｂｕｎｔｕ １８. ０４ ＬＴＳ 操作系统ꎬ
搭载 ２４Ｇ 显存的 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０９０ 显卡ꎬ
深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ ｖ１.１０.０ꎮ 实验过程ꎬ训练

批次大小 ( ｂｓ) 设置为 ６４ꎬ训练轮数 ( ｅｐｏｃｈ) 为

３００ꎬ优化器使用 ＳＧＤꎬ初始学习率为 ０.００１ꎮ 实验

环境、实验参数配置分别如表 １—表 ２ 所示ꎮ

表 １　 实验环境

实验环境 版本

操作系统
ＣＰＵ
ＧＰＵ
内存

深度学习框架
ＩＤＥ

Ｕｂｕｎｔｕ １８. ０４ ＬＴＳ
ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ９ ‐ １０９００Ｋ

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０９０
２４ Ｇ

Ｐｙｔｏｒｃｈ ｖ１.１０.０
Ｐｙｃｈａｒｍ ｖ２０２０. １

表 ２　 实验参数配置

ｂｓ ｅｐｏｃｈ ｌｒ Ｍｏ－ｍｅｎｔｕｍ Ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ Ｉｎｐｕｔ＿ｓｉｚｅ

６４ ３００ ０.００１ ０.９３７ ０.０００ ５ ６４０

３.３　 评价指标

评价网络性能的指标主要有召回率( ｒｅｃａｌｌꎬ
Ｒ)、平均精度(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｅｓｉｏｎꎬＡＰ)和平均精度

均值(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｅｓｉｏｎꎬｍＡＰ)ꎬ各指标的定

义如式(６)—式(８)所示

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(６)

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ (７)

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑ＡＰ (８)

式中:ＴＰ 为预测正确的正样本数量ꎻＦＮ 为预测错

误的负样本数ꎻＦＰ 为预测错误的正样本数ꎻＮ 为

待检测目标的类别数ꎮ

３.４　 实验结果与分析

１)对比试验

为了进一步验证本文提出方法的优势ꎬ在本

文构造的人手脸数据集上与当前主流的目标检测

算法进行对比ꎬ包括二阶段目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 以及单阶段目标检测算法 ＳＳＤ[２０]、ＹＯＬＯｖ４－
ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ５ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７－ ｔｉｎｙꎬ实验结果如表 ３
所示ꎮ

表 ３　 不同网络对比实验

Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ / ％ Ｒ / ％ Ｐａｒａｍｓ / Ｍ

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
ＳＳＤ

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ
ＹＯＬＯｖ５ｓ

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ
ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ

８９.４
７７.９
８６.８
９０.０
９０.５
９３.３

８３.９
７４.１
８３.６
８４.２
８４.４
８７.１

１８５.６
２３.５
２２.８
１４.０
６.０
６.８

　 　 由实验结果可知ꎬ在人手脸任务中ꎬ本文提出

的改进算法的性能相比于主流模型都有一定优

势ꎮ 从 ｍＡＰ 指标上看ꎬ ＹＯＬＯｖ７ － ＨＨＦ 相对于

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 提高了 ３.９ 个百分点ꎬ且相对于同样

为 ＹＯＬＯ 系列目标检测算法的 ＹＯＬＯｖ４ － ｔｉｎｙ 和

ＹＯＬＯｖ５ｓ 分别提高了 ６.５ 个百分点和 ３.３ 个百分

点ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 则提高了 ２.８ 个百分点ꎻ
从参数量看ꎬ得益于统一的人手脸检测框架ꎬ本文

提出的 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 算法也有明显优势ꎬ仍然具

有轻量的优势ꎮ
本文基于 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 网络做出改进ꎬ由于

增加小目标检测层引入了一定数量的卷积模块和

上采样层ꎬ且改进融合的递归门控卷积结构存在

一定计算量ꎬ故改进后的 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 算法在参

数量上相较于原本的 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 网络提升了

０.８ Ｍꎻ但从 ｍＡＰ 指标上看ꎬＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 相对于

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 在人手脸检测数据集上提高了 ２.８
个百分点ꎮ 总体上看ꎬ改进后的检测网络仍适合

部署在边缘网络ꎬ应用在对实时性有要求的人机

交互场景ꎬ在参数量少量提升的前提下ꎬ进一步提

升了模型的检测准确度ꎮ
２)小目标检测层改进对比实验

为了验证改进小目标检测层的效果ꎬ本文在

人手脸检测数据集上ꎬ对改进前后的结果进行对

比ꎬ实验结果如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 小目标检测层改进前后结果对比实验

是否改进
小目标
检测层

ｍＡＰ (ａｌｌ ｃｌａｓｓｅｓ) /
％

ｍＡＰ (ｈａｎｄ) /
％

ｍＡＰ (ｐｅｒｓｏｎ) /
％

ｍＡＰ (ｆａｃｅ) /
％

Ｐａｒａｍｓ /
Ｍ

否
是

９０.５
９１.２

８６.８
８９.１

８９.０
８８.７

９５.６
９６.７

６.０
６.１
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　 　 由实验结果可见ꎬ改进小目标检测层之后人

手、人脸这两个尺寸较小的类别 ｍＡＰ 值相较于改

进前有了较为明显的提高ꎬ分别提高了 ２.３ 个百

分点和 １.１ 个百分点ꎬ由于改进后 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ
网络的颈部网络增加了卷积层和上采样层ꎬ以及

检测头网络增加了一个小目标检测分支ꎬ故参数

量相较于改进前有少量增加ꎬ从 ６. ０ Ｍ 增加至

６.１ Ｍꎻ另外ꎬ人体(Ｐｅｒｓｏｎ)类因其目标尺寸较大ꎬ
ｍＡＰ 值相较于改进前降低了 ０.３ 个百分点ꎮ 总体

来说ꎬ通过增加对 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 网络浅层中小目

标信息的利用ꎬ实现了对小目标更友好的检测模

型ꎬ在实际的人机交互场景中对于加强手势、表情

等信息的利用也有重要的意义ꎮ
３)消融实验

为了进一步验证本文提出改进点的有效性和

合理性ꎬ本文在人手脸检测数据集上设计消融实

验ꎬ并保持不同组别之间参数设置一致ꎮ 实验结

果如表 ５ 所示ꎮ

表 ５　 消融实验

实验
小目标
检测层

ＣＡ 注
意力

ｇｎＣｏｎｖ Ｆｏｃａｌ
ＥＩｏＵ ｍＡＰ / ％ Ｐａｒａｍｓ / Ｍ

１
２
３
４
５

—
√
√
√
√

—
—
√
√
√

—
—
—
√
√

—
—
—
—
√

９０.５
９１.２
９１.７
９２.９
９３.３

６.０
６.１
６.１
６.８
６.８

　 　 由实验结果可知ꎬ实验 ２ 在实验 １ 基础上增

加了小目标检测层ꎬ提高了对小尺寸目标的检测

效果ꎬｍＡＰ 提升了 ０.７ 个百分点ꎬ但同时参数量增

加了 ０.１ Ｍꎻ实验 ３ꎬ通过在骨干网络末端融合 ＣＡ
模块ꎬ在复杂的背景中ꎬ提升模型对重要信息的关

注ꎬ提高对空间信息的利用ꎬ加强模型学习能力ꎬ
其 ｍＡＰ 值相对于实验 ２ 提升了 ０.７ 个百分点ꎬ且
由于 ＣＡ 注意力机制简洁轻量ꎬ因此模型改进之

后参数量并未显著增加ꎻ实验 ４ 在实验 ３ 基础上ꎬ
于 ＹＯＬＯｖ７ － ｔｉｎｙ 检测头融合递归门控卷积 ｇｎ

Ｃｏｎｖꎬ通过捕捉图像中的高阶空间互动ꎬ实现长距

离建模ꎬｍＡＰ 值相对于实验 ３ 也提升了 １.２ 个百

分点ꎬ参数量增加了 ０.７ Ｍꎮ 最后ꎬ实验 ５ 改进了

Ｆｏｃａｌ ＥＩｏＵ 损失函数ꎬｍＡＰ 指标提升了 ０.４ 个百

分点ꎮ 由消融实验可知ꎬ在原 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 模型

上改进的不同模块都有体现了相应的优势ꎮ

４　 检测效果分析

为了直观地展示本文改进算法 ＹＯＬＯｖ７ －

ＨＨＦ 相较于原始 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 算法在人手脸检

测任务上的性能提升ꎬ我们选取了人手脸检测数

据集测试集中部分包含小目标和遮挡情况的困难

样本ꎬ并分别使用两种算法进行检测ꎮ 图 ６ 展示

了这两种算法在相同图像上的检测效果对比ꎮ

UBU�E� UCU�E	

图 ６　 Ｙｏｌｏｖ７－ＨＨＦ 和 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ
算法检测效果可视化对比

在图 ６( ａ)中ꎬ我们可以看到原始 ＹＯＬＯｖ７－
ｔｉｎｙ 算法的检测效果ꎮ 虽然该算法能够检测到大

部分的人手脸目标ꎬ但在某些情况下仍然存在一

些问题ꎮ 例如ꎬ对于远处尺寸较小的人脸ꎬ原始算

法往往会出现漏检的情况ꎮ 此外ꎬ在目标人物重

叠时ꎬ原始算法的检测效果也不尽如人意ꎬ往往无

法准确检测出所有的目标ꎮ 相比之下ꎬ图 ６(ｂ)展
示了本文改进后的 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦ 算法的检测效

果ꎮ 通过对比可以看出ꎬ改进后的算法在多个方

面都表现出了明显的优势ꎮ 首先ꎬ对于远处尺寸

较小的人脸ꎬ改进算法能够成功检测出更多的目

标ꎬ这有效缓解了因目标尺寸小而导致的漏检问

题ꎮ 其次ꎬ在目标人物重叠的情况下ꎬ改进算法也

能够更好地分离并检测出每一个目标ꎬ从而实现

了更好的检测效果ꎮ 此外ꎬ改进算法还减少了将

远处物体误识别为人的情况ꎬ降低了小目标的错

检率ꎮ 从图 ６ 中可以看出ꎬ改进算法在检测到的

目标上普遍获得了更高的置信度得分ꎬ这进一步
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证明了其检测效果的提升ꎮ

５　 结语

本文建立了一个专门的人手脸检测数据集以

建模人手脸之间存在的相对空间关系ꎮ 基于

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 构建一个多任务级联式人手脸统一

检测框架 ＹＯＬＯｖ７－ＨＨＦꎮ 实验结果表明:得益于

建模人手脸之间的空间关联性ꎬ该框架不仅有助

于减少多模型检测带来的部署困难ꎬ还将精确度

稳定提升了 ２.７ 个百分点ꎮ
然而ꎬ实际的人手脸检测在室外场景中面临

更多挑战ꎮ 如逆光、阴影、光照不均等问题ꎬ这些

因素都可能对模型的性能产生负面影响ꎮ 针对逆

光问题ꎬ一种可能的解决方案是在模型训练过程

中加入更多的逆光场景数据ꎬ以便让模型学会在

这种条件下进行准确的检测ꎮ 此外ꎬ还可以考虑

采用更先进的图像预处理技术ꎬ如自适应直方图

均衡化( ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ)或 Ｇａｍｍａ
校正ꎬ来改善输入图像的质量ꎬ减少光照不均对模

型的影响ꎮ
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