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摘　 要:
 

采用 RV1126 芯片作为硬件平台,针对人脸检测模型较大、检测准确率较低的问题提出了一种改进 RetinaFace 的人脸

检测算法,实现了模型部署在嵌入式设备下快速框人脸位置的准确输出。 在 RetinaFace 模型的基础上,算法使用轻量化骨干

结构 MobileNetV3 网络结构作为特征提取网络,并通过注意力机制 CBAM 加强特征提取和降低特征图通道数来保证模型检

测准确率和提高泛化能力。 仿真实验结果表明,模型在体积由 104. 4
 

MB 减小到 8. 29
 

MB 的同时,准确率仅由 94. 1%降低到

93. 0%,验证了算法的有效性。
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Abstract:
 

Using
 

the
 

RV1126
 

chip
 

as
 

the
 

hardware
 

platform,
 

an
 

improved
 

RetinaFace
 

face
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

large
 

face
 

detection
 

model
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

which
 

realizes
 

the
 

accurate
 

output
 

of
 

the
 

face
 

position
 

of
 

the
 

fast
 

frame
 

when
 

the
 

model
 

is
 

deployed
 

in
 

the
 

embedded
 

device.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

RetinaFace
 

model,
 

the
 

algorithm
 

uses
 

the
 

lightweight
 

backbone
 

structure
 

MobileNetV3
 

network
 

structure
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

network,
 

strengthens
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

feature
 

map
 

channels
 

through
 

the
 

attention
 

mechanism
 

CBAM
 

to
 

ensure
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

and
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

while
 

the
 

volume
 

of
 

the
 

model
 

is
 

reduced
 

from
 

104. 4
 

MB
 

to
 

8. 29
 

MB,
 

the
 

accuracy
 

is
 

only
 

reduced
 

from
 

94. 1%
 

to
 

93. 5%,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 言

目前随着国内物联网的发展,其技术应用已逐

渐融入了人们的生活,从食堂刷卡到出入门禁,而万

物互联的应用场景将深刻改变人们的生活方式。 其

中,嵌入式人脸识别应用广泛。 人脸识别作为公共

空间环境中的生物特征识别技术,可被用于城市智

慧安防、智慧校园的门禁或考勤人脸识别监测,具有

高安全可靠性、便捷性的优势[1] 。 但是仍存在神经

网络过于复杂,参数量过大等问题,导致部署到嵌入

式设备上比较困难。 RetinaFace 作为目前获得广泛

认可的高性能人脸检测网络之一,采用了多分支的

架构,同时执行人脸分类、边界框回归和关键点回归

等任务[2-4] 。 因而基于改进 RetinaFace 深度学习算

法,框选需识别的对象目标候选区域,可以对各种条

件下的人脸进行像素级别定位,推动人员管理的智

能化发展。 同时,边缘计算设备的应用相较于服务

器有着更低的价格、更低的能耗和更好的应用环境,
因此一个好的边缘计算设备对于人脸识别的发展有

着不可忽略的作用。 RV1126 作为一款由国内瑞芯

微(Rockchip)公司研发的边缘计算平台,不仅支持

NPU 可以提供高效的人工智能算力,而且支持多种

深度学习框架和工具,对于各种物联设备提供了高

效的嵌入式人工智能解决方案。
本文选择 RetinaFace 作为人脸检测的基础模

型,同时使用轻量级主干网络 MobileNetV3 来提取



图像特征。 这一方法首先利用锚框提前定义多个参

考框,然后对这些参考框进行分类以判断其中是否

包含人脸。 通过参考框回归,精确计算人脸边界框

的位置和尺寸。 其次,使用注意力机制 CBAM 和降

低特征图通道数来保证模型检测准确率,并提高泛

化能力。 最后,通过模型转换、模型部署等步骤将其

部署到国产开发板 RV1126 上完成总体系统设计。

1　 系统总体方案设计

系统以 RV1126 开发板为主控核心,将摄像头、
LCD 显示屏等连接到 RV1126 开发板上,通过在上

位机训练好模型,再将模型部署到开发板中,从而构

建了人脸检测系统。 系统总体如图 1 所示。

IMX摄像头

LCD

RV1126主控

SD存储

电源

图 1　 系统总体方案设计图

Fig.
 

1　 Overall
 

scheme
 

design
 

of
 

the
 

system

1. 1　 特征提取模块
 

RV1126[5]开发板是基于瑞芯微公司的 RV1126
处理器的硬件开发平台。 处理器采用了双核 ARM

 

Cortex-A7 架构提供高性能计算,集成了多种硬件加

速器和接口,适用于多种嵌入式系统和应用,包括智

能摄像头、机器视觉、工业自动化和物联网等领域。
此外,RV1126 还支持 MIPI 接口,使其能够直连传感

器,通过 MIPI 信号传输数据。 这使得 RV1126 在图

像处理和人工智能决策方面表现出色,为各种应用场

景提供了高性能和灵活性。 其硬件参数见表 1。
表 1　 RV1126 硬件配置

Table
 

1　 Hardware
 

configurations
 

of
 

RV1126

硬件 RV1126 配置

CPU 四核 ARM
 

Cortex-A7
NPU 2. 0Tops,

 

support
 

INT8 /
 

INT16
DDR DDR3

 

1
 

GB / 2
 

GB
Flash eMMC

 

8
 

GB / 16
 

GB、SD
 

Card
 

接口

显示 MIPI-DSI 接口,1080P@ 60
 

fps
Camera 双 MIPI-CSI 接口

ISP 1
 

400 万
 

ISP2. 0
 

with
 

3 帧 HDR
RTC 外部 RTC
网络 无线 WiFi、4

 

G 模块接口

声卡 RK809 集成音频解码器

外围接口 Debug、USB、模拟 Speaker 接口

1. 2　 人脸检测模块
 

人脸检测模块以摄像头 IMX415 与 LCD 显示屏

组成。 摄像头采用 IMX415,主要用于对活体人脸的

输入,通过 IMX415 将人脸拍摄到显示屏中。 摄像

头模组由对角线 CMOS 有源像素型图像传感器组

成,具有方形像素阵列和 8. 46
 

M 有效像素及镜头

F / NO. 2. 0,视场角(水平) 130
 

Diag,并且还具有优

化的 TV 畸变( <15%)。 此外,还包括 VCM 系统以

实现自动对焦。 该模块通过水平 / 垂直合并和二次

采样实现 10-bit / 12-bit 数字输出,用于拍摄高速高

清运动画面。 实现高灵敏度、低暗电流,并且该模块

还具有可变存储时间的电子快门功能。 LCD 显示

屏采用 5. 5 寸 MIPI 接口电容触摸屏模块,MIPI 接

口采用 26
 

pin 和 18
 

pin 的 FPC 插座,该模块分辨率

为 720×1
 

080 竖屏(60 帧)。
1. 3　 存储模块

 

采用外接 SD 卡进行系统、程序和数据的储存。
将录入的人脸数据进行保存,当输入人脸时与库中

人脸进行对比得出检测结果。 SD 卡具有存储容量

大、安全保密性强、功耗低、数据传输速度快、体积小

等特点,是系统硬件不可或缺的一部分。
1. 4　 存储模块

 

供电采用 USB 接口供电,电压为 5
 

V,电流为

2. 5
 

A。 为了避免功率不足可能会导致的各种各样

的问题,如宕机、USB 设备不工作等情况,因此需要

稳定的电源适配器。

2　 RetinaFace 人脸检测算法的轻量化改进

2. 1　 整体网络结构

为了在嵌入式上实现人脸检测,对 RetinaFace
进行了一定的改进,其改进后的结构如图 2 所示。
改进点主要包括:
　 　 ( 1 ) 将特征提取网络替换为轻量化网络

MobileNetV3,减少模型计算量。
(2)将 CBAM 嵌入 MobileNetV3 网络,提高模型

运行精度。
(3) 在 RetinaFace 中的 SSH 模块,通过减半

out_c 参数来降低特征图的通道数。 此外,还引入深

度可分离卷积替代 SSH 模块中的标准卷积。 这一

改变旨在提高卷积操作的效率,使其更轻量化,更适

用于各种不同任务需求。
2. 2　 主干网络设计

2. 2. 1　 MobileNetV3 网络

MobileNetV3 是一种轻量级神经网络,其特点是

参数少、计算量小、推理时间短。 网络结构见表 2。
其中,包括二维卷积操作、逆残差卷积操作、SE 注意

力机制、激活函数类 NL 和卷积操作步长 s 等组件[6] 。
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通过这样的设计,MobileNetV3 网络能够在不同尺度

下提取有意义的特征,并以特征金字塔的形式传递给

后续处理步骤。 如此一来,将有助于网络更全面、准
确地捕捉图像中的信息,从而提高模型性能。

Image 主干网络 FPN SSH BoxHead decode NMS

ClassHead -

Landmark
Head

decode
非极大抑制

解码从特征获取预测结果

加强特征提取

特征金字塔MobileNetV3待检测图片

图 2　 改进的 RetinaFace 算法网络框架结构

Fig.
 

2　 Network
 

framework
 

structure
 

of
 

improved
 

RetinaFace
 

algorithm

表 2　 MobileNetV3
Table

 

2　 MobileNetV3

Input Operator CBAM NL s

2242 ×3 conv2d - HS 2

1122 ×16 bneck,
 

3×3 - RE 1

1122 ×16 bneck,
 

3×3 - RE 2

562 ×24 bneck,
 

3×3 - RE 1

562 ×24 bneck,
 

3×3 √ RE 2

282 ×40 bneck,
 

3×3 √ RE 1

282 ×40 bneck,
 

3×3 √ RE 1

282 ×40 bneck,
 

3×3 - HS 2

142 ×80 bneck,
 

3×3 - HS 1

142 ×80 bneck,
 

3×3 - HS 1

142 ×80 bneck,
 

3×3 - HS 1

142 ×80 bneck,
 

3×3 √ HS 1

142 ×112 bneck,
 

3×3 √ HS 1

142 ×112 bneck,
 

3×3 √ HS 2

72 ×160 bneck,
 

3×3 √ HS 1

72 ×160 bneck,
 

3×3 √ HS 1

72 ×160 conv2d,
 

1×1 - HS 1

72 ×960 pool,
 

7×7 - - 1

12 ×960 conv2d
 

1×1,
 

NBN - HS 1

12 ×1
 

280 conv2d
 

1×1,
 

NBN - - 1

2. 2. 2　 CBAM 注意力机制

采用 CBAM 代替骨干网络中的 SENet,使模型

在通道、空间维度上都能关注重要特征。 CBAM[7]

是一种用于深度卷积神经网络的注意力机制。 与

SENet 相比,CBAM 不仅加强了 SENet 的特征提取

能力,还加入了空间注意力模块。 在输入特征图依

次经过 CBAM 注意力模块的通道、空间注意力模块

后,输入特征图中的通道、空间特征信息得到自适应

特征细化。 主要目的就是增强网络的感受野

(Receptive
 

Field)和对不同特征图的自适应关注,从
而提高网络性能。

通道注意力模块用于对不同通道的特征图进行

自适应的加权,以突出重要的特征通道并减少对无

关信息的依赖。 模块核心是计算每个通道的权重,
然后将这些权重应用于特征图,从而让网络自动学

习。 该模块首先将输入的特征图分别经过全局最大

池化和全局平均池化操作得到 2 个特征图。 接着,
将其送入多层感知器压缩其通道数,再将通道数进

一步扩张至原通道数。 最后,通过 Sigmoid 激活函

数生成的通道注意力模块与输入的特征图做乘法操

作,生成空间注意力模块需要的输入特征。
空间注意力模块用于对特征图的不同空间位置

进行自适应的加权,以突出重要的空间区域。 即通

过计算每个位置的权重,并将这些权重应用于特征

图,以使网络集中关注重要的区域。 该模块将通道

注意力模块的输出作为其输入,随后,经过一个标准

卷积层、卷积核大小为 7×7,用于生成空间注意力模

块所需的特征图。 这一过程有助于将通道关注信息

与空间特征图结合,以提高网络性能,进而加强对不

同空间位置的自适应关注。
2. 3　 轻量化人脸检测模块

本文还对 RetinaFace 中的轻量化人脸检测

(SSH)模块进行了一些优化。 其中,将 SSH 模块中

的输出通道数 out_c 减少为 out_c / 2。 这一调整有助

于减少通道中的冗余信息,降低了网络的复杂性,并
在一定程度上提高了网络的泛化能力。 此外,为了

进一步优化性能,本文还引入了深度可分离卷积[8]

来替代原 SSH 模块中的标准卷积,即采用 Conv_dw
代替 Conv_bn。 这一改进可以提高模型的效率和计

算速度,使其更适合实时人脸检测应用。 检测模块

SSH 结构如图 3 所示。
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in_c out_c/2

Input

in_c

out_c/4

Conv_dw
out_c/4Conv_bn_

no_ReLU

Conv_dw Conv_bn_
no_ReLU

Conv_bn_
no_ReLU

out_c/4

Co
nc
at

Re
LU

Co
nv

1?
1

Co
nv

1?
1

Lcls

Lcls

out_c/4

图 3　 人脸检测模块 SSH 结构

Fig.
 

3　 SSH
 

structure
 

of
 

the
 

face
 

detection
 

module

3　 实验设计和结果分析

3. 1　 数据集

实验中采用 WIDER
 

FACE[9] 官方数据集。 该

数据集包括 32
 

203 张图像和 393
 

703 个人脸框的大

规模人脸检测数据集。 这些图像涵盖了各种尺度、
遮挡和光照变化,呈现了复杂多样的场景。 数据集

被划分为 3 个子集:训练集占 40%、验证集占 10%
和测试集占 50%。 在 WIDER

 

FACE 数据集中,人脸

检测的难度通过基于 EdgeBox 的检测率进行评估,
分为容易、中等和困难三个不同难度级别。 这种多

层次的难度分类有助于评估算法在面对不同复杂度

场景时的性能表现。
3. 2　 模型训练

改进后的算法在 Windows
 

10 操作系统下,使用

Python
 

3. 7 进行编程。 实现过程中采用了 PyTorch

作为深度学习框架,并利用 CUDA
 

11. 7 进行 GPU
加速。 硬件方面,主要使用了 GeForce

 

RTX
 

3060
 

GPU 型号,以充分利用其并行计算能力,提高算法

的运算速度和性能。
3. 3　 模型部署

模型部署[10]主要流程如图 4 所示。 在 PC 端安

装 Python 版 本 的 工 具 链 ( rknn - toolkit ), 并 将

PyTorch 模型转换为 ONNX 格式后,将. onnx 导出

为. rknn 模型。 该步骤主要是验证训练的模型是否

可以成功导出、卷积算子是否支持、是否可以量化等

功能。 接着,在 PC 端配置 C 版本工具链( rknpu),
将 Python 版本的工程改写为 C + +推理工程,利用

arm-32
 

bit 的工具链将其编译为可执行文件。 再将

得到的 RKNN 模型和可执行文件,以及 RK 一些必

要的依赖库放入芯片中运行。

Windows下搭建训练
模型环境

Windows下训练模型，
得到模型文件

模型训练环境

将模型拷贝到Ubuntu下

Ubuntu下搭建转换模型环境

使用RKNNToolkit完成模型
转换，得到RKNN模型

调用C/C++接口rknpu的
API编写模型推理代码

编译模型推理代码，得到可
执行文件

将可执行文件放到RV1126
开发板运行

模型转换环境

图 4　 模型部署流程

Fig.
 

4　 Deployment
 

process
 

of
 

the
 

model

3. 4　 实验结果分析

为了验证改进后的人脸检测算法的优化效果,
本文从算法的检测性能以及模型大小两个方面进行

评估。 以 WIDER
 

FACE 验证集作为实验测试集。

采用平均精确率( AP)和模型大小( Size)来评价改

进后算法的检测效果。 其中,AP 的值反映单一目标

的检测效果,其计算公式为:
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AP = ∫1

0
p( r)dr (1)

　 　 其中, p( r) 表示真正率和召回率的映射关系。
真正率(p) 和召回率( r) 的计算公式为:

p = TP
TP + FP

(2)

r = TP
TP + FN

(3)

　 　 其中,TP ( True
 

Positive) 表示预测结果为正样

本,实际也为正样本,即正样本被正确识别的数量;
FP(False

 

Positive)表示预测结果为正样本、实际为

负样本,即误报的负样本数量;FN( False
 

Negative)
表示预测结果为负样本、实际为负样本,即负样本被

正确识别的数量。 改进后的算法与一些常见的人脸

检 测 网 络 及 Retinaface 采 用 ResNet50[11] 和

MobileNet0. 25[12]进行测试对比见表 3。
表 3　 人脸检测性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

face
 

detection
 

performance

算法 AP / % Size / MB

Faster
 

R-CNN 91. 0 1
 

126. 40

SSD 92. 5 114. 20

RetinaFace(ResetNet50) 94. 1 104. 40

Retinaface(MobileNet0. 25) 90. 7 1. 71
 

本文算法 93. 0 8. 29

　 　 由表 3 可见,当 ResNet50 为主干网络时,此时

的模型准确率达到很高的水平,超过了一些主流的

人脸检测网络,但是其模型大小为 104. 40
 

MB,体积

过于庞大不利于嵌入式部署。 当 MobileNet0. 25 为

主干网络时,其模型大小仅为 1. 71
 

MB,但准确率低

于常见人脸检测网络。 本文研发算法的模型准确率

仅次于 ResNet50 为主干网络,但是模型大小却为

8. 05
 

MB,能够满足在嵌入式设备部署的条件,证明

了改进后的人脸检测方法的有效性。 其实现效果如

图 5 所示。 由图 5 可见设备能很好地检测到人脸范

围,并且将手机照片用设备检测时,检测失败。

图 5　 人脸检测模型部署效果

Fig.
 

5　 Effect
 

of
 

face
 

detection
 

model
 

deployment

3. 5　 消融实验

为进一步证明改进后的特征提取网络和改进的

SSH 模块对模型的性能提升的作用,进行消融实验:
分别将 MobileNetV3、CBAM 和 SSH 进行替换,测试

不同模型在测试集上的 AP 和 Size,实验结果见

表 4。
表 4　 消融实验结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results

ID MobileNetV3 CBAM SSH AP / % Size / MB

1 94. 1 104. 40

2 √ 90. 7 8. 05

3 √ 94. 6 102. 00

4 √ √ 92. 1 8. 29

5 √ √ 91. 4 8. 23

6 √ √ √ 93. 0 8. 17

　 　 由表 4 可见,改进前的模型准确率虽然不低、达
到 94. 1%,但是缺点是模型体积太大,对于嵌入式

设备来说不适合部署。 改进后的模型在加入

MobileNetV3 作为主干网络时模型准确度由 94. 1%
下降到 90. 7%,但模型体积大小从 104. 40

 

MB 下降

到 8. 05
 

MB,对于模型来说进行了极大轻量化,适合

嵌入式设备条件,证明加入 MobileNetV3 后的有效

性。 在加入 CBAM 模块后,模型体积由 8. 05
 

MB 上

升至 8. 29
 

MB,但相比原模型还是下降很多,且模型

准确率又提升至 92. 1%。 加入改进 SSH 模块后,模
型复杂程度降低,并且泛化能力提升,因此模型的准

确率和大小均有改善,满足模型部署。

4　 结束语
 

针对嵌入式 RV1126 设备的人脸检测工作,本
文 改 进 了 RetinaFace 人 脸 检 测 算 法, 采 用

MobileNetV3 作为特征提取网络降低模型的参数数

量。 同时,引入了 CBAM 注意力机制和轻量化 SSH
模块,以提高检测准确性并进一步提升模型的检测

效率。 根据实验结果与原模型分析, 改进后的

RetinaFace 算法不仅满足了轻量化的需求,而且提

高了检测准确率,使其更适应不同条件下的应用。
未来研究将继续改进网络结构,采用更多的数据集

进行训练,并将其部署到不同嵌入式设备中,提升在

不同环境下人脸检测的性能和效率。
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