
 

 

基于广义高效层聚合网络和共享卷积的卡通角色
面部检测①
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摘　要: 卡通角色面部检测是一项比人脸检测更具挑战性的任务, 它涉及许多困难的场景. 针对卡通角色面部间存

在巨大差异的特点, 本文提出了一种卡通角色面部检测算法, 命名为 YOLO-DEL. 首先, 基于 GELAN融合 BDD设

计了 DBBNCSPELAN模块, 旨在减小模型体积的同时增强检测性能. 接下来, 引入一种称为 ELA的多尺度注意机

制, 用于改善 SPPF结构, 增强主干模型的特征提取能力. 最后, 设计了新的共享卷积检测头, 使网络更轻便. 同时也

用 Shape-IoU代替原 CIoU损失函数, 提升模型的收敛效率. 在 iCartoonFace数据集上进行实验, 通过消融实验验证

得到的模型, 并将其与 YOLOv3-tiny、YOLOv5n和 YOLOv6等模型进行比较. 改进模型 YOLO-DEL的 mAP 达到

90.3%, 比 YOLOv8 提高了 1.2%, 参数量为 1.69M, 与 YOLOv8 相比参数量降低 47%, GFLOPs 降低 44%. 实验表

明, 本文方法能有效提高卡通角色面部的检测精度, 同时缩小网络模型的大小, 验证本文方法的有效性.
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Cartoon Character Face Detection Based on Generalized Efficient Layer Aggregation Network
and Shared Convolution
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(School of Information Science and Technology, Shijiazhuang Tiedao University, Shijiazhuang 050043, China)

Abstract: Cartoon character face detection is more challenging than face detection because it involves many difficult
scenarios. Given the huge differences between different cartoon characters’ faces, this study proposes a cartoon character
face detection algorithm, named YOLOv8-DEL. Firstly, the DBBNCSPELAN module is designed based on GELAN
fusion BDD to reduce model size and enhance detection performance. Next, a multi-scale attention mechanism called
ELA is introduced to improve the SPPF structure and enhance the feature extraction ability of the backbone model.
Finally, a new detection head for shared convolution is designed to make the network lighter. At the same time, the
original CIoU loss function is replaced by Shape-IoU to improve the convergence efficiency of the model. Experiments
are carried out on the iCartoonFace dataset, and ablation experiments are carried out to verify the proposed model.
Besides, the proposed model is compared with the YOLOv3-tiny, YOLOv5n, and YOLOv6 models. The mAP of the
improved model YOLO-DEL reaches 90.3%, 1.2% higher than that of YOLOv8. The parameters amount is 1.69M, 47%
lower than that of YOLOv8. The GFLOPs value is 44% lower than that of YOLOv8. Experimental results show that the
proposed method effectively improves cartoon character face detection precision while compressing the network model’s
size. Thus, the proposed method has proved to be effective.
Key words: object detection; cartoon face; GELAN; attention mechanism; YOLOv8; shared convolution
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近年来, 在工业应用的强烈需求的推动下, 卡通媒

体受到越来越多的关注. 作为理解这一媒体的第 1 步,
卡通角色面部检测是一个至关重要的任务. 卡通面孔是

理解和与虚拟世界互动的重要组成部分, 准确检测这些

卡通人物是许多视觉应用的必要前提, 如自动编辑、拍

摄、广告推荐和计算机辅助建模. 艺术家根据现实世界

的抽象概念创造和想象卡通人物, 因此创造出来的面孔

与人类的面孔有很多相似之处. 漫画图像与真人肖像有

很强的相似性, 但夸大了某些特定的面部特征. 在虚拟

媒体和卡通视频中, 大多数角色都表现出夸张或幽默的

面部表情, 这给检测任务带来了新的挑战.
在深度学习成为目标检测领域主流方法之前, 传

统卡通角色面部检测方法也有过一定的发展. Matsui
等人[1]在 2017年提出了一个基于草图的漫画检索系统

和新颖的查询方案, 并建立了一个新的漫画图像数据

集 Manga109. Kohei 等人[2]提出了一种基于特征提取

的卡通人物人脸检测与人脸识别方法, 通过利用肤色、

边缘、下颌轮廓、对称性等特征对卡通人物进行人脸

检测的方法.
在基于深度学习的检测方法出现之后, 其优势很

快体现了出来, 并得到了业内相关研究人员的注意. 基
于深度学习的目标检测算法大致可以分为两类: 两阶

段算法和单阶段算法. 在两阶段检测算法研究中, 傅俊

成[3]运用不同的特征提取网络对卡通人物进行特征提

取, 并对原始 Faster R-CNN算法进行改进, 融合特征金

字塔网络, 以及使用Mask R-CNN的 ROI Align代替 ROI
Pooling, 对网络进行改进. 结果表明, 融合特征金字塔

网络后的改进模型解决了人物尺度差异大以及小目标

识别困难的问题, 在识别准确率上有较大的提升. 夏华

丽[4]运用特征提取网络 VGG16, 并对原始 Faster R-CNN
算法进行了改进, 替换 VGG16为 ResNet50网络, 再融

合特征金字塔网络对其进行改进. 对比分析各类别人

物识别结果表明, 融合特征金字塔网络后的改进模型

在识别准确率上有较大的提升.
在单阶段检测算法研究中, 张健[5]提出了一种基

于 SSD 的动漫人物识别方法. 作者在增加了正样本损

失加权的基础上, 去除了 Conv4-3检测模块的模型, 在
保证检测精度的情况下减小了模型体积. Ogawa等人[6]提

出了一种基于 SSD的高度重叠对象的检测方法 SSD300-
fork, 首先解释了由高度重叠的对象引起的赋值问题.
然后提出了 SSD300-fork 来解决分配问题. 在单阶段

检测算法研究中, YOLO 系列凭借其轻量化的模型和

检测速度快的性能受到广泛关注. Nguyen 等人[7]提出

了一种基于 YOLOv2 网络模型来对漫画角色进行检

测, 并制作了一个大型漫画数据集 Sequencity 612. 陈
争光[8]提出了一种基于改进 YOLOv3的卡通头像检测

方法 .  为了更好地重利用卡通角色的特征 ,  文章在

YOLOv3 的特征提取网络 Darknet-53 的基础上引入

Dense block. 通过加入一个 Dense block, 以此来提高主

干网络对图像中特征的提取能力. 之后, 引入一种高效

的特征融合手段基于双向采样的特征融合金字塔

BiFPN, 在融合特征的同时, 还可以精炼锚框中的感受

野. Topal 等人[9]提出了一种绘图中的域自适应自监督

人脸与身体检测方法. 作者选用了 YOLOX 作为检测

模型并探讨了风格迁移和自监督训练的影响. 但以上

模型均存在精度低或者模型臃肿的问题.
为解决上述问题, 本文提出了一种基于 YOLOv8

的卷积神经网络模型 YOLO-DEL, 改进后的算法对常

规大小物体和复杂场景中的小物体的检测精度有一定

提高, 同时, 降低了模型的复杂度. 使用该数据集对

YOLOv3、YOLOv5、YOLOv6、YOLOv8、SSD 和

Faster R-CNN 等网络模型进行了广泛的对比实验. 结
果表明, 本文提出的 YOLO-DEL算法显著优于其他方

法, 为卡通角色面部的检测提供了技术支持.
本文的主要贡献如下.
(1) 引入 DBBNCSPELAN 模块, 通过模块的堆叠

和各个小模块的不断融合, 形成一个新的网络结构. 这
增加了结构的整体深度, 以更低的计算成本实现了更

高的分辨率, 并捕获了更多的上下文信息.
(2)引入共享卷积思想, 对 YOLOv8的检测头进行

改进. 设计轻量级检测头 LWSH, 在损失精度有限的情

况下换取机制的模型体积缩减.
(3) 将 YOLOv8 中主干末尾的 SPPF 模块替换为

的 SPPF-ELA 模块. 通过 SPPF 模块与 ELA 注意力的

融合, 形成一个新的空间金字塔结构, 确保了特征提取

过程中上下文信息的更全面保存.
(4) 将 YOLOv8 的 CIoU 损失函数替换为 Shape-

IoU[10]损失函数, 提高模型的收敛速度和检测精度. 

1   目标检测网络 

1.1   YOLOv8 目标检测算法

YOLOv8[11]是一种基于深度学习的目标检测算法,
具有可优化和改进的网络结构, 与以前的版本相比, 提
高了准确性和检测效率. YOLOv8 是一种高效且准确
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的目标检测算法, 如图 1所示, 具有检测速度快、精度高

的优点, 适用于各种目标检测场景的网络结构. YOLOv8
主要由以下部分组成: (1) 输入层: 输入层接收原始图

像数据, 并且在 Mosaic 数据增强, 图像数据是通过缩

放、裁剪和排列缝合在一起, 然后经过归一化和预处

理, 数据被传递到下一层. (2)骨干网络: 它由卷积层、C2f
模块和 SPPF组成, 单元卷积层主要用于提取来自图像

的特征信息. YOLOv8 网络采用多个卷积层和残差块

结构, 可以有效提高学习能力网络的准确性. C2f 模块

跨按更多分支分层, 并调整不同数量的不同比例模型

的通道, 这不仅确保轻量级的同时还能获得更丰富的

梯度流信息. 空间金字塔池化 SPPF结构转换特征将任

意大小的特征向量映射为固定大小的特征矢量. (3) 特
征融合层: 由 C2f模块、上采样层和 Concat模块组成.
上采样层是主要用于放大特征图以获得更好的小目标

检测效果. (4) 检测层: 检测层是 YOLOv8 网络的输出

层, 主要用于检测和定位图像. 使用多个检测层, 每次

检测层可以输出多个检测结果. 损失函数用于计算网

络预测结果和真实标签以优化网络参数. YOLOv8 使

用 VFL Loss作为分类损失, DFL损失+CIoU作为回归

损失. VFL 使用非对称加权运算来求解正负样本不平

衡的问题. DFL 是在标签处优化的交叉熵区域的形式

最接近左右位置, 从而使网络能够更快地关注邻近分

布的目标位置的区域.
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图 1    YOLOv8结构图
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1.2   广义高效层聚合网络

新网络架构 GELAN (generalized efficient layer
aggregation network)[12]通过结合 CSPNet 和 ELAN 这

两种采用梯度路径规划设计的神经网络架构, 设计了

兼顾轻量级、推理速度和准确性的广义高效层聚合网

络 (GELAN) . 它的整体架构如图 2 所示. 将最初仅使

用卷积层堆叠的 ELAN的能力推广到可以使用任何模

块的新架构. 在 YOLOv9中, 使用 RepNCSPELAN4作
为特征提取模块, 从名字上知, 该模块是一个 Rep+CSP+
ELAN的组合网络.
 
 

Input

Split

Conv

Conv

DBBNCSP

Conv

Conv

Concat

Output

DBBNCSP

 
图 2    RepNCSPELAN4结构图

 

而 RepConvN, 是在重参数化卷积的基础上去掉了

恒等连接. 将重参数化卷积应用到残差模块或者用到

基于拼接的模块中去. 但是在代码中使用了最简单的

重参数化卷积, 并没有使用提出的这个结论. 该思想取

自于 RepVGG, 基本思想是在训练的时候引入特殊的

残差结构辅助训练, 这个残差结构是经过独特设计的,
在实际预测的时候, 可以将复杂的残差结构等效于一

个普通的 3×3卷积, 这个时候网络的复杂度下降, 但是

网络的预测性能却没有下降. 因为残差网络本身存在

恒等连接, 而原本的重参数化卷积 RepConv 也有恒等

连接, 两者之间起了冲突, 所以要去掉原本重参数化卷

积 RepConv中的恒等连接, 成为 RepConvN.
RepConvN 结构如图 3 所示, 在推理时, 会将多个

卷积重参数化, 转换成一个卷积操作. 在此基础上, 可
以得到 RepNBottleneck与 RepNCSP, 如图 4和图 5所
示, 进而得到 RepNCSPELAN4.Rep 优化计算, CSP 丰

富梯度、减少冗余、降低计算量, ELAN 做高效的特

征聚合.
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图 3    RepConvN结构图

 
 

RepConvN Conv

 
图 4    RepNBottleneck结构图

 
 

Conv

RepNBottleneck RepNBottleneck…

ConvConcat

 
图 5    RepNCSP结构图

  

2   改进算法网络结构

骨干、颈部和检测头是用于目标检测的典型网络

组件. 虽然 YOLOv8算法已经相当高效, 但它对卡通人

脸的检测性能并不理想. 这是由于从检测网络中提取

的特征及其质量相对较低, 并且没有专门针对该领域

的设计. 在这项工作中, 我们对原来的 YOLOv8网络进

行了升级, 图 6展示了提出的网络架构.
YOLO-DEL 的整体架构由几个关键组件组成, 利

用 DBB主干进行鲁棒特征提取, 在空间金字塔池化结

构融入 ELA 注意力机制, 并集成了 LWSH 检测头和

Shape-IoU损失函数, 增强了整体目标检测能力. 

2.1   DBBNCSPELAN 模块

多元分支模块 (diverse branch block)[13]的核心思想

是结合不同规模和复杂度的多分支结构来丰富卷积块

的特征空间. 多分支构造包括卷积序列、多尺度体积

和平均池化, 增强了对单个卷积的表示能力, 有效强化

了 CNN的核心骨架. DBB工作的示意图如图 7所示.
多分支网络结构具有不同规模的感受野. 网络的宽

度和数量与普通网络结构相比, 增加了参数, 有利于提高

性能. 但是, 随着网络的多分支化, 会大大增加网络的内

存消耗和参数的数量. 利用结构重参数化方法, 可以将复

杂的多分支网络无损失地转化为单分支网络. 这样, 转换

后的网络不仅具有转换前的优良性能, 而且结构简单.
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图 6    YOLO-DEL结构图
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1×1

ADD

AVG

1×1

1×1

BN

1×1

BN

BN BN

BN BN

Input

OutputOutput

K×K

K×K

 
图 7    DBB结构图

 

卷积层和平均池化层之后是 BN 层. 为了将复杂

的多分支结构转化为单分支结构, 涉及多个融合步骤,
包括 BN层与层间的体积融合、不同大小卷积的融合等.

将 DBB 融入 GELAN 之中, 使用 DBB 替换 Rep-
ConvN, 进而得到 DBBNBottleneck 与 DBBNCSP, 如
图 8与图 9所示, 最终得到 DBBNCSPELAN.

DBBNCSPELAN架构的设计目标是保持模型的轻

量化, 同时增强其对小目标的检测性能. 通过将 GELAN
与 DBB 相结合, 生成更全面的特征表示, 并提高模型

的通用性, 从而使检测性能更加优越. DBB模块增强了

模型的可泛化性, 从而增强了模型的鲁棒性, 同时减少

了参数量. 这种调整可以更轻松地提高其实时性能.
DBBNCSPELAN结构如图 10所示.
 
 

DBB Conv

 
图 8    DBBNBottleneck结构图

 
 

Conv

ConvConcat

DBBNBottleneck DBBNBottleneck…

 
图 9    DBBNCSP结构图

  

2.2   轻量级共享检测头

批归一化 (batch normalization, Batch Norm或 BN)
已经被认为是深度学习中非常有效的组成部分, 在很

大程度上有助于推动计算机视觉领域的发展以及其他
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领域. BN通过在小批内计算的均值和方差对特征进行

归一化, 许多实践已经证明了这一点. 可以简化优化并

使非常深的网络收敛. 批统计数据的随机不确定性也

可以作为有利于泛化的正则化器. BN已经成为许多最

先进的计算机视觉算法的基础. 尽管 BN 取得了巨大

的成功, 但它也表现出一些缺点, 这些缺点也是由它在

批尺寸上的独特规范化行为引起的. 特别是, BN 需要

在足够大的批量下工作. 小批会导致对批统计数据的

估计不准确, 而减少 BN 的批大小会极大地增加模型

误差. 本节引入群归一化 GN (group normalization)[14]作
为 BN 的一种简单的替代方案. 提出 GN 作为一个层,
将通道划分为组, 并对每组内的特征进行规范化. GN不

利用批处理维度, 其计算与批处理大小无关. 将检测头

中的卷积模块 BN 层替换为 GN 层, 可以提升检测头

定位和分类的性能.
通过使用共享卷积, 将 3个检测头卷积共享, 可以

大幅减少参数数量, 这使得模型更轻便. 在使用共享卷

积的同时, 为了应对每个检测头所检测的目标尺度不

一致的问题, 使用 Scale层对特征进行缩放. 综合以上,

可以得到轻量级共享检测头 LWSH (light weight shared
convolutional detection head), 如图 11 所示, 可以让检

测头做到参数量更少、计算量更少的情况下, 尽可能

减少精度的损失.
 
 

Input

Output
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Conv

Conv

DBBNCSP

Conv

Conv

Concat

DBBNCSP

 
图 10    DBBNCSPELAN结构图
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图 11    LWSH结构图

  

2.3   SPPF-ELA 模块

由于卡通角色面部检测的情况复杂多变, 为了提

高模型对关键特征的提取能力, 在 YOLOv8 骨干网络

中的 SPPF 模块引入 ELA (efficient local attention)[15]

注意力机制, 使网络忽略无关背景信息干扰, 注意到更

多有效特征信息. SPPF-ELA模块结构如图 12所示.
  

Conv ConvConcat ELAMaxPool2d MaxPool2d MaxPool2d

 
图 12    SPPF-ELA结构图

注意机制能够有效地增强深度神经网络的性能,
在计算机视觉领域得到了广泛的认可. 然而, 现有的方

法往往难以有效地利用空间信息. 为了解决这些限制,
本文引入了一种高效局部注意 (ELA) 方法, 该方法以

简单的结构实现了实质性的性能改进.
高效局部注意模块作为一个计算单元, 旨在提高

对重要目标位置的准确识别. 为了清楚地解释 ELA, 本
节将首先介绍 CA (如图 13所示). CA主要包括两个步

骤: 坐标信息嵌入和坐标注意生成. 作者提出了一种利
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RH×W×C

(H,1) (1,W)

h c w c

用条形池代替空间全局池来捕获远程空间依赖关系的

智能方法. 卷积块的输出表示为 , 分别表示高

度、宽度和通道维度 (即卷积核的数量). 为了应用条

形池化, 在两个空间范围内对每个通道进行平均池化:
沿水平方向 和沿垂直方向 . 这将产生高度

为 的第 通道的输出表示, 以及宽度为 的第 通道的

输出表示. 这些可以使用式 (1)和式 (2)进行数学表示.

zh
c (h) =

1
H

∑
0⩽i<H

xc(h, i) (1)

zw
c (w) =

1
W

∑
0⩽ j<W

xc ( j,w) (2)

 
 

Feature

C×H×1

C×H×1

C×H×W

C×H×W

X Avg Pool Y Avg Pool

Concat

Conv2d

BN

Non-linear

Conv2d

Sigmoid

Non-linear

Conv2d

Sigmoid C×1×W

C×1×(H+W)

Output

C×1×W

 
图 13    CA注意力结构图

 

CA 通过利用条带池来捕获空间维度上的远程依

赖关系, 在精度上有了显著的提高, 特别是对于更深层

次的网络. 但 BN 阻碍了 CA 的泛化能力, 而 GN 解决

了这些缺陷. 由式 (1) 和式 (2) 导出的定位信息嵌入是

信道内的顺序信号. 因此, 通常使用一维卷积比二维卷

积更适合处理这些序列信号, 1D卷积不仅擅长处理序

列信号, 而且与 2D 卷积相比也更轻量. CA 虽然使用

了 2次二维卷积, 但它使用的是 1×1卷积核, 这限制了

特征的提取能力. 因此, ELA采用核大小为 5或 7的一

维卷积, 有效地增强了定位信息嵌入的交互能力. 这种

修改使整个 ELA能够准确定位重要区域.

zh zw

从式 (1)和式 (2)中得到, ELA采用了一种新颖的

编码方法来生成精确的位置注意图. 由式 (1) 和式 (2)
得到的 和 不仅捕获了全局感官场, 还捕获了精确

的位置信息. 为了有效地利用这些特性, 本文设计了简

单的处理方法. 应用一维卷积来增强水平和垂直方向

的位置信息. 随后利用 GN (group normalization) 对增

强的位置信息进行处理, 得到位置注意在水平方向和

垂直方向上的表示, 如式 (3)和式 (4)所示.

yh = σ (Gn( Fh (zh) )) (3)

yw = σ (Gn( Fw (zw) )) (4)

σ

Fh Fw Fh Fw

yh yw

Y

在上述描述中, 将非线性激活函数表示为 , 并将

1D 卷积表示为 和 . 选择将 和 的卷积核设置

为 5或 7. 一般来说, 卷积核数为 7的表现会更好, 尽管

参数的数量会稍微大一些. 得到的位置注意力在水平

和垂直方向上的表示分别用 和 表示. 最后通过式 (5)

可以得到 ELA 模块的输出, 记为 . ELA 整体结构如

图 14所示.

Y = xc× yh× yw (5)
  

Feature

Output

C×H×1

C×H×1

C×H

C×H

C×1×W

C×H×W

C×H×W

C×1×W

C×W

C×W

X Avg Pool

Conv1d

GN

Sigmoid

X Avg Pool

Conv1d

GN

Sigmoid

 
图 14    ELA注意力结构图

  

2.4   Shape-IoU 损失函数

过去的边界盒回归方法主要是通过在 IoU 上添加

新的几何约束来实现更精确的回归, 但忽略了边界盒

本身的形状和尺度也会对边界盒回归产生影响. 为了

进一步提高回归的精度, 本文引入了新一代的边界回归

损失 Shape-IoU来替换 YOLOv8中的 CIoU损失函数.
如图 15所示, 假设 GT盒不是正方形, 有长边和短

边, 当偏差和形状偏差相同且不全为 0 时, 回归样本中

边界盒形状和尺度的差异会导致其 IoU 值的差异. 对
于相同尺度的边界盒回归样本, 当回归样本的偏差和形

状偏差相同且不均为 0时, 边界盒的形状会对回归样本

的 IoU 值产生影响. 沿边界盒短边方向偏移和形状偏

移所对应的 IoU 值变化更为显著. 对于具有相同形状

边界框的回归样本, 当回归样本偏差和形状偏差相同且

不均为 0 时, 相对于较大规模的回归样本, 较小规模边

界框回归样本的 IoU 值受 GT盒形状的影响更为显著.
Shape-IoU正是考虑了其中盒形状的影响, 以达到更合

理的损失函数计算.
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图 15    预测框与真实框示意图

 

Shape-IoU的计算公式如下所示:

IoU =

∣∣∣B∩Bgt
∣∣∣

|B∪Bgt| (6)

ww =
2× (wgt)scale

(wgt)scale+ (hgt)scale (7)

hh =
2× (hgt)scale

(wgt)scale+ (hgt)scale (8)

distanceshape = hh×

(
xc− xgt

c

)2
c2 +ww×

(
yc− ygt

c

)2
c2 (9)

Ωshape =
∑

t=w,h

(1− e−ωt)θ, θ = 4 (10)


ωw = hh×

∣∣∣w−wgt
∣∣∣

max(w,wgt)

ωh = ww×
∣∣∣h−hgt

∣∣∣
max(h,hgt)

(11)

ww hh

其中, scale 为尺度因子, 与数据集中目标的尺度有关,
和  分别为水平方向和垂直方向的权重系数, 其值

与 GT盒的形状有关. 其对应的边界盒回归损失为:

LShape-IoU = 1− IoU +distanceshape+0.5×Ωshape (12)
 

3   实验与分析 

3.1   实验数据

实验使用的第 1 个数据集为爱奇艺在 2020 年公

开的数据集 iCartoonFace[16] , 该数据集由 389  678 张

5 013 个卡通人物的图像组成, 这些图像带有身份, 边
界框, 姿势和其他辅助属性, 是目前图像识别领域规模

最大、质量高、注释丰富的数据集, 涵盖了图像识别

领域的多个方面, 包括近重复、遮挡和外观变化. 数据

集中的卡通人物分布广泛, 包括了多个国家卡通作品中

的卡通人物. 该数据集中用于面部检测的图片共 60 000
张, 其中训练集 50 000张, 测试集 10 000张.

实验使用的第 2个数据集为Manga109-Face. 数据

集从Manga109[1]官方网站中申请并获取, 共 21 142幅
图像, 按照 9:1 的比例将数据集划分为训练集和测试

集. Manga109由专业漫画艺术家绘制的漫画图像组成.
本文实验只对角色面部进行检测, 因此需要剔除Manga-
109 中除 Face 以外的所有标签. 处理之后得到数据集

Manga109-Face. 

3.2   实验环境和评价指标

本文选择准确率 (P) , 召回率 (R)和平均精度 (mAP)
作为评价指标来评估模型的性能. 公式如下:

P =
T P

T P+FP
(13)

R =
T P

T P+FN
(14)

AP =
∫ 1

0
P (R)dR (15)

mAP =
1
n

∑n

i=0
APi (16)

其中, TP 表示正确识别为正类的正样本数量, FP 表示

错误识别为正类的负样本数量, FN 表示错误识别为负

类的正样本数量, n 表示数据集中样本类别的数量. 此
外, 还考虑了浮点运算 (GFLOPs) 和参数量, 以便更准

确地评估轻量级模型的性能. GFLOPs 代表“每秒千兆

浮点运算”, 是衡量深度学习模型计算复杂性的常用单

位. 它表示每秒执行的 10亿次浮点操作 (FLOPs)的数

量. GFLOPs 用于衡量模型的计算需求, 通常用于评估

模型对计算资源、速度和效率的需求. 更高的 GFLOPS
值意味着模型需要更多的例如 CPU 和 GPU 的计算资

源, 用于训练或推理. 这也可能表明模型需要更多的时

间来完成其计算.
本文的实验在 Windows 操作系统下进行, 采用

AMD 5600H CPU、NVIDIA GeForce RTX4070 GPU、
8 GB显存、Python 3.11.4 + PyTorch 2.0.0 + Cuda 11.8
环境, 640×640 输入图像大小, 采用梯度下降法进行训

练. 初始学习率设为 0.01, 权值衰减因子设为 5E–4, 批
大小设为 16, 动量因子设为 0.937, 共训练 200轮. 

3.3   不同模型检测性能对比

本文将 YOLOv3、YOLOv5、YOLOv6、SSD 和

Faster R-CNN算法与 YOLO-DEL算法进行了比较. 结
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果见表 1, mAP 较本文算法分别提高了 3.33%、3.31%、

2.48%、39.33% 和 38.23%, 本文算法参数量分别为其

14%、67%、39%、2.7% 和 1.3%. 与文献[8,9]对比,
mAP 分别提高 37.17% 和 2.61%. YOLO-DEL 与其他

主流模型的直观对比表明, YOLO-DEL 在 mAP 以及

GFLOPs 和参数量等计算参数相关的性能方面都优于

其他模型.
  

表 1    在 iCartoonFace数据集上对比实验
 

对比模型 mAP (%) 参数量 (M) GFLOPs
SSD[17] 51.03 61.72 24.1

Faster R-CNN[18] 52.13 138.76 —
YOLOv3-tiny[19] 87.03 12.13 19.0
YOLOv5n[20] 87.05 2.51 7.2
YOLOv6n[21] 87.88 4.24 11.9
YOLOv8n[11] 89.10 3.01 8.2

文献[8] 53.19 — —
文献[9] 87.75 — —
本文 90.36 1.69 4.6

 

为体现模型的鲁棒性, 本文同时使用数据集Manga-
109-Face 进行对比实验. 如表 2, 与 YOLOv3-tiny、
YOLOv5n、YOLOv6n、YOLOv8n、SSD和 Faster R-
CNN 等方法进行了比较, 在精度与模型大小方面, 本
文算法在数据集Manga109-Face上同样体现出了优势.
相比于文献[6,9] , 本文算法 mAP 分别提高 15.12%
和 3.46%, 证明了本文算法优于同领域其他模型.
  

表 2    在Manga109-Face数据集上对比实验
 

对比模型 mAP (%) 参数量 (M) GFLOPs
SSD[17] 67.10 138.76 —

Faster R-CNN[18] 15.70 61.72 24.1
YOLOv3-tiny[19] 87.13 12.13 19.0
YOLOv5n[20] 90.11 2.51 7.2
YOLOv6n[21] 90.76 4.24 11.9
YOLOv8n[11] 90.91 3.01 8.2

文献[6] 76.20 — —
文献[9] 87.86 — —
本文 91.32 1.69 4.6

  

3.4   不同注意力机制检测性能对比

为了精确定位关键区域, 抑制无关信息, 提高模型

在复杂背景或多目标场景下感知物体的灵敏度和准确

性, 在 YOLO 网络结构主干的 SPPF 模块中嵌入了

4种不同类型的注意机制进行实验, 帮助网络关注与有

效目标相关的关键信息, 提取目标区域, 进一步提高了

网络的检测能力. 对 5 种不同情况的注意机制的影响

进行综合分析和比较, 旨在确定在不改变原意的情况

下最有效的注意机制. 分别添加不同的注意力机制, 包
括 DA、CBAM、SimAM和 ELA注意力. 表 3通过比

较 SPPF模块中添加的注意机制的效果, 我们可以得出

结论, 加入 ELA注意机制的 mAP 最高, 达到 90.5%. 与
原来的 YOLOv8相比, mAP 提高了 1.4%, ELA的加入

显著提高了网络检测性能, 超过了 DA、SimAM 和

CBAM 注意力机制带来的性能提升. ELA 在过滤有效

特征信息方面表现出卓越的效率, 因此我们采用 ELA
来进一步提高网络的性能.
  

表 3    注意力机制对比实验结果
 

注意力机制 P (%) R (%) mAP (%) 参数量 (M) GFLOPs
YOLOv8 90.1 81.1 89.1 3.01 8.2
+CBAM 90.4 81.8 89.6 3.22 8.2
+DA 90.5 82.0 89.8 3.27 8.4

+SimAM 90.2 81.4 89.3 3.01 8.2
+ELA 90.4 83.4 90.5 3.07 8.2

  

3.5   不同损失函数检测性能对比

为了验证 Shape-IoU 的优越性, 我们使用 Shape-
IoU 和一些主流损失函数对 YOLOv8 进行了对比实

验. 实验结果见表 4. 使用 Shape-IoU 作为边界盒损失

函数时, 模型的 mAP 值最高, 其中比 YOLOv8 基线模

型使用 CIoU 时 mAP 高 0.8%, 同时仍比使用 SIoU 和

WIoU时分别高 0.6%和 0.4%, 说明使用 Shape-IoU作

为边界盒回归的检测效果最好. 

3.6   消融实验

在模型主干中, 我们用 DBBNCSPELAN模块替换

了 C2f. 此外, 在 SPPF 模块中引入了 ELA 注意力. 在
neck中, 同样用 DBBNCSPELAN替换 C2f, 并用 LWSH
替换原本的 Head部分. 这些改进的目的是增加对关键

特征的关注, 同时减少计算复杂度和参数计数, 减轻检

测负载, 增强不同尺度大小目标的特征提取能力. 最后

将原本 CIoU损失函数替换为 Shape-IoU损失函数. 为
了评估这些改进对模型性能的影响, 我们进行了消融

实验, 逐步添加这些增强模块并训练模型, 目的是演示

不同模块的增强效果.
  

表 4    损失函数对比实验结果 (%)
 

损失函数 P R mAP
CIoU[22] 90.1 81.1 89.1
SIoU[23] 90.7 81.4 89.3

Wise-IoU[24] 89.7 81.8 89.5
Shape-IoU[10] 89.7 82.5 89.9

 

如表 5, 模型 1为 YOLOv8基线模型. 模型 2是添

加了 DBBNCSPELAN模块的情况. 同样模型 3、模型 4
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和模型 5是分别加入 LWSH、SPPF-ELA和 Shape-IoU
模块的结果. 实验证明分别单独使用 SPPF-ELA 和

Shape-IoU 模块对模型 mAP 有改善作用, 分别单独使

用 DBBNCSPELAN和 LWSH对减少模型参数量和计

算量有很好的效果. 模型 6 和模型 7 是在模型 2 基础

上逐渐增加改进模块 LWSH 和 SPPF-ELA 的组合模

型, 它们都取得了很好的效果. 与其他模型相比, 模型 8
表明, 当 4 个模块结合使用时, mAP 的数值最高. 这些

综合改善导致参数量降低 47%, GFLOPs降低 44%, mAP
提升 1.2%.
 
 

表 5    消融实验
 

模型
DBBNC-
SPELAN

LWSH SPPF-ELA Shape-IoU
mAP
(%)

参数

量 (M)
GFLOPs

1 × × × × 89.1 3.01 8.2
2 √ × × × 89.4 2.26 6.2
3 × √ × × 88.2 2.36 6.6
4 × × √ × 90.5 3.07 8.2
5 × × × √ 89.9 3.01 8.2
6 √ √ × × 88.7 1.62 4.6
7 √ √ √ × 89.6 1.69 4.6
8 √ √ √ √ 90.3 1.69 4.6

  

3.7   实验结果可视化

为进一步验证模型性能, 在数据集 iCartoonFace
和Manga109-Face上开展可视化实验. 图 16为可视化

实验结果, 展示了不同背景下 YOLOv8和 YOLO-DEL
的检测可视化结果. 图 16(a)、(c)、(e) 为 YOLOv8 的

检测结果, 图 16(b)、(d)、(f)为 YOLO-DEL的检测结果.
在图 16(a) 中, 预测总体上是准确的, 但错误地将

右上方的角色手臂识别为卡通角色面部且存在小目标

漏检情况, 如黄圈所示. 相比之下, 图 16(b)正确检测了

图片中远处的小目标面部, 且没有错认. 在图 16(c) 中,
它将下方的角色口袋错误地识别为面部, 而图 16(d)准
确地检测了所有面部. 图 16(e)(f)为Manga109-Face数
据集实验可视化结果, 图 16(e)中右下角没有检测出来

的小目标面部在图 16(f)中得到了正确的检测. 从图 16
显示结果来看, 提出的 YOLO-DEL算法集成了 4个关

键改进, 显著增强了模型的检测性能, 整体面部检测结

果准确性有所提升, 同时减少了参数量和计算量, 突出

了本文所提算法的性能改进.
综上所述, YOLOv8本身性能优秀, 这就是选择它

作为基线模型的原因. 但与未经改良的 YOLOv8相比,
YOLO-DEL能够更好地检测卡通人脸, 更适合于检测.
通过对 YOLOv8 进行有针对性的改进, 网络模型在检

测方面的性能得到了成功的提高.

 

(a) (b)

(c)

(d)

(e)

(f) 
图 16    检测结果可视化图
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4   结论与展望

本文针对卡通角色面部目标检测中图像背景复

杂、目标小的特点, 提出一种基于 YOLOv8 的卡通角

色面部检测模型 YOLO-DEL. 首先, 使用改进重参数化

结构 DBBNCSPELAN, 保证了检测速度和精度的平衡.
其次, 在模型主干中引入一个名为 ELA的注意力机制,
并重新设计 SPPF-ELA 模块, 提高了小目标的检测性

能. 接着, 设计了共享卷积检测头, 减小了模型体积. 最
后, 引入损失函数 Shape-IoU代替原本的 CIoU损失函

数, 加快了模型的收敛速度. 进一步, 在 iCartoonFace
和 Manga109-Face 两个数据集上开展了实验, 在实

验结果中 mAP 分别达到了 90.36% 和 91.32%, 相比

YOLOv8n提高了 1.26%和 0.41%, 参数量降低了 47%,
GFLOPs 降低了 44%. 此外, 与 YOLOv3、YOLOv5和
YOLOv6 等网络模型相比, YOLO-DEL 在各个方面都

优于这些现有模型, 且在保持较高检测精度的同时显

著降低了计算量. 未来我们将进一步优化模型, 以增强

模型在具有挑战性的场景中的适应性和有效性.
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