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摘  要 

人脸检测肩负着在一幅输入图像中搜索并确定人脸是否存在以及如果存在，确定人

脸位置和大小的任务。本文针对当前主流的基于统计学习和瀑布型分类器检测框架的人

脸检测方法，在收集到更大规模样本集的基础上，重新对当前主流的瀑布型分类器检测

和训练技术进行了系统分析。为了构建面对更加复杂样本时速度更快、精度更准的检测

器，对主流瀑布型分类器训练和使用方法进行一系列的改进。这些方法可以概括为三个

方面：降低瀑布型分类器的训练负担并提高检测精度，提高瀑布型分类器的检测速度，

优化瀑布型分类器的速度\精度的折中调节算法。 
首先，为了解决存在大规模训练人脸样本集和非人脸样本集的情况下，瀑布型分类

器训练所需要的时间代价过高的问题，提出了训练过程中对正例样本和反例样本交叉自

举的矩阵式学习算法。简单说来，对于瀑布式分类器，矩阵式学习并不仅在相邻的子分

类器间对巨大的反例样本集进行“自举”，在每个子分类器的学习过程中，对大规模正例

样本集也进行自举以降低学习中直接使用的训练正例样本集大小。当然，矩阵式学习并

不只是简单的对正例样本和反例样本进行自举，针对矩阵式学习中的交叉自举，进一步

提出了累加式样本自举方法和特征继承技术。在自举过程中，相邻的子分类器的共享信

息被用来进行更加快速的学习，这些共享信息包括两个方面，分类器中已经学到的特征

和已经自举得到的样本。 
其次，提出一种更加高效的非人脸窗口预排除方法，进一步提高了人脸检测的速度，

这包括了一种新的特征——局部组合二值特征，以及相应的以特征为中心的瀑布型检测

算法。在提出的非人脸窗口预排除方法中，特征计算方式更加简单，避免可能重复的特

征计算。局部组合二值特征的基本单元是二值特征，二值特征是图像上相邻区域间灰度

差异的二值信息，即像 Haar 特征那样的多个区域间对比的更“黑”更“白”关系。局部

组合二值特征是组合二值特征的一个有效子集，而组合二值特征表示的是多个不同二值

特征值共生的信息。在局部组合二值特征中，组合的方式被限制在类似局部二值模式组

合像素点时的方式，形成局部组合二值特征。局部组合二值特征数目少，描述能力强，

被用来进行预分类器的学习。预分类器采用了一种类似“注意机制”的以特征为中心的

瀑布型分类器运行技术，以特征为中心的运行机制首先针对某个显著特征模板对图像每

个位置计算出特征值，构成特征图像，然后在穷举窗口上应用学习得到的本特征模板在

各位置的统计信息，并进一步判断窗口为人脸或者非人脸。无论是赖以计算的特征模板

还是窗口内特征模板的统计信息都使用学习的方法得到，具体来说，最终采用的模板是

多个候选得到的最优模板，统计信息是 Boosting 学习得到的瀑布型分类器。 
最后，提出一种基于搜索的瀑布型分类器精度\速度的折中算法。基于一个已有的

Boosting 瀑布型分类器，提出的方法能够构建多个速度标准下的瀑布型分类器，使得人
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脸检测算法在应用中能够根据不同速度标准获得更优的分类性能。构建算法对构成瀑布

型分类器的强分类器阈值空间进行搜索，以获得计算代价更优的瀑布型分类器。为了降

低搜索的计算代价，搜索开始于正例分类正确率为百分之百的瀑布型分类器，以后每一

轮的运行在当前瀑布型分类器基础上，搜索进一步损失小部分正例分类正确率条件下所

有可能的瀑布型分类器，并获得当前计算代价最小的瀑布型分类器。然后，在当前获得

的瀑布型分类器基础上，迭代运行，直到获得的瀑布型分类器正例分类正确率达到用户

指定的正例分类正确率。 
本文提出的方法在包括正面人脸检测和常用的多姿态范围内的人脸检测问题进行了

实验，与别的已经公开发表过的相关工作相比，在已公开的标准人脸测试集上的实验结

果表明，本文算法在精度方面具有优势，同时，在一幅 320×240 的图像上，多姿态人

脸检测可以达到近实时的应用需求。 
 

关键词：人脸检测；瀑布型分类器；二值特征；大规模样本集；自举 
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Research on Face Detection Based on Cascaded Classifier  
Yan Shengye (Computer Application) 

Directed By Gao Wen  
Face detection task includes automatically searching in an input image and deciding 

whether or not there are faces, if the answer is YES, giving the size and location of each faces 
further. Provided with an enormous face dataset collected, aiming at finding more statistical 
results, we revisit the most popular Boosting Cascade method proposed by Viola and Jones. 
Under new conditions, both detection accuracy and speed need be improved. Seres of methods 
are proposed to solve the problem. In detail, these solutions are described as follow. 

Firstly, aiming at promoting the classification performance of the face detector, we 
introduce enormous face training set into the learning process of cascaded face detector. To 
solving the difficulty of very high time cost of training, we proposed a novel training method 
named Matrix-Structural Learning (MSL) as an extension to Viola and Jones’ cascade learning 
method for object detection. Briefly speaking, unlike Viola and Jones’ method that learn 
linearly by bootstrapping only negative samples, the proposed MSL method bootstraps both 
positive and negative samples in a matrix-like structure. Moreover, an accumulative way is 
further presented to improve the training efficiency of MSL by inheriting features learned 
previously and training sample set bootstrapped previously during training procedure.  

Secondly, we describe a novel fast and accurate face detection method. The whole 
detection procedure is partitioned into two phases. Firstly, a fast pre-classifier with high 
detection rate is run to reject a large number of simple non-faces. Then a more complex 
classifier with high detection rate such as the one learned from MSL is run to reject more 
complex non-faces. The novel techniques include the training and the running of pre- classifier. 
In the pre-classifier, firstly, a novel type of feature called the binary feature is proposed. The 
binary features modified Haar features to keep only the ordinal relationship rather than the 
absolute difference between the accumulated intensities. Further, several neighboring binary 
Haar features are assembled to capture their co-occurrence similar to the coding of local binary 
pattern (LBP). The assembled binary feature is called a Locally Assembled Binary (LAB) 
feature which is used to train the pre-classifier. Secondly, an efficient detection method called 
feature-centric method is adopted to build an efficient pre-classifier. Different from the 
feature-centric method, we further cascade the classifier learned by feature-centric method to 
improve the computation efficiency. 

Finally, based on the ready-made Boosting cascade, we study how to build series of faster 
cascades with different computational cost for practical use. The new cascade is allowed to lose 
some detection rate. We propose to search the latent cascaded classifiers for the one with 
minimal computation cost. To unload the computation burden, the search algorithm is run 
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sequentially forward. The search starts from the cascaded classifier with true positive rate 1. In 
each round of run, the best cascaded classifier is found out from all latent cascaded classifiers 
which are built with the same true positive rate a little smaller than the true positive rate of the 
selected cascaded classifier of the last round. The search algorithm is ended when target true 
positive rate is attained. Our contributions include three aspects. Firstly, a search-based method 
is proposed to build cascaded classifier. Secondly, we consider all possible cascaded classifier 
in the search-based method. Finally, different computational costs of different type of features 
in the cascaded classifier are considered in the evaluation of the computational costs of the 
cascaded classifiers. 

To investigate the proposed method, experiments are committed on both frontal face 
detection and multi-view face detection. The experimental results on several public standard 
face test sets show that the classification accuracy of the proposed methods are comparable or 
better than the methods reported by others as to our knowledge. At the same time, the face 
detection system based on the proposed method has a nearly real-time detection speed on 
multi-view face detection. 
 

Keywords: face detection, cascaded classifier, binary feature, enormous training set, bootstrap
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第一章 引言 

1.1 人脸检测的研究背景、内容及意义 

自人类诞生之日起，为了与客观世界做斗争，人类发明了各种各样的生产生活工具

来提高自身改造客观世界的能力。人类使用棍棒、石头以及各种交通运输工具等等来延

伸人的四肢，发明了重量、长度的测量工具来对客观世界进行感知，发明了语言文字来

进行人类社会内部人与人之间的信息沟通，发明了算盘等计算工具来延伸人类大脑的计

算能力，这些发明创造大大提高了社会活动的运作效率。 
除了对延伸人类某个局部功能的生产生活工具的追求之外，人类从未放弃对更加智

能机器的追求，智能的机器能够模仿人类所拥有的智能，自动进行分析决策并执行，更

进一步的解放人类在劳动中的劳力者地位，另外，智能机器还可以在人类不宜的恶劣环

境中代替人类进行客观世界的考察、改造等等。但是，在远古时代，这只是一个梦想。 
近代科学的发展使得人类对热、光、力、震动等等抽象物质有了更深的认识，人类

发明了各种传感设备来延伸人类感知器官的功能，机器感知的出现使得人类能够处理这

些抽象的信号。这些抽象信号的感知使得机器有望(部分)代替人的触觉、视觉、听觉等

等功能。另一方面，在对计算能力的强烈需求环境下，人类发明了计算机。电子计算机

的发明，使得人类在计算能力上大大提高，并且电子电算机也很快应用于各种社会事务

的处理中，近年，计算机更是几乎深入走进了每个个人的生活，我们有幸可以目睹计算

机发展的飞快速度。 
伴随着客观环境的逐步成熟，智能机器的需求，诞生了相关的一系列学科，而其中

一个研究热点就是计算机视觉。作为人工智能的一个重要领域之一，计算机视觉是指用

计算机实现人的视觉功能，包括对客观世界的三维场景的感知、识别和理解。计算机视

觉研究的基础就是图像。图像就是机器对光信号的感知，图像感知设备包括照相机，摄

像机等等。伴随着图像采集设备和互联网的发展，每个人可以拥有的图像数量大大提高。

由于计算机视觉具有的潜在应用十分广泛，所涉及的学科知识极其繁多，研究的问题又

极富挑战性，因此它一直是计算机学科中的一门热门学科，并吸收了许多从事心理学、

神经科学、生理学、生物物理学、数学与计算机学科等各种学科研究人员的关注。 
人脸检测是计算机视觉中图像识别的子领域之一，在计算机视觉中，人脸存在着特

殊的地位，人脸是人与人之间交流沟通时视觉最关注的部位之一，从人脸上相互交流的

人们可以获取表情、年龄、性别、种族等等信息。相应地存在人脸表情识别、年龄识别、

性别识别等其它相关的人脸感知研究子领域。而在智能人机交互中，用户是人机交互界

面的主体，计算机作为一种“智能体”参与了人类的通讯活动，在处理人机关系时，根

据人为中心的思想，应当充分考虑人的因素，因此，智能人机接口要解决的首要问题就
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是计算机如何感知人的存在，这是人机交互的前提，脸部是人类携带信息最丰富的部位，

是人的重要特征。从认知学的角度讲，人类从视觉通道层次上感知和识别人首要信息载

体就是人脸，使计算机具有感知到人是否存在的视觉功能，这项技术就是人脸检测。 
人脸检测在人脸相关的感知任务中处于首当其冲的位置，是人脸识别、人脸合成与

动画、人脸特征检测等视觉任务的必须环节。人脸检测是人脸识别的第一步，人脸识别

在人脸检测获得的人脸子窗口基础上进行进一步的分类判断，并获得人脸的身份信息。

早期的人脸识别直接从人脸图像窗口中进行人脸识别，是一种非自动人脸识别。还存在

着半自动人脸识别，和全自动人脸识别。半自动人脸识别在人脸检测的基础上人工进行

特征点的定位并对齐待识别的人脸窗口来辅助进一步的人脸识别。全自动的人脸识别自

动的进行特征点定位并对齐人脸窗口进行人脸识别。人脸检测在相关研究学科中的地位

可以参看图 1.1。 

 

图 1.1 人脸检测在相关研究学科中的地位 

当然，在其它的人脸感知任务中，比如人脸表情识别、年龄识别、性别识别、人种

分类，人脸检测依然处于一个前提的位置，这些应用都在人脸检测结果的基础上，进一

步进行。所以，从某种意义上说，人脸检测结果的准确性对这些视觉问题的最终解决具

有很重要的作用。人脸检测是图像处理、统计学习、概率统计理论、特征提取及建模、

信号处理等等学科的交叉应用，它们之间存在着千丝万缕的联系。 
人脸检测任务的目标是对任意给定的一幅图像或者一组图像序列，使用机器自动判

输入图像 人脸检测 人脸配准 性别分类 

表情识别 

年龄分类 

人种分类 

人脸识别 

物体检测 

计算机视觉 

人工智能 

包含关系 

下一步 
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定该图像或图像序列中是否存在人脸，如果存在人脸的话，找出人脸位置和大小的过程

[YKA02]。图 1.1 给出了一些人脸检测的结果，很清楚地解释了人脸检测的任务。 

   
图 1.2 人脸检测结果图示 

人脸检测相关的具体应用领域包括可视电话、电视会议、可与人交流的智能计算机、

多媒体智能娱乐和游戏、身份认证和安全保卫自动监控系统等。人脸检测横向推广就是

物体检测，人脸只是纷繁世界中各种物体的一种，是物体检测的一个应用分支，它与物

体检测存在着包含和被包含的关系。物体检测探索如何对客观世界中的物体进行有效的

检测，是计算机视觉的一个重要分支。 
相对于其它物体的检测问题，人脸模式显得相对简单。从人脸构造上说，人脸是一

个近似的刚体。一方面，由于每个人遗传变异不同，人类拥有不同的头骨模型，不同的

皮肤、五官等构成人脸的因素。另一方面，遗传所保持的一致性，使得人脸又是一个拥

有大致规则的物体。所以，在物体检测领域，人脸检测的研究首先引起了研究者们极大

的关注。在类似的问题中，一个简单问题的解决往往能够给其它更为复杂问题的解决提

供非常多的信息，来帮助其进一步解决。 
所以，在过去的十几年中，人脸检测引起了研究者们非常广泛的关注，并成为计算

机视觉领域的研究热点之一。 

1.2 人脸检测面临的困难 

人脸检测的输入是图像，图像是光感设备对三维景物的二维感知，外界光源发出的

光线照射于人脸之上，经过人脸表面反射后，由光感设备记录每个相应二维位置上光感

而获得了最终的图像。人类面部本身是一个附于头颅骨的生理器官，检测人脸所遇到的

困难主要来自于人脸的个体差异、光照条件的不同、成像条件的不同等等。另外，由于

三维的物体在空间中与成像设备之间的角度不同，造成了多个视角下或者是姿态下不同

的人脸。总的说来，人脸检测遇到的困难可以归结为： 
 内部因素：由于遗传生长等条件的不同，不同人的人脸会呈现出差异，这包含

了每个部位，比如肤色、眼睛、鼻子、嘴等的基本形状都会呈现出差异。这些

差异会直接给人脸检测带来困难； 
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 光照及成像条件：光源的方向、强度等都会使得人脸在图像中呈现出差异。另

外，光线传播过程中的遮挡，也会带来面部图像的差异，光照始终是视觉问题

中的一个比较重要的问题。成像设备的不同，比如各种成像质量参差不齐的扫

描仪、监控摄像头等会带来低质量的面部图像，另外，成像设备的焦距、光圈、

快门速度和畸变等不同都会使得最终的人脸图像存在较大的差异； 
 多视角人脸：由于成像设备与人脸都可以移动，其二者位置关系变化带来视角

和遮挡关系的变化，从而导致采集到的人脸图像呈现出很大差异，甚至呈现出

完全不同的模式，从而产生了所谓的多姿态人脸检测问题。 
 速度\精度两难问题：计算机有限的计算访问速度和存储空间会给人脸检测带来

很大的困难。在实际环境中，由于无法预知人脸在图像中出现的位置和大小，

人脸检测通常需要对所有可能出现的人脸尺度和位置进行穷举搜索，这需要很

大的计算量。以 320×240 大小的图片为例，一般要穷举十万多个候选区域。另

一方面，非人脸模式规模更为巨大，且其中存在着大量“疑似人脸”，这批“疑

似人脸”也是人脸检测需要做出正确决策的候选，这就要求花费更多的计算代

价、获得更多的细节信息以检测人脸。图 1.3 给出了一些“疑似人脸”示例。 
 

 
图 1.3 自然图片中的“疑似人脸”示例 
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1.3 人脸检测的研究现状 

人脸感知研究始于 20 世纪 60 年代，早期的研究大多集中在人脸识别问题上，直到

80 年代末，90 年代初，人们才把注意力转向人脸检测问题上来。最初人们的研究主要着

重于静态图像中的人脸检测，如照片中自动定位人脸等。随着智能视频监控、电视会议

等应用需求的增强，动态人脸检测的研究逐步成为人脸感知领域的研究热点之一。在

2001 年以后的几年里曾经达到一个研究高峰，最近几年随着人脸检测的精度和速度逐步

提高，并逐步进入产业化阶段，研究热度又略有下降。但是比人脸检测更为困难的其它

物体检测比如人体检测吸引了更多研究者的注意。 
从图像中搜索出人脸的方式来讲，人脸检测中存在两种搜索人脸区域的方法。一种

方法采用了类似于人类“注意”机制的方法，此类方法对人脸的搜索并不是从直接搜索

图像子窗口开始的，而是从搜索显著（salient）特征开始，搜索过程中，当图像某个区

域中没有出现显著特征，就认为此图像区域没有人脸出现，放弃进一步的人脸判别；而

当图像某个区域中出现了显著特征，则认为出现显著特征的位置可能存在人脸，再在这

些拥有显著特征的区域内进一步对显著特征构建人脸概率模型，并进一步判断人脸窗口

的存在。显然，为了稳定的搜索出人脸区域，显著特征要能够稳定地搜索获得，否则将

漏检某些人脸，这要求显著特征必须能够对几何变换、光照变化等保持不变性质。目前

看来，寻找这种“不变特征”具有很大的挑战。人脸检测中基于肤色的方法都可以划归

为此类方法[YA98, 陈 03, HAJ02]，另外，比如 Miao 等人提出了基于边缘特征的变形模

板匹配的方法[MWSC99]。但是很遗憾，现在看来寻找稳定的不变特征依然任重而道远，

比如，肤色，就会因为光照的变化而变得不稳定。尽管如此，从物体检测的角度来说，

如果要对场景中的更多数量的物体进行检测，此方法依然是一个很有前途的方法，因为

方法中各个物体共享使用的不变特征，可以大大提高物体检测的效率，在待检测物体种

类比较多的时候优势尤其明显。从目前对人类识别客观世界场景中各种类别物体的识别

过程研究来看，人类自身很可能就采用了此种物体识别方法。 

尺
度
上
搜
索

位置上搜索

 
图 1.4 人脸检测中常用的金字塔式搜索 
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图 1.5 基于“穷举窗口搜索”策略的人脸检测系统流程图 

虽然人类识别过程采用不变显著特征的方法获得了成功，但是在自动物体识别领域

始终没有发现稳定的显著特征，能够进行高性能、低漏检的物体检测。另一种搜索图像

中人脸的方法获得了相当的成就，叫做“穷举窗口搜索”方法。与采用显著特征搜索来

进行候选人脸窗口判断不同，此类方法首先将图像中的每个位置穷举出相同大小的候选

图像扫描窗口

预处理 

输入图像 

是否为 
人脸窗口

是否存在

未检窗口

图像数据 
预处理 

合并 
人脸窗口 

移动当前 
扫描窗口 

存储当前 
窗口信息 

人脸窗口 
集合信息 

输出检测结果

是

是

否

否
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人脸窗口，在每个窗口上应用预先建立的用以区分人脸和非人脸的分类器进行人脸区域

的判断。为了应付不同尺度的人脸，穷举窗口搜索的过程不仅应用于原始输入图像上，

还应用在各种缩小或者放大后的原始图像上。穷举窗口搜索的过程参见图 1.4，图中矩形

窗口即为穷举过程中的候选人脸窗口，各个尺度下的图像从左上到右下逐步缩小排列，

并在每个尺度图像上应用穷举窗口过程。另外，基于此类方法的人脸检测系统的流程图

见图 1.5 所示。目前基于穷举窗口的方法在人脸检测中占据了更为重要的地位，被广泛

应用，本文提出的方法就建立在这种框架之下。 
从模式分类方法的角度来讲，为了对每个候选区域做出正确的模式判断，人脸检测

方法可以粗略的划分为基于规则的方法和基于学习的方法。基于规则的方法在文献

[YKA02, Hje01, LJ04, 梁 02]中有比较详细的介绍，本小节将简单回顾一些相关的方法。 
基于规则的方法主要出现在人脸检测研究的早期。通过人为的归纳出一些由人类总

结出来的规则并使用计算机进行描述，以用来区分人脸和非人脸模式。举例来说，可能

的规则有 “人脸可以分割得到是个具有大致一致亮度的单元”，“人的头部是一个近似的

椭圆”，“人的双眼和嘴部构成等边三角形”，“如果将正面人脸向双眼方向的求每个位置

的灰度和，那么从脸下部到脸上部，这个灰度和的变化会呈现出一定的规律，在嘴巴、

鼻子、眼睛部位会出现山谷”等等[YH94, Kan73, KP97]。基于规则的方法具有简单、容

易理解的特点。Kim 等提取边缘特征，利用建立的椭圆模板进行椭圆匹配来检测人脸

[KKSP00]。Wang 等对椭圆模板进行了改进[WT00]，采用一个椭圆环模型来代替椭圆，

并加入了边缘的方向特征，实现了简单背景的人脸检测。Fröba 采用了基于 EOM(Edge 
Orientation Matching)的方法[FE03]，利用边缘强度信息建立一个 EOM 模板，在检测时

进行模板匹配。Miao 等人提出了基于变形模板匹配的方法[MWSC99]，由于特征计算简

单，速度也很快，他们还将该方法用来进行多姿态的人脸检测，取得了较好的效果。此

外，类似的方法还有[刘 97]等。 
所有这些基于规则的方法都需要根据人的先验知识来人为设计人脸的模板但是由于

人脸的多变性，如何设计鲁棒、普适的人脸规则非常具有挑战性。目前看来，人类能够

描述的关于人脸的特征和规律相对于千变万化的非人脸来说是极其有限的，从某种意义

上说，依靠人类来总结人脸模式所呈现的所有规律并转换为计算机的表达方式是不可能

的。所以，基于规则的方法缺乏通用和稳定的区分性，往往不能胜任在实际环境中复杂

场景下的人脸检测任务：由于无法完全描述的规则造成人脸模式匹配上造成了漏检，或

者由于并不完全正确的规则造成非人脸判断为人脸的误检。 
与基于规则的方法不同，基于学习的方法在进行模式分类的时候，采用的是关于人

脸模式的某种概率模型。蕴含在这些概率模型中的关于人脸模式的判定规则并非显式地

由研究人员描述得到，而是来源于大量的人脸和非人脸样本在表观模式上体现出来的统

计规律。对于这些统计得到的规律，有很多是无法描述、难以理解的。正是由于这一特

点，基于学习的方法的性能取决于统计学习算法的学习能力以及训练数据对于实际概率

分布的表达能力，而不受我们所能描述的知识所限制。也因此，基于学习的方法往往能
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够处理更加一般的复杂环境下的人脸检测问题。 
近年来统计学习理论的快速发展为基于学习的方法提供了良好基础，基于数据进行

统计学习的方法在人脸检测领域取得了非常好的效果，因此得到了广泛重视。 
Osuna 等人提出了采用支持向量机（Support Vector Machine，简称 SVM）来检测图

像中出现的人脸的方法，其中 SVM 采用了二次规划（Quadratic Programming）的方法，

它可以在处理大批量的人脸正例和反例时，只选取那些位于分界面附近的样本来完成学

习过程[OG97]。 
Sung 等人提出的基于样本学习的方法见文献[SP98, Sun96]。他们采用 k-均值聚类方

法在人脸特征空间中建立六个“人脸”簇(Clusters)和包围人脸簇的六个“非人脸”簇，

并且使用高斯模型来描述这些簇。Sung 等人建立的人脸和非人脸簇如图 1.6 所示。这些

人脸样本和非人脸样本的大小是 19×19。值得强调的是为了解决人脸检测中非人脸样本

的选取问题，Sung 等人使用了“自举(Bootstrap)”的方法：首先使用全部的人脸样本和

少量的非人脸样本训练一个初始分类器，然后该分类器在一组不含人脸的图像中进行检

测，并将所有误检为人脸的子窗口加入非人脸样本库，并和人脸样本一起重新训练一个

新的分类器。以上过程不断迭代，直到收集了足够的非人脸样本。这种非人脸样本的收

集方法后来被许多研究者使用。 

 
图 1.6 Sung 等人建立的人脸和非人脸簇[SP98] 

Rowley 等人采用了两个多层的神经元网络来从人脸和非人脸样本中学习它们各自

的模型（如灰度值，像素的空间联系）[RBK96, RBK98a, RBK98b, Row99]。其正面人脸

检测器由两部分组成：多个神经元网络组成的前端检测器和综合前端检测器的决策模型。



第一章 引言 

 9

为了检测有平面内旋转的人脸，他们又训练了一个新的神经元网络对每个扫描子窗口中

可能存在的人脸姿态进行判决，并根据判决得到的人脸旋转角度对该窗口进行反旋转，

再将该窗口送入正面的人脸检测器进行检测[RBK98b]。他们的神经网络是由一批大小为

20×20 人脸样本和非人脸样本训练得到的。神经网络的输出范围为[-1，1]，在对输入窗

口进行判决时，如果神经网络的输出接近-1，则为非人脸，接近 1，则为人脸。图 1.7 给

出了 Rowley 等使用的人脸检测框架。在文献[RBK98a]中，Rowley 等人构建了一个公共

的测试数据库 MIT+CMU 人脸测试库，该测试库在人脸检测领域被广泛使用，作为不同

算法的性能测试数据集。同样采用神经元网络进行人脸检测的方法还有[FBVC02]。 

 
图 1.7 Rowley 等人建立的人脸检测框架[RBK98b] 

Schneiderman 等提出了一种基于后验概率估计的方法来对三维物体进行检测[SK98, 
SK00, Sch00]。该方法利用贝叶斯原理将后验概率转化为一个计算类条件概率密度的问

题，将难以估计的先验概率用一个比率参数代替，作为调节检测器敏感度的参量。他们

先对样本进行小波变换，并对提取出的特征进行直方图统计，求得人脸和非人脸模式的

概率分布，然后用得到的概率来检测正面和侧面人脸[Sch04]。 
Yang 等人提出了一种基于 SNoW 的学习机制，用于检测具有不同特征、表情、姿

态和光照条件下的人脸[YRA00]。Liu 提出了一种基于 Bayes 特征判别的人脸检测方法并

采用 PCA(Principal Components Analysis)进行降维以减小计算量[Liu03]。同样，Heisele
也使用了类似的方法以提高了检测速度[HSPP03]。 

上面这些方法可以参考综述性文献[YKA02, Hje01, LJ04, 梁 02]。在这之后，一个重

要的进展是 Viola 等人提出的采用 AdaBoost 算法进行人脸检测的方法，该算法利用 Haar
特征实现了实时的人脸检测[VJ01a, VJ01b, VJ04]。他们提出的算法在保证人脸检测精度

与以前最好的方法具有可比性的基础上，检测速度大幅度提高，实现了第一个准实时的

人脸检测系统，计算效率远远超过了过去所有的方法。在 384×288 大小的图片上，

Pentium III700MHz 的计算机上检测时间大约为 67 毫秒。由于速度上极大的优越性，这

个工作在人脸检测领域引起了极大的关注，成为人脸检测领域一个里程碑式的工作，以

后几乎所有的工作都受到此方法巨大的影响。 
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Viola 等人提出的方法主要包括三个方面： 
1、采用Haar特征及其快速计算方法以及基于Haar特征的刀切式弱分类器构建方法。 
2、通过 AdaBoost 学习算法将上述弱分类器集成为强分类器。 
3、瀑布型多阶段分类器结构。 

 
Haar 特征、快速计算方法及其刀切式弱分类器构建 
 

Viola 等人提出的 Haar 特征如图 1.8 所示。Haar 特征表示的是阴影矩形与无阴影矩

形之内所有像素的灰度和的差值。矩形内所有像素的灰度和可以通过一种叫做积分图的

辅助图像通过少量的加减法获得。积分图如图 1.9(a)所示，它每个像素的值为其水平左

边，上边所有像素的和（图中红色像素为当前像素，阴影区域的像素和为其像素值）。通

过对如图 1.9(b)所示的 a、b、c、d 像素点处的积分图像素值进行如下操作，即可获得由

a、b、c、d 构成的矩形内的像素和。操作如下：a 处积分图值+d 处积分图值-b 处积分图

值-c 处积分图值。这样一次矩形内像素和的求值只需要 3 次加减法。 

（ a） （ b） （ c） （ d）
 

图 1.8 Viola 等人提出的 Haar 特征 

 

a b

c d

(a) (b)
 

图 1.9 积分图及其矩形内像素灰度和的快速计算示意图 

Viola 等人的方法之所以在速度上获得成功，首先是因为采用了以积分图作为辅助进

行的 Haar 特征快速计算方法。在一些早期与人脸检测相关的研究工作中，特征提取是直

接基于扫描窗口这个高维向量的。如 Rowley 等人[RBK96, RBK98a, RBK98b]就直接将整

个扫描窗口作为人工神经网络的输入。虽然 PCA 和 LDA 这类方法能将输入模式从高维

空间降到具有很强区分能力的低维空间中，但由于降维过程涉及到计算稠密高维向量的

內积，它们都无法避免大量复杂的浮点乘法运算。因此这些方法并不太适用于需要对大
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量扫描窗口进行模式判决的人脸检测问题，尤其是那些具有实时应用需求的检测系统。 
继 Viola 等人提出的方法之后，人脸检测研究领域涌现出了不少针对特征提取改进

的新方法。针对传统 Haar 型矩形特征的平面上的布局及计算策略，很多方法进行了特定

的扩展。Barlett[BLFM03]等人根据正面直立人脸的对称性，提出了如图 1.10 所示的对称

形 Haar 特征。Lienhart 等人[LM02]提出了旋转 45 度的矩形构成的 Haar 特征，并进一步

提出了旋转 45 度图像积分图的概念，借助旋转 45 度的积分图图像，旋转 45 度的矩形仍

然可以实现类似竖直矩形的快速计算方式(图 1.11)。武等人[WAHL04, 武 05]通过对矩形

进行更多样的组合，得到了如图 1.12 所示的扩展 Haar 特征集合。Li 等人[Li02, LZSZ02, 
LZZBZ02, LZ04]则进一步放宽了矩形相互间的位置关系，允许不同矩形之间相对平移，

从而形成了如图 1.13 所示的矩形特征集合。Huang 等人[HAL06]考虑到计算效率和分类

精度的结合提出了粒度特征，从一个开放的简单 Haar 特征集合开始，将特征矩形进行删

除、增加、替换等操作(见图 1.14 所示)，从而提出了一种扩张的、基于粒度（简单来说，

每个矩形都为正方形）空间内的扩展特征。增加了这些操作以后，特征数目急剧增加，

Huang 进一步提出使用启发式搜索算法进行特征集的构建。另外，Masada 等人提出了一

种使用遗传算法生成新特征的特征构建算法[MCWW08]。 
 

 
图 1.10 Barlett 等人提出的扩展 Haar 特征[BLFM03] 

 

图 1.11 Lienhar 等提出的旋转 Haar 特征[LM02] 
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图 1.12 武等提出的扩展 Haar 特征[武 05] 
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图 1.13 Li 等提出的扩展 Haar 特征[Li02] 

 

 

图 1.14 Huang 等提出的扩展 Haar 特征[HAL06] 

另外，Baluja 等人[BSR04]只取图像中任意两个像素的灰度差异并作为特征，并将这

些特征使用 AdaBoost 进行分类器学习，应用于深度旋转 5 个姿态人脸的分类。Abramson
等人[AS05]定义两个正负像素集合，两个集合内的像素分别有序对应，比较分别在两个

集合中的每个像素上进行，特征值只提取两个像素灰度差异的符号信息，是二值特征。

当两个集合中所有像素对(pair)之间的符号信息与要求的符号信息一致时，特征值取值为

1，否则取值为-1。特征的二值化回避了检测前期的预处理过程（比如 Viola 等人中使用

的均值方差规范化），因而能够提高检测的效率。Hadid 等人[HPA04]使用局部二值模式

[OPH96]（Local Binary Pattern）形成的直方图作为特征进行分类器的学习并进行人脸检

测和识别。另外 Zhang 等人[ZZ04, ZGCZ06]在人脸检测中也使用了此特征，并进一步将

其应用于文字和汽车的检测问题中。 
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以上是对 Haar 特征一些比较直观的改进，另外，Liu 等人[LS03]将 Haar 特征推广为

一个更为广泛的概念——线性投影向量。Haar 特征实际上是将二维图像变换致一维向量

上后的一个形状直观、容易理解的线性变换，在这个线性变换中，投影向量取值为 0，
-1 或者 1，举例来说，对于如图 1.8 所示的 Haar 特征，矩形阴影区域的像素在投影向量

中所对应的元素值取值为 1，非阴影矩形区域内的像素在投影向量中所对应的元素值取

值为-1，其它所有位置的像素在投影向量中所对应的元素值取值 0。Liu 等人将 Haar 特
征中这种矩形框布局的限制完全抛弃，使得特征可以是任何的投影向量。特征搜索过程

中，为了降低的计算复杂度，对 Haar、高斯滤波特征空间均匀下采样，提取期望较好的

特征作为候选，并线性组合这些特征作为候选新特征，使用 Kullback-Leibler 散度作为评

价标准对线性组合新特征的系数进行学习，从而获得具有更强特征描述能力的所谓 KL
特征。而 Mita 等人[MKH05]将若干个基于阈值判决的 Haar 特征组合到一起来得到联合

Haar（Joint Haar Feature）特征，联合的方法是对多个基于阈值判决的 Haar 特征构成的

弱分类器采用二值编码的方式进行编码，并将此编码值作为新的联合特征的值，从而得

到了区分能力更强的特征。 
在基于 AdaBoost 的人脸检测体系结构中，弱分类器处于底层，由特征提取和函数映

射两部分组成。其中，特征提取负责从扫描窗口中获取最基本的可区分性信息，而函数

映射则需根据特征提取的结果，采用简单快捷的方式对扫描窗口进行模式判别。 
Viola 等人采用的函数映射模式如图 1.15(a)所示，采用在特定 Haar 特征 f(x)的值空

间寻找一个使得错误率最小的阈值 b，并将特征值空间划分为以 b 为界的两个取值分别

为 1 和 0 的两个子空间，其中取值 1，表示此弱分类器决策为人脸，而取值为 0，则表示

决策为非人脸。 
针对特征映射函数，为了提高弱分类器的判决精度，加快 AdaBoost 的收敛速度，

Liu 等人使用了直方图函数取代阈值判决[LS03]，武等人将 Real AdaBoost[SS99]学习算

法引入人脸检测问题中，并提出了基于等区间划分查找表的弱分类器[WAHL04]，此类

弱分类器将每个特征的连续特征值空间等划分为若干个离散的特征值区间，在每个区间

内给出一个候选窗口的特征值如果出现在区间时其为人脸窗口的信度，并不真正做出人

脸和非人脸的二值决策，信度使用 Real AdaBoost 算法学习获得，具体来说，是训练阶

段提取的特征值落入本区间的正例样本数目和反例样本数目之间比值的对数函数，此映

射函数如图 1.15(b)所示。而 Xiao 等人[XZST07]则仍然使用 AdaBoost 算法，提出了基于

贝叶斯的刀切式弱分类器，弱分类器仍然只输出 1 和 0，但是特征值空间被划分为若干

个取值为 1 或者 0 的子空间，在每个子空间内根据样本的分布确定取值为 0 或者 1，如

图 1.15(c)所示。他们还提出了子空间的搜索方法，以降低弱分类器的分类错误率。这种

方法描述特征值空间内的样本分布能力大大加强，所以提高了弱分类器的判别能力，但

是同时也增加了学习一个弱分类器所需要的时间。Le 等人[LS06]讨论了如何借助熵分析

的方法来优化弱分类器中对于特征空间的划分。 
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图 1.15 弱分类器的类型 (a) 刀切式阈值型 (b) 均匀划分的分段信度函数 (c)非等区间阈值型函数 

另外，为了提高检测器的训练速度，Pham 等人对特征值在样本空间的分布使用高

斯函数建模[PC07b]，刀切式阈值型弱分类器基于正例和反例样本分布的高斯函数均值和

方差而构建，每个 Haar 特征的高斯分布均值和方差可以通过在整幅样本图像上预先计算

的辅助矩阵进行简单的运算获得。关于辅助矩阵，比较容易理解的是均值求取辅助矩阵，

它就是积分图均值图像，对所有样本积分图加和求取均值图像后，通过在均值图像上应

用 Haar 特征计算相关操作，就可以获得此 Haar 特征形成高斯函数的均值。关于方差，
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也可以采用与均值计算存在着类似但更复杂的过程计算获得。所以，一旦预先计算好辅

助矩阵，特征选择过程中的候选特征弱分类器的构建将降低为少数的计算操作，从而提

高整个训练过程的速度。王等人则提出了在训练时对特征值进行排序以避免重复操作降

低训练算法的计算复杂度[王 04]. 
 
基于 AdaBoost 的强分类器学习及其改进 
 

每个强分类器都是瀑布型分类器的一个子分类器，使用学习算法学习获得，具体可

以参考如图 1.16 中相关的关于瀑布型分类器内容的描述。Viola 提出了使用 AdaBoost 对
一个拥有相当数量的 Haar 特征集进行学习的方法，具体来说，AdaBoost 方法挑选部分

特征并将其构建为一个线性加和模型，形成一个预测的信度。AdaBoost 是 Boosting 算法

的一种，详细的关于 Boosting 算法来龙去脉的相关介绍可以参考 3.1 节。 
继 Viola 之后，存在很多针对人脸检测特定问题对 Boosting 算法进行改进的算法，

下面我们将进行简单的介绍。 
人脸检测中以及物体检测中存在一种不对称现象，不对称现象可以描述如下：在人

脸模式和非人脸模式构成的空间中，人脸模式的子窗口在图像中所占的比例非常小，而

非人脸模式的子窗口所占的比例非常大；为了避免漏检，学习的过程中就不能对人脸样

本和非人脸样本同等对待。具体来说，不仅要最小化学习过程中的错误拒绝率(FRR: False 
Reject Rate)和错误接受率(FAR: False Accept Rate)，而且更要关注于缩小 FRR 的上界。

对于瀑布型分类器的每个子分类器来说，每个子分类器的训练目标都要使得错误拒绝率

接近于零，而错误接受率则可以高很多，甚至可以高达 50%。Boosting 初始设计的时候

并没有考虑到这种不对称现象，为了更好的满足人脸中的不对称要求，各种解决不对称

的算法被提出。Viola [Vio01]引入了不对称 AdaBoost 算法(Asymmetric AdaBoost)，该方

法还用于快速的图像检索和人脸检测。Hou 等人则提出了另外一种不对称 AdaBoost 算法

[HLT06]，并进一步提出了一种快速瀑布型分类器学习算法[WBMR08]。另外，Pham 等

提出一种基于样本权重修改的不对称学习算法，根据指定的不对称程度，初始时赋予正

例样本更大的权重，以达到更好的学习目标，他们的实验证明了这种不对称算法在保证

正确率相同的情况下，可以有效的降低弱分类器的数目[PC07a, PHC08]。 
在多姿态人脸检测上，Li 等人提出了金字塔检测器结构[Li02, LZSZ02, LZZBZ02, 

LZ04]，通过利用 FloatBoost 将学到的弱分类器构造成一个强分类器，该系统是一个从

粗到精、从简单到复杂的金字塔型的人脸检测系统。该系统是第一个近实时的多姿态人

脸检测系统。Ma 等人提出了含有视角分类单元的树形结构 [MQ03]，而 Jones 等人则提

出了基于决策树进行视角估计的检测器结构 [JP03]。Lin 等人提出了多类别 Boost 算法

(Multi-Class Boosting)[ LL05]，而 Zhang 等人提出了基于输出编码错误修正(Error 
Correcting Output Codes)的多类别 Boosting 算法 [ZGC06]。Huang 等人提出了矢量

Boosting 的方法（Vector Boosting）[HWAL04]，并将其用于多姿态的人脸检测，即任意
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角度的深度旋转(ROP：Rotation-Off-Plane)和平面旋转(RIP：Rotation-In-Plane )的人脸检

测[HWAL04, HALL05, HALL07]。在他们的多姿态人脸检测算法中，他们采用了一系列

的技术，包括：提出了基于宽度优先搜索(WFS：Width-First-Search)的树结构的人脸检测

器、用 Vector Boosting 算法来学习强分类器输出的矢量结果、采用了基于域分割

（Domain-partition-based）弱分类器的学习、探究不同粒度空间（Granular space）中稀

疏的特征以及如何在特征空间中采用启发式搜索等。 
为了提高检测器的训练速度，Wu 等人还提出基于直接特征选择(Direct Feature 

Selection)的强分类器训练方法[WRM03]，直接特征选择认为 AdaBoost 算法成功的关键

在于最终学到的集成分类器获得的特征集合来源于一个非常丰富的候选特征集，而对于

每次更新权重重新调整弱分类器依赖性不大，所以直接特征选择抛弃了样本权重更新和

重新每次弱分类器训练重新更新每个特征弱分类器的过程，在原始的样本集上基于每个

样本权重为 1 预先计算所有的弱分类器，并直接应用这些弱分类器进行特征选择构建集

成分类器，从而节省了每次弱分类器训练对每个特征重新训练弱分类器的过程，提高了

训练时间。Fan 等人采用类似 Wu 的方法进行快速训练[FL06]。 
此外，还有 Sahbi 提出的综合 SVM 和分级的方法进行人脸检测的系统[Sah03]，艾

等人采用 AdaBoost 和 SVM 进行分类器的融合以提高分类器的性能[艾 03]；综合

AdaBoost 和其它强分类器的文献还有[FE03]，此外，其它针对 AdaBoost 算法进行改进

的文献还有[Lyu05]等。 
文献[LKP03]对 Viola 等人提出的方法采用不同的 Boosting 算法进行了对比实验。 

 
瀑布型分类器学习及其改进 
 

Sub-Classifier #1

Sub-Classifier #n

Sub-Classifier #2

...

Classify as object

Reject as non-object

Condidates

Reject as non-object

Reject as non-object

 



第一章 引言 

 17

图 1. 16 瀑布式分类器 

瀑布型分类器的检测结构如图 1.16 所示。瀑布型分类器由多个子分类器构成，这些

子分类器从前到后顺序排列，只有通过前面所有的子分类器，才能进入下个子分类器。

每个子分类器都进行一次二值判决，决定输出窗口是人脸还是非人脸。本质上，瀑布型

分类器对非人脸空间中的样本进行序贯决策，简单的样本在靠前位置被简单快速的子分

类器排除，而复杂样本则在靠后位置被相对计算复杂度高但更强的子分类器排除。这符

合非人脸样本的分布规律，客观世界中的非人脸样本集中，简单非人脸样本占了大部分，

而复杂的非人脸样本只占据了一小部分，所以，瀑布型分类器能够很好的提高分类器的

运行效率。 
继 Viola 之后，为了增强各个强分类器之间的联系，充分利用已经获得的置信度信

息，Xiao 等人提出了 Boosting Chain 的方法(XZZ03, XLZ04)，而 Sochman 等人则通过

WaldBoost 方法将这种思想进一步渗透到每个弱分类器上[Luo05]。Huang 等人提出一种

嵌入式瀑布型分类器(nested cascade)来解决此问题[BMR06]。嵌入式瀑布型分类器的检测

结构如图 1.17 所示，如图中所示，每个 Nested Classifier 将前一层子分类器的信度重新

构建一个弱分类器，从而建立了各层子分类器之间的联系。 

Conf1(x)

Conf2(x)

True True True
P
a
s
s
e
d

False

False

False

Rejected

H1(x)

H2(x)
H3(x)

Strong Classifier

Weak Classifier Nested Classifier Haar Feature

 
图 1.17 嵌入式瀑布型分类器 

在检测器结构的层次上，为了能够平衡每层强分类器和整体强分类器的关系，使得

系统性能更优化，Sun 等人[SRB04]、Luo[Luo05]、Brubaker 等人[BMR06, BWS08] 和
Dundar 等人[DB07]分别提出了用于估计瀑布型检测器整体性能的算法，并将其应用于每

个子分类器的训练。 
Bourdev 等[BB05]和 Chen 等[CY05]分别提出了两种方法训练瀑布型分类器，他们方

法的主要特点是优化用于人脸检测的瀑布型分类器的计算复杂度。 
此外，Hayashi 等人采用 AdaBoost 的方法来检测图像中分辨率非常小的人脸（例如

6×6 像素大小），并将该算法用于视频图像中的人脸检测[HHD06]。文献[LLK03]提出了
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一种不同于瀑布型分类器那样的二叉截枝树，而是没有截枝的决策树方法，以提高人脸

检测对复杂人脸的鲁棒性。文献[CWYS05, CWYS07, WCSC06, CCG04]尝试对训练集进

行扩展和下采样，扩张是为了获取更多可供使用的样本，下采样是为了优化样本的分布，

增强其代表性。 
不针对 Viola 等人的方法进行进一步改进，另外一些进展还包括 Garcia 和 Delakis

提出的采用卷积神经网络来进行快速的人脸检测[GD04]。文献[BH03, HSP07, BH02, 
HSMP03]研究了基于部件的人脸检测。文献[KS03] 调查了头肩图像和人脸图像共同使

用时人脸检测的情况，结果表明此策略能够消除更多误检，从而提升性能的结果。文献

[AAP05]研究了使用对应不同角度的多个分类器进行投票来去除训练集中包含的“野

点”。文献[Bha86]使用人脸轮廓的边缘信息进行人脸的进一步改善。 

1.4 本文研究问题的提出 

如何构建速度上更快、精度上更准的人脸检测器始终是研究者们最终需要解决的问

题，为了实现此目标，综合以上关于人脸检测相关文献的描述，可以发现，人脸检测方

法经历了从早期的基于先验知识的方法到当前主流的基于统计学习的方法的发展过程。

人脸检测方法对样本的依赖性也经历了从弱到强的一个过程，在基于先验知识的方法中，

人脸检测方法只能使用少数（几百上千）的典型范例样本对先验知识进行进一步的验证，

在统计方法中，研究者们收集更多的样本（上千上万）进行分类器的自动学习。在当前

基于统计学习的各种人脸方法中，人脸检测器的学习过程中使用的样本大都不超过数万

个。本文工作首先从样本的收集开始，通过依赖近年来数码产品发展带来的大规模数字

图像的出现，从而进行了更大规模人脸图像的收集，此举的目的是期望以大样本集来带

动学习得到的分类器能够获得更准确的人脸检测器。实际上，针对一个人脸检测器的学

习，本文工作收集制作了数十万的样本。 
大规模训练样本集的引入放大了当前最流行的基于 Viola 等人提出瀑布型分类器的

训练和检测框架所存在问题，主要有三点： 
其一，瀑布型分类器的训练负担过大问题。在基于 Viola 等人提出瀑布型分类器的

训练框架下，即使在样本集不是很大的情况下，训练起来就需要花费较多的时间，精确

地说Viola等人的正面人脸检测器花了2个星期进行训练(正面人脸样本五千多个)。现在，

在已经拥有数十万或者更多正例样本的条件下，也就是说，训练样本规模增加了数十倍

的情况下，怎样改进瀑布型分类器的训练方法，以提高训练效率，同时还要保证大样本

集带来的好处——提高分类器的检测性能？ 
其二，在能够检测更为复杂人脸的检测器中，检测器的计算复杂度增加的问题。大

规模更多变化样本集的引入导致了当前主流方法——Viola 等人提出瀑布型分类器的训

练框架——学习获得的人脸检测器在高性能的情况下计算复杂度大幅度增加。如何在保

证在人脸检测器拥有高分类性能的同时，缓解人脸检测过程中的瀑布型分类器计算复杂



第一章 引言 

 19

度过大的问题？ 
其三，无论如何，目前的计算机硬件条件和人脸检测技术还不能做到在很多在实际

的应用场合中检测系统既获得期望的分类性能，同时又获得期望的检测速度。那么如何

对瀑布型分类器进行更优的调节，使得在保证系统分类性能的情况下，获得更优的检测

速度；或者说，在保证检测速度的情况下，获得跟有的检测分类性能？ 

1.5 本文的主要贡献及章节安排 

基于 Viola 等人提出瀑布型分类器的训练和检测框架，针对上节提出的几个问题，

本文在瀑布型分类器学习的各个层次提出相应的解决方法。论文的主要贡献概括如下： 
1． 提出了一种基于大规模样本集的瀑布型分类器学习算法。针对瀑布型分类器学

习中同时存在大规模正例样本集和反例样本集的情况，提出一种叫做矩阵式学

习的训练算法。简单说来，在瀑布式分类器的训练过程中，矩阵式学习不仅在

相邻的子分类器间对大规模反例样本集进行“自举”，而且，在每个子分类器自

身的学习过程中，对大规模正例样本集也通过自举方式收集小部分具有代表性

的正例样本进行最终强分类器的学习，矩阵式学习过程中的各个子分类器形成

一个类似矩阵的结构，所以被称作矩阵式学习。更进一步，矩阵式学习不只简

单地对大规模正例样本集和反例样本集进行自举，在自举过程中，相邻的子分

类器的共享信息被用来进行更加快速的学习。这些共享信息包括两个方面，分

类器训练过程中已经获得的特征和样本。 
2． 提出了局部组合二值特征的概念以及使用局部组合二值特征构建快速预处理分

类器的方法。这包括了一种新的特征——局部组合二值特征，以及相应的以特

征为中心的瀑布型检测算法。在提出的非人脸窗口预排除方法中，特征计算方

式更加简单，避免可能重复的特征计算。局部组合二值特征的基本单元是二值

特征，二值特征是图像上相邻区域间灰度差异的二值信息，即像 Haar 特征那样

的多个区域间对比的更“黑”更“白”关系。局部组合二值特征是组合二值特

征的一个有效子集，而组合二值特征表示的是多个不同二值特征值共生的信息。

在局部组合二值特征中，组合的方式被限制在类似局部二值模式组合像素点时

的方式，形成局部组合二值特征。局部组合二值特征数目少，描述能力强，被

用来进行预分类器的学习。预分类器采用了一种类似“注意机制”的以特征为

中心的瀑布型分类器运行技术，以特征为中心的运行机制首先针对某个显著特

征模板对图像每个位置计算出特征值，构成特征图像，然后在穷举得到的窗口

上应用学习得到的本特征模板在各个位置的统计信息，并进一步判断窗口为人

脸或者非人脸。无论是赖以计算的特征模板还是窗口内特征模板的统计信息都

使用学习的方法得到，具体来说，模板由多个候选挑选得到的最优模板，统计

信息是 Boosting 学习得到的瀑布型分类器。 
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3． 提出一种基于搜索的构建瀑布型分类器的算法。基于一个已有的 Boosting 瀑布

型分类器，我们提出一种构建多个更加快速的瀑布型分类器方法。新的瀑布型

分类器允许损失一定的正例分类正确率，损失的大小由用户指定。提出了一种

新的基于搜索的算法，对可能存在的瀑布型分类器进行搜索，并获得计算代价

更小的瀑布型分类器。为了降低搜索算法的计算负担，搜索算法递进迭代运行。

搜索开始于正例分类正确率为百分之百的瀑布型分类器。每一轮的运行在当前

瀑布型分类器基础上，搜索进一步损失小部分正例分类正确率条件下所有可能

的瀑布型分类器，并获得当前计算代价最小的瀑布型分类器。然后，在当前获

得的瀑布型分类器基础上，迭代运行，直到获得的瀑布型分类器正例分类正确

率达到用户指定的正例分类正确率，算法终止，输出瀑布型分类器。贡献主要

有三点：1、提出了一种基于搜索的快速瀑布型分类器构建算法；2、搜索算法

中将所有可能的瀑布型分类器考虑在内；3、搜索算法中瀑布型分类器的计算代

价评估考虑了其中包含的不同特征的不同计算代价。 
借助以上提出的针对瀑布型分类器的新方法，本文提出的人脸检测算法在速度和精

度上都获得了显著的进步。借助贡献 1 提出的新的训练算法，大大缓解了在反例样本集

合和正例样本集数量巨大的情况下，当前人脸检测算法计算代价过高的问题。另一方面

大规模多变化的反例样本集和正例样本集保证了学到分类器的分类性能。这为进一步提

高人脸检测性能提供了一个很好的解决方式，收集更多变化的样本，并应用矩阵式学习，

而且，矩阵式学习是一个为单机运行（非多机器上分布式学习）设计，实现简单，方便

使用。 
借助于贡献 2 提出的算法，本文构建了一个有效的快速预处理分类器作为传统 Haar

特征瀑布型分类器之外分类器的一部分。二值特征企图采用更为简单的计算来描述人脸

的结构，所有的计算都基于局部区域间的黑白二值特性，进一步提出的预分类器检测方

法基于这些二值特性直接对输入图像进行特性计算，并最大化的利用每个像素点上获得

的信息进行粗分类，预分类器的加入能够大大降低检测器的计算复杂度。 
不仅如此，针对基于 Boosting 学到的瀑布型分类器，本文进一步提出了对分类器进

行计算复杂度调整的算法，这使得人脸检测在拥有不同速度\精度需求的不同应用场景应

用起来更加方便、灵活、高效。 
本文的章节结构安排如下： 
第二章中介绍了本文所收集到的各种人脸样本集以及样本制作的方法，另外还介绍

了人脸检测性能的评估方法。 
第三章中在回顾传统瀑布型分类器方法的基础上，介绍了解决大规模样本集训练的

矩阵式学习算法，并进行了详细的讨论。 
第四章介绍了局部组合二值特征的构造动机、独特之处，并据此提出了以特征为中

心的预分类器构建算法，并与传统检测方法进行了对比和讨论。 
第五章介绍了给定一个 Boosting 算法得到的整体分类器，对整体分类器进行分割并
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构建不同速度瀑布型分类器的方法。 
第六章介绍了本文算法所实现的动态链接库模块情况和基于本文算法所实现的视频

演示系统情况。 
第七章对本文工作进行了总结和展望。 
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第二章 人脸检测数据集制备及检测性能评估 

在第一章中已经讨论过，因为人类对自身所认识的模式并没有一个明确的答案，单

单利用人类知识对人脸模式的认识和总结并转换为电脑程序进行人脸检测的方法到目前

为止还没有证明其能够完成高性能人脸检测任务的需求，所以，研究者们很自然的选择

了使用统计学习算法由计算机自动学习能够区分人脸模式与非人脸模式的规则。本文研

究方法的主要内容就是基于统计学习获得人脸检测器的人脸检测方法。 
用计算机进行统计学习获取分类知识作为一个智能的过程，人类的认识也只处于初

级阶段，当前多数统计学习算法，在大量噪声的干扰下会出现各种各样的问题，使得最

终学到的分类器不能达到预期的结果。分类器要获得更好的学习效果，要求提供给学习

算法的输入样本集尽可能地缩小人为因素带来的“非正常样本”干扰，最大化的降低样

本类内散度，降低分类器学习的盲目性。另一方面，为了提高分类器的对各种样本的适

应能力，输入样本集又要包含尽可能多的合理范围内的变化。 
所以，对于基于统计学习的人脸检测方法来说，样本集的收集成为了一个至关重要

的工作。训练样本集直接影响最后分类器所能达到的分类性能，从某种意义上来说，基

于一个不具有充分代表性的人脸样本集，学习算法几乎不可能得到一个性能优良的分类

器。 
对于人脸检测器的训练样本集来说，训练集中要能够包括更多的拥有各种变化的人

脸，但是，又不能脱离了“人脸样本”本身的范畴。本章将介绍本文工作中所有使用的

人脸样本集和非人脸样本集的相关情况。另外，本章还介绍了对于基于统计学习的方法

而言，人脸检测器检测结果如何依据训练样本进行合适的正确性评估和总体性能评估方。 

2.1 数据集收集 

因为本文工作不仅涉及正面竖直姿态下的人脸检测，还涉及到多姿态人脸检测，所

以我们不仅收集了正面竖直人脸图像数据，还收集了多姿态人脸图像数据。在以后的描

述中，正面竖直人脸将作为一个典型问题进行研究，简单起见，将简单称其为正面人脸。

本文工作中涉及的多姿态人脸姿态覆盖了日常生活中的常见姿态，具体来说，包括了平

面外左右旋转-90°到正 90°，平面内旋转-45°到 45°的所有人脸。对于平面外上下旋

转，并没有做单独的考虑，收集到的人脸图片中平面外上下旋转范围被控制在-40°到

40°。 
对于多姿态人脸，根据其姿态，将整体覆盖范围划分为更小的姿态范围。首先，将

平面外左右旋转范围从-90 度到 90 的姿态范围进一步划分为 5 个小范围：左全侧面人脸 
[-90°,-50°]、右全侧面人脸[50°,90°]、左半侧面人脸[-50°,-25°]、右半侧面人脸[25
°,50°]和正面人脸[-25°,25°]。进一步，将平面内旋转[-45°,45°]划分为 3 个子范围：
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左侧倾斜人脸[-45°,-15°]、竖直人脸[-15°，15°]和右侧倾斜人脸[15°,45°]。多姿

态人脸共包括了 15 种姿态，图 2.1 给出了这 15 种姿态的示意图。 
 

右全侧面 右半侧面 正面 左半侧面 左全侧面

 
图 2.1 本文使用的 15 种多姿态人脸类别 

本质上，在 15 种人脸姿态中，只需要 3 种姿态即可（如：左全侧面、左半侧面、正

面），其它姿态可以通过这三种姿态进行平面内旋转和镜像操作等变换得到。 
本文工作使用的正面人脸样本集中的原始人脸图像包含的变化比较广泛，从图像采

集设备来说，包括数码相机、监控摄像头、摄像机、扫描仪等等；从人脸本身的变化来

说，包括了不同人种、不同表情、不同性别、不同年龄阶段的人脸；最后，也是最重要

的，收集过程中尽量收集更多不同光照情况下的人脸。对于遮挡情况下的人脸，本文工

作并没有进行单独考虑，在本文以后所有的讨论中，如果没有特殊提示，提到的人脸都

是没有遮挡，或者只有小部分遮挡情况下的人脸。 
正面人脸样本数据集中的正面人脸图像来源包括互联网、FERET 数据集[PMRR97]，

BioID 数据集[JKF01]、电视或 VCD 视频截屏、数码相机实拍等等，收集的图片中包含

了将近 30000 张正面人脸图像。 
大部分的半侧面和全侧面人脸图像从 700 个每幅图像只包含一个人脸的视频片段中

获得，这些视频片段拍摄于普通光照的室内场景，每段视频包含一个人深度旋转从左全

侧面到右全侧面的旋转变化。人脸在视频序列图像中所占的大小大约为 100×100 像素

左右。另外，为了进一步增加侧面人脸图像集合中人脸的变化，还从互联网上收集了一

部分图像，图像集中共包含半侧面和全侧面人脸共 14087 个。半侧面人脸约含有 9000
个，全侧面人脸约含有 5000 个。 

2.2 人脸样本的制作 

收集到的图片中的人脸图像不能形成最终的人脸训练样本集，还需要标注特征点，

根据特征点进行人脸对齐、尺度归一，来进一步降低人脸样本集的复杂度，以更好的提

供给统计学习算法学习。 

2.2.1 人脸样本对齐 

人脸对齐是样本制作的第一步，样本制作包括了对齐、剪切和缩放三个过程。人脸
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样本的对齐需要利用人脸上的关键特征点，这些特征点包括人眼、鼻子、嘴角、嘴中心

等等，这些特征点通过人工标注获得。对齐人脸至少需要两个特征点，具体采用什么特

征点进行人脸样本的对齐，以及在这些特征点的基础上如何剪切，通常由实现者自身的

经验确定。无论如何，每个实现者在指定这些标注以及剪切方案时，目标都是尽量缩小

样本的类内散度，扩大与非人脸集合之间的类间散度。图 2.2 给出了一些不同研究者在

实验的过程中使用的正面人脸样本实例。研究者们也在探讨哪种样本对齐和剪切方式更

加合理，但是并没有定论。 

    

(a) Sung et al [SP98] (b) Sung et al (with 
mask) [SP98] 

(c) Rowley et al. 
[RBK98a] 

(d) Schneiderman et 
al [SK00] 

    

(e) Liu [Liu03] (f) Viola et al [VJ01a] (g) Li et al [Li02] (h) Fröba et al 
[FK02] 

图 2.2 不同研究者使用的正面人脸训练样本实例 

对人脸对齐来说，各个姿态人脸情况有所不同，下面，我们以正面人脸作为一个典

型说起。目前看来，对于正面人脸来说，基于双眼为基准点的对齐方式经常被使用，归

结起来，原因有两个。一方面，双眼特征明显，易标注，不像鼻尖之类的特征点，精确

定位比较困难；另一方面，实验结果表明，以双眼为基准点获得的人脸样本能够获得性

能优良的分类器，检测结果与其它标注方法获得的相应相当或者更好。本文对正面人脸

样本使用了人脸的双眼位置作为基准点进行对齐。 

2h

4h

4h3h
h

 
图 2.3 本文使用的正面样本剪切方案 

有了双眼位置之后，对齐人脸的下一步工作就是确定将来训练人脸图像包含的内容，

比如人脸样本中的信息包含整个头部各器官，还是只要几个核心器官——眉毛双眼鼻子

嘴巴。无论最终做出何种选择，做出选择的依据都是最大化人脸训练样本集和非人脸样

本集之间的可区分性。本文所做工作最终采用两个基准点来确定待定面部器官内容，以

人工标注了双眼位置的正面人脸为例，根据双眼两点之间的距离和中心来确定眼睛中心

上边、下边、左边、右边需要保留的人脸范围比例。图 2.3 中给出了本文中使用的正面

人脸样本所包含的范围，图中双眼之间的距离表示为 2h，对于一个双眼连线处于水平方
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向的人脸来说，双眼中心上边部分高度为 h，双眼中心下边部分高度为 3h，双眼中心左

边部分和右边部分宽度都为 2h。在此范围下，所有以此标准对齐后的正面人脸图像中，

眉毛、双眼、鼻子和嘴巴几乎都被包含其中。另外，对齐后的人脸图像中还包含一部分

除这些核心器官之外的部分区域，这些区域范围限制的原则是尽量不包含大量背景信息

和头发信息，这些信息变化缺少规律，不利于分类器学习。 
对于半侧面人脸样本，本文选择的基准点仍然是双眼位置。并进一步根据双眼之间

的距离和中心确定了人脸的范围。 
对于全侧面人脸，则以可见的一只眼睛作为一个基准点，以嘴巴中心为另一个基准

点，并进一步根据这两个基准点之间的距离和中心确定人脸的范围。 

2.2.2 人脸样本生成 

在对齐、确定人脸样本包含的范围之后，每幅原始人脸图像再经过缩放，以使所有

人脸样本在一个较窄的尺度范围内，就可以获得最终的人脸样本，本文选择的人脸样本

模板是 24×24 像素大小。 
另外，对于每个原始人脸样本，有必要为其生成一些可控制的虚拟人脸样本，以增

加样本的变化。虚拟样本的生成的方法之一是采用局部范围内的平面内旋转变化，此方

法可以应用于所有姿态下的人脸。根据 2.1 节对人脸检测中使用的姿态的定义可知，每

个姿态分类器需要覆盖平面内旋转角度 30°的范围，而原始采集的人脸只存在于一个角

度上，这使得人脸样本在平面内旋转空间的变化并不能被覆盖。平面内旋转虚拟样本的

生成可以通过旋转原始图像并重新进行剪切缩放获得。对于每个姿态所控制的连续的平

面内旋转角度范围，生成一个虚拟样本需要确定每个虚拟样本的具体平面内旋转角度，

也就是对连续旋转角度进行离散化，并生成每个角度下的虚拟样本，本文采用了均匀离

散化的方法，对于每个姿态平面内旋转角度控制范围，生成了 5 个均匀的离散角度下的

虚拟样本，比如对于竖直情况下，虚拟样本的 5 个旋转角度分别为-12°，-6°，0°，6
°和 12°，而对于左倾斜情况下，虚拟样本的 5 个旋转角度分别为-42°，-36°，-30
°，-24°和-18°，最后，对于右倾斜的情况，虚拟样本的 5 个旋转角度分别为 18°，

24°，30°，36°和 42°。对于正面人脸来说，考虑到正面样本在水平方向的对称性，

虚拟样本的另一种生成方法是水平镜像，此虚拟样本生成方法也在本文的样本制作过程

中被采用。 
最终，通过如下一节将要讨论的人工净化样本操作（见下节）之后，未生成虚拟样

本前的正面人脸集合包括人脸图像 23608 张。对每个姿态的通过对原始正面人脸图像进

行镜像和平面内 5 个角度（-12°，-6°，0°，6°和 12°）下虚拟样本的生成，最终的

正面人脸训练集大小为 236080 个。 
对于其它姿态，通过人工净化之后，并将存在相互镜像关系的两个姿态下（左半侧

和右半侧，左全侧和右全侧）进行镜像并归一到一个姿态下后，最终收集到 24000 个全

侧面人脸图像和 60000 张半侧面人脸图像。通过平面内 5 个角度虚拟样本的生成，得到
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总的全侧面和半侧面人脸训练集大小分别为 120000 张和 300000 张。 
如前面所述，其它姿态下的人脸图像可以通过水平镜像和平面内旋转±30°此三种

姿态下的人脸图像获得，并制作出相应的样本集。 
各姿态下的一些人脸样本实例见图 2.4 到图 2.18。 

 
图 2.4 正面竖直和人脸样本示例 

 
图 2.5 正面左倾斜人脸样本示例 

 
图 2.6 正面右倾斜人脸样本示例 
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图 2.7 左半侧竖直人脸样本示例 

 
图 2.8 左半侧左倾斜人脸样本示例 

 
图 2.9 左半侧右倾斜人脸样本示例 

 
图 2.10 右半侧竖直人脸样本示例 
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图 2.11 右半侧左倾斜人脸样本示例 

 

图 2.12 右半侧右倾斜人脸样本示例 

 
图 2.13 左全侧竖直人脸样本示例 

 
图 2.14 左全侧左倾斜人脸样本示例 
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图 2.15 左全侧倾斜人脸样本示例 

 

图 2.16 右全侧竖直人脸样本示例 

 

图 2.17 右全侧左倾斜人脸样本示例 

 
图 2.18 右全侧右倾斜人脸样本示例 
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2.2.3 人脸样本的人工净化 

在标注的过程会出现标注错误，使得特征点不准确，这样在错误的特征点基础上生

成的样本并不是期望的人脸样本，一些出现标准点错误导致的不希望出现在最终人脸样

本集中人脸如图 2.19(a)所示，为了对比，2.19(b)还给出了理想的人脸样本。 
不期望出现的人脸样本会增加统计学习算法学习分类器的难度，干扰检测器的学习，

影响分类性能。虽然也有其它方法来回避噪声样本，但都不能保证完全回避噪声样本的

干扰。然而，通过人工去除“劣质样本”，这是可以避免的，我们对收集的原始人脸手工

地进行了进一步的净化，人为对每个样本进行检查，并去掉每个不期望出现的样本。 

 
(a)不期望的正面人脸样本 

 
(b)期望的正面人脸样本 

图 2.19 正面人脸样本集中不期望出现的和期望出现的一些样本 

使用当前 Windows 操作系统对每个单独的图像文件进行大批量的样本检查是一个

非常繁琐的工作。由于操作系统自身文件系统更新的原因，样本的翻页、删除都效率很

低。另一方面，样本亮度、遮挡情况的不一致性导致了人检查过程中的负担，很多时候

对于一幅比较暗的图片，我们需要仔细地观察才能定夺其作为人脸样本的质量。这在大

批量样本检查时会给手工操作带来很大的麻烦。本文工作实现了一个独立的大批量样本

检查工具，净化样本的程序包括了更好的显示方法（便于观看）、方便地去除非期望样本

的方法，以降低人检查时的困难。 
首先，根据特征点对齐、缩放、剪切后的样本集体存放于一个单独的文件中。这个

文件的文件头记录了存放样本的数目、宽和高，然后紧接着文件头记录了从第一个样本

开始的样本每个像素的原始数据。 
对此文件进行样本去除的程序界面见图 2.20，使用程序中“初始化”可以打开任意

一个样本文件，如图 2.20。“下一页”“上一页”工具栏按钮可以方便的进行样本的翻页，
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左键点击一个样本就可以方便的从样本文件中去除一个样本，使用训练菜单上的子菜单

“显示直方图或原始”即可进行选择显示原始样本或者是直方图均衡化后的样本，如图

2.21。图 2.21 中显示的样本是原始样本的显示，另外，在图 2.22 中，显示的样本是进行

过直方图均衡化后的结果。最后，在程序界面的右边视图中显示了当前界面中的样本对

应的文件的信息，以及文件中的位置，去除的样本个数等等，见图 2.23。 

 
图 2.20 人工净化样本工具之打开文件 
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图 2.21 人工净化样本工具之直方图均衡化显示按钮 

 
图 2.22 人工净化样本工具之直方图均衡化显示 
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图 2.23 人工净化样本工具之基本信息显示 

2.3 反例数据集 

用于学习的反例数据集合应该尽可能的广泛，以使得分类器获得更好的分类性能。

相对于正例人脸样本集的收集来说，反例样本只需要在确认不包含人脸样本的图像中剪

切即可获得。这包含两个工作，其一是收集图像集合，其二是从收集到的图像中去除包

含人脸的图像。如果人脸出现在了这些图像中，将会被选入训练集，导致学习得到的人

脸检测器检测不到应该检测到的人脸，另外，由于增加了区分的难度，还会增加学习得

到的分类器的复杂度。 
和人脸样本的生成过程一样，非人脸样本依然可以生成虚拟样本。这可以通过对图

像进行旋转、镜像等操作以获取更大的图像集合，也就是更多的反例集合。 
本文工作收集了 15000 张图像，用于生成反例样本。这些图像都经过了严格的人工

检查，去除了其中包含的人脸图像，另外，我们还采用了镜像的虚拟样本生成策略，生

成了另外 15000 幅图像，所以提供给生成反例样本集合的大图像集合共包含了 30000 幅

大图像。大图像集中一些手工去除人脸图像后的示例图片见图 2.24。 
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图 2.24 一些去除人脸图像区域后的图片 
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2.4 人脸检测算法的性能评估 

对于一个已经检测到的人脸窗口来说，需要进行正确性的评测。窗口无论在尺度和

位置上都不应该偏离真实人脸窗口过多。对于基于样本学习的分类器检测到的人脸窗口，

理想情况下，一个正确的人脸检测窗口应该是和训练样本使用的特征点剪切参数获得的

人脸窗口一致。但在实际的检测过程中，由于不同人脸模型本身存在的统计特性，最终

检测到的人脸窗口也只是具有统计意义但并不精确。显然，人脸检测任务本身也必须允

许一定检测到的人脸窗口与实际尺度和位置存在一定的偏差。图像中出现的人脸可以使

用尺度和位置共三个参数来描述，中心横向位移 x,中心纵向位移 y,半径 r。真实人脸图

像与检测到的人脸图像偏差可以使用如下模型进行表示。 

1. min max/ grr r r rr< <  

2. min maxgx x x x< − <  

3. min maxgy y y y< − <   

其中( ), ,g g gx y r 表示手工标定的人脸位置和尺度，下标 g 是英文 groundtruth 的首字

母。rrmin，rrma分别表示了尺度与手工标注的尺度在大小上分别允许的误差，xmin、xmax、

ymin、ymax分别表示 x 方向上和 y 方向中心位置允许向左右和上下偏移的距离。 
以上对于人脸窗口精确程度的判定只是一个简单的模型。每个参数都只考虑了自身

允许的偏差。显然，尺度和位置参数之间的偏差不是相互独立，而是存在一定的联系的。

我们希望当检测到的人脸窗口位置和制作样本时相应的位置参数比较一致时，尺度上允

许的偏差也相应可以较大；反之，当检测到的人脸窗口位置偏差较大，但还在允许范围

内的时候，尺度上允许的偏差也相应收到限制，缩小尺度偏差范围。本文提出一种解决

方案，就是采用一大一小两个矩形框来描述允许存在的正确检测窗口，当检测窗口中所

有的像素存在于两个矩形框之间时，我们判定检测到的人脸窗口是正确的人脸检测窗口；

反之则判定为误检。这两个矩形框的中心位置与人工标定的人脸窗口一致，可以表示为： 

1. int Re Reer c outer c gx x x= =  

2. int Re Reer c outer c gy y y= =  

而尺度允许限制条件如下： 

3. int Re *er c gr a r=  

4. Re *outer c gr b r=  

在本文以后所有的实验中，a 取值为 0.6，b 取值为 1.5。此时人脸检测结果判定为正

确时检测框允许存在的范围如图 2.25 中阴影区域所示。其中存在两个一大一小矩形框，
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为规定的范围。蓝色矩形框为人工标注获得的人脸窗口。当且仅当检测到的窗口被大矩

形框所包含，并且包含小矩形框时，是一个正确的检测结果；否则，认定为一个误检。 
 

 

图 2.25 正面人脸正确检测窗口所在的区域（阴影显示） 

以上所述内容是关于单个人脸检测窗口的准确性的一个度量。在单个人脸能够判断

为正确检测或者错误检测的基础上，为了衡量一个人脸检测算法的统计特性，需要在一

个测试集上对更多的人脸进行检测精度的测试。衡量一个人脸检测器检测精度需要考虑

两方面的因素：检测率和误检率，定义如下： 

检测率 = 检测到的人脸数 / 图像中所有的人脸数， 
误检率 = 误检个数 / 图像中所有非人脸扫描窗口数。 

当然，通常期望的是检测率越高越好，误检率越低越好，但这两个方面却是相互矛

盾的。对于一个检测器，通过调整其中的一些参数可以获得在不同检测水平下的各个误

检率，比如降低分类器的决策阈值可以提高检测器的检测率，与此同时更多的非人脸窗

口被判定为人脸，从而增加了误检率。因此，全面的评价一个检测器的检测性能需要考

察其在不同检测水平上的误报率变化情况。将这些数据点绘制在横轴为误检率，纵轴为

检测率的二维图中并连接一条连线，就可以得到评价检测精度常用的 ROC 曲线(Receive 
Operating Characteristic curve)。在以后的人脸检测器评测中，ROC 曲线将是一个非常重

要并且直观的评测手段。 
以上所述内容针对的是正面人脸，对于除正面以外的其它姿态的人脸，除检验过程

中的特征点有所不同之外，其它方面和正面人脸的评估方式是一样的。 

2.5 小结 

本章讨论了人脸数据集的收集、样本的制作及净化和人脸检测结果的评价问题，介

绍的内容在后面章节的实验中都将被应用，如无特殊之处，将不再做额外的描述。 
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第三章 面向大规模训练样本集的矩阵结构瀑布型分类器学习 

一般地，可以认为，学习算法的样本集越广泛，学习得到的分类器性能越好。所以，

增大统计学习中使用的样本集，是提高最终学习得到的分类器分类性能的好方法。 
在上一章中，讨论了样本集收集问题，并介绍了收集并生成的数十万大小的人脸训

练样本集的情况。对于收集样本本身这个问题来说，通常情况下，收集样本会耗费一些

人力物力，但是显然，这项工作随着各种数码设备的出现，互联网图片的共享，存储设

备容量增加以及成本下降，正在变的越来越容易，所以，大规模样本集情况下如何应用

当前存在的人脸检测算法的研究成为一个很有意义的问题。 
本章将讨论如何在已经拥有一个大规模人脸样本集和非人脸样本集的情况下，进行

瀑布型人脸检测器学习的问题，以使得在使用大规模样本集提高检测器的检测精度的同

时，降低训练负担，提高训练速度。本章介绍的工作建立在当前最流行的基于 Haar 特征、

Boosting 算法、瀑布型分类器的基础之上。本章提出的算法在瀑布式分类器的学习过程

中，同时对大规模正例样本集进行自举的算法，由于在正例和反例交叉自举的过程中，

得到的分类器呈矩阵形式的布局，本章提出的算法被叫做叫瀑布式分类器的矩阵式学习

算法，矩阵式学习可以非常有效地提高训练效率。 
本章下面的章节安排如下：3.1 节中回顾了基于 Boosting 瀑布型分类器的方法和理

论，然后在 3.2 中描述了基于大规模样本集的矩阵式瀑布型分类器学习算法，3.3 节给出

了另外一种计算复杂度比较高的算法及其分析，3.4 节中进一步给出了矩阵式学习中进一

步提高学习效率可供采用的技术——特征继承，3.5 节中给出了实验与分析，最后在 3.6
节中给出了小结。 

3.1Boosting 瀑布型分类器检测框架基础 

近年来的人脸检测工作几乎都借鉴了 Viola 等人在 2001 年提出的基于 Haar 特征、

Boosting 算法、瀑布型分类器框架结构的人脸检测方法，这是一个非常具有影响力的算

法，最重要的是在检测速度上获得了突破性的进展，在检测精度和当时最好的结果具有

可比性的同时，将正面人脸检测速度提高到近实时的检测速度。 
本章所述的内容也是基于此框架下提出的。Boosting 瀑布型分类器包含三个层次，

从上到下分别是瀑布型分类器，Boosting 子分类器和 Haar 特征。 
下面我们首先介绍瀑布型分类器。瀑布型分类器框架并不是一个新概念，在几十年

以前的就存在。在上个世纪七十年代和八十年代的自动目标识别系统中就已经被采用

[Bha86]。瀑布型分类器由多个子分类器构成，这些子分类器从前到后顺序排列，只有通

过前面所有的子分类器，才能进入下个子分类器。每个子分类器都进行一次二值判决，

决定输出窗口是人脸还是非人脸。本质上，瀑布型分类器大大对非人脸空间中样本进行



中国科学院博士学位论文──基于瀑布型分类器的人脸检测研究 

 40

序贯决策，简单的样本在靠前位置被排除，而复杂的样本在靠后的位置被排除。这符合

客观世界中的非人脸样本的分布规律，大部分非人脸样本分布集中在简单非人脸样本中，

而复杂的非人脸样本只占据了整体非人脸样本的一小部分，所以，瀑布型分类器能够很

好的提高分类器的运行效率。瀑布型分类器的检测流程图见 1.6。 
下面介绍 Boosting 算法。瀑布型分类器的每个子分类器都是一个由 Boosting 算法学

习获得的强分类器，Boosting 是一类能够有效提升已有学习算法精度的方法 [FS99]。它

最早的理论模型来源于 Valiant 所提出的 PAC（Probably Approximately Correct）[Val84, 
KV94]。将 Boosting 方法更加形式化来源于 Kearns 等人提出的这样一个问题：PAC 框架

下，一种学习能力稍强于随机猜测的弱学习算法能否被转化为一个精度很高的强学习算

法。这个问题的解决方案之一就是 Boosting 算法。Schapire 在 1989 年首先给出了一个多

项式复杂度的 Boosting 算法[Sch90]，而几年后，Freund 又提出了另一种效率更高的 BBM
算法(Boost By Majority)[Fre95]。其后，Freund 等人进一步提出了 BBM 算法的升级版本

——AdaBoost[FS95]，不同于以前的 Boosting 算法，AdaBooat 算法解决了许多实际操作

中的困难，能够自行适应到不同弱分类器的错误率。这也是 AdaBoost 其中 Ada 的由来

(Adaptive:适应)。由于其简单易用、性能出众，被应用于各种领域[SSS00, ILS00, FISS98, 
ASS99, Col00, EMR00, HSO00, MLR01, WRR01, TV00, MFLS01, MWGJ00, ORM00]。
1999 年, Schapire 进一步将 AdaBoost 中弱学习得到的分类器从二值域扩展到了实数域，

扩展后的算法叫做 Real AdaBoost 算法 [SS99] 。后来，研究者从统计学的角度对

AdaBoost 进行分析，进一步提出了 LogitBoost，GentleBoost，BrownBoost 等等。 
本文的重点并不在于统计学习算法本身，更为详细的描述可以参考各相关文献。本

文采用的Boosting 学习算法是Boosting 家族中的Real AdaBoost 学习算法，Real AdaBoost
学习算法见图 3.1 所示。 

3.2 面向大规模训练样本的矩阵式学习 

在基于Boosting瀑布型分类器的检测算法结构中，即使在样本集不是很大的情况下，

训练起来就需要花费较多的时间，精确地说 Viola 等人的正面人脸检测器花了 2 个星期

进行训练(采用了正面人脸样本五千多个)。 
另一方面，为了提高检测器的分类性能，自然的会想到去增加训练集中样本的数目。

在现在的条件下，数码产品、网络的发展，使收集更多的样本变成一个并不是特别困难

的工作。另外，针对原始样本，还可以进行小范围内的仿射变换获得更多的样本，比如

说，现在我们拥有正面人脸图片 10000 个，那么我们可以通过镜像一次、平面内小幅度

旋转 5 次，获得 100000 个样本，这在第二章中已经有所陈述。 
现在，在已经拥有数十万或者更多正例样本的条件下，考虑到原来瀑布式分类器学

习的速度，直接在大规模样本集上进行学习的话，效率会非常低，几乎成为一个不可完

成的任务，那么，怎样提高训练效率，同时还要保证大样本集带来的好处——提高分类
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器的检测性能？ 
给定：（x1，y1)，……，（xm，ym）;xi∈X,yiЄ{-1，+1} 
初始化 D1(i)=1/m。 
For t=1,……，T: 
1) 使用分布 Dt训练每个弱分类器 ht:X->R； 

a) 使用弱学习算法对样本空间进行划分，得到 X1,……Xn 
b) 在训练样本的概率分布 Dt 下，计算： 

:
( ) 1 1

j i

N
j

l t
i x X y l

W D x l
∈ ∧ =

= = + −∑ 或  

c) 设置弱分类器在这个划分上的输出： 

1( ) ln( ) 1,...,
2

j

j j

Wx X h x j n
W

ε
ε

+

−

+
∀ ∈ = =

+
 

        其中ε 为一个小的正常数。 
d) 计算归一化因子： 

2 j j

j

Z W W+ −= ∑ 。 

2) 选择使得 Z 值最小的 ht。 
3) 更新训练样本概率分布 

[ ]
1

exp ( )
( ) ( ) , 1,...,i t i

t i t i
t

y h x
D x D x i m

Z+

−
= =  

其中 tZ 为归一化因子，使得 1tD + 为一个概率分布 

 最终，强分类器为： 

1
( ) ( ( ))

T

t
t

H x sign h x
=

= ∑  

 
图 3.1 Real AdaBoost 学习算法 

其实，在瀑布式分类器结构中，已经包含了对于大规模反例训练集的解决办法。这

种方法的思想来自于 Sung 等人[SP98, Sun96]提出的叫做自举(Bootstrap)的样本采样方

法。自举算法是一种大规模样本集的下采样办法，它的核心思想是：既然样本集很大，

那么费时的训练操作并不直接在原始的大规模样本集上进行，而是通过从中采样出一个

小的样本集替代大规模样本集，并进行分类器的学习。为了保证在大规模样本集上分类

器的性能，自举过程中的重采样采取了回补样本操作，具体来说，就是对使用当前训练

样本集训练得到的分类器，在大规模样本集上进行测试，对分类器测试错误的样本，选

择一部分重新加到当前的训练集中，扩大样本集，增加其从训练分类器的角度对大样本

集的代表性。如此循环，直到训练出来的分类器满足预期的目标为止。图 1.16 给出了瀑

布式分类器的结构。瀑布式分类器在每个子分类器学习之前，先进行自举反例样本，所
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以每增加一个子分类器后都对反例的处理能力变得更强。 
基于上述自举思想，针对同时拥有大规模正例样本集和反例样本集的情况，本文提

出了在瀑布式分类器的学习过程中，同时对大规模正例样本集进行自举的算法，如图 3.5
所示，由于在正例和反例交叉自举的过程中，得到的分类器呈矩阵式的分布，所以此算

法被称作瀑布式分类器的矩阵式学习算法。 
在本章后面的介绍中，3.2.1 小节介绍了矩阵式瀑布式分类器学习算法如何为传统瀑

布使分类器学习算法引入正例样本前人提出的自举方法；然后，在此基础上 3.2.2 小节提

出了一种针对矩阵式学习算法而设计的累加式正例样本自举方法。另外，由于本章以后

的描述中，将会使用很多符号，为了方便阅读时参考，这些符号被集中在图 3.2 中进行

了解释。 

C(i,j) 矩阵式学习中，第 i 层子分类器，第 j 次正例

样本自举学习得到的分类器 
C’(i,j) 线式学习中，第 i 层子分类器，第 j 次正例样

本自举学习得到的分类器 
N(i,j) C(i,j) 学习使用的反例用本 
N’(i) C’(i,j) 学习使用的反例用本 
P(i,j) C(i,j) 学习使用的正例用本 
P’(i) C’(i,j) 学习使用的正例用本 
Fj C(i,j) 包含特征的数目 
fjk C(i,j) 中第 k 个特征 
Hi 矩阵式学习中第 i 次正例自举的迭代次数 
B 瀑布式分类器的总层数 
Mi 矩阵式学习中第 i 层子分类器的正例自举迭代

次数 
M 线式学习中正例样本自举迭代次数 

 

图 3.2 本章中用到的符号及涵义 

3.2.1 自举正例样本 

自举算法是由 Sung 等人[SP98, Sun96]提出的，提出的目的是对大规模的样本集进行

下采样，以收集到可以代表大规模样本集的一个小规模样本集来进行分类器的学习，

Sung 等人提出的自举算法见图 3.3。训练初始的时候，分类器的训练从一个从大规模样

本集中随机挑选的小规模样本集开始，得到第一个分类器，然后使用这个分类器，对大

规模样本集进行测试，对于那些测试失败的样本，随机选择一小部分到当前训练样本集，

如此反复迭代，直到分类器达到了目标设定值或者预先设定的最大自举迭代次数，退出。

自举算法的一个特点就是在收集真正用于训练的小样本集时，直接以分类器在大规模样

本集上的分类性能为指导，这样，自举算法在避免大规模样本集直接参与训练、提高训

练效率的同时获得了在大规模样本集上性能可以保证的分类器。 
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1) 初始从一个从大规模样本集中随机挑选出来的样本构

成的小规模样本集； 

2) 使用当前样本集训练一个分类器； 

3) 在大样本集上运行分类器。搜集分类错误的样本。加

入当前训练集。  

4) 返回 2)，继续运行，直到分类器达到目标性能或者样

本迭代此处超过指定数目。   
图 3.3 Sung 等人提出的自举算法 

在 Viola 等人提出的瀑布式分类器学习算法中，自举算法只是被用来进行对大规模

反例样本集进行收集，他们对自举算法的使用和 Sung 等人的方法有些不同，在每次反

例自举之后，为了构建一个具有层次结构的瀑布型分类器，会产生一个使用当前反例样

本集训练得到的子分类器，并且对于用于训练分类器的反例样本中被本子分类器分类正

确的反例样本会被抛弃，这一点可以通过下面对传统瀑布式分类器学习算法的介绍理解

的更加清楚。 
Viola 等人提出的瀑布式分类器学习算法中，每个子分类器由 AdaBoost 学习算法从

Haar 特征候选集合中学习得到，每次反例自举后，使用自举得到的反例样本集，结合整

个训练过程中始终保持不变的正例训练样本集，训练子分类器。在一个子分类器的总体

训练过程中，反例样本集和正例样本集都保持不变，训练的终止条件是训练获得的子分

类器在一个预先收集好的校验集上的检测性能，如果测试后，检测性能未能满足目标性

能，则增加特征，使得 AdaBoost 学习得到的强分类器增强，以期进一步提高在校验集上

的检测性能；如果测试后，检测性能满足目标性能，则使用自举方法更新反例样本，进

入瀑布型分类器下一个子分类器的训练。 
从以上描述可以看出，在 Viola 的方法中，正例样本集始终保持不变，显然在正例

样本集规模很大的情况下，由于效率的问题往往不可能将所有大规模样本集中的样本都

用来直接参与训练。 
瀑布型分类器的矩阵式学习算法采用了正例样本自举来降低大规模正例样本集同时

参与训练时的计算代价问题。瀑布式分类器的矩阵式学习算法的整体框架如图 3.5 所示，

图中 Ni 和 P(.)分别表示自举过程中的正例样本集和反例样本集，C(.)表示子分类器，具

体意义如图 2 中所描述。从图中可以看出，图 3.5 中水平方向的带箭头的直线表示正例

样本的自举流程，竖直方向的带箭头的直线表示了反例样本的自举流程，箭头的方向表

示自举迭代的推进，正例样本自举和反例样本自举轮流交叉进行。椭圆内包含的子分类

器构成了最终的瀑布式分类器，椭圆内包含的正例样本集和反例样本集是最终训练瀑布

型分类器子分类器使用的正例训练样本集和反例训练样本集。 
当然，在矩阵式学习中使用的正例样本自举方法可以直接将 Sung 等人提出的方法

搬用，过程如图 3.4 中描述算法所示，图 3.5 所示的矩阵式学习中每行都进行一次如图
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3.4 所示的正例样本自举过程，最终收集到一个训练人脸样本集能够训练出一个子分类器

来满足预先设定的目标性能。此过程在图 3.5 中使用带箭头的蓝线来示意。另外，反例

样本自举过程使用带箭头的紫色线来示意。 

1) 开始于一个从大规模正例样本集中随机挑选的小规模

正例训练集； 

2) 使用当前的训练样本集训练能够在其自身上达到检测

率 dmin误检率 fmax 目标的强分类器； 

3) 在大规模正例样本集上测试分类器，得到检测率 d. 

如果 d 超过 dmin,当前分类器训练结束；否则，搜集一部

分分类错误的样本加入到当前小规模正例样本训练集；返

回 2)，继续. 
 

图 3.4 子分类器学习中的正例样本自举 
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C(B,MB)

C(2,M2)
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...

...
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)
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...
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... ... ...

N2

N1

NB

...

正例样本自举

 
图 3.5 矩阵式学习 

从正例样本自举过程可以看到，为了保证小规模样本集上训练得到的分类器能够在

大规模样本集上获得预期检测性能，训练得到的分类器首先在小规模训练集上达到预期

目标性能。然后，反复进行正例样本自举，直到训练得到的分类器在大规模样本集上也

达到预期目标性能为止。在正例样本自举过程中，相邻的第 j 个和第 j+1 个小规模正例

样本训练集之间存在如下关系： 
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( , )  ( , 1)P i j P i j⊂ +   0<i<B+1, 0<j<Mi  

其中 P(i,j) 表示第 i 个分类器训练过程中，第 j 次自举样本后的正例训练样本集, B 是瀑

布式分类器总的层数, Mi 是第 i 个子分类器的训练共进行的正例样本自举迭代次数。 

3.2.2 累加式样本自举方法 

上节介绍的瀑布式分类器学习算法中，正例样本自举使用了 Sung 等人提出的原始

自举方法，但是这并不是最有效率的方法，针对矩阵式学习，样本自举的效率可以被进

一步提高，本节介绍一种专门为瀑布型分类器的矩阵式学习算法设计的自举方法。 
在矩阵式学习算法中，正例样本自举的过程使得小规模样本集的对大规模样本集的

代表能力逐步提高。现在考虑瀑布型分类器中两个相邻子分类器训练使用的正例样本集

的关系。假设在第 i 个分类器训练完成后，最终使用的训练正例训练样本集为 P(i)，然

后对反例样本集进行扩充，以采集更加稠密的样本。然后进行分类器的训练。考虑到每

个顺序在后的子分类器的反例样本都是对前面分类器的稠密采样，对于当前的反例训练

集来说，前面层使用的小规模正例样本训练集仍然对大规模正例样本集具有一定的代表

能力。这也就意味着每个子分类器的正例样本自举过程不必重新从一个随机挑选的样本

集开始，这是 Sung 等人提出的自举算法中采用的策略，而是将上一个子分类器的训练

使用的正例样本集直接作为下一个紧接其后的子分类器样本自举过程的初始样本集，这

可以减少自举过程迭代的次数，从而加速训练过程。正式的说，两个正例训练样本集之

间的关系可以表示为： 

1( ,1)  ( -1,  )iP i P i M −=    1<i<B+1 

在整个瀑布式分类器训练过程中，对于从前到后不同子分类器之间自举过程中的正

例样本集，存在顺序在前的样本集被顺序在后样本集包含关系。显然，正例样本训练集

规模从前到后逐步累加，所以，新的自举方法称作累加式自举方法。在图 3.5 示意了累

加式自举方法，前一个子分类器的训练向下一个子分类器的训练转换的时候，正例样本

被保留，使用了带箭头的红线来表示此操作。除第一个子分类器之外，累加式样本自举

方法大大降低了的每个子分类器正例样本自举的迭代次数，对于第一个子分类器的训练，

也就是累加式正例样本自举的开始的时候，和 Sung 等人方法一样，初始训练集仍然随

机挑选得到。 

3.3 讨论：另一种计算复杂度高的算法 

对比于矩阵式学习，对于同时拥有大规模正例样本集和大规模反例样本集的情况下，

存在着另外一种可供选择的瀑布型分类器训练方法，这种方法也采用了正例样本自举的

方法来进行小规模正例样本集的收集，反例样本的自举和矩阵式方法一样。在矩阵式学

习中，正例样本自举是建立在对每个瀑布型分类器的子分类器上的，也就是说，判断一
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个样本集是否满足要求，能够获得目标性能的分类器是每个子分类器。不同于矩阵式学

习，本节将要对比的方法中的正例样本自举，并不建立在某个子分类器上，而是将整个

瀑布型分类器作为一个整体，来进行正例样本的自举，如图 3.6 所示。图中每个瀑布型

分类器被包含在一个直立的矩形框中，正例样本自举从右向左按照水平带箭头线段方向

执行，箭头是执行的方向。由于本方法中正例样本自举过程将瀑布型分类器串联成了一

条横线，为了方便讨论，这种方法被称为线性结构学习，图 3.6 中的符号含义见图 3.2。 

C'(1,1)

C'(B,1)

C'(2,1)

N'(2,1)

N'(1,1)

N'(B,1)

...

C'(1,2)

C'(B,2)

C'(2,2)

N'(2,2)

N'(1,2)

N'(B,2)

...

P'(2)

C'(1,M)

C'(B,M)

C'(2,M)

N'(2,M)

N'(1,M)

N'(B,M)

...

... P'(1)P'(M)

 
图 3.6 线性结构学习 

下面对两种不同的方法：矩阵式学习和线性结构学习，给出一个粗略的计算复杂度

上的简单分析。 
分析之前，我们先将瀑布型分类器的训练过程划分为两个不同的运行过程并讨论其

计算代价。瀑布型分类器的学习可以分为两个过程，第一个过程是使用自举的方式从大

样本集中收集部分有代表性的正例样本，并使用收集到的正例样本作为实际使用的训练

集进行瀑布型分类器子分类器的学习。为了方便讨论，这个过程被称为 CL。在 CL 中，

从大规模样本集中使用自举方式收集正例样本的过程占用的时间很少，大部分时间都被

瀑布型分类器子分类器的学习所占用，它几乎占用了 CL 过程的所有时间。第二个过程

是使用自举方法从大规模范例样本集中收集反例样本，这个过程表示为 CN。 
下面我们分别就 CN 过程和 CL 过程对矩阵式学习和线性结构学习这两种方法进行

计算上的分析。首先，对于 CN 过程，在矩阵式学习过程中，只需要 B 次执行，其中 B
表示瀑布型分类器中包含的子分类器的数目。但是在线性结构学习中，CN 需要执行 M×B 
次，其中 M 表示线性结构学习中自举正例样本的次数，这比矩阵式学习多了 M 倍。 
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对于 CL 过程，矩阵式学习需要
1

B

k
k

M
=
∑ 次执行，而线性结构学习需要 M×B 次执行。 

假设自举算法的参数，比如正例样本初始样本数目、每次迭代最大增加样本数目等

等的设置等对两种算法都一样，那么，在线性结构学习中，根据反例样本的难易区分程

度，可以近似认为自举正例样本的迭代次数是 M，在矩阵式学习中，相应的数目是
1

B

k
k

M
=
∑ 。

由于使用相同的大规模反例样本集和正例样本集，其它训练参数一样，分类器学习的难

度从样本的角度来说是一样的，可以近似认为 M 和
1

B

k
k

M
=
∑ 在一个数量级上。进一步，如

果矩阵式学习和线性结构学习的训练正例样本集也认为是接近的，那么在对于 CL 过程，

线性结构学习所需要的计算代价是矩阵式学习的 B 倍。这导致矩阵式学习的效率要比线

性结构学习的效率高很多。 

3.4 特征继承 

在矩阵式学习中，正例样本自举过程中的两个相邻“临时”分类器由于样本之间的

相互关联，所以学到的特征也具有关联性。实际实验中，累加式正例样本自举算法中每

次新一轮的自举获得的正例样本集，相对于上一轮获得的正例样本集来说，新增加的正

例样本数目都很少。两个正例样本集合大量相同样本的存在造成两个样本集的高度关联

性，这种样本集之间的高关联可以被进一步利用来提高训练效率。由于训练样本集的高

度关联，所以训练得到的分类器也具有很强的关联性，这就给我们一个提示，我们可以

在使用新样本集进行下一个子分类器的学习时，直接将前边子分类器学到的特征使用新

样本集进行分类器的重新训练，具体来说，就是对前面子分类器的特征顺序不变，但是

对每个特征重新使用 Boosting 算法使用新样本集对每个特征更新弱分类器，由于此过程

去除了 Boosting 算法中特征选择时扫描所有候选特征的过程，而通过一个特征更新其弱

分类器的过程耗时又非常少，所以总体需要时间很少。由于只有前面分类器的特征被新

的分类器拿过来使用，前面分类器的弱分类器则被抛弃，所以我们称此技术为特征继承。

为了更好的理解特征继承技术，图 3.7 图示了在瀑布型分类器的矩阵式学习中采用了特

征继承之后，第 i 个子分类器的样本自举产生的每个“临时”子分类器的特征与其它子

分类器的特征之间的关系。 
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图 3.7 使用特征继承技术后第 i 个子分类器的特征构成 

与以前的训练方法一样，当所有前面的特征继承过来并对相应弱分类器进行更新之

后，训练得到的强分类器如果不能满足目标分类性能指标，那么仍然需要对所有候选特

征进行扫描挑选新的特征加入并进行弱分类器的训练，以进一步增强分类器，最终达到

目标性能。 
正式地，对于特征继承技术，如果使用 FS(C)表示分类器 C 中包含的特征集合，第

i 个子分类器的第 j 次正例样本自举和第 j+1 次自举所生成的分类器之间的样本集有如下

关系： 

( ( , )) ( ( , 1))FS C i j FS C i j⊂ +     0<i<B+1, 0<j<Mi+1 

3.5 实验 

上面描述了引入大样本集之后的矩阵式学习算法和特征继承技术，下面通过实验来

验证算法的有效性。 

3.5.1 实验设置 

训练使用的 Haar 特征包含了五种类型，见图 3.8 所示。相对于 Viola 等人使用的 4
种特征，增加了一种上中下三个矩形的特征，这是为了增强特征的描述能力。在位置上

进行穷举筛选后特征个数为 31728 个。 

 

图 3.8 本文实验使用的五种 Haar 特征类型 

矩阵式学习算法中的每个子分类器使用 Real AdaBoost 算法来进行学习，每个子分

类器的目标训练性能设置为：检测率至少 0.9999，误检率不高于 0.4。 
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瀑布型分类器每个子分类器的训练过程中，自举得到的反例样本数目设置为 10000。
矩阵式学习的正例样本自举过程中，初始训练样本集设置为 3000 个训练人脸样本，这些

样本从如第二章所述的大规模样本集中随机挑选获得，每次正例样本自举最多增加训练

人脸样本的数目设置为 500。 
检测图像时，为了检测不同大小的人脸，金字塔扫描图像过程中缩放图像缩放系数

设置为 0.8。 
如果没有特别的声明，所有实验都在一个普通奔腾 3.2GHz，1GB 内存的个人电脑

上进行。 

3.5.2 正面人脸检测 

正面人脸检测上的训练效率调查 
首先，除了人脸训练样本集不同之外，限定所有其它训练条件（比如反例样本集大

小，特征集的大小）同传统学习算法一样。这样，训练时间只受到训练人脸样本集大小

的影响。表 3.1 中给出了部分矩阵式学习中瀑布型分类器的某些子分类器最终训练使用

的训练样本集的大小，从表中可以看出，第一个子分类器最终只使用了 3612 个人脸样本，

对比传统的方法，训练使用的人脸样本大大减少。随着瀑布型分类器层级的增加，训练

样本也随之相应增加。这是因为反例样本集在自举的过程中，变得更加复杂，所以也需

要更多的人脸样本才能代表大规模人脸样本集来和非人脸样本集进行区分。相对于传统

的固定训练人脸样本集的方法，矩阵式学习过程中，训练人脸样本数目随着反例的可区

分程度动态调节，提高了分类器训练的效率。 
 

表 3.1 一些分类器最终自举得到的人脸训练集大小 
层序号 1 2 8 11 15 19 

最终人脸训练集大小 3612 3695 6629 8260 10498 12899 

 

表 3.2 累加自举方法和原始自举方法达到相同性能指标需要的自举迭代总次数对比 
层序号 1 2 4 6 8 10 12 14 16 
累加自举方法 5 4 4 4 5 5 7 7 6 
原始自举方法 5 6 7 8 11 17 20 22 24 

 

表 3.3 第 15 个子分类器自举过程中，不使用特征继承技术，训练各子分类器需要新添加特征的数目

和相应的训练样本数目 
自举迭代序号 1 2 3 4 5 6 Total 

新添加特征数目 38 49 39 42 41 46 216 
人脸训练样本数目 10087 10291 10392 10482 10533 10602 —— 
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表 3.4 第 15 个子分类器自举过程中，使用特征继承后，训练各子分类器需要新添加特征的数目和相

应的训练样本数目 
自举迭代序号 1 2 3 Total 

新添加特征数目 26 13 1 40 
人脸训练样本数目 10087 10447 10498 —— 

 
第二，我们调查了累加式正例样本自举方法相对于 Sung 等人提出的自举方法对训

练效率的影响。累加式样本自举方法和 Sung 等人提出的样本自举方法相比自举样本效

率的提高主要表现在样本自举迭代次数减少，表 3.2 给出了瀑布型分类器中的一些子分

类器上两种样本自举方法训练一个满足相同目标性能的子分类器的分别需要的自举迭代

次数，表中 “原始自举方法”表示 Sung 等人提出的自举方法，从表中可以看出，累加

式正例样本自举方法的迭代次数明显少于原始自举方法。随着层数的增加，原始方法迭

代次数不断增加，但是累加式自举方法基本稳定在 4 到 8 次，这充分表明累加式样本自

举方法能够有效地提高训练效率。 
第三，我们调查了特征继承技术对训练效率的影响，特征继承对训练效率的提高主

要体现在每个瀑布型分类器的训练过程中新挑选特征的数目上，新挑选的特征越多，算

法需要越多的时间去训练。由于挑选特征时正例样本训练样本数目不同，我们同时对正

例训练样本数目也进行了调查。表 3.3 和表 3.4 以瀑布型分类器的第 15 层子分类器作为

例子分别给出了每次自举时使用特征继承技术之后和未使用时需要新添加特征的个数和

人脸训练样本数目。为了更好的对比，新添加的特征总数目也在最后一列给出。由表中

可以看出，不使用特征继承方法新增特征 216 次，但是使用特征继承方法之后，新增特

征次数降低为 40 次，增加特征数目大大减少。最终训练得到的子分类器包含特征在不使

用特征继承和使用的情况下分别为 46 和 40 个，相对于采用特征继承技术之后的训练方

法，特征数目在不使用此方法的时候居然更多，这是一个很有趣的现象，可能是由于 Real 
AdaBoost 学习算法本身并不是一个最优的分类器学习算法导致的。 

最后，我们调查了本文提出的特征继承方法与 Huang 等提出的嵌入式瀑布型分类器

[HAWL04]方法的对于继承能力方面的对比。由于重新训练了每个前面层拥有的特征并

生成新的弱分类器，所以本文提出的特征继承方法在利用以前特征的分辨能力上更胜一

筹，图 3.9 给出了瀑布型分类器训练过程中的各个子分类器使用两种方法需要在候选特

征集中重新挑选特征次数的对比图，显然，我们的方法需要重新挑选特征的次数更少，

效率更高。而图 3.10 给出了第十层开始训练之前由文献[HAWL04]中所述方法对前面层

所有的特征生成的嵌入式弱分类器和本文方法形成的强分类器的人脸样本和非人脸样本

的在分类器信度上的直方图统计曲线，显然我们的方法能够更好的区分人脸样本和非人

脸样本，为了更精确的描述两个分布的区分性，我们分别计算了两种方法中人脸分布和

非人脸分布之间的 Bhattacharyya 距离。Bhattacharyya 距离越大，说明两个分布之间的可

区分性越好。本文方法获得的人脸与非人脸分布之间的 Bhattacharyya 距离为 243.8，嵌
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入式瀑布型分类器方法获得的人脸与非人脸分布之间的 Bhattacharyya 距离为 201.56，我
们的方法人脸分布非人脸分布距离更远，区分性更好。 
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图 3.9 重新挑选特征数目对比 

Our method

0

1000

2000

3000

4000

5000

1 6 11 16 21 26 31 36 41

Quatilized confidence

S
a
m
p
l
e
 
n
u
m
b
e
r

Nonface

Face

Nested cascade

0

1000

2000

3000

4000

5000

1 6 11 16 21 26 31 36 41

Quatilized confidence

S
a
m
p
l
e
 
n
u
m
b
e
r

Nonface

Face

 
图 3.10 两种方法对已有特征获得的分类器分类判别能力对比 

 
正面人脸检测上的总体性能 

我们训练了一个误检率低于百万分之一误检率的瀑布式检测器，训练共耗时12小时,
考虑到多于 23 万个正例样本参与了训练，这个时间消耗非常小，为了与传统的训练方法

对比，我们还使用一个从 23 万个正例样本中随机挑选获得的拥有 10000 个人脸样本作为

训练集，使用传统方法训练了一个瀑布型分类器。在其它训练条件、实验配置完全一样
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的情况下，传统方法训练瀑布型分类器的训练时间为 17 小时。可以看出，即使在训练样

本集远远高于传统方法的基础上（230000 vs. 10000），矩阵式学习算法所需的训练时间

仍然少于传统算法，这充分证明了矩阵式学习在训练上的高效性。 
为了对训练得到基于瀑布型分类器的人脸检测器进行分类性能方面的评估，我们在

CMU+MIT 正面公开人脸测试集上进行了测试。这个测试集包括 130 个图像，507 张人

脸。它可以从网上下载获得。图 3.11 给出了检测器的 ROC 曲线，ROC 曲线上的点通过

逐步去掉瀑布式分类器的最后一层得到。另外，图中还给出了一些其它比较具有代表性

的研究者报告的最好的结果。值得注意的是，本文结果好于文献[HAWL04]中的结果，

因为文献[HAWL04]中采用的方法是本文方法引入大规模样本集之前的基准方法，除了

本章中涉及的创新点，这两个方法有很多相似之处。这可以归功于本文方法中大规模人

脸样本集的使用。文献[BB05]和[Sch04]中的结果可以与本文的结果接近，但是，文献

[BB05]中使用了一种关于 ROC 曲线调节的最优化策略，相信如果本文方法使用了这些

优化策略，检测器的性能也可以进一步提高。另外需要注意的是，文献[Sch04]的测试结

果是在去掉包含 5 个拥有笔画脸的测试图像后得到的。 
最后，在 CMU+MIT 正面公开测试集上的部分检测结果图片见图 3.12 到图 3.14。 
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图 3.11 矩阵式学习在 CMU+MIT 正面人脸测试集上的 ROC 曲线 

3.5.3 多姿态人脸检测 

使用如第二章所示的人脸多姿态分类类别，对拥有 120000 张和 300000 张的全侧面

和半侧面人脸训练样本进行了矩阵式学习的训练时间情况如下，每个姿态的瀑布型分类

器的训练时间都在 18 个小时之内，最小的只需要 8 个小时。此训练时间代价相对于

120000 和 300000 的样本数目来说，是完全可以接受的。 
训练获得的所有姿态类别的检测器同时应用每幅图片的候选子窗口，构成多姿态检

测程序。学习得到的多姿态人脸检测器在 CMU 侧面人脸公开测试集上进行了测试，这



第三章 基于大规模样本集的瀑布型分类器学习算法——矩阵式学习 

 53

个测试集包含 208 幅图像，其中有 441 张各种姿态和场景的人脸。这个测试集人脸模式

复杂，非常具有挑战性。测试得到的 ROC 曲线见图 3.15。可以看出，本文方法取得比

较好的结果。考虑到更多场景变化的侧面人脸训练集仍需进一步收集，这个结果完全可

以接受。部分检测结果实例图片见图 3.16 到图 3.18。 
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图 3.15 CMU 侧面人脸测试集上的 ROC 曲线 

3.6 总结 

本章提出了矩阵式学习算法，一种针对瀑布式分类器训练设计的训练方案，能够缓

解物体检测中同时存在大规模正例样本集和反例样本集导致的训练负担过大问题。矩阵

式学习训练分类器效率高，有利于现实情况中的分类器学习及验证等相关操作。同时，

由于大规模正例样本集的引入，学习得到的人脸检测器性能获得保证。在正面人脸检测

和多姿态人脸检测上进行了的实验表明本文方法解决了大规模正例样本集存在的情况下

的训练时间问题，在公开人脸测试集上的测试结果本文方法在分类性能上也表现卓越。

相信本章提出的方法具有很大的实用价值和理论价值，并且可以于人脸之外的其它物体

检测领域。 
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图 3.12 矩阵式学习正面人脸检测结果图片 1 
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图 3.13 矩阵式学习正面人脸检测结果图片 2 
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图 3.14 矩阵式学习正面人脸检测结果图片 3 
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图 3.16 矩阵式学习多姿态人脸检测结果图片 1 



中国科学院博士学位论文──基于瀑布型分类器的人脸检测研究 

 58

 
图 3.17 矩阵式学习多姿态人脸检测结果图片 2 
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图 3.18 矩阵式学习多姿态人脸检测结果图片 3 
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第四章 局部组合二值特征及快速预处理分类器 

在第三章中，提出了基于大规模样本集的瀑布型分类器训练算法，训练获得的人脸

检测器获得很好的分类性能。但是，随着大规模样本集的引入，样本变得更加复杂，学

习获得的瀑布型分类器的计算复杂度也相应提高，检测一幅图像所需的时间相应增加。

从技术细节上来说，不能同时使得检测性能和检测时间同时推进的原因是多方面的。首

先是特征的表示能力依然不够有效，特征计算快速、简单的同时，描述能力却在下降；

其二，检测框架依然存在问题，某些可以节省的计算存在于传统方法中，比如 Viola 等

人的检测方法。其三，瀑布型分类器可以做的更加精细，更加高效。本章中试图通过对

上述三点进行改进，解决此问题。本章提出一种解决人脸检测算法获得的检测器计算复

杂度过高问题的方法，具体包括了提出了一种分辨能力更强、能够进行高效计算的特征，

以及使用此特征进行高效人脸检测的方法。 
本章提出的检测方法实现中体现在对一个计算复杂度高的检测器前端添加了一个更

高效的预分类器。在添加的预分类器中使用了一种新的特征，局部组合二值特征。局部

组合二值特征具体包括二值特征和二值特征的组合。二值特征建模的是图像上相邻区域

间灰度差异的二值信息，即两个区域的更“黑”更“白”二值关系。对多个二值特征进

行共生信息进行类似局部二值模式 (local binary pattern) 的编码建模构成局部组合二值

特征。其次，预分类器使用一次性收集的人脸样本和非人脸样本和 Real AdaBoost[SS99]
学习算法学习得到一个整体分类器，对这个分类器进一步构建瀑布型分类器。最后，在

使用预分类器检测过程中，采用了以特征为中心的瀑布型分类器检测方法。 
本章下面的小节安排如下：首先在 4.2 节中介绍了本章提出的预分类器与第二章中

提出的瀑布型分类器的结合总体结构；其次 4.3 节提出了在预分类器中使用的一种新的

特征——局部组合二值特征以及基于局部组合二值特征的快速瀑布型分类器构建和检测

算法；然后 4.4 节给出了相关的实验和结果；最后，在 4.5 节给出了小结。 

4.1 由粗到细的人脸检测系统框架 

瀑布型检测器总体分为两个层次。第一层是预处理层，预处理层的预处理瀑布型分

类器（简称预分类器）计算效率高，能够在短时间内排除大部分简单非人脸。第二层是

深入处理层，深入处理层的分类器计算复杂度高，用来排除通过了预分类器后剩下的较

为复杂的非人脸。预分类器和深入处理分类器都是基于 Real AdaBoost 学习得到的瀑布

型分类器。如图 4.1 篮框中所示，瀑布型分类器由上到下逐步运行每个子分类器，每个

子分类器位置进行一次人脸和非人脸的判断。一旦候选窗口被判断为非人脸，则将被拒

绝并退出。通过所有 N 个子分类器的候选窗口最终被判断为人脸，否则，判定为非人脸。 
检测阶段，采用传统的窗口扫描模式，预分类器和深入处理分类器对输入图像上的
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每个候选窗口进行逐步深入的扫描，并对本窗口做出人脸与非人脸的判断。为了检测不

同大小的人脸，输入图像以一定的缩放系数被缩放为多个大小的图像。扫描过程图示见

图 1.4，图中最左上角的图像是原始输入图像，向右下角方向给出了不同缩小尺度下的图

像。 
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图 4.1 两阶段瀑布型分类器 

预分类器是通过一次性收集人脸样本和非人脸样本并经验地指定分类器中包含的特

征数目一次性由 Real AdaBoost 算法学习得到。得到之后，根据每个特征期待的用户指

定的性能指标对每个特征位置建立瀑布型分类器。预分类器使用的特征是本文提出的局

部组合二值特征。相对于 Haar 特征，局部组合二值特征天生对光照变化具有鲁棒性，并

且保持计算简单的特性。深入处理分类器的结构和 Viola 等人提出的检测方法一样，每

个子分类器包含多个特征的强分类器，每个子分类器学习的非人脸样本由前面的子分类

器误判的非人脸样本组成。 
预处理层和深入处理层的分类器都是瀑布型分类器，但是构建方法又不同。预分类

器是一次性使用 Real AdaBoost 学习算法得到的集成(ensemble)分类器。训练非人脸样本

在学习算法运行之前一次性收集得到。预分类器中包含的弱分类器数目，也就是 Real 
AdaBoost 算法的迭代次数，由先验人为决定。在学习得到多个弱分类器构成的强分类器

之后，每个弱分类器位置都根据要求的检测率和误检率设置阈值，如图 4.1 所示。图 4.1
中示例的预分类器是一个包含 M 个弱分类器的强分类器，分为是 M 个层级。 

深入处理分类器的学习和第三章中提出的方法一样，通过设置瀑布分类器的目标检

测率和误检率训练每个包含多个特征的层级分类器，这些层级分类器的非人脸训练样本

由自举方法收集得到。 
关于预分类器的学习值得一提的是，它使用了一个尺度下的特征在训练样本上不同

位置滑动得到的特征作为候选特征集合，所以学习得到的预分类器中包含的特征都相应

也是一个尺度下的特征。实验结果表明，即使只适用一个尺度下的局部组合二值特征集
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来进行训练，就能获得一个性能较好的预分类器，获得的预分类器在检测率接近 100%
的同时，误检率可达到万分之一以下。在检测阶段，输入一幅图像，由于所有预分类器

中的特征都是一个尺度，所以，输入图像中每个像素点的特征值可以一次性扫描得到，

形成一幅特征值图像。窗口滑动的过程中，分类器运行需要的特征值只需要查找相应特

征值图像获得，并进一步进行 Real AdaBoost 分类器相关的简单操作即可。这使得相邻

窗口包含多个本特征的窗口扫描过程共享了特征值的计算，极大的提高了检测过程的运

算效率。特征计算共享的示意图见图 3。图中特征 j 被窗口和 x1和 x2所共享。 

输入图像

1x 2x

j

 

图 4.2 一个特征被多个窗口共享示意图 

4.2 局部组合二值特征 

本节描述提出的局部组合二值特征。局部组合二值特征的表示中，有很明显的层次

关系。最底层的构成是计算简单的二值 Haar 特征。然后，在此基础上，形成描述能力更

强的组合二值特征。最后，为了方便更有效率的训练，我们使用了局部组合二值特征来

进行检测器的学习。下面的描述中就从二值特征到组合二值特征，再到局部组合二值特

征逐步陈述。 

4.2.1 二值 Haar 特征 

在介绍二值 Haar 特征之前，首先回顾一下 Haar 特征的计算方法以及其优缺点。一

个 Haar 特征表示的是图像上两个相邻区域的灰度差异。Viola 等人提出的 Haar 特征的形

式布局如图 1.8 所示。当然，更一般的 Haar 形式布局变化可以更加随意。Haar 特征的特

征值是图中填充黑色的矩形框和未填充矩形框内所有像素的像素和的差值。这些矩形框

内的像素和可以通过积分图的辅助从而快速计算得到，具体可以参考文献[VJ01a]。Haar
特征的计算包括了多次加减法运算。举例说明，一个如图 1.8(a)所示的包含两个矩形的

Haar 特征的计算可以形式化为： 

 1 2( ) ( ) ( )j j jf x s s= −
 (1) 

其中， 1( ) js
和 2( ) js

表示填充矩形和未填充矩形内部所有像素的和，j 表示相应的 Haar
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特征，x 是输入图像窗口。 
Haar 特征对全局光照是不具有鲁棒性的。全局光照的变化会导致邻域区域间的灰度

差的变化，也就是 Haar 特征值的变化。所以在 Viola 等人的检测方法中，对如图 4.2 所

示的每个窗口都要进行全局光照的归一化，然后再在此光照归一化后的窗口上进行 Haar
特征值的计算。更具体的来说，光照归一化方法就是对每个候选检测窗口的方差进行归

一化处理。在使用由特征构成的分类器对候选窗口进行扫描的过程，其实主要归一化的

是 Haar 特征值的归一化。根据表示候选窗口内部像素变化情况的方差，对特征值进行归

一。归一化后的 Haar 特征值在某个特定窗口上的计算可以形式化为： 

 
' 1 2( ) ( )
( )

j

j j

x

s s
f x σ

−=  (2) 

其中σ 表示候选检测窗口 x 的方差。 

由于每个窗口方差不同，所以对于如图 1.8 所示的 Haar 特征 j，属于不同窗口的同

一个特征会存在不同的特征值。这在 Viola 等人的传统方法中，导致了当同一个 Haar 特
征存在于不同方差的候选窗口时，存在不同的特征值，也就意味着每个窗口都要进行特

征值的计算，这会带来多次重复的 Haar 特征值计算。 
所以，为了让同一个特征在为属于不同窗口的分类器的计算过程中提供相同的输入

特征值，本文引入了二值 Haar 特征。二值 Haar 特征只保留 Haar 特征的符号信息，形式

化如下： 

 

( ) ( ){ 1 21 ( ) 0)

0
( ) j j

jb x − >
=

S S

其它
 (3) 

可以看出，二值 Haar 特征中，两个相邻矩形区域的绝对灰度差别被抛弃，只有它们

的相对是“亮”或是“暗”两种信息。因此二值特征对全局光照变化具有不变性。对于

属于不同交叠窗口的同一个二值 Haar 特征，所有窗口的本特征拥有相同的特征值。在本

文所述的检测方法中，此点被利用来提高检测过程的计算效率，详细描述见 4.3 节。 

4.2.2 组合二值 Haar 特征 

二值 Haar 特征相对于 Haar 特征来说具有了很好的光照鲁棒性，对于不同窗口的同

一个特征拥有相同的特征值，但是每个特征的分辨能力相对于 Haar 特征来说却由于相对

灰度信息的抛弃大大下降，这会给学习算法的学习带来巨大的困难，学习算法不能从这

些分辨能力过弱的特征集合学到一个性能良好的分类器。 
为了增加特征的描述能力，本文进一步提出将多个二值特征组合的方法。组合后的

新特征表达的主要是多个二值 Haar 特征的共生(co-occurrence)信息。组合的方法是将多

个二进制的二值 Haar 特征值作为码字进行多位的编码。为了方便，进一步将二进制编码

转换为十进制的编码。图 4.3 给出了一个 3 个二值 Haar 特征进行组合的示例，其中 a 表
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示组合特征的计算函数，b1、b2、b3是三个二值特征，(.)2表示从二进制编码到十进制编

码的操作。示例中 3 个二值 Haar 特征的特征值分别为 1，1 和 0，组合后得到的十进制

的特征值为 6。 

1 2 3 2( , , ) (110) 6a b b b = =
 

图 4.3 组合多个二值特征 

4.2.3 局部组合二值特征 

对于如 4.2.2 节中所述的组合特征，可以选择的组合方式非常多，可以在候选图像窗

口的任意位置、任意尺度上和任意数量的二值 Haar 特征进行组合。这样穷举所有组合，

会产生一个巨大的组合特征集合。巨大的候选特征集合会给学习算法带来巨大的计算和

存储负担，使得学习困难不能完成。很幸运，我们发现了一种组合，使用这种组合方法

可以生成一个对于人脸表示非常有效的特征子集。我们称之为局部组合二值特征。局部

组合二值特征的组合方法将如图 4.4 所示的 8 种特征的黑色矩形限制为相同大小、并且

限制用于组合的特征共享黑色矩形区域。最终得到一个由 8 个特征组合而成的新特征。

局部组合二值特征保持了二值特征的光照鲁棒性，描述能力强，并且只有数千个，非常

适用于实际的人脸检测器的学习和应用。 
局部组合二值特征可以表示为一个四元组，l(x,y,w,h)，这里特征在图像上 x 坐标和 y

坐标的值，w 和 h 表示特征中每个矩形的宽和高。图 8 给出了两个局部组合二值特征示

例的示例。 

 

图 4.4 组合使用的二值 Haar 特征 

局部组合二值特征的计算需要计算 8 个 2-矩形 Haar 特征值并进行符号提取以及编

码的操作，相对于一个 Haar 特征，计算量有所增加。但是有两个因素使得局部组合二值

特征能够更加高效的用于人脸检测器中。其一是局部组合二值特征比一个 Haar 特征具有

更强的分辨能力，关于这点在 4.4.2 节中有专门的实验来验证；其二是同一个局部组合二



中国科学院博士学位论文──基于瀑布型分类器的人脸检测研究 

 66

值特征对于在多个窗口的分类器特征值可以进行共享，解决如图 4.2 所示的共享特征在

不同窗口存在不同特征值的问题，所以能够节约整体人脸检测过程的计算时间，这个节

约是巨大的。 
某种意义上，局部组合二值特征与局部二值模式（locally binary pattern）相似。局部

二值模式已经在纹理识别中取得了很好的应用[OPH96]。但局部二值模式是局部组合二

值特征在每个矩形的大小都是一个像素时的特例。 
与局部二值模式一样，局部组合二值特征的特征值空间为{0，……，255}，每个特

征值代表了一幅图像局部的特定结构。 

input image

( )1 1x ,y

( )1 1 1 1l x ,y ,w ,h ( )2 2 2 2l x ,y ,w ,h

( )2 2x ,y

1w

1h

2w

2h

 
图 4.5 局部组合二值特征 

4.3 使用局部组合二值特征进行人脸检测 

上面讲述了局部组合二值特征，下面描述使用局部组合二值特征进行人脸检测的过

程。本文方法采用了瀑布型的分类器检测结构，本文使用的瀑布型分类器检测结构对于

预分类器和深入处理分类器检测结构采用了不同的检测技术，其中预分类器采用了一种

以特征为中心(feature-centric)收集检测和学习方法[Sch04]。而深入处理分类器采用了如

第三章中矩阵式学习中提出的方法，这种检测方法可以被归结为以窗口为中心

(window-centric)的检测方法。 
本节组织如下，首先 4.3.1 节描述了以特征为中心的检测方法。然后 4.3.2 节基于对

以特征为中心的检测方法的分析，描述了以特征为中心的瀑布型的分类器的构建。4.3.3
节描述了以窗口为中心的检测方法。最后，本文提出的方法被扩展到多姿态人脸检测的

情况。 

4.3.1 以特征为中心的检测方法 

在描述以特征为中心的检测结构之前，我们先介绍传统的以窗口为中心的检测方法。



第四章 局部组合二值特征及快速预处理分类器 

 67

传统方法中，为了检测每个窗口，需要将学好的分类器在本窗口上运行，运行一次分类

器可以分为特征值的计算和分类器的计算。以常用的 Boosting 学到的线性加和分类器来

说，一个 Real AdaBoost 算法学到的分类器表示如下： 

 ( ) ( )( )
1

sign
T

t t
t

H x h f x
=

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  (4) 

其中 H 表示强分类器，h 是弱分类器，t 表示某个特征，T 是强分类器中包含的弱分类器

的总数目。这其中特征的计算操作是 f，分类器相关的计算包括除了 f 之外的操作。 
传统方法中，首先滑动到某个窗口位置，然后计算运行如上所述的分类器，包括每

个特征值计算和基于特征值的分类器相关的计算。对于一个特征，在窗口的滑动过程中，

它必会被多个相邻交叠的窗口所包含，如图 4.2 中示例，那么特征值也相应的也会被相

应多次重复计算。 
为了避免重复计算，Schneiderman 提出了以特征为中心的检测方法[Sch04]。 
首先，以特征为中心的检测方法构建的分类器里包含的特征只拥有少数的特征尺度。

更明确的说，对于局部组合二值特征 l(x,y,w,h)，x 和 y 可以随意变化，w 和 h 只拥有少

数的固定值。为了便于理解，首先只使用一个尺度的特征进行本方法的解释，也就是只

有一个固定的w和 h在不同位置下的特征构成的特征集。在理解了一个尺度的情况之后，

增加多个尺度的情况会很容易理解。假设特征尺度为 3×3，也就是 w=3 和 h=3。训练分

类器的阶段，使用 3×3 的特征在样本窗口不同位置穷举，进行学习得到一个分类器。

检测阶段，由于这些特征都是一个尺度的特征，可以在初始的时候将待检测图像上所有

位置的 3×3 尺度特征值全部预先计算出来。图 4.6 中间图像就是一幅图像就是计算 3×
3 局部组合二值特征得到的特征图像。在此特征图像的基础上，再运行上面训练的分类

器，那么对于每个窗口的扫描过程，只需要根据窗口位置和特征在窗口中的位置在特征

图像上进行特征值的查找，以及基于特征值作为输入的分类器相关的操作。这使得分类

器中的每个特征值的计算都只是预先进行一次，而在分类器的扫描过程中，只是进行多

次的查表。相对与特征值的计算，查找表的计算代价小很多，所以计算效率提高很多。

表现在 Real AdaBoost 获得的分类器上，分类器计算方法表示为： 

 ( ) ( )( ),
1

( ) sign
T

t ft x
t

H x h LUT I
=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (5) 

其中，LUT 是根据特征 t 和当前检测窗口位置 x 所进行的查找特征值的操作，If是已经计

算得到的特征值图像。 
当以特征为中心的分类器包含多个特征尺度的时候，显然，只要在初始预先计算这

些多个特征尺度的特征图，并依据分类器中的不同尺度特征图上执行查找即可。 
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Input image Feature value image
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图 4.6 以特征为中心的检测方法 

当然，特征尺度多少的选择会对计算效率带来直接影响，更多的特征尺度，学习得

到的分类器分辨能力更强，但同时也会增加越多次数的预先的特征图像的计算，归根结

底，这是一个折中问题。在本文的实验中，对于局部组合二值特征，只使用了一个尺度

下的特征，使用 Real AdaBoost 学习已经能够获得性能非常优良的预分类器。我们使用

穷举所有尺度来进行特征模板的挑选，具体操作是对每个尺度下的特征集合都训练相应

的预分类器，并根据各预分类器展现的性能情况进行最优挑选，为以特征为中心的分类

器挑选特征模板的过程见图 4.7。最终实验挑选出来的分辨能力最强的尺度是 3×3 大小。 
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训 练 预 分 类 器

训 练 样 本

总特征集

特征子集 1 特征子集 2 特征子集 N。 。 。

根 据 尺 度
划 分 特 征 子 集

预 分 类 器 1

预 分 类 器 2

预 分 类 器 N

预 分 类 器
性 能 比 较

性能 最佳
预分 类器

生 成 预 分 类 器

使 用 预 分 类 器
进 行 检 测

特 征 图
计 算

输 入 图 像
预 分 类 器

预 测
候 选 窗 口

金 字 塔
搜 索 策 略

 

图 4.7 为以特征为中心的分类器挑选尺度的过程 

4.3.2 以特征为中心的瀑布型预分类器 

4.3.1 节中介绍了以特征为中心的检测方法，在以特征为中心的检测方法中，H. 
Schneiderman 提出的时候使用所有特征构建一个整体分类器，这要求每次分类器的运行

要对所有的特征进行查表，这种做法计算效率低，尤其是当一个特征的分辨能力已经较

强的时候。局部组合二值特征就是这样的分辨能力强的特征，表 4.1 给出了一个使用

Boosting 学到的正面人脸强分类器在每个特征处设置一个层级时的性能情况。性能的判

断首先是固定每个层级处的检测率为 0.99984，这样每个特征位置处的阈值也就确定了。

然后在一个非人脸测试集上测试得到当前阈值下的误检率，在每个位置都进行阈值设置

和测试，每个位置处的误检率在表 4.1 中给出。从表中可以看出，每增加一个特征，整

体分类器的误检率都会下降，这说明了特征的有效性。设置检测率的人脸样本有约 23
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万个，非人脸样本 20 万个。 
基于局部组合特征的有效性，以特征为中心的检测方法得到的整体分类器为基础，

我们进一步将这个整体分类器在每个特征构建一个层级，构成瀑布型分类器。这样对于

复杂程度不同的候选窗口并不需要同时进行所有特征的查表，提高了分类器检测效率。 
为了说明计算效率的提高，这里我们讨论对于一个瀑布型分类器的计算复杂度的计

算问题。一个瀑布型分类器在一个窗口上的期望计算量如下：  

 
1

1 1 1
1 0

( ) )
iM

T o ta l l i i i i
i l

C P F F C C C C C
−

− − −
= =

⎛ ⎞
= × +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∏ （ - + -  (6 

其中，CTotal表示整体瀑布型分类器的计算复杂度，Pl表示在 l 位置处获得前面所有 l 个
特征所需要的计算量，Pl-1表示在 l-1 位置处非人脸通过的概率，显然，初始时，P0=1,CCl

表示由 l 个特征构成的强在获得 l 个特征值之后分类器相关的操作，C 为在一个层级位置

由于分层所带来，M 是瀑布型分类器中所包含的总的层级数目。在 Real AdaBoost 学习

得到的以特征为中心的分类器中，由于已经得到特征图像，所以 F 对于一个特征来说具

体的操作是一次查找表操作，分类器相关的操作 CC 具体就是一次根据特征值进行的信

度查找和查找得到信度后的信度累加（浮点数加法），C 就是一次浮点数对比计算。 
下面根据表 4.1 所示的 20 个特征构成的整体分类器，给出一个具体的计算实例。如

果使用 Schneiderman 提出的原始的方法，没有进行分层，那么需要 20×2=40 次的查找

表（查找特征值和查找信度）和 20 次的加法（信度累加）和一次对比计算 C（阈值对比）。

但是如果在每个位置处设置分层，近似地将表中的误检率认为是本特征位置处非人脸通

过的概率，那么只需要 6.35857×2 次查找表和 6.35857 次加法，和 6.35857 次的对比计

算。可以看出虽然增加了 6.35857-1=5.35857 次对比计算，但是却节约了 20×2-6.35857
×2=13.64143×2=27.28286 次查找表操作，节约加法 20-6.35857=13.64143 次。总体来说，

这大大降低了计算代价。分类器中的特征数目如果增加，节约的计算量将更大。 
表 4.1 3×3 大小局部组合二值特征的分类器对每个特征处设置层级，检测率设定为 0.99984，误检率

的变化列表 
特征位置 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

误检率 .91 .63 .64 .54 .45 .35 .30 .24 .20 .17 

特征位置 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

误检率 .16 .14 .12 .10 .09 .08 .07 .060 .060 .050 

 

4.3.3 以窗口为中心的深入处理分类器 

虽然以特征为中心的瀑布型预分类器可以排除大部分简单非人脸，但由于只使用了

少数尺度下的特征，描述能力有限，当面对复杂的非人脸时就会无能为力。所以，在预

分类器运行之后，我们使用如第三章中所描述的矩阵式算法，并利用所有尺度下的 Haar
特征训练了一个针对复杂非人脸的深入处理分类器，这个工作在第三章已经描述。 
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4.3.4 多姿态人脸检测上的应用 

到现在为止，本章描述了在一种单个姿态下人脸检测器的训练和测试方法，下面，

本节进一步将单个姿态的人脸检测扩展到多姿态人脸检测。为了进行多姿态人脸检测，

人脸姿态空间被分成如图 2.1 所示的 15 种姿态，具体关于多姿态的分类可以参考第二章

所述。对于每种姿态，分别进行预分类器的学习和深入处理分类器的学习。检测时，在

每个候选窗口位置同时运行 15 种姿态下的分类器。 
需要注意的是，对于所有姿态的以特征为中心的预分类器，使用了同一个尺度下的

特征进行各姿态预分类器的训练。那么在多姿态的人脸检测过程中，对于所有姿态预处

理分类器的运行过程，特征值图像可以被所有姿态预分类器所共享，这能够节约计算消

耗。多姿态检测如图 4.8 所示，图中箭头方向即为检测过程运行方向。 

输入图像 第一个姿态
预分类器

特征值计算

.

.

.

第二个姿态
预分类器

第一个姿态
深入处理分类器

第二个姿态
深入处理分类器

.

.

.

进一步
处理

进一步
处理

 

图 4.8 多姿态人脸检测流程 

4.4 实验配置和实验结果 

本节中，我们设计多个实验对本文所提出的方法进行验证。这主要包括局部组合二

值特征的分辨能力量化的调查，本文方法所构建的正面人脸检测系统和多姿态人脸检测

系统在分类性能和检测速度两方面的调查。本节内容安排如下：首先，4.4.1 节给出了实

验过程中的配置；然后，4.4.2 节给出了一个对于局部组合二值特征相对于 Haar 特征的

分辨能力的实验结果；最后，4.4.3 和 4.4.4 节分别给出了最终得到的正面人脸检测系统

和多姿态人脸检测系统在国际公开测试集上的分类性能实验结果，以及检测速度情况。 
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4.4.1 实验配置 

对于基于单个特征的以特征为中心的瀑布型预分类器，每个子分类器的目标检测率

设置为 0.99984。用于训练以特征为中心的总的集成分类器的非人脸数目为 60000 个，这

些非人脸样本随机挑选得到。设置预分类器内包含的总的特征个数为 150 个，这是根据

经验设置的。实验显示所有姿态的预分类器，在设置目标检测率接近百分之百的情况下，

包含 150 个局部组合二值特征的各姿态强分类器都可以排除所有训练使用的非人脸样

本。 
检测过程中为了检测不同尺度的人脸，测试图像进行了缩放，缩放系数为 0.8。在以

下所有实验中，如果没有特别声明，实验都是在一个普通奔腾 3.2GHz，内存 1Gb 的个

人电脑上进行。 

4.4.2 局部组合二值特征在正面人脸上的分辨能力调查 

表 4.2 等分类错误率情况下不同尺度模板局部组合二值特征分类器的特征数目 
高 

宽 
1 2 3 4 5 

5 44 36 41 42 67 

4 37 31 31 30 44 

3 30 26 25 26 35 

2 28 28 26 28 36 

1 28 29 31 40 48 

 
首先使用各个尺度的局部组合二值特征集合进行强分类器的训练，根据达到相同分

类性能的情况下，分类器包含的特征数目确定使用哪个尺度的特征集作为以特征为中心

的分类器候选特征集，具体每个尺度下的特征数目表格见表 4.2。最终 3×3 的尺度被挑

选出来。 
其次，为了对比基于 3×3 的局部组合二值特征子集和 Haar 特征的对比分类性能，

我们分别使用正面人脸测试集学习得到了这两个特征集进行了两个集成分类器的学习。

其中 3×3 的局部组合二值特征子集包含特征 256 个，而 Haar 特征包含所有尺度的特征

31728 个，远远多于局部组合二值特征的集合大小。分类器使用 Real AdaBoost 学习算法

进行学习，Haar 特征的 Bin 数目设置为 40 个，这个数目已经被实验证明能够学习一个

性能非常好的分类器。 
在分类器性能确定相同的情况下，强分类器中包含的特征数目反映了计算复杂度，

并在某种意义上反映了特征的表示能力。越少的特征表示特征表述能力越强。限定检测

器性能为 0.9999，不同误检率情况下需要的 Haar 特征数目和 3×3 局部组合二值特征数

目列于表 4.3 中。从表 4.3 可以看出来，3×3 局部组合二值特征所需要的特征数目在不
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同的误检率情况下总是少于 Haar 特征数目。这充分证明了 3×3 局部组合二值特征在针

对简单非人脸样本时的有效性。 
表 4.3 3×3 尺度下局部组合二值特征集成分类器在对每个特征处设置层级，检测率设定为 0.99984，

误检率的变化情况 

误检率 0.4 0.1 0.05 0.01 0.005 0.001 0 

Haar 13 34 48 68 72 80 89 

局部组合

二值特征 
7 18 22 30 31 35 39 

4.4.3 正面人脸检测 

使用本文提出的方法，训练了一个正面人脸检测器，包含预分类器和深入处理分类

器。深入处理分类器就是第三章中获得的人脸检测器。为了方便对比增加预分类器和未

增加预分类器情况下深入处理分类器的性能，深入处理分类器的训练独立于预分类器的

训练。 
在使用预分类器对图片进行检测之后，非人脸窗口大量被排除，图 4.12 到图 4.16

给出了一些预检后的结果图片实例，其中每幅图中上面的一幅图片为原始未检测的图片，

下面的图片为预检后的结果，结果使用绿色的矩形框画出。 
学习得到的正面人脸检测器在 CMU+MIT 正面人脸公开测试集上进行了测试，测试

得到的 ROC 曲线见图 4.9。为了对比，近年来其它比较具有代表性的方法所报告的结果

也被列出。可以看出，我们的方法取得了更好的结果。 
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图 4.9 CMU+MIT 正面人脸测试集上的 ROC 曲线 

为了对比相对于后处理分类器来说，增加预处理分类器对性能的影响，图 4.10 和表

4.4 给出了单独的后处理分类器和加上预处理分类器后在 CMU+MIT 上的测试结果。可
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以看出来，预处理分类器并没有带来系统检测性能的下降，这充分说明了本章所提出的

预分类器构建方法的有效性。 
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图 4.10 CMU+MIT 正面人脸测试集上的性能曲线 

表 4.4 后处理分类器(无预分类器)和及其加上预处理分类器之后(预分类器)的检测结果对比 
误检个数 2 4 15 18 38 39 63 64 82 108 

无预分类器 0.874 0.909 - 0.935 0.945 - - 0.953 0.945 0.963-

预分类器 0.897 0.909 0.935 - - 0.945 0.951 - 0.955 0.961

另外我们还收集了一个拥有各种饰物、种族、遮挡变化但是图像质量比较高的测试

集。这个测试集共收集图像 138 张，其中人脸共 142 个。 
总体检测率为 137/142 = 96.5%。共有 1 个误检。 
人脸具体情况和检测结果见表 4.5。 

表 4.5 正面人脸检测器在一个自选测试集上的测试结果 

图像分类 图像数 误检数 成功检测数目 

白色人种 38张 1个误检 全检到 

褐色人种 8张 无误检 全检到 

黑人人种 19张 无误检 漏2张 

黄人人种 34张 无误检 全检到 

口罩 5张 无误检 漏3张 

帽子 26张 无误检 全检到 

墨镜 12张 无误检 全检到 

当然，本章提出的局部组合二值特征预分类器的分类方法更大的优势在速度。对训
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练得到的局部组合二值特征+Haar 分类器的检测时间进行了观察。观察是在 320×240 图

像上进行的，检测过程对图像中每个像素进行扫描，对图像进行每次 0.8 倍的缩放，以

进行不同大小人脸的处理，实际检测的人脸大小是 24×24 到 240×240。在 Pentium 4 
3.20MHz 个人计算机上，不加局部组合二值特征预处理分类器的检测时间超过 1 秒。然

而加了预处理分类器之后，检测时间降到了 40 毫秒。足足快了超过 25 倍之多。 
另外，在这里对上述的基于 Haar 特征的分类器和基于局部组合二值特征预处理分类

器+Haar 后处理分类器进行更精确地计算复杂度上的分析。如表 4.3 中所示，局部组合二

值特征分类器包含的特征数目通常是 Haar 特征分类器包含特征数目的一半。在我们的局

部组合二值特征检测器中，一个窗口大概需要 15 个局部组合二值特征相关的计算。对于

这15个局部组合二值特征相关的计算，它包括15次查表和15次加法（分类器计算信度）。

再加上预处理计算局部组合二值特征图每个窗口所需的计算，11 次加法，4 次对比计算，

那么运行局部组合二值特征分类器总共需要 15 次查表、26 次加法和 4 次对比。 
而相应的 Haar 检测器中，大概需要 30 个 Haar 特征相关的计算。具体来说，30 个

Haar 特征相关的计算包括：30 个 Haar 特征值计算(通过积分图，每个特征至少需要 7 次

加法操作)，30 次除法（方差归一化），30 次查表和 30 次加法（计算信度）。因此，总共

需要约 240 次加法、30 次除法和 30 次查表。 
显然，从计算复杂度上来讲，局部组合二值特征所需要的计算要小很多，上面的实

验也充分的证明了这一点。 

4.4.4 多姿态人脸检测器 

使用本文提出的方法，还训练了多姿态人脸检测器，多姿态人脸已经在第二章详细

描述，共 15 种人脸姿态，针对每个姿态分别训练相应的预分类器和深入处理分类器。我

们对训练得到的多姿态人脸检测器在 320×240 大小的图像上进行测试，每个像素都进

行扫描，处理的人脸大小为从 24×24 到 240×240，所需要的检测时间大约为 100 毫秒。

可以看到，多姿态检测器的检测时间并不是随着姿态数目的增加而线性增加，这是由于

占用大量处理时间的图像预处理被所有 15 种姿态分类器所共享（包括积分图计算，3×
3 局部组合二值特征图像的计算等等）。 

学习得到的多姿态人脸检测器在 CMU 侧面人脸公开测试集上进行了测试，这个测

试集包含 208 幅图像，其中有 441 张各种姿态和场景的人脸。可以看出，加入预分类器

之后的多姿态人脸检测结果仍然可以接受，我们的结果获得了与当前报告的最好结果是

具有可比性的。 
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图 4.11 CMU 侧面人脸测试集上的 ROC 曲线 

4.5 小结 

本章提出了一种新的特征——局部组合二值特征，并相应的提出了使用局部组合二

值特征进行快速人脸检测预分类器的构建以及检测方法。在引入的人脸检测预分类检测

过程中，采用以特征为中心的检测方法，并进一步提出了以特征为中心的瀑布型分类器

检测结构。实验表明，提出的方法能够在保持高检测率的同时，排除大量的非人脸窗口，

大幅度提高人脸检测算法的速度。本算法的提出能够大大缓解人脸检测算法中性能和速

度不能兼得的问题。并且，局部组合二值特征的提出和单特征瀑布型分类器的提出具有

很高的学术意义和应用价值。 
当然，对于本章提出的预分类器构建框架中，考虑到搜索空间的计算代价，对于局

部组合二值特征的使用只选择了一种尺度下的特征来进行快速预分类器的构建，虽然在

此情况下人脸检测算法在速度上已经获得了巨大的进展，但是是否存在更加有效的特征

尺度组合或者是另外一种二值特征依然是一个值得探讨的问题。另外，对于基于每个特

征的瀑布型分类器，显然还存在更优化的层级调节方法。最后，本文提出的方法是否能

够成功地应用于文字、汽车、人体等等，这些都是很有趣的应用，这都是下一步需要进

行研究和探讨的工作。 
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图 4.12 使用局部组合二值特征预检后的结果图片 1 
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图 4.13 使用局部组合二值特征预检后的结果图片 2 
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图 4.14 使用局部组合二值特征预检后的结果图片 3 
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图 4.15 使用局部组合二值特征预检后的结果图片 4 
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图 4.16 使用局部组合二值特征预检后的结果图片 5 
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第五章 基于搜索的瀑布型分类器构建方法 

近年来一些物体检测系统逐步进入产业化阶段，实际应用中，物体检测技术面临的

一个重大挑战就是更加快速的物体检测系统。经常，一个应用中的物体检测系统需要在

速度\精度之间进行折中，以获取用户需要的最好的整体性能。这就需要物体检测系统能

够提供不同检测精度条件下的速度最快的检测系统，或者说是相同速度下精度最高的分

类器。 
这可以通过两种技术手段来实现。1、训练多个不同速度标准下的分类器，我们称之

为多分类器方法。2、训练一个高精度的分类器，在此基础上对此分类器进一步调节获得

不同速度下的最好的分类器参数，我们称之为单分类器多参数方法。这两种方法在应用

系统中的执行流程如图 5.1 所示。多分类器方法的优点是可能能够获得速度/精度折中更

好的分类器，但是缺点也非常明显。第一个缺点是分类器学习阶段需要学习多个分类器；

第二个缺点是应用阶段物体检测系统中必须保存多各分类器的信息。当前能够实用的分

类器学习算法普遍过程复杂、学习时间长，所以多分类器方法的第一个缺点被进一步放

大。另外，一个应用系统往往对物体检测系统能够占用的内存有限制，这凸显了多分类

器方法的第二个缺点。使得其在很多场合的不能成功应用。单分类器多参数方法不存在

上述多分类器方法存在的两个缺点。在其分类器学习阶段首要目标是获得一个高精度分

类器，训练时间短。并应用调节算法调节得到各速度标准下最好的分类器，应用阶段只

存放调节得到的对应不同速度的参数。参数的大小要远远小于分类器本身所占用的内存

空间。 

方法 1：
多个分类器

本文方法：
一 个 高 分 类 性 能 分 类 器 ，
多 个 分 类 器 参 数

高 分 类 性 能 分 类
器

必 选

速 度 标 准 1
分 类 器 参 数 1

速 度 标 准 2
分 类 器 参 数 2 ...

系 统 调 用

速 度 标 准 1
分 类 器 1

速 度 标 准 2
分 类 器 2 ...

系 统 调 用

根据用户选择
处理速度选 1个

根据用户选择
处理速度选 1个

（ a） （ b）
 

图 5.1 两种解决应用中不同速度需求的方案。(a)训练多个分类器，(b)训练一个高性能分类器，并调

节得到多个速度下的分类器参数 

对于单分类器多参数方法来说，可以使用很多现有技术来训练一个高精度分类器，

这些技术在第一章中都有所介绍。针对Boosting瀑布型分类器方法获得的高精度分类器，

本章提出了一种在限制检测精度的条件下，自动调节高精度分类器到指定精度的快速瀑

布型分类器调节方法，以前没有发现类似工作。使用本方法，可以获得各个指定精度下

的 Boosting 瀑布型分类器参数，并构建不同速度标准下的物体检测系统。 
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限定精度下的速度调节是通过构建不同的瀑布型分类器参数实现的。本章提出一种

新的基于搜索的方法。搜索算法对可能存在的瀑布型分类器进行搜索，并获得计算代价

更小的瀑布型分类器。瀑布型分类器空间很大，为了降低搜索算法的计算负担，搜索算

法递进迭代运行。搜索开始于正例分类正确率为 1 的瀑布型分类器。每一轮的运行在当

前瀑布型分类器基础上，搜索进一步损失小部分正例分类正确率条件下所有可能的瀑布

型分类器，并获得当前计算代价最小的瀑布型分类器。然后，在当前获得的瀑布型分类

器基础上，迭代运行，直到获得的瀑布型分类器正例分类正确率达到用户指定的正例分

类正确率，算法终止，输出瀑布型分类器。我们在正面人脸检测问题上对基于多种不同

特征的集成分类器进行了实验，实验表明了本文算法的有效性。将本算法应用于人脸检

测系统中，在正例分类性能只损失约 5‰的情况下，系统需要处理特征数目下降为原来

的一半。另外，我们还对多姿态人脸检测进行了实验，在多姿态人脸检测系统在 320×
240 图像上处理速度达到 80ms 时，系统人脸检测率比原来方法提高了近 3%，效果非常

明显。 
本章所述内容的技术创新之处有三个。首先第一次提出并形式化了基于搜索的瀑布

型分类器调节算法。基于搜索的算法能够获得比以前人工干预调节的方法获得更好的效

果。其次，提出的搜索算法考虑了所有可能的瀑布型分类器空间，这使得寻找到的瀑布

型分类器更优化。第三，本文提出的搜索算法将构成瀑布型分类器的每个子分类器的计

算复杂度区别考虑。这种瀑布型分类器调节算法可以应用于任何不同类型特征训练构成

的待调节分类器中，此点区别于文献[BB05]中的方法，是一种更加通用的调节算法。 
本文的整体结构安排如下：在第 5.1 节中，首先介绍了 Boosting 瀑布型分类器的概

念，然后，第 5.2 节描述了本文提出的基于 Boosting 高精度瀑布型分类器构建限定精度

瀑布型分类器的算法以及其更进一步的扩展；第 5.3 节给出算法在人脸检测系统中的表

现和两个应用实例的实验分析；第 5.4 节给出小结。 

h11 h12 ... h1(T1) h21 h22 ... h2(T2) ...
目标物体

是 是是

否

拒绝为非
目标物体

否

拒绝为非
目标物体

Sub-Classifier #1 Sub-Classifier #2

 
图 5.2 Boosting 瀑布型分类器 

5.1Boosting 瀑布型分类器中的特征 

Boosting 瀑布型分类器如图 5.2 所示，它是顺序从前到后多个子分类器的串联，每

个候选窗口只有顺序通过所有子分类器的决策，被每个子分类器都决策为物体窗口，才



第五章 基于搜索的瀑布型分类器构建方法 

 85

能被瀑布型分类器决策为物体窗口。而一旦在某个子分类器决策为非目标物体，则放弃

后边子分类器的进一步决策，被瀑布型分类器决策为非目标物体。 
在物体检测应用阶段，所有尺度图像上的所有位置被瀑布型分类器所决策，并输入

物体\非物体类别。此过程示意图参看图 1.4。原始输入图像在图 1.4 的左上角，缩放后

的图像在右下方向，对每个尺度图像的每个位置存在的候选图像窗口运行分类器并找出

目标物体窗口。扫描窗口的具体操作是在此窗口上运行分类器。 
物体检测中的瀑布型分类器设计利用如下认知来提高系统处理速度，客观世界中大

部分候选窗口可以通过简单而计算代价低的子分类器进行排除。所以简单而计算代价低

的子分类器存在于瀑布型分类器的前端，复杂而计算代价高的层级分类器存在于后端。

这种设计提高了系统的计算效率，大量简单而容易区分的非目标物体窗口被前端简单的

子分类器排除，只有少数复杂“疑似”目标物体窗口通过前端分类器后触发后端复杂而

计算代价高的子分类器的运行。 
Boosting 瀑布型分类器中涉及的 Boosting 分类器形式如下： 

( ) ( )
1

T

T t
t

H x h x
=

=∑
(1) 

其中 HT(x)表示强分类器，x 表示输入图像窗口，h 是弱分类器，t 表示某个弱分类

器的序号，T 是强分类器中包含的弱分类器的总数目。 
集成分类器是多个弱分类器的线性组合，弱分类器从一个弱分类器假设空间由

Boosting 顺序挑选得到。挑选时的衡量标准是分类错误率，错误率的计算是在每个样本

拥有权重的样本集上进行计算的。算法会根据已挑出的分类器更新样本的权重，对于分

类正确的样本，增加权重，对于分类错误的样本，降低权重，以保证整体分类错误率是

下降的。 
集成分类器的分类判决过程是使用强分类器 H(x) 值和一个实数阈值对比的过程。

如果强分类器值超过阈值，那么决策输入窗口 x 为物体，反之，如果强分类器的值小于

阈值，则判断为非物体目标。决策函数可以表示为： 

( ) ( )
( )

1 ( )
0 ( )

T T
T

T T

if H x
C x

if H x
θ
θ

⎧ ≥⎪= ⎨ <⎪⎩  (2) 

其中 C 是决策函数，θ是设定的阈值，决定分类器的分类边界位置。 
检测率和误检率是物体检测分类器分类精度的重要标志。C(x)的检测率表示在已经

确定为目标物体窗口的测试集上，分类器实际判定为目标物体窗口的个数与总测试样本

个数的比例，表示如下： 

 

( )
1

n

i
i

C x
d

n
==
∑

 (3) 
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其中 n 是目标窗口测试集中拥有的所有测试窗口数目。C(x)的误检率表示在已经确

定为非目标物体的窗口测试集上，分类器实际判定为非目标物体窗口的比例，表示如下： 

 

( )( )
1

1
m

i
i

C x
f

m
=

−
=
∑

 (4) 

其中 m 是非目标窗口集合中拥有的所有测试窗口数目。 
不同的阈值 θ，直接影响分类器 C(x)的检测率和误检率。θ 值越大，检测率越低，

误检率也低；θ值越小，检测率越高，误检率也越高。 
瀑布型分类器学习阶段也相应从前到后进行学习，针对收集到的正例样本集和大批

量的反例样本集，首先收集第一批反例样本进行第一个子分类器的学习，子分类器的复

杂度由指定的最小检测率和最大误检率所控制，如果当前 Boosting 学习到的分类器未能

达到指定目标性能，则继续增加弱分类器，直到达到目标性能或者弱分类器的数目超出

某个最大值为止。然后使用“自举”的方法重新从大批量的反例样本集中收集误检的反

例样本，并进行第二个子分类器、第三个子分类器的学习，直到瀑布型分类器总的误检

小于一个指定值为止。使用这种分类器学习方法，可以获得一个高精度（检测率接近 1，
误检率接近 0）的瀑布型分类器。 

5.2 精度指定条件下瀑布型分类器速度优化 

5.2.1 瀑布型分类器的计算复杂度 

瀑布型分类器在一个测试集上的平均计算代价通过对测试集中所有测试图像窗口运

行瀑布型分类器获得。平均计算代价表示如下： 

 
( )

1

M

l l
l

CM p c v
=

= +∑
 (5) 

其中 pl为第 l 层决策之后通过本子分类器决策的图像窗口与所有图像窗口的比值，

M 是瀑布型分类器拥有的子分类器的数目，cl是第 l 个子分类器的计算代价，v 是子分类

器的最后决策阈值对比带来的计算量。pl可以通过调节子分类器阈值改变，cl，v，M 是

确定的。 
对于一个瀑布型分类器，如果提高位置靠前的瀑布型分类器的子分类器阈值，那么

会有更多的输入图像窗口在本子分类器位置被排除，所以在测试集上总计算代价会减小。 
很明显，升高某些子分类器的决策阈值只会使得瀑布型分类器的误检率进一步减小。

这对实用中的检测系统是有利的。所以，在瀑布型分类器的调节中，不关注误检率的变

化情况。但是对于检测率来说，升高阈值却会带来检测率的下降。那么，我们要解决的

问题就是针对一个指定允许的检测率，调节得到一个计算代价更小的瀑布型分类器。 
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5.2.2 不同检测精度计算复杂度优化 

本节讨论在给定正例样本测试集和反例测试样本集的情况下，如何对一个拥有多个

子分类器的阈值进行调节，在指定正例样本集上检测率条件下，获得在反例测试样本集

上计算代价更小的瀑布型分类器。 
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图 5.3 部分样本的信度曲线 

在子分类器数目和顺序确定的情况下，针对指定检测率，怎样控制每个子分类器的

阈值增加幅度是一个资源分配的问题：将待损失的检测率分配各子分类器并相应提升阈

值获得最大的计算减少量。但是与普通的资源分配问题不一样的是，当部分损失检测率

被分配到某个子分类器时，其它的子分类器可能与其共享部分损失检测率，所以也需要

相应的升高阈值，以获得计算代价的更优化。为了解释这一点，我们引入有关子分类器

的一个概念，强分类器值变化曲线。对于一个集成分类器，对于每个样本，我们可以获

得此样本的强分类器值，如式(1)所示。强分类器值越大，此样本越可能属于物体类。瀑

布型分类器的每个子分类器对应的强分类器，对每个样本都有其相应的值，将一个样本

不同子分类器的强分类器值按子分类器顺序排列，就得到一个样本强分类器值的集合，

以子分类器序号作为横坐标，相应的强分类器值为纵坐标，每个样本形成一条强分类器

值曲线。图 5.3 显示了一个拥有 150 个子分类器的瀑布型分类器的每个可能子分类器的

部分样本的强分类器值曲线。对于具有一定损失检测率的瀑布型分类器，测试正例样本

集被分为两个集合，测试正确样本集合和测试错误样本集合。瀑布型分类器要使得每个

需要测试正确的样本的在每个子分类器位置处都大于它，而允许损失的样本在某些或者

全部子分类器位置的信度小于阈值。给定允许损失的样本数目，为了寻找计算最优的瀑

布型分类器，通过提升阈值来达到减小 pl的目标，从而降低计算代价。无论在哪个子分

类器进行样本损失，这些损失的样本都必须包含强分类器值最低的那个样本。以图 5.3
中的样本为例，如果目标是损失一个样本的话，那么损失的样本就是样本 7，因为其它
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样本的强分类器值在每个子分类器位置都大于其强分类器值。 
从样本的角度，当然可以将待求解的问题转换为寻找带来最优计算增益的指定大小

的损失样本集。假定现在目标损失样本个数为 N，为了找到损失 N 个样本的最优瀑布型

分类器，理论上需要对每个可能存在的损失样本集进行遍历才能找出计算最优的瀑布型

分类器。但考虑到损失样本总是出现在相应强分类器值最小的样本，所以，可能尝试的

样本最多有 T 个。同理，对每个去除一个样本后的路径，又有 T 个最小强分类器值样本

可以尝试，如此反复 N 次，去掉 N 个样本就可获得所有可能的瀑布型分类器。以上过程

的搜索的空间的数量级是 TN。计算复杂度非常高，假设 N=100 的话，即使 T=2，有

2100=1030 大小，这是不可接受的。 
为了寻找任意指定检测率情况下的计算更优的瀑布型分类器，首先给出在一个指定

集合上检测率为 1 的瀑布型分类器阈值调节算法。 
(1)检测率为 1 的最优的瀑布型分类器 
根据 5.1 节描述的瀑布型分类器的特点，将第 l 个子分类器表示为 SUBl(x)，相应的

强分类器函数表示为 Hl(x)，相应的阈值表示为 θl。则相应可能的瀑布型分类器的变化参

数为{θ1，……，θM}。 
瀑布型分类器在正例样本测试集上测试损失的正例样本个数为 0，也就是说所有正

例样本都被所有的子分类器正确分类。具体来说，每个样本的瀑布型分类器中的子分类

器的强分类器值都大于本子分类器相应的阈值。所以，对于每个子分类器，其阈值必小

于等于拥有最小样本子分类器对应强分类器的值。另一方面，每个子分类器的阈值应该

尽量大，使得通过本子分类器的候选窗口的概率 pl尽可能小，以降低计算代价。对于一

个正例样本测试集，子分类器的阈值唯一确定，求解阈值的算法见图 5.4。 
输入：T个弱分类器构成的集成分类器；测试正例样本集 S。 

初始化： 

当前子分类器弱分类器位置 i=1 

执行步骤： 

（1） 使用当前子分类器 i，对 S 内每个正例样本计算强分类器

信度，获得最小的信度，并设置其为子分类器 i的阈值； 

（2） i=i+1；如果 i<T+1，转（1）；否则，结束算法，输出当前

瀑布型分类器。 
 

图 5.4 构建一个正例测试集上检测率为 1 的瀑布型分类器算法 

 (2)构建任意检测率的瀑布型分类器 
下面我们提出一个次优前向递进搜索算法来来进行任意检测率情况下的瀑布型分类

器搜索算法。搜索开始于损失样本数为 0 的瀑布型分类器，以后每一轮的运行尝试搜索

在当前瀑布型分类器正确分类正确率基础上进一步损失小部分正例样本条件下所有可能

的瀑布型分类器，并找到计算代价最小的瀑布型分类器，此分类器作为下一轮搜索的起
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点，循环损失样本，直到损失的正例样本数目达到指定的损失正例样本数目，算法终止。

搜索算法每次循环都使用损失一部分样本后最好的瀑布型分类器开始尝试进一步损失样

本后的瀑布型分类器，并在此损失样本数目的条件下可能的迭代使用的瀑布型分类器都

基于上次迭代得到的最优瀑布型分类器，并在此基础上进一步损失少量的样本并查找更

优的瀑布型分类器。本文提出的算法见图 5.5。如果每次损失样本数目为 1，此算法的计

算复杂度为 M×N，是完全可接受的。另外算法中引入了一个变量每次迭代损失个数 U,
它也可以控制算法的计算复杂度，算法的计算复杂度为 M×N/U。U 的引入也是为了避

免在某个特征值处多个不同的样本在同一个子分类器出现同一个信度时，调节算法失去

对此子分类器的调节能力。比如 U=1 的情况，如果在样本集中出现了 2 个相同的样本，

那么至少 2 个样本在各个子分类器位置信度相同，此时搜索算法就会无能为力，因为所

有的位置计算量下降都为 1。但是如果 U 设置的大于 1，就能发现此位置真实的对计算

量减少带来的贡献。由于测试集是有限的，我们希望通过 U 来控制某些位置偶然出现的

计算代价降低不多的情况，获得更有统计性的子分类器损失样本后的计算增益。 
输入： 

T 个子分类器构成的瀑布型分类器；测试正例样本集 PosSet 和测试反例样

本集 NegSet；目标损失样本个数 M；每次迭代损失样本个数 U，每个弱分类器

计算代价 Ci 

初始化： 

检测成功正例样本集 S+
=PosSet；检测失败正例样本集 S-

=Φ；(其中 S+
∪

S-
=PosSet，S+

∩S-
=Φ) 

使用图 1 算法，S+
作为正例样本测试集获得在 S+

上检测率为 1 的瀑布型分类

器，设置为当前瀑布型分类器。 

执行如下步骤： 

（1） 记录当前瀑布型分类器各阈值为 PrevThresholds，i=1，利用 NegSet

和{Ci|0<i<T+1}计算当前子分类器计算代价 V0； 

（2） 对当前子分类器 i，在成功检测集合中信度第 U+1 大的样本，找到信

度最小的 U 个样本，并构成集合，记录为 Si，设置当前第 i 个子分类

器阈值为倒数第 U+1 大样本的信度； 

（3） 循环查找所有除子分类器 i 外的子分类器在 S+
内的最小信度样本，如

果此样本在 Si中出现，更新相应子分类器阈值为新的此样本的信度，

直到所有的子分类器最小信度样本都不在 Si中出现，转（4）； 

（4） 计算当前阈值设置下瀑布型分类器的计算代价，记录此值为 Vi；记录

当前瀑布型分类器阈值 VVVi； 

（5） 更新当前瀑布型分类器各阈值为 PrevThresholds；i=i+1；如果 i<T，

转（2）；否则，转（6）； 

（6） 从{(Vi-V0}|0<i<T+1}数集中挑出最小值，假设为为 Vj-V0，那么更新瀑

布型分类器阈值为 VVVj；S
+
=S+

-Sj，S
-
=S-

+Sj，如果 S-
中样本数目大于 M，

结束算法，输出当前瀑布型分类器。否则，转（1）。 
 

图 5.5 构建损失指定个数正例样本情况下的瀑布型分类器算法 



中国科学院博士学位论文──基于瀑布型分类器的人脸检测研究 

 90

本算法中的每次迭代都找到计算量减少的局部最优点的瀑布型分类器进行进一步的

调节，最终的结果可能并不是全局最优点，但是算法本身计算复杂度不高。相对于人为

限定每个子分类器损失样本的方法，更有可能获得最优解。 

5.2.3 扩展：基于每个弱分类器的瀑布型分类器调节算法 

5.2 节提出针对子分类器进行不同精度瀑布型的分类器的调节算法。可以看出来，瀑

布型分类器中的子分类器个数和顺序利用原有高精度分类器中的子分类器和排序。考虑

到每个子分类器的计算复杂度有可能仍然偏大，调节算法的精细程度仍然不够，每个子

分类器还可以进一步细分以获得更多可能的瀑布型分类器。比如对于每个子分类器的目

标检测率 0.9999 和目标误检率是 0.5，高精度的分类器的第一个子分类器能够获得 13 个

弱分类器，显然将这 13 个弱分类器作为一个整体进行速度调节出的速度有限，还可以进

一步将它们细分为更多的子分类器。这些子分类器被称为 SubSub 子分类器。图 5.6 示例

了这样的一个集成分类器，图中弱分类器被顺序排列，一个小矩形表示一个弱分类器，

顺序从左到右共有 T 个弱分类器，它们线性加和即可得到整体的集成分类器。图 5.6 中

同时示例了一个对一个 Sub 子分类器进一步细分为 M 个 SubSub 子分类器的瀑布型分类

器，弱分类器的顶端使用弧线覆盖了每个子分类器所包含的弱分类器。每个子分类器依

然如式(2)中表示，不过 T 值不同。可以看出来，每个子分类器是由第一个弱分类器开始，

在某个弱分类器终止的所有弱分类器的线性组合。所以，只记录终止的弱分类器位置即

可以确定一个子分类器。对于瀑布型分类器，可以在任何弱分类器位置设置阈值，形成

一个子分类器。 

h1 h2 ... hT

1
2

M

 
图 5.6 集成分类器到瀑布型分类器 

而对由 SubSub 子分类器进行进一步调节的方法和对 Sub 子分类器调节的方法存在

很多相同之处，因为 SubSub 子分类器的顺序也是训练阶段确定下来，然后调节算法如

果将每个弱分类器位置都考虑存在一个 SubSub 子分类器的话，应用起来也有很多相同

之处。这基于 Boosting 算法训练时的一个认识：更强的子分类器会被放置在集成分类器

的更前位置。显然，如果每个弱分类器位置考虑存在一个 SubSub 子分类器，一个拥有 T
个弱分类器的集成分类器最多拥有 T 个子分类器。SubSub 子分类器和 Sub 子分类器不

同的是子分类器的内部结构不同，所有相关的计算都要同时考虑其在 Sub 子分类器内的

情况。 
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有了这些顺序排列的 SubSub 子分类器，应用算法 5.5，可以进一步调节得到一个速

度更加优化的瀑布型分类器。 

5.2.4 反例样本集重采样 

以上速度调节的算法中假设使用反例样本集来进行瀑布型分类器的计算复杂度估计

是时间代价较小的。但是现实情况是反例样本多种多样，数量巨大。为了获得更好的具

有通用性的分类器计算复杂度估计，测试一次瀑布型分类器计算代价很大。这会导致调

节算法运行速度很慢。 
算法 5.5 的调节每次迭代过程中，可以每次计算复杂度估计都在不同的随机采样挑

的反例样本集上进行。具体来说，在算法中第(5)、(6)步骤的运行中使用不同的反例样本

集，以达到目标性能的瀑布型分类器在面对不同现实情况样本能够获得相符合的计算代

价。 

5.3 实验 

为了验证本文算法的有效性，我们在正面人脸检测和多姿态人脸检测问题上对算法

进行了实验。本节安排如下，5.3.1 描述了输入的瀑布型分类器；5.3.2 节将算法应用于单

个正面人脸检测器并给出实验结果，5.3.3 节中将算法应多姿态各个分类器后并给出实验

结果。 

5.3.1 输入瀑布型分类器 

我们使用如第四章中所述的技术首先获得一个高分类性能的瀑布型分类器。瀑布型

分类器的最终检测率在训练集上达到 0.998。误检率的衡量标准是在我们收集的 30000
张确认不包含人脸的图像中没有误检为止，这其中存在上亿的非人脸样本。 

如第四章中所述，瀑布型分类器第一个子分类器由 150 个 3×3 尺度的局部组合二

值特征构成。这些特征值预先计算。所以在瀑布型分类器运行过程中，获得特征值只需

根据分类器运行时需要从预先计算的特征图像中查表获得即可。每个弱分类器的计算包

括一次查表获得信度，并将信度累加。瀑布型分类器第一个子分类器以后的子分类器由

Haar 特征构成。每个弱分类器的计算包括特征计算和信度累加。 

5.3.2 正面人脸检测 

本节调查一个真正实用的快速人脸检测系统，如何使用本文算法进行进一步的性能

提高。本节所述的分类器是如第四章中所述方法获得的分类器。我们对 3×3 尺度的局

部组合二值特征构成的第一个 Sub子分类器的所有弱分类器位置构建子 SubSub分类器，

对 Haar 特征瀑布型分类器我们只对原有的 Sub 子分类器的阈值进行进一步的调节。这是

为了降低调节算法的计算复杂度，因为在实际调查中我们发现影响本检测系统检测速度

的主要在于前面的 150 个局部组合二值特征构成的整体集成分类器上。原有的瀑布型分
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类器除了第一个由局部组合二值特征构成的第一个 Sub子分类器之外，拥有 37个由Haar
特征构成的 37 个 Sub 子分类器。所以调节的子分类器个数为 187 个。 

原有的瀑布型分类器检测率为 0.998，应用本文的调节算法，在检测率从 0.998 下降

到 0.993 时，速度从原来的约 50 毫秒下降到约 30 毫秒。考虑到系统中的预处理时间为

约 15 毫秒，瀑布型分类器的计算时间从 35 毫秒下降为 15 毫秒，处理时间约减为原来的

一半（从 35 毫秒到 20 毫秒）。测试在 320×240 大小的图像上进行，每个像素都进行扫

描，处理的人脸大小为 24×24 到 240×240。程序使用 VC++6.0 编写，没有做任何的

优化。测试的机器是普通个人电脑，CPU 为奔腾 3.2GHz，内存 1Gb。同时，对调节后

检测率为 0.993 的瀑布型分类器在 CMU+MIT 正面人脸公开测试集上进行了测试，获得

了据我们所知报告的最好性能。CMU+MIT 正面人脸公开测试集包含 130 幅图像，其中

有 507 张各种情况下的人脸。这些人脸模式变化大，有些质量非常差。ROC 曲线见图

5.7，ROC 曲线横轴表示检测率，纵轴表示误检个数。我们的 ROC 曲线通过调节后处理

瀑布型分类器的层数获得。为了对比，图中同时给出了近年来其它研究者报告的好的结

果。 
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图 5.7 CMU+MIT 正面人脸测试集上的 ROC 曲线 

5.3.3 多姿态人脸检测 

本节调查一个真正实用的快速多姿态人脸检测系统。本节所述的分类器如第四章中

所述的多姿态人脸检测器。和正面姿态人脸一样，我们对每种姿态下的 3×3 尺度的局

部组合二值特征构成的第一个 Sub子分类器的所有弱分类器位置构建子 SubSub分类器，

对 Haar 特征瀑布型分类器我们只对原有的 Sub 子分类器的阈值进行进一步的调节。这是

为了降低调节算法的计算复杂度，因为在实际调查中我们发现影响本检测系统检测速度

的主要在于前面的 150 个局部组合二值特征构成的整体集成分类器上。 
将原来的弱分类器位置排除在调节算法之外是为了使得新的瀑布型分类器误检率不
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高于原来的瀑布型分类器，这也同时使得检测率不高于原有的瀑布型分类器。所有姿态

的原瀑布型分类器检测率为 0.998，应用本文的调节算法，在检测率从 0.998 下降到 0.993
时，多姿态检测器处理速度从原来的约 150 毫秒下降到约 30 毫秒。考虑到系统中的预处

理时间为约 80 毫秒，处理时间约减为原来的一半。测试在 320×240 大小的图像上进行，

每个像素都进行扫描，处理的人脸大小为 24×24 到 240×240。程序使用 VC++6.0 编

写，没有做任何的优化。测试的机器是普通个人电脑，CPU 为奔腾 3.2GHz，内存 1Gb。
同时，对调节后检测率为 0.993 的瀑布型分类器在 CMU 侧面人脸公开测试集上进行了

测试，获得了与当前报导的性能可比的性能。CMU 侧面人脸公开测试集包含 208 幅图

像，其中有 441 张各种姿态和场景的人脸。这个测试集人脸模式复杂，非常具有挑战性。

ROC 曲线见图 5.8，ROC 曲线横轴表示检测率，纵轴表示误检个数。我们的 ROC 曲线

通过调节后处理瀑布型分类器的层数获得。为了对比，图中同时给出了近年来其它研究

者报告的好的结果。 
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图 5.8 CMU 侧面人脸测试集上的 ROC 曲线 

5.4 小结 

本文提出了一种解决具有一定精度损失情况下快速瀑布型分类器调节算法，本文算

法可以解决对应用中速度/精度更好的折中问题。提出一种搜索算法对可能存在的瀑布型

分类器进行搜索，并寻找计算代价更低的瀑布型分类器。实验表明，在保持分类器分类

性能的情况下下，本文方法能够更好地降低所构建瀑布型分类器的计算代价。这对构建

现实环境中常用的快速物体检测系统非常具有参考价值。 
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第六章 人脸检测原型及系统实现 

本章描述了使用本文提出的算法构建的人脸检测原型系统。本章接下来的小节组织

如下，首先 6.1 节描述为了方便使用本文算法训练得到的人脸检测器而实现的动态链接

库模块；然后 6.2 节描述了一个人脸检测视频演示系统；最后 6.3 节中做出了小结。 

6.1 动态链接库 JFD 模块实现 

为了方便使用训练得到的人脸检测器，本文提到的多姿态人脸检测算法被实现为动

态链接库以方便调用。动态链接库模块中有效地实现了 15 种姿态人脸检测分类器的灵活

调用和检测过程中各种参数的方便调节，其中的函数包括： 
FDInitialize 初始化检测函数 
SetClassifiersPath 设置分类器文件在硬盘中存放的位置 
GetClassifiersPath 获得分类器文件在硬盘中存放的位置 
SetPanClassifier 设置调入内存分类器的平面内旋转角度范围 
GetPanClassifier 获得内存中存在的分类器的平面内旋转角度

 范围 
SetRollClassifier 设置调入内存分类器的平面外左右旋转角

 度范围 
GetRollClassifier 获得内存中存在的分类器的平面外左右旋转

 角度范围 
SetInputResolusion 设置输入图像大小 
GetInputResolusion 获得输入图像大小 
SetInputBPP 设置输入图像模式（灰度图像或者是彩色图

 像） 
GetInputBPP  获得输入图像模式（灰度图像或者是彩色图

 像） 
SetMinDetectFaceSize  设置检测函数检测人脸的大小 
GetMinDetectFaceSize 获得检测函数检测人脸的大小 
SetPanDetectDegree 设置检测函数运行过程中平面内旋转角度

 范围 
GetPanDetectDegree  获得检测函数运行过程中平面内旋转角度

 范围 
SetRollDetectDegree  设置平面外左右旋转角度检测范围 
GetRollDetectDegree  获得平面外左右旋转角度检测范围 
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SetSpeedAccuracyMode 设置检测的计算复杂度参数 
GetSpeedAccuracyMode  获得检测的计算复杂度参数 
SetInputParam  一次性设置所有参数 
GetInputParam 一次性获得所有参数 
FDFindFaces 检测函数 
FDGetFacesInfo  获得检测结果 

6.2 多姿态人脸检测视频演示系统 

本文实现的多姿态人脸视频演示系统界面如图 6.1 所示，其中。其中“Settings”参

数可以控制多姿态人脸检测的范围。范围包括第二章中所提到的 15 种姿态，使用两组参

数来控制，分别是“Rotate in plane”和“Rotate out of plane”。其中“Rotate in plane”包

含了平面内旋转的左倾斜(RIP11) 、竖直(RIP12)和右倾斜(RIP01)人脸旋转角度范围；

“Rotate out of plane”包含左全侧面(ROP 1)、左半侧面(ROP 2)、正面(ROP 3)、左全侧

面(ROP 4)和左全侧面(ROP 5)。 

 
图 6.1 视频演示系统界面 
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图 6.2 视频演示系统之检测姿态范围选择 

6.3 小结 

本节描述了前面章节中提出的检测算法的动态链接库实现和一个快速多姿态视频人

脸测演示系统，动态链接库方便了人脸检测算法的灵活设置和调用，视频演示系统方便

地展现了当前人脸检测算法在实际场景中应用时的情况。 
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第七章 总结与展望 

人脸检测研究具有重要的理论和应用价值，现已广泛应用到人机界面、基于内容的

检索、数字视频处理、视觉监测等许多领域。目前已经开发出了一些实用的人脸检测系

统，其中主流的人脸检测系统采用的分类器构建算法都是基于统计学习的算法构建的，

目前看来如何进一步同时提高检测算法的精度和速度存在遇到瓶颈的趋势，针对此本文

提出了一系列的相关算法，解决此问题，如前面章节中所述，本章对前面章节中的内容

进行总结，并在此基础上探讨可能的后续扩展以及人脸检测的发展方向。 

7.1 总结 

本文针对瀑布型分类器的训练和检测框架提出一系列方法，主要的贡献包括： 
1． 提出了一种基于大规模样本集的瀑布型分类器学习算法。针对瀑布型分类器学

习中同时存在大规模正例样本集和反例样本集的情况，提出一种叫做矩阵式学

习的训练算法。在瀑布式分类器的训练过程中，矩阵式学习不仅在相邻的子分

类器间对大规模反例样本集进行“自举”，而且，在每个子分类器自身的学习过

程中，对大规模正例样本集也通过自举方式收集小部分具有代表性的正例样本

进行最终强分类器的学习，矩阵式学习过程中的各个子分类器形成一个类似矩

阵的结构，所以被称作矩阵式学习。更进一步，矩阵式学习不只简单地对大规

模正例样本集和反例样本集进行自举，在自举过程中，相邻的子分类器的共享

信息被用来进行更加快速的学习。这些共享信息包括两个方面，分类器训练过

程中已经获得的特征和样本。矩阵式学习拥有非常高的学习效率，这非常有利

于现实情况中的操作。同时，由于大规模正例样本集的引入，学习得到的检测

器性能可以保证。我们在正面人脸检测和多姿态人脸检测上进行了详细的实验，

实验表明本文方法解决了大规模正例样本集存在的情况下的训练时间问题。另

外，在公开的人脸测试集上的测试结果验证了本文方法在分类性能上也表现卓

越。相信本文提出的方法具有很大的实用价值和理论价值，并且可以于人脸之

外的其它物体检测领域。 
2． 提出了局部组合二值特征的概念以及使用局部组合二值特征构建快速预处理分

类器的方法。这包括了一种新的特征——局部组合二值特征，以及相应的以特

征为中心的瀑布型检测算法。在提出的非人脸窗口预排除方法中，特征计算方

式更加简单，避免可能重复的特征计算。局部组合二值特征的基本单元是二值

特征，二值特征是图像上相邻区域间灰度差异的二值信息，即像 Haar 特征那样

的多个区域间对比的更“黑”更“白”关系。局部组合二值特征是组合二值特

征的一个有效子集，而组合二值特征表示的是多个不同二值特征值共生的信息。
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在局部组合二值特征中，组合的方式被限制在类似局部二值模式组合像素点时

的方式，形成局部组合二值特征。局部组合二值特征数目少，描述能力强，被

用来进行预分类器的学习。预分类器采用了一种类似“注意机制”的以特征为

中心的瀑布型分类器运行技术，以特征为中心的运行机制首先针对某个显著特

征模板对图像每个位置计算出特征值，构成特征图像，然后在穷举得到的窗口

上应用学习得到的本特征模板在各个位置的统计信息，并进一步判断窗口为人

脸或者非人脸。无论是赖以计算的特征模板还是窗口内特征模板的统计信息都

使用学习的方法得到，具体来说，模板由多个候选挑选得到的最优模板，统计

信息是 Boosting 学习得到的瀑布型分类器。本方法在很大程度上缓解了性能\速
度不能同时兼得的难题。并且，局部组合二值特征的提出和单特征瀑布型分类

器的提出具有很高的学术意义和应用价值。但是，对于局部组合二值特征，只

是经验的选择了一种进行快速预分类器的构建，虽然在人脸检测上获得了巨大

的进展，但是是否存在更加有效的特征依然是个很有意义的问题。另外，对于

基于每个特征的瀑布型分类器，显然还存在更优化的层级调节方法。最后，本

文提出的方法是否能够成功地应用于文字、汽车、人体等等，这些都是很有趣

的应用，这都是下一步需要进行研究和探讨的工作。 
3． 提出一种基于搜索的构建瀑布型分类器的算法。基于一个已有的 Boosting 瀑布

型分类器，我们提出一种构建多个更加快速的瀑布型分类器方法。新的瀑布型

分类器允许损失一定的正例分类正确率，损失的大小由用户指定。提出了一种

新的基于搜索的算法，对可能存在的瀑布型分类器进行搜索，并获得计算代价

更小的瀑布型分类器。为了降低搜索算法的计算负担，搜索算法递进迭代运行。

搜索开始于正例分类正确率为百分之百的瀑布型分类器。每一轮的运行在当前

瀑布型分类器基础上，搜索进一步损失小部分正例分类正确率条件下所有可能

的瀑布型分类器，并获得当前计算代价最小的瀑布型分类器。然后，在当前获

得的瀑布型分类器基础上，迭代运行，直到获得的瀑布型分类器正例分类正确

率达到用户指定的正例分类正确率，算法终止，输出瀑布型分类器。实验表明，

本算法可以解决对应用中速度/精度更好的折中问题。在保持分类器分类性能的

情况下下，本文方法能够更好地降低所构建瀑布型分类器的计算代价。这对构

建现实环境中常用的快速物体检测系统非常具有参考价值。 
借助以上提出的针对瀑布型分类器的新方法，本文提出的人脸检测算法在速度和精

度上都获得了显著的进步。借助贡献 1 提出的新的训练算法，大大缓解了在反例样本集

合和正例样本集数量巨大的情况下，当前人脸检测算法计算代价过高的问题。另一方面

大规模多变化的反例样本集和正例样本集保证了学到分类器的分类性能。这为进一步提

高人脸检测性能提供了一个很好的解决方式，收集更多变化的样本，并应用矩阵式学习，

而且，矩阵式学习是一个为单机运行（非多机器上分布式学习）设计，实现简单，方便

使用。 
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借助于贡献 2 提出的算法，本文构建了一个有效的快速预处理分类器作为传统 Haar
特征瀑布型分类器之外分类器的一部分。二值特征企图采用更为简单的计算来描述人脸

的结构，所有的计算都基于局部区域间的黑白二值特性，进一步提出的预分类器检测方

法基于这些二值特性直接对输入图像进行特性计算，并最大化的利用每个像素点上获得

的信息进行粗分类，预分类器的加入能够大大降低检测器的计算复杂度。 
不仅如此，针对基于 Boosting 学到的瀑布型分类器，本文进一步提出了对分类器进

行计算复杂度调整的算法，这使得人脸检测在拥有不同速度\精度需求的不同应用场景应

用起来更加方便、灵活、高效。 

7.2 展望 

第一，尽管本文所提出的多姿态人脸检测算法在 320×240 的图像上，在保证不错

性能的同时，达到了近实时的人脸检测速度，在与同类算法的检测性能对比中，也取得

了一定的优势。但是，在实际应用中，这还远远不够，速度问题始终还是一个急需解决

的问题。我们需要在人脸姿态上覆盖更大的范围、在性能上更加鲁棒，同时在速度上更

快的鲁棒人脸检测系统。在多姿态人脸检测方面，在本文的多姿态人脸检测算法中，姿

态范围并没有考虑图像外上下旋转的人脸姿态，这导致在实际的应用中会出现露脸的情

况。但是如果将此情况考虑进去，仍使用现有的检测算法，人脸检测速度却会下降。另

外，随着图像分辨率的增加，本文提出的基于穷举扫描的人脸检测算法速度会相应线性

增加。最后，为了提高检测算法的检测速度，本文提出了优化调高瀑布型分类器阈值的

方法来获取最优的检测时间代价，但是这个方法建立在牺牲部分检测率代价基础上，从

而没有保证在人脸检测器的精度。显然，在未来的工作中，对特征描述、统计学习算法，

穷举扫描窗口的检测框架的依然需要进一步改进。 
对于检测速度和检测性能，从某种意义上，在研究者们的努力下两者之间的总体关

系是同时螺旋上升的，虽然一般来讲，效率与性能在某种程度上说是本质上对立的、不

可调和的矛盾关系，正确率、鲁棒性等方面更好的算法依然会花费更多的时间及系统消

耗，但应该在对立的前提下尽可能的寻找统一，也即力争找到效率与性能的最佳结合点，

使检测系统从整体上达到最优。无论如何，这两者结合后的总体系统表现目前所能达到

的高度还远远不够，还需要更进一步的研究和探索。 
第二，本文提出的检测算法针对的是一般意义上的人脸，但是，在现实情况中，极

端情况下如何更好的进行人脸检测依然存在问题，比如：(1) 极端的光照条件（光线极

暗或者极亮的环境中）；(2) 非常模糊的人脸检测，(3) 大面积遮挡的人脸检测等。如何

采用本文所提出的算法提高这些极端情况下人脸检测系统性能，仍需进一步研究和探索。 
在极端情况下，可以利用更多的上下文信息，将人脸检测融合于人脸所处的大背景

中，通过对相关环境的分析，获得人脸的信息。目前的人脸检测算法大多只是简单地考

虑人脸模式与非人脸模式之间的区分，而在人类的视觉中，我们可以整体上把握图像的
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结构和内容，利用不同物体之间在三维空间中的相互位置关系来验证我们的人脸检测结

果。另外，人类还可以通过人类拥有的其它感知通道，比如听觉、嗅觉来验证人脸的存

在。这就给我们提供一个思路，人脸模式并不是单独的存在一个场景之中，我们可以通

过与之伴随出现的颈部、肩部、躯干、四肢的出现来进一步验证人脸。所以，我们可以

将检测的对象从单一的人脸检测扩展到人体其它部分的检测，或者是场景的检测。一方

面，利用人脸与人体其它部分之间的相互位置之间的关系进行人脸的重新估计，交叉验

证，另一方面，利用人体整体所处的背景来重新评判进行人脸出现的可能性进行进一步

验证。以进一步降低人脸检测系统的误检率，并提高人脸检测的整体性能。 
无论如何，人脸检测发展至今，经历了从单纯的学术研究问题演变为成熟的供应应

用的问题，人脸检测技术近年来越来越频繁地出现在以视频监控、身份验证、智能交互

为代表的自动化信息处理系统之中。相信，以此为契机，作为计算机视觉领域的一个比

较成熟的课题，在未来还会取得更大的发展和更加广泛的应用。 
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