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耳朵信息对侧脸检测的影响研究

王弯弯，张重生
（河南大学计算机与信息工程学院，河南开封 ４７５００１）

　　摘　要：　如何准确地检测和定位图像中的人脸是人脸检测领域的关键问题．为了进一步提高人脸检测器的性
能，常见的方法是增加训练数据集或采用更鲁棒的人脸特征表示，而训练人脸检测器的一个基础工作是：为训练图像

中的人脸标注边界框．但标注的人脸边界框是否应该包含耳朵信息，以及对训练出的侧脸检测器性能的影响尚未被研
究．本文的实验结果表明：在侧脸数据集上训练人脸检测器时，如果人脸边界框包含耳朵信息，基于ＤＰＭ（Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
ＰａｒｔｓＭｏｄｅｌ）方法训练得到的侧脸检测器使侧脸检测的准确率降低１９％，召回率提高６３％．而基于 Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ和
ＦａｓｔＲＣＮＮ方法训练得到的侧脸检测器使准确率分别提高６８％和４４％，召回率分别提高１４９％和１２９％．这说明
包含耳朵信息训练出的侧脸检测模型，有助于提高侧脸检测率．
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１　引言
　　人脸检测是计算机视觉中一个重要的研究方向，
也是人脸识别、人脸检索、面部分析等工作的第一步．人
脸检测技术可以广泛地应用到各个领域，将人脸检测

技术嵌入到摄像机中，可以实现人脸自动定焦的功能；

嵌入到城市的车站、海关、机场等部门布署的摄像头中，

有助于检测和追踪犯罪分子，从而加快公安破案，保证

城市安全．
为了提高自然场景下人脸检测的性能，国内外研究

人员提出了大量的人脸检测方法，Ｚａｆｅｉｒｉｏｕ等人［１］将人

脸检测方法分为２类：（１）基于ｂｏｏｓｔｉｎｇ或者神经网络学
习模板的方法．（２）基于可变形模型的方法，该类方法是
以 Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人提出的 ＤＰＭ目标检测框架［２］为

基础．
本文使用Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ算法［３］和Ｍａｔｈｉａｓ等人的ｄｐｍ
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ｂａｓｅｌｉｎｅ［４］，以及Ｆａｃｅ＋＋的ＭＡＴＬＡＢ－ＳＤＫ
［５］检测图１中

时发现，对于正面朝前的人脸，如图１（ａ）所示，它们具有
很高的检测率；但对于侧脸、多角度人脸，如图１（ｂ）、（ｃ）
所示，其检测率较低．图１中的检测框是 Ｆａｃｅ＋＋的检
测结果．因此，人们迫切需要一个能够准确检测侧脸和
多角度人脸的人脸检测器．但是，标注训练图像的人脸
边界框是否应该包含耳朵，这对训练出的人脸检测器

性能的影响是未知和不确定的．本文研究的问题是：训
练图像中的人脸边界框有无耳朵信息对训练出的侧脸

检测器性能的影响．

２　相关工作
　　人脸检测的研究已经有几十年的历史，２００１年，Ｖｉ
ｏｌａ和 Ｊｏｎｅｓ等人［３］提出 Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ检测器，它能够快
速、准确地检测出图像中正面且朝前的人脸．由于Ｈａａｒ
ｌｉｋｅ特征的局限性，导致该算法不能检测自然场景下图
像中的多角度人脸．Ｌｉｅｎｈａｒｔ等人［６］对原始 ｈａａｒｌｉｋｅ特
征进行扩展，形成旋转的４５度矩形特征和中心环绕特
征．２０１５年，李等人［７］在 ＬＢＰ特征中加入旋转角度，从
而解决平面内旋转的人脸检测问题．Ｍ．Ｍａｔｈｉａｓ等人［４］

基于ＤＰＭ训练出６个模型的人脸检测器ｄｐｍｂａｓｅｌｉｎｅ，
从而检测自然场景下的多角度人脸和侧脸图像．Ｇｉｒ
ｓｈｉｃｋ等人［８］提出的ＲＣＮＮ系列目标检测框架，在人脸
检测方面也获得了极好的检测效果．２０１６年，Ｚｈａｎ等
人［９］利用ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＣＮＮ和 ＳＶＭ相结合的方法训练一
个人脸分类器，进一步提高了检测效果．２０１６年，Ｌｉ等
人［１０］提出一种基于ＣＮＮ的级联结构，该人脸检测器在
时间和性能都获得了很大的提升．

很多算法在训练过程中，需要标注训练图像的人

脸边界框，或者直接将训练图像中的人脸截取出来．但
关于人脸边界范围的定义还没有统一的规则，人脸边

界框是否应该包含耳朵？是否只含五官即可？文献

［４］也提到了这一问题．ＡＢＡＺＡ等人［１１］研究了耳朵在

人脸识别中的重要性．当检测的图像中存在９０度侧脸
时，耳朵应该是一个重要的判断／识别因素．据我们了
解，尚未有论文或实验去验证训练图像的人脸边界框

是否应该包含耳朵，及其对训练出的人脸检测器性能

的影响．本文将通过大量实验，验证该问题．

３　实验设置

３．１　数据集
３．１．１　正样本数据集的收集过程

本实验使用两个正样本数据集：正脸数据集和侧

脸数据集．正脸数据集选用公开的 ＬＦＷ数据集［１２］，共

１３２２３张．我们基于互联网搜集１３种自然场景下的侧
脸图像作为本实验的侧脸数据集，共４０３４张，它们也是
本实验的测试数据集．

我们选择ＬＦＷ的前２５００张用于训练，由于侧脸数
据集是在不同场景下收集的，我们从１３种场景下分别
取一部分侧脸图像．侧脸数据集在不同场景下的图像
数量以及选为训练数据集的图像数量，如表１所示．
表１　侧脸数据集（ｃｅｌｉａｎ）在不同场景下的侧脸图像数量和用于

训练的图像数量

场景名称 场景意义 侧脸图像数量 用于训练的图像数量

ｂａｎｊｉａｎｇｄｉａｎｌｉ 颁奖典礼 ４９０ ２５０
ｃｈｕｎｗａｎ 春晚 ５０１ ２５０
ｃｈｕｎｙｕｎ 春运 ５２４ ２５０
ｈｕｎｓｈａｏｚｈａｏ 婚纱照 ４３０ ２５０
ｊｕｃａｎ 聚餐 １２９ １００
ｊｕｎｒｅｎ 军人 １３３ １００
ｓｈａｉｔａｉｙａｎｇ 晒太阳 ２９ ２９
ｗａｎｈｕｉ 晚会 ２００ ２００
ｘｕｅｘｉａｏ 学校 １９５ １５０
ｙｏｕｋｅ 游客 ４０６ ２５０
ｙｕｎｄｏｎｇ 运动 ４４８ ２５０
ｚｏｎｇｙｉ 综艺 ４７７ ３５０
ｗａｉｇｕｏｒｅｎ 外国人 ７３ ７１
总数 ４０３４ ２５００

３．１．２　负样本数据集的收集过程
本文使用 Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ［３］、ｄｐｍｂａｓｅｌｉｎｅ［４］、ＬＡＥＯ［１３］

和ＣＮＮ－ＦａｃｅＰｏｉｎｔ算法中人脸检测器
［１４］，分别在数据

集ＬＦＷ［１２］、ＦＤＤＢ［１５］、ｃｅｌｉａｎ和３６０ｆａｃｅ上检测（ｃｅｌｉａｎ和
３６０ｆａｃｅ是由我们收集的两个数据集）．检测结束后，收
集那些误检为人脸的图像区域作为本次实验的负样本

数据集，共１１８８４张．
３．１．３　数据集的标注和校准方法

标注数据集中的人脸区域是一个重要的工作．我
们编写了一个人脸标注程序和校准程序，手动标注出

图像中存在的每张人脸位置，程序会将每张图像的名

称、已标注的人脸数目，以及每个人脸边界框坐标（格

式为：ｘ１，ｙ１，ｘ２，ｙ２）保存到一个文本文件，本文称它为人
脸边界框文件．

通过数据集的标注和校准，得到４个供训练使用的
人脸边界框文件：ｌｆｗ－ｅａｒ－２５００ｔｘｔ、ｌｆｗ－２５００ｔｘｔ、ｃｅ
ｌｉａｎ－ｅａｒ－２５００ｔｘｔ和ｃｅｌｉａｎ－２５００ｔｘｔ；２个供测试使用的
真实人脸边界框文件：ｇｒｏｕｎｄ－ ｌｆｗｔｘｔ和 ｇｒｏｕｎｄ－ｃｅ

７４６
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ｌｉａｎｔｘｔ．其中真实人脸边界框和脸部不含耳朵的人脸边
界框范围一致．
３．２　利用ＤＰＭ算法训练不同的人脸检测器

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人［２］提出了可变形部件模型（Ｄｅ
ｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔＭｏｄｅｌ，ＤＰＭ）的目标框架，它在ＰＡＳＣＡＬ中
获得很好的检测效果．本实验使用 Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人提
供的框架：ｖｏｃｒｅｌｅａｓｅ５［１６］，训练时的运行环境为：Ｕｂｕｎ
ｔｕ１６＋ＭＡＴＬＡＢ２０１５ｂ．为了验证耳朵对训练出的人脸检
测器性能的影响，本文利用ＤＰＭ方法，按照表２中的组
合方法，训练出４个不同的人脸检测器．

表２　利用ＤＰＭ方法训练不同的人脸检测器

训练

方法
训练数据集

人脸边界框文件

名称

人脸检测器

名称

ＤＰＭ
框架

２５００张正脸
数据集＋负
样本数据集

２５００张侧脸
数据集＋负
样本数据集

ｌｆｗ－２５００．ｔｘｔ ＤＰＭ－ｌｆｗ

ｌｆｗ－ｅａｒ－２５００．ｔｘｔ ＤＰＭ－ｌｆｗ－ｅａｒ

ｃｌｉａｎ－２５００．ｔｘｔ ＤＰＭ－ｃｅｌｉａｎ

ｃｅｌｉａｎ－２５００－ｅａｒ．ｔｘｔ
ＤＰＭ－
ｃｅｌｉａｎ－ｅａｒ

３．３　利用Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ算法训练不同的人脸检测器
Ｖｉｏｌａ和 Ｊｏｎｅｓ等人提出了一个目标检测框架，在

ＯｐｅｎＣＶ库里提供了基于该框架训练人脸检测器的可
执行文件，在ＯｐｅｎＣＶ官网的用户指南中介绍了训练方
法．该 实 验 训 练 时 的 运 行 环 境 为：Ｗｉｎｄｏｗｓ７＋
ＯｐｅｎＣＶ２４９＋ＶＳ２０１０．
３．３．１　使用Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ训练前的调整

需要将训练样本进行左右翻转，并将坐标形式调

整为：ｘ１，ｙ１，ｗ，ｈ．由于 ＤＰＭ在训练过程中会自动将人
脸区域左右翻转．因此，为了保持一致，训练前进行手动
翻转．此外，Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ要求训练样本的坐标形式为：
ｘ１，ｙ１，ｗ，ｈ．
３．３．２　Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ的训练过程

（１）使用 ｏｐｅｎｃｖ－ｃｒｅａｔｅｓａｍｐｌｅｓ．ｅｘｅ处理正样本数
据集，本实验将宽和高设为常用值３０３０．

（２）使用 ｏｐｅｎｃｖ－ｔｒａｉｎｃａｓｃａｄｅ．ｅｘｅ训练．在训练时，
参数 ｎｕｍＰｏｓ和 ｎｕｍＮｅｇ表示每层使用的正样本、负样
本数量，通常情况下样本数目越多越好．但ｎｕｍＰｏｓ和总
体正样本数目一致时，训练过程会出错．因此，本实验将
ｎｕｍＰｏｓ值设置为正样本数据集中人脸数量的８０％左
右，ＮｕｍＮｅｇ值设置为大于负样本的数量，其它参数使
用默认值．

本实验按照表２同样的组合方式，基于Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ
方法训练出４个不同的人脸检测器．：ＶＪ－ｌｆｗ、ＶＪ－ｌｆｗ－
ｅａｒ、ＶＪ－ｃｅｌｉａｎ、ＶＪ－ｃｅｌｉａｎ－ｅａｒ．
３．４　利用ＦａｓｔＲＣＮＮ训练不同的人脸检测器

卷积神经网络（ＣＮＮ）是深度学习的一个主要框

架，它在图像识别、语音处理和自然语言处理等领域都

获得了巨大的进步．近年来，将ＣＮＮ应用到目标检测任
务中成为研究的热点．本文实验使用Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等人提供
的 ＦａｓｔＲＣＮＮ的源码．训练时的运行环境为：Ｌｉｎｕｘ
Ｍｉｎｔ＋ｃａｆｆｅ＋ＭＡＴＬＡＢ２０１４ｂ．

本节实验按照表２同样的组合方式，基于 ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ方法训练出４个不同的人脸检测器．：ＦＲＣＮＮ－ｌｆｗ、
ＦＲＣＮＮ－ｌｆｗ－ｅａｒ、ＦＲＣＮＮ－ｃｅｌｉａｎ、ＦＲＣＮＮ－ｃｅｌｉａｎ－ｅａｒ．

４　实验结果
　　利用Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ、ＤＰＭ和 ＦａｓｔＲＣＮＮ方法在不同
的数据集、不同的人脸边界框文件上训练后，得到１２个
人脸检测器．表３是１２个人脸检测器在对应测试集上
的检测结果．测试环境为：ＬｉｎｕｘＭｉｎｔ＋ｃａｆｆｅ＋ＭＡＴ
ＬＡＢ２０１４ｂ．

本文以人脸检测器 ＤＰＭ－ｌｆｗ在整个 ＬＦＷ数据集
上的检测为例，说明如何获得表 ３的中的检测信息．
ＤＰＭ－ｌｆｗ在ＬＦＷ数据集上检测到的每条结果首先保存
到原始检测结果文件：ｄｐｍ－ｌｆｗ－ｄｅｔｅｃｔ－ ｂｏｘ．ｔｘｔ．图 ２
（ａ）是原始检测结果图，可以发现，对于同一张人脸会
存在多个人脸检测框，且这些检测框是包含或者高度

重叠的关系．因此本文实验使用去重叠程序处理原始
检测结果文件．去重叠程序的处理原则是：如果检测框
Ａ包含检测框Ｂ，去除检测框Ａ．如果检测框Ａ（或Ｂ）的
中心点坐标在检测框Ｂ（或Ａ）内部，则认为检测框Ａ和
检测框 Ｂ高度重叠，去除面积大的检测框．经过处理
后，即可得到去重叠后的结果文件：ｄｐｍ－ｌｆｗ－ｄｅｔｅｃｔ－
ｂｏｘ－ｋｉｌｌ－ ｏｖｅｒｌａｐ．ｔｘｔ．图 ２（ｂ）是去重叠后对应的检测
结果．

图2　DPM_lfw人脸检测器在LFW上原始检测结果、

          去重叠后的检测结果

(a) (b)

最后，根据 ＩｏＵ（ｄｅｔｅｃｔ－ｂｏｘ，ｇｒｏｕｎｄ－ｂｏｘ）和 ｔｈｒｅｓｈ
的关系，比较真实人脸边界框文件（ｇｒｏｕｎｄ－ｌｆｗ．ｔｘｔ）和
去重叠后结果文件（ｄｐｍ－ｌｆｗ－ｄｅｔｅｃｔ－ｂｏｘ－ｋｉｌｌ－ｏｖｅｒｌａｐ．
ｔｘｔ）．如果ＩｏＵ＞＝ｔｈｒｅｓｈ则正确检测的人脸数目加１．通
常真实框和检测框大小一致时 ｔｈｒｅｓｈ＝０５，因此，评估
不含耳朵的人脸边界框训练出的人脸检测器时 ｔｈｒｅｓｈ
＝０５．但包含耳朵信息训练出的人脸检测器的检测框
会比真实框范围大，从而使检测框和真实框的交集／并
集值减少．为了更公平地比较，评估包含耳朵的人脸边
界框训练出的人脸检测器时 ｔｈｒｅｓｈ应略小于０５，本文
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通过观察检测结果，发现评估包含耳朵的训练出的人

脸检测器时，ｔｈｒｅｓｈ＝０４比 ０５更为合适．其中 ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ和ｒｅｃａｌｌ的意义和计算方式如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝正确检测的人脸数目／检测为人脸的数
目；值越大，表示检测的越准确．

ｒｅｃａｌｌ＝正确检测的人脸数目／所有的人脸数目；值
越大，表示检测的越全面．也叫检测率

图３是１２个人脸检测器在不同情况下的对比图．
通过表３的实验结果和图３的柱状图，对检测结果进行
详细分析，如下所示：

（１）从时间上分析可以发现，基于Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ方法
训练出的人脸检测器检测时间最短、其次是 ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ，基于 ＤＰＭ的人脸检测器检测时间最长．其中
ＤＰＭ－ｌｆｗ的检测时间是 ＶＪ－ｌｆｗ的２９７倍，是 ＦＲＣＮＮ－
ｌｆｗ的２０倍．此外，还发现对于同样的训练方法和数据
集，无论训练图像的人脸边界框是否包含耳朵，对训练

出的人脸检测器检测时间影响较小．
（２）从训练数据集的不同分析，可以发现使用正脸

数据集和包含耳朵的人脸边界框，基于 ＤＰＭ训练出的
人脸检测器，使准确率降低 ５２％，召回率仅提高
０２％．基于Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ方法使准确率和召回率分别降
低４７％和１１８％．基于 ＦａｓｔＲＣＮＮ方法使准确率提
高０５％，召回率降低０６％．如图３（ａ）和（ｂ）所示．实
验表明训练正脸检测器时，使用脸部包含耳朵的人脸

边界框降低了训练出的人脸检测器的效果．使用侧脸
数据集和包含耳朵的人脸边界框，基于 ＤＰＭ训练出的
人脸检测器，使准确率降低１９％，召回率提高６３％，
而基于 Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ和 ＦａｓｔＲＣＮＮ训练出的人脸检测
器使准确率分别提高６８％和４４％，召回率分别提高
１４９％和１２９％，如图３（ｃ）和（ｄ）所示．实验表明，训
练侧脸检测器时，包含耳朵的人脸边界框能大幅提高

侧脸检测率．
表３　各个人脸检测器在不同数据集上的检测结果

人脸检测器名称 测试数据集名称 时间／ｓ
真实人脸

数目

原始检测的

人脸数目

去重叠后的

人脸数目

正确检测的

人脸数目
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ

ＤＰＭ－ｌｆｗ
ＤＰＭ－ｌｆｗ－ｅａｒ
ＶＪ－ｌｆｗ
ＶＪ－ｌｆｗ－ｅａｒ
ＦＲＣＮＮ－ｌｆｗ
ＦＲＣＮＮ－ｌｆｗ－ｅａｒ

正脸数据集

４１６８４ １５７５１ １８５２５ １５１０３ １４８４６ ０．８０１ ０．９４３
４４７０２ １５７５１ １９８６１ １５１７８ １４８７９ ０．７４９ ０．９４５
１４０ １５７５１ １３２８５ １３１８１ １３００８ ０．９７９ ０．８２６
２３０ １５７５１ １１９５６ １１７０４ １１１４５ ０．９３２ ０．７０８
２０５５ １５７５１ １４９８５ １４９７５ １４６６０ ０．９７８ ０．９３１
２０７５ １５７５１ １４８２０ １４８１６ １４５７１ ０．９８３ ０．９２５

ＤＰＭ－ｃｅｌｉａｎ
ＤＰＭ－ｃｅｌｉａｎ－ｅａｒ
ＶＪ－ｃｅｌｉａｎ
ＶＪ－ｃｅｌｉａｎ－ｅａｒ
ＦＲＣＮＮ－ｃｅｌｉａｎ
ＦＲＣＮＮ－ｃｅｌｉａｎ－ｅａｒ

侧脸数据集

８３４４４ １２６７４ １５９８０ １２１２９ ８５２５ ０．５３３ ０．６７３
８１７５７ １２６７４ １８１５３ １３６２６ ９３３１ ０．５１４ ０．７３６
２４９７ １２６７４ ２４８９３ ２３０５５ ６６６７ ０．２６８ ０．５２６
２６２２ １２６７４ ２５４３７ ２３９４５ ８５５４ ０．３３６ ０．６７５
３３１５ １２６７４ ９１１１ ８７４１ ６１１６ ０．６７１ ０．４８３
３３１０ １２６７４ １０８５８ １０５１０ ７７５９ ０．７１５ ０．６１２

　　（３）从训练方法的不同分析，可以发现使用同样的
人脸数据集和人脸边界框，基于ＦａｓｔＲＣＮＮ和ＤＰＭ方法
训练出的正脸和侧脸检测器具有较高的准确率和召回

率．基于Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ方法训练出的正脸检测器检测效果
较好，然而训练出的侧脸检测器准确率最低，且比 ＦＲＣ
ＮＮ－ｃｅｌｉａｎ－ｅａｒ准确率低４４７％和３７９％．如图３（ｅ）和
（ｆ）所示．这表明Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ训练出的侧脸检测器检测
结果中误检框较多，即噪音多．综上所述，ＤＰＭ和ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ方法比Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ更适合训练侧脸检测器．

（４）从正脸检测器和侧脸检测器的不同分析，可发
现本实验训练出的正脸检测器，最高准确率和召回率分

别为９８３％和９４５％．而侧脸检测器最高准确率和召回
率分别为７１５％和７３６％．这表明侧脸检测仍是一个十
分有挑战性、尚未很好解决的难题．

５　和其他算法的比较

　　Ｆａｃｅ＋＋［５］的人脸检测工具具有很高的准确率，并

且已经应用到许多商业产品中．本实验使用 Ｆａｃｅ＋＋提
供的人脸检测工具 ＭＡＴＬＡＢＳＤＫ进行测试．ＹｉＳｕｎ等
人提供了人脸检测器 ＣＮＮ－ＦＤ

［１４］，它具有极好的人脸

检测效果．于仕琪等人［１７］的人脸检测算法在 ＦＤＤＢ非
公开类的评测排名中获得第二的成绩，并且人脸检测

范围为［－６０，６０］度．本文使用检测角度最全面的ｆａｃｅ
ｄｅｔｅｃｔ－ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ－ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ函数进行检测．由于 ＹｉＳｕｎ
和于仕琪等人将程序封装为ＥＸＥ或ＤＬＬ，因此，需要基
于Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统测试这两个算法．

需要说明的是，本文侧脸数据集的图像中通常包

含多个人脸，每个人脸的角度不一致，有的是 ±９０度，
有的是［－９０，９０］度，因此不能将每张侧脸图像按照人
脸的侧脸偏向角度分类．此外，本文训练的侧脸检测器
不具备识别侧脸偏向角度的功能．因此本文在与 Ｆａｃｅ
＋＋、ＣＮＮ－ＦＤ和于仕琪方法相比时，仅分析了准确
率、召回率和检测时间等指标．

９４６
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观察表３、表４，可以发现：

　　（１）对于正脸数据集，Ｆａｃｅ＋＋、ＣＮＮ－ＦＤ和于仕琪
方法的检测效果都较佳，本文训练出 ＦＲＣＮＮ－ｌｆｗ－ｅａｒ
准确率和召回率也高达９８３％、９２５％，这表明图像中
的正脸检测问题已经得到了比较完善的解决．

（２）对于侧脸数据集，Ｆａｃｅ＋＋、ＣＮＮ－ＦＤ和于仕琪
的方法仍获得了较高的准确率，本文训练出的６个侧脸
检测器比于仕琪方法的检测准确率低２３８％～６１７％．
但都获得了极高的侧脸检测率，其中ＤＰＭ－ｃｅｌｉａｎ－ｅａｒ的
检测率比Ｆａｃｅ＋＋高５２４％、比ＣＮＮ－ＦＤ高３５２％、比于
仕琪的方法高３５％．这表明Ｆａｃｅ＋＋、ＣＮＮ－ＦＤ和于仕琪
方法在侧脸数据集上，漏检的侧脸数目较多．

表４　Ｆａｃｅ＋＋、ＣＮＮ－ＦＤ和于仕琪方法在ＬＦＷ和侧脸数据集（ｃｅｌｉａｎ）上的检测结果

人脸检测工具 时间／ｓ
测试数据集

名称

真实人脸

数目

原始检测的

人脸数目

去重叠后的

人脸数目

正确检测的

人脸数目
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ

Ｆａｃｅ＋＋
１５９４ 正脸数据集 １５７５１ １３７１１ １３７０７ １３５５３ ０．９８８ ０．８６０
３６２４ 侧脸数据集 １２６７４ ２９８６ ２９８５ ２６８１ ０．８９８ ０．２１２

ＣＮＮ－ＦＤ
３１２ 正脸数据集 １５７５１ １３６０５ １３６０５ １３５２７ ０．９９４ ０．８５９
７４６ 侧脸数据集 １２６７４ ５１８９ ５１８９ ４８６７ ０．９３８ ０．３８４

于仕琪
１０４ 正脸数据集 １５７５１ １３６３６ １３６３６ １３５９３ ０．９９７ ０．８６３
２８４ 侧脸数据集 １２６７４ ５１３７ ５１３４ ４８９６ ０．９５３ ０．３８６

　　（３）Ｆａｃｅ＋＋、ＣＮＮ－ＦＤ和于仕琪方法相比，于仕琪
方法在正脸数据集和侧脸数据集上都获得了最佳的检测

效果．在正脸数据集上，于仕琪方法比Ｆａｃｅ＋＋和 ＣＮＮ－
ＦＤ的准确率高０９％和０３％，召回率高０３％和０４％．
在侧脸数据集上，于仕琪方法比Ｆａｃｅ＋＋和 ＣＮＮ－ＦＤ的
准确率高５５％和１５％，召回率高１７４％和０２％．

（４）在检测时间上，于仕琪方法的检测时间最短，
检测１３２３３张正脸数据集和４０３４张侧脸数据集，仅耗
时１０４ｓ和２８４ｓ．比基于ＦａｓｔＲＣＮＮ训练出的人脸检测
器快１０～３０倍，比基于 ＤＰＭ训练出的人脸检测器快

３００～４００倍．按检测时间从小到大依次排序，即为于仕
琪方法、ＣＮＮ－ＦＤ、基于 Ｖｉｏｌａ＆Ｊｏｎｅｓ的人脸检测算法、
Ｆａｃｅ＋＋、基于ＦａｓｔＲＣＮＮ的人脸检测算法和基于ＤＰＭ
的人脸检测算法．因此，于仕琪的人脸检测方法具有最
快的检测速度，而基于 ＤＰＭ的人脸检测算法的检测速
度最低．

６　总结
　　本文的大量实验表明，基于侧脸数据集训练人脸
检测器时，包含耳朵的人脸边界框能够提高训练出的
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人脸检测器的性能．本文训练出的６个侧脸检测器的
侧脸检测率都远远高于Ｆａｃｅ＋＋、ＣＮＮ－ＦＤ和于仕琪方
法．通常训练一个人脸检测器的样本都是几万张、甚至
几百万张．本文的主要目的验证耳朵信息对训练出的
人脸检测器性能的影响，使用的正样本训练集仅有

２５００张图像，这也导致了训练出的侧脸检测器准确率
较低．总之，本文的研究对于自然场景下的侧脸检测研
究和应用具有一定的参考价值和借鉴意义．

致谢　本论文得到芬兰坦佩雷理工大学陈轲博士
的指导与帮助，及国家自然科学基金项目（Ｎｏ．
４１４０１４６６）的资助，在此致谢．
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