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　　摘　要 : 　本文提出了正面人脸检测的一种新算法.不同于以往将人脸看作高维空间中的单一聚类的方法 ,本文

提出 ,人脸在高维空间中以多聚类形式存在.并采用最优聚类的方法将人脸分为四个聚类.以每个聚类的中心为一个

模板 ,通过基于马氏距离 (Mahalanobis distance)的多模板匹配法 ,检测出图像中的人脸.实验结果表明 ,该方法优于基于

单一聚类的方法.
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Abstract :　In this paper ,we present a new method for frontal2view face detection. Instead of viewing face patterns as a single

cluster in the high2dimensional space as several previous approaches ,we propose that face patterns can be better described by multiple

clusters. We obtain four clsters by employing an optimal clustering method. Using each cluster center as a template ,we adopt Maha2
lanobis2distance2based template matching to find the face location in an image. The experimental results show that our method outper2
forms the methods that are based on a single cluster.
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1　引言
　　人脸检测的一项基本任务就是从一幅图像中找出人脸的

位置 ,这对于后续的自动人脸鉴别工作具有重要的意义.不同

于人脸鉴别 ,人脸检测把所有的人脸视为一类 ,而与非人脸加

以区分.人脸检测不同于一般物体检测的原因在于 :准确描述

人脸类是极其困难的.人脸类中的扰动包括 :不同人的人脸间

的差异 ,面部表情的变化 ,人的姿态的不同以及光照的影响.

所以传统的相关匹配方法对于人脸检测的效果往往是不理想

的.和其它的研究工作类似 ,本文将讨论的情况做一定的简

化 ,即固定人脸的姿态为正面人脸 ,并允许少量的光照变化.

在此前提下 ,文献[1 ]提出基于特征脸的人脸检测方法.它首

先将人脸训练样本集作 KL 变换 ,并认为人脸主要位于其主

元子空间中.对任一待判断的样本 ,由它距主元子空间的距离

作为是否是人脸的判据.文献 [ 2 ]提出人脸服从高维高斯分

布 ,从而以样本距人脸中心的马氏距离 (Mahalanobis distance)

作为是否是人脸的判据.不难看出 ,相关匹配 ,特征脸以及高

斯分布的方法都是把人脸视作高维空间中的一个聚类.我们

认为即使在单一姿态下 ,由其它原因如光照造成的人脸间的

差异也会使人脸在高维空间中以多个聚类的形式存在.这里

采用最优聚类的方法将人脸分为四个聚类 ,并认为每个聚类

中人脸服从高维高斯分布.通过基于马氏距离的多模板匹配

法 ,检测出图像中的人脸.

2　人脸训练样本的预处理

　　为了使本文的方法更具一般性 ,选用了 MIT ,Oxford , Yale

的标准人脸图库 ,我们实验室拍摄的图片 ,另一实验室拍摄的

图片 (称为 phface) ,以及室外照片中共 160张不同人的正常状

态下的人脸 (正常状态表示人脸为正面姿态 ,并在近似散射的

光照下获得)作为训练图片.其中包含了不同表情 ,脸部特征

(眼镜 ,胡子)等多种情况.对训练样本进行预处理的目的就在

于从一定程度上消除尺度和光照的影响 ,使人脸的类内距离

尽可能小.具体的方法如下.首先对每一幅图像作缩放和剪裁

变换 :先用手工的方法标出两眼和嘴巴的位置 ,用 d 表示两

眼间的距离 ,然后以这三者的中心为变换后图像的中心 ,以

12/ d为缩放比例将原图像缩放并剪裁为 19 ×19的图像 (如

图 1 ( b)所示) .为了消除光照的影响 ,特别是明暗程度和少量

侧光的影响 ,采用共轭梯度法用一个灰度平面 (如图 1 ( c)所

示)对变换后的图像进行拟合.并对变换后的图像减去灰度平

面后的中间图像 ,作直方图均衡化.最后得到的 19×19人脸

图像 (如图 1 ( d)所示)称为标准训练样本.对 160幅图均作以

上的处理 ,生成标准训练样本集.
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图 1　产生标准训练样本的流程图. ( a)原始图像. ( b)缩放并裁

剪后的 19×19人脸图像. ( c)拟合后的灰度平面. ( d)直方

图均衡化后的标准训练样本图像.

3　最优聚类

　　令{ xi}
N

Ti = 1表示标准训练样本集 ,其中 NT = 160表示样本

的个数. xi是由标准训练样本图像从左到右 ,从上到下展开

形成的 1×361维 (令 L = 361)的列向量.最优聚类的思路是 :

给定聚类的个数 k ,先用向量量化法产生初始聚类中心 ,再用

基于马氏距离的 k2均值方法将{ xi }
N

Ti = 1聚为 k类 ,并计算这样

分类的评价函数.对 k的所有可能取值 ,重复以上步骤 ,使评

价函数最大的 k将作为最优聚类数 ,其相应的聚类结果就为

最优聚类结果.

311　用向量量化法产生初始聚类中心

在这里采用文献 [ 3 ]所提出的 FSCL (frequency sensitive

competitive learning) . FSCL 相对于一般竞争学习的优越性在

于 :当某一聚类中心受训练的次数比较多时 ,FSCL 将训练的

机会让给其它的聚类中心.这样能使每个聚类中心都得到充

分的训练.

312　基于马氏距离的 k2均值算法
采用马氏距离描述一个聚类的好处在于 :允许聚类中的

成员在某些分量上有大的变动 ,而限制它们在另一些分量上

的变动.这是符合一般聚类性质的.基于欧氏距离的 k2均值算
法可以视为基于马氏距离的 k2均值算法的一种特例.通过这

一步 ,我们将标准训练样本分给不同的聚类.基于欧氏距离的

k2均值算法可以参考文献[6 ] .

313　最优聚类数的判别准则

聚类的一个基本思想是 :使每个聚类的类内距离尽可能

小 ,使聚类间的距离尽可能大.设μc 和 ∑c 分别表示各聚类

的中心和协方差矩阵 , c = 1 , 2 , ⋯, k .于是 ,提出以下的判别

准则 :

(一)对所有的 c = 1 ,2 , ⋯, k ,计算聚类的平均类内马氏

距离 ec :

ec = ∑
N

T

i =1

I ( c| i) ( xi - μc)
T ρ - 1

c ( xi - μc) / Nc (1)

其中 I ( c| i)的意义如下 :如果 xi 是属于第 c个聚类 , I ( c| i )

为 1 ,否则为 0. Nc为属于第 c个聚类的标准训练样本数.

(二)对所有的 c = 1 ,2 , ⋯, k , p = 1 ,2 , ⋯, k ,计算聚类的

类间距离 Dc , p :

Dc , p =
1
2

(μc - μp) T ( ρ - 1
c + ρ - 1

p ) (μc - μp) (2)

(三)对所有的 c = 1 ,2 , ⋯, k , p = 1 ,2 , ⋯, k , p≠c计算聚

类间的类内类间距离比 Rc , p :

Rc , p = ( ec + ep) / Dc , p (3)

(四)对所有的 c = 1 ,2 , ⋯, k ,计算每个聚类的类内类间

距离比 : Rc = max
p = 1 ,2 , ⋯, k , p≠c

Rc , p (4)

(五)计算判别函数 J ( k) = 1/ ( ∑
k

c = 1
Rc/ k) (5)

容易看出 , J ( k)就是聚类的平均类内类间距离比的倒数.对 k

= 2 ,3 , ⋯, K的每一个可能的取值都按 311到 312的步骤进行

聚类 ,然后计算相应的 J ( k) .使 J ( k)值最大的 k值就是最优

聚类数 ,其相应的聚类结果就是最优聚类结果.这里取 K = 7.

文献[4 ]采用一个经验的数值对人脸进行聚类 ,而没有考虑类

内类间距离.从这个意义上讲 ,我们的方法更合理.

314　在主元子空间中的最优聚类

由于实际上 rank ( ρ c) < Nc < L , c = 1 ,2 , ⋯, k.因此 , ρ c

的秩小于其阶数 , ∑c 不可逆.所在以 311～312中 ρ c 的求逆

是不可得的.因此 ,采用以下的近似方法进行最优聚类. 对

{ xi}
N

Ti = 1作 KL 变换 :

Λ=ΦT ρΦ (6)

其中 , ρ为{ xi}
N

Ti = 1的协方差矩阵 ,Φ为 ρ的特征向量矩阵 ,Λ

是由 ρ的特征值构成的对角阵 .令ΦM 表示前 M个主特征向

量组成的矩阵 ,令μ表示{ xi}
N

Ti = 1的均值向量.则 x在前 M维

主元子空间中的分量 x′可由下式计算 :

�x = x - μ　x′=ΦT
M�x (7)

由此得到{ xi}
N

Ti = 1在其主元子空间中的对应分量集{ x′i } N
Ti = 1 .在

这里 ,我们人脸主要存在于其主元子空间中.于是 ,用{ x′i } N
Ti = 1

替换{ xi}
N

Ti = 1进行 311～313小节中的最优聚类 ,其中 M = 20.

对{ x′i} N
Ti = 1完成最优聚类后 ,得到四个聚类.在 L 维原始空间

中 ,一次性求出各个聚类的中心μc 和协方差矩阵 ∑c , c = 1 ,

2 ,3 ,4.最后所得到的四个聚类中心按 19×19图像显示如图

2.

图 2　聚类中心图像.从左到右依次为第 1～4个聚类的中心

4　基于马氏距离的多模板匹配

　　在第三节 ,得到了描述人脸的四个聚类.假设每个聚类中

的人脸服从高维高斯分布 ,并设该高斯分布的协方差矩阵为

ρ rc ,均值为已求出的μc , c = 1 ,2 ,3 ,4.以这四个聚类中心为

四个模板 ,求待检测样本 x与每个模板的马氏距离 :

dc ( x ,μc) = ( x - μc) T ρ - 1
rc ( x - μc) (8)

设 ρ rc的特征值分解的结果是 : ρ rc =ΦrcΛrcΦT
rc .并令 yc =ΦT

rc

( x - μc) .则式 (14)变为 :

dc ( x ,μc) = yT
cΛ

- 1
rc yc = ∑

L

i =1

y2
ci/λci (9)

其中λci为∑rc的第 i个特征值 , yci为 yc的第 i个分量.在这里 ,

采用文献[2 ]中的近似方法 :
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dc ( x ,μc)≈∑
M

c

i =1

y2
ci/λci +ε2c ( x) /ρc (10)

其中ε2c ( x) = ∑
L

i = M
c

+1

y2
ci = ‖x - μc‖

2 - ∑
M

c

i =1

y2
ci ,

ρc =
1

L - Mc
∑
L

i = M
c

+1

λci (11)

可以近似认为 ρ c 的前 Mc 个特征向量为 ρ rc的前 Mc 个特征

向量 , ρ c的前Mc 个特征值为 ρ rc的前 Mc 个特征值.因此可

以得出ε2
c ( x) . ρ rc的其它特征值将由 ρ c 的特征值线性外推

产生.因此ρc可以得到.由此 dc ( x ,μc)可以近似求出.令 S

表示同一图像中所有位置所产生的待检测样本集.对所有的

xj∈S ,使下式最小的 xj被认为是人脸 :

min
c = 1 ,2 ,3 ,4

dc ( xj ,μc) (12)

在实际的检测过程中.为了能检测出不同尺度的人脸 ,每幅待

检测图像将按比例 1/ 112缩放为不同尺度的图像 .由此得到

的所有图像中的所有 19×19子块经第二节中的平面拟和和

直方图均衡化后构成待检测样本集 S .

5　实验结果与讨论

　　为了检验我们方法的有效性 .这里选用了 76 张测试图

像.其中 20张来自以上所提出的标准图库中除用于训练的图

片以外的图片 .另外的图片来自网上 ,罪犯登记照 ,以及其它

一些照片.这些图片中的人脸均为正常状态下的人脸.对图像

中检测出的人脸 ,用一个正方形的方框表示其位置与尺度.一

些检测结果如图 3所示.在这里 Mc = 10 , c = 1 ,2 ,3 ,4.同时本

文所提出的方法与文献[1 ,2 ]中的方法进行比较.比较的结果

如图 4所示 ,其纵坐标表示检测正确率.横坐标表示各种方法

所用的主特征向量的个数.实验结果表明 ,本文的方法优于文

献[1 ,2 ]的算法.其中本文方法的最高正确率为 8618 %.稍加

改动 ,可以检测多个人脸.方法如下 :先找出使式 (12)最小的

待检测样本 ,如果它使式 (12)小于某一阈值 ,认为它是人脸 ,

并将它及与它在图像中相邻的待检测样本从待检测样本集中

删除 ,继续检测剩下的人脸 ,直至无待检测样本使式 (12)小于

该阈值.也可以采用文献 [5 ]的方法.实验结果如图 3右上角

图像所示 .同时 ,用本文的方法对 Yale库中 15个人在左侧光

和右侧光情况下共 30幅图像进行检测.结果有 21幅图给出

了正确的检测结果 ,这说明本文的算法有一定的外推能力 ,因

为我们的训练样本中没有包括强侧光的情况.

针对实验的结果 ,作以下讨论 :

图 3　检测结果.其中每一幅图像的右上角的数字表示检测出的人脸属于第几个聚类

图 4　与其它方法的比较结果.其中“△”连成的典型表示我们方

法的结果 ,“+”表示文献 [2 ]的结果 ,“○”表示文献 [ 1 ]的

结果.

　　(1)从图 4中 ,可以看出 ,随着主特征向量个数的增加 ,文

献[1 ,2 ]方法的正确率下降.可以作如下解释 :随着主特征向

量个数的增加 ,一部分非人脸的子空间也被认为存在于人脸

子空间中 ,因此一些非人脸样本将被认为比真正的人脸更象

人脸.由此导致错误率的上升.这说明人脸的确主要存在于其

主元子空间中.但实验表明主元子空间并不是对人脸的一种

最好的描述.本文提出的多聚类方法是对人脸一种更好 ,更紧

凑的表示.由图 4可以直观地看出合适的主元个数应该在 20

左右 ,因此 ,在标准训练样本集的前 20维主元子空间中进行

最优聚类是合理的 .

(2)通过对所得到的四个聚类做进一步分析 ,发现导致这

样聚类结果的主要原因是不同的光照环境.第一聚类的人脸

是在有少量正面光照的环境下获得的 ,因此人脸的中间比两

侧亮 ;第二聚类的人脸是在接近理想的散射光的环境下获得

的 ,因此人脸受光照的影响较均匀 ;第三聚类的人脸是在有少

量侧光的环境下获得的 ,因此人脸的左侧或右侧比中间亮 ;第

四聚类的人脸是较强光线下获得的 ,所以该类的人脸较之其

它类的人脸整个较亮.这种光照差异可以从图 2的各聚类中

心的图像中看出 .为了证实聚类类间的差别主要来自光照 ,作

了以下实验 :用本方法对同一个人在我们实验室中拍摄的图

像和室外的照片进行检测 (两次拍摄的时间间隔为一周 ,人脸

均为自然表情) .结果 ,在实验室中拍摄的人脸被判为属于第

三聚类 ,室外照片中的人脸被判为属于第四聚类.这说明光照

的差别的确可以使人脸发生较大的变化.我们认为 ,这一结论

对人脸识别具有重要的意义.它表明 :同一个人在不同的光照

下人脸的差别可能比人与人之间在同一光照下的人脸差别还

要大.因此 ,可以采取基于不同光照的人脸识别.对一幅人脸 ,
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先判断其光照环境 (属于哪一个光照下的聚类) ,然后再在各

自光照环境下获得的人脸库中去完成识别.

(三)本方法还可以从以下几方面加以改进.首先可以引入非

人脸样本 ,对人脸与非人脸的边界加以刻画 ,可以参照文献

[4 ,5 ].其次 ,可以引入人脸局部特征或边界信息对检测结果

做进一步判断.比如在检测到人脸后 ,对其各个特定部位 ,判

断是否存在眼睛 ,鼻子或嘴巴.第三 ,虽然本文的方法具有一

定的外推能力 ,但在训练样本中不包含的光照情况下进行检

测时 ,正确检测率有明显的降低.因此 ,为了使本算法更具普

遍性 ,可以引入其它的光照环境下的训练样本.相信此时最优

聚类的结果会发生变化 ,很有可能会产生更多的聚类.

6　小结

　　本文提出了正面人脸检测的一种新算法 .采用最优聚类

的方法将人脸分为四个聚类 ,并认为每个聚类中人脸服从高

维高斯分布.通过基于马氏距离的多模板匹配法 ,检测出图像

中的人脸.实验结果表明 ,本方法优于基于单一聚类的方法.

同时 ,我们认为导致聚类间差别的主要原因是光照 ,因此提出

了基于不同光照的人脸识别的想法.并将在今后的工作中加

以实现.另外 ,所提出的基于马氏距离的最优聚类的算法适用

于其它的聚类实例.
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