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　　摘　要 :　本文提出了一种基于模板匹配与人工神经网确认的人脸检测算法.算法使用一组双眼2人脸模板对搜
索侯选人脸 ,并在搜索过程中使用多层感知器进行确认 ,以减少错误报警.大量实验证明了该算法的有效性.
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Abstract :　In this paper a face detection algorithm based on template matching and neural network verification is presented.

Two types of templates : eyes2in2whole and face itself ,are used one by one in template matching for searching face candidates. A three

layer perceptron is used in the template matching procedure to verify each face candidate to exclude most of the false alarms. Experi2
mental results demonstrate the feasibility of this approach.
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1　引言
　　人脸检测是指在输入图像中确定所有人脸的位置、尺度

和位姿.人脸检测的研究来源于实际问题 ,在出入的安全检

查、视觉监测、智能人机接口、基于内容的检索、数字视频处理

等诸多领域有着极为广泛的应用价值.人脸检测已经成为近

年来计算机视觉与模式识别领域的研究热点之一.

人脸是一类自然形体 ,虽然具有很强的共性 ,但由于个体

的外貌、表情以及光照等因素的影响 ,使得人脸图像具有比较

复杂而细致的模式变化.因此 ,人脸检测是一个极具挑战性的

模式分类问题.如果能够比较成功地构造出人脸检测系统 ,将

为解决其它类似的复杂模式检测问题提供有意的启示 ,因而

人脸检测的研究具有十分重要的学术价值.

目前已有的人脸检测方法主要有两类 :快速检测算法有

基于肤色的方法 [1 ]、基于马赛克规则的方法 [2 ]等 ;基于模板的

方法有基于特征脸的方法 [3 ,4 ]、基于聚类学习的方法[5 ]、基于

人工神经网的方法[6 ]以及基于支持矢量机 (SVM)的方法[7 ]

等.总体而言 ,快速检测方法适用于场景受到较强约束的图像

中的人脸检测 ;而基于模板的诸方法能够适用于一般场景图

像中的人脸检测 ,有较强的鲁棒性 ,具有很大的发展潜力.

本文提出了一种基于模板的方法 ,用于检测一般场景图

像中的正面端正人脸.与已有的方法不同 ,该算法将直接的模

板匹配与人工神经网确认相结合 ,并使用模板匹配检测与“自

举”(bootstrap)方法相结合的手段收集人工神经网的训练样

本.大量实验证明了该方法的有效性 :对我们自己建立的一般

场景图像库 (123 幅图像、398 个人脸)的检测正确率达到了

8719 % ,对相关文献中常用作对比的 MIT图像库 (20幅图像、

132个人脸) [5 ]的检测正确率也达到了 7519 %.

2　检测算法

　　本文算法的框架是 :穷举搜索输入图像中所有可能尺度

和位置的矩形区域 (以下称为检测窗口) ,对每个窗口采用直

接的模板匹配与人工神经网确认相结合的方法进行检测.检

测窗口的处理步骤如图 1所示 :首先使用双眼模板匹配进行

粗筛选 ;然后对窗口内图像进行梯度照度修正[5 ,6 ]和均方差

标准化[8 ] ,消除光照变化的影响 ;接下来使用不同长宽比的人

脸模板进行匹配 ,若匹配度超过阈值 ,则将窗口区域重采样为

20×20输入人工神经网进行确认 ;若通过确认 ,则加入侯选

人脸列表.

211　模板匹配

采用多个人脸样本取平均的方法构造检测用的双眼2人
脸模板对.选取 50幅标准证件照 ,手工划出人脸区域作为人

脸样本 ,将其尺度、均值及方差标准化后取灰度平均得到平均

人脸图像 ,进一步重采样为 20×20的原始模板.拷贝原始模

板的双眼部分 ,进行灰度分布标准化后作为双眼模板 ;对原始
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图 1　对检测窗口的处理步骤

图 2　双眼2人脸模板对

模板分别按照 1∶019、1∶1、1∶1. 1、1∶112和 1∶113的宽长比变

形为 20×18、20×20、20×22、20×24和 20×26 ,以适应不同形

状的人脸 ,对它们进行灰度分布标准化后作为人脸模板 (参见

图 2) .

本文使用了一种混合匹配准则.设 T[ M ] [ N ]、μT、σT 和

R[ M ][ N ]、μR、σR分别为人脸模板和检测窗口图像的灰度矩

阵、灰度均值与方差 ,则二者的相关系数 r ( T , R)和对应像素

灰度值的平均偏差 d ( T , R)分别为 :

r( T , R) =
∑

M - 1

i = 0
∑

N - 1

j = 0
( T[ i ][ j ] - μT) ( R[ i ][ j ] - μR)

M·N·σT·σR
(1)

d ( T , R) =
∑

M - 1

i = 0
∑

N - 1

j = 0
( T[ i ][ j ] - R[ i ][ j ]) 2

M·N
(2)

r( T , R)和 d ( T , R)分别表征了输入图像区域与模板间

图像向量的夹角和欧氏距离 ,综合考虑这两个方面的因素 ,对

d ( T , R)进行数学处理后与 r ( T , R)加权求和作为匹配程度

的准则 :

D ( T , R) = r( T , R) +
α

1 + d ( T , R)
(3)

其中α为权重系数 ,取经验值α= 3510.

212　MLP确认

使用三层感知器 (Three Layer Perceptron ,简称MLP)对通过

模板匹配的检测窗口进行确认. MLP有 400个输入层节点 ,对

应于 20×20图像窗口中按行展开的各个像素 ;隐层节点与输

入层和输出层节点全连接 ;输出节点一个 ,输出范围为 [0 ,1 ] ,

理想状态下 1代表“人脸”、0代表“非人脸”;MLP采用了 Sig2
moid非线性函数.

基于人工神经网的人脸检测方法中“非人脸”样本的选取

是一个难题. 目前的解决方法是采用“自举”( bootstrap) 算

法[6 ] ,具有很大的盲目性.因此本文采用了模板匹配检测与

“自举”算法相结合的“非人脸”样本选取方法 ,减少了盲目性.

方法如下 :

(1)在若干训练用人脸图像中手工标出 548个人脸样本 ,

利用双眼和嘴角特征进行头部倾斜角度、脸部长宽比和尺度

的标准化.然后经过左右 5度旋转、左右镜像以及灰度分布标

准化 ,最终得到 3288个“人脸”样本.

(2)选取 42幅不同类型的包含和不包含人脸的图像 ,使

用单纯的模板匹配方法 [8 ]进行检测 ,收集错误报警构成初始

的“非人脸”样本集.

(3)使用步骤 1得到的“人脸”样本集和已有的“非人脸”

样本集训练MLP.

(4)使用模板匹配与 MLP确认相结合的方法检测步骤 2

中的 42幅图像 ,收集错误报警 ,随机选取一部分 (约 50 %)作

为新的“非人脸”样本.

(5)在已有的“非人脸”样本集中随机选取一部分 (约

70 %) ,与步骤 4新收集的样本共同构成新的“非人脸”样本

集.从步骤 3重复进行训练和收集 ,直至收集到足够的“非人

脸”样本用于训练.

本文使用隐节点数分别为 32和 36的两个 MLP (以下简

称MLP1和MLP2) ,分别独立地进行训练、检测和收集样本的

迭代过程.两个 MLP使用了相同的“人脸”样本 ,但通过使用

不同的模板匹配参数生成不同的初始“非人脸”样本 ,使得两

个迭代过程收集的“非人脸”样本具有各自的偏向性.经过上

述循环 ,MLP1 收集了 2802 个“非人脸”样本 ,MLP2 收集了

3077个“非人脸”样本 ,用于最终的训练.

213　搜索算法

为了解决多尺度人脸的检测问题 ,将输入图像以 1. 2的

比率不断重采样缩小 ,在缩小后的图像中逐像素移动检测窗

口进行匹配和验证.为了准确定位人脸 ,以模板匹配程度为相

似性度量 ,采用在局部范围内搜索最佳匹配窗口的方法得到

人脸的位置.具体而言 ,就是建立一个侯选人脸列表 ,在搜索

过程中将“人脸”窗口逐个加入 ,如果该窗口与表中已有的侯

选人脸相重叠 ,则保留二者中匹配程度高的.如图 1所示 ,我

们为两个MLP分别建立侯选人脸列表 ,在搜索过程中各自加

入通过了相应的MLP确认的区域 ,从而最终得到两组模板匹

配加单个MLP确认的检测结果.

214　检测结果的仲裁

如图 3所示 ,由于两个MLP在网络结构和“非人脸”训练

样本方面的差异 ,在它们所对应的两个人脸列表中正确检测

到的人脸在位置、尺度上几乎完全一一对应 ,而错误报警则大

多不同.因而可以根据位置和尺度对两个列表中的候选人脸

进行仲裁 ,即只保留在位置和尺度上近似重叠的侯选人脸 ,以

减少错误报警.虽然经过仲裁 ,检测正确率会有所降低 ,但错

误报警率降低得更多 ,总体而言检测性能将有所提高.

图 3　检测结果的仲裁 (A) MLP1确认的结果 ;

( B) MLP2确认的结果 ; ( C)仲裁的结果

3　实验结果

　　在两个与训练集完全分离的测试集上进行检测实验.测

试集 A是作者建立的图像库 ,共 123幅具有复杂背景的图像 ,

包含 398个正面端正的人脸.测试集 B取自 MIT的人脸检测

测试集[5 ,6 ] ,共 23幅图像.去除其中的线画图 ,选取其余 20幅

包含 132个正面端正人脸的图像用于测试.
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分别使用四种不同的方法对测试集进行检测.实验中取

模板匹配度的阈值为 019 ,两个 MLP的阈值均为 019.假设图

像中人脸的个数、尺度未知 ,采用多尺度搜索的方法 ,每种方

法各检测了 57 ,283 ,473个图像窗口.表 1是实验结果统计 ,其

中错误报警率是错误报警数除以检测窗口数所得的数值.

表 1　对测试集 A 的检测实验统计 (123幅图像 ,包含 398个人脸)

实验方法 正确检测正确率错误报警错误报警率
方法 11模板匹配 305 7616 % 4837 8144×10 - 5

方法 21模板匹配 + MLP1确认 350 8719 % 293 5111×10 - 6

方法 31模板匹配 + MLP2确认 353 8817 % 375 6155×10 - 6

方法 41模板匹配 + MLP1、MLP2
确认 +仲裁

342 8519 % 132 2130×10 - 6

图 4　测试集 A 的部分实验结果. ( A)扫描的普通照片 ;　　　　　　　图 5　测试集B的部分实验结果

( B) 、( C)摄像机拍摄的图片 ; ( D) Internet下载的图片

　　可以看到 ,模板匹配方法增加 MLP确认后 ,不仅错误报

警数大为减少 ,而且检测正确率也有较大提高 (第 4节将进一

步说明) ;双MLP仲裁的方法使得错误报警进一步减少 ,而检

测正确率只是略有损失.图 4是部分实验结果.本文算法具有

较快的检测速度.以图 4B为例 ,图像大小为 352×288 ,检测需

搜索 251 ,593个图像窗口 ,使用方法 2和方法 4的处理时间分

别为 5710秒和 5715秒 (PIII2450 CPU、128M内存) .

表 2给出了本文算法对测试集 B的检测结果统计 ,以及

文献[5～7 ]中所列的统计数据.可以看到 ,本文的方法取得了

可以比较的结果 ,但仍略逊于最好的结果.主要的原因是测试

集B中有几幅模糊的图像 ,其中的人脸区域无法通过检测时

的双眼区域粗筛选.若排除两幅最模糊的图像 Arsenal和 Usa ,

对其余图像的检测正确率可以达到 80. 8 % (使用 MLP1进行

确认) .图 5是部分实验结果.

表 2　对测试集 B 的检测实验统计

实验方法 使用的图像 正确检测正确率错误报警

方法 21模板匹配 + MLP1确认

方法 31模板匹配 + MLP2确认

方法 41模板匹配 + MLP1、MLP2

确认 +仲裁

20幅图像

(132个人脸)

100 7518 % 78

98 7412 % 85

95 7210 % 27

聚类学习方法 (MIT) [5 ]
23幅图像

(149个人脸)
119 7919 % 5

神经网方法 (CMU) [6 ]
23幅图像

(155个人脸)
131 8415 % 8

SVM方法 [7 ]
23幅图像

(155个人脸)
115 7412 % 20

4　实验分析

　　实验表明 ,MLP确认可以提高检测正确率.为了说明这一

现象 ,对一幅测试图像的局部进行重采样压缩 ,使得人脸的尺

度与模板的尺度相同 ,分别使用模板匹配和 MLP1对该图像

进行“卷积”;同时分别使用第 3节中的算法 1、2进行检测 (如

图 6) .

如图 6 ( B) 、( C)所示 ,模板是比较粗略的人脸模型 ,某些

“非人脸”区域与它的匹配度可能会超过人脸区域与它的匹配

度.如果这些“非人脸”区域与人脸区域相重叠 ,就会使真实的

人脸被“淹没”掉.而 MLP经过了各种类型正反样本的训练 ,

绝大多数人脸区域都对应着一个孤立的局部极大输出 (图 6

( D) ) .当然MLP也会在某些“非人脸”区域产生极大输出 ,但

由于它与人脸模板是两种不同的模型 ,产生相同错误的可能

性很小 ,所以经过 MLP确认 ,可以排除掉大部分模板匹配的

错误局部最大点 ,从而使被“淹没”的一些人脸被检测到 (图 6

( E) 、( F) ) .

图 6　对图像进行“卷积”和检测的结果. (A)原图 ; ( B )模板匹配

“卷积”的结果 ; ( C)模板匹配检测的结果 ; ( D) MLP1“卷积”

的结果 ; ( E)使用 MLP1 确认的模板匹配“卷积”并取阈值

的结果 ; ( F)模板匹配 + MLP1确认的检测结果

同时 ,使用模板匹配环节对于检测和MLP训练的益处也

是明显的.多数情况下 ,人脸模板匹配的输出能够反映图像区

域与通常意义下的人脸的相似程度 ,因而可以通过搜索局部

最优匹配点来定位人脸 ,这种搜索方法相对于单纯的神经网

络方法中取“质心”的方法[6 ]具有更加明确的意义.而且 ,根据

测试集 A的实验数据 ,只有约 3 %的图像窗口通过了模板匹

配环节 ,需要进行 MLP确认 ,而模板匹配的计算量远远小于

MLP ,所以本文的方法与单纯的神经网方法相比具有更快的

检测速度.另一方面 ,如果将模板匹配看作是 MLP检测的粗
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筛选环节 ,它的作用则在于大大缩小了MLP所面对的特征空

间 ,从而降低了 MLP训练的难度 ,尤其是“非人脸”样本选取

的难度.

5　总结

　　本文针对一般场景图像中的正面端正人脸的检测问题 ,

提出了一种基于直接的模板匹配与人工神经网确认相结合的

方法.在MLP的训练中 ,使用了模板匹配检测与“自举”方法

相结合的手段收集训练样本 ,减少了“非人脸”样本选取的盲

目性.实验表明 ,该方法在使用较少训练样本的情况下 ,构造

出了性能较高的人脸检测系统.

本文算法与其它基于样本学习的人脸检测方法一样 ,检

测性能也与训练样本的选取有一定的关系.通过增加训练样

本的类型、数量 ,本文构造的人脸检测系统的性能可以得到进

一步的提高.
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