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Abstract:  According to support vector machines (SVMs), for those geometric approach based classification 
methods, examples close to the class boundary usually are more informative than others. Taking face detection as an 
example, this paper addresses the problem of enhancing given training set and presents a nonlinear method to tackle 
the problem effectively. Based on SVM and improved reduced set algorithm (IRS), the method generates new 
examples lying close to the face/non-face class boundary to enlarge the original dataset and hence improve its 
sample distribution. The new IRS algorithm has greatly improved the approximation performance of the original 
reduced set (RS) method by embedding a new distance metric called image Euclidean distance (IMED) into the 
kernel function. To verify the generalization capability of the proposed method, the enhanced dataset is used to train 
an AdaBoost-based face detector and test it on the MIT+CMU frontal face test set. The experimental results show 
that the original collected database can be enhanced effectively by the proposed method to learn a face detector with 
improved generalization performance. 
Key words:  face detection; SVM (support vector machine); reduced set method; AdaBoost 
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摘  要: 根据支持向量机(support vector machine,简称 SVM)理论,对基于边界的分类算法(geometric approach)而
言,类别边界附近的样本通常比其他样本包含有更多的分类信息.基于这一基本思路,以人脸检测问题为例,探讨了

对给定训练样本集进行边界增强的问题 ,并为此而提出了一种基于支持向量机和改进的非线性精简集算法

IRS(improved reduced set)的训练集边界样本增强算法,用以扩大训练集并改善其样本分布.其中,所谓 IRS 算法是指

在精简集(reduced set)算法的核函数中嵌入一种新的距离度量——图像欧式距离——来改善其迭代近似性能,IRS
可以有效地生成新的、位于类别边界附近的虚拟样本以增强给定训练集.为了验证算法的有效性,采用增强的样本

集训练基于 AdaBoost 的人脸检测器,并在 MIT+CMU 正面人脸测试库上进行了测试.实验结果表明,通过这种方法

能够有效地提高最终分类器的人脸检测性能. 
关键词: 人脸检测;支持向量机;精简集算法;AdaBoost 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

在过去的 10 多年中,人脸检测在计算机视觉领域得到了广泛的应用,并引起了越来越多的学者的深入研

究.人脸检测是指给定一幅图像,判定其中是否存在人脸,如果有人脸,则返回其坐标和大小[1].近年来,人脸检测

领域研究的重点集中于数据驱动的基于统计学习的方法[1,2].Osuna 等人首次提出了一种采用支持向量机学习

人脸检测器的方法[3].Sung 和 Poggio 等人提出了一种基于“高斯簇”对人脸和非人脸的分布进行建模的算法[4]. 
Rowley 等人提出了一种基于神经元网络的人脸检测系统[5].Schneiderman 和 Kanade 提出了一种基于后验概率

函数估计的人脸检测器[6].Yang 等人提出了一种基于稀疏神经元网络(sparse network of winnow,简称 SNoW)的
学习体系结构[7]. 近,一种流行的算法是Viola提出的基于Boosting的快速人脸检测系统[8].在此之后,一些学者

对基于 Boosting 的算法提出了改进[9−14].此外,Jin 等人将改进的 LBP(local binary pattern)算子与贝叶斯框架融

合,学习人脸检测器,对于光照变化较大的图像有较好的检测效果[15].Fang 等人提出了一种融合人脸轮廓信息

和面部区域信息的人脸检测器,有效地提高了人脸检测算法的精度[16]. 
对基于统计模型的人脸检测系统来说,训练或测试一个分类器都要进行数据的收集, 终学习到的分类器

性能在很大程度上依赖于所收集的训练集合样本的分布.支持向量机的理论表明,分布在类别边界上的样本(即
支持向量 )将在基于边界的分类器学习算法中发挥重要作用 [17].目前 ,另一种得到广泛应用的学习算法是

AdaBoost.该算法的一个主要特点是,通过对错分的样本加大权重来实现样本重采样,观察发现那些错分的样本

大多数分布在决策边界附近.由此可以看出,对基于边界的分类算法(geometric approach)而言,分布在类别边界

附近的样本通常比那些距离边界较远的样本包含更多的分类判别信息,从而对分类器的学习影响也更大.因此,
如何充分而有效地利用所收集的训练集来学习具有更好泛化能力的分类器显得非常重要,而这方面相关的研

究还比较少.Lu 和 Jain 提出一种对已有样本进行重采样的算法[18].Zhou 和 Jiang 利用神经网络集成(neural 
network ensemble)产生虚拟的训练样本集,以学习具有更强推广性能的决策树分类器[19].他们对分类器的错误

率构成、训练集数据分布和训练数据中噪声的影响等进行了分析,从而在理论上证明了生成虚拟样本可以有效

地辅助机器学习.此外,他们还给出了实验的验证结果.Chen 等人提出了一种基于遗传算法来进行人脸检测训

练集样本扩张的算法[20],通过生成新的虚拟人脸样本来模拟人脸的一些变化,比如不同的光照、图片质量等,从
而改善训练集的分布.该算法对基于分布的分类器(density based approach)来说可能会取得较好的结果,但是该

算法没有专门研究那些处于人脸与非人脸类别边界的样本.本文的目的是产生类别边界上的虚拟样本,同时包

括人脸和非人脸样本. 
基于上述考虑,我们提出了基于精简集方法(reduced set method)和图像欧式距离 IMED(image Euclidean 

distance)的非线性算法[21],该算法通过产生边界上的虚拟样本来增强收集的训练集.本文在此基础上作了进一

步的讨论:针对嵌入 IMED 的改进型精简集方法,本文进一步探讨了其他图像距离度量的可用性,并通过相关的

实验进行了性能对比,验证了采用 IMED 距离的合理性;针对精简集算法生成的虚拟样本数量选取的问题,本文

通过实验对比给出了一个较为合理的样本数量选取准则. 
本文第 1 节阐述如何采用基于 IMED 的改进型精简集算法生成虚拟边界样本以增强样本集.第 2 节描述该
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)

算法的实验结果.第 3 节给出相关的结论. 

1   基于IMED的改进型精简集算法 

本节首先简要介绍精简集算法和图像欧式距离 IMED,然后提出基于 IMED 的改进型精简集算法 IRS 
(improved reduced set).系统的流程如图 1 所示,先将原始集合分为正例(人脸)和反例(非人脸)样本集来学习

SVM分类器;采用 IRS算法,针对分类器学习得到的两类支持向量分别生成各自类别的精简集向量(即虚拟的边

界样本); 后,将生成的两类虚拟样本加入各自类别的原始训练集合,即可得到增强的训练样本集,用于学习

终的分类器. 
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Fig.1  Flow chart of the proposed method 
图 1  本文算法流程图 

1.1   精简集算法 

基于 SVM 的分类器在人脸检测和相关的模式识别领域中已经得到成功的应用[3,22],但是它们存在一个共

同的问题就是在测试阶段速度较慢.为此,Burges 和 Schölkopf 等人提出了精简集算法[22−24],从而将 SVM 的分类

器在测试阶段的速度提高了数十倍以上,同时保证分类器的精度仅有微小损失.首先简单回顾一下 SVM 分类器

的基本原理.一般来说,SVM 隐式地将原始低维空间中的样本(x1,y1),…,(xl,yl)∈X×{±1}映射到一个高维(其维数

可能为无穷大)内积特征空间中,这一映射过程通常通过一个非线性函数 : , (→Χ F xΦ xΦ

)

来实现,这里,xi

表示原始空间中的训练样本,yi 为相应的类别标号.在特征空间 F 中,SVM 计算具有 大边界间隔(margin)的分

类超平面,使得距离该超平面 近的两类待分样本的间隔 大.通常可以采用核函数 k(x,x′)来计算特征空间中

的内积,即 k(x,x′)=(Φ(x)⋅Φ(x′)).SVM 分类器学习得到的 终判别函数形式为 

 ( 1
( ) ( , )l

i i ii
f sgn y k bα

=
= ∑x x +x

i iα

 (1) 

其中, (常数 C 是训练过程中边界间隔 大化与训练误差 小化之间的平衡因 
1

0 , 1,..., , 0l
i i

C i l yα
=

≤ ≤ = =∑
子).对应于系数αi>0 的训练样本 xi 即被称为支持向量(support vector,简称为 SV).显然,在测试阶段,分类器的速

度与支持向量的个数成正比.常用的核函数包括多项式核函数、高斯(Gaussian)核函数以及 Sigmoid 核函数等.
由于高斯核函数具有性能稳定、参数少等优点[25],本文采用该核函数计算特征空间的内积,其形式如下: 
 k(x,y)=exp(−||x−y||2/2σ2) (2) 

给定特征空间的一个向量Ψ∈F,其表示形式为原始空间的一组向量在特征空间的投影向量之和, 
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这里, ,xi∈X.为了降低计算复杂度,精简集算法寻找一组新的向量展开式来近似Ψ,并将这组新的向量展 iα ∈

开式记作 

  (4) 
1

( )N
i ii

β
=

′ =∑ z zΨ Φ
其中, zi∈X 称为精简集向量(reduced set vector,简称 RSV).这样, 小化近似误差的准则可以 , ,iN N β ∈z x

表示为如下目标函数[22]: 

 2
, 1 , 1 1 1

( , ) ( , ) 2 ( , )x z x zN N N N
i j i j i j i j i j i ji j i j i j

k kε α α β β α β
= = = =

′= − = + −∑ ∑ ∑ ∑x x z z x zΨ Ψ k

)

 (5) 

该算法的关键思想在于,虽然映射函数Φ的形式没有显式给出,但是上述目标函数式仍可以通过核函数计

算得到.文献[23]提出了一种有效的迭代算法来计算公式(5)中的向量 zi 与系数βi. 
对于给定的精简集向量个数 Nz,将公式(4)代入公式(1)中即可得到: 

 ( 1( ) ( , )N
j jjf sgn k bβ

=
′ = ∑ zx x +z  (6) 

采用公式(6)中计算得到的分类器 f ′(x)作为对原始训练的 SVM 判别函数式(1)的近似,可以保证分类器精

度的损失尽量小(阈值参数 b 可以通过在单独的校验集上调节以获得 佳性能[24]).但是,由于 Nz<<Nx,它能够极

大地提高测试阶段的计算效率.文献[24]将该算法应用于人脸检测,取得了很好的效果. 

1.2   图像欧式距离 

与传统的欧式距离相比,图像欧式距离考虑到了图像中像素点之间的空间位置关系,它具有以下特点:对轻

微的图像扰动不敏感,计算简单,易于嵌入到大多数图像识别技术中[26]. 
给定两幅大小为 M×N 的图像 x,y,它们之间的图像欧式距离 dIMED(x,y)由以下公式给出: 

 2 ( , ) ( ) ( )T
IMEDd = − −x y x y G x y  (7) 

这里,G=(gij)MN×MN 是一个 MN 阶的对称半正定矩阵(当 G 取单位矩阵时,dIMED(x,y)退化为传统的欧式距离).
通常可以采用高斯函数来定义矩阵 G 的元素 gij: 

 
2

2 2

| |1(| |) exp
2 2

i j
ij i j

P P
g f P P

σ σ
⎛ ⎞− −

= − = ⎜⎜π ⎝ ⎠
⎟⎟  (8) 

其中,σ是高斯窗宽参数(本文实验中取值为 1);Pi,Pj(i,j=1,2,…,MN)代表像素点,|Pi−Pj|为图像网格中这两个像素

点位置之间的距离. 
为了提高实际使用中该算法的计算效率,文献[26]中采用了一种快速计算方法.因为矩阵 G 的计算与具体

的图像数据内容无关,只与图像大小有关,所以可以事先计算好.具体的方法是将矩阵 G 分解为 G=G1/2G1/2, 
G1/2=ΓΛ1/2Γ T,其中,Λ与Γ分别是矩阵 G 的特征值和特征向量矩阵.实际使用时,可以先将原始图像 x,y 变换为

u=G1/2x,v=G1/2y,这样,x,y 的 IMED 距离即可转化为变换图像 u,v 之间的传统欧式距离,即 
 (x−y)TG(x−y)=(x−y)TG1/2G1/2(x−y)=(u−v)T(u−v) (9) 

上述变换G1/2(⋅)称为标准化变换(standardizing transform,简称 ST).可以看出,将变换后的图像作为其他算法

的输入即相当于在这些算法中自动嵌入了 IMED 距离度量. 

1.3   改进的精简集算法(IRS) 

如第 1 . 1 节所述 ,精简集算法可以提高 S V M 分类器的测试速度 . S V M 判别函数中的权向量

1 ( )N
i i ii α

=
=∑ xw y xΦ (αi>0,yi=±1;Nx 为支持向量的个数)可以通过计算展开式 (其中,zj 是一组向 

1
( )N

j jj
β

=
′ =∑ zw Φ z

量,βj 是相应的系数)来近似.由于支持向量 xi 与精简集向量 zj 属于同一个空间 X,因此,模式 zj 的类别可由其对应

的系数βj 决定,即对应系数为正的精简集向量属于正例样本,反之属于反例样本[23]. 
本文提出的改进型精简集算法 IRS 对权向量 w 进行分解,即将正例与反例(本文为人脸与非人脸类别)支持

向量分别组织在一起,如下式: 
 w=wp+wn (10) 
其中, 
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 1 ( )
pNp p p

k kk α
=

=∑ xw xΦ , ,1 ( )
nNn n

l ll α
=

=∑ xw xΦ n p nN N N= +x x x  (11) 

系数 对应于正例的支持向量0p
kα > p

kx ,系数 对应于反例的支持向量0n
lα < .n

lx pN x 与 nN x 分别为两类支持向 

量的个数. 
原始的精简集算法是把向量 w 看作一个整体来求其近似向量,这一近似过程在某种意义上相当于在两类

样本空间中同时进行向量聚类运算[23].本文的目标在于产生虚拟的两类边界样本来增强初始样本集,从而提高

终分类器的判别性能.为了方便控制产生的两类虚拟样本的数量并提高向量近似运算的迭代收敛速度,IRS
算法对两个向量 wp 与 wn 分别进行近似计算,即相当于分别在两类样本内部单独进行文献[23]所述的向量聚类

运算.wp 与 wn 的近似计算如下: 

 ,  (12) 1 ( )
pNp

m mm β′
=

=∑ zw zΦ 1 ( )
nNn

n nn β′
=

=∑ zw Φ z

由于向量 zm(zn)的类别标签由其相应的系数βm(βn)来决定,本文实验表明,向量 p′w 展开式中的所有系数βm

均为正值,而 展开式中的所有系数βn 均为负值.这意味着对两类样本分别进行向量聚类运算时,得到的一系 n′w
列精简集向量均属于相应的类别标签,这一结果也符合直观上的理解. 

精简集算法的一个重要指标是其近似性能.文献[23]指出,在求向量近似运算的过程中,可以通过采用不同

初始值来降低数值计算不稳定问题对迭代算法收敛的影响.然而,仅仅采用改变迭代初始值这种策略对于提高

算法的近似性能效果不明显.在 IRS 算法中,通过在迭代生成精简集向量的高斯核函数(公式(2))中嵌入图像欧

式距离 IMED,可以有效地改进算法的近似性能.为此,只需将||x−y||2 替换为(x−y)TG(x−y),并代入公式(9)即可得

到 终的核函数: 

 2 2
2

( ) ( )( , ) exp exp( || || / 2 )
2

T

IMEDk σ
σ

⎛ ⎞− − −= = −⎜ ⎟
⎝ ⎠

x y G x yx y u v−  (13) 

除了图像欧式距离 IMED 之外,其他一些代表性的图像距离度量有切距离[27]、广义 Hausdorff 距离[28]等.
其中,切距离对于一些特定的图像变换具有局部不变性,并且在手写体数字识别中得到了广泛的应用[27,29];广义

Hausdorff 距离不仅对噪声鲁棒,而且可以用来比较两幅图像局部区域的相似性,已经成为形状比较的标准度量

工具.然而,这两种距离的计算复杂度高,而且难以嵌入到其他识别分类算法中,从而不适合用来实现改进精简

集算法近似性能的目标.同时,文献[26]的实验表明,对于无噪声图像,采用 IMED 距离取代传统的欧式距离仍然

可以稳定地提高识别算法的性能.因此,本文将 IMED 距离嵌入到精简集算法中,以提高其近似性能.下一节的实

验中将以切距离为例,考察其与 IMED 距离的性能效率对比以及对算法的适用性. 

2   实验结果 

本节主要有两组实验:第 1 组实验用于验证 IMED 距离的有效性,实验数据来自于 MIT 数据库;第 2 组实验

用于验证算法所生成的虚拟样本对于提升分类器性能的有效性,实验数据来自于手工收集的一个数据集合. 

2.1   不同图像距离度量嵌入精简集算法的比较 

2.1.1   3 种距离度量 
常用的图像距离度量包括欧式距离、切距离、Hausdorff 距离和图像欧式距离 IMED.由于 Hausdorff 距离

主要用于计算两个二值图像集合之间的距离,不适用于本文讨论的算法,故本节的实验主要对比另外 3 种距离

度量方式. 
分别将 3 种距离度量嵌入精简集算法的核函数中.采用传统欧式距离的算法(即为原始的精简集算法,以下

称为 ED-RSV),核函数即为公式(2);采用 IMED距离的算法(以下称为 IMED-RSV),核函数为 kIMED(x,y);而采用切

距离的算法(以下称为 TD-RSV),核函数形式与公式(2)相同,但其中距离度量||x−y||2 改为两幅图像的切距离模

式.为了比较 3 种不同的距离在提高精简集算法的近似性能与计算效率方面的差别,类似于文献[23,24],将权重

向量 w 作为一个整体来近似. 
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2.1.2   实验结果 
实验数据来源于 MIT 数据库[30].该数据库包含训练集和测试集两个集合.训练集含有 6 977 幅图像(2 429

个人脸样本,4 548 个非人脸样本),测试集含有 24 045 幅图像(472 个人脸样本,23 573 个非人脸样本).所有样本

均归一化为 20×20 大小的灰度图像. 
首先采用训练集提供的 6 977 个样本学习基于 SVM 的分类器.在学习之前,这些样本先进行直方图均衡化

预处理,然后利用图像的 400 维灰度值向量作为样本特征.核函数采用式(2)所示的高斯核函数,窗宽参数σ值通

过交叉验证设为 5(后续精简集算法中的高斯核函数也采用相同的σ值).训练得到的分类器的支持向量个数为 
1 148,其中包括 475 个人脸样本和 673 个非人脸样本. 

在产生精简集向量序列的算法中,一个重要的问题是终止条件的设置.本文中采用如下准则: 
 J=|εi+1−εi|/εi (14) 
这里,|εi+1−εi|表示连续产生的两个向量对应近似误差的差别,参数 J 值随产生的精简集向量个数增多而下降.实
验表明,当参数 J<0.001 时,近似误差下降曲线趋于平缓,如图 2 所示.此时,新生成的向量仅能带来有限的近似性

能改进,因此,实验中将终止条件设为 J<0.001.此外,为了进行对比,实验中需要保证 3 种算法产生同等数量的精

简集向量,在该数量下 3 种算法均达到终止条件要求. 终得到 3 组精简集向量,每组含 300 个样本.针对 3 种算

法 ED-RSV,IMED-RSV 和 TD-RSV,相应的正例样本(人脸图像)数量依次为 100,102,105;相应的反例样本(非人

脸图像)数量依次为 200,198,195. 
3 种算法相应的近似误差下降曲线对比如图 2 所示.可以发现,通过在精简集算法中嵌入 IMED 距离与切距

离来取代传统的欧式距离,都可以稳定地提高算法的近似性能.主要原因在于,与传统欧式距离相比,IMED 距离

和切距离均考虑了图像中像素之间的相关性,并且对图像中较为轻微的变换扰动具有一定的鲁棒性,从而能够

在一定程度上消除噪声带来的影响.同时,算法 TD-RSV 的近似性能略优于 IMED-RSV,可能的原因在于切距离

的计算比 IMED 距离更为复杂,且对图像噪声更加鲁棒. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Approximation error as a function of the number of generated reduced set vectors 
图 2  近似误差随产生的精简集向量数量变化的曲线 

图 3 给出了 3 种算法产生精简集向量所进行的迭代次数统计.从中可以看出,算法 IMED-RSV 与 TD-RSV
所需的平均迭代次数均高于原始的 ED-RSV 算法,其可能原因在于,这两种嵌入了新的复杂距离度量的算法对

迭代过程中生成的中间向量也都要考虑与之相关的图像扰动和变换等因素,从而使收敛过程变慢. 
对比 3 种算法的运行效率,ED-RSV 算法的计算 为快速、简单,效率也 高;TD-RSV 算法中切距离的计算

较为复杂、耗时.在 IMED-RSV 算法中,IMED 距离的计算采用文献[26]的快速算法,只需将两幅图像进行相应

的标准化变换(ST),再计算变换后图像的传统欧式距离即可,而且图像只需做一次标准化变换就可以保证算法

多次迭代的需要,这使得 IMED-RSV 算法可以达到接近于 ED-RSV 算法的计算效率.而切距离的计算则不具备
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这个优势,每次迭代都需要计算不同图像样本向量之间的切距离,其计算复杂性很高.综合上述性能与效率两方

面的分析比较,本文提出的改进型精简集算法 终采用嵌入 IMED 距离的核函数来提高算法的近似性能. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                                     (b) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) 
Fig.3  Iteration times to generate reduced set vectors by the three methods 

图 3  3 种算法产生精简集向量所进行的迭代次数 

图 4形象地给出实验结果示意图(图中圆形代表人脸类别样本,方形代表非脸类别样本),图示中的边界样本

包括 SVM 分类器学习到的支持向量与 IMED-RSV 算法生成的精简集向量,即虚拟的边界样本.可以看出,算法

产生的虚拟样本与所属类别的真实样本几乎没有区别. 
 NON-FACES

 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Some SVs (hollow) and RSVs (solid) lying on the boundary. 
The RSVs are generated by the proposed IMED-RSV 

图 4  类别边界上的支持向量(空心)与 IMED-RSV 算法生成的精简集向量(实心) 
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2.2   生成样本的有效性验证 

2.2.1   分类器的训练 
本节在一个较大规模的数据集上进行对比实验,目的是:1) 验证改进型精简集算法 IRS 所生成虚拟样本对

于提升分类器性能的有效性;2) 考察虚拟样本的数量选取(即终止条件参数 J 的取值)对分类器性能的影响.该
数据集合包含 15 000 幅正面人脸图像和 25 000 幅非人脸图像,所有样本均归一化为 20×20 大小的灰度图像.由
于在这个大数据集上运行精简集算法复杂度较高,实验中将其划分为 5 个同样大小的子集. 

针对每个子集训练 SVM分类器,将判别函数中的权向量 w分解为正例支持向量集合 wp和反例支持向量集

合 wn,采用 IRS 算法对 wp 和 wn 分别进行近似计算. 后,将各子集所得的正例精简集向量合并得到虚拟人脸样

本集合,同时将各子集的反例精简集向量合并得到虚拟非人脸样本集合.表 1 给出了实验中依次设定的产生精

简集向量序列的 3 个具体的终止条件与对应得到的两类虚拟样本数量. 

Table 1  Stopping criteria and corresponding numbers of generated RSVs 
表 1  不同的迭代终止条件与对应生成的精简集向量数量 

Stopping criterion sup(|εi+1−εi|/εi) Faces Nonfaces 
0.01 350 617 

0.001 910 1 535 
0.000 5 1 515 2 520 

分别将表 1 的 3 组虚拟样本加入到原始集合中得到 3 个增强的训练样本集,分别称为 Enhanced Set-1, 
Enhanced Set-2,Enhanced Set-3(注意到较小的集合依次是较大集合的子集).采用原始样本集与 3 个增强样本集

分别训练基于 AdaBoost 的人脸检测器[8].为使训练的检测器具有更好的实用性能,实验中采用 bootstrap 策略[4]

来增加学习分级分类器的非人脸样本,这些非人脸样本的提取来自 10 964 幅不含人脸的图像库.由于对训练的

4 个分类器均采用同样的策略,因此不会影响它们 终性能的对比结果. 
2.2.2   测试结果 

基于上一节的原始集合和 3 个增强的训练样本集训练得到 4 个基于 AdaBoost 的人脸检测器,然后将这 4
个检测器在 MIT+CMU 的正面人脸测试集上进行测试.该测试集共包括 130 幅图像,507 张正面向上的人脸[5].
测试结果如图 5 所示,从图中可以看出,采用本文提出的算法增强的样本集能够学习得到性能明显更优的人脸

检测器.具体地说,一方面,新生成的虚拟样本大大丰富了原始数据集,使得分类器能够学习到更多的类别边界

信息,从而 终提升其推广性能.正如文献[19]所述,其理论分析也表明了利用产生的虚拟样本来提高分类器推

广性能的合理性和有效性;另一方面,随着生成的新样本的不断加入,它们所能带来的有效边界信息逐渐减少,
从而对提升分类器推广性能的作用逐渐减弱.从图 5 的 ROC 曲线可以看出,利用集合 Enhanced Set-3(对应于终

止条件 J<0.0005)训练的检测器相对于 Enhanced Set-2(对应于终止条件 J<0.001)训练的检测器而言性能提高不

明显.如第 2.1.2 节所述,当近似误差下降曲线开始趋于平缓时,虚拟样本的生成过程即可停止,因此,本文利用实

验结果给出终止条件的一个经验值,即 J<0.001.从图 5 中可以看到,采用增强的样本集合 3(Enhanced Set-3)训练

的 AdaBoost 检测器的检测结果是:正确率为 90.73%,错误检测到的非人脸个数为 48. 
为了进一步验证本文提出的样本集增强算法的有效性,接下来的实验采用上述原始样本集合与增强的样

本集合 3(Enhanced Set-3)分别学习基于 SNoW[7]与 SVM[3]的人脸检测器,并在 MIT+CMU 正面人脸测试集上进

行测试,测试参数采用与上述 AdaBoost 分类器完全相同的设置,即采用了相同的图像缩放因子、扫描窗口滑动

步长和扫描窗口数量 .ROC 曲线对比如图 6 所示 .可以看出 ,针对基于边界的分类器学习算法 (geometric 
approach,如 AdaBoost,SVM),采用本文算法增强的样本集训练所得的检测器具有明显的性能提升;而针对基于

分布的分类器学习算法(density based approach,如 SNoW),增强的样本集所得检测器的性能提升则不明显.这是

由算法本身的特点所决定的,如前所述,本文提出的改进型精简集算法 IRS 本质上是一种样本集边界增强算法,
所生成的虚拟样本侧重于改进样本集类别边界上的分布.因此,本文提出的样本集增强算法对于基于边界的学

习算法具有更好的适用性. 
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Fig.5  The ROC curves on the MIT+CMU test 
set by AdaBoost face detectors 

图 5  AdaBoost 人脸检测器在 MIT+CMU 

测试集上的 ROC 曲线对比 

Fig.6  The ROC curves on the MIT+CMU test set 
by different detectors 

图 6  不同的分类器学习算法在 MIT+CMU 

测试集上的 ROC 曲线对比 

表 2 列出了基于本文提出的算法和其他已发表的一些算法在 MIT+CMU 的正面人脸库中进行检测的结果

比较.可以看出,本文算法训练的分类器基本上达到了与同类算法相当的检测效果;然而由于不同算法采用的训

练集规模、测试参数都不尽相同,这里的性能比较只能提供一个相对的参考.图 7 给出一些在测试集上的检测

实例. 

Table 2  Detection rates comparison of our system and others 
表 2  我们的系统和其他算法的检测率的比较 

Methods Schneiderman[6] Viola[8] Hou[13] Brubaker[14] Chen[20] Our method 
Detection rate (%) 94.4 88.5 93.9 94.3 93.69 90.73 

False alarms 65 31 65 65 64 48 

 

       

       
Fig.7  Some detection results of our trained detector 

图 7  本文训练检测器的一些检测结果 

3   结论与未来的工作 

本文提出了一种基于支持向量机和改进的非线性精简集算法的样本集增强方法.该方法可以有效地生成

位于类别边界处的样本,从而丰富原始的样本集合,增强给定训练集,改善训练样本分布.实验表明,与原始样本

集相比,使用增强后的数据集训练的人脸检测器具有更好的检测性能.这一方面进一步印证了训练样本分布的
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合理性对于统计学习方法 终性能的重要性,另一方面也表明本文所提出的方法确实可以有效地改善训练样

本分布.本文可能的后续工作包括:(1) 在精简集算法中寻找其他更高效的距离度量;(2) 将所提出的算法扩展

到多类分类问题中. 
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