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像素邻域差向量协方差特征的多视角人脸检测

吕　 晶ꎬ薛亚非ꎬ谷静平

(南京师范大学中北学院ꎬ江苏 丹阳 ２１２３００)

[摘要] 　 像素差向量特征是一阶统计量ꎬ而研究其高阶统计特性仍是一个未解问题. 针对该问题ꎬ研究了像素

差向量在局部邻域中的协方差统计特性ꎬ提出了一种新颖的像素局部差向量协方差特征ꎬ显著提高了多视角人

脸检测的性能. 该方法首先计算输入图像的多通道特征图ꎬ并计算特征图的像素差向量ꎻ然后在指定尺寸的邻域

内计算像素差向量的协方差矩阵ꎬ获得差向量中任意两个元素间的相关信息ꎬ用于表示人脸的局部特征ꎻ最后设

计了一种人脸候选区域提取方法ꎬ对该人脸检测器作进一步优化ꎬ实现了实时运行速度. 实验结果表明ꎬ本文方

法优于当前其他主流方法ꎬ且可部署在低功耗的边缘计算设备上.
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人脸检测是计算机视觉领域非常重要的一个研究分支ꎬ被广泛应用于生物特征验证、视频监控、目标

跟踪和面部表情识别等领域. 姿态变化、人群遮挡、面部装饰、视角差异、光照不均衡等问题都使得人脸检

测面临重大挑战. 虽已有许多研究工作来解决这些问题ꎬ但复杂条件下的人脸检测性能仍不能满足实际

应用的要求.
早期的人脸检测研究将人脸检测定义为一个刚体检测问题ꎬ主要围绕设计不同的手工特征或学习方

案ꎬ以获得更满意的结果. 具体来说ꎬＨａａｒｌｉｋｅ[１]、ＭＢ￣ＬＢＰ [２－３]、ＩＣＦ[４] 和 ＳＵＲＦ[５] 等手工特性结合集成学习

算法ꎬ可在实时运行速度下获得令人满意的结果. 在高端 ＧＰＵ 设施的高性能服务器的帮助下ꎬ一些商业产

品可以在图像或视频中非常准确地捕捉人脸.
本文的目标是设计一个轻量化的人脸检测系统ꎬ可以部署在移动或嵌入式设备中ꎬ并具有较好的检测

性能. 由于通道特征(ＩＣＦ) [６－７]运行速度快、性能高ꎬ可用于高效的人脸特征表示. 在此基础上ꎬ像素差向

量(ＰＤＶ)特征[８]的提出极大地提升了性能ꎬ但其忽略了不同像素之间的关系建模. 而 ＰＤＶ 作为一种一阶
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运算符ꎬ如何将其高阶统计信息应用于特征编码以提升特征表达能力ꎬ仍未得到很好的解决. 针对此问

题ꎬ本文研究了 ＰＤＶ 在局部区域内差向量分量之间的协方差信息ꎬ提出了一种新的像素差协方差特征ꎬ可
显著提高多视角人脸检测的性能.

１　 相关工作

人脸检测研究的历史可以追溯到至少 ５０ 年前ꎬ文献[１]提供了对早期和当前研究的详细介绍. 人脸

检测方法可以根据输入图像类型分为灰度图像和彩色图像两大类. 在早期的研究中ꎬ大多数方法都属于

第一类. 文献[５]对多尺度的图像使用一组基于神经网络的滤波器ꎬ然后将检测结果合并为最终的输

出. 作为人脸检测领域的里程碑工作ꎬＶ＆Ｊ 检测器利用 Ｈａａｒ 小波[１]ꎬ对位于指定位置的相邻区域不同大

小的平均像素差值进行编码. 通过 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法学习 Ｈａａｒ 特征ꎬ并级联实现实时运行. 许多后续研究对

这项工作进行了改进ꎬ如扩展的 Ｈａａｒｌｉｋｅ 或不相交的 Ｈａａｒｌｉｋｅ ｆｅａｔｕｒｅ[１] . 有学者基于分块 ＬＢＰ 特征[２]用于

正面人脸检测ꎬ以较少的特征数目显著提升了检测精度. 文献[３]提出了一种新的基于分布的特征ꎬ将识

别信息嵌入到特征中以提高人脸检测器的性能. 这些方法均基于图像亮度信息ꎬ对光照变化敏感ꎬ缺乏颜

色信息. 另一类方法利用颜色信息ꎬ在目标检测中也被证明是非常有效的. ＨＯＧ 特征首先被提出用于人体

特征建模ꎬ也可用于人脸检测. 近年来ꎬ基于形变部件模型的人脸检测方法已成为人脸检测的主要方

法. 该方法在输入图像分辨率较高的情况下取得了良好的效果. 最近ꎬ采用 Ｖ＆Ｊ 的检测方法流程ꎬ积分通

道特征也被用于人脸特征表示ꎬ在一些公共数据集上取得了较好的结果. 在行人检测领域广泛应用的多

特征图滤波策略的成功推动下ꎬ类似的思想也被应用于人脸检测中ꎬ达到与当前水平相当的性能. 文献

[８]对多通道映射中的像素差分关系进行建模ꎬ实现了快速准确的人脸检测.
与此同时ꎬ基于深度特征的方法[９－１２]取得了巨大的性能提升ꎬ这得益于最近通用目标识别的进展. 深

度特征表示在处理其他视觉任务时也非常有效ꎬ但依赖于极为昂贵的 ＧＰＵ 和较高的计算复杂度.

图 １　 像素差向量

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＰＤＶ

２　 方法的提出

２.１　 像素差向量(ＰＤＶ)
与局部二进制模式(ＬＢＰ)编码方式相似ꎬ像素差向量

的目的是建立局部区域中心像素与其相邻像素之间的关

系. 如图 １(ａ)所示ꎬ像素差向量是计算位于中心的锚像素

ａｃ 与周边 ３×３ 邻域内像素 ａｉ( ｉ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ７)的差值. 多尺

度像素差向量是其一种扩展版本ꎬ为锚定像素引入了邻域

半径 ｒꎬ用于表示不同尺度的像素局部统计信息. 在图 １(ｂ)
中ꎬ半径 ｒ＝ １ 的邻域用蓝色高亮显示ꎬ半径 ｒ ＝ ２ 的邻域用

黄色方块标注. 对于单个半径 ｒꎬ仅对原始 ＰＤＶ 可视化 ８ 个

不同的方向. 而对于 Ｗ×Ｈ图像ꎬ可以提取不同锚像素(Ｗ－ｒ)×(Ｈ－ｒ) / ( ｓ×ｓ)ꎬ其中 ｓ表示步幅. 每个半径为

ｒ的块共包含(２ｒ＋１)×(２ｒ＋１)像素.
２.２　 像素差向量协方差特征(ＰＤＣＦ)

像素差分运算是一种一阶算子ꎬ可以有效地对局部块内的像素关系进行建模. 众所周知ꎬ高阶统计量

具有更强的鉴别能力ꎬ可用于目标检测领域. 基于此ꎬ本文提出了一种像素差分协方差特征ꎬ利用 ＰＤＶ 中

不同分量之间的相关性ꎬ提升像素特征的表达能力. 协方差矩阵能够捕获共存的判别模式ꎬ有利于模式分

类. 从直观上看ꎬ两种模式的相关性等共存模式比单一模式更具鉴别力. 具体而言ꎬ人脸具有特殊的对称

结构和几何结构关系ꎬ如眼睛沿着鼻子对称ꎬ嘴总是在鼻子下面ꎬ面部区域几乎相同. 基于这些先验知识ꎬ
本文设计了单半径和双半径 ＰＤＶ 两种不同情形ꎬ分别如图 ２(ａ)和(ｂ)所示.

这两个版本的 ＰＤＣＦ 旨在捕获具有相同或不同半径 ＰＤＶ 的不同分量之间的相关性. 如图 ２(ａ)所示ꎬ
对于(２ｒ＋１)×(２ｒ＋１)像素的图像块ꎬ４ 个分量分别表示为 ｄ１、ｄ２、ｄ３ 和 ｄ４ . ＰＤＶ 的各分量在不同方向上得

到了差分关系ꎬ反映了图像局部区域纹理的变化. 计算完 ＰＤＶ 后ꎬ建立协方差矩阵来对 ＰＤＶ 分量之间的

相关性进行建模. 可以发现ꎬ不同半径的 ＰＤＶ 捕获的纹理变化不同ꎬ会对人脸检测的性能产生影响.
—４７—
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图 ２　 两种不同类型的 ＰＤＣＦ 方法

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＰＤＣＦ ｍｅｔｈｏｄｓ

２.２.１　 单半径的 ＰＤＣＦ(ＰＤＣＦ￣Ｓ)
与计算协方差矩阵的步骤相同ꎬＰＤＣＦ￣Ｓ 建立在半径为 ｒ 的 ＰＤＶ 上. 如图 ２(ａ)所示ꎬ为清晰起见ꎬ本

文只对 ＰＤＶ 的 ４ 个分量进行了可视化. ＰＤＣＦ￣Ｓ 的目标是在相同大小的局部区域内建立不同元素之间的

相关性ꎬ并在相同锚点像素下探索不同元素之间的关系. 通过计算协方差矩阵得到每个锚点像素的高阶

统计量ꎬ可以有效捕获纹理信息. 此外ꎬ由于对称特性ꎬＰＤＣＦ￣Ｓ 特征的维度为(ｄ２－ｄ) / ２ꎬ其中 ｄ 通常设置

为 ４ 或 ８.
２.２.２　 双半径的 ＰＤＣＦ(ＰＤＣＦ￣Ｄ)

ＰＤＣＦ￣Ｄ 建立在多尺度 ＰＤＶ 基础上ꎬ其中 ＰＤＶ 有两个不同的半径 ｒ１ 和 ｒ２ . ＰＤＣＦ￣Ｄ 的目的是探索不

同尺寸的局部区域像素差之间的相关性. ＰＤＣＦ￣Ｄ 不仅可以捕获每个锚点像素处不同方位的差值ꎬ还可以

接收到相同方位差值之间的相关信息. ＰＤＣＦ￣Ｄ 对 ＰＤＣＦ￣Ｓ 具有互补效应. 如图 ２(ｂ)所示ꎬＰＤＣＦ￣Ｄ 特征

的维度为 ｄ２ꎬ高于 ＰＤＣＦ￣Ｓ 特征.
２.３　 复杂性分析

假设检测窗口尺寸Ｗ×Ｈ×ｋ是像素ꎬ步长为 ｓꎬ半径 ｒꎬ多个通道地图的最终大小为 ｋ× Ｎ
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中 Ｗ、Ｈ、ｋ分别表示检测窗口的宽度、高度和通道数. 当 ＰＤＶ 的维数为 ｄ 时ꎬＰＤＣＦ 的维数为 ｋ× Ｎ
－２ｒ
ｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ×

Ｍ－２ｒ
ｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ×ｄ２ . 具体而言ꎬ当 Ｗ＝８０ꎬＨ＝８０ꎬｓ＝４ꎬｒ＝３ꎬｋ＝１０ꎬｄ＝８ 时ꎬＰＤＣＦ 的最终维数为 １０９ ５２０.

图 ３　 人脸检测流程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２.４　 检测框架

对于 ＰＤＣＦ 检测器的训练ꎬ可以按照流程ꎬ将 ＰＤＣＦ 集成到 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 框架中. 与 ＰＤＶ 方法不同ꎬ本文方

法的 ＰＤＣＦ 在 ＰＤＦ 层之后又增加了一个层. 为了提高人脸检测系统的速度ꎬ本文引入了级联结构ꎬ该方法

在保证检测性能的前提下ꎬ能够降低计算复杂度. 整个检测流程如图 ３ 所示ꎬ其中人脸检测流程包括两个

模块:人脸区域提取模块和 ＰＤＣＦ 检测模块. 前者基于 ＰＤＶ 的检测器ꎬ运行速度快ꎬ召回率高. 后者为本文

提出的 ＰＤＣＦ 检测器ꎬ利用 ＰＤＶ 的高阶统计量对候选人脸进行细化ꎬ能够高效地去除误检.

—５７—
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首先ꎬ根据输入图像 Ｉ 计算多通道特征图 Ｆꎬ用于计算差分像素特征和协方差特征. 这两种类型的特

征都共享 Ｆꎬ从而降低了模型的计算复杂度. 其次ꎬ利用 ＰＤＶ 检测器生成人脸候选区域模块ꎬ从而获得疑

似人脸区域集合. 对候选人脸区域进行池化并计算 ＰＤＶ 特征ꎬ在此基础上进一步计算协方差特征并将矩

阵展平成特征向量. 最后利用训练好的随机森林对输入的特征向量进行处理得到最终的决策结果. 由于

ＰＤＶ 与 ＰＤＣＦ 相比计算复杂度低ꎬ因此适用于获取高质量的候选人脸特征ꎻ而利用高阶统计信息的 ＰＤＣＦ
具有更高的特征判别能力ꎬ可以用于过滤候选人脸集合中的困难样本ꎬ实现高效的人脸检测.

３　 实验及讨论

３.１　 实验设置

本文所采用的人脸数据集的详细信息如表 １ 所示ꎬ实现的多视图人脸检测器在 ＡＦＬＷ 数据库上进行训

练. 人脸窗口大小设置为 ８０×８０ 像素. 根据不同的侧视角度共训练了 ５ 个人脸检测器ꎬ分别代表(－ＩＮＦꎬ
－６０°]、(－６０°ꎬ－２０°]、(－２０°ꎬ２０°)、[２０°ꎬ６０°)和[６０°ꎬＩＮＦ)的侧视角度区间. 每个视图的平均人脸如图 ４ 所

示. 俯仰角和平面内旋转角度均限制在[－３５°ꎬ３５°]. 根据侧视角度ꎬ每个检测器的训练正样本数目分别为

３ ９４９、８ ８１８、１９ ７２４、８ ８１８、３ ９４９ 张ꎬ从 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００７ 数据集中收集了 ５ ７７０ 张不包含人脸的图像作为负

样本. 本文实现的检测器利用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法进行训练ꎬ最终每个检测器由 ２ ０４８ 个弱分类器组成.
本文采用查准率和查全率曲线及平均查全率两种度量方法对公共数据集上的不同方法进行性能评

价ꎬ利用文献[４]提供的工具箱进行实验评估.
表 １　 人脸检测公开数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔ

数据集名称 数据集描述

ＡＦＬＷ 　 　 ｈｔｔｐ: / / ｌｒｓ.ｉｃｇ.ｔｕｇｒａｚ.ａｔ / ｒｅｓｅａｒｃｈ / ａｆｌｗ / ꎻ训练集:约 ２.５ 万张标注的人脸图片

ＡＦＷ 　 　 ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｉｃｓ.ｕｃｉ.ｅｄｕ / ~ ｘｚｈｕ / ｆａｃｅ / ＡＦＷ.ｚｉｐꎻ测试集:２０５ 张图片共包含 ４６８ 个标注人脸

ＰＡＳＣＡＬ Ｆａｃｅ 　 　 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００８＿ｔｅｓｔꎬＶＯＣ２００９＿ｔｅｓｔꎬＶＯＣ２０１０＿ｔｅｓｔꎬＶＯＣ２０１１＿ｔｅｓｔ.ꎻ测试集:８５１ 张图片包含 １ ３４１ 个人脸

图 ４　 ５ 种不同视图的平均人脸

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ｆａｃｅ ｏｆ ｆｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ

表 ２　 ＰＡＳＣＡＬ 数据集上 ＰＤＣＦ 的参数寻优实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ＰＤＣＦ

方法 半径(Ｒ) 树深度(Ｄ)
平均精度(ＡＰ) / ％

ＰＤＣＦ￣Ｓ ＰＤＣＦ￣Ｄ

ＰＤＣＦ

２
２
２
３
３
３
４
４

２
３
４
２
３
４
２
３

８８.１９
８９.４６
８７.８２
８８.５６
８９.７５
８７.３４
８６.２６
８６.１４

８７.２３
８８.０４
８７.５６
８７.９８
８８.３４
８６.１８
８６.４３
８５.９８

ＡＣＦ — ２ ８１.８５

ＰＤＶ ３ ２ ８７.６２

３.２　 关于 ＰＤＣＦ 的讨论

３.２.１　 不同半径的参数选择

本节对不同半径的 ＰＤＣＦ 展开了详细的参数寻优实验ꎬ同时也对 ＡＣＦ[７]和 ＰＤＶ[８]两种经典方法进行

了比较ꎬ具体结果如表 ２ 所示. 可以发现ꎬ合适尺寸的

ＰＤＶ 半径对检测器的平均精度存在一定的影响. 当

设置 Ｒ ＝ ３ 像素时ꎬ深度 ３ 的决策树具有最高的精

度. 采用这种设置的 ＰＤＣＦ 也明显优于 ＡＣＦ 和 ＰＤＶ
方法ꎬ说明了本文方法具有有效的特征表示能力. 此

外ꎬＰＤＣＦ￣Ｓ 性能略优于 ＰＤＣＦ￣Ｄꎬ因此在接下来的实

验中选择 ＰＤＣＦ￣Ｓ 作为默认特征.
３.２.２　 ＰＤＣＦ 的分布分析

图 ５ 所示为检测模型参数训练中每个通道前

６ 个学习所得特征的可视化表示. 并不是 ＰＤＣＦ 的每

个特性维度都同等重要ꎬＡｄａｂｏｏｓｔ 算法对 ｄ２ｄ４、ｄ２ｄ８
—６７—
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图 ５　 ＰＤＣＦ 特征分布分析

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＰＤＣＦ

和 ｄ３ｄ７ 这 ３ 个特征分量选择的频率较高ꎬ其他分量

的选择频率相对较低. 这说明在模型训练中ꎬＰＤＶ 在

水平和垂直方向上的不相邻元素和对称分量更受青

睐. 同时还可以观察到ꎬ通道 ４(梯度大小)、通道 ６
(梯度方向为 ３０°)和通道 １０(梯度方向为 １５０°)的特

征选择优先级高于其他通道特征.
３.３　 与主流方法的对比实验

将本文方法在两个公共数据集上与其他主流方

法进行比较实验ꎬ本文方法记为 ＰＤＣＦ￣Ｏｕｒｓ. 实验采

用与 ＰＤＶ￣Ｏｕｒｓ 和 ＡＣＦ￣Ｏｕｒｓ 相同的实验设置ꎬ以保

证公正性.

图 ６　 ＡＦＷ 数据集上的对比实验

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ＡＦＷ ｄａｔａｓｅｔ

图 ７　 ＰＡＳＣＡＬ 数据集的结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＡＳＣＡＬ ｄａｔａｓｅｔ

３.３.１　 ＡＦＷ 数据集的对比实验

从图 ６ 和表 ３ 可以看出ꎬ本文方法在所有特征

中 ｍＡＰ 性能表现最优ꎬ分别比 ＤＰＭ 和 ＨｅａｄＨｕｎｔｅｒ
方法高出了 ０. ５６％ 和 ０. ６３％. 此外ꎬ ＰＤＶ￣Ｏｕｒｓ 和

ＡＣＦ￣Ｏｕｒｓ 这两个基础算法也具有较好的性能表现ꎬ
比 ＳｑｕａｒｅｓＣｈｎＦｔｒｓ￣５ 分别高出了 １.１３％和 ０.１９％. 在

训练数据和参数设置相同的情况下ꎬＰＤＣＦ￣Ｏｕｒｓ 的

性能比 ＰＤＶ￣Ｏｕｒｓ 和 ＡＣＦ￣Ｏｕｒｓ 分别高出约 １.４％和

２.３４％ꎬ从而验证了本文方法的有效性. 此外ꎬ本文方

法与当前先进的深度学习方法[１０ꎬ１２]相比仍有一些差

距ꎬ但略优于 Ｆａｃｅｎｅｓｓ￣Ｎｅｔ 方法[９] . 由于深度学习模

型依赖于额外海量的数据用于模型预训练ꎬ还需要

高端的 ＧＰＵ 进行并行处理ꎬ而本文方法属于经典机

器学习方法ꎬ具有模型复杂度低的特点ꎬ对设备算力和功耗的要求会大大降低.
表 ３　 ＡＦＷ 数据集上经典机器学习模型与深度学习模型的平均精度比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＡＦＷ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＨｅａｄＨｕｎｔｅｒ ＤＰＭ ＰＤＣＦ Ｆａｃｅｎｅｓｓ￣Ｎｅｔ[９] ＳＴＮ[１０] ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ[１２]

ＡＰ / ％ ９７.１４ ９７.２１ ９７.７７ ９７.２０ ９８.３５ ９９.９０

３.３.２　 ＰＡＳＣＡＬ 数据集的对比实验

ＰＡＳＣＡＬ 人脸数据集的实验结果如图 ７ 所示. 在 ｍＡＰ 方面ꎬ本文方法的性能明显优于 ＳｑｕａｒｅＣｈｎＦｔｒ、
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ Ｍｏｄｅｌ 和 ＡＣＦ 方法ꎬ性能提升达到了

４. ８７％、 ６. ５７％ 和 ８. ５９％ꎬ 也 分 别 比 ＤＰＭ、
ＨｅａｄＨｕｎｔｅｒ 和 ＰＤＶ 方法分别高出约 ０. １５％、
０.８１％和 ２.８２％. 因而ꎬ本文提出的 ＰＤＣＦ 方法

在两个公共数据集上均优于其他基于手工设计

的特征. 这一结论也与 ＡＦＷ 数据集上的评测结

果一致.
如表 ４ 所示ꎬ本文方法与当前先进的深度

学习 方 法 相 比 尚 有 较 大 的 差 距ꎬ 最 新 的

ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 方法在该数据集上精度达到了 ９９％
以上ꎬ而基于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 模型的 ＳＴＮ 方法和

Ｆａｃｅｎｅｓｓ￣ｎｅｔ 方法比本文方法的平均精度分别

高出 ３.６６％和 １.６７％.

—７７—
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表 ４　 ＰＡＳＣＡＬ 数据集上经典机器学习模型与深度学习模型的平均精度比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＰＡＳＣＡＬ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＨｅａｄＨｕｎｔｅｒ ＤＰＭ ＰＤＣＦ Ｆａｃｅｎｅｓｓ￣Ｎｅｔ[９] ＳＴＮ[１０] ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ[１２]

ＡＰ / ％ ８９.６３ ９０.２９ ９０.４４ ９２.１１ ９４.１０ ９９.４５

３.４　 检测结果比较

ＡＦＷ 和 ＰＡＳＣＡＬ 数据集的图片检测结果如图 ８ 所示. 可以发现ꎬ本文的检测器在两个公共数据集的

精度和召回率方面表现得非常好. 此外ꎬ在手和下巴处存在一些误检ꎬ对于漏检场景主要归因于图像中存

在的遮挡和模糊问题.

图 ８　 ＡＦＷ 和 ＰＡＳＣＡＬ 数据集上的检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＡＦＷ ａｎｄ ＰＡＳＣＡＬ ｄａｔａｓｅｔｓ

３.５　 运行时间比较

表 ５ 为 ６４０×４８０ 像素的输入图像在不同检测窗口尺寸下的运行时间比较. ３ 种方法均使用相同的训

练数据ꎬ在相同的实验平台上(ＤＥＬＬ Ｔ７６１０ 服务器ꎬ双 １６ 核 ＣＰＵ ２.６ ＧＨｚꎬ内存 ６４Ｇ)运行. 在窗口大小为

８０×８０ 和 ４０×４０ 像素的情况下ꎬＰＤＶ 方法比 ＡＣＦ 和 ＰＤＣＦ 方法有更快的运行速度. 此外ꎬＰＤＣＦ 方法具有

高辨别能力ꎬ但同时也提高了计算复杂度ꎬ因此略慢于 ＡＣＦ 方法ꎬ但该方法可滤除图像中大部分的困难负

样本. 引入 ＰＤＶ 方法作为人脸候选区域提取ꎬ可以较好地平衡检测器的精度和速度ꎬ最终检测速度可达

２０ 帧 / ｓ.
表 ５　 ６４０×４８０ 图像的运行时间比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｕｎｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ６４０×４８０ ｉｍａｇｅｓ

方法
运行速度 / (帧 / ｓ)

８０×８０ 像素 ４０×４０ 像素
方法

运行速度 / (帧 / ｓ)

８０×８０ 像素 ４０×４０ 像素

ＡＣＦ １９.６１ ４.３１ ＰＤＣＦ １８.２４ ４.１８
ＰＤＶ ２４.６７ ６.２４ ＰＤＶ＋ＰＤＣＦ ２０.２５ ５.１２
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吕　 晶ꎬ等:像素邻域差向量协方差特征的多视角人脸检测

４　 结论

依赖于 ＰＤＶ 高阶统计信息的高判别能力ꎬ本文提出了一种用于多视角人脸检测的像素差向量协方差

特征ꎬ该方法有效地扩展了像素差向量特征的一阶统计特性ꎬ提升了特征表达能力ꎬ提高了多视角人脸检

测的性能ꎬ实现了一种基于人脸后续区域提取的实时多视角人脸检测系统ꎬ对人脸姿态变化具有较强的鲁

棒性.
此外ꎬ本文引入人脸区域候选模块ꎬ可进一步提升检测速度ꎬ在不使用 ＧＰＵ 加速的情况下ꎬ处理分辨

率为 ６４０×４８０ 的图像时ꎬ处理速度可达 ２０ 帧 / ｓꎬ非常适合于部署在低功耗边缘计算设备上.
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