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摘  要 

人脸检测是人脸识别、表情分析、人脸跟踪等人脸信息处理前提和基础。随着视频监控

覆盖面的不断扩大，人脸监控所具有的不易被观测对象发现的显著优势使得视频人脸检测被

越来越多的应用在了犯罪分析、智慧安防、人工智能等领域。现有的视频人脸检测算法在处

理非理想条件（包括背景复杂、光照异常、人脸旋转等等）下的检测问题，往往仅针对其中

某种情况有较好的效果，当多种非理想条件并存时，检测性能急速下降。而实际的视频信息

中多种非理想条件并存是常态，因此针对这种复杂条件下的视频人脸检测，本文引入深度学

习理论并结合视频帧间的连续性，探讨具有较强鲁棒性、误检率和漏检率低，且检测速度快

的方法，以期为智能监控及智慧安防提供基础支持。具体研究内容如下： 

首先，以深度学习理论和人脸检测神经网络为基础，提出一种级联型概率态受限玻尔兹

曼机学习网络以实现视频单帧的人脸检测。它首先利用概率态受限玻尔兹曼机（Probability 

state-Restricted Boltzmann Machine，P-RBM）中神经元的概率表征来模拟人脑神经元所具有

的连续分布激活状态，然后通过级联多个 P-RBM 构建深度学习检测网络来仿真人脑视觉系统

对图像信息的层次学习模式，并以逐层递减隐藏层神经元数来控制网络规模，最后采用分层

训练和整体优化的机制来缓解鲁棒性和准确性的矛盾。该算法利用学习网络在充分提取输入

数据各层次特征的基础上建立从底层特征到高层语义的映射，继而获得输入数据的语义信息

以准确地完成检测任务。 

其次，上述这种面向视频单帧的人脸检测并未利用视频特有的帧间连续性信息。因此，

在上述研究基础之上，进一步研究视频帧间的连续性，提出多帧间信息融合的视频人脸检测

算法。针对视频单帧的人脸检测结果，它首先利用人脸肤色区域长宽比去除部分误检区域，

其中长宽比允许范围的设定采用自适应更新方式以获得检测视频最适宜的边界条件，然后通

过视频帧间人脸位置变化规律估计当前帧的检测结果，并与真实检测结果进行对比，利用对

比规则对检测结果进行修正，删去误检区域，补上漏检区域，提高算法的检测准确率。 

实验数据表明，面向视频单帧人脸检测的级联型 P-RBM 学习网络不仅能实现较低漏检率

和误检率的检测效果，同时对旋转人脸的检测具有较强鲁棒性。另外，其检测速度较快，基

本能满足实时检测的要求；将其与多帧间信息融合算法相结合实现的视频人脸检测不仅保持

了原有的较快检测速度和较低误检率，同时显著降低了漏检率，还提高了对部分被遮挡人脸

的检测性能。 

 

关键字：视频人脸检测，深度学习，概率态受限玻尔兹曼机（P-RBM），多帧间信息融合
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ABSTRACT 

As the primary technology to extract information from face, face detection is the premise and 

foundation of face recognition, facial expression analysis and face tracking. At the same time, face 

monitoring has a significant advantage that it is not easy to be found by the monitored object. Thus, 

with the expansion of video surveillance coverage, video face detection has been more and more 

used in crime analysis, intelligent security, and artificial intelligence. However, many factors need 

to be considered in video face detection, such as the complex environment, the partially obscured 

face, the face rotation angle, and so on. In addition, the detection speed is also need to be taken into 

account because of the real-time requirement. 

Point to these influence factors, a video face detection method based on the deep learning and 

the video’s inter-frame continuity is proposed, which is trying to achieve stronger robustness against 

complicated backgrounds, illumination, rotation angles with the lower missing detection rate and 

the lower false detection rate, and provide theoretical support for intelligent monitoring and wisdom 

security. The concrete research content is as follows: 

First of all, according to the theory of deep learning and face detection based on neural 

network, a cascaded learning network based on multi-layer Probability state-Restricted Boltzmann 

Machine(P-RBM) is proposed to realize face detection in a single frame video image. It first uses 

the probability state of the neurons in P-RBM as their activation degree, which better models the 

activity state’s continuous distribution of the neurons in human brain. This design not only retains 

the weak active information, but also decreases the effect caused by the former layer’s error. 

Secondly, this method simulates the hierarchical learning mode in human brain by cascading 

multiple P-RBMs. This cascaded network can realize the multi-layer nonlinear mapping and obtain 

the semantic feature of the input date. What’s more, it can learn the relationship hiding within the 

data to make the learned features be more promotional and expressive. Simultaneously, the number 

of the hidden layer’s neuron decreases layer-by-layer to control the network’s scale and enhance the 

robustness. Finally, it uses the layered training and whole optimization to balance the robustness 

and accuracy.  

This face detection in the single frame image method does not use the inter-frame continuity 

information, which is the unique advantage of the video. Thus, based on the above research, the 

continuity between video frames is to be further studied, and a video face detection method with 

multi-inter-frame information fusion is proposed. Firstly, the aspect ratio of the face skin color area 
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is used to remove some mistakenly detection areas. The threshold of the aspect ratio is set by an 

adaptive update method in order to obtain the most appropriate boundary condition for the detection 

video. Subsequently, the change rule of the face location between video frames is used to estimate 

the detection result in the current frame. Then, the estimate result is compared with the real 

detection result, and a contrast rule is used to modify the detection result of the deep learning 

network according to the contrast difference, deleting the false detection area, filling the missing 

detection area, which improves the detection accuracy.  

The experimental results show that, no matter static single face detection or multiple faces 

detection under complicated conditions, besides the faster detection speed and stronger robustness 

against face rotation, the cascaded P-RBM learning network possesses the lower false detection rate 

and the lower missing detection rate. Moreover, combining it with the multi-inter-frame information 

fusion method to detect face in video not only keeps the faster detection speed and the lower false 

detection rate, but also reduces the missing detection rate significantly. In addition, it improves the 

detection performance of the partially obscured face. 

 

Keywords： face detection in video, deep learning, Probability state-Restricted Boltzmann 

Machine(P-RBM), multi-inter-frame information fusion 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

近年来，视频网络覆盖程度越来越广，智能化的视频监控技术由于在国家安防、智慧城

市等领域所具有的应用价值受到越来越多的关注。基于视频监控的人脸识别技术是目前身份

识别技术的主流手段，相比于指纹识别、手指心电信号识别、DNA 识别等技术，它具有不易

被观测对象发现的显著优势，从而能在目标不知情或不配合的情况下实现识别任务。人脸检

测作为人脸识别的前提手段，是人脸识别系统的关键技术之一，其检测准确性对后续脸部特

征提取及人脸识别的性能影响非常大。因此，人脸检测一直是人脸信息分析处理的一个研究

热点。 

人脸检测是指判断一幅经过一定处理和分析后的静止或动态图像中是否存在人脸，如果

存在，则记录每个人脸的位置和大小信息[1, 2]，并在图像中标识出来。虽然人脸检测的研究已

有几十年，并且也取得了一定的成果，但目前较成熟的人脸检测技术基本是针对一些理想情

况下的检测，在实际应用中仍面临着许多挑战，其大致有以下几点： 

1）人脸形状、表情的多样性。人脸有多种不同的形状，如方子脸、尖型脸、圆形脸等，

且同一人脸形状在不同的人身上会有不同的大小比例。同时，人在不同情绪下会有不同的面

部表情，开心时会笑，悲伤时会皱眉，而不同的面部表情会使面部器官发生不同的变化，如

微笑会眯眼，大笑会张嘴。这些变化及人脸自身的多样性使得人脸很难用单一模板去匹配。 

2）人脸旋转角度的多样性。人脸可以在水平方向和竖直方向上发生旋转，这使得图像中

的人脸不是标准人脸（正面、双眼水平、鼻子竖直），部分人脸特征发生旋转或者消失。另外，

由于摄像头一般都安置于较高处或较隐蔽处，导致拍摄到的人脸很少是与人视线平行的正面

人脸。 

3）饰物、遮蔽物的遮挡。视频人脸通常是在自然环境下拍摄的，因此人脸上可能会出现

不同的饰物，如眼镜、帽子、胡须等，这会给人脸检测带来干扰。同时，视频中的人脸还会

受到树叶、车辆、其余人脸等的遮挡导致部分脸部特征缺失。 

4）复杂背景的影响。人脸检测的检测环境无法人为控制，在实际应用中极易出现与人脸

形状、肤色相近的事物，这会造成很多误检。同时，不同的光照会导致不同的明亮度、对比

度甚至造成阴影从而给检测带来难度。 

5）设备的不同。不同的视频监控设备采集到的图像会在分辨率、色彩、大小等方面存在

差异，并且不同的拍摄环境也会对采集设备有不同的要求，只有监控设备适应所监控的环境

才能保证拍摄到高质量的图像，进而为后续检测提供保障。但是，在实际应用中，由于经济

原因以及环境的多样性，很难保证所使用的监控设备是具有多种适应性的高质量图像采集设
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备。 

上述这些因素是视频人脸检测在实际应用中存在的困难与挑战，虽然现有的算法已经针

对其中某种情况进行了改进，并取得了一些成果，但当存在上述多种情况时，这些算法仍不

能带来较好的检测效果。因此，研究出一种能适应上述多种非理想情况下的视频人脸检测技

术是当今的研究重点，这不仅具有很高的学术价值，也会给国家安防、社会安定等带来巨大

贡献。 

1.2 国内外研究现状 

人脸检测作为人脸信息处理的首要步骤，是完成人脸识别、表情识别、人脸跟踪的前提

手段。人脸检测开始于上世纪 60 至 70 年代[3]，作为人脸识别的一部分，其只需要对背景简

单的正面人脸图像进行检测即可，因此这种简单的检测技术并未得到研究人员的重视。经过

几十年的研究发展，理想环境下的人脸识别技术已经比较成熟。同时，随着数字通信、人机

交互技术的不断发展以及国家安全和个人生命财产安全问题的日益突出，人脸识别系统开始

在各种日常环境中使用，如商场、银行、海关、大型企业公司等。然而，原有的人脸检测技

术已不能到达此时的应用要求，由此越来越多的研究者开始探索人脸检测问题。到了 20 世纪

90 年代初期，逐步发展起来的视频监控技术以及不断提高的计算机处理能力使得人们开始利

用计算机实现半智能化的视频监控[4]。而在视频监控系统中，人脸信息具有极高的取证利用

价值，同时监控人脸具有不易被观测者发现的显著优势，由此视频人脸检测应运而生。 

视频人脸检测是为了确定视频监控范围内是否存在人脸，若存在则检测出其位置和大小。

对于可视会议、视频监控、智能化设备以及智慧城市等方面，视频人脸检测都能提供很高的

应用价值。 

目前，越来越多的研究机构开始从事视频人脸检测的研究，在国外著名的研究机构有 MIT

的人工智能实验室和多媒体实验室[5]、CMU 机器人研究所[6]、ART 实验室以及美国国防部成

立的 FERET 项目；国内知名的机构有清华大学计算机科学与技术系智能技术与系统国家重点

实验室[7]、中国科学院计算机技术研究所[8]和中国科学自动化研究所等。随着对视频人脸检测

研究的不断深入探索，关于视频人脸检测的文章层出不穷，与此相关的专题国际会议也不断

召开，如 ICPR(IEEE International Conference on Pattern Recognition)
[9]、ICIP(IEEE International 

Conference on Image Processing)
[10]、CVRP(IEEE International Conference on Computer Vision 

and Pattern Recognition)
[11]等。另外，越来越多的研究机构开始提供用于视频人脸检测算法研

究的人脸库，常用的有：FERET 人脸数据库[12]，LFW 人脸数据库[13]、CAS-PEAL 人脸数据

库[14]以及 PKU-SVD-B 人脸数据库等。大型人脸库的出现使得视频人脸检测算法的评估变得

简便，同时各类算法间的比较也得以实现。到目前为止，虽然视频人脸检测算法多种多样，

但根据实现思路，大致可以分为两大类：基于传统人脸检测方法的检测和基于连续性信息的

检测。 
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1.2.1 基于传统方法的视频人脸检测 

视频可以看成是多张图像按时间顺序连接而成，因此一类常用的视频人脸检测方法是将

传统的人脸检测技术直接应用于单帧视频图像。传统的人脸检测方法有以下四类，分别为：

基于先验知识的检测，基于模板匹配的检测，基于特征提取的检测以及基于机器学习的检测。 

（1）基于先验知识的检测。 

该方法利用人脸五官分布规则来实现人脸检测，主要依据人脸面部各器官之间的特定关

系总结出一些描述人脸的规则，如人脸是对称的，鼻子位于中间，双眼关于中心对称等，再

根据这些人为认知总结出来的规则对图像进行遍历搜索，将符合要求的区域作为人脸检测结

果。 

Reisfeld
[15]等人首先根据广义对称变换理论和边缘图像寻找到人脸的对称轴，然后利用人

脸五官分布所具有的限定条件以及眼睛和嘴巴位于对称轴上对称值最大处的特性定位人脸。

Yang
[16]等人提出利用一组等大小的马赛克块对人脸的五官区域进行分块，接着分别计算每个

区域块的平均灰度，再根据一组规则获取人脸区域，最后利用边缘特征进行确认，这即为镶

嵌图（又称为马赛克图）检测法。卢春雨[17]等人对上述这种方法进行优化，提出一种可以根

据检测情况实时调整人脸划分为矩形区域时每个矩形块大小的检测方式，并且在计算每一个

矩形块的平均灰度值时统计灰度及梯度的分布情况，继而进行人脸检测。为了能对人脸旋转

具有一定鲁棒性，杨秋芬[18]等人在根据眼睛和嘴巴所构成的倒等腰三角形关系来检测正面人

脸的同时，还利用侧面人脸中具有直角三角形结构关系的眼睛、嘴巴和耳朵来实现对旋转人

脸的有效检测。 

基于先验知识的方法实现比较简单，只需判断检测区域是否符合分布规则即可，但由于

人脸本身的多样性以及人脸姿态、表情变化的多样性，要获得一个通用人脸五官分布规则是

比较困难的，因此这类方法的漏检率和误检率较高。 

（2）基于模板匹配的检测。 

该方法通过计算待检测图像与事先设计的人脸模板之间的相似程度来检测人脸。早期的

模板匹配法通常采用预定模板，如 Brunelli
[19]等人提出一种用于解决正面人脸定位问题的形状

模板匹配法，它首先利用 sobel 滤波器获取图像边缘特征，然后根据约束条件选取部分连通边

界以确定头部轮廓，最后在头部区域内进一步匹配眼睛、嘴巴和眉毛区域从而实现检测；

Leung
[20]等人提出用对称分布的眼睛和鼻孔以及位于对称轴上的嘴巴这几个特征作为一个典

型的人脸，之后用一系列高斯滤波器来提取各个方向和尺度上的特征，最后通过待检测人脸

与每一个特征模板向量的匹配程度来确定人脸区域。 

基于预定模板的匹配易于实现，但对例如尺寸、形状以及姿态等的变化适应性较差。因

此，当检测环境较为复杂，人脸尺度、旋转角度都有变化时，基于可变形模板的匹配具有更

好的检测效果。Yuille
[21]等人首次提出一种可变形模板匹配法，它首先利用参数模板对弹性人

脸特征进行建模，然后将待检测图像的边缘、波峰值、波谷值作为参数对模板进行实例化，
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最后在其能量函数最小值处获取最优的弹性模板作为最佳匹配以实现对不同人脸的检测。尹

雪聪[22]根据人脸不同部位在匹配过程中所起的作用不同赋予各个部件不同的权值，并且构建

人脸各角度的可变形部件加权匹配模型，再将这些多角度模型进行融合以获取对各角度人脸

较好的检测结果。虽然可变形模板对人脸各种变化的鲁棒性较强，但其能量函数中的各个权

值只能通过经验来确定，并且优化能量函数的过程比较复杂，较难在实际应用中实现。 

（3）基于特征提取的检测。 

该方法利用脸部的不变性特征，如尺度特征、纹理特征、肤色特征等实现人脸检测。这

类方法通过各种方式寻找人脸特征点，然后提取这些特征并利用这些特征构建统计模型以判

断所检测区域是否为人脸。该方法不仅能通过存在的脸部特征检测人脸，还能通过它们相互

之间的几何关系来检测人脸。 

Anvar
[23]等人提出一种基于 SIFT（Scale-invariant feature transform）特征的多人脸检测方

法。首先提取待检测图像中的 SIFT 特征，接着计算这些特征与参考图集中各参考图的 SIFT

特征的欧式距离以筛选出有用特性，最后根据选取出的 SIFT 特征判定其所在区域是否为人脸

区域。该方法的一大优势是会将检测出的人脸提取出来，作为参考图加入参考图集，用于之

后的人脸检测，因此最初只需人工选取一张人脸参考图中的一对 SIFT 特征即可进行人脸检测，

这使得整个检测过程基本无需人工参与。 

肤色特征是如今最常用的特征提取对象，它仅受光照影响，因此对其的检测算法通常都

具有较强的鲁棒性。基于肤色的人脸检测首先在特定颜色空间对肤色进行建模，然后通过该

模型去判断待检测图像中的每个像素点是否为肤色点，最后再通过形态学处理获得人脸区域。

常用的颜色空间有 RGB 颜色空间[24]、HSV 颜色空间[25]、YCbCr 颜色空间[26]等。肤色检测具

有较快的检测速度，且能较好的去除背景区域，但是容易受到非人脸肤色区域和类肤色区域

的干扰，因此目前的肤色检测常用于生成人脸候选区域以减少人脸检测范围。 

基于人脸不变性特征的方法虽然对尺度、旋转等变化具有较好的鲁棒性，但是当其所利

用的特征缺失或被噪声干扰时，检测效果将会受到很大影响。 

（4）基于机器学习的检测。 

这类方法依靠机器来学习人脸和非人脸样本，并利用统计分析来描述学习到的分类模型，

再根据模式分类问题的解决思路对检测区域进行是否为人脸的分类，从而达到检测人脸的目

的。相比于前面三种方法，这类方法不需要人为设定人脸特征的描述方式，而是由机器通过

对大量样本的监督或非监督学习来获得具有最好分类性能的分类模型，因此其适应性较强。 

人工神经网络是一类通过模拟人的大脑神经来进行数据处理分析的机器学习模型。

Propp
[27]等人通过构造一个具有 2 层隐藏层的 4 层神经网络来实现人脸检测，这是最早用于人

脸检测的神经网络之一。此后提出的包括卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）、

自组织映射神经网络（Self-Organizing Map，SOM 网络）、时延神经网络（Time Delay Neural 

Network ，TDNN）等都是通过对其结构进行优化得到的。Rowley
[28]等人通过构建数个神经

网络来实现对非正面人脸的有效检测，该方法通过对正面人脸和旋转人脸分别进行处理以达
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到对于一定旋转角度人脸的较高检测准确率。 

主分量分析法是一种基于线性子空间法的机器学习方式。它通过 K-L 变换寻找一个使各

个分量相互独立的子空间，然后选取变换后的几个主要特征向量来描述输入图像，达到以最

少特征向量描述输入数据最主要信息的目的，进而将输入数据的维数从像素个数减少为特征

向量的维数，实现降维。Pentland
[29]等人将主分量分析法引入到人脸检测中，首先对训练样本

求取均值，接着计算它的协方差矩阵，并求得其对应特征值和特征向量，最后对这些特征向

量进行正交化以选取能表示人脸的特征向量作为主分量构成投影矩阵，这些投影矩阵也称为

“特征脸”。在检测时，首先将待检测图像转换到由这些特征向量构成的特征空间上，并计算

投影后的图像与投影矩阵之间的距离，距离最小的即为人脸所在位置。 

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）是一种根据结构风险最小化原理在最小泛

化误差处获得最优分类超平面，再利用该超平面实现模式分类的机器学习方式。Osuna
[30]等

人首先将 SVM 分类器应用于人脸检测，然后提出一种针对大规模数据集的 SVM 训练算法，

使得基于 SVM 的人脸检测速度大大提高。 

Adaboost 算法作为目前最常用的人脸检测算法，最早是由 Viola 和 Jones 提出的[31]。

Adaboost 首先利用样本训练弱分类器，这些弱分类器只需比随机分类性能好即可，接着根据

迭代的方法将若干个弱分类器组合成为强分类器，然后再以递增的原则构成级联分类器的每

一层，以获得人脸检测需要的分类器。该算法利用训练好的级联分类器对待检测图像进行检

测，在检测过程中不断丢弃被各分类器划分为非人脸的区域来减少进一步判断的区域个数，

从而达到了减少计算量、提高检测效率的目的。 

基于机器学习的人脸检测分类器在有限样本和计算能力的限制下，如果设计的相对简单，

则有较好的鲁棒性，但分类正确率不高；如果采用复杂结构，可实现较高的正确率但鲁棒性

较差。 

视频人脸检测相比传统人脸检测，其难点在于如何在多变的检测背景条件下将图像中的

脸部区域数据稳定的映射到语义人脸。因此仅依靠一种检测技术很难实现较好的检测性能。

目前大多数将视频作为多帧静态图像处理的视频人脸检测技术都是结合上述两种或两种以上

方法来实现的。黄禹馨[32]等人首先利用限定的肤色区域长宽比大小范围来去除背景区域，然

后在剩余区域内利用灰度差分法和二值化法以确定嘴巴和眼睛的位置，最后根据眼睛和嘴巴

所形成的倒三角关系来精确定位人脸。周瑾[33]等人先利用肤色检测获取肤色矩形区域，并构

建该图像的肤色积分图，然后对肤色区域进行金字塔搜索，并在搜索过程中不断计算搜索窗

口的肤色覆盖率，当覆盖率达到要求时便利用 Adaboost 算法对该搜索区域进行人脸检测，这

种方式使得候选区域的选取更加准确。Sung
[34]等人提出一种将模板匹配和神经网络分类器相

结合的检测方法。首先根据正面人脸的分布特性建立模板，然后将人脸正样本和非人脸负样

本与分布特性模板之间的匹配度作为训练数据训练神经网络分类器。在检测阶段，首先计算

输入的待检测图片与人脸分布模板之间的差异度，并将结果作为输入数据传递给神经网络，

最后利用神经网络对输入数据进行分类判断从而输出结果。另外，除了最初提出的基于 Haar
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特征的 Adaboost 算法，研究人员已经将这种级联分类器的思想与其他特征相结合，如 Louis
[35]

等人将 LBP（Local Binary Patterns）特征与 Adaboost 的思想相结合，首先采用环形 LBP 特征

级联成多级分类网络，利用环形 LBP 获取图像像素级特征，再在该分类网络的最后叠加一层

基于 LBP 直方图特征的分类层，获取图像的块区域特征，进而较准确的实现视频人脸检测。 

虽然通过结合多种人脸检测方式已经在一步步地改善视频人脸检测的检测效果，但上述

这些基于单帧视频图像的检测所获取的所有信息仅来源于一张图像，而对于视频中多变的复

杂背景，旋转人脸，以及部分被遮挡人脸，单帧图像无法提供足够的信息以应对这些非理想

检测条件，因此越来越多的研究者开始着手利用视频所具有的连续性来实现具有更好检测性

能的视频人脸检测。 

1.2.2 基于连续性的视频人脸检测 

相比于单张静态图像，视频中各帧图像之间具有连续性，它能为视频人脸检测提供额外

的包括时空变换上的信息，因此越来越多的视频人脸检测开始根据这一特性利用运动目标检

测技术来提取候选区域，然后在候选区域上进行人脸检测。运动目标检测根据背景是相对静

止的，目标是相对运动的这一特点来实现，常用的方法有背景差分法、帧差法以及光流法。 

（1）背景差分法。 

该方法先对背景图像建模，然后逐像素比较检测图像与所建模型，像素差值非零的区域

即为发生移动的区域[36]，即运动目标所在区域。谢仪[37]等人首先采用混合高斯模型来对背景

图像进行建模，并采用在线 K-Means 算法对参数进行近似估计，以实现对复杂背景的及时更

新，然后将待检测的监控视频图像与建模所获得的背景图像进行差分获得运动区域，最后利

用 Adaboost 算法在运动区域上进行人脸检测。这种方法虽然能较快的去除背景区域，但当背

景变化较多并且存在干扰的时候，所构建的背景模型并非为检测时的真实背景，从而导致获

取的移动区域不是运动目标所在区域。 

（2）帧差法。 

这类方法通过相邻两帧或多帧视频图像中对应点的像素值变化程度，利用阈值判定来提

取运动目标区域。向桂山[38]等人通过设置一个较大的阈值来保留下所有运动区域，再通过肤

色以及一系列人脸特征规则进行人脸检测。但是这种基于相邻帧对应点像素值之差的帧差法

极易受脉冲噪声的影响，因此 Xiong
[39]等人提出一种基于块平均差的帧差法。它首先计算以

某一像素点为中心的正方形区域内所有像素点的平均值，同时求取相邻帧对应于该点的平均

像素值，通过两者之差与阈值的大小比较获得该点的二元像素值，之后用人脸轮廓模型获得

二元图像中的人脸区域，最后用人脸的几何特征去准确定位人脸。帧差法是目前在运动目标

检测中应用最多的方法，但是当目标运动的较为缓慢或者静止时，差分的效果不是很理想。 

（3）光流法。 

这类方法赋予速度矢量给图像中的每一个像素点，根据各像素点的速度矢量在后续过程

中随时间变化的光流特性，区分运动目标与背景，从而实现运动目标的提取。龚卫国[40]等人
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提出先提取图像角点，并通过 Adaboost 算法保留下人脸角点，再利用基于多分辨率的光流算

法获得人脸角点的光流，最后根据所得的光流特性检测出 Adaboost 无法检测到的偏转人脸。

但是这类方法在图像存在噪声或目标与背景相似的情况下并不能准确可靠的反应物体的运动

信息。 

另外，还有一类基于视频连续性信息的视频人脸检测方法是利用目标跟踪算法来实现的。

Chang
[41]等人提出一种在线自适应视频人脸检测算法，它首先通过 Adaboost 算法检测出各视

频单帧图像中的人脸，然后利用视频所具有的连续性建立一种增量学习的高斯回归过程模型，

该模型是通过对已有视频帧中的检测结果进行建模来获得当前检测视频帧中的人脸分布情况，

以补上一些漏检的人脸，并且根据最新的人脸检测结果更新回归过程模型。但是这类方法只

考虑了当前帧前面视频帧的信息，并没有考虑后面视频帧的信息。 

总的来说，视频人脸检测是一个复杂的模式识别问题，即使结合上述多种方法也较难在

非理想条件下达到一个很高的准确率，通常只能对于某一应用领域或特定情况才有较好的检

测效果。因此针对能适应多种复杂情况，且稳定性高的视频人脸检测技术的研究是当前人脸

检测和视频监控领域的热点。 

1.3 本文的主要工作及章节安排 

本文在系统的介绍已有的视频人脸检测相关研究的基础上，主要研究面向视频人脸检测

的深度学习算法，它以现有的深度学习理论为基础，提出一个基于视频单帧人脸检测的深度

学习检测网络，并结合视频帧间的连续性，实现具有较好检测性能的视频人脸检测。主要研

究内容有以下几个方面：  

1）论文针对非理想条件下快速准确的视频人脸检测问题，提出一个基于视频单帧的人脸

检测算法。该算法首先对受限玻尔兹曼机进行改进，提出一种概率态受限玻尔兹曼机，用其

概率表征来模拟人脑神经元连续分布的激活状态；然后以此为核心，通过级联多个概率态受

限玻尔兹曼机来构造一个深度学习网络，利用该学习网络来模拟人脑对图像信息的处理过程，

在充分提取输入数据各层次特征的基础上获得输入数据的语义信息，进而较准确的对输入数

据进行是否为人脸的分类，实现对旋转角度、光照等变化具有较强鲁棒性的人脸检测。学习

网络采用预训练来初始化网络参数，以逐层贪婪学习方法分层训练各概率态受限玻尔兹曼机，

避免训练误差的多层传递，解决多层网络训练容易陷入局部最优的问题，并使得最后检测网

络整体优化时有一个较好的初值。 

2）论文提出一种多帧间信息融合的视频人脸检测算法。该算法在深度学习网络的检测基

础之上，利用视频帧间的连续性，制定帧间信息传递规则，然后根据这些规则以及前后一帧

或多帧视频图像的检测结果对当前帧检测结果进行修正。该算法根据视频内不同人脸与摄像

头的距离基本相似的性质，通过人脸肤色区域长宽比允许范围去除一些非人脸区域。由于不

同场景下人脸与摄像头的距离角度不同，长宽比也会有所不同，因此提出一种自适应的阈值

更新方式以获取最适合当前检测环境的人脸肤色区域长宽比范围。其次，根据视频中的人脸
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是从边缘逐渐移入，再从边缘逐渐移出的特性，利用相邻帧之间对应人脸的移动规律来估计

当前帧该人脸的位置，并根据对比规则判断估计位置与检测位置之间的差异以修正部分漏检

和误检。该方法相比常用的运动目标检测方法，是对已有检测结果的修正，同时也考虑了当

前帧之后的视频帧信息，因此能获得更好的检测效果。 

全文由五章内容组成，各章大致内容如下： 

第一章，介绍视频人脸检测的研究背景及意义，并简单介绍了国内外研究现状，主要的

两类视频人脸检测方法及其优缺点。 

第二章，详细介绍深度学习的原理、优势、与神经网络的关系，并简要介绍了目前深度

学习的两种典型网络模型及其应用。 

第三章，提出基于视频单帧的人脸检测算法。首先提出概率态受限玻尔兹曼机，利用其

神经元的概率表征来模拟人脑神经元从最活跃到最不活跃的连续分布激活状态，然后级联多

个概率态受限玻尔兹曼机以仿真人脑对视觉的分层次学习模式，最后通过对肤色检测所生成

的候选区域进行是否为人脸的分类来完成人脸检测。该学习网络以逐层递减隐藏层神经元数

来控制网络规模，采用分层训练和整体优化的机制来缓解鲁棒性和准确性的矛盾。 

第四章，提出多帧间信息融合的视频人脸检测算法。该算法利用连续视频帧之间人脸在

肤色区域长宽比和位置信息上的相关性，制定人脸区域删补规则，从而对深度学习网络的检

测结果进行修正，删去误检区域，补上漏检区域，达到降低漏检率和误检率的目的。 

第五章，对本文工作进行总结，提出不足之处和今后的研究发展方向。
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第 2 章 神经网络与深度学习 

2.1 概述 

人工神经网络是一种模拟人脑智能特点和信息处理机制的机器学习网络，简称为神经网

络。它通过模拟人脑神经细胞的工作特点，即单元间的广泛连接、并行分布式的信息存储与

处理、自适应的学习能力等，使机器具有人脑那样的感知、学习和推理功能。 

人工神经网络的特性如下： 

1）信息在神经网络中是分布式存储的。特定信息的表示是通过神经网络中神经元之间的

连接关系及强度实现的。 

2）信息在神经网络中的处理是并行执行的。每个神经元互不干扰地运算和处理接收到的

信息。 

3）自组织性和自学习性是神经网络对信息的特有处理过程。神经网络中的权值可以自适

应的变化，这一变化过程就是神经元的学习过程。 

4）容错性较强。神经网络能进行特征提取、聚类分析、缺损模式复原等工作，因此能够

识别带有一定噪声或畸变的输入模式。 

基于以上这些特点，人工神经网络自提出以来就被广泛研究，至今已有感知器、后向传

播网络、自组织特征映射神经网络、Hopfield 网络等多种神经网络模型。但是这些神经网络

在实际应用中都采用浅层结构。所谓浅层结构，就是指该神经网络只含一层隐藏层，它只能

对输入数据进行一次映射，使其转换成特定映射空间特征的简单结构，而仅有的一次映射操

作并不能提取足够的有用信息。虽然上述这些神经网络也曾试图建立多隐藏层结构，但由于

训练上的难度这一想法一直未能获得很好的结果。与此同时，神经科学研究发现，识别技术

中的信号预处理过程并不真实存在于哺乳动物执行识别任务的过程中，大脑执行识别的真正

过程是在其复杂层次结构中传播输入信号，通过每一层次对输入信号的重新提取和表达，最

终让哺乳动物感知世界[42, 43]。这一发现进一步激发人们对多层神经网络的探究。 

2006 年 Hinton
[44]等人提出多隐藏层人工神经网络具有较强的特征学习能力，学习到的特

征对数据有更加本质的刻画，而多层神经网络在训练上的难度可以通过逐层训练来有效克服，

也就是所谓的深度学习（Deep Learning）。它利用计算机模拟人脑皮层的信号处理机制，通过

多层分段式学习，形成逐段递进的非线性映射关系进而实现感知视觉的功能。它在提取数据

表象特征的基础上逐层组合抽象获得输入数据各层次特征并最终获得语义特征，通过不断对

训练样本语义特征地学习实现对能表征输入数据特性的复杂函数逼近，从而较准确地实现识

别、分类任务。相比浅层结构，深度学习所具有的深层结构更加突出了特征学习的重要性，

即利用多隐藏层结构实现特征的逐层变化，进而将输入数据逐层映射到不同特征空间以提取
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不同层次特征，更好更全面的获得了输入数据想要表达的信息。 

目前大多数提到深度学习的地方都是指多隐藏层神经网络，但不能将深度学习与多隐藏

层神经网络对等，深度学习的理念更加广泛，它是指一种多层次、非线性的学习过程。 

2.2 深度学习研究现状 

深度学习是机器学习的一个新的研究阶段，它通过建立类似于人脑分层次学习的机制，

对输入数据逐级提取从底层到高层的特征，从而建立从底层信号到高层语义的映射关系[45]。

同时，深度学习通过逐层构建的多层网络使其能学习隐藏在数据内部的关系，从而使学习到

的特征更加具有推广性和表达力[43]。对于识别任务，人脑并不会对获得的原始信息进行某一

特定的预处理，而是直接将其在大脑复杂的层次结构中传播，通过每一层对输入信号进行重

新提取和表达最终让人脑识别出输入信号想要传达的信息[42, 46]。这种分层次处理信息、提取

特征的过程正是深度学习网络模型的构建基础。本节主要介绍两种典型的深度学习网络模型：

深度置信网络和卷积神经网络，以进一步阐述深度学习的实现过程，并对其最新的应用成果

进行简要介绍。 

2.2.1 深度置信网络 

深度置信网络（Deep Belief Network，DBN）是 Hinton
[47]提出的有向图模型，其结构如

图 2.1 所示 



受限玻
尔兹曼

机

  

贝叶斯
置信网

络

贝叶斯
置信网

络

贝叶斯
置信网

络

NW1NW 2W1W

V 1H 2H 2NH  1NH  NH

 

图 2.1 深度置信网络 

它由一层可视层V ，多层隐藏层 (i 1,2, , )iH N L 组成。DBN 中最右边两层构成受限玻尔

兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM），其余相邻层构成贝叶斯置信网络，置信函数

选择式（2.1）的 sigmoid 函数： 

1
( )

1 x
sigmoid x

e



                         （2.1） 

贝叶斯置信网络是一种后验概率分布模型，其后验概率为 
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                    （2.2） 

其中 1,2, ,i N L （为了统一，这里用 0H 表示V ）； 1( | ) ( )i i iP H H sigmoid C WH   ，C 为 1iH 

的偏置，W 为 1iH  和 iH 之间的连接权值； 1( )iP H  由输入或者前一层的输出给定； ( )iP H 为

已知结果。在 NH 层某一神经元被激活，其余神经元未激活的条件下，DBN 利用贝叶斯网络

将 NH 中的数据信息传递到可视层，通过可视层获得的数据信息来判断该激活神经元所表示

的特征。 

DBN 是一个概率生成模型，它不同于传统判别模型的分类网络只在观察数据下对数据标

签的条件分布进行估计，而是会建立一个观察数据和数据标签之间的联合分布，以获得观察

数据和数据标签相互间的条件分布，即 ( | )P data label 和 ( | )P label data 。DBN 的联合概率分布

为： 

1 2 1 1 2 2 1 1( , , , , ) ( | ) ( | ) ( | ) ( , )N N N N NP V H H H P V H P H H P H H P H H  L L     （2.3） 

对于 DBN 的训练，Hinton 提出首先利用预训练[44]来初始化网络参数，并在其中采用逐

层贪婪学习算法[47]将多层网络分层训练，这不仅避免由于训练误差多层传递使得最后一层获

得的误差太小以至于不能很好地调整网络参数的情况，同时保证后续的整体优化过程能有一

个较好的初始值，解决多层网络训练容易陷入局部最优的问题。更加重要的是，这种多层网

络分层训练的方式能够提高分类正确率。预训练的具体过程就是将 DBN 内相邻的两层（如

1iH  和 iH ）看成一个只有一层输入层（ 1iH  ）和一层隐藏层（ iH ）的完整神经网络，采用该

神经网络的训练方式进行训练。由于该神经网络只有一层隐藏层，所以结构简单，对随机初

始化的网络参数进行训练就能达到一个较好状态。之后将该隐藏层（ iH ）与下一隐藏层（ 1iH  ）

相连，构成新的神经网络，并且将该隐藏层（ iH ）在前一次训练所得参数下获得的数据作为

此次新的神经网络的输入数据进行训练，按此训练方式一直训练完 DBN 的所有隐藏层从而完

成预训练。预训练获得的是单个子网络的最优参数，因此还需要一个整体优化过程将单个子

网络的最优参数优化为整个 DBN 的最优参数，通常采用后向传播算法[48]或 wake-sleep 算法[49]

来实现。这种多层网络分层训练的思想已经成为目前深度学习网络的主要训练方式，不管采

用何种神经元，何种子网络类型，运用这种训练方式都能较好的解决多隐藏层神经网络在训

练上的困难，使得深度学习网络的应用成为可能。 

除了基于受限玻尔兹曼机和贝叶斯置信网络的深度学习网络，比较常用的还有基于自动

编码器、玻尔兹曼机、径向基函数的深度学习网络，这些学习网络和 DBN 相比主要差别仅在

于子网络类型不同，而数据传递的思想、实现原理、训练过程都是一致的，因此本节只介绍

了 DBN。 

目前，DBN 及其改进模型已被越来越多的用于解决模式识别问题。Luo
[50]等提出一种可

切换深度学习网络用于行人检测，首先构建多个 DBN 来对应人体的局部特征，如肩膀、头部、
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腿部等，然后利用一个可切换变量将各个 DBN 连接进一个分类层，可切换变量决定其对应

DBN 的输出结果是否在分类层中起作用，即选择出最适合输入数据的各局部特征组合方式，

最后根据组合结果进行分类。Nakashika
[51]等提出一种考虑数据间时序依赖性的 DBN 用于语

音识别。该学习网络中的隐藏层不仅接收前一隐藏层的输出数据，还直接接收可视层的数据，

通过两者共同的作用来提取语音序列中的特征。但是，该方法是通过对演讲者和测试者分别

建立 DBN 网络模型，然后比较两者在输出上的差异进行识别，因此只适合检测对象较少的情

况。 

2.2.2 卷积神经网络 

不同于 DBN 的子网络级联结构，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）

是一种权值共享模型，其结构如图 2.2 所示。 

卷积层C1 采样层S1
卷积层C2

采样层S2

合并

输出

11

12

1n

21

2k

21

21

2k

2k

分类
函数

输入

 

图 2.2 卷积神经网络 

它由多个相邻的卷积层 iC 和采样层 iS 组成（图 2.2 中仅画了两层），每一层都是由多个二

维平面组成。其中，卷积层是由多个不同的卷积核与前一层每一个二维平面卷积得到。因此，

当前一层有 n个二维平面，该层有 k 个卷积核时，该卷积层一共有 n k 个二维平面。卷积过

程如下： 

1

/
( )Cl Sl Cl

j li jj k
x f x b

  
                        （2.4） 

其中 Cl
jx 表示第 l卷积层中第 j 个二维平面； 1Sl

j kx 
  

表示第 1l  采样层中第 /j k  个二维平面，

/j k  表示取大于或等于 /j k 的第一个整数，k 表示该卷积层一共有 k 个卷积核； li 表示第 l

卷积层中第 i个卷积核； Cl
jb 表示第 l卷积层中第 j 个二维平面的偏置；表示卷积操作； ( )f  是

一个映射函数，常用的有 sigmoid 函数、径向基函数、修正的 sigmoid 函数 ( tanh())abs g 等。 
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卷积核每次只作用于输入平面的局部区域，称该小区域为局部感受区，该感受区经过卷

积映射操作后产生的值赋给卷积层中对应二维平面上对应位置的神经元，因此该神经元的值

保留了该感受区的某一特征属性，而该神经元的位置保留了感受区的位置信息。不同的卷积

核用于提取不同的特征信息，同一卷积核在二维平面中滑动以判断不同位置上是否具有该卷

积核所表示的特征。 

采样层是对卷积层中每一个二维平面上的每一个m m 小区域进行采样，再经过函数映射

得到的，即 

( ( ) )Sl Sl Cl Sl
j j j jx g sample x b                      （2.5） 

其中 Sl
jx 表示第 l 采样层中第 j 个二维平面； Cl

jx 表示第 l 卷积层中第 j 个二维平面； ( )sample 

表示采样函数，通常为m m 区域内所有像素值的和； Sl
j 表示第 l 采样层中第 j 个二维平面

的乘性偏置； Sl
jb 表示第 l 采样层中第 j 个二维平面的加性偏置； ( )g  是一个映射函数。 

因此卷积层有 n k 个二维平面，采样层就有n k 个二维平面，但尺度明显减小，这使得

采样后的数据保留下有用信息，去除了冗余信息。最后一层采样层的各平面数据会被重排成

一维向量，然后由一个分类函数对其进行分类。 

CNN 是采用有监督的训练方式，利用极小化实际输出与理想输出的差以反向调整卷积网

络的参数。由于每个卷积核所表示的特征不是人为设定，而是通过对样本的反复训练得到的，

这使得各个卷积核所学习到的特征具有较强的鲁棒性。同时，CNN 利用不同的卷积核依次作

用于图像的局部区域，使得图像的不同区域共享各个卷积核；每个卷积核会产生相应的卷积

平面，通过采样来保留卷积层中各平面内的有用信息，去除冗余信息，降低复杂度。CNN 这

种局部权值共享的特殊性不仅降低了神经网络的复杂度，同时使其对尺度缩放、平行移动、

旋转等各种形式变化具有较高的不变性，而不同卷积核之间相互无影响的特性使得 CNN 得以

并行训练。另外，卷积层和采样层相邻的设计模式也更接近于真实的生物神经结构，将其应

用于多维图像可以避免在特征提取和分类过程中由于数据重建而引起的复杂度。 

CNN 的这种特殊结构使其在语音识别和图像处理方面有着独特的优越性。Krizhevsky
[52]

等首先将 CNN 应用于图像分类，提出一个具有五层卷积层，共 650000 个神经元的 CNN 网

络，在 ILSVRC-2012 数据集上将误检率降到了 16.6%以下。程文博[53]等将卷积神经网络应用

到注塑制品短射缺陷识别当中，提出一种具有两层卷积层、两层采样层、一层感知层以及一

层输出层的识别网络模型，克服了现有缺陷识别需要人工提取缺陷特征的不足，并且将识别

率提高到 99%。Sun
[54]等首先构建 60 个具有四层卷积层、三层采样层、一层分类层的 CNN

用于提取人脸不同区域的各种特征，然后利用一个联合贝叶斯网络将 60 个 CNN 所提取的特

征进行融合来实现人脸认证，将人脸识别率提高到了 97.46%。 

2.3 本章小结 

本章首先对神经网络进行简要介绍，从其不足之处引出深度学习这一概念。通过深度学

习的由来、原理及优势等方面详细介绍了深度学习理论。同时，本章介绍了两种典型的深度
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学习网络模型：深度置信网络和卷积神经网络，两者的主要区别在于深度置信网络是由多个

简单神经网络级联而成，它利用各隐藏层提取输入数据各层次特征，是各种级联型深度学习

网络的代表；而卷积神经网络是通过共享卷积核的方式将不同卷积核依次作用于图像的不同

区域来提取不同位置上的不同特征。本章对于深度学习的研究为后续章节奠定了理论基础。
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第 3 章 基于视频单帧的人脸检测算法 

3.1 引言 

无论是在日常生活还是安防领域，人脸作为监控的主要目标具有较高的取证利用价值。

同时，随着视频监控设备的普及，具有较高准确率和较快检测速度的视频人脸检测技术成为

了当今的研究热点。 

面向视频单帧人脸检测的深度学习算法就是针对上述这一研究热点而提出的。深度学习

是对人脑分层次学习过程的模拟，由于人的视觉系统对图像信息的处理是分级的，它是一个

从边缘特征到轮廓特征、从局部特征到全局特征、从整体信息到核心信息、从数据信息进而

产生智慧语义的过程，人脑学习从图像中分辨出人脸的过程与此相同。本章结合这种分级处

理机制，提出一种由一层可视层、四层隐藏层以及一层分类层组成的深度学习网络，从而模

拟人脑对图像信息的处理过程以提取输入数据各层次特征，并建立各层次间的映射，学习隐

藏在数据内部的关系，实现对复杂背景、人脸变化、光照等因素具有较强鲁棒性的人脸检测。 

本章首先简要介绍受限玻尔兹曼机，然后根据人脑神经元的真实状况对其进行改进提出

一种概率态受限玻尔兹曼机（Probabilistic state-Restricted Boltzmann Machine，P-RBM），并以

此为核心，级联多个 P-RBM 构造面向视频单帧人脸检测的深度学习网络。该学习网络在充分

提取输入数据各层次特征的基础上获得输入数据的语义信息，从而能较好的实现非理想情况

下的人脸检测。另外，为了加快检测速度，本章先将检测图像通过肤色检测生成候选区域以

缩小人脸检测范围，然后再利用该学习网络实现对候选区域的人脸和非人脸分类，最后在图

像中标定人脸完成检测。对于学习网络的训练，通过预训练[44]来初始化网络参数，并在预训

练过程中采用逐层贪婪学习[47]将多层 P-RBM 分层训练，从而在避免训练误差多层传递的同

时使得后续的整体优化过程能有一个较好的初始值，不仅解决了多层网络训练可能陷入局部

最优的问题，还进一步提高了检测准确率。 

3.2 受限玻尔兹曼机及其改进 

本节先简要介绍受限玻尔兹曼机的原理及其模型，然后通过分析其与人脑神经元真实状

态间的差异对其进行改进，提出一种概率态受限玻尔兹曼机，它继承了受限玻尔兹曼机的优

点并对其不足之处进行完善，从而能更好的完成学习分类任务。 

3.2.1 受限玻尔兹曼机 

受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）是 Smolensky
[55]通过限制玻尔兹

曼机中同一层神经元彼此之间无连接而提出的一种随机神经网络模型。随机神经网络是指网

络中的神经元是随机神经元，神经元的状态只有激活和未激活两种，通常采用二进制中的 1

来表示激活状态，0 来表示未激活状态，由神经元的概率与一个 0~1 之间的随机数进行大小
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比较来决定其状态。RBM 由一层可视层V 和一层隐藏层H 组成，结构如图 3.1 所示。其中

( 1,2, , )iv i M L 表示可视层第 i 个神经元， ( 1,2, , )jh j N L 表示隐藏层第 j 个神经元。 

可视层 隐藏层

NhMv

2v

1v 1h

2h

HV  

图 3.1 受限玻尔兹曼机结构示意图 

RBM 是一个基于能量函数的神经网络，它能够描述变量之间的高阶相互关系。能量函数

是描述整个系统的一种测度，系统越有序或概率分布越集中，系统的能量就越小，因此能量

函数的最小值对应系统的最稳定状态。RBM 的能量函数定义如下： 

( , ) T T TE V H C V B H V WH                        （3.1） 

其中，C 表示可视层的偏置，B 表示隐藏层的偏置，W 表示可视层和隐藏层之间的连接权值。 

基于能量函数的模型的联合概率分布如下： 

( , )1
( , ) E V HP V H e

Z

                          （3.2） 

其中
( , )

,

E V H

V H

Z e 称为配分函数，用于归一化。因此，RBM 的联合概率分布为： 

( , )

( , )

, ,

( , )

T T T

T T T

E V H C V B H V WH

E V H C V B H V WH

V H V H

e e
P V H

e e

  

  
 
 

               （3.3） 

由此可以得出 RBM 中可视层V 和隐藏层H 的条件分布为： 

( , )
( | ) ( | )

( , )
j

j

H

P V H
P H V P h V

P V H
 


                  （3.4） 

 
( , )

( | ) ( | )
( , )

i

i

V

P V H
P V H P v H

P V H
 


                  （3.5） 

从式（3.4）和式（3.5）可以得出，RBM 中同一层神经元彼此之间是条件独立的，这一

性质使得求解 RBM 中各神经元的概率变得简便，极大地简化了神经网络的复杂度，加快了

运行速度。 

3.2.2 概率态受限玻尔兹曼机 

RBM 所具有的对变量间高阶关系的描述能力，以及同一层神经元彼此条件独立的性质使
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其成为了目前神经网络的主要结构。然而其神经元只有激活和未激活两种状态的性质与人脑

神经元的真实状况并不十分相符。虽然人脑神经元的状态只有兴奋和抑制两种，但其输出或

传达的信号并非是简单的二元逻辑值。当神经元被激活时，通常是发出一个类似于调频信号

的一串脉冲，该脉冲信号的密度是可以表达连续量的[56]。同时，乔晓艳[57]等对大脑神经元兴

奋性改变的实验也进一步证明大脑神经元的兴奋状态并非是 0 与 1 之间的突变，而是一个类

似概率分布的连续变化。因此，这里对 RBM 中的神经元状态进行改进，在获得其神经元的

激活概率后，不再将其变为二元逻辑值，而是直接用其概率来模拟人脑神经元连续分布的激

活状态，称之为概率态。采用概率值而非二元值不仅能降低前一层网络的误判对后续网络的

影响，提高神经网络的检测准确率，还能解决因为对一些相对弱小信息的屏蔽导致学习过程

陷入局部最优的问题。我们称改进后的这一神经网络为概率态受限玻尔兹曼机（Probability 

state-Restricted Boltzmann Machine， P-RBM）。 

由式（3.3）、式（3.4）可以推出，当给定可视层时隐藏层中某一神经元被激活的条件概

率为： 

( )

( 1 )

                  =

                  =
1

1                  = ( )
1

T T
j j j j

T T
j j j j

j

T
j j j j

T
j j j j

j

T
j j

T
j j

T
j j

C V b h V w h

j C V b h V w h

h

b h V w h

b h V w h

h

b V w

b V w

T
j jb V w

eP h V
e

e

e

e

e

sigmoid b V w
e

 

 









 

 



 




            （3.6） 

其中 jb 表示隐藏层中第 j 个神经元的偏置， jw 表示权值W 的第 j 列。 

同理可得，当给定隐藏层时，可视层中某一神经元被激活的条件概率为： 

( )

1
( 1 ) ( )

1 i i
i i ic w H

P v H sigmoid c w H
e
 

   


              （3.7） 

其中 ic 表示可视层中第 i 个神经元的偏置， iw 表示权值W 的第 i 行。 

3.3 级联型 P-RBM 深度学习检测网络 

依据人的视觉系统对图像信息从边缘特征到轮廓特征再到局部特征最后到整体特征进而

产生智慧语义的分层处理过程，提出一种以 P-RBM 为核心，由一层可视层、四层隐藏层，以

及一层分类层组成的级联型 P-RBM 深度学习检测网络，网络中的可视层和四层隐藏层构成了

四个 P-RBM，对应上述视觉系统对图像信息的四层处理过程。另外，为了加快检测速度，在

预处理层利用肤色检测生成候选区域作为该检测网络的输入，再根据检测网络的输出结果在

图像中标定人脸完成检测。 
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检测网络模型如图 3.2 所示， V 表示可视层， ( 1,2,3,4)iH i  表示第 i 隐藏层，

( 1,2,3,4, )iW i class 表示相邻层之间的连接权值。图中各层纵向排列，其长度对应该层神经元

数，层内神经元彼此之间无连接；隐藏层 1H 的神经元个数通常大于可视层V ，这有利于充分

提取输入数据最底层特征；其后各隐藏层（ 2 3 4H H H、 、 ）神经元数逐层递减以去除冗余信

息并缩减网络规模提高检测速度；可视层与第一隐藏层以及相邻隐藏层所构成的四个 P-RBM

组成了级联型 P-RBM。这种结构设计的目的在于既能够让神经元提取足够的底层信息以生成

高层语义，又能够约束网络中神经元的规模以降低局部最优的困扰，同时还能提高计算效率。

最后由分类层对其获取的语义信息进行判定以输出检测结果。另外，这里将候选区域数据转

换为一列的一维数据进行输入，方便计算。 

classW4W3W2W1W

 分类层P-RBMP-RBMP-RBMP-RBM

分
类
结
果

V 1H 2H 3H 4H

 级联型P-RBM

 

图 3.2 级联型 P-RBM 深度学习检测网络 

由于直接训练多层神经网络需要将误差从分类层传递到可视层，多层传递使得可视层接

收到的误差很小，不仅不利于调整网络参数，还容易导致神经网络陷入局部最优，因此这里

将检测网络的训练分为三个阶段：级联型 P-RBM 训练，分类层训练以及整体优化。级联型

P-RBM 训练采用无监督学习方式使检测网络充分学习输入数据各层次特征，它构成了整体优

化的预训练过程；分类层训练是在级联型 P-RBM 训练所得的基础上根据 4H 的输出采用有监

督学习方式来保证训练的准确性；整体优化将前两阶段所得结果作为初始值，对检测网络进

行总体调整。 

3.3.1 级联型 P-RBM 训练 

级联型 P-RBM 训练以逐层贪婪学习方法[47]将多层 P-RBM 分层训练，避免训练误差的多

层传递。P-RBM 训练的目的是通过参数的调整来学习输入数据的概率分布模型。其输入层（即

可视层）的概率密度函数为： 
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,

( )

T T T

T T T

C V B H V WH

C V B H V WH
H

V H

e
p V

e

 

 



                     （3.8） 

其中C 表示可视层的偏置； B 表示隐藏层的偏置；W 表示可视层与隐藏层之间的连接权值。

通过对可视层概率密度函数的对数似然函数求导可得： 

ln ( )
( 1 ) ( 1 ) ( ) ( 1 ) ( 1 )

ln ( )
( 1 ) ( ) ( 1 )

ln ( )
( 1 ) ( ) ( 1 )

j i j i

Vij

j j

Vj

i i

Vi

p V
p h V p v H p V p h V p v H

w

p V
p h V p V p h V

b

p V
p v H p V p v H

c


     




   




   









 （3.9） 

式（3.9）中的 ( )
V

P V 项需要通过多次吉布斯采样[58]在获得输入数据概率密度函数的条件

下对输入数据所对应的概率值求和来获得，但该方法计算量大。这里采用文献[59]所提的对

比差异算法（Contrastive Divergence，CD）[59]来减少计算量。K 阶对比差异的定义式如下： 

0 || ||kCD k P P P P                          （3.10） 

其中 0P 表示初始化网络参数时的概率分布；P表示输入数据确切的概率分布； kP 表示 k 次吉

布斯采样之后得到的概率分布； ||iP P表示 iP 与P之间的 KL 距离。由于每一次吉布斯采样

之后获得的概率分布都会比前一次更接近于输入数据确切的概率分布，因此 

1 || ||k kP P P P                            （3.11） 

等号仅在 1kP  与 kP 为相同的概率分布时成立，此时的概率分布即为输入数据确切的概率分布。

因此一般设置 1k  ，从而在其最小值处 ( 1 0)CD  获得 0P 与 1P 所满足的相同概率分布。同

时，仅有一次的吉布斯采样又能在很大程度上简化 P-RBM 训练的复杂度，加快训练速度。 

其中，一次完整的吉布斯采样过程包含以下两步： 

1）对隐藏层中每一个神经元 jh 采样获得其在可视层和该隐藏层其余神经元状态已知条

件下的概率 ( | , )j jp h H V) ，其中 jH ) 为该隐藏层除 jh 外的其余神经元。由于 P-RBM 中隐藏层

各神经元彼此之间是条件独立的，因此 

( | , ) ( | )j jj
p h H V p h V)                       （3.12） 

2）根据第 1 步获得的隐藏层状态，采样重构出可视层各神经元的概率状态 ( | , )i i
p v V H) ，

其中
i

V) 是除所求神经元 iv 外可视层的其余神经元。由于 P-RBM 中可视层各神经元彼此之间

也是条件独立的，因此 

( | , ) ( | )i ii
p v V H p v H)                       （3.13） 

由一次完整的吉布斯采样，可以获得可视层各神经元概率，然后通过概率建模获得吉布
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斯采样后可视层的概率分布
1P ，继而可求得 1CD 在各参数下的偏导，如下： 

0 1

0 1

0 1

( 1) ( 1 ) ( 1 ) ( 1 ) ( 1 )

( 1) ( 1 ) ( 1 )

( 1) ( 1 ) ( 1 )

i j P i j P

ij

j P j P

j

i P i P

i

CD p v H p h V p v H p h V
w

CD p h V p h V
b

CD p v H p v H
c


        




      




      



   （3.14） 

特别需要注意的是，式（3.9）和式（3.14）中的 ( 1 ),  ( 1 )i jp v H p h V  即为 P-RBM 中神

经元的概率态，其中 ( 1 )ip v H 的初始值由输入给定。 

由式（3.14）可得 P-RBM 中各参数的更新公式如下： 

    

0

1

0 1

cos

( ( 1 ) ( 1 )

                                           ( 1 ) ( 1 ) )

( ( 1 ) ( 1 ) )







        

    

  

          

  

   

ij ij i j P

i j P t ij

ij ij ij

j j j P j P

j j j

i i

w momentum w p v H p h V

p v H p h V w w

w w w

b momentum b p h V p h V

b b b

c momentum c

g

g

g

g
0 1

( ( 1 ) ( 1 ) )      

  

i P i P

i i i

p v H p v H

c c c

    （3.15） 

其中 ijw ， jb ， ic 分别表示权值和偏置的更新量；
iP   表示数据在 ( 0,1)iP i 下的均值；

 表示学习率，是一个比例因子；momentum表示动量因子，它在此次变化量上加上一个正比

于前次变化量的值momentum g （其中 = , ,ij j iw b c ），使 P-RBM 能滑过局部最小值； costw 表

示权重衰减因子，用于减少之前训练得到的权值对后续权值更新的影响[60]。 

利用式（3.15）不断更新参数，在获得满足 1 0CD  的参数值时完成 P-RBM 的训练，将

该 P-RBM 隐藏层的数据作为下一个 P-RBM 可视层的初始数据重复上述训练步骤，直至完成

所有 P-RBM 的训练。这种多层网络分层训练并在单层网络训练中运用对比差异算法[59]调整

参数的训练方式相比传统的随机初始化多层网络参数然后利用误差反向传播来优化参数的训

练方式，避免了误差的多层反向传播，解决了多层网络训练容易陷入局部最优的问题。 

通过设置隐藏层中某一神经元被激活，其余神经元未激活，然后将该层神经元状态逆向

传递至可视层，最后将可视层所获得的信息通过灰度图显示出来的方式可以获得该神经元所

表示的特征。图 3.3 中（a）、（b）、（c）、（d）四幅子图分别代表 1H 、 2H 、 3H 、 4H 层中某一

神经元被激活时可视层获得的信息。当对 iH 中的神经元进行激活状态设置时，不考虑

( )jH j i 层的作用。 

 
（a） 1H 层示意图 
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（b） 2H 层示意图 

 

（c） 3H 层示意图 

 

（d） 4H 层示意图 

图 3.3 各层神经元被激活时所表示特征示意图 

3.3.2 分类层训练 

分类层根据 4H 的输出，获得输入数据的语义信息，实现对输入数据的人脸和非人脸分类。

为了使检测网络具有统一性，设定分类层中某一神经元被激活的条件概率分布与 P-RBM 中某

一神经元被激活的条件概率分布相同，即 

( )

1
( 1| )

1
T

j j
j

b V w
P h V

e 
 


                      （3.16） 

其中 jh 表示分类层中第 j 个神经元；V 表示 4H 的输出； jb 表示分类层中第 j 个神经元的偏

置； jw 表示隐藏层 4H 与分类层连接权值 classW 的第 j 列。 

分类层采用监督训练方式，其流程如图 3.4 所示。 

级联型
P-RBM

级联型
P-RBM

输
入
样
本

真
实
结
果

比较分类
结果与真

实结果

比较分类
结果与真

实结果

共轭梯度法调
整参数使其达

到最优

共轭梯度法调
整参数使其达

到最优

两者的交叉熵在分

类层参数下的梯度

初
始
化
分

类
层
参
数 分类

结果

分类

结果
的输出4H

, ( 1,2,3,4)j jW B j 

 

图 3.4 分类层训练流程图 

其中 jW 表示第 1j 隐藏层与第 j 隐藏层的连接权值； jB 表示第 j 隐藏层的偏置；分类结果与

真实结果之间的交叉熵[44, 61]如下： 

ˆ ˆ ˆ( , ) ( log (1 ) log(1 ))i i i i

i

H P P p p p p                   （3.17） 
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其中 ip 表示第 i 个数据的真实结果； ˆ
ip 表示第 i 个数据的分类结果； P 表示所有数据的真实

结果的集合； P̂ 表示所有数据的分类结果的集合； （ ）表示对所有数据的交叉熵求和。这里

采用共轭梯度法[62]调整参数，从而在交叉熵最小时获得最优参数。 

共轭梯度法是对梯度下降法[62]的一个修正，由于梯度下降法在接近极小值点处会出现锯

齿形搜索路径，使得搜索速度较慢，而共轭梯度法在负梯度方向上叠加一个修正方向来避免

锯齿形的搜索路径，加快了搜索速度。其具体过程如下： 

1 ）从初始化参数值
(1) ( , )x B W 开始，计算交叉熵 ˆ( , )H P P 在该点下的梯度

1
ˆ ˆ( ( ) , ( ) )g P P P P V   。 

若 1g  ，则 (1)x 为所求的极小值点，即此时的网络参数是最优参数。 

若 1g  ，则在最优搜索步长 1 下沿负梯度方向
(1)

1d g  搜索到点
(2) (1) (1)

1x x d  。 

2）计算交叉熵 ˆ( , )H P P 在点 (2)x 下的梯度 2
ˆ ˆ(( ), ( ) )g P P P P V   。 

若 2g  ，则 (2)x 为所求的极小值点。 

若 2g  ，则在最优搜索步长 2 下沿 1d（ ）的共轭方向
( 2 ) (1 )

2 1d g d   搜索到点
( 3 ) ( 2 ) ( 2 )

2x x d      

重复步骤 2 直至寻找到极小值点，或者完成所要求的搜索次数。 

其中
( )

( ) ( )T

T k
k

k k k

g d

d d
   表示第 k 次搜索时的最优搜索步长；

2

1

2

k
k

k

g

g
 

 表示比例因子；   

表示取模； 表示所要求的精度。 

3.3.3 整体优化 

由于级联型 P-RBM 训练和分类层训练都是局限于训练单个子网络，因此训练所得的参数

只是子网络的最优参数，并不是整个深度学习检测网络的最优参数，这里通过一个整体优化

过程对之前训练所得的各个子网络进行整体训练，从而获得整个学习网络的最优参数。之前

的级联型 P-RBM 训练构成整体优化的预训练，使得整体优化能有一个较好的初始化参数，解

决多隐藏层学习网络整体训练容易陷入局部最优的问题。整体优化过程如图 3.5 所示： 

级联型P-RBM

检测网络

级联型P-RBM

检测网络

输
入
样
本

真
实
结
果

比较分类
结果与真

实结果

比较分类
结果与真

实结果

共轭梯度法调
整参数使其达

到最优

共轭梯度法调
整参数使其达

到最优

两者的交叉熵在检测

网络各参数下的梯度

分类

结果

分类

结果

, ( 1,2,3,4, )j jW B j class

 

图 3.5 整体优化流程图 
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整体优化过程与分类层训练十分相似，差别仅在于前面调整的是分类层中的参数，这里

调整的是整个检测网络的参数。由于在该检测网络中数据都是从左往右传递，即从可视层向

隐藏层传递，因此为了简化训练过程，这里不再对可视层的偏置进行优化。 

完成整体优化后通过对各隐藏层及分类层中的神经元进行激活状态设置，再利用可视层

获得的信息来显示出激活神经元所表示的特征，部分示意图如图 3.6 所示。对比图 3.6 和图

3.3 可以发现，经过整体优化后，各层神经元学习到的人脸特征更加清晰，随着层数地递增，

人脸形状越来越明显，特别是对分类层中的神经元进行激活状态设置已经可以获得近乎标准

的人脸模板，如图 3.6 中图（e）的左图所示。 

 
（a） 1H 层示意图 

 

（b） 2H 层示意图 

 

（c） 3H 层示意图 

 

（d） 4H 层示意图 

 

（e）分类层示意图 

图 3.6 整体优化后隐藏层及分类层中某一神经元被激活时所表示特征示意图 

3.4 基于视频单帧的人脸检测 

完成训练的级联型 P-RBM 深度学习检测网络通过对肤色检测所生成的候选区域进行是

否为人脸的分类来实现视频单帧的人脸检测。首先读取视频帧图像，并对其进行光照补偿，

减少光照对检测效果的影响，同时调整图像尺度，缩小过大的图像使后续检测能够更加快速，

接着在 YCbCr 颜色空间上利用肤色椭圆拟合算法[63]进行肤色区域检测，然后将检测得到的候
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选区域转换为一维的列向量并逐个输入训练所得的深度学习网络，根据分类结果删去非人脸

区域，最后在图像中标定人脸完成人脸检测。 

深度学习网络的人脸检测过程如下： 

1）对输入数据进行灰度值归一化，并将其赋给可视层V 中各神经元，作为该神经元的

激活状态。 

2）根据式（3.6）将数据逐层传递至 4H ，其中前一隐藏层作为后一隐藏层的输入层。 

3）根据式（3.16）获得分类层中各神经元的概率，然后比较分类层中各神经元的概率值，

其最大者即为输入数据的分类结果。若分类结果为人脸，则在图中标定出输入数据所对应的

区域作为人脸检测的结果；若分类结果为非人脸，则跳过该区域。 

3.5 实验与分析 

本章随机选取 7000 张来自 LFW 数据集和 4000 张来自 CAS-PEAL 数据集的人脸图，然

后截出图像中的人脸区域，构成训练级联型 P-RBM 深度学习检测网络的人脸样本集。其中

LFW 人脸图为自然环境下所拍摄的人脸图，因此部分人脸图像具有一定的旋转角度且各人脸

图像之间的面部变化不一；4000 张来自 CAS-PEAL 中的人脸图主要为一些人脸在水平方向或

竖直方向旋转角度较大或者是佩戴帽子、眼镜等饰物的人脸图，用于增强学习网络对旋转角

度较大或者佩戴饰物的人脸的检测性能。同时，我们制作 10000 张非人脸样本图，作为训练

该深度学习网络的负样本。 

肤色检测所生成的候选区域需要经过尺度归一化才能作为输入图片输入级联型 P-RBM

深度学习检测网络进行人脸检测，若输入图片太小则深度学习网络无法获得足够的有用信息，

若输入图片太大则会带来很多无用信息，给检测造成干扰。因此，本章通过设置候选区域的

归一化模板分别为19 19 ，25 25 以及33 33 来测试输入图片大小对深度学习网络检测性能

的影响，从而获得最适合该学习网络的图片尺度，然后在该设置下通过单人脸检测、多人脸

检测以及具有旋转角度的人脸检测来测试本章算法的检测性能。 

根据图 3.2 的模型结构，对级联型 P-RBM 深度学习检测网络中各层神经元数进行如下设

置：可视层V 的神经元数为输入图片（即归一化模板）像素；隐藏层神经元数需要满足两个

要求：1）第一隐藏层神经元数大于可视层；2）各隐藏层神经元数逐层递减且各层递减程度

大致相同，因此当输入图片为19 19 时，学习网络各层神经元数设置为 361V  ， 1 450H  ，

2 350H  ， 3 250H  ， 4 100H  ；当输入图片为 25 25 时，各层神经元数设置为 625V  ，

1 700H  ， 2 450H  ， 3 250H  ， 4 100H  ；当输入图片为33 33 时，各层神经元数设置为

1089V  ， 1 1200H  ， 2 650H  ， 3 350H  ， 4 100H  ；分类层只需进行人脸和非人脸的分

类，因此设置为 2 个神经元。 

3.5.1 输入图片大小设置 

通过对 LFW数据集和 PKU-SVD-B数据集[64]中的EAST数据集进行人脸检测来测试输入

图片大小对算法检测性能的影响。其中 EAST 数据集是由连续的 994 帧，大小为1920 1080 的
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多人脸视频图像组成，共有 2014 张人脸；LFW 数据集是从 LFW 人脸库中随机抽取除训练样

本外的 1884 张单人脸图。 

表 3.1 输入图片大小实验 

数据集 输入图片大小 正确检测率 漏检率 误检率 检测时间 

EAST 数据集 

19 19  87.4% 12.6% 1.14% 0.20 s/帧 

25 25  90.5% 9.5% 0.49% 0.25 s/帧 

33 33  88.5% 11.5% 0.64% 0.29 s/帧 

LFW 数据集 

19 19  98.4% 1.6% 1.3% 0.033 s/帧 

25 25  99.6% 0.4% 1.0% 0.035 s/帧 

33 33  97.8% 2.2% 1.6% 0.047 s/帧 

从表 3.1 可以看出，当归一化模板为25 25 时，本章算法在这两个数据集上的检测性能

最优。对于 EAST 数据集，归一化模板为33 33 时的检测性能要优于归一化模板为19 19 时

的检测性能，而对于 LFW 数据集，归一化模板为19 19 时的检测性能要优于33 33 时的检测

性能。这是因为 EAST 数据集中视频图像的大小为1920 1080 ，而 LFW 数据集中图像的大小

为 250 250 ，这使得两个数据集中单个人脸所含像素信息不同，从而导致相同归一化模板的

检测性能不同。 

为了证明第一隐藏层神经元数大于可视层有利于提高级联型 P-RBM 深度学习检测网络

的分类性能，下述实验将测试在 625V  ，隐藏层神经元数设置分别为：1） 1 700H  ， 2 450H  ，

3 250H  ， 4 100H  （下文用 1 700H  来表示）；2） 1 550H  ， 2 400H  ， 3 250H  ， 4 100H 

（下文用 1 550H  来表示）时算法的检测性能。同时，用 RBM 表示将检测网络中的 P-RBM

换成 RBM 后的检测结果，其各层神经元数的设置与 1 700H  时相同。 

3.5.2 单人脸的算法性能测试 

通过 FERET 数据集和 LFW 数据集测试算法对单人脸的检测性能。其中 FERET 数据集

由 1400 张单人脸图组成。 

表 3.2 单人脸的算法性能测试 

数据集 检测算法 正确检测率 漏检率 

FERET 数据集 

Adaboost
[65]

 96.93% 3.07% 

RBM 96.22% 3.78% 

1=550H  99.21% 0.79% 

1=700H  99.85% 0.15% 

LFW 数据集 

可变形部件模型算法[22]
 99.4% 0.6% 

RBM 96.2% 3.8% 

1=550H  98.9% 1.1% 

1=700H  99.6% 0.4% 
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从表 3.2 可以发现，本章算法优于文献[22]和文献[65]的算法。同时，该算法在 FERET

库上的检测时间为 61.54 秒，在 LFW 库上的检测时间为 87.35 秒，基本实现了实时的无误差

单人脸检测。部分实验结果如图 3.7 所示。 

        

        

图 3.7 
1=700H 时单人脸检测结果示意图 

3.5.3 多人脸的算法性能测试 

通过 PKU-SVD-B 数据集中的 EAST 数据集进行多人脸的算法性能测试。同时将本文算

法与目前比较流行的两种人脸检测算法，基于 Adaboost 的人脸检测算法[65]和结合肤色的

Adaboost 人脸检测算法[66]进行检测性能比较（其中 Adaboost 所需分类器来自 OpenCV 库）。 

通过对连续的 994 帧，大小为1920 1080 视频图像共 2014 张人脸进行检测得出表 3.3 的

实验结果。 

部分检测结果图如图 3.8 所示，其中（a）为基于 Adaboost 的人脸检测算法，（b）为结合

肤色的 Adaboost 人脸检测算法，（c）为用 RBM 替换本章算法中的 P-RBM，（d）为本章算法。

在（a）、（b）、（c）、（d）各部分检测结果示意图中，左右两列图像中的人脸数不同，用以测

试算法对不同人脸数量的检测效果；每列分别为三帧连续的视频图像，图像中人脸的位置、

旋转角度发生了变化，用以测试算法对移动人脸的检测效果。 

表 3.3 各算法性能比较 

算法 正确检测率 漏检率 误检率 检测速度 

Adaboost
[65]

 84.1% 15.9% 34.4% 0.95s/帧 

肤色+Adaboost
[66]

 84.5% 15.5% 15.4% 0.61s/帧 

RBM 81.9% 18.1% 2.2% 0.27s/帧 

1=550H  85.1% 14.9% 2.1% 0.24s/帧 

1=700H  90.5% 9.5% 0.5% 0.25s/帧 

从表 3.3 可以得出，本章算法对于多人脸图的检测，其误检率为 0.5%，漏检率为 9.5%，

检测速度能达到 0.25s/帧；同时从图 3.8 可以看出，对于移动人脸以及具有不同人脸数的视频

图像其检测效果优于另外两种算法。因此本章算法无论是在检测准确率还是检测速度上都有

更好的表现。 
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（a）基于 Adaboost 的人脸检测算法 

  

  

  

（b）结合肤色的 Adaboost 人脸检测算法 
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（c）RBM 

  

  

  

（d）本章算法 

图 3.8、各算法检测结果示意图 
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3.5.4 旋转人脸的算法性能测试 

为了测试算法对旋转人脸的检测性能，从 CAS-PEAL 人脸库中分别选取人脸旋转角度为

向左旋转30 ~ 60o o ，向左旋转60 ~ 90o o ，向右旋转30 ~ 60o o ，向右旋转60 ~ 90o o 的人脸图各

300 张。由于 CAS-PEAL 人脸库中的人脸图为灰度图像，因此该实验不再进行肤色检测，而

是直接将人脸图缩小到25 25 然后输入级联型 P-RBM 深度学习检测网络，通过分类正确率来

完成性能测试。部分检测人脸图如图 3.9 所示。 

        

（a）左旋转30 ~ 60o o                   （b）左旋转 60 ~ 90o o  

        

（a）右旋转30 ~ 60o o                   （b）右旋转 60 ~ 90o o  

图 3.9 各旋转角度人脸示意图 

从表 3.4 可以看出，本章算法对于具有一定旋转角度（旋转角度在30 ~60 之间）的人脸

检测准确率很高，对于旋转角度较大（旋转角度在60 ~90 之间）的人脸也有较好的检测效果，

说明该算法对于旋转人脸的检测具有较强的鲁棒性。同时，各组数据库（包含 300 张人脸）

的检测时间都在 20 秒以内。 

表 3.4、算法对于具有旋转角度的人脸的检测结果 

测试类型  正确检测率  漏检率 

左旋转30 ~60  

RBM 85.7% 14.3% 

1=550H  89.6% 10.4% 

1=700H  93.1% 6.9% 

左旋转60 ~90  

RBM 77.3% 22.7% 

1=550H  82.7% 17.3% 

1=700H  85.4% 14.6% 

右旋转30 ~60  

RBM 86.3% 13.7% 

1=550H  90.5% 9.5% 

1=700H  94.8% 5.2% 

右旋转60 ~90  

RBM 75.7% 24.3% 

1=550H  81.4% 18.6% 

1=700H  86.3% 13.7% 

从表 3.2、表 3.3 以及表 3.4 可以得出：1）当 1H 层神经元数大于可视层V 的神经元数时，
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级联型 P-RBM 深度学习检测网络的漏检率和误检率都有所降低，表明这种设计思路能够达到

提高学习网络检测准确率的目的；2）级联型 P-RBM 深度学习检测网络的检测性能优于级联

型 RBM 深度学习检测网络，说明 P-RBM 中神经元的概率态表征优于 RBM 中的二元逻辑状

态。 

3.6 本章小结 

视频人脸检测需要解决在多种非理想条件下的检测准确性、鲁棒性，以及检测速度的问

题，本章根据人脑神经元所具有的连续分布激活状态，提出一种面向视频单帧人脸检测的级

联型 P-RBM 深度学习检测网络。它利用 P-RBM 中神经元的概率状态表征来模拟人脑神经元

所具有的一个从最活跃到最不活跃的连续分布激活状态，使其能更好地模拟人脑对信息的响

应状况。同时，根据人脑视觉系统分层处理和学习图像信息的过程，以 P-RBM 为核心，通过

级联多个 P-RBM 构建深度学习网络，从边缘特征、轮廓特征、局部特征一直到语义特征，逐

层递进，根据最后的语义特征获取输入数据所要表达的信息从而准确地实现非理想条件下的

人脸检测。另外，为了满足视频人脸检测对检测速度越来越高的要求，本章通过逐层递减各

隐藏层神经元数来约束网络中神经元的规模，提高计算效率，并在预处理层利用肤色检测生

成候选区域，在缩小检测范围的同时提高神经网络的鲁棒性。检测网络通过预训练来初始化

网络参数，并采用逐层贪婪学习避免了多层网络训练由于误差多层传递使得最后一层获得的

误差太小不能很好调整网络参数的情况，在保持学习网络全局优化性能的同时进一步提高了

鲁棒性。仿真实验表明，该算法对于单人脸和多人脸图都有较好的检测性能，且对于旋转人

脸具有较强的鲁棒性。同时，该算法检测速度快，基本满足实时人脸检测的要求。 
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第 4 章 多帧间信息融合的视频人脸检测算法 

4.1 引言 

上一章通过级联型 P-RBM 深度学习检测网络来实现基于单帧的非理想条件下快速准确

的视频人脸检测，这是目前常用的一类视频人脸检测方法，即将视频分解为多帧静态图像，

然后采用人脸检测方法进行检测，这种基于单帧静态图像的检测所利用的特征或分类信息只

来源于一张图片。但是，视频相比静态图像，其最大的特点是各帧图像之间具有连续性，这

种连续性能够提供包括位置变化、局部区域像素变化以及视频中目标大小等信息，这些信息

能在去除背景干扰，设定阈值等方面提供帮助，从而为降低漏检率和误检率做出贡献。然而，

并非所有连续性信息都能为检测带来帮助，若采用一些无用的连续性信息，如在已有肤色检

测时又利用帧差法获得运动区域，不仅不能降低误检率和漏检率，还会耗费检测时间。因此，

如何在现有的单帧人脸检测结果中融入帧间连续性信息，以及提取哪些连续性信息是本章算

法的关键所在。 

本章依据视频帧间各连续性信息的特点，通过对上一章实验结果中出现的误检和漏检情

况进行分析，选取出能对漏检和误检进行修正的有用信息，并制定信息传递规则将修正信息

与检测信息相结合，继而提出一种多帧间信息融合的视频人脸检测算法。该算法对于单帧视

频图像的人脸检测仍然采用上一章的算法，然后针对各视频帧图像，首先利用人脸肤色区域

长宽比允许范围去除部分误检区域，其中范围的设定采用自适应更新方式从而获得检测视频

最适宜的边界条件。接着根据前后相邻的一帧或多帧视频图像的检测结果估计当前帧的检测

结果，并与当前帧的真实检测结果进行比较，按照事先制定的对比规则对两者的差异进行判

断以修正误检和漏检情况，最后在视频帧中标定人脸完成视频人脸检测。该算法不仅保留级

联型 P-RBM 深度学习检测网络在检测准确率和检测速度上的优势，并且通过视频帧间的连续

性对检测结果进行了修正，使得检测结果更加准确，提高了算法检测性能，同时对局部被遮

挡人脸的检测也有一定的改善。而修正过程无需太多计算步骤，只需比较位置坐标间的差异，

因此对检测速度几乎无影响。 

4.2 多帧间信息的融合 

视频帧间的连续性信息包含位置移动信息、对应区域像素值变化信息以及一些用于阈值

设置的形状信息、轮廓线长度信息等。其中位置移动信息、像素值变化信息只能通过相邻帧

图像中目标的位置变化或是相对位置像素值之差来获得，而形状信息、轮廓线长度信息等虽

然能在单张图像中直接提取，但对于不同场景、不同监控设备所拍摄到的视频，需检测目标

在图像中所占的区域大小不同，若用同一阈值进行筛选适应性必定很差。因此，利用视频中

连续出现的目标来提取该视频最适合的阈值将能更好地实现检测任务。 
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然而，仅仅提取上述这些信息还不够，重要的是要将这些信息与单帧视频图像的检测结

果相结合，如利用连续出现的目标所提供的边界信息来设定最佳阈值条件以去除当前帧中的

误检；利用前后帧中正确的检测结果来估计当前帧应有的检测结果以修正当前帧中的漏检和

误检，从而真正将前后帧视频图像信息融合进当前帧的检测结果中。本节首先针对级联型

P-RBM 深度学习检测网络对视频单帧的人脸检测结果选取适宜的连续性信息，再根据所选取

信息的特性制定多帧间该信息的融合规则，最后将该规则应用到学习网络的检测结果中，进

一步提高视频人脸检测的准确率。 

4.2.1 连续性信息的选取 

除去背景信息，视频中的目标不会突然出现在视频中的某一位置，也不会从某一位置突

然消失，而是有一个逐渐移入逐渐移出的过程。就视频中的人脸而言，它在视频中是一个从

边缘出现再从边缘消失的变速移动过程。这里的边缘不一定是指图像的边界，也有可能是所

拍摄场景中的门、墙等能将人完全遮挡住的物体。因此在连续的多帧视频图像中，人脸的位

置坐标虽然会发生变化，但这变化是在一定范围内且和视频中人的移动速度相关。因此，可

以在当前帧的检测结果中融入前后一帧或多帧的检测结果以修正当前帧的检测结果，即利用

人脸在前后帧图像中的位置信息及移动方向去估计其在当前帧中的位置，然后将该估计位置

与检测位置进行对比以判断当前帧对于该人脸的检测结果是否存在差错。 

另外，通过对第 3.5.3 节多人脸检测实验中的漏检和误检情况（结果示意图如图 4.1 所示）

进行统计分析可以发现，漏检和误检基本不会重复发生在同一目标或区域上，即漏检的人脸

在其前后帧图像中会被正确检测出，而误检的区域在其前后帧图像中并不会被误检。由此可

以得出级联型 P-RBM 检测网络所产生的漏检和误检基本都是无规律的出现在单帧图像当中，

这进一步证明可以利用人脸的移动规律及前后多帧图像的检测结果估计出当前帧中对应的人

脸位置，然后将估计结果与检测结果进行比较，从而对漏检和误检进行修正，删去误检，补

上漏检，具体修正方式将在 4.2.2 节中进行介绍。 

   

(a)存在漏检的情况 

   

(b)存在误检的情况 

图 4.1 级联型 P-RBM 深度学习检测网络人脸检测结果图 
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对于少数在多帧图像中连续出现的误检区域（如图 4.2 所示，其中红色框为肤色检测结

果，黄色框为人脸检测结果），由于在预处理层是采用肤色检测去除背景区域，这使得误检都

出现在肤色或类肤色区域，而这些区域在长宽比上很难满足人脸所具有的长宽比要求，因此

可以利用人脸肤色区域的长宽比来去除一些误检情况，进一步提高检测准确率。 

   

图 4.2 误检出现在连续多帧图像中的情况 

（红色框为肤色检测结果，黄色框为人脸检测结果） 

4.2.2 融合前后帧检测信息的视频人脸检测 

根据上一节的分析，本节提出一种融合前后帧人脸肤色区域长宽比信息和人脸位置变化

信息的视频人脸检测算法，它在级联型 P-RBM 深度学习检测网络的检测基础上通过制定前后

帧检测信息的传递规则来修正漏检和误检，达到提高视频人脸检测性能的目的。具体的信息

融合包含两个内容：其一，利用连续出现的人脸获取人脸肤色区域长宽比的允许范围，以去

除由于肤色检测所产生的部分误检区域；其二，利用人脸在前后帧的位置信息和移动规律估

计人脸在当前帧的位置，以判断当前帧对该人脸的检测结果是否正确，若检测错误则进行修

正。考虑到连续出现的误检区域会在利用位置变化信息的修正过程中造成干扰，使得误检进

一步扩大，因此这里先利用人脸肤色区域长宽比来删除部分误检情况以减少其对后续检测的

影响。 

由于不同季节，不同场景下人的着装风格不同，人脸肤色区域所满足的长宽比会随之发

生变化（如夏天会包含脖子部分）。因此，这里对长宽比的范围设定分为两步： 

1）设定人脸肤色区域长宽比初始范围为：0.8 1.2 长 宽 。 

2）获取在连续五帧图像中都存在的人脸所对应的肤色区域长宽比，当该长宽比超过所设

定的范围时，将该肤色区域的长宽比作为新的边界条件更新人脸肤色区域长宽比的允许范围。

该步骤持续执行直到完成整个视频人脸检测。 

经过长宽比筛选后，利用前后一帧或多帧视频图像中人脸的位置信息和移动规律对当前

帧的误检和漏检情况进行修正。虽然人脸在整个视频中是一个变速移动过程，但由于一帧仅

占 1/12 秒，且这里考虑的连续帧数较少，为个位数，因此可以将人脸看成是一个匀速移动过

程，从而根据前后帧检测结果及结果之间的移动距离和方向估计出当前帧中人脸所在位置，

再根据估计位置与检测位置之间的差异对检测结果进行修正，具体的前后帧位置信息对比融

合方式如下。 

假设检测图像（即当前帧）为 nP ，图 4.3 中最外层的矩形区域，图像中的人脸区域为正

方形区域 nF ，则该人脸的移动范围一定是在以正方形 nF 的中心O为圆心，r 为半径的圆 nQ 内，
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其中 r 与人脸移动速度有关。也就是说，在当前帧 nP 的前后帧图像中，圆 nQ 区域内一定存在

该人脸。若前后帧的圆 nQ 内不存在该人脸，则 nF 就是由于误检而产生的人脸区域。 

nP

nF
nQ

T
nQ 

d

r
O

 

图 4.3 选取区域示意图 

为了简化计算复杂度，对于人脸的移动范围不通过圆 nQ 来获得，而是通过 nF 左顶点T 在

左右和上下的移动距离获得。假定T 的坐标为 ( , )x y ，若前后帧图像在区域 nQ  ( 2, 2)x d y d 

（图 4.3 中虚线所画正方形区域为 nQ ，其边长为 d ）中存在某一人脸区域的左顶点，则认为

在当前帧 nP 的 nF 区域中存在人脸；反之，则认为不存在。由于在整个 ( 2, 2)x d y d  区域

内逐点搜索比较消耗时间，这里通过前后帧已有的人脸位置信息及相互关系估计出当前帧对

应的人脸位置，然后比较该估计位置与当前帧检测位置T 之间的差异，并根据对比规则对差

异进行判断以修正检测结果。 

对比规则及修正方式为：设 nP 的前一帧视频图像中某一人脸区域的左顶点 1T 的坐标为

1 1( , )x y  ， nP 的后一帧视频图像中某一人脸区域的左顶点 1T 的坐标为 1 1( , )x y ， 

1）当 1 1 1| ( ) 2 | 2x x x x d     且 1 1 1| ) 2 | 2y y y y d    （ （其中  表示取绝对值），即

当前帧 nP 的 nF 区域中存在人脸，而前后帧检测结果显示该区域确实存在人脸时，表明 nF 的

检测结果正确，则不进行任何修正操作； 

2）当 1 1 1| ( ) 2 | 2x x x x d     或 1 1 1| ) 2 | 2y y y y d    （ ，即当前帧 nP 的 nF 区域中

存在人脸，而前后帧检测结果显示该区域不存在人脸时，表明在 nF 区域上产生了误检，则删

除该区域所标定的人脸框； 

3）当 1 1| |x x d  且 1 1| |y y d  ，而区域 nQ 内不存在T ，即当前帧 nP 的 nF 区域中不存

在人脸，而前后帧检测结果显示该区域存在人脸时，表明在 nF 区域上产生了漏检，则在 nF 区

域上标定出漏检的人脸。 

值得注意的是，比较对象的选取不局限于前后相邻的一帧视频图像，可以选取前后一帧

或多帧图像获得一个综合的比较结果。前后帧数选取的越多，准确性越高，但是比较复杂度

越大；选取的越少，比较复杂度小但准确性较差。比较间距 d 的设置需要根据所检测视频进

行设定，当视频中的人脸移动速度较快时，比较间距需要适当扩大，否则会造成许多漏检；

当视频中的人脸移动缓慢或保持静止时，比较间距需要适当缩小，否则会带来许多误检。同

时，比较间距与读取视频帧的间隔数有关，当间隔数较大时，比较间距也要适当扩大。具体

设置将在下文实验部分说明。 
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利用上述对比规则即可对当前帧的检测结果进行修正，删去误检区域，补上漏检区域，

最后在视频图像中标定出所有人脸区域完成检测。由于该方法无需太多计算步骤，只需比较

各位置坐标间的差异，因此对检测速度影响很小。 

4.3 实验与分析 

通过 PKU-SVD-B 数据集中的 EAST 视频数据集和实验室自建视频数据集对本章算法进

行性能测试。其中 EAST 视频数据集为连续的 994 帧，大小为1920 1080 的视频图像，共 2014

张人脸，其人脸较大较清晰，人脸数从 1 到 4 个不等；实验室自建视频数据集为连续的 481

帧，大小为1280 1024 的视频图像，共 1920 张人脸，其人脸较小较模糊，人脸数从 1 到 7 个

不等。 

根据第 3.5.1 节的实验结果，本章设定输入区域的归一化模板为25 25 ，而级联型 P-RBM

深度学习检测网络仍采用图 3.2 所示的模型结构，因此各层神经元数设置为 625V  ， 1 700H  ，

2 450H  ， 3 250H  ， 4 100H  ；分类层为 2 个神经元。 

由于视频人脸检测对实时性有一定的要求，为了在不影响检测速度的前提下获得尽量多

的前后帧检测信息，本章选取间隔相同帧数的前后各两帧视频图像的检测结果进行比较，具

体比较方式如下表所示： 

表 4.1、检测结果比较、修正方式 

编号 第一帧 第二帧 
第三帧（当前帧） 

第四帧 第五帧 修正方式 
估计结果 检测结果 

1 有 有 有 有 有 有 保留 

2 有 有 有 有 有 无 保留 

3 有 有 有 有 无 有 保留 

4 有 有 有 有 无 无 保留 

5 有 有 有 无 有 有 补上 

6 有 有 有 无 有 无 补上 

7 有 有 有 无 无 有 补上 

8 有 有 有 无 无 无 补上 

9 有 无 有 有 有 有 保留 

10 有 无 有 有 有 无 保留 

11 有 无 有 有 无 有 保留 

12 有 无 无 有 无 无 删去 

13 有 无 有 无 有 有 补上 

14 有 无 无 无 有 无 保留 

15 有 无 无 无 无 有 保留 

16 有 无 无 无 无 无 保留 
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17 无 有 有 有 有 有 保留 

18 无 有 有 有 有 无 保留 

19 无 有 有 有 无 有 保留 

20 无 有 有 有 无 无 保留 

21 无 有 有 无 有 有 补上 

22 无 有 有 无 有 无 补上 

23 无 有 有 无 无 有 补上 

24 无 有 无 无 无 无 保留 

25 无 无 有 有 有 有 保留 

26 无 无 有 有 有 无 保留 

27 无 无 有 有 无 有 保留 

28 无 无 无 有 无 无 删去 

29 无 无 有 无 有 有 补上 

30 无 无 无 无 有 无 保留 

31 无 无 无 无 无 有 保留 

32 无 无 无 无 无 无 保留 

 “无”表示 nQ 区域内未检测到人脸或估计结果为不存在人脸；“有”表示 nQ 区域内检

测到人脸或估计结果为存在人脸；“保留”表示不对当前帧该区域的检测结果进行修正；“删

去”表示删去当前帧该区域的人脸框；“补上”表示在当前帧该区域补上人脸框。 

4.3.1 不同数据集算法性能测试 

通过对 PKU-SVD-B 数据集中的 EAST 数据集和实验室自建视频数据集进行视频人脸检

测来测试本章算法的检测性能，视频帧间隔数为 0，即按帧读取视频帧图像，比较间距设置

为 13。同时测试仅含位置变化信息和仅含人脸肤色区域长宽比信息时该算法的检测性能，用

于测试本章算法的性能优势是来源于其中一者还是两者共同作用。另外，通过与基于 Adaboost

的人脸检测算法[65]、结合肤色的 Adaboost 人脸检测算法[66]以及第 3 章级联型 P-RBM 学习网

络人脸检测算法进行检测性能比较来测试本章算法的优异性。（其中 Adaboost 所需分类器来

自 OpenCV 库） 

从表 4.2 的实验结果可以得出，仅利用长宽比只能删去误检区域，对漏检情况无法进行

修正；而仅包含位置变化信息虽然能有效降低漏检率，却会引起误检率的升高，其原因是在

制定表 4.1 中的修正方式时更多的考虑漏检的情况，这导致在前后帧同时出现误检时，会将

错误信息传递至当前帧。而同时利用长宽比和位置变化信息的方式首先根据长宽比允许范围

去除了部分误检，避免了错误信息的传递，在保持较低误检率的同时，利用位置变化信息显

著降低了漏检率，提高了算法整体的检测性能。从表 4.2 还可以发现，该算法对检测速度影

响很小，基本能满足实时视频人脸检测的要求。 
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表 4.2 算法性能测试 

（a）EAST 数据集 

算法 
EAST 数据集 

正确检测率 漏检率 误检率 检测速度 

Adaboost
[65]

 84.1% 15.9% 34.4% 0.95s/帧 

肤色+Adaboost
[66]

 84.5% 15.5% 15.4% 0.61s/帧 

级联型 P-RBM 学习网络 90.5% 9.5% 0.5% 0.25s/帧 

仅含长宽比 89.7% 10.3% 0.35% 0.26s/帧 

仅含位置信息 96.0% 4.0% 1.2% 0.27s/帧 

长宽比+位置信息 96.6% 3.4% 0.54% 0.27s/帧 

（b）实验室自建视频数据集 

算法 
实验室自建视频数据集 

正确检测率 漏检率 误检率 检测速度 

Adaboost
[65]

 80.0% 20.0% 20.9% 2.54s/帧 

肤色+Adaboost
[66]

 83.1% 16.9% 13.8% 0.87s/帧 

级联型 P-RBM 学习网络 84.8% 15.2% 6.5% 0.27s/帧 

仅含长宽比 84.4% 15.6% 3.5% 0.27s/帧 

仅含位置信息 90.4% 9.6% 7.5% 0.28s/帧 

长宽比+位置信息 90.8% 9.2% 3.9% 0.28s/帧 

部分实验结果如图 4.4 所示，其中（a）为基于 Adaboost 的人脸检测算法，（b）为结合肤

色的 Adaboost 人脸检测算法，（c）为级联型 P-RBM 学习网络人脸检测算法，（d）和（e）为

本章算法。在（a）、（b）、（c）、（d）四部分实验结果示意图中，左列为 EAST 数据集，右列

为实验室自建视频数据集，用以测试算法对不同人脸数量的检测效果；每列分别为五帧连续

的视频图像，图像中人脸的位置、旋转角度发生了变化，用以测试算法对移动人脸的检测效

果；（e）为本章算法删除误检的情况，其中左列为级联型 P-RBM 学习网络检测结果，右列为

本章算法检测结果。从实验结果图中还可以发现，本章算法能检测出一些部分被遮挡的人脸，

如图 4.4（d）中第三幅图像里被数字遮挡住的人脸。 
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（a）基于 Adaboost 的人脸检测算法 
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（b）结合肤色的 Adaboost 人脸检测算法 
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（c）级联型 P-RBM 学习网络人脸检测算法 
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（d）本章算法（补上漏检） 
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（左列为级联型 P-RBM 学习网络检测结果，右列为本章算法检测结果） 

（e）本章算法（删除误检） 

图 4.4、各算法检测结果示意图（红色框为补上的人脸框） 
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4.3.2 视频帧间隔数和比较间距测试 

为了测试比较间距和读取视频帧的间隔数对算法检测性能的影响，本章通过实验室自建

视频数据集在不同视频帧间隔数、不同比较间距下的对比实验进行测试，测试结果如表 4.3

和表 4.4 所示。 

表 4.3 相同比较间距下的检测性能 

间隔数 比较间距 正确检测率 漏检率 误检率 

无间隔 13 90.8% 9.2% 3.9% 

间隔一帧 13 91.4% 8.6% 3.2% 

间隔二帧 13 88.2% 11.8% 6.3% 

间隔三帧 13 82.9% 17.1% 8.9% 

间隔四帧 13 80.5% 19.5% 12.5% 

表 4.4 不同比较间距下的检测性能 

间隔数 比较间距 正确检测率 漏检率 误检率 

间隔一帧 13 91.7% 8.3% 3.2% 

间隔二帧 20 91.6% 8.4% 7.5% 

间隔三帧 25 90.3% 9.7% 13.7% 

间隔四帧 30 89.8% 10.2% 18.8% 

从表 4.3 可得，当比较间距为 13，间隔一帧时算法的检测性能最佳，这是因为在该设置

下算法能更好地修正对局部被遮挡人脸的检测，如图 4.5 中第三行图像内最右边被漏检的人

脸。在无间隔时，其对应表 4.1 中第 31 种修正方式，因此无法补上该漏检人脸；而在间隔一

帧时，其对应第 13 种修正方式，从而能补上该漏检人脸（前后帧图像中的红色框为修正结果，

在对当前帧，即第三行图像的检测结果进行修正时不被考虑）。若间隔数继续增加，漏检率和

误检率会随之升高。这是因为间隔数变大而比较间距不变时，人脸的移动距离超过了比较距

离，从而无法对漏检和误检进行修正。 

从表 4.4 可得，当比较间距随着间隔数的增加逐渐增加时，漏检率基本不变，但误检率

逐渐增大，这是因为虽然间隔数和比较间距同时扩大，但由于图像中的人脸具有一定的移动

速度，相比较的多帧图像所提供的连续性信息不足以判断人脸的移动方向和距离，从而使补

上的人脸框所在位置无法对应真实人脸位置，造成误检，如图 4.6 中的红色框。因此，从表

4.3 和表 4.4 可以得出，视频帧间隔数为一帧时本章算法的检测性能最优。 
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（a）无间隔                                  （b）间隔一帧 

图 4.5 比较间距为 13 时无间隔与间隔一帧检测结果对比图 
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图 4.6 间隔数太大时所引起的误检情况 

4.4 本章小结 

本章提出一种多帧间信息融合的视频人脸检测算法。该算法首先依据上一章所述算法进

行视频单帧人脸检测，然后利用视频帧之间的连续性，采用自适应调整方式不断更新获取所

检测视频最适合的人脸肤色区域长宽比允许范围，以去除学习网络产生的部分误检，再根据

当前帧前后相邻的一帧或多帧视频图像的检测结果所提供的位置信息和相互关系对当前帧的

检测结果进行修正，删去误检区域，补上漏检区域。该算法充分利用级联型 P-RBM 深度学习

检测网络在仿真人脑感知视觉上的优势，并且针对该学习网络会无规则的在某一帧视频图像

中出现漏检或误检的问题，通过视频帧间的连续性对检测结果进行修正，达到提高算法检测

性能的目的。同时，该算法无需太多计算步骤，只需比较估计位置和检测位置间的差异，因

此对检测速度影响很小。另外，本章还对不同视频帧间隔数、不同比较间距进行了对比实验，

从而获取最优的间隔数及其对应的比较间距。实验结果表明，该算法在保持级联型 P-RBM 学

习网络较低误检率和较快检测速度的同时，显著降低了漏检率，提高了检测性能，并且对部

分被遮挡人脸的检测也有一定的改善。
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第 5 章 总结与展望 

5.1 研究内容总结 

本文主要研究视频中的人脸检测问题，视频人脸检测的主要难点在于如何在复杂的检测

背景下将图像中脸部区域的数据信息稳定地映射到语义人脸。另外，检测时间也是一个不得

不考虑的因素。现有的视频人脸检测算法无论是采用传统人脸检测技术还是利用运动目标检

测技术，通常仅能在一种非理想条件（如复杂背景、光照异常、人脸旋转等）下获得较好的

检测效果，当多种非理想条件并存时，检测性能急速下降。但实际的视频检测环境中多种非

理想条件并存是常态。针对多种干扰、复杂条件下的视频人脸检测，本文引入深度学习理论

并结合视频帧间的连续性信息研究了具有较低漏检率和误检率、较强鲁棒性以及较快检测速

度的视频人脸检测方法，为视频人脸检测在实际生活和安防领域的应用提供了理论支持。主

要研究成果有以下两个方面：  

首先，基于深度学习理论和人脸检测神经网络，提出了一种面向视频单帧的级联型

P-RBM 深度学习人脸检测算法。它首先提出概率态受限玻尔兹曼机，利用其神经元的概率态

表征来模拟人脑神经元所具有的连续分布激活状态。然后以此为核心，通过级联多个 P-RBM

构造具有一层可视层，四层隐藏层和一层分类层的级联型 P-RBM 深度学习检测网络，以仿真

人脑对视觉的分层次学习模式，实现对输入数据各层次特征的逐层递进提取以及对各层间非

线性映射的学习。学习网络中的可视层和四层隐藏层所构成的四个 P-RBM 对应了人脑对图像

的四层处理过程，各隐藏层神经元数逐层递减以去除冗余信息，控制网络规模，提高学习网

络的检测速度。另外，在预处理层采用肤色检测生成候选区域作为学习网络的输入数据，减

少检测范围，进一步提高检测速度。该级联型学习网络通过预训练来初始化网络参数，运用

逐层贪婪学习来避免训练误差的多层传递，解决了多层网络训练容易陷入局部最优的问题，

再结合整体优化较好的缓解了鲁棒性和准确性之间的矛盾。该算法在充分提取输入数据各层

次特征的基础上获得其语义特征，进而实现了较准确的人脸检测任务。 

其次，上述这种面向视频单帧的人脸检测算法并未利用视频特有的帧间连续性信息，因

此，在上述研究基础之上，提出了多帧间信息融合的视频人脸检测算法。该算法首先分析视

频中可以被利用的连续性信息，然后针对级联型 P-RBM 学习网络所产生的漏检和误检情况选

取位置变化信息和人脸肤色区域长宽比阈值信息对检测结果进行修正。首先利用人脸肤色区

域长宽比允许范围去除部分误检区域，在降低误检率的同时减少误检对后续修正过程的干扰。

其中，人脸肤色区域长宽比阈值的设定除了给予初始值外，还利用视频中连续出现的人脸所

对应的肤色区域长宽比对其不断更新以获取检测视频最适宜的边界条件。接着，根据前后帧

的检测结果以及相互关系估计当前帧对应人脸的位置，然后比较估计位置与检测位置之间的
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差异，并将其对应到事先制定的正确检测、漏检情况、误检情况的对比规则中实现对检测结

果的修正，进一步提高了视频人脸检测的准确率。该算法不仅充分利用视频帧之间的连续性，

并且针对学习网络的不足之处选取有用信息，最重要的是，它通过自适应人脸肤色区域长宽

比阈值更新规则和人脸位置差异对比规则很好的将前后帧检测信息融入到当前帧的检测结果

当中，达到提高检测性能的目的。 

实验数据表明，基于级联型 P-RBM 深度学习网络的人脸检测不仅具有较低误检率和漏检

率，而且检测速度较快，同时对于旋转人脸的检测具有较强鲁棒性。将其进一步与多帧间信

息融合算法相结合实现的视频人脸检测在保持较低误检率和较快检测速度的同时显著降低了

漏检率，还提高了对部分被遮挡人脸的检测性能。 

5.2 展望 

本文主要针对视频监控下的人脸检测问题，提出了一个在多种非理想条件下具有较好检

测性能的视频人脸检测算法，该算法能为智能化设备、智慧安防等应用提供核心的技术支持。

虽然针对视频人脸检测问题的研究已经取得了不错的成果，但仍然有许多问题需要进一步解

决和完善，下面在总结全文不足之处的基础上，提出后续研究的方向：  

1）本文通过级联 P-RBM 来构建深度学习网络，学习网络的输入是一维向量，但是原始

图像是二维向量，将其转换成一维向量会丢失一些位置信息，因此在后续的研究过程中应该

借鉴卷积理论实现对二维数据的直接特征提取。 

2）目前所进行的视频检测都是针对白天拍摄的视频，其光照比较明亮，但是在实际应用

中也需要在夜晚的环境下进行检测，若仍利用肤色检测将无法有效地提取候选区域。而学习

网络自身没有搜索窗口功能，只能对输入图像进行分类，不能自动获得候选区域。因此如何

使得学习网络具备搜索窗口功能而又不会消耗太多检测时间将是另一个需要攻克的难题。 

3）视频帧间信息的传递和对比规则都是人为设定的，这会带来一些局限性，可以考虑利

用目标跟踪算法对图像中的运动目标建立轨迹模型以更好的预测目标走向。 

4）当视频中人脸数较多时，会出现人脸重叠的情况，现有的检测技术只能将重叠人脸看

成一个整体进行检测，并不能像人眼一样对其进行分割。因此，重叠人脸的有效检测既是今

后人脸检测的一大难点，也是一大研究重点。
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在此特向叶老师表达我最诚挚的感谢和最崇高的敬意。 

感谢实验室的张静师姐，高真师姐、张维笑师兄，周天琪师兄，宋倩倩同学，惠舒芸同

学等给我的帮助和支持，与他们在一起探讨科研非常的轻松愉快，也是人生中一段难忘的美

好回忆。 

特别感谢我的室友邹申申，她让我有一个和谐的寝室环境，陪我度过了两年多难忘美好

的研究生时光，我们现在已经成为了一生的挚友，这也是我研究生期间收获的一笔重要的人

生财富。 

最需要特别感谢的是我的父亲、母亲，他们在生活上全心全意的照顾我，无怨无悔的付

出得以使我顺利的完成学业，他们是我不断进步的动力。 

感谢在百忙之中抽出宝贵时间对我的论文进行评审的专家们，由于作者水平有限，文中

难免存在纰漏，恳请各位教授与专家对我的论文予以指正。 
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2016, 52(12): 158-162. 
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[1] 基于视频监控的敏感区域人脸检测系统 . 校研究生科研创新基金项目 (GK130101299001-081). 

2014.3-2015.3. 

[2] 面向视频人脸检测的深度学习算法研究 . 校研究生优秀学位论文培育基金项目(ZX150605308007). 
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