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摘 要 
人脸检测是在图像中确定人脸是否存在并找出其位置的过程。随着电子技术的广泛应用，

人脸检测逐渐成为一门受到重视的研究课题。而人脸检测所使用的方法也越来越多。 

在本文中，我们重点研究了两种人脸检测算法。肤色是人脸的一个显著特征，利用YCrCb

颜色空间，我们实现了肤色区域分割；卷积神经网络是深度学习的一个分支，我们设计了一

个网络训练其中的权重，以完成分类检测。 

我们使用肤色分割和窗口扫描结合的方法，并在 Caltech 等图像库进行实验。我们分析

比较了两种算法的问题，并提出了一些可以改进的地方。 
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ABSTRACT 
Face detection is the process of determining whether faces exist in an image and locating all 

existing faces. With the wide spread of electronic technology, face detection has become a hot topic. 

Also, more methods are designed in face detection. 

In our research, we focus on two face detection algorithms. Skin color is one significant feature 

of human face. By transforming into YCrCb color space, we can do the color skin segmentation. 

Convolutional neural network is a branch of deep learning. We design a CNN and train its weight 

with some training samples to get the final network for detection. 

We combine the skin color segmentation and window scan together. We experiment on the 

Caltech picture database and some other pictures. We find some problems and discuss probable 

improvement. 

Keywords：face detection, skin color segmentation, convolutional neural network 

 

1. 人脸检测概述 

1.1 人脸检测简介 

人脸检测是指在被检测的图像中确定所有人脸的位置、大小的过程[1]。人脸检测的研究

起源于对人脸识别的研究。人脸识别通过人眼睛，鼻子，嘴巴等特征识别不同的人。而人

脸检测便是人脸识别的第一步。之后，人脸检测逐渐演变成一个独立的研究方向。目前，

人脸检测在视觉监控、身份认证等方面有着广泛的应用。 

1.2 常用人脸检测方法 

1.2.1 基于人脸模式特征提取的方法 

人脸图像包含众多特征，其中最常见的有肤色特征，轮廓特征，五官特征等等。基于特

征提取的方法试图提取某种或多种特征以进行人脸检测。我们之后将提到的基于 YCrCb 颜

色空间的方法[2]就是利用了肤色特征。 

1.2.2 基于统计模型的方法 

这种方法将检测人脸问题转化为检测人脸或非人脸的分类问题。然后通过大量带标签的

人脸与非人脸样本进行有监督学习，以构造分类器。这种方法将问题简化为一个二分类问题，

并利用模板特征进行分类。在实际应用中，这种方法被广泛地应用。常见的特征模板有 Haar-



like 特征[3]，LBP 特征[4]等。 

1.2.3 基于人工神经网络的方法 

人工神经网络将模式的统计特性隐含在网络的结构和参数中。近年来，随着深度学习成

为一个热门研究方向，基于人工神经网络的方法也被更多地研究和应用。本文中，我们也将

详细研究一种基于卷积神经网络的人脸检测算法。 

1.3 人脸检测评价指标 

在人脸检测中,我们常用以下指标[5]来评定一个检测系统的好坏 

 检测率：正确检测到的人脸数与图像实际包含人脸数的比值。 

 误检率：被错误检测为人脸的数目与图像数目的比值。 

 检测速度：完成人脸检测的时间。 

 鲁棒性：系统在各种条件下的适应性。 

我们的目标是提高检测率，降低误检率。在这个基础上，我们希望尽量提升检测速度并

且加强算法的鲁棒性以适应更多图片情况。 

1.4 本文的研究概述 

在本文中，我们主要研究并实现了两种算法。其中基于 YCrCb 颜色空间的肤色分割用

于预处理，基于卷积神经网络的算法则用于窗口检测。我们将两种方法结合起来成为了一套

人脸检测算法。 

我们使用 Matlab 实现了算法并在人脸数据库和实际图像中进行了实验。我们将检测结

果与另一种方法（基于 Adaboost 算法的人脸检测算法）进行了比较和分析，提出了一些问

题和改进的方法。 

2. 基于 YCrCb 颜色空间的肤色区域分割 

肤色是人脸的一个明显特征，在人脸检测算法中，我们也可以利用肤色进行检测。然而，

由于环境复杂，照片质量层次不齐，光照情况不确定等因素影响，要准确地使用肤色来完成

人脸检测相当困难。因此，在我们的实践中，利用肤色完成一个肤色区域的选择和分割，为

之后使用其他算法检测做预处理。 

2.1 YCrCb 颜色空间 

在肤色检测中，传统的 RGB 颜色空间由于上文中提到的种种原因，很难准确地将肤色

区域与其他区域分割。而 YCrCb 颜色空间在肤色分割上则有不错的效果。 

YCrCb 颜色空间中，Y 表示亮度，Cr 表示红色信号与信号亮度值的差异，Cb 表示蓝色

信号与信号亮度值的差异。在这里，我们主要使用 Cr 和 Cb 作为区别肤色区域与其他颜色

区域的工具。 

2.2 确定阈值 

我们使用了 50 张各种肤色，亮度，质量的人脸肤色区域作为训练样本。对所有样本区

域计算平均值，得到了最终阈值： 

137 ≤ Cr ≤ 163 

100 ≤ Cb ≤ 126 

2.3 肤色区域分割 

利用训练得到的阈值，我们可以对一张图片进行肤色区域分割。以下图为例 



 

图 1 原始图像 

 将输入图片由 RGB 模式转化为 YCrCb 模式 

 遍历整张图片，将在阈值范围内的点标记为白色，反之标记为黑色。 

 

图 2 肤色分割后二值化图像 

 框出白色区域，并记录这些区域作为之后检测的待检测区域。 

 
图 3 肤色区域 

3. 基于卷积神经网络的人脸检测算法 

在这一张章中，我们将介绍一种使用卷积神经网络的人脸检测算法。在这种算法中，我

们使用卷积神经网络提取人脸特征，利用 BP 算法进行训练，我们可以不断调整网络权重，

优化训练结果。 



3.1 神经网络 

3.1.1 人工神经网络 

人工神经网络[6]（Artificial Neural Network, ANN）试图模拟人脑的神经网络结构。简单

来说，它是由神经元和神经元之间的连接构成的网络。如图，是一个最简单的神经网络。 

 

图 4 神经元 

它包含 3个输入 x = (x1, x2, x3)，一个神经元，一个输出 hw,b(x)。我们可以通过调整连接

的权重 w = (w1, w2, w3)和神经元的偏置 b 来获得我们希望得到的输出。该神经网络的输出为 

ℎ𝑤,𝑏(𝒙) = 𝑓(𝒘𝑇𝒙 + 𝒃) = 𝑓(∑𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

3

𝑖=1

) 

其中 f(z)为激励函数。在神经网络中，我们往往在神经元的输出加入激励函数以使输出

改变线性的特性。我们选用的是常用的激励函数 Sigmoid 函数，其表达式为 

𝑓(𝑧) =
1

1 + exp(−𝑧)
 

神经网络可能由多层，大量神经元复杂连接构成。如图为一个三层神经网络，它由输入

层，中间层和输出层构成。我们可以对网络中的每一个连接训练权重，对每一个神经元训练

偏置量以使网络满足我们的要求。 

 

图 5 多层神经网络 

3.1.2 卷积神经网络 

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）是多层神经网络的一种。它利用卷

积运算的卷积核作为神经网络的权重。卷积神经网络的一个特点是它是局部连接的，也就是

说每个神经元只和上一层的部分神经元连接。卷积网络的另一个特点是权值共享，也就是说

每个神经元与上一层的连接的权重是相同的。这两个特点极大降低了连接的维度，同时确保

了位置不变性。为了提取更多特征，我们可以在每一层使用多个卷积核进行特征提取。每一

个卷积核对输入图像卷积可以得到一个特征图。 

在卷积神经网络中，有两种层：卷积层和下采样层。它们分别起到特征提取和特征集合



的作用。 

在卷积层中，我们利用卷积运算提取特征。卷积核便是我们要训练的权重，我们将卷积

核放置于不同位置，便能得到不同的连接。如图所示为一个简单的卷积层。我们的卷积核为

3*3，输入为 5*5，输出为 3*3。 

 

图 6 卷积核与卷积 

下采样层通过在特征图中采样达到集合特征的目的。它的基本思想是整合多个输入节点

得到一个输出。常用的采样方法有最大采样（max-pooling）和平均采样（average-pooling）。

分别使用提取范围内最大值和计算范围平均值的方法进行采样。在我们的实现中使用了平均

采样。 

3.2 卷积神经网络结构 

在这一节中，我们将介绍我们所使用的卷积神经网络的整体结构。整个网络输入 24*24

大小的灰度图，输出为 2*1 的向量，当判断为人脸时输出（1，0），非人脸时输出（0，1）。

参考 LeNet-5 网络[7]，我们的整个网络的结构如下图。 

 

 
图 7 卷积神经网络结构 

卷积层接下采样层接卷积层接下采样层接卷积层接全连接输出。全连接层中将 32 个节

点与输出层的 2个节点全连接得到输出。 

3.3 训练卷积神经网络 

卷积神经网络的训练即确定卷积核以及神经元偏置的过程。我们使用反向传播（BP）算

法进行训练。 

3.3.1 BP 算法 

BP 算法是训练神经网络的一种常用算法。其基本思想为误差的反向传播。输入信号正

向传播达到输出层。从输出层计算出误差后，误差从输出层反向传播，每一层根据误差调节

权重。调节权重采用的是梯度降低方法。下面我们依据[8]，推导出调节权重的公式。 

我们首先定义几个值。第 l 层的输入，也就是第 l-1 层的输出为 

𝑥𝑙 = 𝑓(𝑢𝑙), 且𝑢𝑙 = 𝑤𝑙𝑥𝑙−1 + 𝑏𝑙 

其中 f(z)为激励函数，w 为权重，b 为偏置。 

对于第 n 个样本，输出层误差为 

𝐸𝑛 =
1

2
∑(𝑡𝑘

𝑛 − 𝑦𝑘
𝑛)2

𝑐

𝑘=1

 



其中 c 为输出层节点个数，对于我们的人脸检测问题，c = 2。t 表示目标值，y 表示输

出值。 

我们定义反向传播的误差 δ 为 

𝜕𝐸

𝜕𝑏
=
𝜕𝐸

𝜕𝑢

𝜕𝑢

𝜕𝑏
= 𝛿 

输出层的误差为 

𝛿𝐿 = 𝑓′(𝑢𝐿) ∙ (𝑦𝑛 − 𝑡𝑛) 

其他层的误差递推式为 

𝛿𝑙 = (𝑤𝑙+1)𝛿𝑙+1 ∙ 𝑓′(𝑢𝐿) 

这里的·运算符为元素分别相乘运算符。 

我们要使用误差 δ 求出每一次迭代中 E 对 w 与 b 的偏导然后乘上学习率 α 就能得到 e

与 b 的改变量，即 

∆w = −α
𝜕𝐸

𝜕𝑤
, ∆b = −α

𝜕𝐸

𝜕𝑏
 

 卷积层 

误差为 

𝛿𝑗
𝑙 = 𝛽𝑗

𝑙+1 (𝑓′(𝑢𝑗
𝑙) ∙ 𝑢𝑝(𝛿𝑗

𝑙+1)) 

其中 l 为层数，j 表示第 j 个特征图。up(x)为上采样，它将 x复制到对应的下采样区域

内。 

偏置的偏导为 

𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑗
=∑(𝛿𝑗

𝑙)𝑢𝑣
𝑢,𝑣

 

 卷积核的偏导为 

𝜕𝐸

𝜕𝑘𝑖𝑗
𝑙 =∑(𝛿𝑗

𝑙)
𝑢𝑣
(𝑝𝑖

𝑙−1)𝑢𝑣
𝑢,𝑣

 

 其中(𝑝𝑖
𝑙−1)𝑢𝑣表示在第 l-1 层中被𝑘𝑖𝑗

𝑙 卷积的元素。 

 下采样层 

误差为 

𝛿𝑗
𝑙 = 𝑓′(𝑢𝑗

𝑙) ∙ conv(𝛿𝑗
𝑙+1, rot180(𝑘𝑗

𝑙+1)) 

偏置的偏导为 

𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑗
=∑(𝛿𝑗

𝑙)𝑢𝑣
𝑢,𝑣

 

系数的偏导为 

𝜕𝐸

𝜕𝛽𝑗
=∑(𝛿𝑗

𝑙 ∙ 𝑑𝑜𝑤𝑛(𝑥𝑗
𝑙−1))𝑢𝑣

𝑢,𝑣

 

其中，𝑑𝑜𝑤𝑛(𝑥𝑗
𝑙−1)为下采样的值。 

以上为通过 BP 算法调整权重的方法。 

4.3.2 训练步骤 

我们选择了 8500 个人脸样本以及大量非人脸样本。部分人脸样本如图。 



 

图 8 部分人脸训练样本 

训练分成 6 轮，每一轮使用 8500个人脸样本。非人脸样本则由两部分组成：一半由上

一轮的非人脸样本中随机选择；另一半则是新加入的上一轮会误检的非人脸样本。 

对于每一轮的训练，会将样本随机分成 50个一组。每次将一组放入网络正向计算输出，

然后反向传播修正权重。所有样本全部用完后，再次将样本分组反复进行训练。共迭代 50

次。 

第一轮训练前，所有权重被初始化为略大于 0的随机数。每一轮训练会在上一轮训练的

网络权重基础上继续训练。另外，我们采用的学习率 α=1。 

4. 人脸检测 

有了以上算法作为模块，我们可以拼接出一个完整的人脸检测算法了。算法的输入是一

张任意大小包含任意人脸数量的彩色图片，输出是框出的人脸区域。 

4.1 图像预处理 

读取图片后，我们首先对过大的图片缩小一定比例。根据观察分析，人脸区域在图片中

所占区域不会过小（最小约为 30*30）。同时，缩小图片对检测速度有很大的提升。 

我们将得到的彩色图片输入到肤色分割以获得待检区域。同时对图像进行灰度化，为之

后的检测做准备。 

4.2 肤色分割 

我们利用前面章节中提到的 YCrCb 颜色空间将肤色区域分割出来。此时，我们将得到

多个待检测区域，我们可以将这些区域看作是一张张图，作为下一步的输入。 

4.3 窗口扫描 

在得到待检测区域后，我们需要对每一个区域进行扫描。由于人脸大小和位置是不确定

的，我们必须不断调整图像大小扫描所有区域。检测窗口的大小由训练时的窗口大小有关，

在我们的实现中，CNN 算法的检测窗口为 24*24。检测窗口以可选择步长在区域中扫描。完

成扫描后，按可选择比例缩小图像，再进行扫描，直至区域小于窗口大小。这里值得注意的

一点是在许多算法检测窗口时需要做一个归一化以获得更好的检测效果。而卷积神经网络由

于其本身特性则不需要进行这一操作。我们记录下所有被检测为人脸的窗口大小和位置。 

5.4 合并窗口 

由于我们以不同大小和位置进行扫描，同一人脸可能被多次检测，因此我们需要合并窗

口。合并窗口需要解决两个问题：是否需要合并和如何合并。 

我们判断合并条件是：重合达到一定的程度。具体的判断条件是重合并且一个窗口的中

心被另一个包含。这一条件可以有效地将同一人脸的窗口合并为一个，并且可以避免邻近的

不同人脸被合并。 

我们尝试使用的合并方法有两种，一是计算重合窗口的平均值，二是取重合窗口的最大

值。用计算平均值的方法合并窗口可以得到更加准确的窗口，如图所示，均值法合并得到的

窗口更小，更精确。而使用取最大值的方法可以避免人脸区域内的误检造成的不良影响，如

图所示，嘴部被误检为人脸，若采用最大值法则可避免这一问题对最后结果的影响。最终，



我们使用了最大值法进行窗口合并。 

 

图 9 合并前 

 

图 10 最大值合并与均值合并结果 

 

图 11 合并前 

 



 
图 12 最大值合并与均值合并结果 

5. 实验结果 

5.1 结果比较 

我们分别使用 Adaboost 和卷积神经网络算法检测。实验所用的数据库是 Caltech 人脸

库，包含 450张单人脸样本。 

检测结果如下 

算法 检测率 误检率 检测时间 

Adaboost 算法 96.22% 12%  

卷积神经网络 98.44% 2.22%  

表 1 

我们选取了部分不同情况下的检测效果图 

 部分遮挡 

 
图 13 Adaboost 算法检测结果 



 
图 14 CNN 检测结果 

 大量人脸 

 

图 15 Adaboost 算法检测结果 



 

图 16 CNN 检测结果 

 光线昏暗 

 

图 17 Adaboost 算法与 CNN 检测结果 

从我们的实验结果来看，卷积神经网络算法无论在检测率还是误检率上都更优秀。这一

结果可能存在一些疑问。首先，两种算法的检测窗口大小不同。第二，为了达到各自更好的

训练效果，两种算法的训练样本（人脸样本）不同。第三，由于运算能力和时间的限制，两

种算法的训练仍有改进余地。 

在鲁棒性方面，卷积神经网络算法的优势则更为明显。从上面的检测结果看，在光照情

况不良或环境复杂的情况下，卷积神经网络检测效果明显优于 Adaboost 算法。这一点从两

种算法的基本原理便可得出。基于 Haar-like 特征的 Adaboost 算法尽管经过归一化处理在面

对复杂环境光照时仍显得不利。而卷积神经网络自行提取特征，不仅避免归一化处理，在环

境适应性上也更好。 

5.2 问题 

在训练和实验中，我们也发现了现存结果的一些问题 

 图片颜色异常造成的肤色分割错误 

由于图片质量层次不齐，有些图片色温，色差有些奇怪，导致肤色分割时不准确，进而

影响检测结果，如图 



 

图 18 肤色分割后的二值化图像 

 

图 19 肤色区域  

 非正面人脸或倾斜人脸 



 

图 20 倾斜，侧面及遮挡人脸 

该图中，三个未检测出的人脸为倾斜，侧面及遮挡。 

 多人脸，复杂环境 

 

图 21 多人脸检测 

此类图像容易发生漏检，误检情况，合并时也有可能出现问题。 

6. 总结与展望 

6.1 总结 

在这次人脸图像检测算法研究与实现项目中，我们主要研究并实现了三种算法。其中基

于 YCrCb 颜色空间的肤色分割用于预处理，基于 Adaboost 算法和卷积神经网络的算法则用

于窗口检测。 

我们在 Caltech 等人脸库进行实验。我们发现在我们的训练和实验条件下，基于卷积神

经网络的算法在检测率和误检率上都优于基于 Adaboost 算法的人脸检测算法。尤其是在鲁



棒性方面，卷积神经网络体现出了明显更好的适应性。 

6.2 展望 

针对在训练检测中我们的一些经验体会以及遇到的问题，我们认为在未来的研究中可以

做出以下的改进。 

 图像颜色预处理 

在输入图片后，做一个颜色的预处理。针对一些色温，饱和度不正常的图片，这一操作

十分有必要。 

 二值化图像的处理 

在通过肤色阈值范围二值化图像后，可以对图像进行一些处理。比如腐蚀与膨胀，有利

于更准确地定位肤色区域和去除更多杂色区域。 

 训练样本 

在我们的实验中，两种算法的训练达到一定程度后，再训练的效果就变得不理想。这一

点可能与训练样本有关。由于误检率已经相当低，导致获取训练样本变得困难，所得的

样本质量也难以保证。这可能可以通过更多更好的训练样本改善。 

 检测速度 

由于需要多大小全区域扫描，需要检测的窗口数量十分巨大，这也导致检测时间仍然较

长。可能通过其他方式，加速检测。 
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