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Аннотация. Задача определения положения элементов лица на цифровом изображении актуальна во многих 
областях знаний. Одним из подходов к ее решению является метод построения каскада классификаторов.  
Эффективность этого подхода зависит от подбора параметров модели. В данной работе предложен метод, поз-
воляющий получить оптимальные параметры обучения, при которых достигаются лучшие значения точности 
детектирования при сокращении ложноположительных откликов. В результате применения метода на примере 
обнаружения внешнего угла правого глаза были получены практические значения параметров обучения. 
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Введение 

Определение положения антропометриче-
ских точек лица на изображении лица актуаль-
но во многих областях знаний. Для решения 
этой задачи разработан ряд методов, в том чис-
ле: вычисление параметрических характери-
стик и их сравнение (фильтры Габора, яркост-
ные характеристики), нейронные сети, а также 
каскады классификаторов на основе признаков, 
к которым относится и рассматриваемый метод 
Виолы-Джонса [1]. Несмотря на прозрачность 
метода, его работоспособность во многом зави-
сит от деталей процедуры обучения. 

В данной работе мы предлагаем подход к 
определению параметров обучения для поиска 
элементов лица, позволяющий проанализиро-
вать влияние параметров на эффективность мо-
делирования. 

1. Метод Виолы�Джонса 

Напомним суть предложенного Виолой и 
Джонсом метода. Метод состоит из трех эта-
пов: вычисление интегрального изображения, 
определение возможных положений объектов и 

группировка результатов по положению и раз-
мерам. Интегральное представление изображе-
ния является двумерной матрицей того же раз-
мера, что и исходное изображение. Значение 
каждого элемента вычисляется по формуле (1): 
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В работе [2] авторы представили признаки 
Хаара, отличные от прямоугольных. В этом 
случае необходимо находить интегральное 
представление, повернутое под определенным 
углом к исходному изображению. 

На этапе определения возможных положе-
ний объектов производится обработка каскада 
классификаторов для каждого скользящего ок-
на изменяемых размеров на изображении, ко-
торый основывается на технологии AdaBoost 
[3]. В результате применения технологии бу-
стинга, некоторое количество слабых класси-
фикаторов могут стать одним сильным: 
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где )(xht  - слабый классификатор, t  - вес 
данного классификатора в каскаде. 

В случае, когда результат сильного класси-
фикатора оказывается меньше порогового зна-
чения, объект считается обнаруженным. В ка-
честве слабых классификаторов в методе 
можно использовать признаки Хаара [1, 4] и 
LBP [5]. Признаки Хаара определяют разницу 
между взвешенной интенсивностью пикселей в 
прямоугольных областях внутри скользящего 
окна, признаки LBP определяют яркостную 
разницу в окрестности пикселя. 

Последний этап производится с целью груп-
пировки близлежащих возможных областей 
нахождения объекта с дальнейшим их усредне-
нием для вывода результата работы метода. 
Для выполнения этого этапа могут быть ис-
пользованы алгоритмы кластеризации [6]. 

2. Методика исследования  
работоспособности метода  
локализации 

Работоспособность методов локализации 
принято характеризовать их эффективностью и 
скоростью. В работе рассматривается влияние 
параметров обучения классификатора на эф-
фективность метода, которая определяется 
ошибками первого и второго рода [7]. Практика 
показывает, что при выборе параметров модели 
приходится соблюдать оптимальный баланс 
между ошибками первого и второго рода, по-
скольку улучшение одной из этих метрик, как 
правило, приводит к ухудшению другой.  

Для определения влияния каждого из пара-
метров обучения зафиксируем значение 
остальных и произведем процедуру обучения с 
изменением одного параметра. Далее произве-
дем оценку обученных классификаторов на 
фиксированной базе изображений, содержащих 
одно лицо различных размеров,  в различных 
ракурсах и масштабах. Для этого воспользуем-
ся функцией распределения отклонений допу-
стимых результатов от точного, описанной 
нами в [8]. 

Функция распределения отклонения резуль-
тирующей точки локализации от расставленной 
человеком-экспертом на тестовой базе опреде-
ляется формулой (3): 

    ,devDEVPdevFDEV , (3) 

где DEV  - случайная величина, заданная на 
наборе изображений  n ,...,, 21  с мерой 

  ,devDEVPP , определяющая значение 
отклонения результата от точного. 

Индикатор отклонения принятого решения 
потенциальной точки  ixa  при известной ис-

тинной точке ix  определяется как 
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где 2, rl CC  - точки истинных положений 
между внешними углами глаз. 

При анализе влияния параметра обучения 
зафиксируем объект поиска как внешний угол 
правого глаза. Анализ влияния параметров обу-
чения на другие объекты представляется анало-
гичным образом.  

Тестирование производится на базе FERET 
[9]. Набор содержит в себе 1187 изображений, 
выбранных из 14126 изображений лиц, пред-
ставляющих 1199 человек. Расстояние между 
внешними углами глаз на фотографиях в базе 
составляет в среднем 80 пикселей, положение 
человека относительно камеры различное.  

3. Численный эксперимент.  
Влияние различных параметров 
обучения на работоспособность 
метода 

3.1. Влияние различных размеров  
вырезаемых изображений 

Для обучения каскада классификаторов тре-
буется два класса изображений: позитивные 
образцы и негативные. В негативных образцах 
содержатся изображения, не содержащие объ-
ект. Позитивные изображения (Рис. 1) - изоб-
ражения внешнего угла глаза, извлеченные с 
кадров, снятых с камеры. Размер изображений 
формировался в долях относительно расстоя-
ния между внешними углами глаз человека. На 
Рис. 2 показано влияние долей вырезаемых 
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изображений относительно расстояния между 
внешними углами глаз. Анализ результата по-
казывает, что эффективной долей для обнару-
жения внешнего угла правого глаза является 
1/5 от расстояния между внешними углами 
глаз. Увеличение размера вырезаемых областей 
не приводит к существенным улучшениям, при 
этом вносит ошибку, связанную с попаданием в 
область интереса зон, находящихся вне лица. 

3.2. Влияние размера окна каскада  
классификаторов  

При обучении каскадного классификатора 
одним из важных параметров обучения являет-
ся размер стандартного окна, в котором будет 
идентифицироваться объект. От размера окна 
зависит количество признаков Хаара в различ-
ных наборах. Существует несколько возмож-
ных наборов признаков Хаара: базовый (детек-

торы краев и признаки, определяющие гори-
зонтальные, вертикальные и диагональные ли-
нии), основной (все элементы базового набора 
и признаки, идентифицирующие области с ярко 
выраженным центром) и расширенный (вклю-
чает в себя признаки основного набора, а также 
наклонные признаки). В таблице отображено 
количество признаков Хаара в различных набо-
рах при различных размерах окна. 

Количество признаков Хаара в различных наборах  
(без ограничений по площади признаков 

для несимметричного объекта) 

Набор 
Размер окна 

12 х 12 16 х 16 20 х 20 24 х 24 

базовый 10 344 32 384 78 460 162 336 

основной 13 168 41 600 101 329 210 400 

расширенный 15 846 50 878 125 199 261 600 

 

Рис. 1. Примеры изображений, используемых для обучения классификатора,  
направленного на поиск внешнего угла правого глаза 

Рис. 2. Влияние доли вырезаемых изображений относительно внешних углов глаз  
на эффективность работы метода поиска внешнего угла правого глаза 
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На Рис. 3 показано влияние размера окна 
каскада классификаторов на эффективность ра-
боты метода. На Рис. 4 показана та же зависи-
мость в увеличенном масштабе части осей. 

Наиболее эффективным показывает себя 
размер 20х20. При больших размерах исполь-
зуется большое количество признаков, что 
вызывает эффект переобучения, при меньших 
значениях размера, признаков оказывается 
недостаточно. 

3.3. Зависимость работоспособности  
метода от величины порога суммарного 
веса значимых примеров (weighttrimming) 

На каждом шаге обучения AdaBoost проис-
ходит перераспределение весов всех примеров. 
Вес каждого примера задает значимость его на 
очередном шаге обучения. 

Задание порога суммарного веса значимых 
примеров позволяет эффективно использовать 
обучающие данные, путем использования только 

Рис. 3. Влияние размера окна каскада классификаторов на эффективность работы  
метода поиска внешнего угла правого глаза 

Рис. 4. Влияние размера окна каскада классификаторов на эффективность работы  
метода поиска внешнего угла правого глаза (увеличенный масштаб) 
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тех образцов, которые наиболее значимы для 
обучения. Пороговое значение   определяет 
вес примеров, участвующих в формировании 
классификатора на текущей стадии. На каждой 
итерации принимается значение  t  как  -
тый квантиль распределения весов на обучаю-
щих данных, т. е. только те наблюдения, кото-
рые несут вес 1  от суммарного веса, ис-
пользуются для обучения. Обычно, данные, 
используемые для обучения, несут %9990   от 

суммарного веса. На Рис. 5 отображено влия-
ние указанного параметра на эффективность 
работы, Рис. 6 отображает аналогичную зави-
симость в другом масштабе.  

Наиболее эффективным для нашей задачи 
является значение 0,965. При уменьшении  
значения эффективность падает вследствие ис-
ключения значимых примеров, при увеличении 
значения падение обусловлено попаданием 
примеров со слишком малыми весами. 

Рис. 5. Влияние величины порога суммарного веса на эффективность работы  
метода поиска внешнего угла правого глаза 

Рис. 6. Влияние величины порога суммарного веса на эффективность работы 
метода поиска внешнего угла правого глаза (увеличенный масштаб) 
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3.4. Зависимость работоспособности  
метода от максимального допустимого 
результата ложных обнаружений  
на каждой стадии (maxfalsealarm) 

Параметр задается для указания максималь-
ного значения доли ложных обнаружений на 
каждой из стадий. Доля ложных обнаружений 
на каждой стадии ( iF ) вычисляется по формуле 
(5) и определяется как отношение числа нега-
тивных примеров, которые были детектирова-
ны на данной стадии ( if ) к общему числу нега-

тивных примеров ( negN ).  

neg

i
i N

f
F   (5) 

Суммарное значение уровня ложных тревог 
оценивается по формуле (6) 

n
iFF  , (6) 

где iF  - доля ложных обнаружений на каждой 

стадии, n  - число стадий. 
Согласно определению, чем больше значение 

допустимой доли ложных срабатываний, тем 
большее число объектов будет обнаружено. Ка-
чество найденных объектов при этом будет па-
дать. Характер зависимости на Рис. 7 отражает 
этот результат. Однако, при использовании  
каскадов классификаторов в задаче локализации 

антропометрических точек лица, важен не столь-
ко процент верных обнаружений, сколько значе-
ние максимального отклонения найденной точки 
от указанной человеком-экспертом. В связи с 
чем, в случае оценки параметра maxFalseAlarm, 
возникает необходимость оценивать графики от-
клонений не только при делении на общее число 
изображений, как сделано при оценке предыду-
щих параметров, но и при делении на число 
изображений, которые попали в область допу-
стимых отклонений. Подобное действие позволя-
ет определить, насколько точно найденные объ-
екты обнаружены. 

Исследуя график эффективности при деле-
нии на число изображений, попавших в допу-
стимое отклонение (Рис. 8, Рис. 9), можно сде-
лать вывод, что уменьшение максимального 
значения доли ложных срабатываний позволяет 
обнаруживать точки более точно к расставлен-
ным человеком-экспертом. 

В связи с чем важным этапом при обучении 
является нахождение значения, которое позво-
лит получить классификатор без большой по-
тери доли найденных объектов, при этом также 
и без потерь значений отклонений. 

Одним из возможных решений данной про-
блемы является построение нескольких клас-
сификаторов с различным значением макси-
мальной доли ложных срабатываний и их 
дальнейшая комбинация. 

Рис. 7. Влияние величины максимального допустимого результата ложных обнаружений на каждой стадии  
на эффективность работы метода поиска внешнего угла правого глаза при делении на общее число изображений 
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Заключение 

Активное использование методов локализа-
ции антропометрических точек лица, основан-
ное на построении каскада классификаторов, 
напрямую ставит вопрос о надежности обучае-
мой модели и зависимости получаемых резуль-
татов от параметров обучения. Для метода Ви-
олы-Джонса важными параметрами являются 

характеристики обучающей выборки, размер 
каскада классификаторов, минимальные и мак-
симальные коэффициенты верного и ложного 
обнаружения на каждой из стадий. 

Для решения поставленной задачи разрабо-
тан критерий эффективности метода, позволя-
ющий на тестовой выборке определять зависи-
мости и осуществлять выбор лучших 
параметров обучения. Критерий основывается 

Рис. 8. Влияние величины максимального допустимого результата ложных обнаружений на каждой стадии  
на эффективность работы метода поиска внешнего угла правого глаза 

при делении на число изображений с допустимым отклонением 

Рис. 9. Влияние величины максимального допустимого результата ложных обнаружений на каждой стадии  
на эффективность работы метода поиска внешнего угла правого глаза  

при делении на число изображений с допустимым отклонением (увеличенный масштаб) 
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на анализе ложных и истинных срабатываний 
на эталонной базе, представленном в зависимо-
сти от размера отклонения найденной точки. 

При проведении исследования влияния каж-
дого конкретного параметра обучения осталь-
ные параметры были зафиксированы.  

Поскольку все характеристики можно оце-
нить по экспериментальным данным, предло-
женный критерий можно использовать для 
обучения модели других объектов на изобра-
жении лица.  
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