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Введение
На сегодняшний день технологии компью-

терного зрения уже по-настоящему глубоко ин-
тегрированы в процессы жизнедеятельности 
цивилизованного человека, причем скорость экс-
пансии таких технологий только увеличивается 
[1]. Практически каждый житель современного 
мегаполиса сталкивается с системами компью-
терного зрения, реализующие распознавание лиц 
[2] для обеспечения безопасности и контроля до-
ступа, распознавание документов в финансовой 
сфере и экономике совместного потребления [3] 
для ввода данных в информационные системы, 
автоматизированный анализ изображений в здра-
воохранении [4] для первичной диагностики. В 
процессе функционирования таких систем регу-

лярно возникает задача локализации и детектиро-
вания объектов.

На сегодняшний день метод Виолы и Джонса 
[5] является одним из наиболее ценных инстру-
ментов для решения индустриальных задач рас-
познавания. За свою 20-летнюю историю метод 
существенно эволюционировал, за счет чего полу-
чил свое широчайшее практическое распростране-
ние. Метод изначально был предложен на приме-
ре задачи локализации лиц и предназначался для 
решения задач локализации объектов на цифровых 
изображениях. Простота его дизайна, объединяю-
щего множество простых инженерных идей, под-
крепленных мощным теоретически обоснованным 
алгоритмом AdaBoost [6], а также революционная 
для того времени производительность решения за-
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дачи, обеспечили высочайший интерес среди науч-
ного и индустриального сообщества. 

Метод Виолы и Джонса решает задачу по-
строения детекторов объектов на цифровых изо-
бражениях с помощью машинного обучения. В 
методе можно выделить 4 основных идеи: 1) вы-
числительно эффективное признаковое простран-
ство; 2) обучение сильного классификатора путем 
построения алгоритмической композиции слабых 
классификаторов; 3) каскадная структура сильных 
классификаторов; 4) сканирующее окно. Локали-
зация объекта производится путем сканирования 
областей изображения на различных масштабах 
бинарным каскадным классификатором на пред-
мет наличия целевого объекта в исследуемой об-
ласти, и последующей агрегацией положительных 
ответов классификатора для вычисления итоговых 
параметров прямоугольника, задающих координа-
ты найденных объектов. Интуитивно понятно, что 
общее количество исследуемых областей на одном 
изображении может достигать нескольких сотен 
тысяч, причем областей изображения, содержащих 
целевой объект, на порядки меньше. Заприметив 
такую особенность, Виола и Джонс предлагают 
использовать каскадную структуру сильных клас-
сификаторов, которая призвана решить задачу бы-
строго отказа на «пустых» областях изображения, 
не содержащих целевой объект. В качестве при-
знакового пространства используются признаки 
Хаара, отображающие структуру локального кон-
траста областей изображения. Вычисление таких 
признаков может быть эффективно реализовано с 
помощью преподсчета интегральных изображений 
и целочисленной арифметики. Выбор наиболее 
значимых признаков для целевого класса объектов 
и обучение сильных классификаторов производит-
ся хорошо известным алгоритмом машинного обу-
чения AdaBoost [6].

Независимыми исследователями было пред-
ложено множество модификаций и расширений 
оригинального метода для эффективного решения 
различных индустриальных задач распознавания. 
Такие модификации можно условно разделить на 
относящиеся к расширению признакового про-
странства классификатора [7–11], обучающему 
алгоритму [12–15] и высокоуровневой архитектуре 
классификатора [16,17]. Отдельно стоит отметить 
мягкий каскад [16], который впоследствии полу-
чил наиболее пристальное внимание со стороны 
научного и технического сообщества [8,18]. 

Данная работа посвящена модификации ал-
горитма калибровки мягкого каскада [18]. Предло-
женная модификация позволяет увеличить полно-
ту детектирования объектов за счет обучения более 

робастных классификаторов. Работа организована 
следующим образом. Для полноты повествования 
и обеспечения целостной картины в первом разделе 
представлено краткое описание и содержательный 
анализ классического каскада сильных классифи-
каторов. Во втором разделе приводится описание 
высокоуровневой архитектуры мягкого каскада, 
которая является целевым объектом предлагаемо-
го в работе алгоритма. Третий раздел содержит 
описание предлагаемого алгоритма калибровки и 
идеи, лежащие в его основе. Обширное описание 
экспериментальных результатов, показывающие 
эффективность разработанной модификации по 
сравнению с оригинальным алгоритмом калибров-
ки на примере задачи локализации паспорта граж-
данина РФ приводится в четвертом разделе. 

1. Классический каскад сильных  
классификаторов

Классическая каскадная архитектура силь-
ных классификаторов позволяет существенно 
увеличить производительность детектирования 
объектов и обеспечивает жадную фильтрацию 
обучающей выборки для алгоритма AdaBoost. 
На рис. 1 представлена визуализация процесса 
классификации одного региона изображения на 
предмет нахождения целевого объекта. Каждый 
сильный классификатор  представляет вычис-
ление линейной комбинации определяющих его 
слабых классификаторов с последующим срав-
нением с пороговым значением, а по результату 
сравнения производится «отказ» или вычисление 
следующего сильного классификатора. Итоговой 
положительный вердикт достигается только при 
положительном вердикте (если значение линейной 
комбинации больше порога) последнего сильного 
классификатора.

Рис. 1. Процедура классификации одного регио-
на изображения классическим каскадом сильных 

классификаторов

Такая высокоуровневая организация клас-
сификатора обладает рядом существенных недо-
статков. Во-первых, информация, полученная при 
вычислении текущего сильного классификатора, 
никаким образом не используется при вычисле-
нии следующего сильного классификатора. Со-
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ответственно, решение о выходе или дальнейшем 
исследовании рассматриваемой области изобра-
жения на предмет наличия целевого объекта не 
зависит от того, насколько далеко признаковое 
описание рассматриваемого региона изображе-
ния находилось от границы принятия решений 
предыдущего сильного классификатора. Такой 
подход может привести к переобучению и неро-
бастным детекторам, где небольшое отклонение 
от «выученного» распределения признаков целе-
вых объектов приводит к ложным пропускам на 
тестовых наборах данных. 

Другим существенным недостатком класси-
ческой каскадной архитектуры является высокая 
сложность подбора обучающих параметров и вы-
числительная дороговизна эксперимента по обу-
чению [19]. Существует 2 способа задать останов 
обучения сильного классификатора: по качествен-
ным характеристикам, формулируемых в терминах 
FPR и FNR — доля ложных срабатываний и про-
пусков соответственно, и по максимально допу-
стимому количеству слабых классификаторов, по 
достижении которого сильный классификатор при-
знается обученным. Терминальность обучения по 
качественным характеристикам нередко приводит 
к достаточно длинным композициям, а останов по 
длине композиции не позволяет предсказать уро-
вень ложных пропусков итогового каскада (если 
исходить из того, что каскад обучается до тех пор, 
пока есть ложные срабатывания на всей обучаю-
щей выборке). Более того, сильный классифика-
тор является пороговым, что означает – этот порог 
можно и нужно обучать для получения оптималь-
ного классификатора, что дополнительно усложня-
ет процесс обучения.

Наконец, жесткий каскад сильных классифи-
каторов оказывается слабо применимым в совре-
менных индустриальных распознающих системах, 
сопряженных с необходимостью постоянной на-
стройки в связи с расширением обучающей выбор-
ки. В процессе развития распознающей системы, 
на отдельных этапах регулярно возникает множе-
ство ошибочно классифицированных примеров. 
Часть таких примеров, или их синтезированные 
изображения, используются для переобучения и 
донастройки системы, что является крайне ресур-
созатратной задачей.

2. Мягкий каскад

Для того чтобы частично нивелировать не-
достатки каскадной архитектуры, Боурдевым и 
Брандтом был предложен мягкий каскад [16]. По 
своей сути, мягкий каскад представляет собой 

один сильный классификатор, где принятие ре-
шения о дальнейшем исполнении классификатора 
или отказе производится совместно с вычислени-
ем очередного слабого классификатора. Правило 
классификации может быть представлено в виде: 

,

где αn– вес классификатора, hn– ответ классифи-
катора, tn– порог на частичную сумму линейной 
комбинации n классификаторов. На рис. 2 пред-
ставлена визуализация процесса вычисления и 
классификации. 

Рис. 2. Устройство архитектуры мягкого каскада

Алгоритм обучения состоит из двух этапов. 
Первый этап организован как классическое обуче-
ние одного сильного классификатора с помощью 
алгоритма бустинга, сопровождающееся итератив-
ным обновлением не только весов обучающих при-
меров, но и самой обучающей выборки. Второй 
этап принято называть калибровкой классификато-
ра. Задача калибровки заключается в отборе опти-
мального подмножества слабых классификаторов 
и вычислении наиболее эффективных порогов на 
частичные суммы.

Подобно классическому каскаду Виолы и 
Джонса, калибровка итеративно «пропускает» по-
ложительные примеры, чтобы жадно минимизиро-
вать ложные срабатывания. В работе [16] авторы 
замечают, что подобные детекторы стоит оцени-
вать в терминах ROC-поверхности, где в качестве 
дополнительного измерения (помимо TPR – доля 
верных срабатываний и FPR – доля ложных сраба-
тываний) выступает AWC (average weak classifiers) –  
математическое ожидание количества слабых 
классификаторов для классификации одного окна. 
В своем алгоритме калибровки авторы использу-
ют так называемый Rejection Distribution Vector –  
распределение, описывающее минимально допу-
стимую долю пропусков для определенного уров-
ня классификатора. Для построения данного рас-
пределения предлагается использовать некоторое 
параметризуемое семейство экспоненциальных 
функций. Главной проблемой такого алгоритма 
калибровки является выбор параметров. В дан-
ном случае выбор параметров экспоненциальной 
кривой представляется еще менее интуитивно по-
нятным, чем выбор параметров доли ложных сра-
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батываний и, пропусков и количества слабых клас-
сификаторов при обучении классического каскада. 
Другим существенно более простым и эффектив-
ным алгоритмом калибровки является алгоритм 
Multiple-Instance Pruning [18].

3. Предлагаемый метод калибровки

Предлагаемый метод калибровки является 
модификацией алгоритма Multiple-Instance Pruning 
(MIP) [18]. Этот алгоритм имеет только один пара-
метр – порог на частичную сумму для последне-
го классификатора. Алгоритм исходит из простой 
идеи – классификатор делает самые неэффектив-
ные ложные пропуски при вычислении последнего 
слабого классификатора. Под неэффективным под-
разумевается то, что для вычисления ошибочного 
вердикта вычисляются все слабые классификато-
ры. Поэтому авторы предлагают учитывать на эта-
пе калибровки только те положительные примеры, 
которые прошли финальный уровень обученного 
на первом этапе сильного классификатора. 

Метод Виолы и Джонса представляет собой 
разновидность метода сканирующего окна, где ре-
гионы изображения в различных масштабах скани-
руются на предмет наличия целевого объекта. Для 
каждого объекта целевого класса на изображении 
можно задать множество допустимых окон обна-
ружения (МДОО), где при положительном вердик-
те классификатора объект считается корректно об-
наруженным. На рис. 3 представлена визуализация 
множества допустимых окон обнаружения на при-
мере третьей страницы паспорта гражданина РФ. 

Способ вычисления МДОО достаточно не-
тривиальная задача ввиду того, что далеко не 
каждый объект на изображении может быть хоро-
шо аппроксимирован прямоугольником фиксиро-
ванного соотношения сторон, что дополнительно 
усугубляется моделью формирования изображе-
ний и проективными искажениями. Как правило, 
для формирования МДОО в практических задачах 
задается максимально допустимое отклонение 
для линейных размеров и сдвигов сканирующего 
окна от истинного прямоугольника. Так, в рабо-
те [18] окно обнаружения является допустимым, 
если разница линейных размеров окна-кандидата 
и координатное расстояние от истинного не пре-
вышает 50%. Для каждого уровня алгоритм жад-
но выбирает наибольшее значение отклика среди 
всех откликов на допустимых окнах обнаружения 
соответствующего уровня, а порог для уровня вы-
бирается в соответствии с минимумом по всем 
объектам. Такой алгоритм гарантирует, что полно-
та калиброванного классификатора будет такой же, 

как и некалиброванного, а такой классификатор яв-
ляется оптимальным по скорости. Основным недо-
статком алгоритма является чрезмерная жадность 
стратегии выбора порогов на частичные суммы. 
Стратегия выбора максимального отклика никак 
не учитывает особенности распределения откли-
ков классификатора на допустимых окнах обнару-
жения, которое существенно зависит от настроек 
сканирования изображения. На рис. 4 представ-
лены графики функции распределения отклика 

Рис. 3. Множество допустимых окон обнаружения 
для классификатора третьей страницы паспорта 

гражданина РФ

Рис. 4. Функция распределения откликов некали-
брованного классификатора на МДОО для разных 

параметров масштабирования изображения
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некалиброванного классификатора на множестве 
допустимых окон обнаружения одного и того же 
объекта, полученные с различными параметрами 
масштабирования изображения. 

Из графика видно, что параметр масштабиро-
вания существенно влияет на форму и область допу-
стимых значений функции распределения откликов 
классификатора. Другой, вычислительно простой, 
но в то же время существенно более информатив-
ной характеристикой распределений в статистике 
является значение квантиля. По определению, кван-
тилем является значение, которое случайная вели-
чина не превышает с фиксированной вероятностью. 
Рассматривая отклик классификатора в качестве 
случайной величины, можно построить менее жад-
ную стратегию калибровки классификатора, осно-
ванную на квантиле, выбирая значения порогов в 
соответствии с заданным уровнем полноты детек-
тирования МДОО. Сохраняя нотацию алгоритма 
MIP, модифицированный алгоритм можно предста-
вить в виде, проиллюстрированном на рис. 5.

4. Экспериментальные результаты

Оценка применимости метода калибровки, 
основанного на квантилях, проводилась на приме-
ре задачи построения детектора третьей страницы 
паспорта гражданина РФ. В качестве эксперимен-
тальных данных было отобрано 5000 изображе-
ний паспорта, полученных с помощью различных 
устройств – планшетных сканеров, копировальных 
аппаратов, производящие черно-белые изобра-
жения с дизерингом, малоформатных веб-камер 
и камер мобильных устройств. Для того чтобы 
компенсировать проективные искажения, сопро-

вождающие съемку документов с рук мобильным 
устройством, все изображения были предвари-
тельно нормализованы [20] таким образом, чтобы 
плоскость и границы страницы документа были 
параллельны плоскости и сторонам изображения, 
соответственно. Данный экспериментальный на-
бор изображений был разделен на обучающую и 
тестовую выборки размером 1000 и 4000 изобра-
жений, соответственно. В качестве признакового 
пространства использовались граничные признаки 
Хаара, состоящие из двух прямоугольников [21]. 
В отличие от классических, такие признаки вы-
числяются поверх нормы градиента изображения, 
что обеспечивает эффективное обобщение целе-
вых объектов, содержащих большое количество 
границ. В табл. 1 представлены качественные ха-
рактеристики полученных детекторов на тестовом 
наборе данных.

 
Табл. 1

Качественные характеристики детектирования  
третьей страницы паспорта гражданина РФ

0.0 (MIP) 0.25 0.5 0.75 1.0
FNR (%) 8.1 8.1 7.7 6.9 5.6

FP 2 2 2 2 6
AWC 1.473 1.473 1.477 1.519 1.569

Первый эксперимент (1-й столбец табл. 1), 
где значение квантиля равно 0, соответствует ори-
гинальному алгоритму Multiple-Instance Pruning 
[18], где порог на частичную сумму классифи-
каторов проставлялся исходя из максимального 
отклика всех окон объекта. Такой классификатор 
продемонстрировал наименьшую полноту детек-
тирования (2-я строка табл. 1) и в то же время 

Рис. 5. Схема квантильной калибровки мягкого каскада
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наилучшую скорость классификации одного ре-
гиона изображения среди всех полученных детек-
торов. При другом граничном значении квантиля 
равном 1 (последний столбец табл. 1), детектор 
продемонстрировал существенно большую пол-
ноту, однако количество ложных срабатываний 
увеличилось в 3 раза. 

Наилучшие качественные характеристики 
продемонстрировал детектор, полученный кали-
бровкой с параметром квантиля равным 0.75 (5-й 
столбец). Такой детектор показал минимальное 
(такое же что и MIP) количество ложных срабаты-
ваний, при существенно большей полноте (часто-
та ложных пропусков сократилась на более чем 
13%). Ожидание вычисляемых слабых классифи-
каторов увеличилось незначительно и является 
закономерным ввиду увеличения полноты клас-
сификации, так как при положительном ответе 
вычисляются все слабые классификаторы. Стоит 
отметить, что при значении квантиля  детектор 
показал идентичную производительность MIP, 
что может свидетельствовать о низкой чувстви-
тельности признакового пространства к неболь-
шим сдвигам и высокой робастности классифика-
тора Виолы и Джонса.

Заключение

В данной работе предложена модификация 
алгоритма калибровки мягкого каскада на при-
мере задачи построения локализатора третьей 
страницы паспорта гражданина РФ. Метод рас-
сматривает отклики классификатора на множе-
стве допустимых окон обнаружения в качестве 
случайной величины, а пороговые значения на 
частичные суммы выбираются в соответствии со 
значением квантилей распределений откликов, 
что позволяет увеличить устойчивость итогового 
детектора к параметрам обхода и масштабирова-
ния изображения и обеспечить большую полноту 
детектирования целевых объектов.

Дальнейшее развитие предложенного в ра-
боте метода можно вести в двух направлениях. 
Первое состоит в более глубокой проработке ве-
роятностного подхода к анализу распределения 
откликов классификатора на множестве допу-
стимых окон обнаружения. Например, учиты-
вать дисперсию распределений и их моменты. 
Другое направление заключается в разделении 
откликов по масштабам, а значимость каждого 
определять исходя из «отклонения» параметров 
окна от идеала. Так можно построить схему, га-
рантирующую полноту детектирования на не-
скольких переборных масштабах. 
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