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基于 Gabor小波的人脸检测 
聂祥飞1,2，郭 军1 

(1. 北京邮电大学模式识别实验室，北京 100876；2. 重庆三峡学院，重庆 404000) 

摘 要：提出了一种新的正面人脸检测算法。该方法组合了 Gabor小波变换、输入图像的 Gabor特征分析和 Bayes分类器来进行正面人脸
检测。对训练集的平均脸作 Gabor小波变换得到 40个投影向量；通过计算输入图像和这 40个投影向量间的内积来提取图像的 Gabor特征
向量；训练 Bayes分类器来进行正面人脸检测。实验结果表明，该算法的计算效率和检测精度均优于特征脸方法。 
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Face Detection Based on Gabor Wavelets 
NIE Xiangfei1,2, GUO Jun1 

(1. Pattern Recognition Lab, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876;                     
2. Chongqing Three Gorges University, Chongqing 404000) 

【Abstract】A novel method for frontal face detection is presented. The novelty of this paper comes from the integration of the Gabor transform of
mean face, face feature analysis of the input image, and the Bayes classifier for frontal face detection. 40 projection vectors are got from Gabor
transform of mean face. Face feature analysis is derived from a feature vector by calculating the inner products between the input image and the 40
projection vectors. The Bayes classifier is trained to detect frontal face in an image. The experimental results show that the proposed method has
lower computational complexity and higher accuracy than Eigenfaces method. 
【Key words】Face detection; Gabor wavelets; Bayes classifier 

人脸检测是对图像和视频中的人脸作出正确的定位。在
全自动人脸识别系统中，人脸检测是第 1 个关键的步骤，因
为人脸识别的精度与人脸检测的精度息息相关。近年来，人
脸检测技术已经成为人们研究的热点之一，并且已经取得了
较大的进展[1～3]。目前，人脸检测的方法可以分为 4 类：基
于知识的方法，特征不变方法，模板匹配方法和基于外貌的
方法。在基于外貌的人脸检测方法中，最经典的是特征脸方
法[4](或PCA方法)。然而，该方法的运算复杂度随着主分量个
数的增加而增加。 

本文提出了一种新的人脸检测算法，该算法先对训练集
平均脸作 Gabor 小波变换得到一组投影向量，计算待测窗口
和这些投影向量间的内积运算来提取人脸特征，然后利用
Bayes 分类器进行分类判别。实验结果表明，该算法训练时
间短、计算效率和检测精度均优于 PCA方法，对正面垂直人
脸的检测和定位准确度高，虚警率较小。 

1 Gabor特征提取 
1.1 Gabor小波 

Gabor小波在频率和方向上对图像的表示特性与人类的
视觉系统的相关特性非常相似。研究发现，Gabor小波适宜于
图像纹理的表示和判别。在空间域中，Gabor小波就是一个被
高斯函数调制的复指数信号，假定 x yσ σ σ= = ，则Gabor小波
的定义如下[5,6]： 
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其中， 0 cos sinx x yθ θ= + ， 0 sin cosy x yθ θ=− + ， x 、 y 表示空
间域像素的位置， 0ω 为中心频率，θ 代表 Gabor小波的方向，
σ 为高斯函数沿两个坐标轴的标准方差，方括号中的第 2项
用于直流补偿。 

另外， σ 和 0ω 的关系可以表示为 0/kσ ω= ，其中
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， Φ 是用倍频程表示的带宽，若取 Φ =1，则

0/ /k 0σ ω π ω= ≈ ，此时，Gabor小波的时频窗为 02 2 /tW σ π ω= ≈ 。
时频窗若取得过大，则不利于表示图像的局部特性，若取得
过小，则容易收到噪声的干扰。本实验选择了 5个中心频率，
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0 2 / 6ω π= ，

对应的时频窗宽度为 1 2tW ≈ 、 、 、2 3tW ≈ 3 4tW ≈ 4 5tW ≈ 和 5 6tW ≈ 。
并且选择 8个方向，即 θ 的取值包括 、 、 、

、 、 、 、 。因此，
在实验中，共得到 40个 Gabor滤波器。 

1 0θ = 2 / 8θ π= 3 / 4θ π=
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1.2 训练算法 
算法的训练阶段共包括计算投影向量、提取训练样本的

特征向量和训练分类器。具体内容如下： 
(1)计算投影向量 
1)输入训练集中大小为 16×16 的人脸样本，并计算所有人脸样

本的平均值，得到大小为 16×16的平均脸 ( , )M x y 。 
2)利用 40个不同的Gabor滤波器对平均脸 ( , )M x y 作滤波(卷积)

处理，并且只取出中心部分大小为 16×16 的窗口，得到 40 个滤波
后的图像。 
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3)将滤波后的每一个图像均按行堆叠的方式变成一个一维的列
向量，则得到由 40个列向量构成的投影向量矩阵 V： 

1 2 40, ,..., ,...,nV M M M Mψ ψ ψ ψ⎡ ⎤= ⎣ ⎦
 

其中， nMψ 表示第 n 个图像滤波后按行堆叠方式变成的列向量，则
V的大小为 256×40。 

(2)提取训练集样本的特征向量 
1)输入训练集中一个大小为 16×16 的人脸或非人脸样本，对该

样本规范化处理，使其均值为 0方差为 1。 
2)将规范化后的该训练样本用行堆叠的方式变成一维行向量 T。 
3) T 与向量矩阵相乘，即表示 T 分别与 40 个投影向量作内积运

算，则得到该样本的特征向量 Y为 
1 2 40( ) [ , ,..., ]t tY T V T M T M T Mψ ψ ψ= ⋅ = ⋅ ⋅ ⋅  

(3)训练Bayes分类器[7] 

对于人脸类和非人脸类分别用 fω 和 nω 表示，则人脸和
非人脸特征向量的条件概率密度均可认为服从多元正态分
布。对于人脸特征向量有 
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其中， 、 分别为人脸特征向量的均值向量和
协方差矩阵。同理，对于非人脸特征向量有 
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其中， 、 分别为非人脸特征向量的均值向量
和 协 方 差 矩 阵 。 则 由 Bayes 分 类 器 的 判 别 函 数
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得到用于人脸检测的 Bayes分类器的判别函数为 
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此时的决策规则为：若 ( ) Hg Y T> ，则决策 fω ；否则，决
策 nω 。 HT 为判决门限。 

所以，训练 Bayes分类器的步骤为：(1)输入训练集中人
脸样本的特征向量，计算 fM 和 fΣ ；(2)输入训练集中非人脸
样本的特征向量，计算 nM 和 ；(3)用判别函数nΣ ( )g Y 对所有
人脸样本 进行计算，得到fY )( fg Y ；(4)用判别函数 ( )g Y 对所
有非人脸样本 进行计算，得到nY )( ng Y ；(5)由步骤(3)和(4)
的计算结果 )( fg Y 和 )( ng Y 求出判决门限值 HT ；(6)分类器训
练结束。输出 fM 、 fΣ 、 nM 和 nΣ 等参数。 
1.3 检测算法 

对大小为 M×N 的输入图像 ( , )I x y ，检测该图中的人脸
时，步骤如下： 

(1)初始化。令图像的缩放系数为 0.8，缩放次数为 Ns，

， ，图像缩放次数计数器 。 0 1x = 0 1y = 0S=

(2)从 I(x,y)中，取出以点 0 0( , )x y 为左上角，大小为 16
×16的子图像 ( , )SI x y 。 

(3)将该子图像 ( , )SI x y 按行堆叠的方式变成一维的行

向量 SI ，并对该向量 SI 进行规范化处理，使其均值为 0方

差为 1。 
(4)计算特征向量 ： SY

1 2 4( ) [ , ,..., ]t t
S S S S SY I V I M I M I Mψ ψ ψ= ⋅ = ⋅ ⋅ ⋅ 0      

(5)将特征向量 输入 Bayes 分类器，计算SY ( )Sg Y 。若

( )S Hg Y T> ，则检测到一个人脸，即在图像 ( , )I x y 中，以点
为左上角，大小为 16×16的子图像是人脸。 0 0( , )x y

(6)若 0 16x M< − ，则 0 0 1x x← + ，转到步骤(2)继续。 
(7)若 0 16y N< − ，则 0 0 1y y← + ，转到步骤(2)继续。 
(8) S 1S← + ，若 ，将图像NsS< ( , )I x y 缩小 0.8 倍，仍然

用 ( , )I x y 表示。转到步骤(2)继续。 
(9)将检测到的人脸信息标记在原来大小为 M×N 的输入

图像的对应位置。 

2 实验 
实验采用 Matlab7.0 编程实现，系统为 Pentium 4  

1.4GHz，256MB内存，训练集中的人脸和非人脸样本的大小
均为 16×16。训练集人脸来自CAS_PEAL大型人脸库[8]中的
Normal子库和Accessory子库。 

平均脸由 Normal 子库中编号为 1～600 的正面人脸(子 
集 1)和 Accessory 子库中饰物类型为“A1”的前 400 幅戴眼
镜人脸(子集 2)及子集 1和子集 2的镜像图像共 2 000幅人脸
得到。训练集人脸共 6 000 个样本：子集 1 及其镜像图像、
子集 2 及其镜像图像、子集 1 旋转±5º及其镜像图像、子集
2旋转±5º及其镜像图像。部分训练集人脸样本如图 1所示。
训练集中的非人脸由一系列风景图像随机产生，共 6 000 个
样本。 

        
图 1 部分用于训练的人脸样本 

2.1单人脸检测实验 
用于单人脸检测的测试图像共有 4 个测试集，均来源于

CAS_PEAL人脸库[8]，这些图像的特点是：背景都比较单一，
每幅图像都包含一个垂直正面人脸。测试集 1 由Normal子库
中编号为 601~1 040 的 440 幅图像组成；测试集 2 取自
Expression子库，包含 377人共 1 884幅图像，每人均有闭眼、
张嘴、皱眉、惊讶和微笑 5 种表情的图像各 1 张。测试集 3
由Accessory子库中饰物类型为“A2”的人脸图像组成，包含
436 人共 436 幅图像，每人均有戴眼镜图像(与训练集不同)1
张。测试集 4 取自Background子库，包含 305 人共 651 幅图
像，每人均有背景和前景不同的图像 2 至 4 张。由于是单人
脸检测，所以在检测过程中，人脸的位置就是使Bayes分类器
中判别函数 ( )g Y 输出结果最大的测试窗口所在地。对测试集
1、测试集 2、测试集 3 和测试集 4 的正确检测率分别为
99.32%、97.51%、95.87%和 98.31%，图 2显示了部分人脸检
测的结果。 

   
图 2 部分单人脸检测结果 

对测试集 1、测试集 2 和测试集 4 的检测结果很好，说
明距离、表情和背景等因素对检测结果影响较小。对测试集
3 的正确检测率也超过了 95%，产生错误的主要原因是对佩
戴眼镜的人脸图像，由于眼镜会造成反光，因此在检测时出
错率较高。 
2.2 与 PCA方法的比较 

利用 PCA提取特征时，特征向量的维数取 256。用 PCA
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提取特征后，采用 Fisher 线性分类器进行分类判别，训练集
和测试集都和前面的相同，实验结果如图 3所示。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 利用 PCA方法检测人脸的结果 

从图中可以看出，当 PCA 特征向量数大于 80 时，其检
测精度基本趋于平稳。对于测试集 1、测试集 2、测试集 3和
测试集 4，当 PCA 特征向量数取 80 时，PCA 方法的检测精
度分别为 95.91%、95.12%、88.99%和 93.86%，此时与本文
提出的 Gabor 小波方法相比，本文提出的方法对这 4 个测试
集在检测精度上比 PCA方法分别提高了 3.56%、2.51%、7.73%
和 4.74%。 

另外，对于计算复杂度而言，PCA方法的计算复杂度明
显较高。假设 PCA特征向量数为 N，则对任意一个测试窗口，
提取特征时需要计算的乘法次数为 256×N 次。而采用 Gabor
小波方法，提取特征时需要计算的乘法次数为 256×40，二者
的计算复杂度之比为 N/40，若 PCA特征向量数 N取 80，则
采用本文提出的Gabor小波方法所需的计算量为 PCA方法的
计算量的 50%。从上面的分析可知，本文提出的 Gabor小波
方法在计算效率方面优于 PCA方法。 

3 总结 
本文提出了一种基于 Gabor 小波的人脸检测算法，该算

法采用 5 个不同尺度和 8 个不同方向的 Gabor小波对训练集
中平均脸作滤波处理，并对处理后的 40个图像均按行堆叠的
方式变成一维列向量，从而得到由 40个向量组成的投影向量
组。提取特征时，将待测窗口按行堆叠方式变成一维行向量，
并与各投影向量计算内积，则得到待测窗口的特征向量，然
后利用 Bayes 分类器来进行分类判决。在仿真实验中，对单
人脸图像进行了测试，实验结果表明，该算法训练简单，与
PCA方法相比，计算复杂度低、效率高；对正面垂直人脸的
检测和定位准确度高。 
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（上接第 17页） 
5 结语 

本文提出了一种快速风格迁移算法，该方法对传统
Ashikhmin 算法进行了改进，提出了一种新的邻域一致性度
量方法，把源图像、目标图像以及它们的低分辨率图像的统
计信息引入邻域相似性度量中，使得绘制效果不仅能获得源
图像的风格并保留了目标图像的形状特征。本文还采用随机
生成候选点的方法解决 Ashikhmin 方法易产生重复候选点的
情况，以及用此法解决边缘像素无法产生完整邻域的不足，
从而扩大搜索范围，使得传输效果更自然。同时结合双向扫
描技术进行风格传输，避免了 Ashikhmin 算法易产生水平边
缘的情况。由于本文方法避免了逼近搜索，同时对 Ashikhmin
方法的改进降低了计算复杂度，从而使得总的风格传输效率
得到了提高。风格传输结果中仍存在一些稍微可察觉的源图
像的形状信息，这个问题尚待研究解决。 
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