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1.1.1.1. 摘要摘要摘要摘要    

        本專題的第一部份是從Boosting

比較兩種機器學習的演算法

LogitBoost，討論人臉性別樣本

影響兩種演算法在性別辨識問題

我從誤差函數的論點判斷LogitBoost

合用於性別辨識。以 Color FERET

為樣本，建構實驗系統以驗證理論

我的 LogitBoost 性別分類器獲得了

的正確率，高於 AdaBoost 性別

73.89%。專題的第二部分是結合第一部分在

性別辨識問題的經驗，整合人臉辨識

一個支援網路攝影機和靜態影像

辨識系統。 

關 鍵 詞 : Face Detection

Classification 、 Boosting

Extraction、Machine Learning

 

2.2.2.2. 簡介簡介簡介簡介    

2.1 2.1 2.1 2.1 人臉辨識人臉辨識人臉辨識人臉辨識    

    人臉辨識是讓電腦在一張任意的影像

判斷人臉可能的位置和大小，並且忽略其它

不是人臉的東西像是身體、建築物等

辨識是物件檢測的特例，最著名的演算法是

Viola 等人提出的物件檢測架構

了三個主要的步驟：特徵擷取，

像中擷取數據；特徵選取，利用機率統計的

方法從數據中自動分析獲得規律

測有幫助的數據；Cascade 架構

國立台北大學資訊工程學系專題報告 

BoostingBoostingBoostingBoosting 與與與與人臉性別辨識人臉性別辨識人臉性別辨識人臉性別辨識問題問題問題問題    

Learning Gender with Boosting 

 專題組員:謝文哲 

指導老師:楊致芳老師 

專題編號:PRJ-xxxx-xx-xxx 

執行期間:100 年 02 月 至 101 年 01 月

Boosting的角度

比較兩種機器學習的演算法 AdaBoost 和

樣本的特性如何

影響兩種演算法在性別辨識問題上的表現。

LogitBoost比較適

FERET Database

驗證理論上的探討，

分類器獲得了 89.31%

性別分類器的

專題的第二部分是結合第一部分在

人臉辨識，實作

和靜態影像的人臉性別

Detection 、 Gender 

Boosting 、 Feature 

Machine Learning 

讓電腦在一張任意的影像中

並且忽略其它

建築物等。人臉

最著名的演算法是

物件檢測架構[1]，它包含

，用特徵從影

利用機率統計的

方法從數據中自動分析獲得規律，找出對檢

架構，可以大幅加

速辨識的速度。目前人臉辨識已經廣泛的應

用在生物特徵識別，像是

辨識以自動對焦，Sony NEX

Olympus X-43 等機種皆有此功能

圖 1：Voila-Jones

2.2 2.2 2.2 2.2 性別辨識性別辨識性別辨識性別辨識    

性別辨識是給定一張人臉

經驗計算藉以判斷人臉是男性還是女性

們解決問題的策略與上述的

件檢測架構類似，但少了

為樣本數量的差異沒有人臉辨識問題來得懸

殊。我們採用 Haar-like

取階段的工具，我們認為

徵比直接計算像素來得快速

目也相對較少。在特徵選取階段

機器學習的演算法AdaBoost

並且比較兩種演算法在性別辨識的表現

圖 2：性別辨識的問題解決策略

解決性別辨識問題需要兩種類別的樣本

男性和女性，將大部分的樣本做為

Set，經過特徵擷取和特徵選取兩個訓練階段

可獲得分類器，分類器蒐集了對性別辨識有

幫助的資訊，利用剩下的樣本做為

Feature 
Extraction

Feature 
Selection  

(or Learning 
Algorithm)

Feature Extraction 
(Haar-like Feature)

  

目前人臉辨識已經廣泛的應

像是數位相機透過人臉

Sony NEX-7、Nikon D7000、

皆有此功能。 

Jones 物件檢測架構 

性別辨識是給定一張人臉，透過過去的

經驗計算藉以判斷人臉是男性還是女性。我

們解決問題的策略與上述的 Voila-Jones 物

但少了 Cascade 架構，因

樣本數量的差異沒有人臉辨識問題來得懸

like 特徵做為在特徵擷

我們認為使用 Haar-like 特

徵比直接計算像素來得快速，擷取的特徵數

在特徵選取階段我選了兩種

AdaBoost和LogitBoost，

並且比較兩種演算法在性別辨識的表現。 

性別辨識的問題解決策略 

解決性別辨識問題需要兩種類別的樣本：

將大部分的樣本做為 Training 

經過特徵擷取和特徵選取兩個訓練階段

分類器蒐集了對性別辨識有

利用剩下的樣本做為Test Set，

Feature 
Selection  

(or Learning 
Algorithm)

Cascade 
Architecture

Feature Selection 
(AdaBoost,LogitBoost)



用以評斷分類器的好壞。 

圖 3：訓練程序和測試程序

    

3.3.3.3. 專題進行方式專題進行方式專題進行方式專題進行方式    

3.1 3.1 3.1 3.1 BoostingBoostingBoostingBoosting    

 Boosting 是一種監督式學習法

分類問題，例如性別辨識，將男性標示為

女 性 為 -1 ， 給 定 一 個 樣 本 集 合

{( x� , y� ),…,(  x� , y� )} ，

y� ∈Y={-1,1},n=1,…,N，Boosting

是建構一個強分類器 F(x):x→{

差最小化。強分類器是由一個個循序挑

弱分類器所組成，只要弱分類器的預測能力

大於隨機猜測，增加弱分類器的就

的降低誤差。每組樣本皆有權重

類器的表現調整每一輪的樣本權重

過去的學習經驗。常見的做法是降低分類正

確樣本的權重，例如 AdaBoost，

在挑選弱分類器時，能夠專注於過去分類錯

誤的樣本，然而也有一些 Boosting

正確的樣本權重，像是 BrownBoost

圖 4：Boosting 的基礎架構
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訓練程序和測試程序 

是一種監督式學習法，在二元

將男性標示為 1，

給 定 一 個 樣 本 集 合

， 其 中 x� ∈ X, 

Boosting 的任務就

{-1,1}使得誤

強分類器是由一個個循序挑選的

弱分類器的預測能力

增加弱分類器的就可以有效

每組樣本皆有權重w�，由弱分

類器的表現調整每一輪的樣本權重，以表示

做法是降低分類正

，使得下一輪

專注於過去分類錯

Boosting 提高分類

BrownBoost。 

 
的基礎架構[4] 

3.23.23.23.2 AdaBoostAdaBoostAdaBoostAdaBoost    

AdaBoost的全名為

強 分 類 器 為 一 群 弱 分 類 器 的 組 合

F�x� 
 ∑ α�f��x����� ，

器 f��x� ， AdaBoost 能

E�e�������，這種函數對於

呈現指數成長，使得 AdaBoost

的樣本較為敏感，它大幅提高分類錯誤樣本

的權重，這使得下一輪挑選的弱分類器能夠

學習前幾輪弱分類器難以分類的樣本

明了AdaBoost的學習方式是專注於經常分類

錯誤的樣本，有文獻[5]

Noisy data 時會產生 Overfitting

表 1：AdaBoost Algorithm[4]

1. Training set, N samples, 

S={(x�,y�),…,( x�,
x� ∈X,y� ∈Y={-1,1}
Number of Iteration M

2. Initialize data weighting 

coefficients {wn} by setting

wn
(m)=1/N, n=1,…,N 

3. Construct weak classifier f

4. for m = 1 to M 

a. Fit a classifier f� to the training

minimizing the weighted error function

f� 
 argmin� ! w����
�

���

I�f��x�� # y��=$1  when
0    otherwise

Evaluate the quantities

ε� 
 ∑ w����I�f��x����
∑ w�������

α� 
 ln�1 , ε�
ε�

� 

b. Update data weighting coefficients

w���-�� 
 w����exp
5. Make predictions using model 

sign[F(x)] = sign[

Classifier

Feature 

Extraction 

Selection

Test 

Result

為Adaptive Boosting，

強 分 類 器 為 一 群 弱 分 類 器 的 組 合 ，

，藉由逐次增加弱分類

能最小化誤差函數

這種函數對於樣本分類正確與否

AdaBoost 對於難以分類

它大幅提高分類錯誤樣本

這使得下一輪挑選的弱分類器能夠

學習前幾輪弱分類器難以分類的樣本，這說

的學習方式是專注於經常分類

]顯示 AdaBoost 處理

Overfitting。 

AdaBoost Algorithm[4] 

raining set, N samples,  

,y�)}，
1,1},n=1,…,N 

Number of Iteration M 

Initialize data weighting 

} by setting 

 

Construct weak classifier f∈{-1, 1}  

to the training set by 

minimizing the weighted error function 

� �I�f��x�� # y�� 

when f��x�� # y� 
otherwise

/ 

Evaluate the quantities 

� � �� # y��
���  

Update data weighting coefficients 

exp �α�I�f��x�� # y�� 
Make predictions using model  

[F(x)] = sign[∑ α�f��x����� ] 



3.33.33.33.3 LogitBoostLogitBoostLogitBoostLogitBoost    

為了解決 AdaBoost 有 Overfitting 的問

題，Friedman 等人提出了 LogitBoost[2]，

以統計學的觀點將AdaBoost的強分類器看作

一 個 Additive Logistic Model ，

F�x� = ∑ f��x� = �
0 log 1����|��

1�����|��
���� ， 把

Logistic Regression 的 方 法 套 用 到

Boosting。相較於 AdaBoost 最小化誤差函數

E3e������4以達到優化，LogitBoost 最大化

Bernoulli Log-likelihood E�l�p�x�, y� =
−E log�1 + e�0������，此種函數對於樣本的分

類正確與否產生線性的變化，對於樣本的分

類錯誤較不敏感，所以我認為 LogitBoost 處

理 Noisy data 時 比 較 不 容 易 發 生

Overfitting。 

表 2：LogitBoost Algorithm 

1. Training set, N samples, 

S={(x�,y�),…,( x�,y�)}，
x� ∈X,y� ∈Y={-1,1},n=1,…,N 

Number of Iteration M 

2. Initialize data weighting 

coefficients Wn
(m)=1/N, n=1,…,N 

Initialize strong classifier F(x)=0 

and probability P� = p(y�∗=1|xn)=1, 
n=1,…,N 

3. for m = 1 to M 

a. Compute the weights and working 

response 

Wn = Pn91 − Pn: 
Zn = y

n
∗ − Pn

Pn�1 − Pn� , where y
n

∗ = y
n

∗ + 1

2
 

b. Fit fm by a weighted least-squares 

regression of Zn to Xn using weights 

Wn. In our study we use Classification 

And Regression Tree (CART) to fit the 

data {(x1,y1),…,( xN,yN)} using 
weights Wn. 

c. Update  

F(x)=F(x)+
1

2
fm�x� and Pn= eF�xn�

eF�xn�-e;F�xn� 

4. Make predictions using model 

sign[F(x)] = sign[∑ �
0 f��x����� ] 

3.43.43.43.4 特特特特徵徵徵徵擷取擷取擷取擷取    

Haar-like 特徵[1]是一種影像遮罩，用

以擷取特定區塊的影像資訊，其計算方法是

將黑色區的像素和減去白色區的像素和。基

本的 Haar-like 特徵有以下五種，若是將黑

白的區域對調又可以得到一倍的特徵。影像

遮罩可以利用縮放和平移的方式從一張影像

上擷取大量的灰階資訊，以一張大小為 20*20

的人臉為例，利用 5 種 Haar-like 特徵可以

取得 153120 個不同的數值。Haar-like 特徵

可搭配積分影像[1]大幅加速計算的速度。 

  
圖 5：五種 Haar-like

特徵 

圖 6：區塊 D 的積分影

像為 d–b–c + a 

3.53.53.53.5 AdaBoostAdaBoostAdaBoostAdaBoost 的弱分類器的弱分類器的弱分類器的弱分類器    

我採用 Haar-like 特徵做為 AdaBoost 在

特徵擷取中的弱分類器，單一的 Haar-like

特徵對許多張不同的影像回答相異的數值。

在分類問題中，可以選定一個門檻值將數值

分為 1 和-1 兩種類別，我採用取樣的方法，

先將最大與最小的數值拿來當作最大與最小

的門檻值，設定一個偏移量從最小的門檻值

開始不連續取樣，最後選定一個誤差最小的

門檻值。如此一來就能夠使 Haar-like 特徵

轉 化 為 弱 分 類 器

h�x, f, p,θ� = <1 if pf�x� < pθ    
−1  Otherwise /，其中 F(x)

表示特徵值，p (Polarity)表示黑白是否對



調，θ為門檻值。 

 
圖 7：門檻值可經由不連續取樣的方式找出 

3.63.63.63.6 LogitBoostLogitBoostLogitBoostLogitBoost 的弱分類器的弱分類器的弱分類器的弱分類器    

我採用分類迴歸樹[4]為 LogitBoost 的

弱 分 類 器 。 分 類 迴 歸 樹 (CART) 是 一 種

Tree-based 的架構，最早由 Breiman 等人所

提出，ID3 和 C4.5 都是基於分類迴歸樹所延

伸出來的方法。給定一組輸入 },...,,{ 21 Nxxx
rrr

，

每一個輸入都是 D 維度的向量 T
Dxxx )...,( ,1=r ，

還有對應的目標值 },...,,{ 21 Nttt ，它的作用是將

向量空間中很多的 D 維度座標點切割出一塊

又一塊的區域，並逐一賦予區域的預測值。

最 佳 預 測 值 是 該 區 域 目 標 值 的 平 均

yτ 
 1

Nτ
∑ tn, ∀τ 
 1, … , |T|xn∈Rτ 。分類迴歸

樹以特定維度的限制式xi < θi對空間切割，

這一系列的切割恰好可以對應到一個二元樹

T，而每一個二元樹的葉結點都代表一個區域。

只要給定一個 D 維度的座標 T
Dxxx )...,( ,1=r ，運

用二元樹的追蹤判斷該座標屬於哪一塊區域，

當限制式xi < θi成立時，就對右子樹追蹤，

反之xi ≥ θi成立則追蹤左子樹，直到葉節點

為止，如此就能回答該座標的預測值。 

  

圖 8 與圖 9：一個二維空間(D=2)，CART 將空

間切成了五塊區域。 

建立一個 CART 最常見的做法是採用

Greedy Algorithm，從二元樹的根節點開始，

一次加一個節點，即是從一個完整的空間，

挑選特定維度的限制式xi < θi，對空間進行

切割，切出來的空間要使得 Residual sum of 

squares Qτ�T� = ∑ �tn − yτ�2, ∀τ =xn∈Rτ
1, … , |T|為最小。在分類問題中，可將輸入的

向量空間視為特徵空間，有幾個特徵就有多

少維度的向量。實驗中我採用高度為1的CART，

即是 Decision Stump。 

3.73.73.73.7 訓練樣本訓練樣本訓練樣本訓練樣本    

我採用 Color FERET Database[3]為訓練

樣本資料庫，它記錄了 994 個不同性別、膚

色和年齡的正側面肖像照，共有其中有 591

個男性、403 個女性。我只取其中標記為 fa

與 fb 而且具有兩眼座標資訊的正面人臉，總

共張 2408 張人臉。我採用 Open Source 

Computer Vision (OpenCV)的人臉辨識演算

法[1]擷取影像中的人臉，該演算法實作於

cvHaarDetectObjects()，配合 FERET 資料庫

提供的兩眼座標以幫助擷取，將擷取的人臉

透過雙線性插值統一縮放至 20*20 的大小。 

     
圖 10：男性人臉樣本 

     
圖 11：女性人臉樣本 

3.83.83.83.8 人臉性別辨識系統設計人臉性別辨識系統設計人臉性別辨識系統設計人臉性別辨識系統設計    

系統共分為人臉辨識和性別辨識兩個部

分：我用 OpenCV 處理人臉辨識和影像處理的

工作，性別辨識的工作由 C/C++自行寫成，使

用 Wxwidgets 建立圖形使用者介面。專案全

程採取靜態編譯，我用 CMake 自動 Makefile

產生器編譯整個專案，並由 MinGW 提供 GNU 



GCC 與 G++。由於 CMake、Wxwidgets

都支援 Cross Platform，稍微修改程式碼即

可在 Linux 下運行。 

圖 12：系統流程圖

 我可以透過一些簡易的演算法加強

OpenCV 人臉辨識系統的辨識率：

a. 適當的旋轉影像並蒐集偵測結果

複偵測的區域，這樣就能偵測一些原本辨

識系統抓不到之傾斜度過大的

b. 用人臉膚色刪除一些辨識錯誤的區域

是看起來像人臉的足球，首先將影像的色

彩空間從 RGB 轉換至 YCrCb，

為Crϵ9136,156:和Cbϵ9110,123
色所占比例淘汰比例過低的區域

圖 13：偵測傾斜過大的人臉，如右下角的臉

    

4.4.4.4. 主要成果與評估主要成果與評估主要成果與評估主要成果與評估    

4.14.14.14.1    實驗與討論實驗與討論實驗與討論實驗與討論    

我做了若干實驗比較 LogitBoost

AdaBoost 兩種 Boosting，希望能從實驗中驗

證上述理論性的探討。實驗採用

Validation把實驗樣本分成五組

C、D 與 E，任選四組子樣本做為

並且將一組剩下的子樣本拿來當作

Image
Face 

Detection

Male or 

Female ?

Wxwidgets、OpenCV

稍微修改程式碼即

系統流程圖 

可以透過一些簡易的演算法加強

： 

適當的旋轉影像並蒐集偵測結果，刪除重

這樣就能偵測一些原本辨

傾斜度過大的人臉。 

用人臉膚色刪除一些辨識錯誤的區域，像

首先將影像的色

，膚色定義[7]

123:，統計膚

色所占比例淘汰比例過低的區域。 

 
如右下角的臉 

LogitBoost 和

希望能從實驗中驗

實驗採用 Cross 

五組子樣本A、B、

子樣本做為 Training Set

剩下的子樣本拿來當作Test Set，

總共需要做35
4
4次實驗，

據平均。實驗的男女樣本大小為

臉，以 Haar-like 特徵擷取

153120 個 Haar-like 特徵

個Haar-like特徵做為弱分類器

採用 Decision stump 做為弱分類器

類器的弱分類器數目都以

於 Color FERET 資料庫中標記為

1494 個男性與 914 個女性

不是 1:1，這裡將男女的比例調至

每個子樣本有 182 個男性和

驗主要是透過分類器在

評估實驗的正確性，藉由在

判斷何種Boosting所訓練的分類器適合用於

性別辨識問題。實驗系統

圖14 為 LogitBoost 

識正確率之關係的折線圖

率，X 軸為弱分類器組成強分類器的數目

上方的曲線為 LogitBoost 

Training Set 的實驗結果

類器的數目增加而上升

之後可達到 9 成以上的正確

LogitBoost 能夠有效降低誤差函數值

的曲線為分類器對 Test Set

器數目為 400 之後趨於平穩

成的正確率。 

 

圖 14：LogitBoost 的弱分類器數目與正確

之關係

 

Face or 

Nonface ?

Gender 

Classificaton

，並且將得到的五組數

實驗的男女樣本大小為 20*20 的人

特徵擷取影像數據，使用

特徵。AdaBoost 使用單

特徵做為弱分類器，LogitBoost

做為弱分類器，組成強

類器的弱分類器數目都以 1000 個為上限。由

資料庫中標記為 fa 與 fb 的

個女性，其數目的比例並

這裡將男女的比例調至 1:1，平均

個男性和 182 個女性。實

驗主要是透過分類器在 Training Set 的表現

藉由在 Test Set 的表現

所訓練的分類器適合用於

實驗系統用C語言自行寫成。 

LogitBoost 弱分類器數目與辨

率之關係的折線圖，Y 軸為辨識正確

軸為弱分類器組成強分類器的數目。

LogitBoost 分類器對於

結果，正確率隨著弱分

類器的數目增加而上升，在分類器數目 100

成以上的正確率，這印證了

能夠有效降低誤差函數值。下方

Test Set 之結果，弱分類

之後趨於平穩，也可達到接近 9

 

的弱分類器數目與正確率

之關係 

 



圖 15 為 AdaBoost 的曲線圖，圖表的形

式與 LogitBoost 的曲線圖相同，上方與下方

的 曲 線 分 別 是 AdaBoost 分 類 器 對 於

Training Set 和 Test Set 的結果。正確率皆

隨著弱分類器的數目增加而上升，表示

AdaBoost 也能有效降低誤差函數值。 

 

 

圖 15：AdaBoost 的弱分類器數目與正確率

之關係 

本專題檢驗了 AdaBoost 的ϵm和αm值以

進一步確認實驗的正確性，圖 16 為 AdaBoost 

具有權重的誤差ϵm與弱分類器數目之關係，呈

現上升的趨勢，此數值未超過 0.5，表示弱分

類器的辨識效果好於隨機猜測。圖 17 為

AdaBoost 的αm值與弱分類器之數目關係，隨

著弱分類器數目的增加有著下降的趨勢，αm

值的範圍大約在 0.72 至 1.06 間，表示後來

選取的弱分類器佔整體的重要性越來越低。 

 

圖 16：ϵ�值與弱分類器數目之關係 

 

圖 17：α�值與弱分類器數目之關係 

最後比較LogitBoost 與 AdaBoost 兩者

在 Test Set 的表現，由圖 18可知 LogitBoost 

的辨識正確的比率勝於 AdaBoost，這驗證了

前述理論探討中 LogitBoost 比 AdaBoost 更

適合於性別辨識問題的論點，我認為區分男

性和女性是很容易搞混的，不像人臉辨識問

題中人臉和非人臉有著懸殊的差距。最後將

實驗的結果整理至表 3。 

 

圖 18：LogitBoost 的弱分類器數目與正確率

之關係 

 

ClassifierClassifierClassifierClassifier Best Best Best Best Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy in in in in Test SetTest SetTest SetTest Set 

AdaBoost 73.89% 

LogitBoost 89.31% 

Sample size: 20 by 20 pixel 

“Male / Female” is close to 1 

表 3：AdaBoost 和 LogitBoost 在 Test Set

的表現 

 



4444.2 .2 .2 .2 人臉性別辨識成果人臉性別辨識成果人臉性別辨識成果人臉性別辨識成果    

人臉性別辨識系統的使用者圖形介面共

有以下幾個功能：瀏覽檔案、開啟影像、儲

存影像、打開攝影機、進行人臉性別辨識、

調整參數等，可調製的參數包含膚色比率和

偵測重疊比率的門檻，旋轉影像的角度和儲

存檔案的格式等。 

我用兩種顏色的方框表示區域被判定為

人臉，其中，藍色被認定是男性，紅色則是

女性。 

 
圖 19：打開網路攝影機作即時人臉性別辨識 

 

 

圖 20：系統使用者圖形介面設計 

    最後，我把現實生活中的團體照和肖像

照做一個測試。在實作上有許多因素可能導

致性別辨識錯誤，例如人臉辨識的步驟可能

抓取一些側臉或是傾斜角度過大的人臉，在

性別辨識之前需要對擷取的人臉進行前處理；

其次是亮度，這些圖片不像人臉影像資料庫，

在拍攝的過程中保持一定的亮度，但我認為

直 接 對 擷 取 的 人 臉 進 行 Histogram 

Equalization 會破壞影像的資訊，經過實驗

沒有進行亮度調整的性別辨識結果較好。 

 

 

 

 

 

圖 21：人臉性別辨識成果 

 

5.5.5.5. 結語與展望結語與展望結語與展望結語與展望    

我 從 理 論 和 實 驗 兩 個 面 向 提 出

LogitBoost比AdaBoost更適合用於性別辨識

的結論，就理論的層面，LogitBoost 降低誤

差的方式使得它適合用於性別辨識，就實驗

的結果，我在 Color FERET Database 獲得了

LogitBoost的性別辨識正確率高於AdaBoost

的結論。最後，我實作了人臉性別辨識系統，

此系統可以正確的辨識影像或是網路攝影機

中的人臉，並且辨認其性別。 

 物件檢測是一種融合影像處理和電腦視



覺的一種技術，它讓電腦學習去辨識一些特

定的物件類別，例如人臉和行人等。物件檢

測在圖片檢索和視訊監控有著相當多的研究

成果，人臉辨識的技術從十年前 Paul Viola

和 Michael Jones 發表 Viola-Jones 物件檢

測架構之後已經逐漸成熟，人臉辨識的蓬勃

發展也使得性別辨識成為一個值得研究的議

題。 
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