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一种改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的人脸检测分类器
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摘　要：针对人脸检测中单一分类器检测非常耗时，而且没有考虑到检测后提取标准人脸对后
续工作（如识别）等问题，提出了运用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法，采用正面人脸和人眼两个特征作为分类
器，首先用 Ｃａｓｃａｄｅ算法筛选出输入图像中最有可能是人脸的区域，然后根据以正面人脸和人
眼为特征的分类器检测人脸区域，并根据检测出来的人眼距离和角度对人脸进行精确的定位。
同时针对实际的图像中人脸常常存在一定倾斜，从而影响后续的人脸的识别率这一问题，采取
了根据人眼的位置对倾斜图像进行修正。 实验结果表明改进的算法能够在保持一定运算速度
的基础上取得准确的人脸，具有较好的实用性。
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２０世纪 ９０ 年代以来，随着需要的剧增，人脸识别技术成为一个热门的研究话题。 作为人脸识别系统的
重要环节———人脸检测与定位也得到了众多研究者的重视。 目前国外对人脸检测问题的研究很多［１］ ，比较
著名的有 ＭＩＴ、ＣＭＵ等。 早期的人脸识别算法都是在假设已经得到了一个正面人脸或假设人脸很容易获得
的前提下进行的，但是随着人脸分析应用范围的不断扩大和开发实际系统需求的不断提高，这种假设下的研
究不再能满足需求［２］ ，因此人脸检测开始作为独立的研究内容发展起来［３］ 。

１９９７年，Ｆｒｅｕｎｄ和 Ｓｃｈａｐｉｒｅ［４ －５］提出了 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法。 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法是在一系列矩形特征的基础上，通
过 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法由一系列“弱”分类器经过线性组合而形成的“强”分类器。 这些简单的分类器是由提取的
矩形特征组成的，脸部一些特征就能够由矩形特征简单地描绘，通常眼睛要比脸颊颜色更深；鼻梁两侧要比
鼻梁颜色要深；嘴巴要比周围颜色更深。 目前用于检测的矩形特征［６ －８］

主要有三大类，虽然只有十几个矩形
特征，但将这十几个特征用在一个系统中虽然会提高检测精度，但在训练分类器过程中所用的时间会成倍增
加，检测速度会大受影响。 实际应用中对检测速度要求较严格，在本文中，我们采用了较为简单的矩形特征。
虽然这些特征在灵活性上远远不如其他的可调控分类器，它的可控方向也仅仅是垂直或者水平的，但是这些
以图像灰度值为自变量的矩形特征在边缘检测方面有着很好的表现，对人脸部的各种特征有很好的提取和
编码能力。 加上它计算效率上的绝对优势，这些足以弥补它在灵活性上的缺点。

１　人脸检测

1．1　训练样本集
文中运用了正面人脸检测同时也加入了对眼睛的检测，由于眼睛的特征要比脸部少得多，因此在进行远

距离检测时会有一些误检，近距离检测时效果比较理想。
为训练单眼检测器，采用人工标定的方法从人脸图片中切割出单只眼睛图片。 共得到 ３ ４６４ 张人眼样

本和 ４ ８７４ 张非人眼样本作为训练样本集。 将收集好的正例训练样本进行尺寸归一化，实验中取 W ＝２０，H

倡 收稿日期：２００８ －１０ －２６
　基金项目：黑龙江省自然科学基金资助项目（Ｆ２００７ －１３）；黑龙江省教育厅科学技术研究资助项目（１１５３１０３４）
　作者简介：刘　侠（１９７５ －），男，河北滦县人，副研究员，主要从事模式识别与智能系统研究畅Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｉｕｘｉａ＠ｈｒｂｕｓｔ畅ｅｄｕ畅ｃｎ



＝１２。 正例样本集中图像包括单个人脸，主要来源是 ＯＲＬ 人脸库和 ＰＦ０１ 人脸库。 前者共 ４０ 人，每人 １０
幅，总计４００ 幅；后者共１０７人，每人１７幅，总计１ ８１９幅。 其中，前者未做人眼对齐，因此都须重新标定人眼
位置；后者已做了人眼对齐，只需要直接取出其眼睛位置即可。 在实际训练中，前者部分图像在提取人脸子
窗口时，区域越界，因此没有参与训练，实际参与训练数为 ３４０幅。 后者因为部分图像光影过于明显，可能会
对训练结果产生负面影响，因而也没有参与训练，实际参与训练数为 １ ４２７幅。 而非人脸样本主要从网上下
载得到。
1．2　Ａｄａｂｏｏｓｔ算法优化

本文应用的 Ａｄａｂｏｏｓｔ单个简单分类器快速训练算法，是针对传统 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法存在的不足提出的一种
直接求简单分类器错误率 ε j 的方法，避免了迭代训练、统计概率分布等耗时的过程。

假设有 n 个训练样本（x１ ，y２ ） ，（x２ ，y２ ），⋯ ，（xn，yn） ，yi ＝０，１对应样本的负例和正例。 在训练样本中
共有 m个负例样本， l个正例样本．同时有一套权重 wi，１≤i≤n对应于每个样本。

求解一个特征 fj 的简单分类器 hj，是要确定 hj 的阈值 θj和偏置 pj。 根据定义，简单分类器的错误率 ε j

是 θj和 pj 的函数，记为 ε j（θj，pj）。 由于偏置 pj 可以等价为±１两种情况，因此分别进行讨论：

１）假设偏置 pj ＝１，根据 hj（x） ＝
１　　ｉｆ　pj fj（x） ＜pjθj
０　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （１）

特征 fj 的值小于阈值 θj 时为真，那么有：

ε j（θj，１） ＝ ∑
i：hj（ x j）≠yj

wi ＝ ∑
i：f j（ xi） ＞θj
　yi ＝１

wi ＋ ∑
i：f j（ x i） ≤ θj
　yi ＝０

wi ＝ ∑
i：f j（ x i） ＞－∞
　y i ＝１

wi － ∑
i：f j（ xi） ≤ θj
　yi ＝１

wi ＋ ∑
i：f j（ x i） ≤ θj
　yi ＝０

wi （２）

ε j（θj ＋Δ，１） ＝ε j（θj，１） － ∑
i：θj ＜ f j（ x j） ≤ θ j ＋Δ
y i ＝１

wi ＋ ∑
i：θj ＜ f j（ x j） ≤ θj ＋Δ
yi ＝０

wi （３）

如果将所有训练样本的特征 fi的值从小到大进行排列，得到一个次序表 S。 S（１）表示训练样本中特征 fi
的值最小样本的序号， fj（x（S（１））） 为它相应的特征所得的值，如以该值为阈值则有：

ε j（ fj（x）（S（１）），１） ＝∑
yi ＝１

wi （４）

对于特征 fi的值次小的训练样本 x（S（２）） ，有：
ε j（ fj（x）（S（１）），１） ＝ε j（ fj（x）（S（１）），１） ＋δw（S（２）） （５）

根据式（３）可知，当 y（S（２）） ＝１时， δ＝－１；当 y（S（２）） ＝０时， δ＝１，以此类推得：
ε j（ fj（x）（S（N＋１）），１） ＝ε j（ fj（x）（S（N）），１） ＋δw（S（N＋１）） （６）

利用递推公式（６），可以求出所有不同阈值下的 ε j（θ，１），从中获得最小的 ε j ｍｉｎ（θ，１） ，此时的 θ值定为
θ１，即 θ１ ＝θj ε j＝ε j ｍｉｎ（θ，１） ，为相应特征 j分类器的最优阈值。

２）假设偏置 pj ＝－１，那么可以求得同样的一组 ε j（θ，１） ， 其值和 pj ＝１的一组值是互补的， 即 ε j（θ，１）
＝１ －ε j（θ，１） ，于是有 ε j ｍｉｎ（θ， －１） ＝１ －ε j ｍａｘ（θ，１），此时的 θ值定为 θ２，即 θ２ ＝θj ε j ＝ε j ｍｉｎ（ θ，１） 。
因此只需要使用一次累加，然后比较 ε j ｍｉｎ（θ，１）和 ε j ｍａｘ（θ，１），就可以求出相应的该简单分类器最佳的

阈值和偏置，同时也可以得到相应的 ε j。

pj ＝
＋１　　ｉｆ ε j ｍｉｎ（θ，１） ＜１ －ε j ｍａｘ（θ，１）
－１　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （７）

1畅3　减少特征数量
为了提高训练速度，除了算法效率外，影响运算次数的因素只有训练集数量和特征数量，而训练集数量

不可能减少，这样会直接影响最后得到的强分类器效果；因此必须得减少特征数量才能减少训练时间。 对于
特征数量的减少，主要有 ２个途径：

１）在特征生成阶段人为剔出。 例如，完全不必考虑宽度为一个像素的矩形特征，因为显然用这样的特
征计算特征值随机性太大，不可能寻找到合适的阈值。 又因为训练集的人脸特征都集中在中部，边缘上的矩
形特征的贡献不会特别大，因此可以适当减少边缘的矩形特征，例如不考虑涉及到边缘 １ 像素的矩形特征，
则矩形特征的数量可以进一步减少。

２）在训练过程中动态地减少矩形特征。 对于在训练中，阈值的选取对错误率降低成效不大的那些矩形
特征，被认为是对人脸和非人脸区分能力很低的，可以设定一个错误率范围（逐轮改变），在每轮训练中按照
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这个范围，对矩形特征进行排除。
1．4　基于 Ｃａｓｃａｄｅ算法的检测架构

训练好了分类器后，还需要考虑如何用此模板尽快地扫描整个图像。 本文采用的是基于瀑布型算法架
构（Ｃａｓｃａｄｅ）。 在一般的人脸检测中都需要对被检测图像从大到小做多层的缩放，即所谓的金字塔模型，然
后对每一层的图像进行扫描检测，最终定位出人脸的位置。 这种方法会有很多的计算成本浪费在那些非主
体的背景上，从而大大降低了速度。 而 Ｃａｓｃａｄｅ的想法就是用尽可能少的运算量把不是主体的背景快速筛
选掉，留下更有可能是人脸的子窗口，进行后续更加复杂的计算。

本文采用人脸和人眼 ２个特征设计分类器，因为在大的图片中以人脸作为分类器分离出人脸的错误率
要比以人眼作为特征的分类器的错误率要低得多。 在大的图片中以 Ｃａｓｃａｄｅ算法把不是主体的背景快速的
筛选掉，留下更有可能是人脸的子窗口，提高后续检测的效率［９］ 。 在筛选后的图像区域中再以正面人脸为
特征的分类器检测人脸区域并检测出人眼，再根据两眼的距离具体标出人脸。 检测区域用椭圆标出。 例如
图 １中的（ｂ）、（ｃ），椭圆的短轴为两眼的距离，长轴为短轴的 １．５倍。 系统整个过程处理流程见图 ２。
　　在图 １中，图 １（ａ）表示原始人脸图，图 １（ｂ）表示精确定位出的人脸及在此基础上检测出的人眼，图 １
（ｃ）表示最终精确检测出的人脸。

图 １　人脸检测流程
Ｆｉｇ畅１　Ｆａｃｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ
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图 ２　系统处理流程
Ｆｉｇ畅２　Ｓｙｓｔｅｍ ｄｉｓｐｏｓａｌ ｆｌｏｗ

1．5　对旋转图像的处理
在实际得到的图像中有可能存在倾斜，这会影响人脸的识别率，因此在识别之前的预处理中要对倾斜的

图像进行修正，其步骤如下：
１）首先得到人眼的位置， （x１ ，y１）和（x２，y２ ） ；
２）计算两眼的中心位置（x３ ，y３ ）；

　　３）计算其中一只眼睛和中心点的角度；
４）根据角度的大小对图像进行旋转。

　　图３为图像旋转的结果，图３（ａ）为原始图像，图３
（ｂ）为检测出来的图像，图 ３（ｃ）是经过旋转后得到的
最终图像。 在图 ３（ｂ）中（x１ ，y１ ） 的坐标为（８１，１０４），
（x２ ，y２ ） 的坐标为（１２５，９９０），所以中心点（x３ ，y３ ）的
坐标为（１０３，１０１畅５０），旋转角度为 ７°。 图 ３　旋转实验结果

Ｆｉｇ畅３　Ｒｏｔａｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

２　实验结果及分析

以下图片从互联网下载得到，包括单人脸、多人脸在本系统上的检测结果，并与 ＣＭＵ［１０］的结果进行了

比对。 因为与 ＣＭＵ进行比对是很方便的，网上提供了在线检测。 其他研究机构虽然有各自的研究方法，但
并未提供这样的平台，在进行比对时所用的图片不会统一。

图 ４是单人脸检测结果的比对，ＣＭＵ 对图片结果的描述信息 Ｉｎｐｕｔ： ４００ ×３００， Ｐｒｉｍａｒｙ ｆｉｌｔｅｒ １０．０４ ｓ，
Ｆｅａｔｕｒｅｓ：０．５７ ｓ， Ｔｏｔａｌ：１０．８２ ｓ， １ ｆａｃｅｓ ｆｏｕｎｄ．．．；本文描述结果 Ｔｏｔａｌ： １．３５９ ｓ， １ ｆａｃｅｓ ｆｏｕｎｄ．．．，由此看出检
测速度得到了提高。
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图 ４　单个人脸检测结果与 ＣＭＵ检测结果的对比
Ｆｉｇ畅４　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＣＭＵ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　　图 ５是多人脸检测结果的对比，ＣＭＵ对图片结果的描述信息：Ｉｎｐｕｔ： ５６０ ×３７６， Ｐｒｉｍａｒｙ ｆｉｌｔｅｒ １８．４０ ｓ，
Ｆｅａｔｕｒｅｓ：３．８２ ｓ， Ｔｏｔａｌ：２２．５８ ｓ， ５ ｆａｃｅｓ ｆｏｕｎｄ．．．；本文描述结果：Ｔｏｔａｌ： ３．１６４ ｓ， ５ ｆａｃｅｓ ｆｏｕｎｄ．．．。

从比对结果看出 ＣＭＵ对人脸、眼睛及中垂线的检测极其准确，但算法比较耗时，图 ５ 耗时 １０．８２ ｓ，图 ４
耗时 ２２．５８ ｓ，而本文耗时分别为 １．３５９ ｓ 和 ３．１６４ ｓ，分别提高了 ７畅９６倍和 ７畅１４倍。

为了测试系统的鲁棒性，文中对含旋转人脸的图像进行测试，测试中发现对于静态图像，可以检测人脸
左右摆动不超过 ４０°。 虽然 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法主要用于正面脸检测，但它对于侧面脸（包括面内旋转和面外旋
转）也有较好的推广性。 算法有较快的检测速度（具体的检测时间和图像大小与内容相关），并且由于在分
类器检测图片的过程采用了逐步扩大待检测窗口而不是传统金字塔检测方式，有效地提高了检测图片的速
度。

图 ５　多人脸检测结果对比
Ｆｉｇ畅５　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ－ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　　图 ６和图 ７给出了复杂背景和简单背景情况下的实验结果。 图 ６ 复杂背景下检测结果：人脸数 ８、检测
数 ５、漏检数 ３、错检数 ０。 图 ７简单背景下检测结果：人脸数 ９、检测数 １０、漏检数 ０、错检数 １。

图 ６　复杂背景下检测结果
Ｆｉｇ畅６　Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

图 ７　简单背景下检测结果
Ｆｉｇ畅７　Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

３　结束语

本文采用人脸和人眼 ２个特征作为分类器，首先在大的图片中以 Ｃａｓｃａｄｅ算法把不是主体的背景快速
的筛选掉，提高后续检测的效率。 再根据两眼的距离进一步精确定位出人脸。 相对于 ＣＭＵ检测方法而言，
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大大提高了人脸检测的速度。 同时对 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法进行了优化，并有效减少特征数量，大大提高了训练速
度。 本文中的方法能够取得准确的人脸，并根据人眼的位置对倾斜图像进行修正，得到了一个纯人脸样本，
使以后的识别及跟踪的准确率大大提高。 实验表明本算法切实可行，具有一定的实用性。

同时本文的方法也有待改进的方面，例如，在图像模糊并且人脸极度旋转的情况下还不能准确地检测，
本方法的漏检和错检率还比较高， 人眼的检测也不太理想。 这主要是因为训练集数量太少，而且非人脸样
本比重偏低。 后续工作将致力于进一步改善这些问题。
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