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基于连续型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法和 Ｃａｓｃａｄｅ结构的红外人脸检测

严　超，王元庆
（南京大学电子科学与工程系，江苏 南京２１００９３）

摘　要：自由立体显示技术中，人脸位置的探测与跟踪是关键之一。由于光照变化等因素的影
响，对多人的脸部位置的探测很难达到快速、准确的目的。提出一种基于连续型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算
法和Ｃａｓｃａｄｅ结构的新方法。该方法采用红外主动照明模式，通过隔离可见光照，基本消除了
光照变化对人脸检测造成的影响。新检测算法中 Ａｄａｂｏｏｓｔ检测速度很快，Ｃａｓｃａｄｅ结构可以
检测那些难以识别的人脸，大大地提高了人脸检测的速度和鲁棒性。对视频流图像进行的检

测实验中，没有出现人脸“漏检”，极少出现非人脸的“误检”。检测速度在 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，Ｐｅｎｔｉ
ｕｍＩＶ，图片分辨率为６４０×４８０的条件下，可达２５ｆ／ｓ，完全达到了实时性的要求。另外，实验
证明该方法对于人脸表情变化和人脸小角度倾斜也具有鲁棒性。
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１　引　言
人脸检测是指在输入图像中确定所有人脸（如

果存在）的位置、尺度和位姿的过程［１］。人脸检测

技术应用广泛，可用于公安系统的罪犯身份识别、安

全验证系统、信用卡验证、医学、档案管理、视频会

议、人机交互系统、执照及护照与实际持证人的核

对、银行和海关的监控系统及自动门卫系统等。评

价人脸检测算法好坏的标准有两条：准确性和速度。
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准确性方面，人脸检测是一个复杂而精细的过程，个

体的外貌差异、表情变化以及图像采集时光照条件

的不同，都会对最终的人脸检测结果造成影响。而

在速度方面，越来越多的应用场合要求人脸检测算

法要有较快的速度，能够满足实时性的要求。

人脸检测作为模式识别领域的热点问题，近几

年出现了一大批分析角度不同，处理方法各异的优

秀算法。比如：主分量分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［２］、贝 叶 斯 决 策 （Ｂａｙｅｓｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｒｕｌｅ）［３］、支 持 向 量 机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭｓ）［４］、人工神经元网络模型（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＡＮＮ）［５］。基于这些算法所训练出的人脸检测
系统在准确性和检测速度方面均达到了一定水准。

Ｖｉｏｌａ等人于２００１年提出了一种基于 Ｈａａｒ型
特征，利用积分图进行运算的离散型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算
法，并将其与Ｃａｓｃａｄｅ结构结合，学习出基于离散型
Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的瀑布型人脸检测器。后来 Ｓｃｈａｐｉｒｅ
等人对离散型Ａｄａｂｏｏｓｔ算法进行改进，使得弱分类
器的输出具有了连续的置信度，也使得算法的收敛

速度得以加快，并在此基础上学习出了基于连续型

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的瀑布型人脸检测器。这种基于连续
型Ａｄａｂｏｏｓｔ算法和Ｃａｓｃａｄｅ结构的人脸检测器是目
前检测正确率最高的人脸检测系统之一，同时其检

测速度也远远快于几乎所有基于其他算法的人脸检

测器。

虽然基于连续型Ａｄａｂｏｏｓｔ算法和 Ｃａｓｃａｄｅ结构
的人脸检测器具有上述优点，但采集图像时光照条

件的不同仍对其检测结果造成了影响。为了解决这

一问题，本文引入了红外主动照明模式，使得所有的

被采集图像都是在相同的光照条件下取得。同时，

红外照明下的所得图像由于其自身的一些特点，对

于人脸定位及后续可能进行的人眼定位工作提供了

极大便利。

本文的贡献在于：①引入了红外主动照明模式，
使所有的图像采集工作在相同的光照条件下完成，

消除了光照条件不同对人脸检测结果的影响。②连
续型Ａｄａｂｏｏｓｔ算法使得人脸检测的输出具有连续
的置信度，能够更加精确地描述分类边界，从而提

高了人脸检测的精确度。③利用 Ｃａｓｃａｄｅ结构优
化检测速度原本已经很快的连续型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算
法，形成基于连续型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的瀑布型人脸
检测器。优先检测易于辨识的对象，将检测重点

“聚焦”于难以辨识的对象，进一步提高了人脸检

测的速度。

２　连续型Ａｄａｂｏｏｓｔ算法
如果一种分类算法其正确率刚刚超过５０％，即

略好于随机猜测，我们称其为弱分类算法，对应的分

类器为弱分类器；相应的，如果一种分类算法其正确

率远远高于５０％，我们称其为强分类算法，对应的
分类器为强分类器。Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的中心思想就是
通过整合和训练，将弱分类器提升为强分类器。

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法是Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的一种，是能够“自适
应”的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法。Ａｄａｂｏｏｓｔ算法能够自适应地
调节训练样本权重的分布，不断挑选出当前样本权

重分布下表现最佳的弱分类器，并整合所有得到的

弱分类器，让它们按照一定的权重投票，组成一个强

分类器。

２．１　Ｈａａｒ特征和积分图
Ａｄａｂｏｏｓｔ算法是基于特征的算法，因为在给定

有限数据的情况下，基于特征的检测能够编码特定

区域的状态，而且基于特征的系统比基于像素的系

统要快得多［６］。Ａｄａｂｏｏｓｔ算法使用的特征是 Ｈａａｒ
特征［７］。Ｈａａｒ型特征是ＰａｕｌＶｉｏｌａ等提出的一种简
单矩形特征，有五种基本的特征模板，如图１所示。
Ｈａａｒ特征的特征值定义为白色（黑色）矩形像素和
减去黑色（白色）矩形像素和。

图１　Ｈａａｒ特征

　　这５种基本类型的 Ｈａａｒ特征模板可以在检测
子窗口中的“任意”位置，以“任意”尺寸摆放，每一

种摆放形态都称为一种特征［６］。由此可见，同一个

检测子窗口中会有许许多多的特征，如一个２４×２４
的窗口中，Ｈａａｒ特征的数目超过了１６００００。如果对
它们的特征值直接进行计算，其时间消耗量无疑是

相当可观的。因此，对Ｈａａｒ特征值的计算应当使用
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积分图。对于积分图，其中任意一点的值是该点左

上方所有像素的灰度值之和。如对于图像中的一点

Ａ（ｘ，ｙ），其在积分图中的值Ｉ（ｘ，ｙ）为：
Ｉ（ｘ，ｙ）＝∑

ｘ′≤ｘ
ｙ′≤ｙ

ｉ（ｘ′，ｙ′）

其中，ｉ（ｘ′，ｙ′）为点（ｘ′，ｙ′）处的灰度值。另外，定义
ｂ（ｘ，ｙ）为点（ｘ，ｙ）及其 ｙ方向向上所有像素的灰度
值之和，即：

ｂ（ｘ，ｙ）＝∑
ｙ′≤ｙ
ｉ（ｘ，ｙ′）

并定义 ｂ（ｘ，０）＝０，Ｉ（０，ｙ）＝０。由上述可知
Ｉ（ｘ，ｙ）可以通过下式迭代求出：

Ｉ（ｘ，ｙ）＝Ｉ（ｘ－１，ｙ）＋ｂ（ｘ，ｙ）
ｂ（ｘ，ｙ）＝ｂ（ｘ，ｙ－１）＋ｉ（ｘ，ｙ）
积分图的引入大大简化了特征值的计算过程。

如图２所示，区域Ａ的灰度和仅由１，２，３，４四点的
特征值即可得出。

ＩＡ＝Ｉ１＋Ｉ４－Ｉ２－Ｉ３

图２　积分图

　　由此可见，利用积分图，Ｈａａｒ矩形特征的特征
值计算只与此特征矩形端点的特征值有关，而与图

像坐标值无关。因此，不管此矩形特征的尺度如何，

特征值的计算所耗费的时间都是常量，而且都只是

简单的加减运算。正因如此，积分图的引入，大大地

提高了人脸检测的速度［６］。

２．２　连续型Ａｄａｂｏｏｓｔ算法介绍
（１） 给 定 训 练 样 本 集 合 Ｓ ＝

（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ{ }），弱分类器空间 Ｈ，
其中，ｘ∈Ｘ为样本向量，ｙ＝±１为类别标签，ｎ为样
本总数。初始化样本概率分布Ｄｔ（ｉ）＝１／ｎ，ｉ＝１，２，
…，ｎ。

（２）Ｆｏｒｔ＝１，２，…，Ｔ（Ｔ为需要得到的特征数
目）：

①对Ｈ中的每个弱分类器ｈ做如下操作：
１）对样本空间Ｘ进行划分，得到：ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ；
２）在训练样本的概率分布Ｄｔ下，计算：
Ｗｉ
ｋ＝Ｐ（ｘｉ∈Ｘｊ，ｙｉ＝ｋ）＝∑ｘｉ∈ｘ

ｙｉ＝ｋ

Ｄｔ（ｉ），ｋ＝±１

３）设置弱分类器在这个划分上的输出：

ｘ∈Ｘｊ，ｈ（ｘ）＝
１
２ｌｎ（

Ｗｊ
＋１＋ε

Ｗｊ
－１＋ε

），ｊ＝１，２，…，ｍ

其中，ε为一小正常数；
４）计算归一化因子：

Ｚ＝２∑
ｊ
Ｗｊ
＋１Ｗ

ｊ
－槡 １

②在弱分类器空间中选择一个 ｈｔ，使得 Ｚ最
小化：

Ｚｔ＝ｍｉｎＺ，
ｈ∈Ｈ

ｈｔ＝ａｒｇｍｉｎＺ，
ｈ∈Ｈ

③更新训练样本概率分布：

Ｄｔ＋１（ｉ）＝Ｄｔ（ｉ）
ｅｘｐ［－ｙｉｈｔ（ｘｉ）］

Ｚｔ％
其中，Ｚｔ为归一化因子，使得Ｄｔ＋１为一个概率分布。

（３）最终强分类器Ｈ为：

Ｈ（ｘ）＝ｓｉｇｎ［∑
Ｔ

ｔ＝１
ｈｔ（ｘ）－ｂ］

其中，ｂ为手动设定的阈值，默认为０。类似地可以
定义Ｈ的致信度：

ｃｏｎｆＨ（ｘ）＝ ∑ｔｈｔ（ｘ）－ｂ

２．３　连续型Ａｄａｂｏｏｓｔ算法论证
为了说明连续型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法结构严谨、准确

度好、可用度高的特点，这里针对算法流程中的几点

进行论证。

首先，对Ｚｔ作为归一化因子进行定量论证。
∑
ｉ
Ｄｔ（ｉ）ｅｘｐ［－ｙｉｈｔ（ｘｉ）］

＝∑
ｊ
∑
ｙ＝１
Ｄｔ（ｉ）ｅｘｐ［－ｈｔ（ｘｉ）］＋∑ｙ＝－１Ｄｔ（ｉ）ｅｘｐ［ｈｔ（ｘｉ{ }）］

＝∑
ｊ
［∑
ｙ＝１
Ｄｔ（ｉ{ ）］·

Ｗｊ
－１

Ｗｊ
＋槡 １
＋［∑

ｙ＝－１
Ｄｔ（ｉ）］·

Ｗｊ
＋１

Ｗｊ
－槡 １

＝∑
ｊ
（Ｗｊ

＋１·
Ｗｊ
－１

Ｗｊ
＋槡 １
＋Ｗｊ

－１·
Ｗｊ
＋１

Ｗｊ
－槡 １

＝２∑
ｊ
Ｗｊ
＋１·Ｗ

ｊ
－槡 １＝Ｚｔ

　　其次，对Ｚ的最小化选取进行定性论证。
通过对归一化因子 Ｚ的计算式分析可以得到：

在样本权重归一化的前提下，同一划分区域内正负

样本的权重相差越大，Ｚ的取值越小，这时，正负样
本也最容易区分，分类器的性能也越好；同理，同一

划分区域内正负样本的权重相差越小，Ｚ的取值越
大，分类器的性能也越差。所以，选取 Ｚ值最小的
弱分类器为最佳弱分类器是完全正确的。

再次，对平滑因子ε的作用进行定性论证。
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假设弱分类器 ｈ（ｘ）的表达式中不含有平滑因
子ε。在一个弱分类器中，当某一划分区域内正负
样本比重相差悬殊时，落在该区域内的样本的输出

值将是绝对值意义上的大数。如果这个弱分类器是

组成强分类器的一员，则由强分类器 Ｈ（ｘ）的表达
式可知，很可能会因为这个弱分类器的输出值过大

而造成对该种特征的过学习。平滑因子的加入则可

以有效地避免弱分类器的输出值过大，从而也有效

地避免过学习现象的产生。

同时，由算法流程可知，Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的自适应
性主要是通过其对样本权重的不断调整实现的。通

过提高当前弱分类器分类错误的样本的权重，降低

当前弱分类器分类正确的样本的权重，来突出分类

错误的样本，使得以后训练得到的弱分类器更加针

对于这些样本。Ｆｒｅｕｎｄ和 Ｓｃｈａｐｉｒｅ证明了：随着弱
分类器个数的增加，得到的强分类器在训练样本上

的分类错误率按指数递减［８］。

３　Ｃａｓｃａｄｅ结构
基于Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的Ｃａｓｃａｄｅ结构人脸检测器

由ＰａｕｌＶｉｏｌａ和ＭｉｃｈａｅｌＪｏｎｅｓ于１９９８年提出。其主
要性能特点是通过对强分类器的合理布局，在前面

的层尽可能多的辨识出并拒绝非人脸，以大大提高

人脸检测器的检测速度。Ｃａｓｃａｄｅ结构的人脸检测
器的结构框架如图３所示，由若干个层次构成，每个
层次都是由连续型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法训练得到的强分
类器。只是每个强分类器所包含的弱分类器个数不

同，位于级联结构前端的强分类器包含的弱分类器

的个数较少，越到后来，强分类器包含的弱分类器的

个数越多。由该种分类器的结构可知：位于前端的

强分类器所包含的 Ｈａａｒ特征较少，分类速度很快，
用来辨识出占大多数的易于辨识的非人脸并加以拒

绝。位于后面几层的强分类器包含Ｈａａｒ型特征的数
目增多，但是能够到达这些层的非人脸的数量已经很

少，并且在实际检测时，待检图像中对应人脸的区域

也非常少，所以后面几层的辨识也不耗时。在实际的

实验过程中，基于连续型Ａｄａｂｏｏｓｔ算法和Ｃａｓｃａｄｅ结
构的人脸检测器完全能够满足实时性的要求。

图３　Ｃａｓｃａｄｅ结构

４　红外主动照明模式
人脸检测是基于灰度分布的检测，因此光照条

件在很大程度上影响着人脸检测的效果。而在人脸

检测的实际应用过程中，光照条件往往又不是一成

不变的。偏光、侧光导致的高光和过亮、过暗、阴影

均会导致人脸检测率和识别率的大幅度下降。截至

目前，光照变化仍是实用人脸识别系统的瓶颈之

一［９］，所以有必要对光照进行补偿。针对光照补偿

问题人们已经提出了多种解决方法。如：二维

Ｇａｂｏｒ函数加强边缘轮廓［１０］，人脸器官横纹特

征［１１］，ＳＦＳ方法［１２］。这些方法或针对特定图像，或

计算过程复杂，在实际应用中都有各自的局限。

我们通过对红外光照条件的研究发现，在红外

光照条件下，灰度的分布相对于可见光照条件更为

均匀，因此红外光照条件的变化对人脸检测效果的

影响也更小。而且本文提出的红外主动照明模式是

基于硬件的光照补偿，使得所有的被采集图像都是

在相同的光照条件下取得。因此在保证了良好光照

补偿效果的同时也大大扩展了光照补偿方法的应用

范围。

红外主动照明模式的硬件结构包括红外照明装

置、摄像头、视频采集卡、视频传输线和 ＰＣ处理机。
红外照明装置负责提供稳定强度的红外光照明条

件，摄像头捕捉到的待检测图像通过视频传输线输

送到安装在ＰＣ机中的视频采集卡中，然后借助 ＰＣ
机中的各种相关程序对图像进行处理。

５　实验及总结
本文训练了一个８级的瀑布式人脸检测器，针

对实际应用中非人脸样本远远多于人脸样本的状

况，每级分类器中都将人脸样本与非人脸样本的比

例定为１∶８。试验中，所用人脸样本数为５００９个，非
人脸样本数为４１７００个。另外，针对纹理越丰富的
非人脸样本越容易被误检的状况，我们在尽量使非

人脸样本离散化的同时，保证了一定比例的纹理丰

富的非人脸样本。所用样本实例如图４所示。本文
所得人脸误检率仅为４％。实际视频流的检测如图
５所示，没有出现“漏检”现象，极少出现“误检”
现象。

本文将连续型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法、Ｃａｓｃａｄｅ结构和
红外主动照明模式结合在一起，应用于人脸检测。

相对于二值断言的离散型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法，连续型
Ａｄａｂｏｏｓｔ算法在刻画不同样本的分类边界时能够提
供连续的致信度，提高了人脸检测的准确性；Ｃａｓ
ｃａｄｅ结构将检测工作“聚焦”于难以辨识的对象，进
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一步提高了人脸检测的速度，克服了因检测速度慢

而造成的“丢帧”现象；红外主动照明模式提供稳定

强度的红外光照明条件，基本消除了光照变化对人

脸检测造成的影响。经实验验证，该方法准确率高，

实时性好，对光照变化、人脸小角度倾斜和表情变化

鲁棒性好，具有良好的应用前景。

人脸样本举例（包括正面，左右小角度倾斜，佩戴

眼镜，带有表情等不同情况）

非人脸样本

图４　实验样本举例

图５　实际视频流中的人脸检测

（图中黑色方框为检测到的人脸区域）
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