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［摘要］ 　提出一种基于沃尔什特征的增强型 AdaBoost人脸快速检测算法 ，不仅具有很快的训练速度 ，而且利
用较少的非人脸样本进行训练就可以达到较好的检测效果 。首先 ，提出用较少的沃尔什特征来代替大量的
Harr － Like特征可以较大幅度的降低特征之间的冗余 。然后提出一种双阈值增强型 AdaBoost算法 ，其中双阈
值的快速搜索方法大大节约了训练时间 ，并且在训练 Cascaded检测器过程中 ，前层分类器的训练结果对后层
分类器的训练具有指导作用 ，加强了总体检测器的性能 ，另外通过各层分类器阈值的调节 ，能够将人脸和非
人脸的训练结果尽量分离 。最后 ，使用该算法训练的检测器对 MIT ＋ CMU人脸测试库进行了测试 ，结果表明
该方法在训练速度 、测试精度 、检测时间等方面都优于相应的方法 。
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1 　前言
　 　 人脸检测是模式识别和机器视觉领域的一个研
究热点 ，由于具备很高的实际应用和理论研究价值 ，
使得人脸检测成为一个非常具有吸引力的课题 。 人
脸检测问题一直备受关注在很大程度上源于其自身

的难度 ，主要包括 ：脸型 、肤色 、表情 、姿态的多样性 、
人脸局部遮挡 、光照影响 、人脸图像的成像质量等 。
人脸检测的现有方法很多 ，有模板匹配方法［１］ 、镶嵌
图方法

［２］ 、几何结构方法［３］ 、差影方法［４］ 、活动轮廓
模型

［５］ 、可变形模板［６］ 、肤色特征方法［７ ， ８］
等 ，当前

统计学习的方法在人脸检测中应用非常广泛 ，如主
分量分析

［９］ 、人工神经网络［１０ ， １１］ 、支持向量机［１２］ 、贝
叶斯特征的方法

［１３］
等 。 统计学习的方法虽然在一

定程度上提高了人脸检测的精度 ，但是并不能达到
很快的检测速度 。

P ．Viola 等提出了一种基于 Haar － Like 型特征
的 AdaBoost人脸检测算法［１４］ ，并综合 Cascade 算法
实现了实时的人脸检测 ，该方法是人脸检测速度提

高的一个转折点 ，使得人脸检测从真正意义上走向
实用 。但是该方法也存在一些缺点 ，比如说一张人
脸图像 Haar － Like 型特征数目非常巨大 ，利用过多
的特征进行训练消耗了大量训练时间 。 另外使用
AdaBoost 算法进行训练时 ，对每个弱分类器阈值的
搜索需要消耗很多时间 ，最为突出的一点是该方法
需要非常多的非人脸样本进行训练才能达到较好的

人脸检测效果 ，而庞大的训练样本也大大限制训练
速度 ，并且得到的 Cascaded 检测器中的弱分类器的
数目也变得相对较多 。

针对这些问题 ，笔者提出一种基于沃尔什特征
的增强型 AdaBoost人脸快速检测方法 。 首先使用沃
尔什特征代替 Harr － Like 特征可以较大幅度的降低
特征之间的冗余 ，也就是说可以使用较少的沃尔什
特征来代替大量 Harr － Like特征 。 然后提出一种双
阈值增强型 AdaBoost 算法 ，其中双阈值的快速搜索
方法大大节约了训练时间 ，并且在训练 Cascaded 检
测器过程中 ，由于前层分类器的训练结果对后层分
类器的训练具有指导作用 ，因此加强了总体检测器
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的性能 。 另外由于该方法使人脸和非人脸训练结果
尽量分离 ，所以使用较少的非人脸样本进行训练就
可以取得较好的实际测试结果 。 在实验当中 ，定义
了３ ６１０个沃尔什特征 ，使用 ６ ０５８个人脸样本和
９ ０８３个非人脸样本进行训练 ，消耗较少的训练时
间 ，就可以得出最终的 Cascaded 检测器 ，总共包含
１６ 层强分类器（５３０ 个弱分类器） 。 最后在 MIT ＋
CMU人脸测试集上检验了检测器的性能 ，该方法在
训练速度 、测试精度 、检测时间等方面都优于
P ．Viola等的 AdaBoost人脸检测方法 。

2 　基于 Haar － Like特征的 AdaBoost人脸检
测

2 ．1 　 Harr － Like特征与积分图
Harr － Like 特征是 P ．Viola 等提出的一种简单

矩形特征 ，因类似于 Haar小波而得名 ，如图 １ 所示 。

图 1 　 Harr － Like部分特征
Fig畅1 　 Some Harr － Like features

Harr － Like 特征定义为黑色矩形和白色矩形在
图像子窗口中对应的区域的灰度级总和之差 ，可见 ，
它反映了图像局部的灰度变化 。 P ．Viola 等用到的
Harr － Like特征共有 ３类 ，图 １ 中显示了部分在图像
子窗口起点位置处的 Harr － Like特征 ，其中第一 、第
二行属于二矩形特征 ，第三行属于三矩形特征 ，第四
行属于四矩形特征 。 在实际使用时 ，必须将每一特
征在图像子窗口中进行滑动计算 ，从而获得各个位
置的多个 Harr － Like 特征 ，如果选用的训练图像分
辩率为 ２４ × ２４ ，每个图像得到用于训练的 Harr －
Like特征超过 １８ × １０４

个 。
在实际检测过程中 ，为了加快 Harr － Like 特征

的计算 ，P ．Viola 等提出积分图像的定义 ，灰度图像
I 的积分图像 I^ 定义为

I^（ x ，y） ＝ ∑
x ，y

i ，j ＝ １
I（ i ，j） （１）

使用积分图像 ，只是使用少量的加减法运算就可以
计算出 Harr － Like 特征 ，如图 ２ 所示 。 右边是积分
图 ，要计算左边图像中某个位置的某种特征 ，只需要
采用积分图中的对应位置 P１ ～ P６ 点的值进行加减

法运算 ，右图特征数值 d ＝ P４ ＋ P１ － P２ － P３ － （ P６

＋ P３ － P４ － P５ ） 。这样可以大大节省计算时间 。

图 2 　使用积分图进行特征提取
Fig畅2 　 Features extraction using integral image

2畅2 　 AdaBoost算法
通过训练寻找多个弱分类器 ht ，然后将多个弱

分类器组合成一个强分类器 f ，即

f（ x） ＝ ∑
T

t ＝ １
αt ht（ x） （２）

　 　 具体算法如下 ：
１） 对于训练集合 （ x１ ， y１ ） ， … ， （ xl ， yl ） ，

gj（ xi）代表第 i 个训练图像的第 j 个 Harr － Like 特
征 ，yi ∈ （１ ，０）分别表示真假样本 。

２） 初始化权重 w１ ， i ＝ １桙２m ， １桙２ n ，其中 m ， n
分别是真样本 、假样本的数目 。

３） 寻找 T个弱分类器 ht（ t ＝ １ ，２ ， … ， T） 。

a ．对所有样本的权重进行归一化 ：

wt ，i ＝ wt ，i ∑
l

i ＝ １
wt ，j （３）

　 　 b ．对于每个样本中第 j个特征 ，可以得到一个
弱分类器 hj ，也就是确定阈值 θj 和偏置 pj ，使得误差

εj ＝ ∑
l

i ＝ １
wt ，j | hj（ xi ） － yi | 达到最小 ，而

hj（ x） ＝
１ 　 pj gj（ x） ＜ pjθj ，
０ 　 其他

（４）

偏置 pj 决定不等式方向 ，只有 ± １两种情况 。

c ．在确定的弱分类器中 ，找出一个具有最小的
误差 εt 的弱分类器 ht 。

d ．对所有样本的权重进行更新 ：wt ＋ １ ， i ＝ wt ， i

β
１ － eit ，其中 βt ＝ εt桙（１ － εt ） ，如果 xi 被 ht 正确分类 ，

则 ei ＝ ０ ，反之 ei ＝ １ 。

４） 最后得到的强分类器为

H（ x） ＝
１ 　 ∑

T

t ＝ １
αt ht（ x） ≥ ０畅５ ∑

T

t ＝ １
αt ，

０ 　 其他
（５）

其中 αt ＝ ln （１桙βt ） 。
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2 ．3 　 Cascaded检测器
对于一幅图像 ，所有子窗口中 ，非人脸的数目比

人脸的数目要大很多 ，采用逐级抛弃非人脸的
Cascaded检测器可以大量的节约检测时间 。 如图 ３
所示 ，将所有的图像子窗口通过各层分类器 ，在每层
分类过程中 ，将不符合条件的子窗口认为是非人脸
图像并抛弃 ，这样越到后面 ，需要判断的图像子窗口
数目越少 ，而位置越靠后的层分类器越复杂 ，即包含
越多的弱分类器 ，因而也具有更强的分类能力 。 这
样做是因为非人脸样本通过的层数越多就越像人

脸 ，因而越接近分类边界 ，各层分类器通过 AdaBoost
算法训练得到 。 具体的 Cascaded算法如下 ：

１） 首先设定每层最大误报率 f （被检测成真样
本的假样本的百分率） 、每层最小检测率（对真样本
的检测通过率） ，设定最终的误报率 Ftarget 。

图 3 　 Cascaded检测器的结构
Fig畅3 　 The structure of cascaded detector

２） P ， N分别表示真样本（人脸）集合和假样本
（非人脸）集合 ，ni 表示第 i 层分类器中弱分类器的
数目 ，Fi ， Di 分别表示前 i 层的总体误报率和总体
检测率 。

３） 初始化 F０ ＝ １畅０ ， D０ ＝ １畅０ ， i ＝ ０ 。

４） 如果 Fi ＞ Ftarget ，进行如下循环 ：

a ． i ＋ ＋ ， n ＝ ０ ， Fi ＝ Fi － １ ；

b ．如果 Fi ＞ fFi － １ ，进行如下循环

ni ＋ ＋ ；

使用 AdaBoost训练出包含 ni 个弱分类器的第 i
层强分类器 ；

降低阈值使得目前 Cascaded分类器对真样本的
检测通过率 Di 不小于 d × Di － １ ，也就是说当前层分

类器的检测通过效率 di ≥ d ，并计算 Fi ；

c ．进行假样本集合的调整 ，在 N 集合中 ，只保
留错误检测的假样本 。

3 　沃尔什特征
3畅1 　沃尔什特征的构造

离散沃尔什变换是在数字信号处理方面经常采

用的一种正交变换 ，并且该变换同离散傅立叶变换

一样 ，可以很好地反映数字信号的频率变化情况 ，并
且只由 ± １ 组成 ，可以较大程度减少计算量 。 如何
构造沃尔什特征 ，下面给出一个简单的算法 ：

１） 设沃尔什特征的高度 、宽度分别为 m ， n（必
须是 ２的整数次方） 。

２） 分别构造 m × m ， n × n 维的沃尔什变换矩
阵（沃尔什排列） Hw ， m ， Hw ， n 。

３） 得到的沃尔什特征 Wi ， j ＝ HT
w ， m （ i） ， HT

w ， n

（ j） ，其中 Hw ， k（ t）表示 Hw ， k第 t行向量 。 对于沃尔

什变换矩阵（沃尔什排列） Hw ， k ＝ （ hi ， j ） 的构造方

法 ，可以按照

hi ， j ＝ walw （ i ， j） ＝ ∏
k－ １

t ＝ ０
［ R（ t ＋ １ ，j）］ g（ i）

t （６）

来构造 ，其中 R（ t ＋ １ ， j）是拉德梅克函数 ，g（ i） t 是

i 的格雷码的第 t位数字 。 图 ４ 是 k ＝ ２ ，４ ，８ ，１６的
沃尔什变换矩阵的图像 ，图 ５是所有 ４ × ８ 维的沃尔
什特征图像 ，黑代表 ＋ １ ，白色代表 － １ 。

图 4 　沃尔什变换矩阵 （ k ＝ 2 ，4 ，8 ，16）
Fig畅4 　 Walsh transform matrices （ k ＝ 2 ，4 ，8 ，16）

图 5 　一组沃尔什特征（4 × 8）
Fig畅5 　 A group of Walsh features （4 × 8）

为了在检测过程能够使用积分图计算方法进行

加速 ，所以一般选用左上角的中低频特征 。 实验当
中 ，采用图 ５ 黑线框以内的 １０ 个形态（黑白位置分
布） ，其中有几种特征形态是和 Harr － Like 特征相似
或一样 。
3畅2 　沃尔什特征的优越性

由于所有 m × n 维的沃尔什特征都是相互正
交 ，这意味着它对图像某个局部特征的提取不产生
冗余 ，并且特征比 Harr － Like 特征丰富 。 另外 ，m ，
n都要求是 ２ 的整数次方 ，所以对一幅训练图像而
言 ，它的全部沃尔什特征数是有限的 ，而实际 Harr －
Like特征提取过程中 ，很多特征都非常相近 ，冗余很
大 ，采用沃尔什特征来代替 Harr － Like 特征可以大
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大降低特征之间的冗余 ，并取得较好的检测结果 。
由于沃尔什特征少于 Harr － Like 特征 ，所以在训练
中加快了训练速度 。

4 　增强型 AdaBoost算法
　 　 在 AdaBoost算法中 ，第 ２步非常耗时间 ，要求出
所有 hj（ j ＝ １∶ k） ，使用 Hare － Like 特征 ，k 非常大 ，

而每个 hj 也要通过搜索的方式找到 ，由于样本数也

非常多 ，所以单纯一个 hj 的搜寻就比较费时间 ，那

求出所有 hj 就更加费时间 ，而这只是得到一个 ht

所要消耗的搜索时间 ，如果需要 ５００个弱分类器 ，每
个 hj 的平均搜索时间是 ０畅１ s ，有 １０５

种特征 ，大概

需要消耗的时间为 ５００ × １０５ × ０畅１ ＝ ５ × １０６ s ＝ １ ３８９
h 。要减少训练时间 ，必须在保证测试精度的基础
上 ，降低消耗在 hj 上的时间 ，减少冗余特征 ，使用较

少样本 。
4畅1 　增强型 AdaBoost原理

在实际训练过程中 ，找出的弱分类器对应的局
部特征主要是两种分布形状 ，图 ６ 给出这两种典型
非人脸和人脸的局部特征在各个数值上的百分比图

（简称分布图） 。

图 6 　两个典型局部特征的分布图
Fig畅6 　 The distribution curve of typical local features

图 ６ 纵向轴表示所占总数的百分比 ，横轴是量
化后的数值 。通过分布图可以快速的求出每种特征
的阈值 ，也就是分布图上 ，人脸（“ Δ”线）高于非人脸
（“ ○ ”线）的区域 ，如图 ６中的 θ（１） ， θ（２） ，具体方法是
先找出分布图上真样本减去假样本分布曲线的最高

点 ，然后向两边在该曲线上寻找 ２ 个“ ＋ ， － ”过渡
点 ，如没有就取边界点 ，这种方法虽然是近似方法 ，
但是与穷搜索相比较 ，性能几乎是一样 ，而它大大提
高了阈值寻找的速度 。 并且采用双阈值代替单阈

值 ，还使得对阈值的寻找更加精确 ，有助于加快训练
过程 。当确定哪种特征作为当前的弱分类器的特征
时 ，针对该特征进行双阈值的调整 ，以求弱分类器
ht 满足要求 。 上述方法可以大大加快每个弱分类

器的寻找速度 ，如果有１０ ０００种特征 ，使用该方法消
耗的时间不超过穷搜索方法的 １桙５００ 。

由于非人脸图像中像素分布几乎没有规律 ，即
使使用上百万幅非人脸图像也不能完全代表世界上

所有非人脸图像 。 当然 ，使用的非人脸样本越多 ，误
报率就越低 ，但同时使得训练过程中内存和时间的
消耗也越多 。 在 Cascaded 型检测器当中 ，越往后的
层分类器需要处理的图像子窗口越少 ，很小的误差
也会造成总体检测效果的下降 ，所以要求越往后的
层分类器的分类性能越强 。 这里给出一种方法 ，在
每层分类器训练过程中 ，都利用了前面各层分类器
的训练结果 ，也就是越往后的层分类器包含越多的
整体信息 ，从而加强了整体 Cascaded检测器的性能 。
另外通过各层分类器阈值的调节 ，能够将人脸和非
人脸的训练结果尽量分离 。 在实际测试过程中可以
根据情况选择合适的阈值作为各层分类器的阈值 ，
这样给非人脸图像留下的较多的泛化空间 ，可以去
除更多的非人脸图像 。
4畅2 　增强型 AdaBoost具体算法

现在要训练第 k层强分类器 ，fk （ x） ， Hk （ x）表
示第 k 层强分类器函数和强分类器 ，并设保留样本
集合前 m个是真样本（人脸） ，后 n 个是假样本（非
人脸） ，样本总数为 l 。

１） 对于训练集合（ x１ ， y１ ） ， … ， （ xl ， yl ） ， gj

（ xi ）代表第 i个训练图像的第 j个沃尔什特征 ，yi ∈
（１ ，－ １）分别表示真假样本 。

２）保留样本的权重 w１ ， i ，采用的是训练第 k － １

层强分类器对应样本最后的权重 ，如果 k ＝ １ ，则需
要初始化权重 ，真假样本的权重为

w１ ，i ＝
０畅５桙m 　 i ≤ m ，
０畅５桙n 　 其他

（７）

　 　 ３） 通过真假样本的每种特征分布图 ，确定每种
特征的双阈值 θj

（１） ， θj （２） 。

４） 寻找 T个弱分类器 ht（ t ＝ １ ，２ ， … ， T）
a畅 对真假样本的权重进行归一化 ：

w１ ，i ＝
wt ，i ２ ∑

m

i ＝ １
wt ，i 　 i ≤ m ，

wt ，i ２ ∑
l

i ＝ m＋ １
wt ，i 　 其他

（８）
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　 　 b ．对于每个样本中第 j 个特征 ，根据双阈值
θj

（１） ， θj
（２）
得到一个弱分类器 hj ，求出误差 εj ＝

∑
l

i ＝ １
wt ，i hj（ xi ）sgn（ yi） ，在确定的弱分类器中 ，找出一

个具有最小误差 εt 的弱分类器 ht ，计算系数 αt
（０） ＝

（ln （（１ － εt）桙εt））桙２ 。

c ．此时得到的强分类器函数为
fk（ x） ＝ fk－ １ （ x） ＋ ∑

t － １

i ＝ １
αi hi（ x） ＋ α（０）

t ht（ x） （９）

此时的强分类器为

Hk（ x） ＝
１ 　 fk（ x） ≥ ０ ，

－ １ 　 其他
（１０）

　 　 d ．不断增大 Δ θ（ Δ θ ＞ ０） ，并调整阈值 θj
（１） ←

θj
（１） － Δ θ ， θj （２） ← θj

（２） － Δ θ ，在新阈值下重新计算
εt ， αt ＝ μαt

（０） ＋ （ln （（１ － εt ）桙εt））桙２ ，其中 μ 为抑振
因子 ，合理调节可以加快训练进程 ，一般取 μ ＝ （０畅５
～ １） ，最终使得 fk （ x）对真样本的测试达到设定的
要求 Dk ≥ d × Dk － １ 。

e ．使用获得的 fk （ x）对假样本进行测试 ，如达

到要求 Fi ≤ f × Fi － １ ，结束循环 。

f ．对所有样本的权重进行更新 ：wt ＋ １ ，i ＝ wt ，i

e － αth t ，其中 αt ＝ （ln （（１ － εt）桙εt））桙２ 。

５） 最后得到的强分类器函数为

fk（ x） ＝ fk－ １ （ x） ＋ ∑
T

i ＝ １
αt ht（ x） （１１）

也就得到该级的强分类器

Hk（ x） ＝
１ 　 fk（ x） ≥ λβk ，

－ １ 　 其他
（１２）

其中 βk ＝ min
i ＝ １ ，m

（ fk （ xi ）） ，λ是阈值调整系数 ，增大 λ

会降低误报率和检测率 ，降低 λ会增大误报率和检
测率 。

在每层强分类器训练之前 ，需要进行假样本集
合的调整 ，使用该层的强分类器对假样本进行测试 ，
将结果为 － １ 的样本保留 。 对于训练过程中 ，各层
分类器的阈值调整系数 λ取不一样的数值 ，目的有
２个 ：一方面使得前几层分类器包含弱分类器的数
目呈递增趋势 ，因为越在前面的分类器要处理图像
子窗口数就越多 ，为了提高速度 ，所以在前几层分类
器中 ，弱分类器的数目需要设计成图 ７（a）的分布形
态 ；另外一方面 ，要使得各层分类器函数对真假样本
的测试值尽量间隔大一点 。 也就是 ，使得 Δ β ＝
min
i ＝ １ ，m

（ fk（ xi ）） － max
i ＝ m ＋ １ ，l

（ fk （ xi ））越往后越大 ，如图 ７

（b）所示 ，“ 倡 ”线表示 Δ β ， “ ○ ”线表示 max
i ＝ m ＋ １ ，l

（ fk
（ xi）） ，“ Δ”线表示 min

i ＝ １ ，m
（ fk （ xi ）） 。 所以 λ在训练过

程中 ，一般采用递减的方式 ，从 λ ＝ １ 开始 ，逐层递
减到 λ ＝ ０ ，然后保持不变 。

图 7 　层分类器的两个特性
Fig畅7 　 Two characters of layer classifier

5 　样本选择及预处理
5畅1 　人脸训练样本的选择

人脸样本选择能够具有一定的代表性的人脸 ，
也就说 ，人脸图像训练集 ，应该考虑到肤色 、遮挡 、姿
态 、光照等情况 ，另外作为训练的人脸图像尽量去除
人脸上多变性的地方（比如头发） 。 这里选用的人脸
训练集 ，一个是 MIT － CBCL 人脸训练库 ，一个是
FERET人脸库 。 MIT － CBCL 人脸训练库是专门用
于人脸检测的一个具有较强代表性的人脸训练库 ，
总共有２ ４２９个分辨率为 １９ × １９人脸样本 ，包含各种
肤色 、遮挡 、姿态 、光照等情况 ，实验中将分辨率缩小
到 １６ × １６ ，并根据每个样本平均值 ，作了高斯分布
的亮度调整 ，调整后的样本均值呈高斯分布 ，范围在
２５ ～ ２３５ ，最高点到最低点的样本数目比例为 ５∶１ 。
图 ８（a）给出部分样本示范 。 FERET 人脸库主要用
于人脸识别 ，包括１４ ０５１个 ２５６色灰度人脸图像 ，包
含从正面到侧面多个头部姿态 。这里选用了编号为
bd ，be ，bf ，bg的人脸图像 ，bd ，be ，bf ，bg分别表示
照相机在头部正前方的左面 ２５° 、左面 １５° 、右面 １５° 、
右面 ２５°拍到的人脸图像 ，总共 ８００ 幅 ，然后按照
MIT － CBCL 的人脸进行剪切 、缩小到 １６ × １６ ，从中
选择了 ６００幅进行样本均值高斯分布调整 ，范围在
２５ ～ ２３５ ，示范图如图 ８（b）所示 。 FERET 人脸的选
择主要是补充 MIT － CBCL 人脸训练库中这一类姿
态不足的缺点 ，这样总共使用的人脸样本总数为
３ ０２９个 ，加上其镜像总共为６ ０５８个 。
5畅2 　非人脸样本的选择

非人脸样本的选择较随意 ，只要其与人脸的相

921２００８年第 １０卷第 ７期



图 8 　人脸训练集中的部分样本
Fig畅8 　 Some samples in face training set

似度的范围宽 ，并且在每一段范围内都有较多的非
人脸样本 。 这里非人脸的获取有２ 个来源 ，一个是
MIT － CBCL非人脸训练库 ，总共有４ ５４８个分辨率为
１９ × １９非人脸样本 ，但这对于使用 AdaBoost 算法来
说 ，显得少一些 。 所以 ，又从 ４０幅自然图像中 ，选取
了４ ５３５幅非人脸图像 ，其中包含几百个和人脸非常
相似的非人脸样本 ，非人脸样本同样要缩放到 １６ ×
１６ ，部分样本如图 ９所示 ，其中图 ９（b）显示的是和人
脸较相似的部分非人脸样本 。

图 9 　非人脸训练集中的部分样本
Fig畅9 　 Some samples in nonface training set

6 　实验结果
　 　 实验中 ，总共选用３ ６１０个沃尔什特征 ，其中最
小特征滤波器在 １６ × １６ 的图像窗口中所占的区域
最小为 ４ × ４ ，最大为 １６ × １６ ，每一种尺寸的特征形
态 ，为前面提过的 １０ 种 。 人脸样本６ ０５８个 ，非人脸
样本９ ０８３个 ，计算机 P４ － ２畅８ GB ，１ GB内存 。 测试
集 MIT ＋ CMU人脸检测库 ，该库包含 １３０ 幅不同背
景 、光照 、尺寸的 ２５６ 色灰度图像 ，其中包含了 ５０７

个不同种族 、姿态 、光照 、遮挡等情况的人脸 。
设定每一层非人脸样本抛弃率大于 ３５ ％ ，使用

笔者提出的算法 ，花费训练时间 ２５ min （Matlab ７） ，
得到包含 １６层分类器的 Cascaded 检测器（５３０ 个弱
分类器） ，每层分类器的所含弱分类器数目和阈值分
布图 ，如图 １０所示 ，图 １０（c）是 ２种对应各层分类器
的阈值 ，“Δ”线是训练用的阈值 ，“ □ ”线是一个测试
用的阈值 ，也就是保证设定人脸样本（这里前两层
９９畅５ ％ ，后面都是 １００ ％ ）通过的阈值 。 图 １１（a）是
使用训练阈值检测的结果 ，误报较多 ，而使用测试阈
值不仅可以去除误报 ，而且保证了检测结果 ，如图
１１（b）所示 。 也就是说采用较少的非人脸样本进行
训练也能得到较好的结果 。

图 10 　分类器的几个性质
Fig畅10 　 Several characters of classifier

图 11 　不同阈值下的检测结果
Fig畅11 　 The detection results using different thresholds

在进行测试过程中 ，图像缩放系数 ０畅８５ ，采用
了 １５ 级缩放 ，为了加快检测速度 ，采用的是交叉点
采样 。 本文方法对一幅 ３２０ × ２４０ 的图像进行检测
消耗的时间大约在 ５０ ms（VC ＋ ＋ ６） 。 选择多种层
阈值调整系数 ，对 MIT ＋ CMU 的测试结果如表 １ 所
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示 ，可以看到笔者的方法总体上优于 P畅 Viola 等的
方法 。部分检测结果如图 １２所示 ，图中黑色框线包
含的区域为检测结果 ，为了保留原始检测结果 ，没有
进行框线合并 ，其中有一个漏检和一个误报 ，漏检原
因是脸部偏转太大造成 ，而误报是因为该子窗口很
像一个人脸 。

表 1 　对MIT ＋ CMU测试集的测试结果对比
Table 1 　 The comparison of results on the MIT ＋ CMU test set

P ．Viola 等 笔者方法

误报数 ５０ ７８ １６７ ５３ ８４ １４６

检测率桙 ％ ９１畅４ ９２畅０ ９３畅９ ９１畅７ ９２畅５ ９４畅３

图 12 　部分检测结果
Fig畅12 　 Some detection results on MIT ＋ CMU test set

7 　结语
　 　 笔者提出了一种基于沃尔什特征的增强型
AdaBoost人脸快速检测方法 ，定义了一种新的特征
（沃尔什特征）并提出了一种基于双阈值快速搜索的
增强型 AdaBoost算法 ，使用了较少的非人脸样本 ，在
较少的特征条件下进行训练就可以取得较好的实际

测试结果 ，在 MIT ＋ CMU 人脸测试集上检验了使用
该算法获得的人脸检测器的性能 ，该方法在训练速
　 　 　

度 、测试精度 、检测时间等方面都优于 P ．Viola等的
AdaBoost人脸检测方法 。以后的工作将应用该算法
对多视角人脸进行检测并采用该方法对其他一些目

标进行检测 。
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