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动态权值预划分实值 Adaboost人脸检测算法 
武 妍，项恩宁 

(同济大学计算机科学与技术系，上海 200092) 

 要：提出了 Real-Adaboost的一种改进算法。该算法采用预先计算类 Haar特征所对应弱分类器在样本空间的划分，并动态更新人脸训
样本的权值。与以往的 Real-Adaboost 算法比较，该算法大大缩短了训练时间，算法训练时间复杂度降到 O(T*M*N)，同时加速了强分
器的收敛性能，减少检测器的弱分类器数量，减少检测时间。 
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Dynamic Weights and Pre-partitioning Real-Adaboost       
Face Detection Algorithm 

WU Yan, XIANG Enning 
(Department of Computer Science and Technology, Tongji University, Shanghai 200092) 

Abstract】This paper proposes a novel human face detection algorithm based on real Adaboost algorithm. Policy that calculates in advance the
artitioning of Haar-like feature weak classifiers in sample input space and updating training face samples’ weights dynamically is adopted. This
lgorithm reduces training time cost greatly compared with classical real-Adaboost algorithm. In addition, it speeds up strong classifier converging,
educes the number of weak classifiers and decreases detecting time. 
 208—
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人脸检测是指对于任意一幅给定的图像，通过一定的方
和策略，搜索并确定其中是否存在人脸，如果存在则返回
脸相应的信息。人脸检测研究的初期主要以提高检测精度
多视角人脸检测为主要内容。在这段时期中，MIT的Sung
提出了基于样本学习的方法，采用聚类方法构造特征空  
[1]。Yang M H提出了一种基于SnoW(Sparse Network of 
innows)的学习体系，检测具有不同特征、表情、姿态和光
条件下的人脸[2]。进入后期，人脸检测中的速度问题得到
视。第 1 个实时人脸检测系统是由Viola P[3]提出来的。他
过综合Adaboost和Cascade算法实现了实时的人脸检测系
。Rainer Lienhart[4]在Viola的基础上又提出了一些新的旋转

aar-like特征，其所提出的系统能够用于旋转人脸的快速检
，同时也使平均的误检率降低 10%。Li S Z提出了一种基
FloatBoost的多视角的人脸检测算法[5]。Wu Bo等提出了基
连续Adaboost 算法的嵌套式多视角人脸检测器，使用概率
信度提高弱分类器性能[6]。 

 Adaboost算法 
.1 积分图 

Viola P引入了“积分图”(Integral Image)的概念[3]。定义
幅图像的每个像素灰度为 i 。那么该幅图像积分图的
个像素值 ii 表示为 
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对于一幅图像在任意点的积分图值，可以通过对行和列
累加一次循环得到 
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中，s(x, y)为点(x, y)所在位置的行列积分值。迭代初始时

0)1,( =−xs ， 0),1( =− yii 。图 1(a)中点(x, y)的积分图值为灰色
矩形区域的像素灰度值求和。如图 1(b)所示，利用积分图可
以方便地对图像中任意一个矩形内的灰度值求和。 
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图 1 点(x, y)积分图像值和像素灰度值的求和 

1.2 类 Haar型特征 
类Haar型特征是Viola等提出的一种简单矩形特征，因类

似于Haar小波而得名[3]。矩形特征的值是指图像上两个或者
多个形状大小相同的矩形内部所有像素灰度值之和的差值。
黑色矩形和白色矩形在图像子窗口中对应区域的灰度级总和
之差，它反映了图像局部的灰度变化。 
1.3 层叠分类器 

一个层叠分类器由多个强分类器组合而成。每一层都是
由 Adaboost算法训练得到的一个强分类器。调整参数使得每
一层都能让几乎全部的正例样本通过，而拒绝很大一部分非
人脸样本。前面的数层拒绝了大部分的非人脸样本，并且前
面的层矩形特征数少，计算非常快。越往后，通过前面层次
的候选窗口少，检测时间也不会增加很大。 
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2 动态权值预划分实值 Adaboost算法 
Schapire等提出的实值Adaboost[7]，将从处理离散二值判

定规则推广到连续致信度输出，即值域为实数域R。实值
Adaboost算法采用测试样本所在区间的正负样本密度比的对

数作为输出：
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x 。每个弱分类器都产生这样判

断函数，确定一个在样本空间上的划分则是算法的核心工作。
本算法基于实值Adaboost算法，在样本空间上的划分和样本
权值控制上作了改进。 
2.1 动态权值预划分实值 Adaboost流程 

给定训练样本集 ，设定类 Haar
特征所形成的弱分类器空间 H，类 Haar特征数为 s；给定权
值参数 ， ， 。其中 X 为样本图像向量，

为类别标签，m为训练样本总数。 
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(1)初始化 
1)初始化样本权值概率分布 
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2)初始化类 Haar特征灰度值区间分布 
预处理每个类 Haar 特征对应弱分类器 h 对样本空间 X

进行 n等距划分，得到 h对应空间划分 。 skk
n

kk ,,1,,, 21 …… =XXX

(2)循环选取第 t轮(t = 1,…,T)某个当前最佳弱分类器 
1)对 H中的每个弱分类器 h作如下操作： 
①根据当前样本权重分布，计算 h对应的划分统计分布： 
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②获取 h对应的划分在当前样本权重分布下的输出： 
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其中 ε 为一小正实数。 
③计算当前样本权重分布下的性能准则值 H 
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2)在分类器空间中选择 Z最小的  
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3)更新训练样本权值概率分布 
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训练权值因子Ci取值为 
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其中 dr为当前强分类器的检测率。 
4)归一化训练样本概率分布Dt+1。 
(3)最终强分类器 H为 
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其中 b为手动设定的阈值，默认为 0。 
2.2 时间复杂度分析 

实值 Adaboost算法采用局部最优判断准则，算法的收敛
性优于离散 Adaboost，但实值 Adaboost 算法时间复杂度仍   
很大。设训练样本数为 N，待选择的类 Haar特征数为 M，组

成强分类器的弱分类器总数为 T。实值 adaboost 算法产生某
个弱分类器所需要的计算量为：计算各类 Haar特征所对应的
弱分类器在训练样本空间的划分，相当于做一次样本排序后
再划分，算法时间复杂度为 O(M*N*N)。则产生一个强分类
器的算法时间总复杂度为 O(T*M*N*N)。 

动态权值预划分实值 Adaboost 算法采用预先处理每个
类 Haar特征对应的弱分类器 h对样本空间 X的 n等距划分，
得到每个 h对应的空间划分 ，且在每步选取最佳
弱分类器时，不再重新划分训练样本空间，只是使用更新后
的训练样本权值分布
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( )t iD ，加法计算当前该弱分类器的划分

统计分布 j。则产生单个弱分类器的算法复杂度，只取决于
加法统计训练样本权值的计算量，在 M个特征空间中，把 N
个训练样本归类到各个 中，为 O(M*N)，产生一个强分类
器的时间总复杂度降为 O(T*M*N)。训练速度提高了 O(N)。 
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2.3 训练样本动态权值更新分析 
经典实值 Adaboost 算法中的人脸和非人脸训练样本权

值等大，训练时算法同等对待正负样本；而实际上，算法收
敛性对正人脸样本的依赖性大于负人脸样本。 

动态权值预划分实值 Adaboost 算法对训练样本权值进
行动态更新，按照一定策略，对不同训练阶段的训练样本给
与不同的训练权值。在产生某一层的最佳弱分类器后，通过
该层弱分类器判定结果 ( )itthy x ，更新当前样本权值概率分布

( )it 1+D ，加入训练权值因子 ，动态控制正样本权值。 iC

3 实验和结果 
3.1 单强分类器收敛性实验 

本实验在单个强分类器上比较算法收敛性，训练样本同
为：3 500个人脸和 10 000个非人脸，检测率 0.999为停止准
则。动态权值预划分实值Adaboost算法的参数vbase确定为 1.5，
vfactor为 0.5，vindex为 2.0。结果如图 2 所示，图中的检测率是
在训练集上的数据。 
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图 2 2种算法的检测率比较 

图 2 的性能曲线反映了动态权值预划分 Real-Adaboost
算法的收敛性好于原始 Real-Adaboost，在第 31 层弱分类器
上就已达到停止准则，而后者在第 67层上才收敛。 
3.2 层叠分类检测器性能实验 

采用文献[3]中使用的层叠分类器构架，在相同的训练条
件下分析算法性能。人脸训练数据为 3 500幅 20×20大小的
人脸图像。使用 bootstrapping方法从 500 幅不含人脸的图像
中选择非人脸样本，每次最多选取 10 000张非人脸样本。测
试集采用 123 幅人脸图像(总共 320 个人脸)。各算法都使用
相同的 5 000个类 Haar型特征。表 1给出了在相同的实验条
件下本文算法与原始算法的性能优劣。    （下转第 212页） 
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