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基于多阈值 Boosting 方法的人脸检测 
钟向阳 1，凌  捷 2 

(1. 嘉应学院计算机系，梅州 514015；2. 广东工业大学计算机学院，广州 510090) 

摘  要：Adaboost 算法采用单阈值弱分类器，难以拟合复杂分布，其训练过程收敛速度较慢。针对该问题设计一种多阈值弱学习器，利用
平方和减少最大化准则划分节点并生成弱分类器，在训练数据集上采用 GAB 算法将弱分类器提升为强分类器。实验结果表明，在弱分类
器数目相同的情况下，该方法的正样本误报率低于 Adaboost 算法。 
关键词：人脸检测；boosting 方法；实值 Adaboost；平缓 Adaboost 

Face Detection Based on Multiple Thresholds Boosting Method 
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【Abstract】Aiming at the problem that the Adaboost algorithm using simple threshold weak classifiers is too weak to fit complex distributions and 
its slow convergence rate in training, this paper designs a multiple thresholds weak learner. This learner splits the nodes by using biggest reduction in 
the sum of squares as the partition criteria aanndd  bbuuiillddss
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  a weak classifier. It boosts weak classifiers using GAB algorithm on training dataset. 
Experimental results show that the false positive rate of this method is lower than Adaboost algorithm at the same number of weak classifiers. 
【Key words】face detection; Boosting method; real Adaboost; gentle Adaboost 
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1  概述 
人脸检测具有重要意义，可以应用到人脸识别、新一代

人机界面、安全访问和视觉监控、基于内容的检索等领域。
文献[1]提出一种综合了矩形特征、积分图、Adaboost 算法和
Cascade 分类器的实时人脸检测系统。Adaboost 算法是一种
DAB(Discrete Adaboost)算法，其目标是从弱分类器空间中自
动挑选若干个弱分类器，并将其整合成一个强分类器，使生
成的强分类器具有比单个学习器更好的性能。采用 DAB 方法
需要的训练时间较长。文献 [2]在此基础上提出一种实值
RAB(Real Adaboost)算法，该算法将 DAB 算法从处理二值判
定推广到连续置信度输出，能更精确地逼迫实际的指数误差
函数且收敛速度更快。文献[3]基于 RAB 算法对 Haar 型特征
值域采用等距划分，并用查找表方法实现多视角人脸检测。
文献[4]将人脸检测视为在较高检测率和较低正样本误报率
的情况下，构造一个有效检测器的过程，它采用前向特征选
择方法提高了特征训练速度，并取得了与 Viola-Jones 检测器
相似的性能。KLBoosting 方法以 Kullback-Leibler 离散度最
大化作为特征选择准则，通过计算人脸和非人脸之间对称的
KL 离散度，以最优 KL 特征构造最优分类器，但 KL 特征的
计算量较大。本文基于 RAB 思想，采用多阈值和 GAB(Gentle 
Adaboost)[5]度量方法设计了一种人脸检测器，在速度和性能
方面取得了较好效果。 

2  基于实值Adaboost的强分类器 
本文根据文献[4]，将强分类器的设计看成是在较高检测

率 (detection rate)和较低正样本误报率dr fpr (false positive 
rate)情况下，构造一个有效检测器的过程，即给定 dr 求 Bayes
代价函数 (1 )dr fprλ ⋅ − + 最小化的过程，其中，Bayes 风险系
数 λ 设为 1.0 。强分类器的训练算法如下： 

(1)给定期望强分类器的最小检测率 和最大误检率dr
fpr ，输入 个训练样本m 1 1 2 2( , ), ( , ), ,x y x y L ( , )m mx y ，其中，
人脸正样本 P 集有 npos 个；非人脸负样本 N 集有 nneg 个；

1y = − 或 1+ 分别对应负样本和正样本。 
(2)对每个正样本赋初始权值 (2×npos)，每个负样

本的权值
1/Pw =

1/Nw = (2 × nneg) ，当前强分类器的误检率
_ 1.0fpr temp = ，当前弱分类器个数 ;1t = H φ← 。 
(3)当 _fpr temp fpr> && 时，执行如下操作：  maxt T≤

1)调用弱分类器训练算法构造一个弱分类器 ( )tf x ；  

2)更新训练集上每个样本的权值 ； 1
( )e i t i

i
y f x

iw w+
−= ×

3)权值归一化 1 1i
m
ii iw w w+ == ∑ ； 

4)令 ； ( ) ( ) ( )tF x F x f x= +

5)在验证集上对当前强分类器进行检测，对每个正样本
Px ，计算数组 PV = 1 ( )PT

t tf x=∑ ，对于每个负样本 nx ，计算数

组 ； 1 ( )nT
t tNV f x== ∑

6)对 PV 数组按从小到大排序，并令当前强分类器的阈
值 [ (1PV npos dr)]ϕ = ⋅ − ，保证有 个正样本能通过该
阈值； 

npos dr×

7)统计 数组中大于阈值NV ϕ 的负样本数目 numfalse，
计算当前强分类器的误检率 _fpr temp =numfalse/nneg； 

8)令 1t t= + 。 
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在上算法中， 为给定的最大迭代次数，由此生成强

分类器
maxT

( )1( ) ( )T
t tH x sgn f x ϕ== +∑ 。 

3  弱分类器的设计 
弱分类器的训练有多种不同方法。可以根据分类错误最

小准则选择最优的 Haar 型特征，从而生成一个基于阈值的二
值型弱分类器。但正负样本特征的实际分布不一定是高斯分
布，对较复杂的函数如混合高斯分布，用二值型弱分类器逼
迫会产生较大误差。因此，本文依据 RAB 方法的思想，对
Haar 型特征值域用 N-1 个最优阈值作为分界点进行划分，由
划分生成的多个基本特征迭加构造一个弱分类器，主要包括
如下 2 个方面：(1)区间划分策略；(2)划分区间内样本特征置
信度的估计方法。 
3.1  区间划分策略  

区间划分策略是对 Haar 型特征值域的划分方法，文献[3]
对 Haar 型特征的值域采用 N 等距划分方法，若 N 的数量太
大，将降低特征检测速度。本文采用误差测度减少最大化准
则对特征值域进行划分，用尽可能少的划分区间减少整个分
类误差。误差测度减少最大化划分准则描述如下： 

定义误差测度为 ( )tε = ( 2
1

m
i i i iw y α= −∑ ) ，其中， iy 为已知

样本值； iα 为样本估计值； 为样本权重。设一个节点 代
表当前树 T 的一个子集， 为当前节点 的一个分割集，若 
分割为

iw t

S t
S Lt , Rt 左右 2 个子节点，则误差减少程度 ( ),s tεΔ =  

( ) ( ) ( )L Rs t tε ε ε− − 。最好的分割 *s 是使 S 中误差测度减少最

多的分割，即划分准则为 ( ) ( )*, max
s S

,s t
∈

s tε εΔ = Δ 。循环分割

N-1 次，从而生成一棵由 N-1 个阈值分割构成的 N 叉树。 
3.2  区间内的样本特征估计  

在对应的划分区间，可以用不同度量方法估计正负样本
特征的置信度。文献[2]以最小化指数误差函数为目标来选择
特征，采用样本所在区间正负样本密度比的对数作弱分类器
的度量。KLBoosting 方法以 Kullback-Leibler 离散度作为度
量估计特征。由于弱分类器设计中特征和样本数量较多，因
此其计算量较大。而训练算法和检测算法不能耗时过多，基
于速度和性能的考虑，本文采用 GAB 算法进行弱分类器的度
量，定义弱分类器为 

1
( ) ( 1 | ) ( 1 | )

n

w j w j
j

f x P y x bin P y x bin
=
⎡= = + ∈ − = − ∈∑ ⎣ ⎦⎤  

其中， 1

1 1

( 1| )
j

w j j j

WP y x bin
W W

+

+ −

= + ∈ =
+

; 1

1 1

( 1| )
j

w j j j

WP y x bin
W W

−

+ −

= − ∈ =
+

; 
j

lW = ( ( ) , )Haar jP f x bin y l∈ = 1l, = ± ，即 表示第 个区间

内正样本或负样本权值的总和。 

j
lW j

jbin

图 1 给出了根据上述划分策略生成的阈值及其置信度。 
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图 1  Haar 型特征值的 4 个区间及其置信度 

在图 1 中，当划分个数 split_num=3 时，生成了相应的阈
值 1 2 3, ,θ θ θ 以及对应的区间置信度 val(1)~val(4)。 

3.3  弱分类器的训练算法 
弱分类器的训练算法描述如下： 
(1)基于误差测度减少最大化准则创建一棵N叉树 nodes，

将 Haar 型特征值域由 jθ 分割生成 N 个节点，每个节点对应

一个划分区域及其基本分类器 ( )j jh x θ− , 。 1,2, , 1j N= −L

nodes=weak_learner(tree_node, x, y, w, split_num) 
weak_learner 函数实现步骤如下： 
1)创建树的根节点，具体描述如下： 
create_root_node(s); 
learn_node_unit(cur_node, x, y, w, , , Lα Rα ( )Ltε , ( )Rtε , 

θ ); 
( ) ( ) ( )L Rs t tε = ε + ε ; 

2)反复将一个节点分割生成新的左、右子节点，具体描
述如下： 

for( i = 1; i <= split_num; i++ )  
{ if ( )Ls 0≠   

 { Ls t← ; create_left_node(t);  

learn_node_unit(cur_node, x, y, w, , , Lα Rα ( )Ltε , ( )Rtε , 
θ ); 

( ) ( ) ( ) ( )L R }  s, t s t tΔε = ε − ε − ε ;

if  ( )Rs 0≠   

{ Rs t← ; create_right_node(t);  

  learn_node_unit(cur_node, x, y, w, , ,Lα Rα ( )Ltε , ( )Rtε , θ ); 

( ) ( ) ( ) ( )L Rs, t s t tΔε = ε − ε − ε ; }  

搜索使误差测度降低最多的节点 ( ) ( )*

s S
s , t max s, t

∈
Δε = Δε ，进入

下一轮轮分割; }  

(2)累加 N 个划分区间的置信度，生成一个弱分类器
( )f x ，具体描述如下： 

for (j =1; j <= N ; j++ )  
{  basic_classifier = nodes(j);   
h_out = calculate_output(basic_classifier, x);  
  weak_classifier = weak_classifier + h_out }  

上述子函数 learn_node_unit 的实现如下过程： 
(1)对所有样本的特征值 { }1 2, , , mx x xL 进行由小到大排序。 
(2)以最小化加权平方和误差为准则，对已排序的特征值

从头到尾扫描一遍，查找最佳分界点，求得阈值 jθ 。 

1)以 1,2, ,k m= L 为界将特征值划分为左子区间  1 2, , ,x x L

kx 和右子区间 m1 2, , ,k kx x x+ + L 度，计算左右子区间的 量 Lα , 

Rα ： 

1 1

1 1

L L

L L L

W W
W W

α + −

+ −

−
=

+
 

1 1
R

1 1

R

R R RW W
α W W+ −

+ −

=
+

 

2)对所

−

有特征用加权最小平方和计算 Lα , Rα 与实际值

iy 的误差 { }1 2, , , mε ε εL ： 

( ) ( ) ( )kε 1,k L kt t tε ε= + , 2, ,k m= L  

其中 i i Ry α 。 
3) 搜索出最小误差对应的特征 值

R

， ( ) ( )2
1

k
ik L i i Lt w yε α== −∑ ; ( ) 1

m
i kk Rt wε = += −∑ ( )2

1arg min { ,j θθ ε=  

2 , , }mε ε 。 L

(3)生成一个基本分类器 
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if
( )

else
L i j

j j
R

x
h x

α θ
θ

α

<⎧⎪− = ⎨
⎪⎩

 

4  实验结果 
本文通过如下实验比较单阈值弱分类器(DAB 方法)和多

阈值弱分类器(GAB 方法)的性能。实验的训练数据集和验证
数据集均采用 2 429幅人脸图像作为正样本和 2 500幅非人脸
图像作为负样本，图像大小为 20×20 像素，选用的 Haar 型特
征是文献[1]中的基本矩形特征。 

图 2 和图 3 描述了最小 为 99%且最大dr fpr 为 100%时，
不同弱分类器的训练过程。 
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图 2  不同弱分类器的正样本检测率 

 
图 3  不同弱分类器的正样本误报率 

当 T=9 时，单阈值方法与 4 节点多阈值方法、8 节点多
阈值方法的 fpr 值分别为 35.6%, 9.6%, 0.9%。当 T=17 时，单
阈值方法与 4 节点多阈值方法的 fpr 值分别为 22.7%, 0.7%。 
 
 

可见，当 T≤17 时，多阈值方法的 fpr 较单阈值方法的性能
可以提高 22%以上，多阈值方法收敛速度较快。 

5  结束语 
本文基于 RAB 思想对人脸检测器的弱分类器设计进行

如下改进：(1)基于误差测度减少最大化准则，对特征值域用
多个阈值进行不等距划分；(2)采用 GAB 方法估计弱分类器
的置信度。上述措施显著提高了单个 Haar 型特征值的检测性
能，提高了检测器的收敛速度，使整个检测器训练可以在指
定的最小 和最大dr fpr 下较快地生成，从而快速生成相应的
Cascade 分类器。 
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为进一步说明算法的效果，在 p=20%和 N=20 情况下将
ASERF 同一类似算法 DPIT[5]做了比较，如图 4 所示。可以
看到，DPIT 算法无法有效处理模拟中的情况，正常流量存活
率仅维持在 20%左右，而笔者的算法却能在攻击较为严重时
仍保持 80%的存活率。 

 
图 4  正常流量存活率对比 

4  结束语 
随着互联网的高速发展，DDoS 攻击日益成为一个安全

隐患，危害许多网站的安全，而 DDoS 防御却一直是一个困
难的问题。本文基于自治域内管理域的统一性，提出了基于
自治域内边界路由器反馈的分布式 DDoS 防御方法。该方法

具有一定的数学基础。经模拟实验验证，该方法能够维持正
常流量较高的存活率，具不错的防御效果。 
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