
      
                                       
           

 

基于级联框架下的多特征融合人脸检测算法 
鲁  鹏，陈毅松，陈文广 

(北京大学机器感知与智能教育部重点实验室，北京 100871) 

摘  要：针对 AdaBoost 人脸检测方法在高分辨率彩色图像上定位速度慢和误检率高的问题，提出一种多特征融合的人脸检测方法。该方
法使用级联策略将多种特征分类器有效地组合起来，高效地利用各种特征之间的互补性，形成一种新型的高性能分类器。实验结果显示，
该方法提高了检测速度、降低了误检率。 
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【Abstract】In order to improve the detection speed and decrease the false alarm rate of the AdaBoost algorithm in high resolution color image, a 
multi-feature fusion method is proposed. It adopts cascade strategy to combine multi-fuse classifiers. Benefiting from the complementary of 
multi-feature, the proposed method can achieve high performance. Experimental result demonstrates that the proposed method has better global 
precision and is less time consuming. 
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1  概述 

人脸检测是指对于任意一幅给定的图像，采用一定的策
略对其进行搜索以确定其中是否含有人脸，如果是则返回人
脸的位置、大小和姿态。目前的研究[1-2]大体可以分为 3类：
基于特征的方法，基于肤色模型的方法[3]，基于统计理论的
方法[4]。文献[5]在达到较高检测率的同时，使得人脸检测速
度有了实质性的提高，因此，逐渐成为一种主流的研究方向。
为了提高人脸检测系统的速度，Viola[5]使用一种级联结构的
分类器设计方式，这种设计的主要思想是逐级提高检测精度。
首先使用结构较简单(弱分类器数目较少)的强分类器进行非
人脸窗口的排除，后续的强分类器结构越来越复杂(弱分类器
个数多)，检测精度越来越高，但需要检测的子窗口越来越少，
从而达到提高检测速度的目的。另一方面，Viola在进行人脸
描述时采用了类 Haar特征，即利用人脸的灰度信息来形成弱
分类器；为了加快计算速度，Viola同时设计了一种基于积分
图的快速特征计算方法。 

随着计算机图形硬件性能的快速提升以及多媒体、网络
技术的发展，高分辨率彩色图像的使用越来越广泛。当将
Viola 的 AdaBoost 算法应用于高分辨率彩色图像时，由于待
检测窗口数量巨大，此时前端结构较简单的强分类器的总运
算量显著加大，同时由于前端分类器能排除的非人脸样本能
力未变，导致后端运算量较大的分类器需要进行更多的子窗
口判断，最终导致算法在大分辨率图像上定位速度较慢，误
检数量增加。另一方面，虽然采用了基于积分图的快速特征
计算方式，但当待检窗口较多时仍然无法解决检测速度慢的
问题。 

级联分类器的结构事实上就是一个退化的决策树，如果
能利用多种特征信息设计一些结构简单且分类能力较强的强
分类器，并将其级联在最前端，将能有效地滤除更多的非人

脸窗口、减少后端强分类器的待检测的窗口数量。为此，本
文提出了一种级联框架下的多特征融合人脸检测算法，算法
中主要采用了类 Haar特征、肤色特征以及边缘特征。 

2  分类器设计 
2.1  类 Haar特征分类器 

本文采用的基于类 Haar 特征分类器主要基于 AdaBoost
算法，采用级联方式将若干强分类器串联起来，其中每一个
强分类器均由AdaBoost算法学习出的若干类Haar特征构成。 
2.1.1  类 Haar特征 

类 Haar 特征是由 Haar 小波变换而来的，它通过相邻区
域的灰度差，也就是亮度关系来描述目标。类 Haar特征在描
述人脸目标时，其物理意义十分明确，如图 1 所示，一张人
脸 2 只眉毛区域肯定比其中间的区域暗。那么只要通过
AdaBoost算法找出足够多的这样的特征，就能将人脸和非人
脸分开。本文采用 5类 Haar特征，如图 2所示。 

              
图 1  类 Haar特征描述目标      图 2  5类类 Haar特征 
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2.1.2  AdaBoost算法流程 
给定 n个样本， 1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )n nx y x y x y ，其中包含 m个

负样本且 0iy = ， l 个正样本且 1iy = ， n m l= + 。初始时将

负样本和正样本的权值分别设为 1,
1 1,

2 2iw
m l

= 。 

For 1,2, ,t T= ： 

(1)归一化权 ,
,

,
1

t i
t i n

t j
j

w
w

w
=

←
∑

。 

(2)对于每个特征 j，训练出一个弱分类器 jh ，计算出与

之对应的错误率： | ( ) |j i j iw h x yς = −∑ 。 

(3)选择错误率 tς 最小的 th 。 

(4)更新权 1
1, ,

ie
t i t i tw w β −
+ = ，其中，

1
t

t
t

ς
β

ς
=

−
；如分类正确

则 1ie = ，否则 0ie = 。 
(5)最终 T个弱分类器组成一个强分类器： 

1 1

1 1

11 ( )
2( )
10 ( )
2

T T

t t t
t t

T T

t t t
t t

h x
h x

h x

α α

α α

− =

− =

⎧
∑ ∑⎪⎪= ⎨

⎪ <∑ ∑⎪⎩

当 时

当 时

≥

 

其中， 1lgt
t

α
β

= 。 

2.2  肤色分类器 
肤色作为人脸最显著的特征之一，在图像领域的应用是

相当广泛的，从人脸检测到人体跟踪，大部分算法都利用了
肤色信息。已有研究[6]表明，HSV(色度 H、饱和度 S和亮度
V)颜色模型更加接近于人对颜色的感知，且肤色对 HSV色彩
空间的 H 色调具有恒常性。因此，本文使用 HSV 色彩空间
中的 H分量作为肤色的特征空间，并利用一维高斯分布来表
示人脸肤色的 H分布。µ 为肤色分布的均值，σ 为肤色分布
的方差。那么，图像上任意点是肤色的概率可表示为： 

2

2
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其中， ( , )cP i j 为图像点 ( , )i j 是肤色的概率值，其范围为[0,1]；
( , )h i j 为图像点 ( , )i j 的 RGB值转换到 HSV空间后的 H值；

µ 、σ 的实际值从人工标记的样本中统计得到。 
2.2.1  肤色分类器的定义 

利用上述肤色模型，定义肤色分类器如下： 
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其中， R 为子窗口内全部像素点集合； cT 为预先设置的门限
值。 ch 为肤色分类器，当 ch 为 0时，当前子窗口为非人脸区
域；当 ch 为 1时，当前子窗口可通过肤色检测器。 

2.2.2  肤色分类器的快速计算 
肤色分类器的计算量由两部分组成，即 RGB图像到肤色

概率图像的变换以及肤色分类器的计算。 
(1)RGB 图像到肤色概率图像的快速计算。RGB 图像到

肤色概率图的转换包含 2 个步骤，第 1 步对输入图像每个像
素进行颜色空间转换，第 2 步针对转换结果计算其概率值。
显然，这样的计算方法所需的计算量较大，因此，本文提出
了一种基于概率查找表的快速计算方法。概率查找表的建立
分为 3步：1)建立 RGB值到 H值的三维转换查找表，即在系
统初始化阶段预先将 RGB空间所有可能 RGB值对应的 H值

计算出来保存于内存中；2)将查找表内每个点的 H 值代入  
式(1)中计算其概率值，并将计算结果替换原有的 H值；3)为
了计算方便，将所有的概率值由[0,1]区间映射为 0~255 级灰
度区间。有了肤色概率查找表，仅通过寻址操作就可以将输
入的 RGB图像转换成 8位的肤色概率灰度图像。 

(2)肤色分类器的快速计算。肤色分类器的计算量主要来
自于肤色概率灰度图中的子窗口区域的像素值求和运算。本
文采用积分图像的方法来加速矩形内像素灰度值求和，基于
积分图像的方法仅通过 2 次加法 1 次减法即可计算出肤色概
率灰度图像上任意一个矩形子窗口内的像素值之和。因此，
肤色分类器的判定过程仅需 2 次加法 1 次减法操作，积分图
像的具体计算过程详见参考文献[5]。 
2.3  边缘分类器 

除了肤色信息人脸区域还存在着五官特征，因此具有丰
富的边缘信息。不同于类 Haar特征与肤色特征边缘特征具有
很强的局部描述性，它能和肤色特征以及类 Haar特征形成有
效的互补。如能将边缘信息合理地利用起来必将能有效地提
高人脸检测器的运行效率。而边缘分类器的设计首先要考虑
边缘提取，如何找到一种快速的边缘提取方法直接关系到边
缘分类器的性能。本文中采用 SUSAN(Smallest Univalue 
Segment Assimilating Nucleus)边缘检测算子来实现快速的边
缘检测算法。主要原因有 2点：(1)边缘检测效果好，无论对
直线，还是曲线边缘，SUSAN算法基本上可以检测出所有的
边缘。(2)算法运算量小，速度快。由于不涉及梯度的运算，
SUSAN算子对每个像素点仅需 8次加法运算，而 Sobel算子
即使采用 2 个 3×3 的模板，对每一点仍需要做 9 次加法、     
6次乘法以及 1次开方运算。其他的算子如 Gauss-Laplace算
子、Prewitt 算子以及 Canny 算子相对于 SUSAN 算子计算量
就更大。 

SUSAN算子提取边缘可由图 3来简单描述。用一个圆形
模板在图像上移动，若模板内像素的灰度与模板中心像素(称
为核 Nucleus)灰度的差值小于一定阈值，则认为该点与核具
有相同(或相近)的灰度，由满足这样条件的像素组成的区域
称为 USAN(Univalue Segment Assimilating Nucleus)。当圆形
模板完全处在图像或背景中时，USAN 区域面积最大(如图 3
中的 a和 e所示)；当模板移向图像边缘时，USAN区域逐渐
变小(如图 3 中的 d 所示)；当模板中心处于边缘时，USAN
区域很小(如图 3中的 c所示)；当模板中心处于角点时，USAN
区域最小(如图 3 中的 b 所示)。可以看出，在边缘处像素的
USAN 值都小于或等于其最大值的一半。因此，计算图像中
每一个像素的 USAN值，通过设定一个 USAN阈值，查找小
于阈值的像素点，即可确定为边缘点。 

 
图 3  SUSAN算子边缘提取示意图 

对整幅图像中的所有像素，用圆形模板进行扫描，比较
模板内每一像素与中心像素的灰度值，通过与给定的阈值比
较来判别该像素是否属于 USAN区域，如下式所示： 
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其中， 0( , )c r r 为模板内属于 USAN区域的像素的判别函数；

0( )I r 是模板中心像素(核)的灰度值； ( )I r 为模板内其他任意
像素的灰度值； t 是灰度差门限。图像中每一点的 USAN 区
域大小为： 
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其中， 0( )D r 为以 0r 为中心的圆形模板区域。 

得到每个像素的 USAN值 0( )n r 以后，再与预先设定的门
限 g 进行比较，当 0( )n r g< 时，所检测到像素位置 0r 可以认
为是一个边缘点： 
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2.3.1  边缘分类器的定义 
利用上述边缘检测算法，定义边缘分类器如下： 
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其中，R 为子窗口内全部像素集合； eT 为预先设置的门限值。

eh 为边缘分类器，当 eh 为 0时，当前子窗口为非人脸区域；
当 eh 为 1时，当前子窗口可通过边缘检测器。 

2.3.2  边缘分类器的计算 
与利用肤色特征进行判别的计算量类似，边缘特征的计

算量由两部分组成，即边缘提取以及分类器计算。在边缘提
取阶段，SUSAN算子检测方法对每个像素点仅需 8次加法运
算，满足系统对速度的要求。在边缘分类器的计算上，依然
采用基于积分图像的快速计算方法，此时每个子窗口的判定
过程仅须 2次加法 1次减法。 

3  级联框架下的多特征融合人脸检测算法 
在进行特征分类器级联时，本文的准则如下：当计算量

相差较大时，将各个分类器按照计算量由小到大的顺序级联；
当分类器计算量相同或接近时，按照分类器的分类能力由大
到小的顺序级联。 

基于上述原则，本文提出的级联框架下的多特征融合人
脸检测算法流程如图 4所示。 

 
图 4  算法流程 

算法分为预处理阶段与分类阶段。在预处理阶段，算法
利用肤色概率查找表以及 SUSAN 边缘检测算子生成肤色概
率灰度图与边缘灰度图。在分类阶段，算法首先利用肤色分
类器对待检测窗口进行判定；如果判定结果为“是”，则立
即启用边缘分类器继续对待检窗口进行判定；如果结果仍然
为“是”，则启用级联结构的类 Haar特征分类器对其进行最
终判定，如最终判定结果仍然为“是”，则判定当前窗口为
人脸区域。在判定过程中，只要有一个分类器的判定结果为

“否”，则立即停止对当前窗口的判定，并将当前窗口判定
为非人脸区域。 

4  实验与分析 
4.1  分类器主要参数设定 

(1)N 层级联类 Haar 特征分类器。本文中采用 AdaBoost
算法进行类 Haar 特征分类器训练。使用了 2 000 张大小为
20×20 黑白人脸图像作为正样本，每层使用的负样本数为   
3 000张，它们分别从 200张不包含人脸、大小为 1 024×768
的图像中随机抽取。算法每层正样本错误率设置为 0.1%，负
样本错误率为 50%。最终得到的类 Haar 特征分类器由 22 层
组成，一共包含 1 290 个特征，其中第 1 层分类器包含 7 个
特征，2块结构的类 Haar特征 2个，3块结构的类 Haar特征     
5个。 

(2)肤色分类器设计中肤色模型的参数 µ 、 σ 来自于对
50张彩色照片中 317张预先标定好的的人脸区域的统计学习
得到。 
4.2  算法测试与分析 

本文测试样本集包含 200 张彩色照片，其中部分来自于
个人真实数码照片，部分来自于互联网。经过简单的缩放和
剪切，每张图像大小归一化为 1 280×1 024，其中包含完整人
脸 831张。算法参数设置为：人脸检测步长 1.0，窗口缩放参
数初始值 1.0，步长 1.1。硬件环境为：P4 1.86 GHz CPU，1 GB
内存计算机。 

为了更好地评估本文算法，在同一测试集上分别运行了
类 Haar特征分类器人脸检测算法、级联肤色特征分类器与类
Haar特征分类器的人脸检测算法以及级联肤色特征分类器、
边缘特征分类器与类 Haar特征分类器的人脸检测算法，运行
结果如表 1所示。 

表 1  测试结果比较 
人脸分类器组成 

测试信息 类 Haar
特征 
分类器

级联肤色特征 
分类器与类 Haar 
特征分类器 

级联肤色特征分类器、
边缘特征分类器与 
类 Haar 特征分类器  

实际人脸数量 831 831 831 
正确检测人脸数量 792 789 789 
检测率/(%) 95.31 94.95 94.95 
误检人脸数量 93 37 24 
误检率/(%) 11.19 4.45 2.89 

每帧平均耗时/s 5.41 1.11 0.89 

从表 1中可以看到，级联肤色特征分类器与类 Haar特征
分类器的人脸分类器，检测速度明显提高。对每个待检窗口，
肤色分类器仅包含 3次加性运算，远低于第 1级类 Haar特征
分类器的计算量。因此，肤色区域在图片中所占面积越小时，
肤色分类器的分类能力就越强，后端类 Haar特征分类器须判
断的窗口就越少，系统性能也就提升越高。另一方面，算法
的误检率明显地降低，这归功于肤色特征与类 Haar特征的互
补性。但算法在检测率上有所下降，主要原因在于本文给出
的肤色模型无法适用于所有人种。当检测图片中含有黑人，
且光线不均匀时，导致肤色分类器分类错误，直接将其识别
为负样本。在类 Haar特征分类器前端与肤色分类器后端级联
边缘分类器后，由于边缘信息与肤色信息的互补性，算法速
度再次有了小幅度的提升，误检率进一步降低。 

通过以上实验可以看到，级联肤色分类器、边缘分类器
与类 Haar 特征分类器的人脸检测算法在与原始的类 Haar 特
征分类器检测率接近的前提下，速度上有了较大的提高，同
时误检率有了明显的降低。                (下转第 12页) 


