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摘　要： 针对基于 ＰＳＯ的 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法（ＰＳＯ唱ＡｄａＢｏｏｓｔ）的不足，分析了传统目标函数不能适应多个弱分类器拥
有相同最小错误率时弱分类器的选择问题，提出了解决这一问题的有效方法。 新方法使用特征值和阈值的绝对
值差衡量错分样本的错误程度，结合相对熵理论形成 ＰＳＯ 算法的适应度函数，使其根据错分样本的错误程度挑
选最佳弱分类器。 实验结果表明，所提算法具有较高的检测率和较小的泛化错误。
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Abstract： Ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ＡｄａＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｍａｉｎｌｙ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ ｔｈａｔ
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ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｔ ｏｆ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｓ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， ｔｈｅ ｎｅｗ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｗｅａｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｃｙ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉ唱
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0　引言
近年来，随着网络的发展，电子商务、视频会议和远程教育

逐渐变成了现实，使人脸检测［１］问题迅速成为产业界和学术

界研究的热点。 目前，国内外研究者提出了许多有效的算法，
主要包括基于经验的人脸检测算法［２］ 、基于肤色特征的人脸
检测算法［３］和基于机器学习的人脸检测算法［４］ 。 在众多的人
脸检测算法中，ＡｄａＢｏｏｓｔ算法［５］是应用最广泛的人脸检测算法

之一。 该算法可以从根本上解决人脸检测的速度问题，同时具
有很好的检测效果，适用于实时人脸检测。
虽然 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法只需较少的简单分类器就可以获得较

好的检测效果，但是其训练需要大量的样本且每个样本都有大
量的特征，训练非常耗时。 实际上，绝大部分特征对于识别人
脸和非人脸的能力是很微小的，只存在一部分特征可以有效地
区分人脸和非人脸样本。 文献［６］利用 ＰＳＯ 算法提取最佳阈
值和最佳特征，避免了穷举搜索，有效地提高了训练速度，但是
该文没有考虑到最小错误时弱分类器个数相同的情况，检测性
能有待提高。
本文在基于 ＰＳＯ的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的基础上，对训练过程

进行改进。 使用特征值和阈值的绝对值差衡量错分样本的错
误程度，结合相对熵理论形成 ＰＳＯ算法的适应度函数，可以更

加精确地选择最佳特征。

1　AdaBoos t人脸检测算法
ＡｄａＢｏｏｓｔ算法是由 Ｆｒｅｕｎｄ等人［５］提出的，它的出现，在人

脸检测领域具有里程碑式的意义。 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的核心思想
是通过调整样本分布和弱分类器权值，自动地从弱分类器空间
中筛选出若干关键的弱分类器，并整合为一个强分类器。 理论
研究证明，只要每个弱分类器的分类错误率稍低于 ５０％，当弱
分类器的个数趋向于无穷时，强分类器的错误率将趋向于 ０。
在人脸检测中，ＡｄａＢｏｏｓｔ算法利用积分图计算特征值，再选取
合适的阈值确定最佳弱分类器，最后将每轮得到的最佳弱分类
器按照一定的方法提升为强分类器。 算法描述如下：

ａ）给定一系列训练样本（ x１ ，y１ ），（ x２ ，y２ ），⋯，（ xn，yn ）。
其中：yi ＝０表示负样本（非人脸）；yi ＝１表示正样本（人脸）；m
为人脸样本的数量；q为非人脸样本的数量；n为总的训练样本
数量。

ｂ）初始化样本权重：对于人脸样本，w１，i ＝１／２m；对于非人
脸样本，w１，i ＝１／２q。

ｃ） ｆｏｒ t ＝１，⋯，T：

（ａ）权重归一化，wt，i ＝wt，i ／∑
n

j ＝１
wt，j；

第 ２９ 卷第 １ 期
２０１２ 年 １ 月　

计 算 机 应 用 研 究Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ Ｖｏｌ畅２９ Ｎｏ畅１Ｊａｎ畅２０１２



（ｂ）对于每个特征 j，训练出其弱分类器 hj，即确定阈值 θj

和偏置 pj，使其目标函数 ε j ＝∑
n

j ＝１
wt，j hj xi －yi 最小；

（ｃ）从（ｂ）确定的弱分类器中找出一个具有最小错误率 ε t

的弱分类器 ht；

（ｄ）更新每个样本对应的权重 wt ＋１，i ＝wt，iβ
１ －ei
t ，ei ＝０ （若

第 i个样本 xi 被正确分类），反之 ei ＝１，βt ＝ε t ／１ －ε t 。
ｄ）形成的强分类器为

H x ＝
１　 ∑

T

t ＝１
αt ht x ≥ １

２
∑
T

t ＝１
αt

０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
其中：αt ＝ｌｎ １ －εt

εt
。

由算法的训练过程可知，当弱分类器对样本分类正确，这
些样本的权重会减小；当分类错误，这些样本的权重会增加。
这样，后面的分类器会加强对错误样本的训练。 最后，组合所
有的弱分类器形成强分类器，通过所有的弱分类器投票，比较
投票加权求和的结果与平均投票结果来检测图像。

2　粒子群优化算法
粒子群优化（ＰＳＯ） ［７］算法是一种进化计算方法，由 Ｋｅｎ唱

ｎｅｄｙ等人于 １９９５ 年提出，其源于对鸟群捕食行为的研究。
ＰＳＯ的优势在于简单、容易实现并且没有太多参数的调节。 目
前已被广泛应用于函数优化、神经网络训练、模糊系统控制以
及其他遗传算法的应用领域。
粒子群优化算法的基本思想是通过群体中个体之间的协

作和信息共享来寻找最优解。 ＰＳＯ初始化为一群随机粒子（随
机解），然后通过迭代找到最优解。 在每一次的迭代中，粒子
通过跟踪两个极值（ｐｂｅｓｔ，ｇｂｅｓｔ）来更新自己，在找到这两个最
优值后，粒子通过下面的公式来更新自己的速度和位置：

vi（ t ＋１） ＝χ（ vi（ t） ＋c１ r１ （ｐｂｅｓｔ i －xi（ t）） ＋

c２ r２ （ｇｂｅｓｔ －xi（ t））） （１）

xi（ t ＋１） ＝xi（ t） ＋vi（ t ＋１） （２）

其中：vi 是粒子的速度；xi 是粒子的当前位置；ｐｂｅｓｔi 是第 i 个
粒子过去经验中最佳的位置；ｇｂｅｓｔ 是全群经验中最佳的位置；
c１ 和 c２ 为加速常数；r１ 和 r２ 为随机因子，是 ０ ～１ 之间的随机
数。

3　改进的 AdaBoos t算法
从对传统 ＡｄａＢｏｏｓｔ和基于 ＰＳＯ的 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的分析可

以看出，目标函数最小时对应的弱分类器都不一定是唯一的，
确定哪一个是最佳的弱分类器是 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法中最主要的问
题之一。 为了有效地解决这个问题，本文提出了基于加权错误
度的相对熵适应度函数。 采用改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法进行人脸
检测，应该先作以下定义：
定义 １　粒子。 弱分类器中的一组参数看做一个粒子，种

群中的每一个粒子代表弱分类器优化问题中的一个候选解，则
第 i个粒子表示为

Pi ＝（ ｔｙｐｅ i，xi，yi，wi，hi，ci）　i ＝１，２，⋯，M

其中：ｔｙｐｅ i、xi、yi、wi、hi、ci 分别表示第 i 个粒子的矩形特征类
型、矩形特征左上角的横坐标、特征左上角的纵坐标、矩形特征

的宽度、矩形特征的高度、矩形特征值对于正／负样本的均值
（若 c＋

i 、c －
i 分别表示矩形特征值对于正／负样本的均值，则 ci

＝ c ＋
i ＋c －

i ／２）。
定义 ２　适应度函数（ｅｒｒｏｒ唱ｄｅｇｒｅｅ唱ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＥＲＥＦ）。 定义适应度函数来评价种群中的每个粒子。
适应度函数指的是加权错误度的相对熵函数，定义如下：

ε j ＝∑
n

i ＝１
fj xi －θj 倡wt，i ×yi ×ｌｏｇ yi

hj xi
（３）

从相对熵函数式（３）可知：０ ｌｎ ０
０ ＝０，０ ｌｎ ０

１ ＝ｅ，１ｌｎ １
０ ＝

１这三种情况失去数学意义。 结合弱分类器分类的实际意义，
本文给出了下面三个约定：

约定 １　０ ｌｎ ０
０ ＝０，此约定说明当弱分类器对样本分类

正确时，它们之间认为没有差距，所以约定其值为 ０。

约定 ２　０ ｌｎ ０
１ ＝ｅ，该约定表示弱分类器将非人脸样本

误认为是人脸样本，选择 ｅ为表达式的结果，此处 ｅ 为自然对
数的底数。

约定 ３　１ ｌｎ １
０ ＝１，该约定表示弱分类器将人脸样本误

认为是非人脸样本，这种概率没有约定 ２ 的情况大，把该表达
式的结果用数值 １表示。

基于粒子群优化的 ＡｄａＢｏｏｓｔ训练方法流程如下：
ａ）给定一系列训练样本（ x１ ，y１ ），（ x２ ，y２ ），⋯，（ xn，yn ）。

其中：yi ＝０表示负样本（非人脸）；yi ＝１表示正样本（人脸）；m
为人脸样本的数量；q为非人脸样本的数量；n为总的训练样本
数量。

ｂ）初始化样本权重，对于人脸样本，w１，i ＝１／２m ，对于非
人脸样本，w１，i ＝１／２q。

ｃ）去掉涉及到边缘 １ 个像素的矩形特征和宽度为 １ 个像
素的矩形特征。

ｄ） ｆｏｒ t ＝１，⋯，T：

（ａ）权重归一化，wt，i ＝wt，i ／∑
n

j ＝１
wt，j；

（ｂ）ｗｈｉｌｅ
①随机初始化粒子群中粒子的位置与速度（在允许的范

围内随机产生）；
②计算矩形特征与 ci 的大小，矩形特征大于 ci，表示属于

正样本，否则属于负样本，再根据式（３）计算粒子的适应值；
③对每个粒子，将其适应值与其经过的最好位置 ｐｂｅｓｔ 作

比较，如果较好，则将其作为当前最好位置 ｐｂｅｓｔ；
④对每个粒子，将其适应值与全群最佳位置 ｇｂｅｓｔ作比较，

如果较好，则将其作为当前的最佳位置 ｇｂｅｓｔ；
⑤根据式（１）和（２）调整粒子的速度和位置；
⑥未达到终止条件转②。
最终 ｇｂｅｓｔ对应的粒子就是最佳弱分类器。
（ｃ）更新每个样本对应的权重 wt ＋１，i ＝wt，iβ

１ －ei
t ，ei ＝０ （若

第 i个样本 xi 被正确分类），反之 ei ＝１，βt ＝ε t ／１ －εt。
ｅ）形成的强分类器为

H x ＝
１　∑

T

t ＝１
αt ht x ≥ １

２
∑
T

t ＝１
αt

０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
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其中：αt ＝ｌｎ １ －εt

εt
。

在使用粒子群优化算法选取弱分类器时，粒子的前 ５个参
数受检测子窗口的限制，并且特征的位置与特征的宽度和高度
也受检测子窗口的限制。 例如，对于图 １（ａ）来说，假设检测子
窗口是 ２０ ×２０，在改进的算法中粒子的解必须满足 y ＋２h≤
２０。 所以弱分类器优化问题是约束最优化问题，对于不可行
解，利用惩罚函数解决。

在改进的算法中，使用相对熵的原理将人脸误认为非人脸
和非人脸误认为人脸的情况分开分析，并结合阈值和特征值的
绝对值差来衡量错分样本的错误程度，改进了传统目标函数没
有错分样本错误程度的缺点。 实验结果表明，这样的改进可以
使得最佳弱分类器的选择更加精确。

4　实验结果与分析
本文利用网上下载和 ＭＩＴ 样本库中 ５ ０９６ 个人脸样本和

７ １４０个非人脸样本作为实验数据集。 其中训练集样本中包括
２ ６０３个人脸样本和 ３ ６２０个非人脸样本，测试集包括 ２ ４９３ 个
人脸样本和 ３ ５２０个非人脸样本，样本全部归一化为 ２０ ×２０，
部分训练样本如图 ２所示。

实验在单个强分类器上比较算法性能，强分类器中弱分类
器总数为 ２００个，种群个数 M取 ３０，运行最大代数为 １００（如
果超过 ５０代后算法的整体性能没有改善则停止），初始化范

围为［０，２５］，c的范围初始化为［ －５０，５０］，c１ ＝c２ ＝２．０５，χ＝
０．７２９。 在训练集上使检测率不低于０．９９，误检率不高于０畅０１，
各个算法需要的特征数量如表 １所示。

表 １　三种算法所需特征个数

方法 最优特征个数 平均特征个数 最差特征个数

ＡｄａＢｏｏｓｔ
ＰＳＯ唱ＡｄａＢｏｏｓｔ
本文算法

２２１

９４

８２ 悙

２２３

１０１

９０ 刎

２２５

１０８

９８ %
　　利用训练集训练出来的强分类器对测试集上的样本进行
测试。 实验中，候选人脸区域大于人脸区域的 １０％且候选人
脸区域中心与人脸区域中心的距离小于 ２才被认为是人脸，测
试结果如图 ３ 所示。 该图中的性能曲线反映了传统的 Ａｄａ唱
Ｂｏｏｓｔ算法的性能是最差的，基于 ＰＳＯ 的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法较好，

最好的是本文提出的基于 ＥＲＥＦ的 ＰＳＯ唱ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法。 达到
相同的检测率，后者需要最少的弱分类器。

利用本文算法和已经训练好的基于传统 ＡｄａＢｏｏｓｔ［８］和基于
ＰＳＯ的 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法训练的强分类器对测试集上的图像进行
了实验，测试结果如表 ２所示。 从表中可以看到，改进后的算法
在检测性能上比传统 ＡｄａＢｏｏｓｔ和 ＰＳＯ唱ＡｄａＢｏｏｓｔ算法都好，主要
原因是本算法采用 ＥＲＥＦ适应度函数，计算出了弱分类器对错
分样本的错误程度，更加精确地选择了最佳弱分类器。

表 ２　三种算法训练结果对比

方法 平均特征个数 检测率／％ 误检率／％
ＡｄａＢｏｏｓｔ

ＰＳＯ唱ＡｄａＢｏｏｓｔ
本文算法

２２３

１０１

９４ 殚

９５ �．３６

９７．５８

９８．６２

４ 7．１１

２．９６

１．３１

5　结束语
本文提出的基于 ＥＲＥＦ的 ＰＳＯ唱ＡｄａＢｏｏｓｔ训练算法利用相

对熵原理对两种误检状况分别进行了分析，并利用特征值和阈
值的绝对值差更加精确地衡量了错分样本的错误程度。 本文
算法在人脸检测中进行了验证，实验结果表明，改进后的算法
在总体上优于 ＰＳＯ唱ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法，检测性能明显提高。 以后
的工作是应用该算法构造级联分类器，进一步提高算法的测试
精度，以便使其在更多的领域具有更好的实用价值。
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