
计 算 机 系 统 应 用                          http://www.c-s-a.org.cn                    2011 年 第 20 卷 第 4 期 

 96 研究开发 Research and Development

一种高性能近红外光人脸检测和眼睛定位算法
① 

张昌明，童卫青，王燕群 
(华东师范大学 计算机科学技术系，上海 200241) 

摘 要：提出了一种新型的近红外光人脸检测和眼睛定位算法，该算法先用 AdaBoost 分类器进行人脸区域定位，

然后在人脸区域内进行眼镜检测：若检测为不戴眼镜，使用基于数理形态学的 N-Quoit 滤波器进行眼睛精确定位；

若检测为戴眼镜，采用“人脸可信值最大”准则进行眼睛定位。实验结果表明，此算法检测率高而且眼睛定位

准确，有效的克服了镜片反射近红外光干扰眼睛精确定位的问题，同时达到了实时性的要求。 
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Infrared Image 
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Abstract: This paper proposes a novel face detection and eye localization algorithm based on near-infrared (NIR) image. 
Initially. The AdaBoost algorithm is introduced here to detect face, and then detection of the presence of glasses is 
performed in the candidate face area. If glasses are not present in face area, N-Quoit filter will be used to locate eyes. 
Otherwise, eye location can be determined by the “Faceness” criterion. Experimental results demonstrate that our 
method is capable of achieving high accuracy and real-time performance, and is an effective solution to the issue of 
specular reflections of NIR lights on glasses in eye localization. 
Keywords: face detection; eye localization; glasses detection; AdaBoost; N-Quoit filter
 
   
1 引言 

近红外光图像人脸识别是人脸识别领域的一个新

的研究热点。近红外光图像在很大程度上解决了光照

变化对识别性能的影响，弥补了可见光人脸识别的不

足。人脸检测作为所有人脸识别系统的一个前提步骤，

它的性能直接影响整个人脸识别系统的性能。现有的

多数人脸识别系统都要依赖于眼睛中心位置的严格配

准来归一化人脸，以便提取人脸描述特征[1]。因此，

眼睛的精确定位具有极其重要的意义。 
本文主要研究近红外光图像的人脸检测和眼睛定

位算法。国内外诸多学者对这方面进行深入研究，而

且提出了许多算法。Rowlay 提出了基于神经网络的人

脸检测方法[2]，此方法是一个行之有效的方法，但是

无法达到实时性的要求。Osuna 提出了基于支持向量

机的人脸检测方法[3]，仍无法达到实时检测的要求。 
 
① 收稿时间:2010-07-25;收到修改稿时间:2010-08-26 

 
 
Viola 提出的基于 Haar 特征和 AdaBoost 算法的人脸检

测方法[4]是第一个实时人脸检测方法。此后的人脸检

测研究基本都是基于此方法之上的，主要的改进有基

于 MB-LBP 特征的人脸检测方法[5]、实时多视角人脸

检测方法[6]等方面。 
近红外光图像的眼睛定位方法主要有：Dowdall

使用人脸图像在水平方向和垂直方向的投影来确定眼

睛的位置[7]。Zhao 使用数理形态学的开运算进行瞳孔

定位[8]。王使用基于数理形态学的 Quoit 滤波器进行眼

睛定位[9]，该方法并不适用戴眼镜时的情况。Li 使用

基于 Haar 特征和 AdaBoost 算法的人眼检测器[10]进行

眼睛定位，考虑到了戴眼镜与不戴眼镜时的问题，在

满足实时性的要求下取得了较好的结果。 
本文在总结前人研究方法的基础上，提出了一种

新的近红外光图像眼睛定位方法，此方法不仅可以有 
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效的定位眼睛，而且达到了实时性的要求，在一定程

度上解决了戴眼镜时眼睛定位的难题。该方法先对人

脸区域进行眼镜检测，若检测为不戴眼镜，则采用基

于数理形态学的 N-Quoit 滤波方法进行眼睛定位；若

检测为戴眼镜，则采用“人脸可信值最大”准则进行

眼睛定位。 
本文有以下 3 个贡献：(1)针对近红外光图像具有

“瞳孔高亮”的特征，提出了基于数理形态学的

N-Quoit 滤波器的眼睛定位方法。此方法相对王的

Quoit 方法[9]，在速度上提高了很多。(2)为了进行人脸

图像戴眼镜与否的预判断，提出了简洁高效的眼镜检

测方法。(3)当人脸图像戴眼镜情况下，镜片反射近红

外光干扰 N-Quoit 滤波器眼睛定位时，采用“人脸可

信值最大”准则进行眼睛定位。 
 
2 算法介绍 

本文的算法由以下两个部分组成：人脸区域检测

和眼睛精确定位。人脸区域检测部分采用基于 Haar 特
征和 AdaBoost 算法的方法，眼睛精确定位采用基于

N-Quoit 滤波器的方法和“人脸可信值最大”准则。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 算法流程图 

算法流程如图 1 所示：当检测到人脸区域后，采

用眼镜检测器进行戴眼镜/不戴眼镜的预判断。如果检

测为不戴眼镜，则采用 N-Quoit 滤波器分别在左眼和

右眼区域进行眼睛精确定位。若眼睛定位失败，则转

入“戴眼镜模式”的眼睛定位模块。如果检测为戴眼

镜，则进入“戴眼镜模式”模块，采用“人脸可信值

最大”准则进行眼睛定位。 
 
3 基于Haar特征和AdaBoost的人脸检测 

人脸检测部分，本文采用经典的基于 Haar 特征和

Adaboost 算法的方法[4]。 
3.1 Haar 特征 

Haar 特征具有结构简单、计算快速的特点。Haar
特征的特征值定义为白色区域内像素总和减去黑色区

域内像素总和。借助于积分图像[4]，计算一个特征值

只需要十几次加减运算即可完成。本文仅使用以下四

类 Haar 特征(图 2)。A、C 类 Haar 特征可以提取垂直

边缘，B 类特征可以提取到水平边缘，D 类可以提取

到对角特征。这些特征用于表征图像的基本结构。 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 四类基本的 Haar 特征 
 
3.2 级联 AdaBoost 算法 

级联 AdaBoost 学习算法[4]的主要过程如下： 
输入：1）每级的最大误检率 f，每级的最小检测

率 d，级联分类器的目标误检率 argt etF  
初始化：1）所有正例样本分成两部分，一部分构

成训练用正例样本集 S +
，另一部分构成验证用正例样

本集。2）随机选取预定义数量的反例样本，构成训练

用初始反例样本集 0S −
。 3） 1i = ， 0 1.0F = ，

0 1.0D = 。（ iF 表示前 i 级级联分类器在验证集上的

误检率， iD 表示前 i 级级联分类器在验证集上的检测

率） 
While argi t etF F>  
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Begin 
(1) 初始化 1in =  
(2) 用当前训练集训练当前强分类器 iH  
a)根据 AdaBoost 算法步骤，训练一个具有 in 个特

征的强分类器。  
b)调整本级强分类器阈值，使当前生成的级联分

类器在验证集上的检测率 iD 不低于 1id D −× 。 
c)用当前生成的级联分类器在验证集上测试误检

率 iF 。 
d)若误检率 1i iF f F −> × ，则增加一个弱分类器

1i in n= + ，重复步骤 a~c。 
最终，构成本级强分类器： iH  

1 1

1( ) ( ( ) )
2

i in n

i t t i t
t t

H x sign h xα η α
= =

= −∑ ∑ ，其中， 

in 是本级训练出的弱分类器个数，
1logt tα β −= 是第

t 个弱分类器的权重， iη 是阈值的松弛系数。 
(3) 自举反例样本，形成下一级反例样本训练集将

训练用反例样本集 S −
清空。从反例样本库中，随机取

出一个反例样本，如果它被当前生成的级联分类器错

误分类，则将它添加到下一级的反例样本集中。重复

此过程，直到训练用反例样本集的数量达到预定义的

反例样本数量。 
End 

3.3 AdaBoost 人脸检测器训练过程 
根据上述级联 AdaBoost 算法，人脸检测器训练过

程如下。首先对训练用人脸样本进行归一化处理，以

消除图像背景和发型，所有原始人脸图像都归一化到

24×24 像素。然后，将归一化人脸样本分为两部分：

一部分作为训练用正例样本集，数目为 8294；另一部

分作为验证用正例样本集，数目为 8294。非人脸样本

是从非人脸图像库中随机截取的，大小同样为 24×24
像素。非人脸图像是指图像任何位置都不包含人脸的

图像。归一化非人脸样本同样分为训练集和验证集，

每级训练用非人脸样本数目设定为 10000，验证用非

人脸样本数目为 24963192。 
设定 f=0.5，d=1.0，Ftarget=5.0×10-4，按照 3.2 节

算法训练级联分类器。最终训练得到的级联分类器共

9 级，每级的弱分类器个数分别为：8，16，16，30，
40，40，60，100，420。最终的级联分类器在验证集

上的检测率为 1.0，误检率为 4.04×10-4。 

4 基于N-Quoit滤波器的眼睛定位算法 
本章先介绍Quoit滤波器和N-Quoit滤波器的基本

概念，然后介绍基于 N-Quoit 滤波器的眼睛定位算法。 
4.1 Quoit 滤波器的概念 

Quoit 滤波器是一种数理形态学滤波器。从概念上

说，Quoit 滤波器由两个滤波器(圆环滤波器和圆盘滤

波器)叠加而成，Quoit 滤波器的输出值定义为圆盘和

圆环做膨胀运算后的差值[11]。对于一个孤立点，圆环

可以落下但是圆盘无法落下，因此圆盘和圆环之间产

生高度差(图 3)，所以 Quoit 滤波器可以检测到孤立点。 
 
 
 
 
 
 
 
 图3 Quoit滤波处理     图4 N-Quoit滤波处理 
 
4.2 N-Quoit 滤波器的概念 

当孤立点具有旋转对称性而且高度单调递减时，

要实现最大高度差，圆盘内只有中心点起作用[12]。因

此，单点滤波器可以取代圆盘滤波器(图 4)。其运算定

义如下：q f f R= − ⊕ 。 f 为输入图像，R 是圆环

结构元素，⊕ 为膨胀运算。因为单点滤波器就是图像

本身，不再需要膨胀运算，所以 N-Quoit 滤波器的处

理时间大幅缩短。 
4.3 基于 N-Quoit 滤波器的眼睛定位 

对于检测到的人脸区域，使用 N-Quoit 滤波器在

眼睛区域附近进行滤波处理，得到滤波后的灰度图像，

然后对灰度图像进行二值化处理，把白色区域的质心

作为眼睛位置的备选点。若左眼和右眼区域各有一个

备选点，那么它们就作为左眼和右眼的位置。若左眼

和右眼有多个备选点，先利用一些假设进行筛选，然

后使用“人脸可信度最大”准则来确定最终的左眼和

右眼位置。 

图 5 为 N-Quoit 滤波器处理的结果，从左到右为：

原始人脸图像、圆环滤波后的图像、两幅图像的差值

图像、差值图像的二值图像。 
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图 5 N-Quoit 滤波器处理结果 

 
5 眼镜检测及戴眼镜时的眼睛定位算法 

在近红外光图像中，理想的人脸图像具有明显

的“瞳孔高亮”特征，使用 N-Quoit 滤波器可以容

易的定位眼睛。但是，戴眼镜时的镜面反光给眼睛

定位带来了很大的困难。因为戴眼镜时的反光区域

有时也呈现孤立区域，它与“瞳孔高亮”特征极为

相似，使得这些干扰点和真正的瞳孔点无法区分，

这极大干扰了眼睛定位的精度。为了解决这个问

题，本文提出了简洁高效的眼镜检测方法，它可以

快速准确的识别出戴眼镜/不戴眼镜的状态，若检测

到人脸是戴眼镜时，则采用“人脸可信值最大”准

则进行眼睛定位，这极大的提高了眼睛定位算法的

鲁棒性。 
5.1 眼镜检测 

眼镜检测的目标是判断人脸图像是否戴眼镜。眼

镜的形状多种多样，但是眼镜在鼻梁上方的镜架横梁

区域特征比较一致，因此本文选择该区域作为眼镜检

测的特征区域。我们研究发现，近红外光图像中镜架

横梁区域与皮肤呈现明显的灰度差异，而且镜架横梁

区一般呈现水平方向。因此本文采用判断人脸图像鼻

梁上方一定区域内是否存在眼镜横梁的方法进行眼镜

检测。具体的算法流程如下：先检测人脸区域，然后

对人脸区域鼻梁上方的一定区域内做边缘检测，再对

边缘图像做二值化处理，然后对二值图像进行数理形

态学处理来消除异物的干扰，最后判断出人脸是否戴

眼镜的状态。流程图如下： 
 
 
 
 

图 6 眼镜检测流程图 
 
5.2 “人脸可信值最大”准则 

戴眼镜时由于镜片和眼镜边框会反射近红外光，

使得瞳孔甚至眼睛部分不可见，这给眼睛定位带来了

很大的困难。为了解决此问题，本文提出了“人脸可

信值最大”准则进行眼睛定位。 
人脸可信值 Faceness 定义如下： 

1 1
( , ) ( )

inN

it it
i t

Faceness A B h xα
= =

= ∑∑  

,A B 表示原始图像中的两个点， N 表示

AdaBoost 算法训练出来的分类器的级联数目， in 表

示第 i 级强分类器中弱分类器的个数， itα 表示第 i 级
强分类器中第 t 个弱分类器的权重， ( )ith x 表示第 i
级强分类器中第 t 个弱分类器。x 表示原始图像中把

A、B 两点作为左右眼睛位置时，进行几何归一化后

的图像。 
从直观上来说，人脸可信值 Faceness 为每级强分

类器的得分总和。当左眼候选区域（图 7 的 RA 区域）

和右眼候选区域（图 7 的 RB 区域）内某两个点作为

输入计算得到的 Faceness 最大时，表示此时的图像最

像人脸，这两个点即可作为眼睛位置。其运算定义如

下：如果 

1
2

1 2( , ) max{ ( , )}
p RA
p RB

Faceness Leye Reye Faceness p p
∈
∈

=  

则 Leye 为左眼位置，Reye为右眼位置。其中 RA 为

左眼坐标候选区域，RB 为右眼坐标候选区域。当检测

到人脸区域后，即可确定 RA、RB 区域。 1p 代表 RA

区域内的一个点， 2p 代表 RB 区域内的一个点。点

Leye 和点 Reye代表使用“人脸可信值最大”准则确

定的双眼坐标。此方法用全局的观点来确定眼睛的位

置，后续的实验表明此方法有较好的效果。 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 7 眼睛候选位置示意图 
 
具体的眼睛定位方法如下：当检测到人脸区域后，

即可确定左眼坐标候选区域 RA 和右眼坐标候选区域
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RB。在 RA 区域内取 n 个点作为左眼坐标候选点，同

样在 RB 区域内取 n 个点作为右眼坐标候选点，那么

它们可以两两组成 n2 个眼睛坐标点对。然后对这 n2

个点对分别计算 Faceness 值，并且计算 n2个 Faceness
值的最大值，此最大值对应的点对即为左右眼睛坐标。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 8 基于“人脸可信值最大”准则的眼睛定位示意图 
 

图 8 表示基于“人脸可信值最大”准则的眼睛定

位流程。左上角的图像表示原始人脸图像，右上角图

像中的 p1、p2 点位于 RA 区域内，表示左眼候选坐标；

p3、p4 点位于 RB 区域内，表示右眼候选坐标。那么

候选眼睛坐标为(p1，p3)、(p1，p4) 、(p2，p3)、(p2，
p4)，然后分别以它们为眼睛坐标进行几何归一化处

理，并计算相应的 Faceness 值。图 8 下半部分的四幅

图像为对应的归一化图像，它们下方的数值表示对应

的 Faceness 值。可以观察到 (p1，p3)对应的 Faceness
值最大，则(p1，p3)为最终的左右眼睛坐标。 
 
6 实验结果 

本文算法使用 C++实现，开发平台为 Visual Studio 
2005。 
6.1 实验数据 

为了说明并验证本文算法的有效性，我们在自建

的近红外光人脸数据库上进行了实验。自建数据库是

实验室采集的近红外光真实人脸图片（大小为 320×
240 像素），共有 74 人，每个人分为 normal 和 glass
两个目录（normal 目录表示不戴眼镜，glass 目录表示

戴眼镜），共 10171 幅图像。 
6.2 实验方法及实验结果 

使用通用的指标 err[13]来定量的衡量算法的效果。

假设 ( )l rd d 表示左眼（右眼）定位结果和真实左眼（右

眼）位置之间的欧式距离，D 定义为真实双眼位置之 

间的欧式距离，则 err 定义为：
max( , )l rd derr

D
= 。 

以下实验为了说明并检验算法各个部分的作用而

设计。 
实验 1：为了单独检验眼镜检测算法的有效性，

实验将全部 10171 个人脸样本作为输入进行人脸检

测，实验仅对成功检测的人脸区域进行眼镜检测。实

验结果如下：成功检测到的人脸总数为 10032（其中

戴眼镜的个数为 5160，不戴眼镜的个数为 4872），戴

眼镜的样本中被误判的个数为 149，不戴眼镜的样本

中被误判的个数为 198，正确率达 96.5%。 
实验 2：为了检验整个算法的效果，我们在以下

三个数据集上进行实验。数据集 S1 中的图像为不戴

眼镜的人脸图像，数目为 1429；数据集 S2 中的图像

为戴眼镜的人脸图像，数目为 1373；数据集 S3 为 S1
和 S2 的并集，包括戴眼镜和不戴眼镜的样本，样本

总数为 2802 个。在三个不同数据集上的测试结果如

表 1 所示。 
表 1 三个数据集上实验结果的比较 

数据集 
检测率 

(err ≤ 0.25) 

平均误差 

(像素) 

运行时间 

(ms) 

S1 97.9% 1.3 24 

S2 90.5% 5.8 44 

S3 94.3% 3.5 34 

数据集 S3 包含戴眼镜和不戴眼镜的人脸图像，比

较符合真实的样本分布。在 CPU 为 2.1GHz 的 PC 机

上，处理一幅图像的时间为 34ms，其中 AdaBoost 人
脸检测耗时 21ms，眼睛定位耗时 13ms。眼睛定位结

果和真实眼睛位置的平均误差为 3.5 个像素。在 err0.25
的条件下，检测率为 94.3%；当 err<0.15 时，检测率

为 88.4%。图 9 详细的给出了实验 2 的结果。图 10 为

部分近红外光图像的实验结果。 
 
 
 
 
 
 
 

图 9 实验结果 
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6.3 实验分析 
从上述的实验结果看，本文的算法有较好的效果，

但是仍然存在不少定位不准或者判断错误的情况。

AdaBoost 人脸检测时，当眉毛区域被头发遮挡较多时

容易发生漏检。眼镜检测的错误主要有：头发等异物

落入眼镜横梁区域上方时，引起戴眼镜的误判断。有

些眼镜的横梁区灰度与皮肤太接近时，也会造成不戴

眼镜的误判断。这些都是算法需要改进的地方。 
从表 1 中可以看出，本文算法在数据集 S1 上的效

果优于在数据集 S2 上的效果，前者的运行时间较短、

且具有较低的平均误差。这主要是因为数据集 S1 中的

全部图像都是不戴眼镜的人脸图像，使用 N-Quoit 滤

波器可以快速准确地定位眼睛；而数据集 S2 的图像都

为戴眼镜的人脸图像，Faceness 准则从全局信息出发，

眼睛定位时间相对较长。 
 

     
 

     
图 10 部分实验结果 

 
7 结论 

针对近红外光图像，本文提出了实时高精度人

脸检测和眼睛定位算法。该算法先对输入图像进行

人脸检测，然后对检测到的人脸区域进行眼镜检测，

若检测为不戴眼镜，使用 N-Quoit 滤波器进行眼睛

定位；若检测为戴眼镜，使用“人脸可信值最大”

准则进行眼睛定位。实验结果表明，此算法有较好

的效果。 
我们将在后续的研究中考虑加入其他面部特征点

（例如鼻孔位置）来提高眼睛定位的精度，以期待能

够得到更高性能的人脸检测系统。 
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