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摘要: 介绍了 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测算法以及人脸符合的几何规则ꎮ 考虑到使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测算法

存在计算量比较大的问题ꎬ因此文中提出基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测算法ꎬ改进了人脸检测

分类器训练方法ꎬ降低了误检率ꎬ提高了人脸检测的计算速度ꎮ
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ａｎｄ ｕｐｇｒａｄｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｆａｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ＡｄａＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｆａｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇꎻ ｇｅｏｍｅｔｒｙ

１　 基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的人脸检测

２００１ 年 Ｐａｕｌ Ｖｉｏｌａ 和 Ｍｉｃｈａｅｌ Ｊｏｎｅｓ 提出了基

于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的人脸检测方法[１]ꎮ 该方法采

用“积分图像”的图像表示方法ꎬ这种表示法能够

快速计算出检测中用到的 Ｈａａｒ 特征[２]ꎮ 简单说

就是利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法ꎬ从特征集中先把少量的

关键 Ｈａａｒ 特征挑选出来ꎬ再生成 １ 个高效的分类

器ꎬ然后通过级联的方式把单个分类器合成 １ 个

更为复杂的分类器ꎮ ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测的模型如

图 １ 所示ꎮ
图 １　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型

Ｆｉｇ.１　 ＡｄａＢｏｏｓｔ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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１.１　 积分图像与 Ｈａａｒ 特征

积分图像是指把原图中的任意一点左上方所

有像素的灰度值之和作为当前点像素值ꎬ其公式

如式(１)所示ꎮ

ｉｉ ｘꎬｙ( ) ＝ ∑
ｘ′≤ｘꎬｙ′≤ｙ

ｉ ｘ′ꎬｙ′( ) ꎬ (１)

其中ꎬｉ 为原始图像ꎬｉｉ 为积分图像ꎮ ｓｕｍ 是原图

像中 Ｄ 区域内的像素灰度值之和ꎬｉｉ１、ｉｉ２、ｉｉ３、ｉｉ４
分别是积分图像中点 １、点 ２、点 ３ 和点 ４ 的值ꎮ
ｉｉ１ 点的值表示区域 Ａ 的灰度级总和ꎬ用 Ａ 来表

示ꎬｉｉ２ 点的值是 Ａ＋Ｂꎬｉｉ３ 点的值是 Ａ＋Ｃꎬｉｉ４ 点的

值是 Ａ＋Ｂ＋Ｃ＋Ｄꎬ因此ꎬ通过公式可以算出图 ２ 中

Ｄ 区域内像素灰度值之和如式(２)所示ꎮ
ｓｕｍ ＝ ｉｉ１ ＋ ｉｉ４ － ｉｉ２ － ｉｉ３ꎬ (２)

图 ２　 积分图像举例

Ｆｉｇ.２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｉｍａｇｅ

　 　 矩形区域内所有像素灰度值之和可以由公式

(２)计算得出ꎮ 在 Ｖｉｏｌａ 提出的人脸检测算法中ꎬ
使用的就是 Ｈａａｒ 特征ꎮ 常用的 ４ 个 Ｈａａｒ 特征如

图 ３ 所示ꎬ每个特征分为 ２ 个部分:黑块和白块ꎮ
Ｈａａｒ 特征的值为两部分像素灰度值之和的差ꎮ

图 ３　 常用的 Ｈａａｒ 特征

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｍｏｎ Ｈａａｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ

１.２　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法原理

ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法是一种迭代算法ꎬ其核心思想

是针对同 １ 个训练集训练不同的弱分类器ꎬ然后

把这些弱分类器集合起来ꎬ构成 １ 个强分类器[３]ꎮ
在 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法中ꎬ每一个训练样本都被赋予一

个权重ꎬ每个样本权值确定根据上一轮的总体分

类的准确率以及每轮训练中判断样本分类正确与

否ꎮ 通过判断ꎬ被错误分类的样本ꎬ它的权值将在

下一轮训练中增加ꎬ否则减少ꎮ 这样ꎬ便对分类难

度大的样本赋予了更高的权值ꎬ最终能够得到一

个比较理想的分类器ꎮ
己知有 ｎ 个训练样本( ｘ１ꎬｙ１)ꎬ􀆺ꎬ( ｘｉꎬｙｉ)ꎬ

􀆺ꎬ(ｘｎꎬ ｙｎ)ꎬ其中 ｙｉ∈{１ꎬ０}ꎬ表示样本的真假ꎮ
在训练集合中有 ｌ 个真样本ꎬｍ 个假样本ꎬ待分类

物体有 ｋ 个简单的特征ꎬ对于每个样本其特征值

为 ｆ ｊ(ｘｉ)ꎬ其中 ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬｊ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ}ꎮ
对每一个输入特征又有 １ 个简单的二值分类器ꎮ
例如ꎬ第 ｊ 个特征的弱分类器由一个特征值 ｆ ｊꎬ一
个指示不等式方向的 ｐ ｊꎬ和一个阈值 θ ｊ构成:

ｈ ｊ(ｘ) ＝
１ ｐ ｊ ｆ ｊ < ｐ ｊ θ ｊꎬ
０ 其他{ (３)

　 　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的具体训练方法如下:
(１)初始化样本权重为 １ / ｎꎬ也就是训练样本

的初始概率分布ꎻ
(２)次数 ｔ 从 １ 到 Ｔ 循环ꎬＴ 为训练的最大循

环次数ꎻ
①将权重归一化ꎻ
②对于每个特征 ｊꎬ训练出其弱分类器 ｈｉꎬ即

确定不等式方向值 ｐ ｊ和阈值 θ ｊꎬ并使其目标函数

ε ｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｔꎬｉ ｜ ｈ ｊ ｘｉ( ) － ｙｉ ｜ 最小ꎻ

③根据②计算得出一个具有最小错误 εｔ的弱

分类器 ｈｔꎻ
④修改每个样本所对应的权重ꎻ
(３)经 Ｔ 次循环后ꎬ得到 Ｔ 个弱分类器ꎬ按更

新的权重叠加ꎬ最后形成的强分类器为:

ｈ(ｘ) ＝
１ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
αｔ ｈｔ(ｘ) ≥ ０.５∑

Ｔ

ｔ ＝ １
αｔꎬ

０ 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

其中 αｔ ＝ ｌｏｇ １
βｔ
.

１.３　 级联分类器

在 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测中ꎬ虽然由关键特征组

成的强分类器是通过 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法生成ꎬ但由于

在检测过程中要扫描待检测图像的每个位置的所

有规模的窗口ꎬ因此人脸检测一个具有众多特征

的强分类器ꎬ那么将会花费很多的时间用于检测

０５
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的整个过程ꎮ 因此ꎬ在实际的人脸检测过程中可

以采用级联分类器的思想[４－５]ꎮ 级联分类器的工

作原理是通过分级联合很多的分类器ꎬ将分类器

按照特征重要性由高到低的顺序分类ꎬ将特征重

要性高的一些分类器构成强分类器ꎬ用来排除人

脸的窗口ꎬ然后将特征重要性稍小一些的构成强

分类器ꎬ用来排除非人脸ꎬ以此类推ꎮ 依据特征重

要性逐级递减的顺序进行排查ꎬ则出现越来越多

的分类器ꎬ而留下越来越少的待测窗口ꎮ 其检测

示意图如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 级联分类器检测示意图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ｃａｓｃａｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

２　 人脸的几何规则

世界上没有两片完全相同的叶子ꎬ同样人脸

也没有完全相同的ꎬ但人脸还是有很多共同的特

征ꎮ 例如人类都有一个嘴巴和一双眼睛ꎮ 在基于

内容的敏感图像过滤系统中ꎬ虽然掩码图像在经

过皮肤检测后失掉了许多信息ꎬ但实验证明ꎬ掩码

图像中的人脸还是有着很多相同的几何特征ꎮ 例

如ꎬ人脸区域符合椭圆面积准则、人脸的外接矩形

存在着一定的比例关系、人脸区域是 １ 个凸多边

形等等ꎮ 本文选取了 １５０ 多幅包含不同人脸的图

像ꎬ对其进行皮肤检测ꎬ在皮肤检测后的掩码图像

上统计得出了下面两个重要的人脸几何特征ꎮ
２.１　 椭圆面积准则

人脸的形状类似于椭圆ꎬ在掩码图像中ꎬ被测

肤色区域内的人脸像素点仍呈椭圆分布ꎮ 经研究

表明ꎬ椭圆的中心就是该区域内所有像素点坐标

向量的均值ꎬ主轴方向与其协方差矩阵的特征向

量方向一致ꎬ椭圆轴长则由协方差矩阵的特征值

决定ꎮ 像素点坐标向量的均值与协方差矩阵的计

算公式如下所示[６]:

μ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｘｉꎬ (５)

Ｃ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＸｉＸＴ

ｉ － μμＴꎬ (６)

其中ꎬＮ 是该区域内的肤色像素的总数ꎻＸｉ是该区

域内的像素点在掩码图像中的坐标向量ꎻ μ代表

像素点坐标向量的均值ꎻＣ 表示像素点坐标向量

的协方差矩阵[７]ꎮ
椭圆是一种规则的形状ꎬ因此有其面积计算

公式ꎬ根据椭圆的面积公式得出掩码图像中的椭

圆面积准则ꎬ如式(７)所示ꎮ 其中ꎬｌ１ꎬｌ２ 分别表示

椭圆的长轴和短轴ꎻπｌ１ ｌ２ / ４ 表示椭圆的面积ꎻＮ
是该肤色区域内的像素数ꎻＳ 是该肤色区域是否

与人脸相似的度量ꎮ

Ｓ ＝ ４Ｎ
π ｌ１ ｌ２

. (７)

２.２　 外接矩形长宽比

外接矩形长宽比也是人脸的一个重要几何特

征ꎬ根据该特征能够过滤掉很多非人脸的肤色区

域ꎮ 掩码图像中除了人脸区域为肤色区域ꎬ还存

在其他的肤色区域ꎮ 为了统计人脸外接矩形的长

和宽ꎬ先对掩码图像进行去除非人脸肤色区域的

处理ꎻ然后在处理后的图像上寻找人脸区域的 ４
个方向的边界点ꎬ即上下左右的 ４ 个边界点ꎬ依据

边界点计算外接矩形的宽和长ꎬ这样就可以得出

外接矩形长宽比ꎮ 设外接矩形的长为 Ｌꎬ宽为 Ｗꎬ
实验得出人脸的长宽比 Ｌ / Ｗ∈[０.５ꎬ１.５]ꎮ

３　 基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸
检测

　 　 基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的人脸检测虽然已经达

到了不错的检测效果ꎬ但是还存在着一些不足ꎬ例
如在训练分类器时存在训练时间比较长的问题ꎻ
在使用基于内容的图像过滤系统进行皮肤检测

后ꎬ掩码图像中仍然存在着一些人脸信息ꎮ 因此ꎬ
提出基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测ꎮ
３.１　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测的不足

在实际应用中ꎬ把 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测算法应

用在基于内容的敏感图像过滤系统中ꎬ仍然存在

以下几个方面的不足:
(１)彩色图像 Ｈａａｒ 特征的计算量大ꎮ 现在

的图像大多是彩色图像ꎬ而在 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测

算法中ꎬ使用的 Ｈａａｒ 特征是基于灰度图像的ꎬ那
么要对彩色图像进行人脸检测ꎬ有两种提取 Ｈａａｒ
特征的方法:一、将彩色图像转换成灰度图像ꎮ 任

１５
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何一种将彩色图像转换成灰度图像的算法都会存

在误差ꎬ也会增加训练时间与检测时间ꎻ二、直接

提取 Ｈａａｒ 特征ꎮ 利用图像的颜色信息直接提取

Ｈａａｒ 特征ꎬ但颜色信息比灰度信息要复杂ꎬ计算

量必然会增加ꎮ 一个特征增加的计算时间可以忽

略ꎬ但对于一幅 ２４×２４ 像素的图像ꎬ使用图 ３ 中

常用的 ４ 种 Ｈａａｒ 特征ꎬ特征数目将超过 １６０ ０００ꎬ
这些特征累计的计算量是很大的ꎬ是不可能忽

略的ꎮ
(２)检测时间长　 使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测算

法对一幅图像进行人脸检测时ꎬ需要对整幅图像

的每个位置的像素进行计算ꎬ对于一幅 ２００×２００
的图像ꎬ计算量很大ꎮ 在基于内容的图像过滤系

统中ꎬ引入人脸检测已经降低了系统的检测速度ꎬ
若这部分消耗的检测时间过多ꎬ将会使系统的整

体检测时间增加很多ꎮ 在很多图像中ꎬ人脸的比

例很小ꎬ对于这样的图像来说ꎬ对整幅图像检测是

浪费的ꎬ若能只计算图像的某一部分则检测ꎬ速度

可以提高很多ꎮ
(３)训练时间长 　 对于彩色图像来说ꎬＨａａｒ

特征的计算量比灰度图像的要大ꎬ根据 ＡｄａＢｏｏｓｔ
算法ꎬ在分类器的训练过程中ꎬ需要对每幅图像的

每个位置各个规模的窗口进行扫描计算其特征ꎬ
这样就使分类器的训练时间增长ꎮ 虽然训练过程

是与检测过程分开的ꎬ但训练时间过长会长时间

占用系统资源ꎮ
３.２　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测算法的改进

针对上述不足ꎬ本文将人脸的几何规则与基

于内容图像过滤系统所具有的优势二者结合起

来ꎬ改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测算法ꎬ具体表现在以

下几个方面:
(１)引入皮肤检测　 皮肤检测是基于内容的

图像过滤系统中必不可少的一部分ꎮ 因为通过皮

肤检测后所获得的掩码图像将很大一部分非肤色

区域过滤掉ꎬ因此在进行人脸检测之前先进行皮

肤检测ꎬ而人脸区域也属于皮肤区域ꎬ这样只需在

皮肤检测后的肤色区域进行人脸检测ꎬ不必再对

整幅图像进行检测ꎬ从而提高了检测速度ꎮ
(２)引入人脸几何规则　 因为通过皮肤检测

后的掩码图像中人脸仍然符合一定的几何规则ꎮ
所以通过对掩码图像使用人脸几何规则ꎬ可以过

滤掉大部分非人脸肤色区域ꎬ从而获取人脸的候

选区ꎮ 本文所采用的几何规则有:椭圆面积准则、

人脸外接矩形长宽比ꎬ先使用人脸外接矩形长宽

比规则ꎬ对符合这一规则的区域再使用椭圆面积

准则ꎬ最后获得最终的人脸候选区域ꎬ以供后续检

测使用ꎮ
(３)提取掩码图像 Ｈａａｒ 特征 　 掩码图像只

有黑白两种颜色ꎬ在掩码图像上提取 Ｈａａｒ 特征ꎬ
相当于在灰度图像上提取ꎬ甚至还会比在灰度图

像中提取的效果更好ꎮ 因此ꎬ可以说在掩码图像

上提取 Ｈａａｒ 特征ꎬ实际上是充分利用了 Ｈａａｒ 特

征的优势ꎮ 在 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法中ꎬ是在未进行处理

的图像上进行 Ｈａａｒ 特征的提取ꎬ而彩色图像 Ｈａａｒ
特征的计算量大ꎬ因此ꎬ在掩码图像上提取 Ｈａａｒ
特征ꎮ

(４)采用掩码图像进行分类器的训练　 由于

要在掩码图像上计算 Ｈａａｒ 的特征ꎬ因此训练分类

器也要在掩码图像样本集中进行ꎮ 而正因为采用

掩码图像样本集ꎬ这将大大简化了 Ｈａａｒ 特征计算

的工作量ꎬ那么分类器的训练时间也相应减少了ꎮ
本文采用了 ２００ 幅图像大小为 ２４×２４ 人工标记的

掩码图像作为样本集ꎬ人脸图像 １５０ 幅ꎬ非人脸图

像 ５０ 幅ꎮ 样本集示例如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 人脸训练样本示例

Ｆｉｇ.５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆａｃｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

３.３　 基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型的

建立

　 　 虽然 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测是一种快速的人脸

检测算法ꎬ但还存在着一些不足ꎮ 通过分析 Ａｄａ￣
Ｂｏｏｓｔ 人脸检测算法的不足ꎬ提出改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ
人脸检测的算法ꎬ进而搭建一种更为有效快速的

人脸检测模型:基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检

测模型ꎮ 在该模型中ꎬ仍然使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法ꎬ
其具体算法如下:

(１)使用皮肤检测模型对图像进行皮肤检

测ꎬ得到掩码图像ꎻ
(２)将人脸几何规则应用在掩码图像中的肤

色区域:

２５
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①设人脸外接矩形长为 Ｌꎬ宽为 Ｗꎬ则外接矩

形长宽比为 Ｌ / Ｗꎬ若 Ｌ / Ｗ∈[０.５ꎬ１.５]接②ꎬ否则

判断为非人脸ꎻ

②利用椭圆面积准则公式 Ｓ ＝ ４Ｎ
πｌ１ ｌ２

进行计

算ꎬ若 Ｓ>０.７ 判断为人脸候选区ꎬ否则判断为非

人脸ꎻ
(３)对上面得到的人脸候选区使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ

人脸检测算法进行人脸验证ꎬ验证成功则判断此

候选区域为人脸区域ꎬ否则判断为非人脸区域ꎮ
基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型如

图 ６ 所示ꎮ 该模型首先利用皮肤检测过滤掉了大

量的非肤色区域ꎬ再对肤色区域进行人脸检测ꎮ
然后将人脸几何规则使用在皮肤检测后的掩码图

像ꎬ得到人脸候选区ꎬ最后使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法验

证人脸候选区ꎮ 虽然也提取 Ｈａａｒ 特征ꎬ使用 Ａｄ￣
ａＢｏｏｓｔ 算法ꎬ但是ꎬ与 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测相比ꎬ减
少了检测与训练过程中的计算量ꎮ 该模型使用掩

码图像样本集ꎬ即其特有的训练样本集ꎬ大大减少

了训练时间ꎮ

图 ６　 基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型

Ｆｉｇ.６　 ＡｄａＢｏｏｓｔ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｏｍｅｔｒｙ

４　 实验结果及比较

利用 ２ 种人脸检测算法分别对基于几何形状
的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型与 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测

模型进行检测ꎬ从而加以比较ꎮ 这 ２ 种检测模型

分别建立了 ２ 个训练样本集ꎬ分别对分类器进行

训练ꎮ 基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型

的训练样本集包括 １５０ 幅 ２４×２４ 的掩码图像ꎬ其
中人脸掩码图像 １２０ 幅ꎬ非人脸掩码图像 ３０ 幅ꎻ
ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型的训练样本集包括 １５０ 幅

２４×２４ 的原图像ꎬ其中人脸图像 １１０ 幅ꎬ非人脸图

像 ４０ 幅ꎮ 为了对检测效果进行比较与统计ꎬ再建

立了一个包含 ２００ 幅原图像的样本集ꎮ
首先ꎬ分别在 ２ 个训练样本集上对基于几何

形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型与 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸

检测模型进行训练ꎮ 经过训练得出人脸检测分类

器ꎮ ２ 种模型都能达到不错的检测效果ꎮ 基于几

何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测效果图如图 ７ 所示ꎬ
ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测效果图如图 ８ 所示ꎮ

(ａ)原始图像　 　 　 　 　 　 (ｂ)人脸检测图

图 ７　 基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测效果图

Ｆｉｇ.７　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＡｄａＢｏｏｓｔ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｏｍｅｔｒｙ

图 ８　 基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测上效果图

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡｄａＢｏｏｓｔ

通过将“ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测”及“基于几何形

状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸测”这 ２ 种人脸检测模型分别

应用在已经建立的检测样本集上ꎬ进行统计数据

来比较分析二者的性能ꎬ从检测时间、检测正检

率、检测误检率等 ３ 个方面对进行比较ꎬ得出如表

１ 所示实验结果ꎮ

从表 １ 可以看出ꎬ在检测正检率上“ＡｄａＢｏｏｓｔ

３５
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人脸检测”比“基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检

测”模型要差一些ꎬ同时在检测误检率和检测时

间上都劣于“基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检

测”ꎮ 由此看出ꎬ还是基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ
人脸检测适用于图像过滤系统ꎮ 基于几何形状的

ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测不但正检率提高了ꎬ同时也降

低了误检率ꎮ 综合考虑ꎬ选用“基于几何形状的

ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型”要好于“ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸

检测模型”ꎮ

表 １　 两种人脸检测模型检测的对比结果

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

检测模型 弱分类器的个数 检测时间 / ｓ 检测正检率 / ％ 检测误检率 / ％

ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测 １００ １.０１ ８２.７３ １７.３２

基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸测 １００ ０.９６ ８７. ９２ １１.６７

５　 结语

研究了基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的人脸检测ꎬ介绍

了 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法原理、积分图像、Ｈａａｒ 特征、级联

分类器ꎻ在掩码图像的基础上研究了椭圆面积准

则和人脸外接矩形长宽比ꎬ经过统计与分析ꎬ得出

了 ２ 个人脸几何规则中的参数值ꎻ同时通过分析

ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测算法不足提出了改进的方法ꎬ
从而建立基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模

型ꎻ并对 ２ 种人脸检测模型进行了比较与分析ꎬ得
出了基于几何形状的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 人脸检测模型误

检率更低ꎮ
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