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融合犘犆犃的支持向量机人脸检测研究

李宜清，程武山
（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海　２０１８２０）

摘要：支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）作为一种经典的非线性分类器，用于模式识别，可以将训练样本从不

可线性分类的低维空间映射到可线性分类的高维空间，再做分类，文章主要训练支持向量机使它学会区分人脸和非人脸；支持向

量机的数学推导完备，算法逻辑严密，整体上比Ａｄａｂｏｏｓｔ算法复杂，但在样本量较少的情况下效果良好，因此有样本优势；支

撑它的理论包含泛化性理论、最优化理论和核函数等，这些理论也被学术界广泛用于其他机器学习算法如神经网络，几十年来被

证明具有很高的可靠性；同时本文论述主成分分析技术 （ＰＣＡ）用于压缩数据，实现数据降维，在数据预处理方面算法提供了很

大帮助，使ＳＶＭ支持向量机的输入数据维数大幅下降，大大提高了运算和检测时间。
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０　引言

人工智能理论在过去的几十年一直在不断发展，但是

由于计算机硬件的局限，特别是内存和运算速度的局限，

使得很多理论成熟的理论缺少应用。随着计算机软硬件迅

速革新换代，人工智能也发展出了很多的应用技术，尤其

是模式识别领域的应用，具体包括行人检测、人脸识别、

表情识别和语音识别等［１３］。这些应用的目的是希望设计出

像人一样从经验中学习，并做出决策的机器，从而代替人

的智慧完成一些特定的工作。而在诸多经验中，人脸表情

经验对判断人的心理活动，体察人的喜怒哀乐具有重要意

义，如何让机器学习识别人脸表情，是人工智能研究领域

的一个热门话题［４］。表情识别研究的对象是包含人脸的图

片和视频 （视频也是由时间上连续的图片组成），所以如何

确定人脸在图片中的位置，成为表情识别的第一步，也即

如何实现人脸检测是表情识别的第一步 （同时也是关键的

一步）。本文就这一问题给出了一种解决方案。

查阅大量文献后，发现目前比较可靠的人脸检测算法

主要包括如下四类：

１）基于特征提取和决策树的级联分类器 （Ａｄａｂｏｏｓｔ）

算法。

２）基于优化理论、泛化理论和核函数理论的支持向量

机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法。

３）基于贝叶斯先验模型的朴素贝叶斯模型。

４）基于特征提取和权值更新的神经网络算法。

其中神经网络 （如ＢＰ神经网络、ＣＮＮ卷积神经网络、

ＲＮＮ循环神经网络等）作为人工智能领域划时代的产物，

参考人和动物的细胞感知外物的原理建立起神经网络细胞

模型，实现了数据并行运算和网络结构的自适应、自学习，

具有训练快速，泛化性良好的优点，但是也有容易陷入局

部最优的缺点［５］；Ａｄａｂｏｏｓｔ算法采用级联的决策树结构，

具有泛化性好，速度快，命中率高的优点，但是需要大量

样本提高泛化性，提取的特征值也数量惊人，所以需要消
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耗大量内存，不适合移植到小型设备［６］；而贝叶斯理论需

要建立数据的先验概率分布模型，模型建立简单，但是对

非典型样本适应性不够好［７］；ＳＶＭ 支持向量机算法用到了

优化理论、泛化理论和核函数知识，其模型是一个分隔所

有数据点的超平面，所有一定有全局最优解，并且因为只

需依靠占样本数量少数的支持向量维持超平面位置的特点，

不需要大量样本，且泛化性好，缺点是算法设计较复杂，

这一点可由序贯最小优化 （ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＳＭＯ）算法来解决
［８１１］。

基于对上述各算法优缺点的考虑和本身作者知识的掌

握情况，选择ＳＶＭ支持向量机作为本文所论述的人脸检测

算法。

而除了对人脸检测算法本身的选择会影响算法消耗的

时间和空间大小，对于数据的保存和使用如果设计的好可

也以大大节省算法时间和空间，因此本文还设计了结合奇

异值分解 （Ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）的主成分

分析 （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）作为第一环

节来实现数据的降维［１２］。

在第二环节，降维后的数据经ＳＶＭ支持向量机训练后

保存为分类器数据结构。

到了第三环节，为了减少分类器的负担，提高效率，

考虑到肤色在ＹＣｂＣｒ颜色空间的分布具有统计学特性，设

计了一种肤色高斯概率模型，用以在图片上提取肤色感兴

趣域，这样就大大缩小了分类器的筛选范围［１３］。

第四环节使用分类器对肤色感兴趣域进行分类，提取

出人脸域，这一环节可能提取出多个人脸域，所以设计并

查集算法合并同类域，最后得到唯一的人脸域［１４］。

１　使用ＰＣＡ进行样本降维处理

主成分分析 （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）

是一种分析数据在某空间分布的特征方向，并提取主要方

向，用数据在主要方向上的投影来代替它们本身，实现数

据降维的技术，可以减少数据所需存储空间。

１１　使用奇异值分解对样本矩阵进行特征分解

用于训练的样本图片是彩色图片，包括红、绿、蓝

（Ｒ、Ｇ、Ｂ）三个通道的数据。灰度图反映的是图片的亮度

信息，仅包含灰度 （Ｙ）单通道的数据。

本文设定样本矩阵包括个灰度化后的图片样本，每张

图片大小都是犖＝２４２４，那么样本矩阵可以表示为：

犡＝ ［狓１，狓２，…，狓犿］
犜，犕 ＝１００ （２）

　　由于样本矩阵的行和列一般不相等，所以对样本矩阵

进行分解需要使用奇异值分解。奇异值分解 （ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）作为特征分解在任意矩阵上的推广，

可以对任意矩阵进行分解，定义如下：

犡＝犝Σ犞
犜 （３）

　　其中：犝 和犞是酉矩阵，即犝犝
犜
＝犐，犞犞

犜
＝犐。矩阵犝是

犝空间的犕×犕阶标准正交基向量矩阵，矩阵犞是犞空间的

犖×犖 阶标准正交基向量矩阵，∑ 是犕×犖 阶半正定对角

矩阵，除主对角元素外其余为０，主对角元素叫做奇异值狉＝

ｍｉｎ（犕，犖），数量为。

由于：

犡犡犜
＝ （犝∑犞

犜）（犝∑犞
犜）犜 （４）

　　化简为：

犡犡犜
＝犝∑

２

犝犜 （５）

　　所以Ｕ矩阵可通过求特征向量得到，同理：

犡犜犡 ＝犞∑
２

犞犜 （６）

　　所以犞矩阵可通过对犡
犜犡 求特征向量得到，而∑矩阵

可通过对犡犡犜 或犡犜犡 的特征值开平方根得到。

１２　犘犆犃主成分分析实现数据降维

ＰＣＡ主成分分析通过对ＳＶＤ分解得到的奇异值在主对

角线上按大到小排序，舍弃较小的值，剩下的奇异值对应

的特征向量也按顺序组成矩阵。设犡犡犜 或犡犜犡 的特征值为

λ犻，奇异值σ犻计算公式为：

σ犻 ＝ λ槡犻 （７）

　　且σ１＞σ２＞…＞σ狉，定义数据压缩率

η＝
∑

犾

犼＝１
σ犼

∑
狉

犻＝１
σ犻

（８）

　　σ１，σ２，…σ犾和对应的特征向量狏１，狏２，…，狏犾即样本

数据的主成分。η一般取０．６～０．９，η越低表示数据压缩率

越低，降维效果越好，同时数据信息丢失的就越多。

变化公式 （３），得到：

犡犞＝犝∑ （９）

　　犞和∑只保留主成分，于是有：

犡［狏１，狏２，…，狏犾］＝犝∑犾
（１０）

　　令犡＇＝犡狏犻 （犻＝１，２，…，犔）为犡在特征向量狏犻上的

映射矩阵，代替原始数据作为训练数据，维度为犕×犾 （犾＜

狉），即实现了数据降维。

２　支持向量机原理

支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）由Ｂｒｏ

ｓｅｒ，Ｇｕｙｏｎ和Ｖａｐｎｉｋ发明。支持向量机的特点是产生分类

超平面使数据间隔最大化，使用了核函数，有全局最优解，

解具有稀疏性，以及通过泛化误差界来控制样本容量。本

文使用一种软间隔ＳＶＭ 向量机，并使用序贯最小算法

（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＭＯ）优化
［１１］。

２１　核函数实现数据线性可分

对于数据维度为犖 的样本，可能存在线性不可分的问

题，因此也就无法找到可以正确分离两类数据的超平面。

于是利用核函数将数据的点积从低维空间映射到高维空间，

从而实现高维空间的线性可分，再利用线性可分的原理进

行计算。

这里使用高斯径向基核函数：

犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ
－‖狓犻－狓犼‖

２

２σ（ ）２
，σ＞０ （１１）
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　　高斯径向基核函数可以看成一个以狓犼为中心的概率域，

代表狓犻与狓犼的相似度，狓犼即所谓的支持向量，需要通过对

目标函数进行优化求解得到。后文的狓犻狓犼 统一用犓 （狓犻，

狓犼）或犓犻犼代替。

２２　优化目标的得到

超平面 （Ｔｈｅｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ）用于分隔两类数据，维度总

比数据空间低一维。假如数据线性可分，那么可由许多个

超平面按图１分开。

图１　超平面将数据分开

数据点到超平面的位置关系如图２所示。

图２　点到超平面的向量表示

其中：

狓
→

＝狓０
→＋γ

狑

‖狑‖
（１２）

γ＝
狑犜狓＋犫

‖狑‖
＝
犳（狓）

‖狑‖
（１３）

　　得到几何间隔和函数间隔的关系：

珘γ＝狔γ＝
珘γ
‖狑‖

（１４）

　　支持向量机的目的就是最大程度地分开两类数据，所

以目标就是最大化数据集中所有点到超平面的几何间隔中

的最小间隔，即：

ｍａｘ珘γ （１５）

　　并且有约束条件：

狔犻（狑
犜狓犻＋犫）＝γ^犻≥γ^，犻＝１，２，…，犕 （１６）

　　固定γ^＝１，并根据式 （１）和 （２）做等效替代，于是

优化目标变成：

ｍｉｎ
１

２
‖狑‖

２ （１７）

犛狌犫犼犲犮狋狋狅狔犻（狑
犜狓犻＋犫）≥１，犻＝１，２，…，犕

　　为了提高泛化性，允许数据点在一定程度上违反间隔

约束，给出松弛变量ξ犻 （ζ犻≥０，），并设不等式约束函数：

犵犻（狑）＝１－狔犻（ω
犜狓犻＋犫）－ξ犻≤０，犻＝１，２，…，犕

（１８）

　　为了将等式约束和不等式约束加入优化目标，设定原

问题的拉格朗日函数：

犔（ω，α，ξ，犫，狉）＝
１

２
‖ω‖

２
＋∑

犕

犻＝１
α犻犵犻（狑）＋

犆∑
犕

犻＝１ξ犻－∑
犕

犻＝１
狉犻ξ犻 （１９）

　　对各个变量求偏导，然后加上约束条件，就是优化问

题有最优解的Ｋａｒｕｓｈｉ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋｅｒ（ＫＫＴ）条件：


狑犻
犔（ω，α，ξ

，犫，狉）＝ω－∑
犕

犻＝１
α犻狔犻狓犻＝０（２０）


ξ犻
犔（ω，α，ξ

，犫，狉）＝犆－α犻－狉犻＝０ （２１）


犫
犔（ω，α，ξ

，犫，狉）＝∑
犕

犻＝１
狔犻α犻 ＝０ （２２）

α

犻犵犻（狑

）＝０ （２３）

（α犻 －犆）ξ

犻 ＝狉


犻ξ


犻 ＝０ （２４）

犵犻（狑
）≤０ （２５）

犆≥α

犻 ≥０ （２６）

狉犻 ≥０ （２７）

ξ

犻 ＝犿犪狓犻犿犻狊犲［０，１－狔犻（狑

犜狓犻＋，犫
）］ （２８）

犻＝１，２，…，犕 （２９）

　　其中带的量表示问题的最优解对应的参数值。

式 （１９）中α犻和狉犻作为拉格朗日乘子同时也表示最优

值对约束的灵敏度。Ｃ代表安全系数，作用是防止松弛变量

对目标函数的影响过大，同时也限制了离群点的α犻，即式

（２６）（称为盒约束，离群点的α犻通常很大，需要加以约束，

同时也保证了可行域的界，即原问题总有非空可行域）。式

（２６）由式 （２１）和式 （２７）得到。

式 （２３）和 （２４）称为ＫＫＴ互补条件。从式 （２３）得

知α

犻 ＞０对应的犵犻 （狑）＝０ （称为积极约束），对应的点也

被称为支持向量 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ）。而对应的 （称为非积极

约束），对应的点的扰动对最优问题的解没有影响。

从式 （２１）和式 （２４）得知狉犻 ＞０对应的ξ

犻 ＝０且α犻



＜犆，对应的点称为非离群点，即几何间隔大于等于
１

‖ω‖

（遵守间隔约束的）数据点。而狉犻 ＝０对应的ξ

犻 ＞０且α


犻 ＝

犆，对应的点称为离群点，即几何距离小于
１

‖ω‖
（允许在

一定程度上违反间隔约束）的数据点。

得到原目标问题和对偶问题的关系：
ｍｉｎ
ω，ξ，犫α

ｍａｘ犔（ω，α，ξ，犫，狉）≥
ｍａｘ
α

ｍｉｎ
ω，ξ，犫
）犔（ω，α，ξ，犫，狉） （３０）

　　之所以不用求狉

犻 ＞０是因为根据式 （２１）狉犻 ＞０可由犆

－α

犻 替换。当且仅当参数满足ＫＫＴ条件 （ω、ξ、犫取到最

优值ω
、ξ

、犫）时式 （３０）的等号成立，将式 （２０）、

（２１）和 （２２）带入式 （１９）将原目标问题转化为单优化值

的对偶问题：

犿犪狓
α 犔（ω

，α，ξ
，犫，狉）＝ （α

犿犪狓）犠（α）＝ （α
犿犪狓）∑

犕

犻＝１
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α犻－
１

２ ∑
犕

（
犻＝１）∑

犕

（犼＝１）α犻α犼狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼）

（３１）

犛狌犫犼犲犮狋狋狅∑
犿

犻＝１
α犻狔犻＝０，　犻＝１，２，…，犕犆≥α犻≥０，

犻＝１，２，…，犕

１－狔犻 ∑
犕

犼＝１
狔犼α犼犓（狓犼，狓犻）＋（ ）犫 －ξ犻≤０，

犻＝１，２，…，犕

α犻 １－狔犻 ∑
犕

犼＝１
狔犼α犼犓（狓犼，狓犻）＋（ ）犫 －ξ（ ）犻 ＝０，

犻＝１，２，…，犕

　　求出了最优的α
，接着就可以求出最优的ω、犫、ξ



和狉。

２３　犛犕犗优化算法

在求解式 （３１）的优化问题的时候，会发现每次更新

要更新一组变量α１，α２，…α犿，也就是说目标函数要对这犕

个变量依次求最优值。而由于有约束∑
犕
犻＝１α犻狔犻＝０，所以可

以每次只作用于α的一个小的子集 （两个变量），且子集有

如下约束：

α
狀犲狑
１ 狔１＋α

狀犲狑
２ 狔２＝α

狅犾犱
１ 狔１＋α

狅犾犱
２ 狔２＝∑

犿

犻＝３
α犻狔犻＝ 常数

（３３）

　　利用解析式求每对变量的最优值，直到所有α犻 都满足

ＫＫＴ条件，再根据约束去求对应的ω、犫、ξ
和狉。这

就是 序 贯 最 小 优 化 （Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＳＭＯ）算法的核心思想。

将式 （３３）带入式 （３１）得到：

α
狀犲狑，狌狀犮
２ ＝α

狅犾犱
２ ＋

狔２（犈１－犈２）

η
（３４）

η＝犓１１＋犓２２－２犓１２ （３５）

犈犻＝犳（狓犻）－狔犻＝ （∑
犕

犼＝１
狔犼α犼犓（狓犼，狓犻）＋犫）－狔犻，

犻＝１，２ （３６）

图３　对变量α２ 的约束

　　当狔１≠狔２时：

犔＝ ｍａｘ（０，α
狅犾犱
２ －α

狅犾犱
１ ） （３７）

犎 ＝犿犻狀（犆，犆＋α
狅犾犱
２ －α

狅犾犱
１ ） （３８）

　　当狔１＝狔２时：

犔＝犿犪狓（０，α２＋α
狅犾犱
１ －犆） （３９）

犎 ＝犿犻狀（犆，α
狅犾犱
２ ＋α

狅犾犱
１ ） （４０）

　　由：


α
犠（α２）＝犓１１＋犓２２－２犓１２

　　可知当犓１１＋犓２２－２犓１２＞０，犠 （α２）是下凹函数，更

新α２：

α
狀犲狑，犮犾犻狆狆犲犱
２ ＝

犎 犻犳α
狀犲狑，犮犾犻狆狆犲犱
２ ≥犎

α
狀犲狑
２ 犻犳α

狀犲狑，犮犾犻狆狆犲犱
２ ＜犔

犔 犻犳α
狀犲狑，犮犾犻狆狆犲犱
２ ＜

烅

烄

烆 犔

（４１）

　　当犓１１＋犓２２－２犓１２≤０时 （当犓１１＋犓２２－２犓１２＜０时犠

（α２）是上凸函数，当犓１１＋犓２２－２犓１２＝０时 犠 （α２）是线

性函数），更新α２：

α
狀犲狑，犮犾犻狆狆犲犱
２ ＝犿犻狀（ψ犔，ψ犎） （４２）

　　其中：

ψ犔 ＝犔１犳１＋犔犳＋
１

２
犔２１犓１１＋

１

２
犔２犓犓２２＋

狊犔犔１犓１２ （４３）

ψ犎 ＝犎１犳１＋犎犳２２＋
１

２
犎２
１犓１１＋

１

２
犎２犓２２＋

狊犎犎１犓１２ （４４）

犳１＝狔１（犈１＋犫）－α
狅犾犱
１ 犓１１－狊α

狅犾犱
２ 犓１２ （４５）

犳２＝狔２（犈２＋犫）－狊α
狅犾犱
１ 犓１２－α

狅犾犱
２ 犓２２ （４６）

犔１＝α
狅犾犱
１ ＋狊（α

狅犾犱
２ －犔） （４７）

犎１＝α
狅犾犱
１ ＋狊（α

狅犾犱
２ 犎） （４８）

　　根据支持向量 （即α１在０到犆之间的向量狓犻）的性质

１＝狔犻 （ω
犜狓犻＋犫），得到第一个犫的计算公式：

ｂ＝ｙｉ－ω
Ｔ
ｘｉ＝ｙｉ－∑

ｍ
ｊ＝１αｊｙｊＫ （ｘｊ，ｘｉ） （４９）

之后的犫狀犲狑按下式计算：

犫狀犲狑 ＝犫
狅犾犱
＋（α

狅犾犱
１ －α

狀犲狑）狔１犓（狓１
→

，狓１
→

）＋

（α
狅犾犱
－α

狀犲狑
２ ）狔２犓（狓１ →，狓２

→

）－犈１ （５０）

α
狀犲狑
１ ＝α

狅犾犱
１ ＋狔１狔２（α

狅犾犱
２ －α

狀犲狑
２ ） （５１）

　　关于α１和α２的选取采用启发式原则，α１ 的选择作为外

循环，α２的选择作为内循环，一旦外循环选到符合条件的

α１，即进入内循环选择符合条件的α２，然后进行优化。

外循环流程：

１）搜索所有样本，选取不满足 ＫＫＴ条件的样本参数

α犻作为α１。

２）搜索所有参数α犻 满足０＜α犻＜犆的样本，选择不满

足犓犓犜条件的样本参数α犻作为α１。

不断重复１）和２）直到所有α犻满足ＫＫＴ条件内循环

流程：

１）搜索所有样本，启发式地寻找使｜犈１－犈２｜最大

的α２。

２）随机选择参数α犻满足０＜α犻＜犆并且不满足ＫＫＴ条

件的样本参数α犻作为α２。

３）搜索所有样本，选择不满足 ＫＫＴ条件的样本参数

α犻作为α２。

４）如果找不到合适的α２，就跳出内循环，寻找新

的α１。

不断更新一对对α１和α２，并更新ω和犫。直到所有样本

都满足ＫＫＴ条件，支持向量机训练完毕。
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３　人脸检测的实现

３１　训练支持向量机分类器

将犕 个训练样本经ＰＣＡ主成分分析压缩后输入支持向

量机训练，这里程序代码使用Ｃ＃语言编写。输出分类器数

据结构并保存成文本格式，如图４所示。

图４　ＳＶＭ数据结构

３２　高斯肤色模型粗取人脸感兴趣域

摄像头采集测试图片的大小统一压缩到３００１６８。彩

色图转化灰度图的公式如下：

犢 ＝０．２９９犚＋０．５７８犌＋０．１１４犅 （５２）

犚＝犌＝犅＝犢 （５３）

　　原图经灰度化后由于拍摄时光线不好，图片较暗，灰

度值集中在比较小的范围，造成数据稀疏性不够，所以使

用光补偿算法扩展灰度值的尺度：

犚＇＝２５５
犚
（ ）２５５

１

γ

（５４）

犌＇＝２５５
犌
（ ）２５５

１

γ

（５５）

犅＇＝２５５
犅
（ ）２５５

１

γ

（５６）

　　得到光补偿后的灰度图如图５所示。

图５　光补偿灰度图

为了缩小分类器筛选的范围吗，使用肤色高斯模型进行

人脸感兴趣域的粗取。由于肤色在ＹＣｂＣｒ空间对光照不敏

感，所以将ＲＧＢ空间转化到ＹＣｂＣｒ空间，转换公式如下：

　　犢 ＝０．２９９犚＋０．５８７犌＋０．１１４犅 （５７）

犆犫 ＝－０．１６７８犚－０．３３１３犌＋０．５犅＋１２８ （５８）

犆狉 ＝０．５犚－０．４１８７犌－０．０８１３犅＋１２８ （５９）

　　定义Ｃｂ和Ｃｒ的协方差矩阵为：

犆＝
犆狅狏（犆犫，犆犫） 犆狅狏（犆犫，犆狉）

犆狅狏（犆狉，犆犫） 犆狅狏（犆狉，犆狉（ ）） （６０）

　　其中：

犆狅狏（犆犫，犆犫）＝犈［（犆犫－犆犫
→

）（犆犫－犆犫
→

）犜］ （６１）

犆狅狏（犆犫，犆狉）＝犈［（犆犫－犆犫
→

）（犆狉－犆狉
→

）犜］ （６２）

犆狅狏（犆狉，犆犫）＝犈［（犆狉－犆狉
→

）（犆犫－犆犫
→

）犜］ （６３）

犆狅狏（犆狉，犆狉）＝犈［（犆狉－犆狉
→

）（犆狉－犆狉
→

）犜］ （６４）

　　得到肤色高斯模型的计算式：

犘（犆
狉
，犆
犫
）＝犲狓狆 ［－０．５（狓－犕犲犪狀）

犜犆－１（狓－犕犲犪狀）］

（６５）

犆＝犈（（狓－犕犲犪狀）（狓－犕犲犪狀）
犜） （６６）

狓＝ ［犆狉，犆犫］
犜 （６７）

犕犲犪狀＝犈（狓） （６８）

　　采集１００个肤色图片样本经过训练后得到肤色高斯模

型数据结构并保存为文本，如图６所示。

图６　肤色高斯模型数据结构

对犘（犆
狉
，犆
犫
）≥０．６的点灰度值置２５５，犘（犆狉，犆犫）＜０．６对的点灰

度值置０得到由肤色概率分割的二值化图片如图７所示。

图７　肤色概率分割二值化图

使用搜索框扫描图片，搜索框具有ｃｅｌｌ和ｓｉｚｅ属性，

ｃｅｌｌ代表最小单位边长 （像素点数），ｓｉｚｅ代表搜索框边长

（ｃｅｌｌ数）。搜索策略是给ｓｉｚｅ设置初始ｓｔａｒｔ值和终止ｅｎｄ

值。在ｓｉｚｅ从ｓｔａｒｔ到ｅｎｄ的增长过程中，每当ｓｉｚｅ加１之

前，用搜索框扫描一遍图片，搜索策略如下：在移动搜索

框之前，将当前框内所有点的犘（犆
狉
，犆
犫
）值累加求均值：

犘（犆
狉
，犆
犫
）＝
∑

狊犻狕犲犮犲犾犾

犼＝１ ∑
狊犻狕犲犮犲犾犾

犻＝１
犘（犆

狉犻犼
，犆
犫犻犼
）

狊犻狕犲狊犻狕犲犮犲犾犾犮犲犾犾
（６９）

　　如果：

犘（犆
狉
，犆
犫
）≥δ （７０）

　　则将该搜索框保存为人脸候选框，保存的内容包括搜

索框的长、宽和位置坐标。这里代表肤色概率阈值δ （一般

取δ＝０．６）。
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图８　扫描框扫描过程

图９　候选人脸框

使用训练好的ＳＶＭ分类器对候选人脸框进行筛选，保

留输出结果是 “人脸”的候选框，最后，定义相似函数将

相邻框归为为一个集合，取成员最多的集合求框长、宽和

位置坐标的均值，得到唯一人脸框：

图１０　合并同类框结果

４　结论

本文使用的人脸检测算法，在Ｃ＃平台中对文中所有理

论进行程序验证和测试，根据拍摄的３００幅测试图片的结果

总结如下：

１）使用ＰＣＡ主成分分析法对样本进行压缩，提高了

支持向量机训练速度。

２）支持向量机引入ＳＭＯ优化算法，实现对非线性数

据分隔面参数的快速训练，并使得算法在程序上更容易实

现。编译通过的程序根据样本训练得到的分类器数据结构

使用文本保存到检测程序根目录，方便检测时调用。

３）使用肤色高斯概率模型粗取人脸感兴趣域，大大缩

小分类器筛选范围，提高了检测速度。
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