
 

 

基于前后端交互的人脸识别系统①
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摘　要: 针对现有的人脸识别系统计算效率低和鲁棒性较差等问题, 本文提出了一种基于前后端交互的人脸识别系

统, 系统包含客户端、数据库以及服务端. 首先, 在客户端提出了基于 GrabCut的人脸兴趣区域 (ROI)提取算法. 其
次, 将提取到的 ROI传输到服务端, 并在服务端使用 ResNet网络根据 ROI提取人脸特征点. 最后, 将服务端中提取

到的人脸特征点返回给客户端, 在客户端将该信息与数据库中预存的特征点进行欧式距离匹配, 得到人脸识别结

果. 实验在 CeleA数据集与随机视频上进行测试, 结果表明提出的 ROI提取算法明显提升了人脸识别的精度和鲁

棒性, 并且系统的前后端交互结构相较于传统的非交互结构极大地提升了人脸识别的计算效率.
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Face Recognition System Based on Front and Back Interaction
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(School of Information Engineering, Chang’an University, Xi’an 710064, China)

Abstract: Aiming at the problems of low calculation efficiency and poor robustness of the existing face recognition
system, this study proposed a face recognition system based on front and back interaction, including client, database, and
server. First, a GrabCut-based facial Region Of Interest (ROI) extraction algorithm was proposed for the client end.
Second, the extracted ROI is transmitted to the server, and the ResNet network is used on the server to extract facial
feature points according to the ROI. Finally, the facial feature points extracted from the server were returned to the client,
and the client performs Euclidean distance matching between this information and the feature points that were pre-stored
in the database to obtain the face recognition result. The experiments were performed on the CeleA database and random
videos, and the results show that the proposed ROI extraction algorithm significantly improves the accuracy and
robustness of face recognition. Moreover, compared with the traditional non-interactive structure, the front and back
interactive structure of the system greatly improves the computational efficiency of face recognition.
Key words: face recognition; front and back interaction; residual neural network; feature extraction; GrabCut

 

人工智能的发展离不开计算机视觉的技术支撑,

计算机视觉[1] 是使用计算机及其相关设备对生物视觉

的一种模拟, 其主要侧重在图像底层特征提取、视频

分析等方面. 其中人脸识别[2] 就是基于计算机视觉的
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有关生物特征识别的研究技术之一. 近年来人们广泛

关注有关特征的构建和识别, 例如MSER[3,4]、HOG[5]、

SIFT[6]、LBP[7,8] 等. 利用普通摄像头就能采集人脸数

据模型, 通过后台相应的算法就可对个人身份进行识

别和确认, 因而研究人脸识别本身就有着重要的意义,
并且其核心技术的实现展现了弱人工智能向强人工智

能的转化.
随着深度学习的发展, 卷积神经网络 (CNN)[9] 也

为人脸识别提供了新的思路, 其中经典的模型包含了

AlexNet[10]、GoogleNet[11]、VGG[12], 同时也包含了

ConvNet-RBM[13]、DeepFace[14] 等深度网络人脸识别

方法. 其中 ConvNet 主要是直接从具有混合深度网络

的面部对的原始像素中学习表明身份相似性的关系视

觉特征的一种模型. DeepFace 则是使用显式 3D 人脸

建模来重新审视对齐步骤和表示步骤, 以便应用分段

仿射变换, 并从 9层深度神经网络中得出人脸表示. 这
两种方法都是使用大量的人脸图像样本对神经网络模

型进行训练, 再手工选取中间层特征作为人脸的特征

向量, 最后对特征向量进行相似性度量得到人脸识别

结果.
ConvNet 和 DeepFace 虽然提高了精度, 但是仍存

在一定缺陷, 首先均需要人为选择特征向量, 这将会导

致算法具有不确定性, 并且在大型数据库上训练神经网

络模型时, 中间层神经单元个数会为了保持特征的完整

性而不断增加, 导致最后提取的特征向量维度变高, 增
加了计算成本. 其次使用神经网络进行提取全局特征增

加了计算机及网络的荷载, 降低了人脸识别的速度.
针对以上问题, 本文提出基于前后端交互的人脸

识别系统, 不仅提升了人脸识别的精度和鲁棒性, 也有

效缓解了计算机及网络的荷载和压力, 同时系统的计

算效率明显提升. 本系统拥有 3个创新性:
1)使用了残差神经网络模型 (ResNet)[1], 不用手工

选取度量方法, 而是将高维度的人脸图像映射为 128
维特征向量, 再使用欧式距离进行人脸的相似性度量.

2) 采用了前后端交互式系统, 提取特征值和特征

值距离匹配分别运行于服务端和客户端, 同时通信间

采用码流传输格式, 加快系统传输速率.
3) 提出了基于 GrabCut 的人脸兴趣区域 (Region

Of Interest, ROI) 提取算法, 先从系统输入帧图片中提

取出人脸前景, 排除了带有冗余和干扰信息的背景, 提
升了系统的计算效率和人脸识别精度.

1   基于前后端交互的人脸识别系统结构

本文提出了一个基于前后端交互的人脸识别系统,

系统总体模块设计如图 1 所示 ,  主要包含客户端模

块、数据库以及服务端模块. 客户端模块的功能是显

示输入的视频流画面、收集待识别人脸图像、及对待

识别人脸图像进行 GrabCut图像预处理操作提取人脸

前景, 并且将从服务端传递来的人脸特征与已知数据

库中的人脸特征进行匹配, 显示人脸识别结果. 本系统

实现了客户端与服务端的通信, 传递压缩后的人脸图

像码流与人脸特征向量码流. 服务端模块的功能是通

过残差神经网络 (ResNet)提取待识别人脸的特征.
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图 1    基于前后端交互的人脸识别系统框架图

 

本系统可以实现快速高效准确的人脸识别功能,

首先在输入端对待识别人利用 GrabCut算法进行图像

预处理, 获得精准的 ROI 区域, 减少外界信息的干扰.

其次将通用的人脸识别算法拆分到系统的不同模块中,

其中将利用残差神经网络 (ResNet)提取人脸特征的复

杂操作单独布置在服务端, 而简单的人脸特征距离匹

配, 即在 128 维空间中进行人脸相似性的计算布置在

客户端. 整个系统通信过程中传输压缩码流, 通过多视

频并行处理, 可以得出人脸识别算法精度提高, 并且系

统的处理速度明显提升. 最后本系统采用 SQL Server

对需要传输的人脸图像进行序列化数据存储, 在通信

过程中可以实现不同计算机间的数据准确接收, 从而

避免信息在传输过程中的丢失.
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2   算法介绍

2.1   基于 GrabCut 的 ROI 提取算法

首先利用 GrabCut 算法对输入图像进行预处理操

作, 排除了系统输入图片中的干扰信息, 得到准确的待

识别人脸前景图像. 如图 2所示, 在输入视频帧中设置

人脸框, 图 2(a)为固定的人脸框, 图 2(b)为输入待识别

人脸图像后的示意, 其中输入的待识别人脸图像可当

作一组像素集合, 该像素集合可以分为区域项和边界

项, 如图 2(a)所示, 而区域项和边界项都需被划分为背

景模型和前景模型, 最终图像预处理的目标就是获取

前景, 即待识别人脸. 该算法结合人为设定的人脸框和

GrabCut核心算法原理, 主要解决的就是判断某一个像

素点属于前景模型还是背景模型, 一旦指定的人脸框

内输入框选目标, 即待识别人脸, 则将人脸框外的像素

集当作背景区域, 通过对人脸图像的区域像素点和边

界像素点进行区分, 从而准确地提取人脸前景.
 

(a) 设置人脸框 (b) 输入待识别人脸图像

区域项

区域项
边界项

 
图 2    图像预处理示意图

 

如流程图 3 所示, 该算法主要包含初始区和迭代

区. 首先初始区得到描述前景的全协方差混合高斯模

型 (GMM)和描述背景的 GMM的 3个参数, 其次迭代

区分配其余像素.

πi

µi Σi

x

首先使用 k 个高斯分量 (一般取 k=5) 的 GMM 来

对背景和目标进行建模, 其中背景包含正确的背景像

素和可能是背景的像素, 前景包含正确的前景像素和

可能是前景的像素, 由此得到背景模型 (BGM)和前景

模型 (FGM). 其次采用聚类算法将各自模型中的像素

分到不同的模型样本中, 利用各自的样本来估计高斯

模型内的参数, 如式 (1). 其中 表示每一个高斯分量的

权重,  表示每个高斯分量的均值向量,  表示协方差

矩阵,  表示 RGB三通道向量, 这 3个参数即为初始区

中计算所得的初始化值.

D(x) =
k∑

i=1

πigi(x;µi,Σi),
k∑

i=1

πi = 1且0 ≤ πi ≤ 1 (1)
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图 3    图像预处理算法流程图

 

β γ

图 3中 BGM和 FGM中 5个单高斯模型分量组合

成了混合高斯模型, 一旦确定了各自 GMM 的 3 个参

数, 其余未确定的像素中知道任一像素的 RGB颜色值

后, 代入前景或者背景的 GMM, 从而得到该像素是前

景或背景的概率, 重新分配未知的像素点, 这样每个模

型的像素集合就已更新, 接着对估计的高斯模型重新

更新参数, 最后将构建好的高斯模型中的区域项和边

界项进行结合, 其中式 (1) 和式 (2) 是区域项像素的计

算方法, 式 (3) 是边界项像素的计算方法, 式 (3) 中计

算相邻两个相邻像素 m 和 n 之间 RGB的欧式距离, 参
数 由图像的对比度确定, 常数 为 50. 最后采用最大

流算法, 对未知的像素点重新分配并进行学习, 从而准

确区分出每一个像素的归属, 得出其属于 FGM还是BGM.

g(x;µ,Σ) =
1√

(2π)d |Σ|
exp
[
−1

2
(x−µ)TΣ−1(x−µ)

]
(2)

V(α,z) = γ
∑

(m,n)∈C
[αn , αm]exp−β∥zm− zn∥2 (3)

2.2   通信过程中的压缩与解压

传统的图像传输大多是基于像素访问进行传输,
传输的大小是图像的分辨率和图像的通道数的乘积.
就一般普通摄像头拍摄到的单通道灰度图像而言, 其
分辨率是 640×480 时, 一次要传输的数据量大小是

640×480×1=307 200个字节, 若是彩色三通道图像分辨

率则为 640×480×3=921 600 个字节, 可见采用基于像
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素访问的方式传输图像会对网络资耗费巨大, 从而造

成视频的卡顿, 所以本文采用二进制码流的传输方式,
对图像进行压缩解压, 同时利用 TcpSocket通信方式来

传送图片二进制数据, 如图 4 所示, 通过压缩解压, 内
存里的二进制图片数据和 OpenCV中的图片格式相互

转换, 本文的图片压缩了 20%, 在不影响人脸识别精度

的基础上, 一定程度使得系统的运行速度提升, 也缓解

了网络的压力.
 

压缩 解压

 
图 4    图像压缩与解压

 

2.3   基于 ResNet 的人脸识别算法

人脸图像可以用维度很大的矩阵来表征, 人脸识

别就是对比对的人脸进行矩阵提取的操作, 本系统先

检测到人脸, 之后通过 ResNet将人脸生成一个 128维
的向量, 该节算法着重介绍人脸特征提取和人脸特征

距离匹配.
本系统所使用的实时人脸识别方法是深度残差网

络 ResNet-34, 并且利用了人脸识别模型和人脸关键点

检测器. 首先提前制作了已知人脸图像的特征值库, 其
次根据人脸识别模型和人脸关键点检测器, 得到待识

别人脸图像的特征值, 最后计算待识别人脸图像的特

征值和特征值库的欧式距离, 确定识别结果, 如果两个

特征向量的欧式距离小于给定的人脸特征匹配阈值

(本文阈值选定为 0.5), 则判断两幅人脸图像为相同对

象, 反之则为不同对象. 算法流程如图 5所示.
 

原图 人脸检测

原图 图像预处理 人脸检测

特征匹配 S

Y

N

同一人
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图 5    人脸识别算法流程

 

2.3.1    深度残差网络

2015 年由 Kaiming He 等 4 名华人共同提出的深

度残差网络 ResNet (Residual neural Network)[15], 通过

增加 shortcut connection (Identity Map) 来直接连接

深浅层网络, 使得梯度能够很好地传递到浅层, 其结构

可以加速神经网络的训练 ,  也大大提高了模型的准

确度.
图 6 是一个 ResNet 的残差学习单元 (Residual

Unit), 从残差学习单元可以看出 ResNet是将学习目标

进行改变, 将学习一个完整的输出 H(x), 改变为学习输

出和输入的差值 H(x)–x, 即残差. 图 6中假定某段神经

网络的输入是 x, 期望输出是 H(x), 如果直接把输入

x 传到输出作为初始结果, 那么此时需要学习的目标

为 F(x)=H(x)–x.
 

Weight layer

Weight layer

ReLU

ReLU

X

identity

F (x)+x

F (x)

+

 
图 6    残差学习单元

 

2.3.2    人脸特征提取

本文采用 ResNet-34 模型提取人脸图像中具有代

表性的特征向量, 在网络训练初始阶段, 每个特征向量

表示为一个特征点, 所有的特征点以高斯分布的形式

存在于特征空间中, ResNet-34模型可以使网络在训练

过程中, 属于同一人的特征点能够逐渐聚合, 而不属于

同一人的特征点能够逐渐分离, 从而对人脸特征点进

行分类识别.
本系统在服务端首先使用预测算子获取得到的人

脸区域中的五官的几何点区域, 加载 68个特征点的人

脸标准特征模型; 其次加载 ResNet 模型参数, 获得

ResNet-34 训练模型. 在系统输入图片或视频时, 如果

存在人脸就使用 ResNet-34的接口获取人脸特征向量.
提取人脸特征点中将 ResNet-34 网络的 layer4 作为人

脸的特征层, 此时的特征才是人脸的特征. 提取的人脸

的 68个特征点 (例如眼、嘴等位置)如图 7所示.
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图 7    人脸 68个特征点示意
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2.3.3    人脸特征匹配

人脸特征匹配即距离匹配, 是在获取特征向量之

后使用欧式距离和本地已知人脸特征数据集的特征向

量进行匹配, 通过计算得到 128 维空间中两个点之间

的真实距离.
A(x1,y1) B(x2,y2)

dist(A,B)

A′(x1,y1,z1) B′(x2,y2,z2)

dist(A′,B′)

A′′(x11, x12, x13, · · · , x1(128))

B′′(x21, x22, x23, · · · , x2(128))

如图 8所示, 二维坐标图中点 和 两者

相似度为距离 , 可通过欧式距离公式计算, 如
式 (4) 所示. 三维空间, 点 和 两

者相似度为距离 , 欧式距离计算如式 (5) 所
示. 128 维向量空间上两点 和

的值, 如式 (6)所示.

dist(A,B) =

√√√ 2∑
i=1

(xi− yi)2=

√
(x1− x2)2+ (y1− y2)2 (4)

dist(A′,B′) =
√

(x1− x2)2+ (y1− y2)2+ (z1− z2)2 (5)

dist(A′′,B′′) =

√√√128∑
i=1

(x1i− x2i)2

=

√
(x11− x21)2+ (x12− x22)2+ · · ·+ (x1(128)− x2(128))2

(6)
 

二维坐标系 三维坐标系 四维坐标系 
图 8    空间欧氏距离示意图

 

本文采用的人脸识别技术是使用残差神经网络模

型将人脸图像映射为 128 维特征向量, 计算特征向量

间的欧式距离, 进而比较人脸图像的相似度. 经过实际

验证, 本文设置人脸特征匹配阈值为 0.5, 如果两个特

征向量的欧式距离小于给定的阈值 0.5, 则判断两幅人

脸图像为相同对象, 反之则为不同对象. 与上述深度学

习人脸识别方法相比, 该方法的网络结构不受数据集

影响, 也不需要人为地统计选择适合地中间层和特征

度量方法.

3   实验结果分析

3.1   实验条件

本实验的硬件支持是具有 Intel(R) Core(TM) i7-
8700型号的 CPU和 NVIDIA GTX2080Ti显卡支持的

计算机, 用来处理人脸识别算法中的提取人脸特征点

操作, 摄像头使用 TL-IPC42A-4, 分辨率为 1080 P, 采
集频率 15帧/秒. 本实验使用了 Qt 5.10.1软件, 辅助环

境为 CUDA v10.0, OpenCV 3.4.0.
本文使用 CeleA (CelebFaces Attribute, 名人人脸

属性数据集)数据集进行实验, 该数据集包含了已做好

特征标记的 202 599张图片. 部分数据集图片如图 9所示.
 

 
图 9    CeleA部分人脸图像

 

3.2   算法测试

3.2.1    基于 GrabCut的 ROI提取实验

输入待识别人脸图像, 经过图像预处理算法 GrabCut
处理后如图 10 所示. 精准提取人脸前景区域, 为提升

人脸识别的算法精度作了铺垫, 系统采用基于 GrabCut
的 ROI提取算法有明显的优势, 优势体现在两方面, 人
脸识别精度和计算效率. 实验结果如表 1 和表 2 所示,
在表 2中, 输入视频的帧率 15帧/s, 每隔 30帧识别一次.
 

(a) 输入待识别人脸图像 (b) 图像预处理后 
图 10    图像预处理实验结果图

 

表 1     人脸特征距离匹配值
 

j
使用ROI算法

i=000004
未使用ROI算法

i=000004
精度提高(%)

000000  0.876 967 0.836 678 4.8153
000001  0.901 978 0.858 739 5.0352
000002  0.966 262 0.919 000 5.1428
000003  0.604 038 0.575 066 5.0380
000004  0.101 967  0.097 076 5.0380
··· ··· ··· ···

202597  1.034 830 0.988 836 4.6513
202598  0.884 029 0.838 815 5.3902
202599  0.657 645 0.623 595 5.4602

平均 / / 5.1067
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表 2     针对 ROI算法系统耗时对比
 

参数 客户端 服务端

视频名称 帧数 t(min) T(min) t/T(%) t'(s) T'(s) (T'–t')/T' (%)

视频1 240 0.2008 1.5743 12.75 0.4 1.57 74.52

视频2 360 0.3121 2.3614 13.22 0.6 2.36 74.58

视频3 150 0.1325 0.9839 13.47 0.25 0.91 72.53

视频4 270 0.2059 1.7711 11.63 0.45 1.74 74.13

视频5 570 0.4569 3.7389 12.22 0.95 3.65 73.97
 
 

表 1 中分别给出了在使用 ROI 提取算法和未使

用 ROI 提取算法时姓名为 000004 的人与数据库中的

人进行人脸特征距离匹配的结果, 即人脸识别结果, 最
后给出了使用该提取算法对图像做预处理比未使用该

算法时的人脸识别精度提高百分比值, 当 000004号人

与数据库中 202 599进行人脸特征距离匹配时, 精度提

高了 5.4602%, 结果表明基于 GrabCut 的 ROI 提取算

法在一定程度上提高了人脸识别的精度.
表 2是分别计算了使用 ROI算法在客户端和服务

端的影响, 在客户端中主要测试了 ROI 提取算法的耗

时, 与客户端总耗时进行了比对, 实验结果如表 2 中

t/T 所示, 其中 t 表示 ROI提取算法耗时, T 表示客户端

总耗时, 当视频 1输入系统时, ROI提取算法耗时仅占

客户端总耗时的 12.75%, 结果表明采用基于 GrabCut
的 ROI 提取算法在客户端耗时比例不大, 并不是影响

系统计算效率的主要因素; 在服务端对提取人脸特征

点的计算效率进行了测试, 在系统中, 由于采用基于

GrabCut的 ROI提取算法主要是服务于服务端的提取

特征点操作, 所以实验对系统在没有使用 ROI 提取算

法时服务端提取特征点的耗时, 和系统使用 ROI 提取

算法进行了耗时对比, 计算出了使用 ROI 提取算法对

提取人脸特征点的计算效率提高的百分比, 计算结果

如表 2中 (T'–t')/T'所示, 其中 t'表示系统采用 ROI提取

算法服务端耗时, T'表示系统未采用 ROI 提取算法时

服务端的耗时, 当视频 1输入系统进行测试时, 系统使

用 ROI 提取算法时提取人脸特征点的计算效率提高

了 74.52%, 结果表明该 ROI提取算法确实有效提升了

系统中提取人脸特征点的计算效率.
3.2.2    基于 ResNet的人脸识别实验

已有人脸数据库如图 11所示, 其中姓名为左上角

数字, 人脸图像以及人脸特征值如图所示, 并且在数据

库中采用通用唯一识别码 UUID (Universally Unique

IDentifier)来对样本进行编号, 人脸图像及人脸特征值

均用二进制数据表示以码流的形式在前后端交互式系

统中传递信息.
 

065769 065820 148014 148024 148107 148281

148307 148556 148726 191657 191709 191965

192263 192319 194366 195193 202561 202593

 
图 11    已知人脸数据库样本示意

 

本实验选取了 CeleA中的 202 599张图片, 进行大

样本测试的结果部分示意图如图 12所示, 图内小框即

为人脸的 68个特征点区域, 下方字体所表示的是识别

结果, 上方字体则代表了已有人脸数据库的本人身份.
若两个表示相同, 即代表识别正确, 反之则代表识别错

误. 就姓名为 000004 的人而言, 与已知人脸数据库特

征值比对结果如表 1所示, 其中 j 表示已知人脸数据库

的人脸姓名, i=000004 表示待识别人脸正确识别结果

的姓名应为 000004, 判断的条件为在该列中找最小数

值, 即为识别本人, 数值计算公式如式 (6).
 

 
图 12    大样本人脸识别测试结果

 

实验中判断系统人脸识别算法的优劣, 不仅需要

精准率, 即人脸识别正确的结果占识别结果的比例, 同
时需要考虑召回率, 即人脸识别正确的情况占本身系统
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输入中正确情况的比例, 表 3 给出了精准率和召回率

评判的 4个参数 TP (True Positive), FP (False Positive),
FN (False Negative) 和 TN (True Negative), 精准率

P (Precision) 和召回率 R (Recall) 的计算公式如式 (7)
和式 (8)所示.

P =
T P

T P+FP
(7)

R =
T P

T P+FN
(8)

 

表 3     评判参数
 

人脸识别结果 人脸识别结果

输入帧中存在人脸 TP(正确人脸) FP(错误人脸)
输入帧中不存在人脸 FN(识别出人脸) TN(未识别出人脸)

 
 

表 4 是针对人脸识别算法的评判标准, 评判指标

包括, 已知人脸数据库的图像总数, 即样本总数, 人脸

识别测试结果精准率, 召回率以及单帧图像识别平均

耗时. 由表 4可知, 在已知的具备人脸不同表情、不同

背景、不同光照条件下的人脸数据库中, 通过实验结

合式 (7) 和式 (8) 计算可得, 在 20 万余个样本的测试

中, 识别精准率高达 99.84%, 召回率达 94.13%, 该结果

说明了本文的人脸识别算法具有较高的识别精度, 同
时极大地减少了误判、漏判等情况. 其中由于存在部

分严重遮挡的图像, 导致仍有部分未能正确识别, 同时

单帧图像识别平均耗时达到 0.067 s, 实时性很高.
 

表 4     人脸识别算法评判结果
 

样本总数 识别正确数 精准率 召回率 单帧平均耗时

202 599 202 284 99.84% 94.13% 0.067 s
 
 

3.3   系统测试

基于前后端交互的人脸识别系统通过分别将人脸

识别核心算法布置在服务端和客户端中, 其中服务端

进行提取特征点, 客户端进行特征点距离匹配, 如表 5
所示, 分别对交互系统和非交互系统分别进行测试, 同
时选用了 5 个视频进行测试来验证系统的各项处理

耗时.
在表 5 中, 输入视频的帧率 15 帧/s, 每隔 30 帧识

别一次, 作为该连续 30帧的人脸识别结果,前后端交互

式系统是将人脸识别算法中的提取特征点和特征点距

离匹配拆分在两端并发进行, 而非交互式系统整个系

统流程并未拆分. 从表中交互式系统和非交互式系统

的系统总耗时和平均耗时 2.0147 帧/s 和 2.5409 帧/s

来看, 明显交互式系统的要高速. 交互式系统中的传输

是在局域网内通过二进制形式传输, 耗时可忽略不计,
证明传输的码流以及图像预处理操作起到了作用. 系
统提高了网络的传输速率, 首先, 系统采用的 GrabCut
算法提取人脸 ROI 区域, 减少了系统输入图像中的冗

余和干扰信息; 其次, 将人脸识别算法中的人脸特征提

取和人脸特征匹配分布于服务端和客户端, 均衡了服

务端和客户端两端的网络以及计算压力; 最后, 在本系

统客户端、数据库、服务端进行数据传输时, 图片均

经过压缩, 使得数据能够快速地通过网络传输. 可见本

系统有好的人脸识别效果和较快的系统处理速度.
 

表 5     系统测试结果
 

参数 非交互式 前后端交互系统

视频名称 帧数 总耗时(min) 客户端(min) 服务端(s) 总耗时(min)
视频1 240 1.9853 1.5743 0.4 1.5743
视频2 360 2.978 2.3614 0.6 2.3614
视频3 150 1.2408 0.9839 0.25 0.9839
视频4 270 2.2335 1.7711 0.45 1.7711
视频5 570 4.7152 3.7389 0.95 3.7389
平均 / 2.0147 / / 2.5409

 
 

4   结论

本文提出了一种基于前后端交互的人脸识别系统,
该系统提出了一种基于 GrabCut的 ROI提取算法对视

频帧进行预处理 ,  实验结果显示可以精准地提取到

ROI 区域, 对输入的待识别图像帧进行提取人脸特征

点和特征点距离匹配操作, 不仅具有准确的人脸识别

效果, 而且减轻了网络的压力和计算机的荷载, 传输过

程采用码流形式, 加快了系统的传输速率. 整个系统既

提升了人脸识别的精度和鲁棒性, 又提升了人脸识别

系统的快速性. 但目前发展的对于人脸识别特征提取

以及相关的表情识别[15,16]、图像预处理[17,18]、网络的

传输[19] 等技术对整个系统的优化也有帮助, 因此在保

证较高的识别效果和较快的系统处理速度的条件下又

要增加新的实时性功能是本文需要进一步研究的问题.
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