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Abstract: Data collection for both training and testing a classifier is a tedious but essential step towards face 
detection and recognition. All of the statistical methods suffer from this problem. In this paper, a genetic algorithm 
(GA) based method to swell face database through re-sampling from existing faces is presented. The basic idea is 
that a face is composed of a limited components set, and the GA can simulate the procedure of heredity. This 
simulation can also cover the variations of faces in different lighting conditions, poses, accessories, and quality 
conditions. To verify the generalization capability of the proposed method, the expanded database is used to train an 
AdaBoost-based face detector and test it on the MIT+CMU frontal face test set. The experimental results show that 
the data collection can be speeded up efficiently by the proposed methods. 
Key words: face detection; genetic algorithm; SnoW (sparse network of winnow); AdaBoost 

摘  要: 无论是对人脸检测还是人脸识别来说,训练或测试一个分类器都要进行数据的收集,目前所有基于统计
学习的方法都存在这个问题.提出了一种针对已有的人脸样本通过采用遗传算法进行重采样来扩张样本的算法.其
基本思想是,基于人脸样本由有限的部件构成,而且遗传算法可以用于模拟自然界中的遗传过程.这种模拟可以涵盖
人脸的一些变化,比如不同的光照、姿态、饰物、图片质量等.为了证明该算法所生成样本的推广能力,将这些生成
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的样本用于训练一个基于AdaBoost的人脸检测器,并且将它在MIT+CMU的正面人脸测试库上进行了测试.实验结
果表明,通过这种方法来收集数据可以有效地提高数据收集的速度和效率. 
关键词: 人脸检测;遗传算法;SnoW (sparse network of winnow);AdaBoost 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

在过去的 10 多年中,由于人脸检测在机器视觉中的应用前景广阔,学者们已对其进行了广泛的研究.人脸
检测是指给定一幅图像,判定其中是否存在人脸,如果有人脸,则返回其坐标和大小[1].基于启发式模型的方法,
如 Miao 等人基于“重心”模板的人脸检测算法[2].在人脸检测研究领域,基于统计模型学习的方法比较受研究者
们的重视[3].Sung和 Poggio等人提出了一种基于“高斯簇”对人脸和非人脸的分布进行建模的算法[4].Rowley等
人提出了一种基于神经元网络的人脸检测系统[5].Schneiderman 和 Kanade 提出了一种基于后验概率函数估计
的人脸检测器[6].Yang等人提出了一种基于稀疏神经元网络(sparse network of winnow,简称 SNoW)的学习体系
结构[7].Liu 提出了一种基于 Bayes 判别特征的方法[8].Viola 提出了一个基于 Boosting 的快速人脸检测系统[9].
此后,一些学者对基于 Boosting的算法提出了改进[10,11].针对人脸检测受不同环境照明的影响,Chen等人提出了
一种在彩色空间进行辐射校正的方法[12]. 

对基于统计模型的人脸检测系统来说,训练或测试一个分类器都要进行数据的收集,目前所有基于统计学
习的算法都存在这个问题.相关的文献可见 Lu和 Jain已发表的文章[13],但他们只是简单地对已有的样本进行重
采样.关于如何进一步利用收集到的样本,相关的研究还很少. 

基于上述考虑,Chen 等人在文献[14]中提出采用遗传算法来进行样本扩张的算法,取得了较好的效果.本文
在此基础上作了进一步的讨论.本文第 1 节阐述如何用遗传算法来进行样本扩张.第 2 节描述该算法的实验结
果.第 3节给出结论. 

1   采用遗传算法进行样本重采样 

系统的流程图如图 1 所示,先将收集到的人脸样本大致对齐,经过预处理后划分为 3 个子集:训练集、校验
集和测试集,其中训练集又作为遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)的初始种群.所有的中间解都用初始种群
和非人脸样本训练得到的分类器 SNoW进行评价,适应度高的中间解将会保留下来,而适应度低的将会被抛弃.
所有保留的解和初始种群构成了下一代的种群,得到的新种群用于重新训练分类器 SNoW,新训练得到的分类
器将用于评价下一次的中间解.如果满足迭代的终止条件,遗传算法的迭代过程将被终止.最后得到的种群即为
最终解. 
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Fig.1  The flow chart of the proposed method 

图 1  算法流程图 

1.1   遗传算法 

遗传算法首先由 Holland于 20世纪 70年代提出来[15],是模拟生物的遗传和长期进化过程发展起来的一种
搜索和优化算法.该算法先创建初始种群,并用一串二进制数对每个个体进行编码,然后开始进化.那些相对于
目标来说更好的解会获得更多的机会进行繁殖.个体相互之间进行交叉,同时部分个体会进行变异.遗传操作如
图 2所示.该操作可以非常有效地在庞大的状态空间中随机采样. 
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Crossover Parent1

Parent2   

Mutation Parent1

Child1  
Fig.2  The schema of crossover and mutation 

图 2  交叉与变异示意图 

遗传算法的主要步骤有: 
(1) 样本的编码.如文献[7]所述,将样本归一化到长(h)和宽(w)均为 20 大小的图像,并对它们进行直方图均

衡 化 . 若 坐 标 为 ( , )x y 的 像 素 点 的 灰 度 值 为 ( , )I x y (0 ( , ) 256)I x y≤ <

il (0 i
, 它 在 编 码 中 的 值 为

.若某个个体的一个基因用 ( )( ) ( ) ) ( , )l i l y w x w x I x y= × + × + +256(y= 400)≤ < 表示,则该个体的编码
字符串为 ( 其中w 为该个体的适应度. ),)()()( 400321 jwlll j)...()...( i ll

(2) 初始种群和其他各代中父代个体的选择.可以将搜集到的人脸样本作为初始种群,其适应度值可以直
接设为 w j =1.对于其他各代,采用评价函数进行评价,求得它们的适应度.个体的选择采用“轮盘赌法”,即适应度
大的样本具有更多被选中的机会,再对选中的样本进行交叉和变异[15]. 

(3) 交叉与变异.在本算法中,交叉算子采用的是“单点交叉”,即每两个父代个体只在一个点进行交叉,得到
后代,如图 2 所示.在交叉前,先将样本划分为不相重叠的一些区域,这些区域包括:额头、眼睛、鼻子、嘴等,如
图 3(a)所示,并找到这些区域在编码中对应的基因座.在交叉时,调换对应区域的基因编码,得到后代,如图 3(b)所
示.对得到的样本进行直方图均衡化,以提高其适应能力. 

 

  

(a) Each parent is converted into a sequence of observation vectors for crossover 
(a) 每个父亲划分为一系列不重叠的子带 

(b) Crossover 
(b) 交叉 

(c) Mutation 
(c) 变异 

Fig.3  The illustration of crossover and mutation 
图 3  交叉与变异示意图 

变异算子的操作是先随机地从样本中划分出一个连通的区域,其大小为样本的 1/4~1/2不等,作为变异的子
串.对该子串进行锐化、模糊或者施加光照变化等.合并变化后的区域和未进行变化的区域,同时对得到的子代
进行平滑和直方图均衡化,如图 3(c)所示.对于如何进行加光处理,可参见文献[16]. 

(4) 评价函数.算法中采用的适应度函数是 SNoW 分类器[7].为了训练该分类器,采用的特征表述方式见文
献[17],如图 4所示.其中(x,y)是一个 2×2大小的块的坐标,Ij (j=1,2,3,4)是该块中的 4个像素的灰度值,[x]3,[y]3 和

[Ij]3中的下标“3”表示每个单元用 3位二进制数来进行编码.它在空域内对每个归一化到 20×20大小的样本进行
编码,即对任意一个样本中每个 2×2大小子块内的每个像素和该子块的坐标进行编码.每个像素和坐标都采用 3
位的二进制数来表示,这样可以得到一个 18位的二进制串,即共有 218＝262144种编码方式.它对可能的特征空
间进行了进一步的扩张,使得在这个空间内,人脸样本和非人脸样本的线性可分性更好(在文献[7]中,可能的编
码方式总共有 102 400种).每个样本可以得到一个维数为 19×19=361维的特征,每一维对应于分类器中的一个
权值,由它们所对应的权值之和计算出一个归一化的数.这个归一化之后的数即为该样本的适应度.该分类器共
有 262 144个权值,它采用 SNoW的训练过程进行训练.关于 SNoW分类器的具体描述参见文献[7]. 

在训练每代的评价函数 SNoW时,正样本采用初始种群和最近一代得到的解作为训练集,如图 1所示.对于
负样本,每次训练都从 6 107幅不含有人脸的图像中提取出 15 394个子窗口.这些负样本包括各种风景、树木、
建筑等.为了解决负样本的选择问题,算法中采用Bootstrap的思想[4],在训练的过程中不断引入新的样本.对每次
训练得到的分类器,都在校验集上进行测试并用于评价下一代中产生的候选样本(中间解).每个候选样本经过
新训练得到的分类器 SnoW后,可以得到一个归一化的适应度.注意,对于第 2代而言,采用的是用初始种群和相
应的负样本作为训练集得到的分类器来对中间解进行评价. 
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Fig.4  Quantization method of grey features 

图 4  灰度特征的量化方法 

1.2   样本的重采样过程 

首先 ,大致对齐收集到的人脸样本 ;在进行遗传算子的操作之前 ,再进行随机的仿射变换 :将样本在
[−15°,+15°]之间随机旋转,平移半个像素和在[−10%,+10%]之间随机缩放;然后再对这些得到的样本进行直方
图均衡化.对遗传算法中得到的解,也同样进行直方图均衡化.本实验从网络上共搜集到 6 000个人脸样本,它们
包括姿态、面部表情和光照的变化.经过预处理,可以得到 30 000个样本,接着将这些样本划分为 3个集合:训练
集(包括 15 000个样本)、校验集(5 000个样本)和测试集(10 000个样本). 

根据初始种群在预处理时不同的旋转角度将其划分为一些更小的子集.这里,将所有的样本均匀地划分为
6个子集:第 1个子集是指所有旋转角度在[−15°,−10°]区间内的样本,用符号 1ω 表示,如图 5所示;第 2个子集是
指所有旋转角度在[−10°,−5°]区间内的样本,用符号 2ω 表示;…;第 6个子集是指所有旋转角度在[10°,15°]区间内
的样本,用符号 6ω 表示.然后,将这些子集当作初始种群用于遗传操作.每代用于交叉和变异的父代通过“轮盘赌
法”进行选择.然后,将选择得到的样本放入相应的交配池,以一定的概率 进行交叉.例如,如图 5 所示,来自于cP

6ω 的两个个体 xi和 xj放入 Pool6,它们以一定的概率 进行交叉后,得到的后代仍然放入cP 6ω 集合内.同样,来自

5ω 的样本在进行交叉后,得到的后代放入 5ω 集合内.来自 1ω 的样本 xk 以一定的概率 在进行变异后,得到的
后代放入
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Fig.5  The process of GA operations 

图 5  遗传算法的操作过程 

经过每一代繁殖后,只保留适应度较高的后代中的 10%,抛弃其他后代.每经过 20 代的繁殖,总共可以得到
15000×(1+0.1)20=100912 个后代.由于其规模已极大地超过了初始种群,为了防止其规模过度膨胀,还需要再对
种群的数量进行修剪,只保留初始样本数量的 3 倍,即为 45 000 个样本,其中包括初始种群的 15 000 个样本和
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30 000个解.然后,对剩下的这些样本进行手工挑选,以防止分类器将那些看起来不太像人脸的样本赋予较高的
权值. 

经过每一代的繁殖,都用初始种群、相应各代的解和负样本来训练分类器.注意,新训练得到的分类器将用
于评价其紧接着的下一代的中间解,同时还在校验集上进行测试.再将所有这些基于不同训练集的分类器在校
验集上进行测试,并对结果进行比较,若相连几代结果的变化小于预先设定的某个阈值,遗传操作的迭代过程将
终止.得到的一些新的样本如图 6所示. 

           
Fig.6  Some face samples generated by the GA re-sampling 
图 6  通过遗传算法重采样产生的一些人脸样本 

2   实验结果 

2.1   不同代解的性能比较 

不同代的样本训练分类器后在校验集上得到的测试结果如图 7所示.其中NoGA表示只用初始种群进行训
练得到的分类器 ,GA20 表示采用初始种群加上第 20 代的解集构成的样本对分类器进行训练 .同
样,GA40,GA60,GA80 分别表示采用初始种群加上相应代的解集构成的样本集来对分类器进行训练.也就是
说,NoGA的正样本集只有 15 000个人脸样本,而 GA20,GA40,GA60和 GA80的正样本集有 45 000个人脸样本.
对于这 5种情况,训练得到的分类器都在校验集上进行了测试. 
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Fig.7  The ROC curves on the validation set using different generations of GA 

as training set for a fixed classifier 
图 7  遗传操作后不同代的解训练一个固定的分类器,并将其 

在校验集上进行测试所得到的 ROC曲线 

从图 7中的 ROC(receiver operating characteristic)曲线可以看出,当遗传操作进行到第 20代时,样本的性能
比初始种群有了明显的提高;当到达第 40代时,样本的性能又有了进一步的提高;而在第 40代以后,样本的整体
性能变化不再明显.此外,这 5 个基于不同的训练集训练得到的分类器还在测试集上进行了测试,以验证这些分
类器的推广性.实验表明,这 5个分类器在测试集上得到的结果和在校验集上得到的结果极为相似.因此,在遗传
操作迭代的过程中,可以将迭代的次数设置为一个比 40略大的数. 

遗传算法进行样本扩张取得成功的可能原因在于:(1) 样本选择方式保证了具有代表性的样本可以有更多
的机会参与运算;(2) 通过交叉,可以获得关于一个样本的更多的变化.比如,可以通过交叉来使一个人戴上眼
镜、长出胡子等,用于模拟日常生活中人脸常出现的一些变化;(3) 通过变异,可以用于模拟图像中光照、图像质
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量的变化、人脸的老化、面部化妆所带来的变化等.因此可以获得更丰富的样本. 

2.2   生成样本的评价 

2.2.1   分类器的训练 
考虑到在样本扩张的过程中采用的分类器是 SNoW,因此得到的样本可能会偏好于该分类器.为了证明这

些得到的样本独立于任何特定的分类器,在此采用另一种分类器 AdaBoost来进行测试. 
为了比较不同训练集的性能,这里共用了 3组数据,第 1组是指初始种群(NoGA),共包括 15 000个人脸样本;

第 2组采用自动的遗传操作方式(GA40 automatically)得到的第 40代种群,它包括初始种群的 15 000个人脸样
本和该代得到的 30 000个解;第 3组采用手动的遗传操作方式(GA40 manually)得到的第 40代种群,它包括初始
种群的 15 000 个人脸样本和该代得到的 30 000 个解.“自动的遗传操作方式”是指每一代的解都通过分类器
SNoW 来进行评价;而每隔 20 代得到的所有样本再用手工的方式剔除不好的样本.“手动的遗传操作方式”是指
每一代的解和每隔 20代得到的所有解都用手工的方式剔除不满足要求的样本. 

非人脸样本集最初包含 15 000个样本,在每一级的训练过程中,采用Bootstrap方式来添加新的样本[4].这 15 
000非人脸样本的提取来自 12 736幅不包含人脸的图像库.需要注意的是,在这里用于训练基于 AdaBoost的分
类器所使用的负样本和训练 SNoW时的负样本图像是不同的. 

2.2.2   测试结果 
所得到的 3个基于不同训练集的检测器在MIT+CMU的正面人脸库中进行检测,该图像库共包括 130幅图

像,507 张人脸[5].检测的结果如图 8 所示.从图中可以看到,采用“自动的遗传操作方式”得到的样本训练的检测
器的检测结果为:正确率为 90.48%,错误检测到的非人脸个数为 12. 
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Fig.8  The ROC curves for our detectors on the MIT+CMU frontal face test set 
图 8  人脸检测器在 MIT+CMU的正面人脸检测库上测试所得到的 ROC曲线 

表 1列出了基于本文提出的算法和其他已发表的一些算法在MIT+CMU的正面人脸库中进行检测的结果
比较.其中,Xiao[10],Fröba[17]的结果均是从文章中的 ROC 曲线中读取,可能与实际的数据略有不同.在表 1 中,文
献[9,10,11,17]均基于 Boosting算法,文献[5]基于神经元网络,文献[6]基于 Bayes统计.从表 1中可见,本文提出的
算法在检测率上有较大的改进,而且误检的个数也较少. 
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Table 1  The detection rates comparison of our system and others 
表 1  我们的系统和其他算法的检测率比较 

Methods Detection rate (%) False alarms 
Rowley[5] 86.0 31 

Schneiderman[6] 94.4 65 
Viola[9] 89.7 31 
Xiao[10] 88.2 26 

Li[11] 90.2 31 
Fröba[17] 89.7 22 

Our method 90.48 12 

2.2.3   应用测试 
对采用“自动的遗传操作方式”得到的样本训练出的检测器,还在一些其他的测试库上进行了测试:主要有

3个,第 1个(Set1)是在网页上随机收集的一些包含人脸的数据库;第 2个(Set2)是从视频中采集得到的一些图片,
有的可能含有人脸,有的没有人脸;第 3 个(Set3)是该系统在一些应用环境下使用后,反馈回来的一些图片.其中
Set1 图像库中光照、背景、遮挡等变化丰富,部分图像质量较差;Set2 图像库来自于中央电视台的体育视频,有
些截取的图片可能不含人脸,由于视频拍摄的动感效应,图片质量普遍比较模糊;Set3 是在应用场合下反馈回来
的图片,由于是在室外使用,因此光照变化非常丰富.该分类器在这些测试库中的实验结果见表 2.这里,正确检测
出一个人脸的定义是指能够检测出的人脸矩形应该和手工事先标定好的人脸重合 80%以上.这些测试集中部
分图像检测的结果如图 9、图 10所示. 

Table 2  Accuracy on the other three databases 
表 2  在其他 3个数据集上的检测精度 

Data set Images Faces False detections Detection rates (%) 
Set1 7 397 10 316 480 92.76 
Set2 1 832 304 225 92.43 
Set3 1 003 949 288 84.65 

 

    
(a) (b) (c) (d) 

Fig.9  Some detected results on the MIT+CMU frontal face test set 
图 9  在 MIT+CMU 的正面人脸测试库上的部分检测结果 

 
(a) (b) (c) (d) 

Fig.10  Some detected results on real-application images 
图 10  一些实际应用图像的检测结果 

3   结  论 

本文主要提出了一种新的基于遗传算法扩张样本的算法.它通过交叉和变异来生成一些新的样本.这些新
的样本可以涵盖样本的多种可能的变化:日常生活中人脸的变化、图像质量的变化、光照的变化等.通过比较“原
始的样本”和“原始的样本加上生成的样本”训练得到的基于 AdaBoost的分类器性能可以发现,后者训练出的分
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类器性能有了较大的提高. 
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