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基于条件随机森林的非约束环境自然笑脸检测

罗珍珍 1 陈靓影 1, 2 刘乐元 1, 2 张 坤 1, 2

摘 要 为减少非约束环境下头部姿态多样性对笑脸检测带来的不利影响,提出一种基于条件随机森林 (Conditional random

forests, CRF) 的笑脸检测方法. 首先, 以头部姿态作为隐含条件划分数据空间, 构建基于条件随机森林的笑脸分类器; 其次,

以 K-Means 聚类方法确定条件随机森林分类器的分类边界; 最后, 分别从嘴巴区域和眉眼区域采集图像子块训练两组条件随

机森林构成层级式结构进行笑脸检测. 本文的笑脸检测方法在 GENKI-4K、LFW 和自备课堂场景 (CCNU-Classroom) 数据

集上分别取得了 91.14%, 90.73 % 和 85.17% 的正确率, 优于现有基于支持向量机、AdaBoost 和随机森林的笑脸检测方法.
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Conditional Random Forests for Spontaneous Smile Detection in

Unconstrained Environment

LUO Zhen-Zhen1 CHEN Jing-Ying1, 2 LIU Le-Yuan1, 2 ZHANG Kun1, 2

Abstract To reduce the negative influence of smile detection due to head pose diversity in unconstrained environment,

a conditional random forests (CRF) based approach is proposed to detect spontaneous smile. First, the conditional

random forests based approach is presented to learn the relations between image patches and the smile/non-smile features

conditional to head poses. Image patches from different eye and mouth regions are separately trained for two different

conditional random forests. Then, a two-layer smile/non-smile classifier based on the two conditional random forests

is constructed. Furthermore, a K-means based voting method is introduced to improve the discrimination capability of

the classifier. Experiments are carried out with spontaneous facial expression datasets including GENKI-4K, LFW and

CCNU-Classroom, and the proposed approach reaches 91.14 %, 90.73% and 85.17 % accuracy rates, respectively, on these

datasets. The proposed approach outperforms the SVM-based, AdaBoost-based and random forest based methods.
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笑脸是人类最常见的面部表情之一, 反映了人
的心理状态, 传递着丰富的情感和意向信息. 笑脸
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检测在用户体验感知[1]、学生心理状态分析[2]、照

片增强处理[3]、相机微笑快门[4] 等领域有广泛的应

用. 近年来, 国内外的学者在笑脸检测方面开展了
大量的研究工作[5−6]. 随着研究的深入和实际应用
要求的提高, 笑脸检测的研究热点逐步从约束环境
转移到非约束环境[7]. 非约束环境 (Unconstrained
environment) 是指主体意识想法和行为不受规定约
束的环境. 在非约束环境下, 人的头部姿态、环境光
照、背景以及图像分辨率等环境因素不受约束. 由
于这些不利环境因素的影响, 约束环境下的笑脸检
测算法通常不能在非约束环境下保持良好的正确率.
非约束环境下的笑脸检测在计算机视觉领域仍然是

一项富有挑战性的工作[5−6].
依据特征采样方式的不同, 可将现有笑脸检

测算法粗略分为基于面部运动单元 (Action units,
AUs) 的方法[7−13] 和基于内容 (non-AUs) 的方
法[4, 14−22]. 基于面部运动单元的方法从面部动

作编码系统 (Facial action coding system, FACS)[8]
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定义的 44 个面部运动单元中选取相关的 AUs, 并以
这些 AUs 为桥梁建立低层人脸特征与表情的关系
模型进行笑脸检测. 文献 [7] 和文献 [9] 分别利用动
态贝叶斯网络 (Dynamic Bayesian network, DBN)
和隐马尔科夫模型 (Hidden Markov model, HMM)
建立 AUs 之间以及 AUs 与表情的概率模型, 从图
像中同步推理头部运动和表情变化. 这两种方法取
得了良好的笑脸检测效果, 但模型较为复杂, 导致计
算量庞大. 为建立更为高效和简洁的笑脸检测系统,
文献 [10] 将人脸分为眉眼区域和嘴巴区域两部分,
采用 Gabor 小波提取区域特征, 并结合 K 近邻 (K-
Nearest neighbor, KNN) 与贝叶斯网络 (Bayesian
network, BN) 建立面部运动单元与表情间的概率
关系模型. 为避免精确检测 AUs 的困难, 文献 [12]
从特定 AUs 周围提取图像子块, 对每个子块提取
Haar 特征后采用错误率最小策略从中选出 AUs 组
合特征, 在 Boosting 框架下利用组合特征构造表情
分类器. Walecki 等[13] 提出一种基于潜式条件随机

森林 (Latent conditional random forests) 的视频
动态序列编码方法实现人脸运动单元 AUs 检测和
表情识别. 虽然 AUs 具备明确的面部表情划分和定
义, 便于利用心理学的研究成果选用最有效的 AUs
来识别不同的表情, 但基于面部运动单元的方法对
笑脸检测的准确率很大程度上取决于 AUs 的定位
和运动特征的计算精度. 此外, 对训练数据做 AUs
标注较为困难是基于面部运动单元方法的另一弱点.
基于内容的方法通常不再分析面部运动单元,

而是在对人脸进行对齐 (Face registration) 后, 直
接从人脸提取特征并通过机器学习方法建立图像

到笑脸表情的映射. Shimada 等[14] 在提取局部强

度直方图 (Local intensity histogram, LIH) 和中
心对称局部二值模式 (Center-symmetric local bi-
nary pattern, CS-LBP) 两种特征后, 采用层级式
支持向量机 (Support vector machine, SVM) 进行
笑脸分类. 该方法对高分辨率正脸图像具备良好
的检测效果和效率, 但没有考虑头部姿态变化的情
况. Whitehill等[4] 从互联网上收集了头部水平偏向

角为 −20◦∼+20◦ 的 GENKI-4K 数据集, 并在该
数据集上系统地测试了 Gabor、Haar、边缘方向直
方图 (Edge orientation histograms, EOH)、LBP
等特征搭配 SVM、GentleBoost 等分类器对笑脸
检测的效果. 实验结果表明, 头部姿态变化对笑脸
检测的效果有较大的影响. Shan 等[15] 使用像素

对的灰度差值作为特征, 利用 AdaBoost 算法选
择像素对并组合强分类器进行笑脸检测. 当使用
100 对像素对时, 该方法在 GENKI-4K 数据集上
可以达到 88% 的正确率. 文献 [16] 采用极端学习
机 (Extreme learning machine, ELM)[17], 使用灰
度值、HOG、LBP、LPQ (Local phase quantiza-

tion) 特征时, 在 GENKI-4K 数据集上分别取得了
79.3%、88.2%、85.2% 和 85.2% 的正确率. 最近,
Gao 等[18] 通过混合 HOG31、梯度自相似性 (Self-
similarity of gradients, SSG)[19] 和灰度特征, 及组
合 AdaBoost 和线性 ELM 两种分类器的方式, 将
GENKI-4K 数据集上的笑脸检测正确率提高到了
96.1%. 就作者查阅的文献来看, 目前还只有少量
研究者开展任意头部姿态下的笑脸检测工作. 例如,
文献 [20] 使用随机森林在视频序列图像上进行任
意头部姿态下的表情识别工作, 但该工作训练时使
用的是非自然状态下采集的 3D 表情序列训练数
据集 (BU-3DFE)[23], 难以满足大量实际应用的需
求. Dapogny 等[22] 提出一种基于 PCRF (Pairwise
conditional random forests) 的动态序列人脸表情
识别方法. 但该方法只针对视频序列图像, 不适合单
帧图像的表情识别.

在任意头部姿态下进行笑脸检测主要面临两方

面的困难: 1) 当前缺少任意头部姿态下的自然笑脸
数据集; 2) 当头部姿态变化范围较大时人脸对齐较
为困难, 巨大的类内差异会导致难以设计高正确率
和高效率的分类器[4]. 为更好地在任意头部姿态、低
分辨率图像上实现自然笑脸的检测, 本文对 LFW
数据集[24] 做了头部姿态和笑脸的标注, 采集了自
然课堂场景下的 CCNU-Classroom 数据集, 并给出
一种基于条件随机森林的自然笑脸检测方法. 本文
的主要贡献: 1) 以头部姿态作为隐含条件, 提出了
基于条件随机森林的笑脸检测方法, 降低了非约束
环境下头部姿态对笑脸检测带来的不利影响. 2) 在
使用随机森林建构笑脸分类器时, 给出了一种基于
K-Means 聚类的决策边界确定方法, 提高了笑脸分
类器的准确率. 3) 由分别从嘴巴区域和眉眼区域训
练的条件随机森林组成层级式检测器, 提高了笑脸
检测的准确率.

1 条件随机森林

随机森林[25] 是一种采用决策/回归树作为基预
测器的集成学习方法. 由于能从训练数据中快速
学习得到高精度、鲁棒的分类器, 随机森林已经成
为计算机视觉领域的一个重要工具, 在头部姿态估
计[26−27] 和表情识别[20] 等应用方向取得了良好的效

果. 随机森林直接从训练数据估计目标状态 θ 的概
率分布 p(θ|P ), 其中 P 为样本.
与随机森林不同, 条件随机森林[27−28] 从训练

数据集中学习目标状态 θ 关于隐含条件 ω 的条件概
率分布 p(θ|ω, P ). 目标状态 θ 的概率 p(θ|P ) 可由
p(θ|ω, P ) 积分得到.

p(θ|P ) =
∫

p (θ|ω, P )p (ω|P )dω (1)
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若将隐含条件 ω 的状态空间划分为若干不相交子
集, 则式 (1) 可以写为

p(θ|P ) =
N∑

i=1

p (θ|Ωn, P )
∫

ω∈Ωn

p (ω|P )dω (2)

其中, {Ωn}N
n=1 是隐含条件变量 ω 状态的一个划分.

由式 (2) 可知, 为从训练样本估计目标状态 θ, 可在
训练时将训练数据集 S 按条件状态划分为不相交的
若干数据子集 {SΩn

}N
n=1, 然后分别从各数据子集抽

取样本训练一组随机森林 {T (Ωn)}N
n=1, 用于估计条

件概率 p(θ|Ωn, P ); 而隐含条件的状态概率 p(ω|P )
可以从整个数据集 S 训练得到的随机森林来估计.

若隐含条件 ω 选取合理, 按其状态划分训练数
据后, 数据子集 SΩn

的样本类内差异将比整个数据

集 S 的样本类内差异低. 数据类内差异的降低使得
分类器能更有效和更高效地描述训练数据. 因此, 条
件概率 p(θ|Ωn, P ) 比 p(θ|P )能更容易、更准确地从
训练数据中学习得到[27−28]. 文献 [27] 在面部特征
点检测和文献 [28] 在人体姿态估计的结果表明, 在
数据类内差异较大的情况下, 条件随机森林可大幅
提高随机森林的鲁棒性和分类/回归精度.

2 基于条件随机森林的笑脸检测

在非约束环境下, 头部姿态的多样性使得人脸
在特征空间的类内差异过大, 导致建构具备高准确
率的笑脸分类器较为困难. 为此, 本文以头部姿态作
为隐含条件来划分数据空间, 提出一种基于条件随
机森林的笑脸检测方法, 如图 1 所示.
在训练阶段, 使用整个训练数据集训练生成用

于估计头部姿态的随机森林, 记为 T H . 然后将训练
数据集 S 按头部姿态划分为 N 个子集, 并使用各
数据子集分别训练生成一组用于笑脸分类的条件随

机森林 {T S(Ωn)}N
n=1. 本文在实现时, 按头部的水

平偏向角度将训练数据划分为 3 个子集, 即 Ω1 =
{−30◦ ≤ ω ≤ +30◦}, Ω2 = {ω|−60◦ ≤ ω < −30◦}
∪ {ω| + 30◦ < ω ≤ +60◦} 及 Ω3 = {ω| − 90◦ ≤ ω
< −60◦} ∪ {ω| + 60◦ < ω ≤ +90◦}. 其中, Ω2 和

Ω3 利用了人脸的水平对称性, 将朝向为左的人脸图
像作水平镜像后与朝向为右的人脸图像合并, 以扩
充训练样本. 为进一步提高笑脸检测的正确率, 分别
从嘴巴区域和眉眼区域采样图像子块以同样的方式

独立训练两组条件随机森林, 记为 {T S
M(Ωn)}3

n=1 和

{T S
E (Ωn)}3

n=1.

图 1 基于条件随机森林的笑脸检测示意图

Fig. 1 Smile detection based on conditional random forests
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在检测阶段, 首先利用头部姿态随机森林 T H

估计出头部姿态; 然后根据头部姿态估计结果分别
从条件随机森林 {T S

M(Ωn)}3
n=1 和 {T S

E (Ωn)}3
n=1 中

随机选取相应数量的决策树动态建构随机森林 T C
M

和 T C
E ; 最后将检测图像输入 T C

M 和 T C
E 得到笑脸检

测结果.

2.1 条件随机森林的训练

条件随机森林 {T S
M(Ωn)}3

n=1 和 {T S
E (Ωn)}3

n=1

中的每棵决策树 T S
t (Ωn) 采用相同的方法独立训练

得到. 为构建每棵决策树 T S
t (Ωn), 从相应的数据子

集 SΩn
中随机选取图像构成训练数据集, 然后从每

张训练图像的特定区域 (眉眼区域或嘴巴区域) 随
机提取一系列图像子块 {Pi = (θi, Ii)}, 其中 θi ∈
{−1,+1} 为类别标签 (笑/非笑), Ii = {I1

i , I2
i , · · · ,

IF
i } 为一系列从图像子块上提取的特征集合. 本文
在实现时采用了原始灰度值, Gabor 和局部二值模
式 (LBP) 等三种特征构成特征集合.
2.1.1 二值测试

决策树的生成是一个通过二值测试不断将树节

点分裂成两个子节点的迭代过程. 本文定义二值测
试函数 ψ(P ;R1, R2, f, τ) 为

ψ(P ;R1, r2, f, τ) =
1
|R1|

∑
j∈R1

If (j)− 1
|R2|

∑
j∈R2

If (j) > τ (3)

其中, R1 和 R2 分别表示从图像子块 P 里随机选取
的两个矩形区域, |R1| 和 |R2| 表示矩形区域内像素
的数量, If (f ∈ {1, 2, · · · , F}) 表示随机选取的特
征通道, τ 为阈值.
2.1.2 不确定性测度

不确定性测度引导各节点从二值测试候选库中

选择最优的二值测试, 以保证能不断将当前节点分
裂为不确定性降低的两个子节点. 在本文中, 不确定
性测度定义为当前节点上图像子块的信息熵.

H(P |Ωn) =

−
2∑

i=1

∑
Pj∈P

p (θi|Ωn, Pj)

|P | log2

(
p (θi|Ωn, Pj)

|P |
)

(4)

其中, P = {Pj} 为当前节点上所有的图像子块的集
合, | · | 表示集的势, p(θi|Ωn, Pj) 为当前节点上头部
姿态为 ω ∈ Ωn 的图像子块属于 θi 表情 (笑/非笑)
的概率.
2.1.3 树的生成步骤

条件随机森林中的每棵树独立训练生成, 步骤
如下:

步骤 1. 生成候选二值测试集Ψ = {ϕk}. 对于
每个 ϕk, 其参数 R1, R2, f , τ 均随机生成.
步骤 2. 使用候选二值测试集中的每一个 ϕk,

将当前节点上的图像子块集 P 分裂为两个子集
PL(ϕk) 和 PR(ϕk), 并计算分裂后的信息增益 (IG).

PL(ϕk) = {P |ϕk(P ) < τ} (5)

PR(ϕk) = {P |ϕk(P ) ≥ τ} (6)

IG(ϕk) = H(P |Ωn) −
∑

S∈{L,R}

PS(ϕk)
|P | H

(
PS(ϕk)|Ωn

)
(7)

步骤 3. 选择使得信息增益最大的二值测试 ϕ∗

= arg max(IG(ϕk)) 将当前节点分裂为两个子节点.
步骤 4. 当随机树生长到最大深度或当前节点

的信息增益 (IG) 小于阈值时, 停止随机树的生长
并生成叶子节点, 到达叶子节点 l 的图像子块集记
为 l(P ), 同时将 p(θ|Ωn, l(P )) 存储于该叶子节点上.
否则返回步骤 2, 继续迭代分裂.

2.2 头部姿态估计

Du 等[29−30] 采用新的类 Haar 特征和 Ad-
aBoost 进行人脸姿态的分类. Liu 等[26] 采用 Ga-
bor, sobel 和灰度强度等特征, 结合随机森林进行人
脸姿态估计. 本文采用与文献 [26−27] 类似的随机
森林来估计头部姿态的水平偏向角 ω. 在训练生成
头部姿态随机森林 (T H) 模型时, 采用如下不确定性
测度:

H(P ) = −
∑

ω

p (ω|P ) log2 (p (ω|P )) (8)

头部姿态以高斯模型的方式存储于随机森林

T H 的每个叶子节点 l 上.

p (ω|l(P )) = N(ω;ωl, σl) (9)

其中, ωl 和 σl 表示叶子节点 l 上图像子块代表的头
部姿态均值和方差.

2.3 基于条件随机森林的笑脸分类器

在头部姿态 ω ∈ Ωn 的条件下, 图像子块 P 属
于表情 θ (笑/非笑) 的概率 p(θ|Ωn, P ) 由随机森林
T C

M(Ωn) 或 T C
E (Ωn) 中的所有树投票得到.

p (θ|Ωn, P ) =
1
T

∑
t

p (θ|Ωn, lt(P )) (10)

其中, T 为树的数量, lt 表示第 t 棵树上图像子块 P
达到的叶子节点.
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在头部姿态未知的情况下, 图像子块 P 属于表
情 θ (笑/非笑) 的概率 p(θ|P ) 为

p (θ|P ) =
∑

n

p (θ|Ωn, P )
∫

ω∈Ωn

p (ω|P ) dw =

∑
n

(
1
T

∑
t

p (θ|Ωn, lt(P ))

)∫

ω∈Ωn

p (ω|P ) dw ≈

1
T

∑
n

kn∑
t=1

p (θ|Ωn, lt,Ωn
(P )) (11)

其中,
∑

n kn = T , 且

kn ≈ T

∫

ω∈Ωn

p (ω|P ) dw (12)

由式 (11) 和式 (12) 可知, 在笑脸分类时, 首先
根据头部姿态估计的结果从条件随机森林 T S

E (Ωn)
和 T S

M(Ωn) 中分别随机选取 kn 棵决策树动态构建

随机森林 T C
E 和 T C

M , 然后由 T C
E 和 T C

M 中各决策树

投票得出测试图像子块 P 的表情 θ (笑/非笑) 概率
p(θ|P ).

从图像 Ii 中密集采样M 个图像子块 {Pm}M
m=1

输入随机森林 T C
M 或 T C

E 估计得到各个图像子块 Pm

属于笑脸表情的概率 p(θ = +1|Pm). 最终判决图像
Ii 属于笑脸表情的分类器为

pi =
1
M

M∑
m=1

p (θ = +1|Pm) > τp (13)

其中, τp 为分类器的决策边界 (即分类阈值).

2.4 基于K-Means聚类的决策边界

分类器 (13) 的决策边界 τp 从训练样本得到.
常用的方法是使训练时的分类错误率最小, 例如使
用决策桩 (Stump)[31] 算法, 求出分类器的决策边界
τp. 但由于只考虑了分类错误率, 没有考虑数据在决
策空间的分布, 使得训练误差最小并不能保证测试
时的效果达到最佳, 而且还可能带来过拟合的问题.
文献 [26, 28] 采用的高斯投票法虽然考虑了数据在
决策空间的分布, 但要求数据在决策空间服从高斯
分布. 因此, 本文提出一种基于 K-Means 聚类的决
策边界法.
将训练数据子集 SΩn

中的所有图像 Ii (Ii ∈
SΩn

) 通过条件随机森林 T S
E (Ωn) 或 T S

M(Ωn) 估计
其属于笑脸的概率 {p1, p2, p3, · · · }, 并将 {p1, p2, p3,
· · · } 作为输入数据进行 K-Means 聚类以求取分类
器 (13) 的决策边界. 算法步骤为:

步骤 1. 初始化聚类中心: c0 = min{p1, p2, p3,
· · · }, c1 = max{p1, p2, p3, · · · }.

步骤 2. 计算各个数据 pi 到聚类中心 c0 和 c1

的距离, 并将各个数据归类到距离较近的聚类中心
所在的类. 归类后的两类数据集合分别记为 C0 =
{p0

1, p
0
2, p

0
3, · · · } 和 C1 = {p1

1, p
1
2, p

1
3, · · · }.

步骤 3. 计算各类均值作为新的聚类中心.
步骤 4. 重复步骤 2 和步骤 3, 直到聚类中心不

再变化.
步骤 5. 输出聚类结果 C0 和 C1.
由条件随机森林 T S

E (Ωn) 或 T S
M(Ωn) 的训练样

本得到的决策边界由两类中离各自聚类中心最远的

点共同决定, 即

τp(Ωn) =
1
2

(
max{p0

1, p
0
2, p

0
3, · · · } +

min{p1
1, p

1
2, p

1
3, · · · }

)
(14)

检测时, 分类器 (13) 的决策边界为

τp = τp(Ωn)
∫

ω∈Ωn

p (ω|P ) dw (15)

2.5 层级式笑脸检测

本文分别从嘴巴和眉眼区域采集图像子块训练

两组条件随机森林构建层级式结构进行笑脸检测,
流程如图 2 所示.

1) 测试图像通过文献 [32] 的方法检测人脸, 根
据人脸几何位置关系提取嘴巴和眼睛区域.

2) 从人脸区域密集采样图像子块输入头部估计
随机森林 T H 估计头部姿态.

3) 根据头部姿态估计的结果, 按第 2.3 节方法,
从条件随机森林 {T S

M(Ωn)}3
n=1 中选取相应数量的

决策树动态建构随机森林 T C
M , 判决测试图像是否笑

脸表情. 若结果为笑脸, 即判定该测试图像为笑脸表
情.

4) 若 T C
M 判 决 为 非 笑 脸, 则 再 次 从

{T S
E (Ωn)}3

n=1 建构随机森林 T C
E 作进一步的判决.

采用这种层级式的检测结构, 一方面可以提高
笑脸检测的准确率, 另一方面由于图像子块从小部
分人脸区域采集, 提高了算法的运算效率. 此外, 采
用层级式的检测结构, 在大部分情况下仅使用一个
分类器就能对笑脸做出判断, 能够进一步减少计算
量.

3 实验及结果分析

为了评估本文方法的有效性, 分别在 GENKI-
4K 数据集[4]、LFW 数据集[24] 和自备教室数据集

(CCNU-Classroom)上进行了实验. GENKI-4K和
LFW 数据集均为从互联网收集的自然状态下拍摄

的人脸图像, 包含不同种族、个体、性别、光照条件、
分辨率和表情等因素. GENKI-4K 数据集由 4 000
张图像组成, 其头部水平偏向角范围为 −20◦∼
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图 2 层级式笑脸检测流程图

Fig. 2 The flowchart of the proposed smile detection method

+20◦. LFW 数据集包含 13 233 张人脸图像, 其
头部水平偏向角范围为 −90◦∼+90◦. CCNU-
Classroom 数据集包含 345 张在自然课堂场景下
采集的图像, 每张图像包含 8∼ 12 个学生. CCNU-
Classroom 数据集同样包含不同头部姿态、光照变
化和低分辨率等因素. 实验前, 分别让 5 名专家对
LFW 和 CCNU-Classroom 数据集中的每个人脸做
了头部姿态和笑 (+1)/非笑 (−1) 的人工标注, 然后
取占优的人工标注作为客观标注 (Ground truth).

3.1 训练

在训练头部姿态估计随机森林 T H 时, 设置树
的数量为 60, 树的最大深度为 15, 二值测试候选库
的大小为 2 000. 随机森林 T H 的训练数据集为从

LFW 数据集中随机选取的 2 000 张图像. 选取训练
图像后, 抠取人脸区域并归一化为 125 像素 × 125
像素, 然后从每个人脸区域上随机采样 200 个大小
为 30 像素 × 30 像素的图像子块用于训练.
在训练笑脸分类条件随机森林 {T S

M(Ωn)}3
n=1

和 {T S
E (Ωn)}3

n=1 时, 设置树的最大深度为 15, 二值
测试候选库的大小为 1 500. 从 LFW 数据集中随

机选取 5 518 张正脸 (水平偏向角为 −30◦∼+30◦)
图像用于训练 T S

M(Ω1) 和 T S
E (Ω1), 1 883 张微侧

脸 (水平偏向角为 −60◦∼−30◦ 及 +30◦∼+60◦)
用于训练 T S

M(Ω2) 和 T S
E (Ω2), 4 507 张侧脸图像

(水平偏向角为 −90◦∼−60◦ 及 +60◦∼+90◦) 用
于训练 T S

M(Ω3) 和 T S
E (Ω3). 为进行对比实验, 除

{T S
M(Ωn)}3

n=1 和 {T S
E (Ωn)}3

n=1 外, 从整个人脸区
域采样图像子块训练了一组条件随机森林, 记为
{T S

F (Ωn)}3
n=1. 训练时, 人脸区域归一化为 125 像素

× 125 像素; 嘴巴区域归一化为 120 像素 × 60 像
素, 图像子块的大小为 30 像素 × 15 像素, 且从每
张图像上采样的图像子块个数为 150; 眉眼区域归一
化为 120 像素 × 40 像素, 图像子块的大小为 30 像

素 × 10 像素, 且从每张图像上采样的图像子块个数
为 100. 实验发现, 在所有训练参数中, 树的数量对
笑脸分类准确率的影响最大. 图 3 为在各训练数据
子集上树的数量与笑脸分类准确率关系曲线. 随着
树的数量的增加, 笑脸分类的准确率也随之上升, 最
终趋于平稳. 因此, 在后续实验中笑脸分类随机森
林 {T S

M(Ωn)}3
n=1 和 {T S

E (Ωn)}3
n=1 树的数量统一取

为 40.

3.2 实验结果及分析

测试集包括 GENKI-4K 数据集的 4 000 张图
像、LFW 数据集中未参与训练的 2 000 张图像和
CCNU-Classroom 数据集的 345 张图像 (约 3 500
个人脸). 本文方法在三个数据集上的部分实验结果
如图 4 所示. 实验结果表明:

1) 本文方法能有效处理非约束环境下包含头部
姿态多样性、低分辨率和光照变化等多种挑战因素

的自然笑脸检测问题.
2) 本文方法具备良好的鲁棒性. 在一个数据集

上训练的算法应用于其他独立采集的数据集仍能保

持良好的性能.

3.2.1 不同笑脸检测算法的比较

进行了两组对比实验: 1) 在 GENKI-4K 数据
集上进行, 对比在头部姿态变化范围较小情况下的
笑脸检测效果; 2) 在 LFW 和 CCNU-Classroom 数
据集上进行, 对比在头部姿态变化范围较大情况下
的笑脸检测效果.
将本文方法与 Shan[15] 和An等[16] 在GENKI-

4K数据集上进行对比实验. 文献 [15]采用像素对灰
度差值作为特征, 使用 AdaBoost 分类器. 文献 [16]
分别采用了 LBP 和 HOG 特征, 使用线性判别式分
析 (Linear discriminant analysis, LDA)、SVM 和

ELM 三种分类器. 对比结果如表 1 所示, 本文方法
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图 3 决策树的数量与笑脸分类准确率的关系

Fig. 3 The accuracies for different numbers of trees in CRF

表 1 本文方法与文献 [15−16] 在 GENKI-4K

数据集上的比较

Table 1 The proposed approach compared with [15−16]

on GENKI-4K dataset

方法 特征 分类器 准确率 (%)

An 等[16] LBP LDA 76.60

An 等[16] LBP SVM 84.20

An 等[16] HOG ELM 88.50

Shan[15] LBP AdaBoost 86.43

Shan[15] Gray AdaBoost 80.38

Shan[15] Pixel Comparisons AdaBoost 89.70

本文方法 LBP CRF 86.99

本文方法 Gray CRF 88.36

本文方法 LBP, Gray, Gabor CRF 91.14

优于文献 [15−16]. 在头部姿态变化范围较小的情况
下, 本文方法在使用灰度、Gabor 和 LBP 三种特征
时取得了 91.14% 的准确率, 在仅使用灰度或 LBP

特征时的准确率分别为 88.36% 和 86.99%.
为了验证各种笑脸检测方法在头部姿态变化

较大情况下的性能, 将本文方法、基于支持向量
机 (SVM) 和基于随机森林 (Random forest, RF)、
基于 AdaBoost 的笑脸检测方法分别在 LFW 和

CCNU-Classroom 两个数据集上进行对比实验. 实
验过程中, 本文方法严格按照图 2 流程进行. SVM
采用 libSVM[33], RF 采用文献 [27] 的代码实现,
AdaBoost 采用文献 [15] 的方法实现. 实验时, 将人
脸区域归一化为 125 像素 × 125 像素, 并将从人脸
上抠取的眉眼区域或嘴巴区域分别归一化为 120 像
素 × 40 像素和 120 像素 × 60 像素. 为了比较的公
平性, 四种方法均采用原始灰度值、Gabor 和 LBP
三种特征, 其中 CRF 和 RF 及 AdaBoost 在每次
分裂或每次训练弱分类器时随机从三种特征选择一

种特征. 在训练 SVM 时将从原图像上取得的灰度

值、Gabor 和 LBP 特征连接成一个长向量 (29 万
维), 然后采用主成分分析法 (Principal component
analysis, PCA) 将其压缩为 5 000 维 (保留 99.9%
的能量). 四种方法均从嘴巴和眉眼区域采集图像块,
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图 4 本文方法的笑脸检测结果

Fig. 4 The exemplar results of the proposed smile detection method
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并训练两个分类器组成层级式结构进行笑脸检测.
在 LFW 和 CCNU-Classroom 数据集上头部姿态
估计统计结果见表 2, 四种笑脸检测算法的实验结果
见表 3 (见本页下方).

表 2 头部姿态估计在 LFW 和 CCNU-Classroom

数据集上的准确率 (%)

Table 2 Accuracies of head pose estimation on LFW

and CCNU-Classroom datasets (%)

头部姿态 LFW CCNU-Classroom

正脸 87.88 86.41

微侧 80.00 81.60

侧脸 83.73 83.33

混合 82.72 83.41

由于本文方法将整个数据集按头部姿态划分为

3 个数据子集, 降低了各个数据子集内样本的内类
差异, 使得分类器能更有效和更高效地描述训练数
据. 本文方法在 LFW 和 CCNU-Classroom 数据集
上分别取得了 90.73% 和 85.17% 的准确率, 优于
基于 SVM、AdaBoost 和 RF 的方法. 此外, 本文的
笑脸检测方法的准确率略微高于头部姿态估计后的

准确率, 说明虽然头部姿态估计的错误会在一定程
度上影响笑脸的检测, 但由于进行头部姿态划分后
在各姿态条件下笑脸检测性能的极大提升, 以及各
姿态条件下的笑脸检测器对姿态估计错误的笑脸有

一定的鲁棒性, 因此整体上提高了笑脸检测的性能.

3.2.2 不同图像子块采样方式的比较

为比较不同图像子块采样方式的差异, 在 LFW
数据集上采用四种子采样方式进行实验.

1) 从整个人脸区域随机采样图像子块, 然后仅
使用条件随机森林 {T S

F (Ωn)}3
n=1 动态构建随机森林

T C
F 进行笑脸检测;

2) 仅从嘴巴区域随机采样图像子块, 然后使用
条件随机森林 {T S

M(Ωn)}3
n=1 动态构建随机森林 T C

M

进行笑脸检测;
3) 仅从眉眼区域随机采样图像子块, 然后使用

条件随机森林 {T S
E (Ωn)}3

n=1 动态构建随机森林 T C
E

进行笑脸检测;

4) 从嘴巴和眉眼区域随机采样图像子块, 然
后按图 2 流程使用条件随机森林 {T S

M(Ωn)}3
n=1 和

{T S
E (Ωn)}3

n=1 动态构建随机森林 T C
M 和 T C

E 组成层

级式结构进行笑脸检测.
为避免其他因素的影响, 实验过程中头部姿态

直接采用客观标注, 决策边界统一采用本文提出的
K-Means 聚类法确定. 采用四种图像子块采样方式
对应的笑脸检测准确率见表 4, 从嘴巴和眉眼区域随
机采样图像子块组成层级式分类器取得的效果最好.

表 4 不同图像子块采样方式在 LFW 数据集上的

笑脸检测准确率 (%)

Table 4 Accuracies of smile detection with different

image sub-regions on LFW dataset (%)

头部姿态 整个人脸 嘴巴区域 眉眼区域 嘴巴 + 眉眼

正脸 78.00 91.08 67.74 95.09

微侧 75.50 88.50 64.50 90.05

侧脸 72.08 86.86 62.08 86.86

混合 74.79 88.71 64.59 90.47

3.2.3 不同嘴巴和眼睛区域定位方法的比较

为比较不同嘴巴和眼睛区域的定位方法对笑脸

检测的影响, 分别使用人脸几何位置关系粗略确定
嘴巴、眉眼区域和文献 [27] 提出的人脸特征点定位
方法来精确确定嘴巴区域和眉眼区域, 在 LFW 数

据集上进行实验. 为避免其他因素的干扰, 实验时
头部姿态直接采用客观标注. 采用两种嘴巴和眉眼
区域的定位方法对应的笑脸检测准确率见表 5. 精
确定位嘴巴区域和眉眼区域可以进一步提升本文方

法的笑脸检测准确率. 但精确定位方法会带来更多
的计算量. 与使用粗略定位相比, 使用精确定位在
LFW 数据集上进行笑脸检测每幅图像的平均耗时

表 5 不同嘴巴和眉眼区域定位方法的笑脸检测准确率 (%)

Table 5 Accuracies of smile detection using different

approaches to locate eyes and mouth regions (%)

方法 正脸 微侧 侧脸 混合

几何关系粗略定位 95.09 90.05 86.86 90.47

人脸特征点精确定位 95.79 91.00 88.74 91.37

表 3 不同笑脸检测算法在 LFW 和 CCNU-Classroom 数据集上的准确率 (%)

Table 3 Comparisons of accuracies of different smile detection algorithms on LFW and CCNU-Classroom datasets (%)

LFW CCNU-Classroom

正脸 微侧 侧脸 混合 正脸 微侧 侧脸 混合

本文 92.86 90.67 89.04 90.73 88.89 86.96 79.66 85.17

SVM 85.63 77.00 81.85 83.25 77.56 74.51 68.53 73.52

RF 78.00 77.14 85.99 81.74 78.89 79.85 59.17 72.38

AdaBoost 75.00 72.35 68.54 71.96 70.00 65.56 61.24 66.27
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表 6 使用不同决策边界方法对应的笑脸检测准确率 (%)

Table 6 Accuracies of smile detection using different decision boundary methods (%)

LFW CCNU-Classroom

头部姿态 K-Means 高斯 决策桩 K-Means 高斯 决策桩

正脸 95.09 90.78 52.91 88.89 87.78 75.56

微测 90.50 88.50 80.00 86.96 85.04 71.43

侧脸 86.86 85.23 74.22 79.66 77.94 61.90

混合 90.81 88.17 69.04 85.17 83.59 69.63

增加 19ms.

3.2.4 不同决策边界确定方法的比较

为比较不同决策边界方法的优劣, 分别使用本
文提出的 K-Means 聚类、高斯投票[26−27] 和决策

桩[31] 三种分类决策边界确定方法, 在 LFW 数据集

和 CCNU-Classroom 数据集上进行实验. 为避免其
他因素的干扰, 实验时头部姿态直接采用客观标注,
图像子块从嘴巴区域和眉眼区域采集, 并按图 2 流
程进行笑脸检测. 采用三种决策边界确定方法对应
的笑脸检测准确率见表 6. 本文提出的 K-Means 聚
类法取得了最好的效果, 高斯投票法次之, 决策桩的
效果最差.

4 结论

本文提出一种基于条件随机森林的自然笑脸检

测方法. 以头部姿态作为隐含条件划分数据空间, 构
建了基于条件随机森林的笑脸检测模型, 降低了数
据的内类差异, 因此有效抑制了非约束环境下头部
姿态多样性对笑脸检测带来的不利影响. 提出了一
种基于 K-Means 的分类边界决策方法. 相比随机森
林算法常用的平均值法或多高斯法等投票方法, 基
于 K-Means 的分类边界法考虑了数据在决策空间
的分布, 因此具备更高的笑脸分类准确率. 同时, 分
别从嘴巴区域和眉眼区域采集图像子块训练两组条

件随机森林构成层级式结构进行笑脸检测, 提高了
准确率. 实验结果表明, 本文方法对非约束环境下的
自然笑脸检测具备较好的准确性和鲁棒性. 在未来
的工作中, 将尝试结合基于 AUs 的方法来自动选取
对笑脸检测最有效的区域, 以进一步提高笑脸检测
的准确率.
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