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摘 要:为了进一步提高人脸微笑检测率并解决微笑检测系统用于训练标签数据不足的问题，结合人脸图像的纹理和几

何特点，应用了一种基于多分类模型加权投票法的微笑检测方法。在经预处理和直方图均衡化的面部图像上，利用局部
二进制模式( LBP) 和 Gabor小波变换提取局部的、抽象的特征，同时以人脸特征点检测作为补充，构建了四种不同的分类
模型( UPN、GPS、AdaBoost和 LDA) ，分别对人脸图像进行分类检测，同时结合各模型之间互补和各自对微笑检测的优势，

通过计算权值对各结果进行加权投票，得到面部图像的最终检测结果。实验结果显示出该方法的有效性，在公开的 GEN-
KI－4K 人脸数据集上获得了 95．8%的微笑检测率，比单个分类模型的平均检测率提高了 10．3%，与该数据集的最新的微笑
检测率相等。
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Facial Image Smile Detection Based on Multi－class
Model Weighted Voting

FENG Ze－an，WANG Peng
( School of Electronic Information Engineering，Xi’an Technological University，Xi’an 710021，China)

Abstract: In order to further improve the face smile detection rate and solve the problem that the smile detection system is not enough for

training tag data，we apply a smile detection method based on multi－classification model weighted voting in combination with the texture

and geometric characteristics of human face image． On the facial image with pre－processing and histogram equalization，local and abstract

features are extracted by the local binary model ( LBP) and Gabor wavelet transform． At the same time，facial feature point detection is

used as a supplement to construct four different classification models ( UPN，GPS，AdaBoost and LDA) ． Combined with the complemen-

tarity between the models and their respective advantages on smile detection，the final detection results of facial images are obtained by

calculating the weights and voting the results weighted． The experiment shows the effectiveness of this method． The detection rate of

95. 8% is obtained on the open GENKI－4K face dataset，which is 10．3% higher than the average detection rate of a single classification

model and the same as the latest smile detection rate．
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0 引 言
对无约束面部图像的微笑检测是一个具有挑战性

的问题。作为最具信息含义的表达之一［1］，微笑表达
了一些基本情绪，如快乐和满意度，于是在不同领域有

多种应用，如人类行为分析［2］、照片选择［3］、患者监
护［4］等。近年来，局部二进制模式［5］( LBP) 常用于微
笑检测，在 Viola－Jones级联分类器的微笑检测器［6］的
分类准确率可达到 96．1%。虽然分类准确性很高，但
对所采用的图像样本要求同样非常高，比如必须使用

面部正面照。还有使用 AdaBoost 来选择和组合弱分
类器［7］，并在 GENKI－4K 图像数据集上达到了 88%的
微笑检测率。一般用于微笑检测的面部信息［8］可以分
为两大类: ( I) 几何信息和( II ) 纹理( 或外观) 信息。
几何信息一般包含面部特征或头骨的形状，而纹理信

息主要考虑面部图像像素强度或由像素构成的图案

( 像素图) 。但在面部微笑检测的文献中，通常将几何
信息与纹理信息相结合，而不是单独使用。最新的微
笑检测算法是基于卷积神经网络( CNN ) 的算法，该算
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法可以对低级特征组成的高级特征的层次表示［9］进行

学习，CNN 实现的高分类精度使这种算法成为微笑检
测领域中的先进技术，但需要更多的样本来训练网络。
例如，对一个由 4个卷积层和 1 个完全连接层组成的
CNN 架构［10］进行微笑检测，其准确率达到 94．6%，这
比先前在 GENKI－4K 数据集上使用的任何检测方法
所获得的准确度都要高。文中应用了一种基于多分类
模型加权投票的方法来进行人脸微笑检测。

1 多分类模型加权投票法
多分类模型加权投票法主要由 3 部分组成，即预

处理，四种分类模型和最后加权投票，其总体结构如图

1所示。其中 Ｒi( i = 1，2，3，4) 分别表示各模型的分类
结果。

图 1 总体结构
1．1 预处理
预处理阶段包括对面部图像进行灰度缩放和直方

图均衡化，特征检测，并裁剪出面部的中心，最后按照

30×30 的均匀网格( 1 格等于 1 像素点) 对其进行重
采样。
( 1) 灰度和直方图均衡化: 在图像处理算法中，为

了加快处理速度( 可减小后期的计算量) ，需将彩色图

像灰度化，但为了获得更好的对比度［11］，需将灰度图

像进行直方图均衡化。这在此次检测中很重要，因为
该方法可获得更多的面部图像细节。
( 2 ) 特征检测: 特征检测方法 ASM［12］ ( active

shape model ) 或 CLNF［13］ ( constrained local neural

field) 在人脸识别中应用广泛，文中选择 CLNF 方法;
一张完整的面部图片上总共 68 个特征点( 17 个面部
侧轮廓点，嘴唇有 20个标记点，每只眼睛上 6 个点，鼻
子 9个点和每个眉毛上 5 个点) 。图 2 为在几个面部
样本上检测到的面部特征点。

图 2 面部样本上的特征点
( 3) 截取面部中心图和重采样: 文中检测的图像

仅考虑脸部中心部位，以防止额外的信息被利用，从而

影响检测结果。因此，得对图像进行裁剪。现今，对人
脸进行检测和分割的方法有很多，例如 Viola－Jones人
脸检测器［14］; 同时还有利用肤色来对图像进行分割而

得到脸部中心图。文中方法是根据面部侧面特征点形
成的轮廓对人脸进行裁剪。
1．2 分类模型 F1( UPN)
分类模型 F1包括 Uniform LBP，PCA 和神经网络。

( 1) Uniform LBP 模式: LBP( local binary pattern，
局部二值模式) 是一种用来描述图像局部纹理特征的

算子［15］，具有旋转不变性和灰度不变性等显著的优

点，广泛用于图像局部纹理特征提取。其基本思想为:
在 3×3的窗口( 以像素点为基准) 内，以窗口中心像素
为阈值，将相邻的 8个像素的灰度值与其进行比较，若
周围像素值大于中心像素值，则该像素点的位置被标

记为 1，否则为 0。从而，3×3 邻域内的 8 个点经比较
可产生 8 位二进制数( 通常转换为十进制数即 LBP
码，共 256 种) ，即得到该窗口中心像素点的 LBP 值，
并用这个值来反映该区域的纹理信息。在像素 3×3
的邻域内，对于中心像素( 强度为 ic ) 和相邻的 P个元
素( 强度为 ip ，p = { 0，1，…，P － 1} ) ，计算公式为:

LBP =∑
P－1

P = 0
2p s( ip － ic ) ( 1)

其中，s( x) 为符号函数，有:

s( x) =
1 if x≥ 0
0 if x ＜ 0{ ( 2)

但由于图像的旋转会产生不同的 LBP 值，同时绝
大多数 LBP模式得到的二进制数大多只包含两次从 1
到 0或从 0到 1 的跳变，为了尽可能降低图像特征的
维数，于是引入 LBP的等价模式( Uniform LBP) ，计算
方法为:

LBP u =
∑
P－1

P = 0
s( ip － ic ) ，if U( LBP) ≤ 2

P + 1，otherwise{ ( 3)
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其中，U( LBP) 表示二进制数从 0到 1或从 1到 0
的跳变次数。
由于 Uniform LBP 比传统 LBP 效果更好［16］; 因

此，在第一个分类模型中，使用 Uniform LBP 方法在
30×30的面部图像上进行特征提取。
( 2) 主成分分析 ( principal components analysis，

PCA) : PCA 是最重要的降维方法之一。在数据压缩
消除冗余和数据噪音消除等领域都有广泛的应用，顾

名思义，就是找出数据里最主要的方面代替原始数据。
由于图像数据一般都具有很高的维度，因此可以使用

PCA 进行特征提取和缩减。其降维方法为:
如果有 m个面部样本，且每个训练样本 i 对应的

LBP u 被转换为一个向量 x ( i) ，n ( n = 28×28 = 784) 维
样本集 D = ( x ( 1) ，x ( 2) ，…，x ( m) ) 降维后为 n ＇ ( n ＇ = 149)
维样本集 D＇ = ( z( 1) ，z( 2) ，…，z( m) ) ) ; 样本的协方差矩
阵为:

C =∑
n

i = 1
( x ( i) － 珋x) ( x ( i) － 珋x) T ( 4)

其中，珋x 为训练样本的平均值( 珋x = 1
m∑

m

j = 1
x ( j) ) 。

而协方差矩阵的特征向量( Pn ＇ ) 为:

CPn ＇ = λ n ＇Pn ＇ ( 5)
其中，λ n ＇ 为 C的特征值。

取出最大的 n ＇ 个特征值对应的特征向量 ( ω1，

ω2，…，ωn ＇ ) ，将所有的特征向量标准化后，组成特征

向量矩阵 W ; 对样本集中的每一个样本 x ( i) ，转化为
新的样本 z( i) =WTx ( i) ; 最后得到输出样本集 D＇ 。于是
n ＇个特征值对应的特征向量将原始样本转换到 n ＇个特

征向量构建的新空间中。在测试阶段，将转换后的
LBP u 投影到新的特征向量空间中，可以使图像的维度

降得很低。
( 3) 反向传播神经网络: 卷积神经网络广泛用于

人脸识别，并且检测率非常高。但在该模型中，样本图
像经 PCA 降维后输出为 149×1 的灰度值，因此，使用
普通的反向传播神经网络即可完成分类。如图 3 所
示，该神经网络由输入层 149 个神经元，隐藏层 10 个
神经元和 1个输出神经元所构成。微笑样本图像输出
标签用 1表示，而非微笑用－1 表示，其他三种分类模
型的标签表示方法与此一致。
1．3 分类模型 F2( GPS)
分类模型 F2由 Gabor滤波，PCA 和 SVM 组成。

( 1) Gabor小波变换: 对预处理后的图像进行 Ga-
bor小波变换，由于 Gabor函数形成的二维 Gabor小波
变换具有在空间域和频率域同时取得最优局部化的特

性，能充分对物体纹理特征进行提取; 其属于加窗傅里

叶变换，是 Gabor 理论和小波理论结合的产物。受其

启发，Gabor小波变换在此模型中以 4 种尺度( 7，12，
17和 21) 同时从六个方向( 角度分别为 0°，30°，60°，
90°，120°和 150°) 对灰度图像进行变换。二维的 Ga-
bor小波变换［17］的计算公式为:

g( x，y; λ，θ，φ，σ) =
1

2πσ 2e
－ ( x2+y2)

2σ2
sin(

2πx＇

λ +φ) ( 6)

x ＇ = xcosθ + ysinθ ( 7)
其中，λ ，θ ，φ 和 σ 分别为波长( 比例) ，方向，相

位偏移和高斯标准差。

图 3 反向传播神经网络
在该分类模型中，Gabor 小波变换具有非常重要

的作用。图 4 为对一个样本面部图像应用 24 个小波
核卷积的结果; 人脸的某些部分在特定的尺度和方向

上呈现剧烈的变化趋势，通过 Gabor小波变换之后，这
些变化可以很直观地表现出来。

图 4 图像卷积结果
( 2) 主成分分析: 在进行 Gabor 滤波时使用了 24

个小波核，同时每个核的尺寸为 30×30，因此，将滤波
器结果连接起来并将其整合成一个矢量之后，该矢量

维数将达到 21 600( 30×30×24) ; 为了避免出现维度危
机，与第一个模型中所述的一样，再次使用 PCA 进行
降维。
( 3) 支持向量机( SVM ) : SVM 基本模型为特征空

间上间隔最大的线性分类器，即学习策略为间隔最大

化，最终通过转化为一个凸二次优化问题的求解，或者

是在高维空间中寻找一个合理的超平面将数据点分隔

开来，其中涉及到非线性数据到高维的映射以达到数

据线性可分的目的。在此模型中，经 PCA 降维后，其
维数仍有 146× m，属于高维空间。非线性 SVM 的决
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策函数［18］可以表示为:

y ( t) = sign(∑
N

i = 1
α ( i) y ( i) K( x ( i) ，x ( t) ) + b) ( 8)

其中，xi 和 xt 分别表示训练和测试样本; b 为偏
差; α i 为拉格朗日乘数; N 为所有训练样本的总量;
yi ∈{ + 1，－ 1} 为训练样本的标签。
支持向量机通过映射函数 φ ( x) ，将输入空间中

的样本特征映射到高维特征空间，从而降低计算量; 式

8中 K( x ( i) ，x ( t) ) 为 SVM 的核函数，与映射函数的关
系为 K( x ( i) ，x ( t) ) = φ ( x ( i) ) φ ( x ( t) ) 。在此模型中，选
取径向基函数作为核函数:

K( x ( i) ，x ( t) ) = e －‖x ( i) －x ( t)‖2

( 9)
1．4 分类模型 F3( AdaBoost)
分类模型 F3主要包括提取面部的下半部分，对裁

剪后的图像进行重采样，然后使用 AdaBoost 进行
分类。
( 1) 提取脸部的下半部分: 脸部的下半部分［19］，即

从鼻尖到下巴，包含影响检测结果的关键信息。换言
之，从纹理图案的平滑度或粗糙度的差异出发，仅脸部

的下部就可用于微笑检测。该模型提取下半脸，鼻尖，
下巴和两个侧面轮廓特征信息。
( 2) 重采样: 为了减少数据样本维数和保持维数

均衡，将提取的部分使用 30×30 均匀网格进行重采
样。然后，将重采样后的数据重新调整为 900×1 维的
矢量。
( 3) AdaBoost: AdaBoost 是一种迭代( 集成学习)

方法［20］，既可以用于分类，也可以用于回归，其核心思

想是针对不同的训练集训练同一个弱分类器，然后把

在不同训练集上得到的弱分类器集合起来，构成一个

最终的强分类器。该分类模型将用 AdaBoost 级联结
构分类器( 建立在弱分类器单层决策树之上) 并对

900× m维的样本进行二元分类，其流程为:
输入: 样本集 D = ( x( 1) ，x( 2) ，…，x( m) ) ，输出标签 yi∈ { － 1，

+ 1} ，弱分类器迭代次数 K
过程:

1．初始化样本权重为: W( 1) = ( w11，w12，…，w1m ) ; w1i =

1
m
; i = 1，2，…，m

2．for k = 1，2，…，K do :
3: 使用具有权重 W( k) 的样本集来训练数据，得到弱分类

器 Gk( x)
4: 计算 Gk( x) 的分类误差率: ek = P( Gk( xi ) ≠ yi ) =

∑
m

i = 1
wki I( Gk( xi ) ≠ yi )

5: if ek ＞ 0．5 then break

6: 计算弱分类器的系数: α k = 1
2
log

1 － ek
ek

7: 更新样本集的权重分布: wk+1，i =
wki

Zk

exp( － α k yiGk( xi ) ) ，

i = 1，2，…，m

其中 Zk 为规范化因子: Zk = ∑
m

i = 1
wkiexp( － α k yiGk( xi ) )

8: end for

输出: 强分类器: f( x) = sign(∑
K

k = 1
α kGk( x) )

1．5 分类模型 F4( LDA)
分类模型 F4直接使用线性判别分析( LDA ) 对面

部的侧轮廓特征进行分类。
( 1) 侧面轮廓特征点: 在预处理阶段已经对面部

侧面轮廓特征进行了检测。而人类生物学［21］显示，人
在微笑和非微笑时，面部的几何特征有着明显的差异，

表现在脸部，眼睛，眉毛，下巴，眶上脊，颧骨，下颌骨，

腭部，眼睛和鼻尖、眼睛和嘴唇中心之间的垂直距离，
或者鼻子宽度，嘴唇宽度，脸部高度和脸部阴影的侧面

轮廓。但是这些特征可能会受到外界因素的影响，如
人的肥胖程度，同时面部侧面轮廓的上半部分可能会

被头发覆盖，因此，在此模型中仅考虑从左耳到右耳的

下侧轮廓。然后，将所有特征标记点的坐标整合成一
个列向量送入分类器进行分类。
( 2) 线性判别分析: LDA( linear discriminant analy-

sis) 不但是一种监督学习的降维技术，同时也是一个
强大的分类器［22］，也就是说它的数据集的每个样本是

有类别输出的。其思想可以用一句话概括，就是“投
影后类内方差最小，类间方差最大”。就是要将样本
数据在低维度上进行投影，投影后希望每一种类别数

据的投影点尽可能接近，而不同类别的数据的类别中

心之间的距离尽可能大。其二分类原理和流程为:
数据集 D = ( x ( 1) ，x ( 2) ，…，x ( m) ) ，其中任意样本

x ( i) 为 n ( 本模型中 n = 68) 维向量，y ( i) ∈ { － 1，1} ; 定
义 Nj( j = － 1，1) 为第 j类样本的个数，Xj( j = － 1，1) 为
第 j类样本的集合，而 μ j( j = － 1，1) 为第 j类样本的均

值向量，定义∑ j
( j = － 1，1) 为第 j类样本的协方差矩

阵( 严格说是缺少分母部分的协方差矩阵) 。
μ j 的表达式为:

μ j =
1
Nj
∑
x∈Xj

x ( j = － 1，1) ( 10)

∑ j
的表达式为:

∑ j
=∑

x∈Xj

( x － μ j ) ( x － μ j )
T( j = － 1，1) ( 11)

由于是二分类数据样本，因此只需要将数据投影

到一条直线上即可。假设投影直线是向量 w，则对任
意一个样本 x ( i) ，它在直线 w的投影为 wTx ( i) ，对于两
个类别的中心点 μ －1，μ 1，在直线 w的投影为 wTμ －1 和

wTμ 1。由于 LDA 需要让不同类别数据的类别中心之
间的距离尽可能大，也就是说要最大化 ‖wTμ －1 －

wTμ 1‖
2
2，同时希望同一种类别数据的投影点尽可能接
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近，也就是要同类样本投影点的协方差 wT∑ －1
w 和

wT∑ 1
w尽可能小，即最小化 wT∑ －1

w + wT∑ 1
w。

综上所述，最终的优化目标为:

arg max J( w) =
‖wTμ －1 － wTμ 1‖

2
2

wT∑ －1
w + wT∑ 1

w
=

wT( μ －1 － μ 1 ) ( μ －1 － μ 1 )
Tw

wT(∑ －1
+∑ 1
) wT

( 12)

一般定义类内散度矩阵 Sw 为:

Sw =∑ －1
+∑ 1

=∑
x∈X－1

( x － μ －1 ) ( x － μ －1 )
T +

∑
x∈X1

( x － μ 1 ) ( x － μ 1 )
T ( 13)

同时定义类间散度矩阵为 Sb :

Sb = ( μ －1 － μ 1 ) ( μ －1 － μ 1 )
T ( 14)

然后优化目标重写为:

arg max J( w) =
wTSbw
wTSww

( 15)

根据广义瑞利商的性质，J( w) 最大值为矩阵
S －1

w Sb 的最大特征值，而对应的 w为 S －1
w Sb 的最大特征

值对应的特征向量。由于在二分类时，Sbw 的方向恒
为 μ －1 － μ 1，所以不妨设 Sbw = λ ( μ －1 － μ 1 ) ，将其带

入: ( S －1
w Sb ) w = λw，可以得到 w = S －1

b ( μ －1 － μ 1 ) ，也

就是说只要求出原始二类样本的均值和方差就可以确

定最佳的投影方向 w ; 然后对样本集中的每一个样本
特征 x ( i) ，转化为新的样本 z( i) = wTx ( i) ( z( i) 表示的是
x ( i) 投影到直线上的点到原点的距离) 。
1．6 加权投票
加权投票是集成学习的一种方法，是一种很直观

的方法，其给分类性能高的分类器赋予一个高的权值，

投票结果往往能利用单分类模型间的互补功能来减少

单个分类器的误差，提高预测性能和分类精度。其集
成四个分类模型的加权投票流程［23］如下:

( 1) 计算每个分类模型的正确率:

Ps
i =

m＇
s

ms

( m＇
s 为 Ｒs

i = yi 的累积次数) ( 16)

其中，i = 1，2，3，4; s = Smile，Non － Smile。
( 2) 计算每个模型的权值 wi 为:

wi =
ti

∑
4

i = 1
ti

，i = 1，2，3，4 ( 17)

其中，ti =
PSmile

i + PNon－Smile
i

2
。

( 3) 将各模型得到的检测结果分别与所对应的权
值 wi 相乘，得到 sumi 。
( 4) 将各结果的 sumi 相加，得到 sum，然后将 sum

与阈值 0相比，即根据式 18得到最终的检测结果。

Ｒesults =
Smile，if sum≥ 0
Non － Smile，otherwise{ ( 18)

每个分类模型的权重可以认为是在一个训练子集

上的检测率。换句话说，权重可以展现其相应模型的
检测的准确度。加权投票步骤如图 1所示。

2 实 验
2．1 实验数据
实验在 GENKI－4K［24］人脸数据集上进行，该数据

集中图片是在不同的成像条件下拍摄的，无论室内还

是室外，姿势( 大部分的头部的偏转，俯仰和滚动参数

图像距离正面位置在 20°以内) ，年龄，性别，或是否戴
帽子或眼镜; 而且所有图像都是手动标记。GENKI－
4K 分别包含的微笑和非微笑面部图像分别为 2 162
和 1 838个。文中在数据集中随机选用了 200 张图片
进行实验，100 张微笑的，100 张非微笑的。75%的图
片用于训练，其余的用于后期测试验证。在训练和测
试阶段，微笑与非微笑照片的比例一样。
2．2 结果分析
从表 1可得四个分类模型对微笑，非微笑和整体

的检测率，以及最终经过加权投票后的检测率。可以
看出，表现最好的和最差的分别为模型 F3和模型 F1。
此外，一些模型对微笑的检测率更好，一些对非微笑的

检测率更为准确。最后表明不同模型的加权投票可以
产生一个完全适用于微笑和非微笑检测的整体模型

( 见表 1的最后一列，其中对微笑和非微笑的检测都非
常好且非常接近) 。对于 GENKI－4K 人脸数据集，基
于加权投票的方法的整体识别率为 95．8%。表 2为文
中所用方法与 GENKI－4K 数据集中的其他微笑检测
方法进行比较的结果。

表 1 微笑检测率 %

F1 F2 F3 F4 加权投票后

Smile 84．1 80．6 100 81．2 97．2

Non－Smile 73．9 91．4 82 90．8 94．4

总体 79 86 91 86 95．8

权重 0．231 0．251 0．267 0．251 －

表 2 比较结果

Smile Non－Smile 总体

文献［10］ ? ? 94．9%

文献［25］ 95．3% 96．3% 95．8%

文中方法 97．2% 94．4% 95．8%

注: ? 表示没有相关的检测率。

3 结束语
应用了一种基于多分类模型加权投票的方法对面
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部微笑进行检测识别，这些分类模型分别受现今最流

行的人脸识别或性别检测方法的启发; 首先对面部图

像进行预处理，使之规范化并增强其对比度，然后利用

各分类模型优势对图像进行检测分类，最后对各模型

的结果进行加权投票。
显而易见，该方法包含了不同的分类检测方法，即

神经网络，SVM，AdaBoost和 LDA，使总体的分类能力
明显提高。此外，运用不同的特征提取方法，如 LBP，
Gabor，PCA，面部下半部和特征标记检测，把基本能用
于微笑检测所需的重要特征都使用了。文中纹理和几
何信息均被用于面部微笑检测。第一和第二种模型使
用纹理信息，第三和第四种模型使用几何信息。利用
这两种类型的信息以及不同的分类模型使得运用的方

法具有很强的分类检测能力。
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