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人脸性别约束下的深度随机森林表情识别

钟良骥1, 廖海斌1,2†

(1.湖北科技学院计算机科学与技术学院，湖北咸宁 437100；2.江西省智慧城市产业技术研究院，南昌 330096)

摘 要: 由于人脸表情类内变化和类间干扰因素的存在,人脸表情识别仍面临着巨大挑战.提出一种基于性别条
件约束随机森林的深度人脸表情识别方法,解决人脸表情识别中噪声、性别等变化和干扰问题.首先,采用深度多
示例学习方法提取鲁棒性人脸特征,解决人脸光照、遮挡和低分辨率等图像变化问题;其次,采用性别条件随机森
林分类方法进行人脸表情分类器设计,解决人脸性别因素干扰问题.在公开的CK+、BU-3DEF、LFW人脸表情数
据库上进行广泛实验结果表明:所提出方法在3大人脸数据库上分别达到了98.83 %、90 %、60.58 %的识别率,与
先进方法相比具有更好的性能和鲁棒性.另外,与其他先进的深度学习方法 (需要大量训练数据库)相比,所提出
方法只需要小量训练样本就能达到较好效果.
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Facial expression recognition using deep random forest under gender
constraints
ZHONG Liang-ji1, LIAO Hai-bin1,2†
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Abstract: Facial expression recognition is still faced with great challenges due to the intra class variation and interclass
interference. In this paper, a method of deep facial expression recognition based on random forest with gender constraints
is proposed to solve the problems of noise, gender and other variation and interference. Firstly, robust facial features are
extracted by deep multi-instance learning to solve the problems of illumination, occlusion and low resolution. Secondly,
the face expression classifier is designed by using gender conditional random forest classification to solve the problem of
gender interference. Extensive experiments on the public CK+, BU-3DEF and LFW databases show that the recognition
rate of the proposed method is 98.83%, 90% and 60.58% respectively, which has better performance and robustness
compared with the state-of-the-art methods. In addition, compared with other advanced deep learning methods (requiring
a large number of training databases), the proposed method only needs a small number of training samples to achieve
better results.
Keywords: feature extraction；facial expression recognition；gender estimation；deep learning；random forest

0 引 䀰

人脸表情是人类一种最直接、自然和有效的

情感表达方式,它是人工智能和计算机领域的一个
重要研究方向.人脸表情识别可以广泛应用于安全
驾驶、智能教室、视频监控、虚拟现实和人工机交

互等场景[1-3].由于人脸表情识别是一种特殊的模式
识别问题,一般的模式分类方法可以自然而然地应用

于人脸表情识别问题.受到人脸识别和 ImageNet图
像识别巨大突破的启示,深度学习技术被广泛应用于
人脸表情识别[4-7].例如, Kim等[7]通过多样化CNNs
设计出一种层次化的网络结构应用于人脸表情识

别,在国际人脸表情竞赛 (EmotiW2015)上获得第1名
成绩; Bargal等[8]通过结合VGG和残差网络 (RestNet)
设计了一种混合神经网络进行人脸特征提取,并使用
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SVM进行人脸表情分类,最终获得了较好的效果.但
是,他们的方法严重依赖于大量的训练样本和高性能
计算.最近, Bulo等[9]提出深度学习和随机决策树相

结合的图像语义标注方法,获得了很大成功,他们利
用深度神经网络提取图像特征,利用决策树分类方法
进行图像分类标注.与SVM相比,随机森林 (RF)分类
方法具有很好的大数据处理、容易实现、高泛化和快

速性等特征,在计算机视觉领域被广泛应用[10-12].因
此, RF被成功应用于人脸表情识别、人脸姿态识别、
人脸关键特征点定位和行为识别方面. Sun等[11]提

出基于深度信息的 RF身体姿态识别方法; Fanelli
等[13]利用霍夫森林方法进行视频人脸表情识别,在
MMI人脸表情库获得76 %的识别率.由于RF优良的
特性,多类别RF方法在人脸分类领域变得越来越重
要.目前,在可控环境下,已经出现了大量的人脸表情
识别方法并获得很大的成功.但是,只有少数工作去
研究非可控环境下的人脸表情识别问题[1,14-16].文献
[15]为了解决人脸表情识别中人脸姿态变化问题,采
用成对条件随机森林的方法进行人脸姿态变化处理,
在多姿态BU3D-EF人脸表情库获得了76.1%的识别
率.另外,本文发现在实际的应用场景中,男性和女性
有着不同的表情变化模式,即人脸性别对人脸表情识
别存在较大影响.因此,非可控环境和小样本下的人
脸表情识别问题仍然是一个具有挑战的问题.本文
提出基于深度学习和条件随机森林的鲁棒性人脸表

情识别方法 (G_DRF),力求缓解深度学习方法需要大
量训练样本支持的问题,追求非可控环境下的人脸表
情识别准确性和有效性.

1 基于G_DRF的人脸表情识别模型
G_DRF人脸表情识别技术流程如图1所示.
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图 1 G_DRF人脸表情识别技术流程

首先,采用深度多示例学习提取鲁棒性人脸特征
以降低人脸图像遮挡、光照和低分辨率等变化问题;
然后,基于提取的人脸特征,利用随机森林分类方法
进行人脸性别估计;最后,基于提取的人脸特征及其
性别属性,利用条件随机森林进行人脸表情识别.

1.1 基于深度多示例学习的鲁棒性特征提取

人脸特征提取是人脸表情识别的关键,本文提出
深度多示例学习的人脸特征提取方法:首先,根据人
脸结构特性选取人脸表情示例;然后,将选取的人脸
表情示例送入经过预训练的GoogLeNet网络模型进
行示例表示和多示例融合,提取人脸表情特征.

1)人脸表情示例选择.
参考图像块随机 /密集采样[13]和显著检测图像

块选取方法[16],同时根据人脸的“三眼五庭”结构
特性,提取 7个人脸图像块作为表情示例,如图 2所
示.其中包括整个人脸图像、左眼区域块、右眼区域
块、眼部区域块、嘴部区域块1、嘴部区域块2和嘴部
区域块3等7个示例.之所以选取以上7个人脸图像
块作为表情示例的原因是由于人脸表情变化主要集

中在眉毛、眼睛、嘴巴等关键区域.
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图 2 人脸表情示例选取

2)多示例特征提取与融合.
将上步得到的人脸表情示例送入GoogleNet网

络模型进行表示学习. GoogleNet通过 LFW和YTF
人脸库进行预训练,使其具有高层语义信息表示能
力.基于GoogleNet的人脸表情示例特征提取可以表
示为

yi = xicw + b. (1)

其中: yi为最后的高层特征输出,xic为第 i个示例在

“Depthconcat”层中的特征图,w为权值项, b为偏置
项.因此,多示例融合特征可以通过将各示例特征串
连而得到,即

y = [y1 y2 y3 y4 y5 y6 y7]. (2)

最后,在深度学习网络模型中增加一个全连接层对式
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(2)得到的多示例特征y进行降维处理.

1.2 G_DRF人脸表情识别

由于人脸性别等因素的存在,导致了人脸表情特
征空间的多样性,使得很难找到一个合适的分类器进
行高精度的人脸表情分类识别.因此,本文使用人脸
性别作为隐含条件进行人脸表情空间划分,提出一种
基于性别约束的条件随机森林人脸表情识别方法.
模型训练 首先,使用整个训练集S去训练生成

一个基于人脸性别分类的随机森林TG;然后,训练集
S根据人脸性别类别被分成N = 2个子集,每一个子
集被用于训练生成一组条件随机森林{TS(Ω)}Nn=1,
用于人脸表情分类.本文将人脸性别划分成两类
{Ω1 : female, Ω2 : male}.
表情识别 首先,利用人脸性别随机森林TG对

测试人脸图像进行性别估计;然后,根据性别估计结
果,随机地从条件随机森林{TS(Ω)}2n=1中选择相应

数量的决策树动态构建人脸表情识别随机森林TE ;
最后,根据构建的人脸表情识别随机森林进行人脸表
情分类识别.

1)人脸性别估计.
采用深度多示例学习提取人脸特征y,采用随机

森林TG进行人脸性别分类.在训练生成性别随机森
林TG模型时,采用如下不确定性测度:

H(y) = −ΣgP (g|y) log2 P (g|y), (3)

其中g表示人脸性别类别.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
能不断地将当前节点分裂为不确定性降低的两个子

节点.人脸性别以高斯模型的方式储于随机森林TG

的每个叶子节点 l上,即

P (g|l(y)) = N(g; ḡl;σl), (4)

其中 ḡl和σl表示叶子节点 l上性别均值和方差.生成
叶子节点后,人脸特征y在随机森林TG上的性别类

别概率可以通过投票方式获得,即

P (g|y) = 1

M
ΣmP (g|lm(y)). (5)

其中: lm为决策树对应的叶子节点,M为决策树的数
量.

2)条件随机森林训练.
条件随机森林 {TS(Ω)}2n=1中的每棵决策树

TSt (Ωn)采用相同的方法独立训练.为构建每棵决策
树,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,从每张训练样本特征 y中随机提取

一组子特征 {yi = (ei, Ii)},其中 ei为人脸表情类

别, Ii = {I1i , I2i , . . . , IFi }为提取的子特征集合;最后,
提取的子特征集合被用于决策树节点的分裂,以便生

成最终的决策树.
为了更好地学习和生长分裂节点,本文采用

NCSF分裂模型[16],结合决策树的度量函数信息增益
(IG)和深度学习模型中的损失函数进行深度网络增
强树的节点生长.基于CNN隐藏层的联接函数fn强

化人脸样本的条件特征表示y,用增强后特征表示作
为网络增强森林的节点特征选择,即

dn(y,K|Ωg) = σ(fn(y,K|Ωg)). (6)

其中:σ(x) = (1 + e−x)−1为 sigmoid函数;Ωg为不
同性别下的表情子森林,为增强森林中的一个分裂
节点;K为CNN网络模型参数,可通过Adam算法更
新.当信息增益 IG最大时,分裂生成树的左、右子节
点

ψ̂ = argmaxψ
(
H(dn)−ΣS∈{Nr,Nl}

|dSn|
|dn|

H(dn)
)
.

(7)

其中: dSn/dn(S ∈ {R,L})为左、右子节点特征样本数
量概率,H(dn)为节点dn的熵.当树的深度达到最大
或者损失函数迭代收敛后,生成叶子节点;否则,继续
迭代节点学习.

3)基于性别条件随机森林的人脸表情识别.
在人脸性别g ∈ Ωn已知的条件下,人脸样本y属

于表情e的概率P (e|Ωn, y)由随机森林TE中所有树

投票得到,即

P (e|Ωn, y) =
1

M
ΣmP (e|Ωn, lm(y)). (8)

其中:M为树的数量, lm为第m棵树上样本特征y达

到的叶子节点.
由式(8)可以看出,在进行人脸表情识别时:首先,

根据性别估计的结果从条件随机森林TS(Ωn)中随

机选取kn棵决策树动态构建随机森林TE ;然后,由
TE中决策树投票得出测试样本y的表情类别概率

P (e|y).

2 实验分析

2.1 实验数据和参数设置

为了验证所提出方法的有效性,在公开的Cohn-
Kanade (CK+)[17]、BU-3DFE[18]和LFW[19]数据集上进

行训练和测试,部分识别效果如图3所示. CK+是目
前使用最多的公开人脸表情识别测试库,它采集了
123个人,每个人包括593幅不同的表情图片;本文选
取其中最常用的6种表情共1 500幅图像作为训练和
测试之用. BU-3DFE是一个常用的多姿态表情人脸
库,它采集了100个人 (男性占56 %),每个人包括了7
种不同表情的2D和3D人脸样本. LFW收集的是自
然场景下的人脸数据库,包含了人脸姿态、表情、
光照和遮挡等各种变化,本文对该数据集进行常见
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6大类表情标注,收集5 000幅复杂场景的不同表情
人脸图像作为训练和测试之用.在模型训练阶段:从
CK+、BU-3DFE和LFW中分别随机挑选1 100、1 800
和4 500张,共7 400张不同性别、表情人脸图像作为
G_DRF模型的训练样本集.在测试阶段:从CK+、
BU-3DFE和LFW中分别挑选400、600和500张,共
1 500张不同于训练样本的人脸图像作为测试样本
集.模型训练关键参数设置为:学习率λ = 0.001,
epochs为4 500,分裂迭代次数为1000,树的深度为16.

(a)   CK+

(b)   BU-3DFE

(c)   LFW

图 3 CK+、BU-3DFE和 LFW数据库识别结果示例

2.2 人脸性别估计实验

本节收集3万张人脸性别图像样本对性别随机
森林进行训练,在1 500张测试样本集上进行性别估
计测试,人脸性别估计结果如图3所示.表1给出了本
文方法与CNN[20]、ROR[21]的比较结果. CNN方法采
用AlexNet网络结构进行人脸特征提取和性别分类,
取得了95.17 %的识别率. ROR采用基础块和瓶颈块
构建ROR网络结构,获得了97.26 %的识别率.本文
方法得到了最好的识别率98.03 %.由表1可以看出
本文方法的优越性,另外0.5的方差表明了其具有很
好的鲁棒性.

表 1 不同方法的性别估计结果

methods features accuracy STD

CNN image 95.17 0.7
ROR image 97.26 0.65
本文 deep transfer feature 98.03 0.5

2.3 人脸特征提取方法分析实验

为了验证所提出的特征提取方法的有效性,采用
人脸表情识别领域常用的特征提取方法进行比较分

析,其中包括深度学习特征、SIFT、HOG和几何结构
特征.表2给出了不同特征提取方法在SVM分类器
下的平均表情识别率.实验结果表明,本文提出的深
度多示例特征提取方法优于其他方法,特别是在较难
的自然场景LFW数据集上优势更加明显.
表3给出了不同特征提取方法在本文提出的性

别条件随机森林分类器下的表情识别比较结果.可

以清楚地看到本文方法同样取得了最好效果.在较
难的LFW数据集上提出的深度多示例特征提取方
法取得了 55.72 %的识别率,高于第 2名 5.4个百分
点.另外,由表2、表3对比可以看出,提出的性别条
件森林分类方法明显优于SVM分类器,在BU-3DFE
和LFW数据集上分别提高了6.64和8.48个百分点.

表 2 基于SVM的不同特征提取方法比较结果

features CK+ BU-3DFE LFW

deep multi-instance feature 97.12 82.78 47.24
CONV.13 from VGG 93.28 74.85 37.65
SIFT 78.66 56.02 29.83
HOG 75.83 67.53 30.57
SIFT+HOG 71.35 53.91 32.33
distances between 21points 86.25 65.37 44.84

表 3 基于G_DRF的不同特征提取方法比较结果

features CK+ BU-3DFE LFW

deep multi-instance feature 98.83 89.42 55.72
CONV.13 from VGG 94.67 74.24 43.20
SIFT 80.23 72.57 31.62
HOG 80.73 67.58 32.67
SIFT+HOG 83.58 73.93 36.61
distances between 21points 90.87 74.68 50.32

2.4 人脸表情识别实验

为了验证所提出方法的有效性,本节将分别在
CK+、UB-3DFE和LFW表情库进行人脸表情识别
实验,实验结果如表4∼表6所示.在经典的CK+数
据集上平均识别率达到98.83 %,最低识别率也达到
了95.5 %;在具有姿态变化的UB-3DFE数据集上平
均识别率达到 89.42 %;在最难的LFW数据集上平
均识别率达到55.72 %,高兴表情达到了最高识别率
74.6 %,害怕和悲伤表情都高于53 %,效果最差的厌
恶表情也达到了44.4 %.
为了进一步验证本文方法的先进性,将其与目前

先进的方法进行对比实验,实验结果如表7所示.其
表 4 基于CK+的表情识别混淆矩阵

anger disgust fear happy sadness surprise

anger 1 0 0 0 0 0
disgust 0.030 0.955 0 0 0 0.015
fear 0.0015 0 0.9985 0 0 0
happy 0 0 0 1 0 0
sadness 0 0.01 0.004 0 0.986 0
surprise 0 0 0 0.010 0 0.990

表 5 基于BU-3DFE的表情识别混淆矩阵

anger disgust fear happy sadness surprise

anger 0.915 0 0.04 0 0.045 0
disgust 0.08 0.863 0 0.017 0.04 0
fear 0 0.08 0.861 0.059 0 0
happy 0 0.022 0.021 0.916 0 0.041
sadness 0.055 0.045 0 0 0.90 0
surprise 0 0 0.04 0.05 0 0.91
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表 6 基于LFW的表情识别混淆矩阵

anger disgust fear happy sadness surprise

anger 0.487 0.265 0.176 0 0.059 0.013
disgust 0.157 0.444 0.098 0.02 0.142 0.139
fear 0.054 0.136 0.545 0.016 0.195 0.014
happy 0.021 0.17 0.04 0.746 0.032 0.021
sadness 0.155 0.163 0.126 0 0.531 0.025
surprise 0.021 0.151 0.166 0.033 0.036 0.593

表 7 基于CK+、BU-3DFE和LFW
数据集的不同方法比较结果

methods
accuracy

CK+ BU-3DFE LFW

T-DCN[4] 80.49 — —
HF[13] 87.1 — —
PCRF[23] 96.4 76.1 51.42
AU-DNN[6] 92.22 — —
M-SVM[24] 93.6 71.1 —
JFDNN[25] 95.21 72.5 —
CNN[5] 93.2 72.56 —
C-CNN[22] 96.76 86.24 —
SIFT-CNN[1] — 80.5 —
GSRRR[14] — 79.12 —
SVM based on Gabor feature — — 43.67
RF based on Gabor feature — — 46.56
G_DRF 98.83 89.42 55.72

中,有常规卷积神经网络的人脸表情识别方法,
如 CNN[5],在 CK+和 BU-3DFE上获得了 93.2 %和
72.56 %的识别率;也有综合不同CNN模型加上特殊
图像预处理的C-CNN[22]方法,在CK+和BU-3DFE数
据集上分别获得了 96.76 %和 86.24 %的识别率;另
外,还有采用传统LBP+LGBP特征和多类别SVM的
人脸表情识别方法在CK+和BU-3DFE数据集上分
别获得了93.6 %和71.1 %的识别率.可以看出,本文
方法具有最好的效果,究其原因是因为其综合了两种
优秀的特征提取和分类识别方法,在特征提取端采用
了鲁棒的深度多示例学习方法,在分类器设计端采用
了性能较好的条件随机森林分类方法.

2.5 小样本实验

为了验证本文方法对小量级训练样本的鲁棒性,
利用5种不同的深度学习方法在同样的小样本集进
行比较实验. 5种不同的深度学习方法都采用预训练
迁移学习的政策进行网络初始化.小样本集从CK+
抽样组建,包括480张训练集, 60张测试集.实验采用

表 8 基于小样本集的不同方法比较结果

convolutional models
number of images
#training # testing

accuracy / % STD

ResNet-50 480 60 80.6 0.8
AlexNet 480 60 76.96 0.9
T-DCN[4] 480 60 76.56 0.7
JFDNN[25] 480 60 93.3 1.0
G_DRF 480 60 95.65 0.5

交叉验证方法得出最终识别结果,表8给出了不同方
法在小样本集的比较结果.可以看出,本文方法获得
了95.65 %的最好结果,充分展示了其对小样本的鲁
棒性.

2.6 性别条件约束实验

为了验证所提出的性别条件随机森林人脸表情

识别方法的有效性,本节特意比较了没有性别属性对
齐和有性别属性对齐的人脸表情识别结果.实验结
果如图4所示,在LFW上采用性别属性对齐的条件随
机森林方法比没有使用性别对齐的方法高出了5 %
左右,在BU-3DFE上高出了2 %左右.实验显示了性
别属性对人脸表情识别存在干扰影响.

BU-3DFE LFW
0
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0.8
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!"#

$
%
&

图 4 带性别约束和不带性别约束对比识别结果

3 结 䇪

本文提出了一种基于性别对齐的条件随机森林

方法对人脸表情进行鲁棒性识别,并提出了一种深
度多示例特征提取方法,在利用迁移学习策略的基础
上充分利用多示例学习方法提出鲁棒性人脸表情特

征.在分类器设计方面,为了充分利用人脸性别属性
特征,提出了一种性别属性对齐的条件随机森林分类
方法进行人脸鲁棒性人脸表情识别.实验结果表明,
本文方法先进,对人脸遮挡、噪声和分辨率变化具有
较好的鲁棒性.下一步工作,考虑将人脸年龄属性加
入分析.因为,在现实中,人脸表情不仅受性别因素影
响,还受年龄因素影响.即不同性别和不同年龄段的
人表现出不同的情感表现方式.如果能同时将人脸
性别和年龄因素加入到人脸表情识别中,一定会对识
别率的提高有所帮助.
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