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摘 要：针对实际场景中人脸表情识别训练和测试数据来自不同场景从而导致识别性能显著下降的问

题，提出了一种基于稀疏子空间迁移学习的跨域人脸表情识别方法。首先，引入稀疏重构的思想来获

得一个共同的投影矩阵，同时对重构系数矩阵施加 L2，1范数约束；其次，引入图拉普拉斯正则化项来保

留数据的局部判别结构；最后，利用源域丰富的标签信息，将样本投影到一个由标签信息引导的子空间

中。在 3个经典人脸表情数据集中进行了实验，结果表明所提方法在人脸表情识别中优于其他几种经

典的子空间迁移学习方法。
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Abstract：In practical facial expression recognition systems，recognition rates will drop significantly when
the data are collected from different scenarios. To tackle this problem，in this paper，we propose a sparse
subspace transfer learning for cross‑domain facial expression recognition. Firstly，inspired by the idea of
sparse reconstruction，we aim to learn a common projection matrix，and impose an L2，1‑norm constraint on
the reconstruction coefficient matrix. Secondly，we introduce the Laplacian regularization to preserve the
local discriminative structure. Lastly，by utilizing the rich label information of source domain，we tend to
project the source samples into a subspace guided by the label information. We conduct extensive
experiments on three popular facial expression datasets. The results show that our proposed method can
outperform several state‑of‑the‑art subspace transfer learning methods in facial expression recognition.
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引 言

人脸表情识别是情感计算、模式识别、信号处理和人机交互等领域的一个非常热门的研究课题。

它是将面部表情信息识别为愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶等基本情感的一种技术［1‑2］，近年来，因

有着广泛的应用前景而获得大量的关注。如在线教育系统中，实时捕捉分析学生的表情，帮助教师及

时掌握学生对课程内容的感兴趣程度和理解程度，有助于加强教学互动；在刑事案件侦破领域，及时准

确捕捉到嫌犯细微的表情变化并标注，推测嫌疑人在审讯的过程中是否说谎；在智能驾驶领域，通过捕

捉到的人脸表情数据分析驾驶员是否疲劳和精神分散，若发现驾驶员正处于疲劳或注意力不集中的驾

驶状态，则发出报警，避免危险事故的发生。

在人脸表情识别的过程中，面部关键特征的提取与表情分类的方法显得尤为重要。对于前者，提

出了许多流行的特征提取方法，包括局部二值模式（Local binary patterns，LBP）［3‑4］、Gabor变换［5］、尺度

不 变 特 征 变 换（Scale invariant feature transform，SIFT）［6］、局 部 梯 度 编 码（Local gradient coding，
LGC）［7］、非负矩阵分解（Nonnegative matrix factorization，NMF）［8］、稀疏编码（Sparse coding，SC）［9］和深

度特征［10］等。对于后者，许多经典的分类方法被用来实现面部表情分类，如 k‑最近邻（k‑nearest neigh‑
bors，KNN）［11］、支持向量机（Support vector machine，SVM）［12］、AdaBoost分类器［13］、极限学习机（Ex‑
treme learning machine，ELM）［14］等。虽然这些方法都可以在一定程度上提高表情识别率，但大多依赖

有监督学习，并且假设训练和测试数据是在单一人脸表情数据库上采集的。然而，在实际应用中，用于

训练和测试表情通常是从不同的场景中进行采样的，如不同分辨率、光照、背景、种族、性别等，会引起

源域和目标域数据服从不同的分布，造成识别率显著下降。

为了解决上述问题，近几年来随着迁移学习［15‑18］的发展，许多迁移学习的方法被提出用于跨域的

图像分类。Yan等［19］提出了一种无监督域自适应字典学习（Unsupervised domain adaptive dictionary
learning，UDADL）方法；Zhang等［20］提出了一种联合几何和统计对齐（Joint geometrical and statistical
alignment，JGSA）方法，在学习到的低维子空间中减少几何和统计分布的差异。虽然上述方法可在一

定程度上减少数据分布的差异，但忽略了源域丰富的标签信息，这已被证实对迁移学习非常重

要［21‑22］。 Xu等［23］提出了一种判别迁移子空间学习（Discriminative transfer subspace learning，DTSL）方

法，对重构系数矩阵联合施加低秩和稀疏约束，并引入了标签松弛回归项；Zhang等［24］提出了一种无监

督域自适应的引导子空间学习（Guide subspace learning，GSL）方法，该方法较之前的迁移学习方法有

了明显的提高，但是高维特征中存在许多冗余或噪声数据，使得低秩约束可能无法很好地工作，另外并

未考虑数据的局部判别结构，在一定程度上会影响迁移效果。

基于上述分析，受迁移学习和流形学习的启发，本文提出了一种基于稀疏子空间迁移学习的跨域

人脸表情识别方法。首先，考虑到源域和目标域中数据分布的差异，通过迁移特征表示学习来学习一

个公共子空间，同时对重构系数矩阵施加稀疏约束，使目标域数据能够由源域数据很好地线性表示；其

次，在目标函数中考虑源域丰富的标签信息，引入图拉普拉斯正则化项，以充分考虑源域和目标域的局

部判别几何结构，同时引入标签回归，从而可以获得不同域条件下的鲁棒情感特征表示，有效实现跨域

条件下的人脸表情识别。
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1 稀疏子空间迁移学习的跨域人脸表情识别

本文提出的基于稀疏子空间迁移学习的跨域人脸表情识别方法示意图如图 1所示。

1. 1 迁移特征表示

考虑到源域和目标域数据分布的差异，本文引入子空间数据重构［23‑24］的思想。目的是找到一个理

想的投影矩阵 P ∈ R d× c，将源域的情感特征 X s ∈ R d× ns和目标域情感特征 X t ∈ R d× n t投影到一个公共子

空间（源域和目标域数据的分布大致相同）中。通过学习一个重构的系数矩阵 Z ∈ R ns× n t，目标域中的数

据可以由源域的数据进行线性表示。故该问题可以定义为

min
P，Z
||P TX t - P TX s Z||2F （1）

目前工作主要是利用 L1范数来对重构系数矩阵 Z进行约束［23］，这样做可以使矩阵中的大多数元

素趋向于 0，但 L1范数没有旋转不变性［25］。为提高算法针对不同数据库的鲁棒性，本文利用 L2，1范数来

对重构系数矩阵进行约束，使其保留少量的有价值的源域数据就可以对目标域数据进行重构，因此，可

将问题定义为

min
P，Z
||P TX t - P TX s Z||2F + α||Z||2，1 （2）

式中：|| ⋅ ||F为 F范数，|| ⋅ ||2，1为 L2，1范数，L2，1具体表示为 ||Z||2，1 = ∑
i= 1

ns

∑
j= 1

n t

Z 2
ij ，α为规整因子，用于调整迁

移特征表示项与稀疏表示项之间的平衡关系。

1. 2 局部判别学习

迁移特征表示在一定程度上可以减少数据分布的差异，但是只注重利用源域数据来对目标域数据

进行拟合，可能会破坏子空间中源域和目标域内固有的局部几何结构。同时，在迁移学习的过程中，来

自同一类的样本在分布匹配过程中距离尽量保持足够的接近。因此，本文在迁移特征表示的基础上引

入图拉普拉斯正则化项［26］。具体地，鉴于目标域没有标签信息，采用简单的 SVM分类器获得目标域的

初始伪标签Y t，然后在目标子空间的迭代学习中来更新伪标签。本文提出分别对源域和目标域数据利

用标签构图，最终将局部判别学习项表示成如下形式

min
P
tr ( P TXLX T P ) （3）

图 1 稀疏子空间迁移学习示意图

Fig.1 Diagram of sparse subspace transfer learning
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式 中 ：tr ( ⋅ ) 表 示 矩 阵 的 迹 ，X =[ X s，X t ]，L= D-W 为 图 拉 普 拉 斯 矩 阵 ，其 中

L= ( )D s -W s 0
0 D t -W t

，D s和 D t为对角矩阵，具体表示为 D ii= ∑
i= 1

n

w ij，W为一权重矩阵，这里采用

热核公式来计算W s和W t，即如果源域（或目标域）样本 x i和 x j相互连接，它们之间的权重满足

W ij= {exp (- ||x i- x j ||2

2σ 2 ) i≠ j，y s i= y s j 或 y ti= y t j

0 其他

（4）

1. 3 标签回归

考虑到源域有丰富的标签信息，引入传统的标签回归［27］的思想，将原始的源域样本映射到一个由

源域标签信息引导的子空间中，从而保证了在该子空间中源域和目标域数据具有相同或者相似的分

布。具体表示为

min
P
||Y s - P TX s ||2F （5）

最终，将式（2）中的迁移特征表示、式（3）中的局部判别学习、式（5）中的标签回归项相结合，得到最

终目标函数，表示为

min
P，Z
||P TX t - P TX s Z||2F + α||Z||2，1 + β tr ( P TXLX T P )+ γ||Y s - P TX s ||2F

s.t. P T P= I
（6）

2 优化求解

式（6）目标函数涉及一个 L2，1范数的求解，虽然 L2，1范数是个凸函数，但由于它是不光滑的，很难直

接优化求解［25］。为了解决这一优化问题，本文提出了一种迭代优化求解的方法，当一个变量被求解时

其他变量保持不变。主要包括 2个优化过程，具体如下：

（1）固定重构系数 Z，求解投影矩阵 P。则目标函数（6）可以转化为拉格朗日函数的形式如下

L ( P )= ||P TX t - P TX s Z||2F + γ||Y s - P TX s ||2F + β tr ( P TXLX T P ) + tr ( ϕ ( P T P- I ) ) （7）
为便于求解，令V = X t - X s Z，对 P求偏导可得

∂L ( P )
∂P = γX sX T

s P+ 2VV T P+ 2XLX T P+ ϕP- γX sY T
s （8）

（2）固定 P，对 Z进行求解

L ( Z )= tr ( ( P TX t - P TX s Z )T ( P TX t - P TX s Z ) )+ α||Z||2，1 （9）
对于式（9）中的 Z求偏导可得

∂L ( Z )
∂Z = αQZ+ X T

s PP TX s Z- X T
s PP TX t （10）

式中：Q为一对角矩阵，Q= 1
2||z i ||2

，z i为 z的第 i行。

对上述过程（1），（2）进行迭代求解，直到收敛。

3 实验结果与分析

3. 1 实验环境

为证明所提方法的有效性，选择表情识别中广泛使用的 3个人脸表情数据集进行实验，分别是

CK+数据库［28］、JAFFE数据库［29］和 TFEID数据库［30］。并与多个相关经典子空间学习和子空间迁移
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学习算法进行了对比，包括主成分分析（Principal component analysis，PCA）［31］，迁移成分分析（Trans‑
fer component analysis，TCA）［32］，联合领域适配（Joint distribution adaptation，JDA）［33］，DTSL［23］，JG‑
SA［20］，域不变和类判别（Domain invariant and class discriminative，DICD）［34］特征学习方法及 GSL［24］

等。接下来将详细介绍数据库以及相关的实验设置。

CK+数据库［28］是对 Cohn‑Kaneda数据集的扩展，由美国卡内基梅隆大学于 2010年发布。包括由

123名受试者的 593个视频姿势序列，被采集者的年龄从 18岁到 50岁之间。每个序列都是完全 FACS
编码的，选择每个序列中表情强度最强的最后 1~3帧作为该表情的样本。该数据库中包含了愤怒、厌

恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶等 6种基本情绪，本文选择 210幅图像进行对比实验。

日本女性面部表情（JAFFE）数据集［29］是由日本ATR建立的，该数据集中包含了 10名日本女性的

213张图片，由七种基本表情组成，分别为愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤、惊讶和中性。从中选择 183幅图

像进行实验。

TFEID数据集［30］是由来自台湾的 40名被试者的 7 200张图片组成，包括 20名男性和 20名女性。

有 8种面部表情，即中性、愤怒、蔑视、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶。每种面部表情有 2种强度：轻微强

度和高强度。选择 210幅轻微强度的图像进行实验。

3. 2 实验设置

可以注意到，在这些数据库中面部表情类别是不尽相同的。为进行公平比较，首先，选择 3个数据

集共有的 6种基本表情（愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶）进行实验。其次，将图像进行灰度化处理

并将大小调整为 60像素×60像素。然后，对每个人脸图像进行 LBP特征提取，并将特征向量的维数设

置为 2 304维。最终，选择一个简单的线性 SVM进行表情分类。

基于上述 3个表情数据库，任选其中 2个，其中一个作为源域，另一个作为目标域，共有 6种组合

（J→C：源域为 JAFFE，目标域为 CK+；J→T：源域为 JAFFE，目标域为TFEID；C→J：源域为 CK+，目

标域为 JAFFE；C→T：表示源域为 CK+，目标域为 TFEID；T→C：源域为 TFEID，目标域为 CK+；

T→J：源域为 TFEID，目标域为 JAFFE），其中源域数据集是有类别标签的，而目标域数据集是没有标

签信息的。标签回归项的系数 γ在｛0.1，0.5，1，2，3，4，5，10｝中进行选择，判别几何结构约束项系数 λ在

｛0.001，0.005，0.01，0.05，0.1，0.5，1｝中进行选择，稀疏表示项系数 α在｛0.001，0.005，0.01，0.05，0.1，0.5，
1｝中进行选择，对于参与对比的几种方法，本文也选择最优参数值得到的实验结果进行比较。

3. 3 结果与分析

在表 1中，本文给出了不同数据集实验对比下，7种基线方法及本文所提出方法的识别率。从表 1
可以看出，所提出的方法与传统 PCA方法相比提高了 8.19%。传统方法识别率低是因为忽略了不同人

脸数据库之间的数据分布差异。在跨域人脸表情识别中，源域和目标域数据往往是从不同的场景中收

集的，例如不同的种族、环境、设备等，它们遵循不同的特征分布，直接使用传统方法可能会导致识别性

能差。与 6种迁移子空间学习算法相比较，本文所提出的方法获得了最佳的平均识别性能，平均分类精

度为 48.55%，与第二最佳方法GSL［24］方法相比提高了 1.41%。这表明，本文所提出的方法可以获得更

有效的迁移特征表示空间，并且能够充分利用源域的标签判别子空间及数据的局部判别结构，从而有

效地解决跨域人脸表情识别任务。

图 2分别给出了 6组对比实验在取得最高识别率情况下所得到的混淆矩阵（其中纵轴表示实际类

别，横轴表示识别出的类别）。可以发现，首先，混淆矩阵的大多数对角线元素明显优于其他元素，这意

味着本文所提出的方法是有效的。其次，无论是高兴还是惊讶，都取得了较高的识别率，这表明本文所
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提出的方法可以很好地区分这两种情感，此外，也可以发现厌恶和生气的表情相比其他表情混乱的多，

伤心表情识别率相对较低。

为了进一步验证本文提出方法的有效性，分别考虑了 2种特殊情况，即 Oursa（忽略源域标签引导

项，γ= 0）、Oursb（忽略局部判别学习项，β= 0）以及本文所提出的方法，消融实验结果如图 3所示。从

图中可以发现，无论是忽略局部判别学习项还是源域标签引导项，都会导致识别的性能下降，而本文提

出方法总是可以获得最佳的识别性能，从而验证了本文所提模型在解决跨域人脸表情识别过程中的有

效性。

表 1 不同算法的分类结果

Table 1 Classification accuracies of different methods %

数据库

J→C
J→T
C→J
C→T
T→C
T→J

平均值

各类算法的分类结果

传统方法

41.43
33.71
37.70
40.95
46.19
42.08
40.36

TCA
37.62
29.05
36.61
42.86
41.90
36.61
37.44

JDA
45.71
37.14
37.70
47.62
52.86
37.16
43.03

DTSL
49.52
42.86
44.81

48.10
54.76
42.62
47.11

JGSA
45.71
39.52
36.61
43.81
57.14
43.17
44.33

DICD
48.57
38.10
42.62
47.62
50.48
43.72
45.19

GSL
50.00
43.33

43.17
45.71
55.24
45.36
47.14

Ours
51.43

42.86
41.53
50.48

58.57

46.45

48.55

图 2 不同情况下的混淆矩阵

Fig.2 Confusion matrixes in different cases
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4 结束语

本文提出了一种基于稀疏子空间迁移学习的跨域人脸表

情识别方法。首先，通过特征表示学习解决跨域知识迁移问

题；其次，为了避免破坏判别子空间中源域和目标域内固有的

局部几何结构，分别对源域和目标域构造类内紧度图；同时，

通过引入一个标签回归项，将源域样本映射到一个由源域标

签信息引导的子空间中。实验结果表明，本文的算法优于对

比的几种较先进子空间迁移学习算法。近几年来深度学习取

得了巨大突破，但是需要对训练数据进行大量人工标注，为了

缓解深度学习存在的这一问题，零样本学习［35］的出现得到了

研究者的广泛关注，下一步将把工作扩展到零样本学习中，来

解决训练人脸表情数据量小的问题。
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