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基于迁移学习的无监督跨域人脸表情识别

莫宏伟，傅智杰
（哈尔滨工程大学 自动化学院，黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：本文主要研究了基于迁移学习的无监督跨域人脸表情识别。在过去的几年里，提出的许多方法在人脸

表情识别方面取得了令人满意的识别效果。但这些方法通常认为训练和测试数据来自同一个数据集，因此其

具有相同的分布。而在实际应用中，这一假设通常并不成立，特别当训练集和测试集来自不同的数据集时，即

跨域人脸表情识别问题。为了解决这一问题，本文提出将一种基于联合分布对齐的迁移学习方法 (domain align
learning) 应用于跨域人脸表情识别，该方法通过找到一个特征变换，将源域和目标域数据映射到一个公共子空

间中，在该子空间中联合对齐边缘分布和条件分布来减小域之间的分布差异，然后对变换后的特征进行训练得

到一个域适应分类器来预测目标域样本标签。为了验证提出算法的有效性，在 CK+、Oulu-CASIA NIR 和 Oulu-
CASIA VIS 这 3 个不同的数据库上做了大量实验，实验结果证明所提算法在跨域表情识别上是有效性的。
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Unsupervised cross-domain expression recognition
based on transfer learning

MO Hongwei，FU Zhijie
(Automation College, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: This paper primarily studies unsupervised cross-domain facial expression recognition based on transfer learn-
ing.  In  recent  years,  many  proposed  methods  have  achieved  satisfactory  results  in  facial  expression  recognition.
However, these methods usually assume that the training and test data come from the same data set and therefore have
the same distribution. In practical applications, this assumption is usually untrue, especially when the training and test
sets come from different data sets, also known as the cross-domain facial expression recognition problem. To solve this
problem, we propose a migration learning method (domain align learning) based on joint distributed alignment for cross-
domain facial expression recognition. By determining a feature transform, the source and target domain data are mapped
onto a common subspace, wherein edge distribution and conditional distribution are aligned jointly to reduce the distri-
bution difference between domains,  and then a domain adaptive classifier  is  obtained by training the transformed fea-
tures to predict the target domain sample label. To verify the effectiveness of the proposed algorithm, many experiments
are performed on three databases, CK+, Oulu-CASIA NIR, and Oulu-CASIA VIS. The experimental results show the ef-
fectiveness of the proposed algorithm in cross-domain facial expression recognition.
Keywords: expression recognition; unsupervised; cross-domain; transfer learning; feature transformation; joint align-
ment; public subspace; domain adaptive
 

人脸表情自动识别是情感计算和计算机视觉

领域的研究热点之一 [1-5]。近年来，随着人工智能

的迅猛发展，人脸表情识别在多媒体娱乐、人机
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交互、机器智能等领域有着广泛的应用前景。近

年来，许多研究者致力于人脸表情识别研究，并

提出了许多有效的方法。

Zheng 等 [6 ] 提出了核典型关联分析 (kernel
canoncal correlation analysis，KCCA) 的人脸表情识

别方法，通过对输入图像中人面部 34 个关键点进

行定位，然后将这些关键点通过 Gabor 小波变换

转换成带有标注信息的图向量 (labeled graph,
LG) 来表示人脸特征。另外，针对每个训练人脸

表情图像，将 6 种表情类型的标签转化成一个六

维语义表达向量，进而学习 LG 向量与语义表达

向量之间的相关关系，利用这种关系推断出测试

图像的语义表达。在不同人脸表情数据库上的实

验结果表明了该方法的有效性。与目标检测等计

算机视觉任务相比，图像描述不仅需要检测图像

中的内容，还需要理解图像中目标物体之间的具

体关系，并使用自然语言正确地表达出来。Uddin
等[7] 提出了一种新的方法来对基于时间序列的视

频中的人脸表情进行识别，首先从时间序列人脸

中提取局部方向模式特征，然后进行主成分分析

和线性判别分析，使特征具有较强的鲁棒性。最

后，利用隐马尔可夫模型对不同的面部表情进行

局部特征建模和识别，取得了较好的识别效果。

Yu[8] 提出了一种基于图像的静态面部表情识别方

法，该方法包含一个基于 3 个最先进的人脸检测

器集成的人脸检测模块，以及一个基于多层深度

卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)
级联的分类模块。为了自动决定级联 CNN 的权

重分配问题，提出了通过最小化对数似然损失和

最小化铰链损失 2 种自适应训练卷积神经网络权

值的优化方案。Baccouche 等 [9] 设计了一种时空

卷积稀疏自编码器，在不需要任何监督信息的情

况下学习稀疏移位不变表示。

虽然上述人脸表情识别方法取得了较好的识

别效果，但需要注意的是，这些方法通常认为训

练数据样本和测试数据样本的数据分布相同。而

在实际应用中，可能无法满足相同的分布假设。

特别是当训练数据和测试数据来自 2 个不同的数

据库，且这 2 个数据库是在不同的数据收集环境

下收集的。对于这样的跨域人脸表情识别问题，

传统的人脸表情识别方法可能无法达到很好的识

别效果。近年来，迁移学习在图像分类 [10-11] 和标

注[12-13]、目标识别[14-17] 和特征学习[18-20] 等方面都有

很好的应用前景。且在跨域识别问题上展现出较

大的优势，越来越受到研究者的关注。

在跨域人脸表情识别问题中，源域和目标域

来自不同的数据库，服从不同的数据分布，因此

需要解决的主要问题就是如何减小不同域之间的
分布差异。近几年，一些研究者通过对源域和目
标域数据进行权重的重用来减小域之间的分布差
异 [21]，或者通过找到一个共享的特征表示在保留
原始数据属性的同时来减小域之间的分布差
异 [22-23]。但是大多数存在的方法仅对齐了边缘分
布而忽略了条件分布的重要性，且往往需要目标
域中有少量标签样本。

因此，为了解决源域和目标域数据来自 2 个
不同的数据集，服从不同的边缘分布和条件分
布，且目标域没有标记数据的无监督跨域表情识
别问题，本文提出将联合分布对齐的迁移学习方
法应用于跨域表情识别。该方法通过找到一个特
征变换，将源域和目标域数据映射到一个公共子
空间中，在该子空间中联合对齐边缘分布和条件分
布来减小域之间的分布差异，然后对变换后的特
征进行训练得到一个域适应分类器来预测目标域
样本标签，提高跨域人脸表情识别的准确率。 

1   提出方法
 

1.1    问题描述

Xs ∈ Rm×ns Xt ∈ Rm×nt

Ps(Xs) Pt(Xt)

Ps (Ys|Xs)

Pt (Yt |Xt) m

ns nt

Ds = {(xi,yi)}ns

i=1 , xi ∈ Rm

Dt =
{(

x j
)}nt

j=1 , x j ∈ Rm

Xs = Xt Ys = Yt

Ps (Xs) , Pt (Xt) Ps (Ys|Xs) , Pt (Yt |Xt)

令   表示源域样本集合，  表
示目标域样本集合，  和  分别表示源域

数 据 和 目 标 域 数 据 的 边 缘 分 布 ，  和
 分别表示源域和目标域的条件分布。

表示源域和目标域中样本的维度， 和   分别表

示源域和目标域样本数据的个数。因此，给定一

个带有标签的源域数据  ，一

个无标签的目标域数据  ，源域

和目标域样本具有相同的特征空间和标签空间，

即  ， 。但源域和目标域样本服从不

同的数据分布 ， 。 

1.2    核心思想

分布对齐的核心思想是通过找到一个特征变

换矩阵，将源域和目标域样本映射到一个公共子

空间，即可再生核希尔伯特空间 (reproducing ker-
nel Hilbert space, RKHS)，通过引入无参数的最大

均值差异 MMD 来度量源域和目标域数据之间边

缘分布和条件分布的距离，在该子空间中在最大

化投影后源域和目标域数据方差的同时，联合对

齐边缘分布和条件分布，最小化域之间的分布距

离，即

Dist(Ds,Dt) ≈ Dist(Ps(Xs),Pt(Xt))+
Dist(Ps(Ys|Xs),Pt(Yt |Xt))

(1)

然后对变换后的特征进行训练得到一个域适

应分类器，来对目标域中的数据标签进行预测。

分布对齐原理示意图如图 1 所示。
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公共子空间中目标域数据

特征变换

 
图 1    分布对齐原理示意

Fig. 1    Schematic diagram of the distribution alignment
 
  

1.3    特征变换
X = [Xs,Xt] ∈ Rm×(ns+nt) ns nt

H = I− 1
ns+n t

1 I ∈ R(ns+nt)(ns+nt) 1
(ns+nt)× (ns+nt)

XHXT

W ∈ Rm×k

令   为输入矩阵，  和  

分别为源域和目标域中的样本个数，

为中心矩阵，其中  为单位矩阵，  是
一个   的全 1 矩阵，则输入数据的

协方差矩阵可以表示为 。本文的主要目标

就是找到一个正交变换矩阵  使得源域和

目标域数据映射到公共子空间中的数据方差最

大，即

max
WTW=I

tr(WT XHXTW) (2)
 

1.4    边缘分布对齐

P(Xs) P(Xt)

在进行分布对齐之前，需要解决的主要问题

就是找到一个合适的度量准则来计算 2 个域之间

的分布差异。而在机器学习中存在很多度量准则

可以度量不同分布之间的差异 , 例如欧氏距离、

余弦相似度、KL 散度等。但这些方法通常计算

起来比较复杂。因此为了对齐边缘分布，减小边

缘分布  和  之间的差异，采用无参数的最

大均值差异 MMD 来度量不同分布之间的距离。

MMD 的主要目标就是在 RKHS 中计算经过

变换后的源域样本和目标域样本均值之间的距

离。因此，边缘分布对齐的目标函数可以写成：

min
WTW=I

∥∥∥∥∥∥∥ 1
ns

ns∑
i=1

WTxi−
1
nt

nt∑
j=1

WT x j

∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(3)

xi x j i

j H

式中： 、  分别为源域和目标域中的第  个样本

和第  个样本；  表示可再生核希尔伯特空间。

通过矩阵技巧和迹优化，式 (3) 可以被改写为

min
WTW=I

tr(WTXLXTW) (4)

L其中  是 MMD 矩阵，计算如下：

Li j =



1
nsns
, xi, x j ∈ Ds

1
ntnt
, xi, x j ∈ Dt

− 1
nsnt
, 其他

(5)

P(Xs) P(Xt)

因此，通过式 (4) 使得域之间的边缘分布

 和   尽可能地接近，减小了域之间的边

缘分布差异。 

1.5    条件分布对齐

Ps (Ys|Xs) Pt(Yt |Xt)

Pt(Yt |Xt)
Pt(Xt |Yt)

Pt(Yt |Xt)

减小边缘分布的差异通常并不能保证域之间
的条件分布差异也随之减小。实际上最小化条件分
布  和  之间的差异对于跨域识别
问题来说也是至关重要的。然而，对齐条件分布
并不是很容易，在目标域没有标签数据，对条件
分布  直接进行求解是行不通的。因此可
以使用类条件分布的充分统计量  来近似

。近来的一些工作开始通过内核映射空
间中的样本选择、联合训练 [24]、循环验证 [25]、核密
度估计 [26] 等进行条件分布对齐。但是这些方法
往往都需要在目标域中有一些标签数据，所以这

些方法并不能解决我们的问题。
为了解决这一问题，提出利用目标域数据的

伪标签，即通过将在有标签的源域数据上训练的
基分类器应用于无标签的目标域数据，可以很容
易地预测目标域数据的伪标签。由于不同域之间
的分布差异，这些伪标签可能不是太准确，需要
在实验中进行迭代优化。在源域带标签数据上训
练的基分类器可以是标准的学习器，例如支持向
量机 (SVM)、NN 等。

Y
Ps (xs|ys = c) Pt (xt |yt = c)

c = {1,2, · · · ,C} Ps (xs|ys = c)
Pt (xt |yt = c)

有了真实标签的源域数据和带有伪标签的目
标域数据之后，就可以在标签空间  的每个类中
匹 配 类 条 件 分 布   和  ，

。为了测量类条件分布  
和   之间的距离，本文对 MMD 进行了
修改。因此，条件分布对齐的目标函数可以写成：

min
WTW=I

∥∥∥∥∥∥∥∥ 1
n(c)

s

∑
xi∈D(c)

s

WT xi−
1

n(c)
t

∑
x j∈D(c)

t

WT x j

∥∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(6)

D(c)
s = {xi : xi ∈ Ds∧ y(xi) = c}

y(xi) xi

n(c)
s =
∣∣∣D(c)

s

∣∣∣
D(c)

t = {x j : x j ∈ Dt ∧ ŷ(x j) = c}
ŷ(x j) x j

n(c)
t =
∣∣∣D(c)

t

∣∣∣

式中：  是源域数据中属
于第 c类的样本集合；  是数据  的真实标签；

 是源域数据中属于第 c类的样本个数。对

应的，  是目标域数据中

属于第 c 类样本集合，  是样本   的伪标签，
 是目标域数据中属于第 c类样本的个数。

通过进一步优化，式 (6) 可以简化为

min
WTW=I

tr
(
WTXLcXTW

)
(7)

Lc式中：  是类标签的 MMD 矩阵，计算如下：

(Lc)i j =



1
n(c)

s n(c)
s

, xi, x j ∈ D(c)
s

1
n(c)

t n(c)
t

, xi, x j ∈ D(c)
t

− 1
n(c)

s n(c)
t

,

{
xi ∈ D(c)

s , x j ∈ D(c)
t

x j ∈ D(c)
s , xi ∈ D(c)

t

0, 其他

(8)
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因此，通过式 (7) 减小了域之间的条件分布差
异。但是在本文要解决的问题中，目标同时是最
小化域间的边缘分布和条件分布的差异。因此将
式 (4)、(7) 与式 (2) 合并到一起得到 DaL 的优化问
题，即

min
WT XHXTW=I

tr(WT XLXTW)+
C∑

c=1

tr(WT XLcXTW)+λ∥W∥2F
(9)

λ ∥W∥2F W式中：  是正则化参数；  表示转换矩阵   的
Frobenius 范数。 

1.6    模型优化
φ = diag(φ1,φ2, · · · ,φk) ∈ Rk×k令   为拉格朗日乘

子，根据约束优化理论，可以推导出式 (9) 的拉格
朗日函数，即

tr(WT XLXTW)+
C∑

c=1

tr(WT XLcXTW)+

tr((I−WT XHXTW)φ)
(10)

W令式 (10) 对变换矩阵  求偏导数，并令其等

于零可得到其广义特征分解：

(XLXT+X
C∑

c=1

Lc XT+λI)W = XHXTWφ (11)

k

W
最后，选择式 (11) 的前   个最小特征值对应

的特征向量作为变换矩阵   的解。算法的伪代

码如算法 1 所示。

算法 1　分布对齐算法 (DaL)
X ys

k λ

输入　数据矩阵 ，标签矩阵 ，子空间维度

，以及正则化参数 ；

W f输出　变换矩阵 ，域适应分类器 。

L
{Lc = 0}Cc=1

1 ) 通 过 式 ( 5 ) 构 建 M M D 矩 阵  ， 并 令

。

k

W
2) 通过对式 (11) 进行特征分解选择最小的 

个特征向量构建变换矩阵 ；

{(WT xi, yi)}ns

i=1

{ŷ j = f (WTx j)}nt

j=1

Lc

3) 在  上训练一个标准分类器，并

用其去更新目标域伪标签  ，通过

式 (8) 构造 MMD 矩阵 。

4) 重复步骤 2)、3) 直至收敛；

{(WT xi, yi)}ns

i=1

f

5) 在标注数据   上训练的域适应

分类器 。 

2   实验与分析
 

2.1    数据库介绍

1)CK+数据库

CK+(the extended cohn-kanda dataset) 数据库[27]

是美国的匹兹堡大学团队和卡内基梅隆大学团队

合作在 CK(cohn–kanade) 数据库 [28] 上进行扩充

而来的。CK +数据库包含 123 名年龄在 18~50 岁

来自不同人种的成年人，包括非裔美国人、亚洲

以及拉丁美洲人的 593 个图像序列，如图 2 所

示。在 CK 数据库的基础上对视频序列和采集对

象进行扩充，分别增加了 22% 和 27%，且在该数

据库中的视频序列中包括生气、厌恶、恐惧、高

兴、难过、吃惊和中性等 7 种表情，每种表情均有

完整的面部编码。该数据库中表情图像的采集对

象中有 65% 是女性，35% 是男性。
 

 

 
图 2    CK+数据库部分表情样本

Fig. 2    Partial expression samples of CK + Database
 
 

2)Oulu-CASIA NIR & VIS Database 数据库[29]

该数据库主要由 Oulu-CASIA NIR(近红外相

机 ) 和 Oulu-CASIA VIS(可见光相机 ) 两部分组

成，如图 3、4 所示，均通过对年龄范围为 25~58 岁

的 80 位测试者进行表情采集，其中男性和女性

的比例分别为 73.8% 和 26.2%。在 80 位测试者

中，50 位芬兰测试者由奥卢大学进行采集，剩

余的测试者由中国科学院模式识别实验室完成

采集整理。整个数据库包含的面部表情为高兴、

生气、厌恶、惊讶、恐惧和悲伤，所有这些表情都

是在 3 种不同光源条件 (正常、强光、黑暗) 下，分

别通过一个可见光摄像机和一个近红外摄像机获

得的。
 

 

(a) 黑暗

(b) 正常

(c) 强光 
图 3    Oulu-CASIA VIS 分别在黑暗、正常、强光条件下数

据库中表情样本
Fig. 3    Expression samples of Oulu-CASIA VIS under

dark, normal and strong light conditions respect-
ively
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(a) 黑暗

(b) 正常

(c) 强光 
图 4    Oulu-CASIA NIR 分别在黑暗、正常、强光条件下数

据库中表情样本
Fig. 4    Expression samples of Oulu CASIA NIR under

dark, normal and strong light conditions respect-
ively

 
  

2.2    实验设置

为了比较 ,本文选择了近年来在跨域人脸表

情识别中常使用的迁移学习算法，包括核均值匹

配 (kernel mean matching, KMM)[30]、Kullback-Lei-
bler 重要性估计过程 (kullback-leibler importance
estimation process, KLIEP) [ 3 1 ]、选择性迁移机

(selective transfer machine, STM)[5] 等与本文提出的

分布对齐 (DaL) 进行对比，这些方法的参数设置

将在后面进行介绍。此外，使用线性支持向量机

(SVM) 作为这 4 种基准对比方法的分类器，即

KLIEP+SVM、KMM+SVM、STM+SVM 和 DaL+SVM，

同时将无迁移的 SVM 作为基准方法与这 4 种算

法进行对比。

R= 1 P= 8

R= 2 P= 16 LBP|81 LBP|16
2

64×64

在本文中，采用圆形 LBP[32] 特征提取算子来

提取表情特征，在实验中选择 2 种不同的半径和

周围像素点的圆形 LBP 算子，即  ，  和
， ，分别用   和   表示。选择

CK+，Oulu-CASIA NIR 和 Oulu-CASIA VIS 这 3 个

数据库进行验证本文提出算法的有效性，在这

3 个数据库中采集的表情样本来自不同的人种，

且是在不同的实验环境下使用不同的设备进行采

集的，因此这 3 个数据库中表情样本具有不同的

特征分布。在进行实验之前，首先对这 3 个数据

库中的表情图像进行预处理，将这 3 个数据库中

的表情图像大小进行归一化，统一调整为 ，

并选用这 3 个数据库中共有的惊讶 (surprise)、高

兴 (happy)、悲伤 (sad)、愤怒 (angry)、恐惧 (fear) 和
厌恶 (disgust) 等 6 种表情类型的样本进行实验，

因此在这 3 个数据库中的表情图像具有相同的特

征空间和标签空间。

在实验过程中，每次选取这 3 个数据库中的

任意 2 个分别作为源域 (训练集) 和目标域 (测试

集)，因此可以得到 6 组对比实验，即

1) CK+作为源域，Oulu-CASIA NIR 作为目标

域，用 C&N 表示；

2) Oulu-CASIA NIR 作为源域，CK+作为目标

域，用 N&C 表示；

3) CK+作为源域，Oulu-CASIA VIS 作为目标

域，用 C&V 表示；

4) Oulu-CASIA VIS 作为源域，CK+作为目标

域，用 V&C 表示；

5) Oulu-CASIA NIR 作为源域，Oulu-CASIA
VIS 作为目标域，用 N&V 表示；

6) Oulu-CASIA VIS 作为源域，Oulu-CASIA
NIR 作为目标域，用 V&N 表示。

在本文实验中所用到的 3 个数据库中的表情

样本构成如表 1 所示。实验中所有方法采用的参

数设置及评价指标如下：在实验中，线性支持向量机
C= 0.2

B ε

B = 1 000 ε =
√

n− 1
√

n
n

B ε

k

λ k λ

(SVM) 以固定的 ，且在实验过程中，为了公

平对比，所有方法均采用线性核函数。对于

KMM 来说主要有 2 个参数   和  ，分别设置为

， ，其中   为训练样本的个

数。STM 中的参数   和   设置和 KMM 一样。

在 DaL 中主要包括 2 个参数子空间维度  和正则

化参数 ，在实验中设置为 =100， =0.1，迭代次

数 N=20。在本文中，使用测试数据的分类精度作

为评价指标，即

A =
|x : x ∈ Dt ∧ ŷ(x) = y(x)|

|x : x ∈ Dt |
(12)

A Dt ŷ(x)

y(x)

式中：  表示准确率；  表示目标域样本；  表
示各对比算法预测的目标域样本标签；  表示

目标域样本的真实标签。
 

  
表 1    实验所用数据库样本构成

Table 1    Composition of database samples used in the ex-
periment

 

实验数据库 愤怒 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 吃惊

CK+ 45 60 25 70 28 85

Oulu-CASIA NIR 240 240 240 240 240 240

Oulu-CASIA VIS 240 240 240 240 240 240
 
  

2.3    实验结果与分析

不同对比方法在本文设置的 6 种实验场景下

的平均准确率分别如表 2、3 所示。从实验结果可

以看出：

1) 本文提出的 DaL 在不同场景下的识别效

果相对于无迁移学习的传统机器学习算法 SVM
有大幅提升，且均高于 KMM、KLIEP 和 STM，表

明 DaL 在跨域人脸表情识别的有效性。
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2) 从表 2 和表 3 的 1、2 和 3、4 四组实验中可

以看出，在源域为 CK+而目标域分别为 Oulu-
CASIA VIS 和 Oulu-CASIA NIR 时的识别准确率

均低于在源域分别为 Oulu-CASIA VIS 和 Oulu-
CASIA NIR 而目标域为 CK+时的识别准确率，并

结合表 1 可以看出，出现这种情况的原因：1）可
能是因为 CK+数据库中的表情样本数量较少；2）
可能是因为 CK+数据库中样本数量不均衡造

成的。

3) 通过表 2 和 3 中 5、6 两组实验可以看出，

在源域为 Oulu-CASIA VIS，目标域为 Oulu-CASIA
NIR 上的识别效果要高于在源域为 Oulu-CASIA
NIR，目标域为 Oulu-CASIA VIS 上的识别效果，

出现这种现象的原因可能是由于 Oulu-CASIA
VIS 和 Oulu-CASIA NIR 数据库中表情图像使用

的采集设备不同，在 Oulu-CASIA VIS 和 Oulu-
CASIA NIR 数据库中的表情图像分别是通过可见

光相机和近红外相机拍摄的，表明模型从由可见

光相机拍摄的表情图像上提取的特征要比近红外

图像上提取的质量更高。

R P

R P

4) 通过对比表 2 和表 3 中 6 组实验可以看

出，通过圆形 LBP 特征提取方法在 =2， =16 时

提取特征的识别效果均高于  =1， =8 时的识别

效果，这一现象表明，在扩大特征提取半径和增

加临近像素点时，LBP 提取的特征相对较好。

5) 通过对比表 2 和 3 中的 6 组实验可以看

出，SVM 在 5、6 两组实验上的识别效果相对于

前 4 组实验来说有了较大提升。这是因为，Oulu-
CASIA VIS 和 Oulu-CASIA NIR 数据库中的样本

之间的差异，要小于 CK+中样本与 Oulu-CASIA
VIS 和 Oulu-CASIA NIR 之间的差异。在 Oulu-
CASIA VIS 和 Oulu-CASIA NIR 中样本的采集对

象相同，因此样本间的特征差异相对较小。所

以，对于无迁移学习的传统机器学习算法 SVM
来说，在 5、6 两组上的识别率相对较好。
 

  

LBP|81
表 2    不同方法在 6 种不同实验场景下的平均准确率

( )
 

LBP|81
Table 2    Average accuracy of different methods in six

different experimental scenarios %
 

序号 实验场景 SVM KMM KLIEP STM DaL

1 C&N 17.68 24.35 34.26 23.5 40.76

2 N&C 24.65 36.52 42.3 28.64 49.48

3 C&V 20.32 32.68 30.49 27.56 44.35

4 V&C 28.6 40.18 45.24 32.15 52.74

5 N&V 49.35 51.4 48.54 46.7 56.78

6 V&N 58.4 65.64 60.48 56.5 69.74
 

  

LBP|16
2

表 3    不同方法在 6 种不同实验场景下的平均准确率
( )

 

LBP|16
2

Table 3    Average accuracy of different methods in six
different experimental scenarios %

 

序号 实验场景 SVM KMM KLIEP STM DaL

1 C&N 19.32 25.46 36.84 28.76 45.24

2 N&C 26.79 38.64 43.5 30.26 52.38

3 C&V 21.25 34.3 31.5 29.32 46.18

4 V&C 30.28 43.64 46.78 33.26 54.13

5 N&V 54.2 57.5 54.78 50.24 61.64

6 V&N 62.5 68.76 63.54 61.45 74.58
 
 

为了更加直观地表示各对比算法的识别效

果，给出了这 5 种算法在不同场景下的平均准确

率曲线，如图 5 所示。从图 5 中可以清晰看出，本

文提出的 DaL 方法在跨域人脸表情识别上的有

效性。
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序号
(a) R=1, P=8 时的识别准确率

(b) R=2, P=16 时的识别准确率
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KLIEP
STM
DaL

4 5 6

1 2 3

序号
4 5 6

SVM
KMM
KLIEP
STM
DaL

 
图 5    各对比算法在不同实验场景下的平均准确率曲线
Fig. 5    Average accuracy curve of each comparison al-

gorithm in different experimental scenarios
 
 

为了进一步验证提出方法的有效性，本文选

择表 3 中序号为 3 和 5 的这一组对比实验进行分
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析，并给出了在 C&V 和 N&V 两种实验场景下各

对比算法在 6 种表情上的识别率混淆矩阵，分别

如图 6 和图 7 所示。

通过图 6 和图 7 可以看出，在 CK+作为源域，

Oulu-CASIA VIS 作为目标域时，在 DaL 中各种表

情的识别率均高于各基准对比算法，并且不同算

法在 6 种表情上的识别率差异相对较大。例如，

在 DaL 中 “惊讶”、“高兴”这 2 种表情的识别率相

对较高，分别为 72%、60%，而“悲伤”和“恐惧”这
2 种表情的识别率较低，分别为 36%、32%。 
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(e) DaL 算法 
图 6    C&V 实验场景下各对比方法在 6 种表情上的识别

率混淆矩阵
Fig. 6    Confusion matrix of the recognition rate of each

comparison method on six expressions in the C&V
experimental scene

 
 

结合表 2 可知，出现这种现象主要是因为在
CK+数据库中  “吃惊”表情的样本数量最多，有
85 张表情图像，而“恐惧”仅有 25 张表情图像。
另外，还可以看到，“愤怒”、“厌恶”和“悲伤”这
3 种表情比较容易误判，结合图 4 中各表情样本，
出现这种情况原因可能是因为受试者在表达这
3 种表情时的面部运动变化不大，因此提取的特
征较为相似，不易于区分。此外，当源域为 Oulu-
CASIA NIR，目标域为 Oulu-CASIA VIS 时，“悲
伤”和“恐惧”这 2 种表情的识别准确率有了大幅
提升，平均提高了 22% 左右，且其他 4 种表情的
识别率也有较大提升。这进一步说明了，数据库
中样本数量的多少对跨域人脸表情识别的效果具
有一定的影响。但无论 CK+和 Oulu-CASIA
NIR 哪个数据库作为源域，DaL 的识别准确率均
高于各基准对比算法，验证了该算法在跨域人脸
表情识别上的有效性。
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(c) KLIEP 算法
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图 7    N&V 实验场景下各对比方法在 6 种表情上的识别

率混淆矩阵
Fig. 7    Confusion matrix of the recognition rate of each

comparison method on six expressions in the N&V
experimental scene

 
  

3   结束语

本文提出将一种基于分布对齐的迁移学习方
法应用到跨域人脸表情识别中，通过找到一个特
征变换矩阵，将源域和目标域样本映射到一个公
共子空间，引入无参数的最大均值差异 MMD 来
度量源域和目标域数据之间边缘分布和条件分布
的距离，在该子空间中最大化投影后源域和目标
域数据方差的同时，联合对齐边缘分布和条件分
布，最小化域之间的分布距离，然后对迁移后的
特征进行训练得到一个域适应分类器，来对目标
域中的数据标签进行预测，与 4 种基准方法在不
同实验场景下的实验结果表明，本文提出的算法
在跨域人脸表情识别上具有优势。但是还有一些
不足之处，需要进一步的研究：1) 对于跨域人脸
表情识别来说，实验中的数据集样本数量的多少

对于实验效果会产生很大的影响。因此，对于如

何建立大样本人脸表情数据库将会是下一步需要

进行的工作。2) 在本文中对条件分布进行对齐

时，由于目标域数据中没有标签数据，因此在实

验中通过目标域数据的伪标签来进行对齐。但由

于域之间的分布差异问题，这种方法预测的伪标

签可能不是很准确。因此，对于在条件分布对齐

时目标域中无标签数据的问题，需要进一步探索

新方法来解决。
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CAAI 第六届全国大数据与社会计算学术会议

China National Conference on Dig Data and Social Computing

2021 年 8 月 21−22 日，由中国人工智能学会主办，CAAI 社会计算与社会智能专委会、重庆工商大学承
办的“CAAI 第六届全国大数据与社会计算学术会议”（以下简称 BDSC 2021）将在重庆召开。

BDSC 创建于 2012 年，旨在搭建全国大数据与社会计算学术交流平台，培育社会计算与社会智能学科发
展，助力社会计算与社会智能领域人才成长，建设“有仁、有信、有情”的学术共同体，已成为全国大数据与社
会计算领域的知名学术交流品牌。

本次会议的主题为“数字社会的重构与转型”，面向国家经济社会发展战略，立足数字社会构建，通过跨
学科交叉视野剖析数字社会的机遇与挑战。会议面向全国开展大数据与社会计算领域的学术征文，重点探
讨数字社会的基础性、前瞻性和战略性理论及其应用，讨论数字社会领域前沿进展，交流新的学术思想和新
方法，探索数字社会对人类发展的意义，展望数字社会未来的发展趋势。

本次大会将组织专家对所有投稿论文进行双盲评审，优秀论文将有机会被推荐到 11 本高水平期刊进入
期刊快速评审通道，所有录用论文在大会上进行墙报（poster）交流。

大会将邀请人工智能、IoT+5G 网络、地理信息以及社会科学、系统科学等交叉领域的重量级学者做大
会报告，举办系统科学的前沿讲习班。大会致力于跨越传统学科分界，呈现大数据智能时代社会研究新境
界，将重磅发布极具创新性的大规模社会计算试验场和社会计算开放数据集，并举办全国社会计算大赛。

征文主题：

1）社会系统建模与仿真；2）人工智能与认知科学；3）社会网络与群体行为；4）社会地理与城市计算；
5）计算人口新范式、新方法；6）数字基础建设与智能社会；7）数据价值评估与流通服务；8）数字社会与公共
安全；9）数字政府与公共大数据；10）数字技术与社会韧性；11）数据与社会治理；12）数字平台建设与管理；
13）计算社会与系统工程；14）数据伦理与隐私保护。

重要时间：

投稿截止日期：2021 年 6 月 15 日

审稿通知日期：2021 年 7 月 15 日

审稿修改日期：2021 年 8 月 1 日

录用通知日期：2021 年 8 月 7 日

会议召开日期：2021 年 8 月 21−22 日

投稿链接：https://easychair.org/conferences/?conf=bdsc2021

大会网站：http://idke.ruc.edu.cn/BDSC2021/
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