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一种用于微表情自动识别的三维卷积神经网络进化方法

梁正友 何景琳 孙　宇

广西大学计算机与电子信息学院　南宁５３０００４
　
摘　要　由于微表情持续时间短、动作幅度小,因此微表情自动识别一直是一个具有挑战性的问题.针对上述问题,提出一种

用于微表情识别的三维卷积神经网络进化(ThreeＧDimensionalConvolutionalNeuralNetworkEvolution,C３DEvol)方法.该方

法使用能有效提取动态信息的三维卷积神经网络(ThreeＧDimensionalConvolutionalNeuralNetwork,C３D)来提取微表情在时

域和空域上的特征;同时使用具有全局搜索和优化能力的遗传算法对 C３D的网络结构进行优化,以获取最优的 C３D网络结构

和避免局部优化.利用CASME２数据集在带有两块 NVIDIATitanXGPU 的工作站上开展了实验,结果表明C３DEvol微表情

自动识别的准确率达到６３．７１％,优于现有的微表情自动识别方法.
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Abstract　DuetotheshortdurationofmicroＧexpressionsandthesmallamplitudeofmotion,theautomaticrecognitionofmicroＧ

expressionsisstillachallengingproblem．Aimingattheproblems,thispaperproposesaThreeＧDimensionalConvolutionalNeural

NetworkEvolution(C３DEvol)methodformicroＧexpressionrecognition．IntheC３DEvol,threeＧdimensionalConvolutionalNeural

Network(C３D)whichcanextractdynamicinformationeffectivelyisusedtoextractmicroＧexpressionfeaturesintimedomainand

spacedomain．Atthesametime,thegeneticalgorithmwiththecapabilitiesofglobalsearchandoptimizationisusedtooptimize

thenetworkstructureofC３Dinordertoobtaintheoptimalnetworkstructureandavoidlocaloptimization．ExperimentsareperＧ

formedonaworkstationwithtwoNVIDIATitanXGPUsusingtheCASME２dataset．Experimentsshowthattheaccuracyof

C３DEvolmicroＧexpressionautomaticrecognitionreaches６３．７１％,whichisbetterthantheexistingmicroＧexpressionautomatic

recognitionmethod．

Keywords　MicroＧexpressionrecognition,Geneticalgorithm,ThreeＧdimensionalconvolutionalneuralnetwork,Featureextraction,

Networkstructureoptimization

　

　　近年来,微表情识别逐渐成为研究热点.与普通表情相

比,自发式的微表情更能够反映人的真实情绪.微表情指人

们尽最大努力抑制真实表情的视频片段,它的持续时间短,仅
为１/２５~１/３s[１],并且动作幅度小.尽管能够通过人力对微

表情进行识别,但识别的准确率并不高,经过培训的人员对其

进行识别的准确率也不低于５０％[２].因此,有必要使用先进

的计算机视觉和机器学习技术来提高识别率.

最先用于微表情识别的是手工描述特征的识别方法.

Pfister等[３]提出LBPＧTOP手工描述特征识别方法,通过在３
个正交平面中组合局部二进制模式来对自发式微表情进行手

动特 征 识 别.Wang 等[４]提 出 的 LBPＧSIP 方 法 基 于 LBPＧ
TOP,在所有相邻点中选取６个点,而 LBPＧMOP方法[５]沿３

个正交平面仅提取了３个平均图像,两种方法都降低了数据

的冗余度.另外,Huang等[６]考虑了更多的信息,如信号、大
小和方向因素,以及时空全局部量化模式.Liu等[７]提出了

一种基于时空空间局部纹理描述符的主方向平均光流法,识

别更加简单有效.

近年来,深度学习技术在识别方面获得了巨大的成功,已
经被广泛应用于多个领域,如行为识别[８]、自然语言处理[９]、

语音识别[１０]等,也逐步被应用到微表情自动识别中.Tran
等[１１]提出了 C３D深度学习技术,能够同时提取视频的时域

信息和空域信息,较好地表示了人类活动的特性,在行为识

别、场景 识 别、视 频 相 似 度 分 析 等 领 域 开 展 了 实 验.Kim
等[１２]提出了结合时域和空域不同维度信息的提取方法,其中



空间维度信息通过搭建CNN提取帧序列的５个不同状态信

息获得,时域信息通过 LSTM 网络获得.Peng等[１３]采用两

种时间维度差异的卷积神经网络对不同数据集的微表情进行

识别.

深度学习技术尽管在微表情自动识别的应用中取得了一

些成果,但有待进一步研究.深度学习网络模型的结构参数

复杂,人工选取合适的参数工程量大,而且神经网络的层数及

参数目前还没有严格的理论指导,这导致不容易设计出一个

好的网络模型,且设计出的深度网络存在训练时间过长且识

别效果不佳等问题.因此,寻找适合的网络结构参数优化技

术对用于微表情识别的深度学习网络进行优化,有利于节约

深度学习网络的时间花销并提高其准确率.

用进化算法优化深度学习网络模型参数是一种提高深度

学习性能的有效方法.进化算法(EvolutionaryAlgorithms,

EAs)[１４]是一类模拟自然界遗传进化规律的仿生学算法,主

要包括遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)[１５]、遗传规划(GeＧ

neticProgramming,GP)[１６]、进化策略(EvolutionaryStrateＧ

gies,ES)[１７]和进化规划(EvolutionaryProgramming,EP)[１８]４
种典型方法.进化算法的产生借鉴了大自然中生物的进化理

论,它主要包括基因编码、种群初始化、交叉变异算子、经营保

留机制等基本操作.目前已有不少文献基于二维卷积神经网

络(２DConvolutionNeuralNetwork,２DCNN)提出了进化算

法,并将其应用于不同的领域.Chen等[１９]提出了一种深度

信任神经网络的进化算法,提高了传统网络在时间复杂度和

精度方面的性能.Ijjina等[２０]通过遗传算法和梯度下降算法

优化２DCNN,并将其应用于人体动作识别;Oullette等[２１]通

过遗传算法优化 ２DCNN 的卷积核种类,以避免陷入常规

２DCNN中的局部最小值,并将得到的网络应用于纹理检测;

Rikhtegar等[２２]通过遗传算法优化２DCNN网络,并用其来识

别带有姿势和光照变化的图片.上述研究的共同点在于使用

遗传算法优化２DCNN 的参数值,以获得最好的应用效果.

但目前为止,未发现针对三维卷积神经网络进行进化优化的

研究.

本文提出了一种用于微表情识别的三维卷积神经网络进

化方法C３DEvol,该方法利用遗传算法实现全局搜索及优化,

训练评估得出最佳的参数组合结果,再通过最佳参数组合的

网络结构在维度上提取特征,实现微表情的自动识别.实验

结果表明,C３DEvol提高了微表情自动识别的准确率,达到了

６３．７１％.

１　C３D

C３D是Ji等[２３]提出的一种基于时域和空域的深度学习

网络.与二维卷积神经网络相比,C３D更能提取出时域的特

征,可用于行为识别、场景识别、视频相似度分析等领域.

C３D的优点在于,采用三维卷积核对上一层网络中的特

征映射进行卷积操作,可以一次性提取时域特征,即可以捕捉

到多个帧的动作信息.具体地,第l层网络的第j个特征映射

上的像素点(x,y,z)的特征值可以记作(axyz
lj ),如式(１)所示:

axyz
lj ＝f[blj＋∑

n
∑

Sl－１

s＝０
　 ∑

Tl－１

t＝０
　 ∑

Rl－１

r＝０
wstr

lja(x＋s)(y＋t)(z＋r)
l－１ ] (１)

其中,blj 为特征映射的偏置值,n为连接当前特征映射的第

(l－１)层网络的特征映射集,而Sl 和Tl 分别是三维卷积核

的高度和宽度,Rl 是三维卷积核的时域维度大小,wstr
lj 为连接

上层特征映射的三维卷积核位置(s,t,r)的权重,f(x)表示激

活函数.

２　C３DEvol方法

C３DEvol方法是将C３D参数组看作进化算法中的个体,

每个个体代表一种参数选择策略,适应度较高的个体进入下

一代种群;对每一个体进行评估,直到最后一代评估结束,筛

选出最优的个体.

２．１　基本介绍

用于微表情识别的 C３D网络如图１所示,由输入层InＧ

put、p个卷积层Conv(附带池化层 MaxＧpool)、q个完全连接

层 Dense和输出层 Ouput组成,其中p和q的值可变.

　注:Conv１表示第１层卷积层,Convp表示第p 层卷积层;Dense１表示第１

层完全连接层;Denseq表示第q层完全连接层;Output为最后的分类层

图１　待优化的C３D网络结构

Fig．１　C３Dnetworkstructuretobeoptimized

使用C３DEvol进行微表情的识别过程是:首先对微表情

进行前期的预处理;然后在每一代中使用进化的 C３D网络对

微表情进行特征提取和分类,并对得到的准确率进行适应度

值评估;经过多次这样的迭代,筛选出最佳的网络结构,使用

该网络进行微表情识别可以得到最佳的微表情识别率.

C３DEvol的目标是用遗传算法不断优化 C３D网络参数,

以获得最佳的网络结构.待优化的 C３D网络结构包括卷积

层、完全连接层(包括最后的分类层)和优化器.待优化的

C３D网络结构参数及标识符设置如表１所列.

表１　待优化C３D网络结构的参数组设置

Table１　ParametergroupsettingsforC３Dnetworkstructureto

beoptimized

参数名称(参数标识符)

卷积层

该层是否有效(An)、卷积核种类(Bn)、是否采用批标准化

(Cn)、激活函数(Dn)、dropout比例(En)、是否采用最大池

化(Jn)

完全连接层
该层是否有效(Am)、该层神经网络节点数(Km)、是否采用

批标准化(Cm)、激活函数(Dm)、dropout比例(Em)

优化器 优化器(L)

　注:卷积层中,待优化参数An 表示第n 层是否有效;Bn 表示第n 层卷积核

(Kernel)种类;Cn 表示第n 层是否采用批标准化(BatchNormalization);
Dn 表示第n 层激活函数(Activation);Jn 表示第n 层是否采用最大池化

(MaxＧPooling),其中n∈[１,p].同理,完全连接层中待优化参数为(Am,
Km,Cm,Dm,Em),m 表示第m 层完全连接层,m∈[１,q]

待优化的C３D网络结构由表１所列的参数组成,通过组

合以上参数,得到一个新的 C３D网络结构,用于后续对微表
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情进行训练和评估.

２．２　C３D网络结构参数组编码

C３D网络结构参数组编码是对 C３D网络结构的网络层

数、每一层的节点数、每层的参数及优化器进行编码,具体参

数组编码如表２所列.

表２　C３D网络结构参数组编码

Table２　C３Dnetworkstructureparametergroupcoding

参数标识符 参数编码

An 和Am １或０
Bn ２i,i∈[３,log２M１]且i∈N

Cn和Cm １或０
Dn 和Dm １或０
En 和Em

i
２０

,i∈[０,１０]且i∈N
Jn １或０
Km ２i,i∈[４,log２M２]且i∈N
L i,i∈[０,３]且i∈N

　注:第一列中带下标的A－E,J－L为表２中对应的参数标识符,M１ 为最大

卷积核种类数,M２ 为最大完全连接层数,N为正整数集合

如表２所列,卷积层(附带池化层)的层数和完全连接层

的层数均可变,An＝１表示第n层卷积层有效(参与深度学习

计算),此时Bn,Cn,Dn,En 和Jn 等描述本层网络结构的参数

取值范围见表２;An＝０表示第n层卷积层无效(不参与深度学

习计算),此时Bn,Cn,Dn,En 和Jn 等参数无意义;同理,Am ＝

１表示当前完全连接层有效.激活函数种类 Dn 包括relu和

sigmoid,分别编码为１和０;优化器L 的种类包括adam,rmＧ

sprop,adagrad,adadelta,分别编码为０,１,２,３.

２．３　算法设计

用于寻找最优C３D网络结构的 C３DEvol的整个流程如

图２所示.首先,初始化 C３D 参数组并对微表情进行预处

理;其次,通过使用初始参数组的 C３D结构对微表情进行训

练,并根据训练结果求出个体的适应度值进行评估,对种群采

取不同的选择、交叉、变异等操作,在不断地迭代中筛选出适

应度值最高的个体,即得到最佳的C３D参数组及分类结果.

图２　基于C３DEvol的微表情自动识别总流程

Fig．２　C３DEvolbasedmicroＧexpressionautoＧrecognitionprocess

首先初始化种群,然后根据评估产生新一代种群,新种群

通过对种群中的个体进行选择、交叉、变异得到,直到最后一

代种群评估完成.

(１)初始化种群.将表１编码后的参数组视为个体,多组

这样的个体组成一个种群.第g代种群可以表示为:

Hg＝{Hi,g,Hi＋１,g,􀆺,HN,g} (２)

其中,Hi,g为g 代种群中第i个参数组个体,N 为种群大小.

种群中的每个参数组个体可以表示为:

Hi,g＝{hi．１,g,hi,２,g,􀆺,hi,D,g} (３)

其中,hi,D,g表示第g 代种群的第i个参数组个体元素,D 表示

该个体的维度,即待优化参数组的维度.

(２)评估种群.为了获取最佳的网络模型参数组合,对于

每个个体,通过 C３D训练得到该个体的识别准确率,再根据

准确率设计适应度函数.适应度函数为:

F(a)＝
a－min(A)

a
, a∈A 且a≠０

０, a＝０
{ (４)

其中,a为个体准确率,A为个体所在种群中所有个体的准确率.
(３)选择操作.求出种群中每个参数组个体的适应度值,

对这些适应度值由高到低进行排序,保留前５％的最优个体.

保留的个体不参加后续的交叉操作,直接进入新一代种群的

个体.

Hi,g＋１＝Hi,g,ifF(Hi,g)≥F(Bi,g) (５)
其中,F(Bi,g)表示临界适应度值.前５％的最优个体会进入

新一代种群.
(４)交叉操作.９５％的个体来自原种群交叉.对于两个

待交叉个体,根据随机数产生交叉位置,根据交叉位置对两个

待交叉个体进行交叉操作,交叉后进入新一代种群.进入新

一代种群的个体表示为:

Hi,g＋１＝{hi,１,g,hi,２,g,􀆺,hi,D－n－１,g,hj,D－n,g,􀆺,

hj,D－１,g,hj,D,g} (６)

其中,j为另一交叉个体的元素,n为交叉的元素位置,D 表示

该个体的元素个数,即待优化参数组的维度.交叉后的个体

将进入新一代种群.
(５)变异操作.对所有进入新一代的个体进行变异操作,

随着代数的增加,变异元素个数会逐渐增加.第g代有n 个

个体变异元素,n的公式为:

n＝max(３,g
４

) (７)

由式(７)可以看出,n最低取３,元素变异范围见表２.变

异后的个体形成最终的新一代种群.
(６)新生成的种群继续循环步骤(２)－步骤(５),若代数g

超过所给的最大代数或结果达到要求,则停止搜索,并输出

结果.

本文实验中产生的每一代种群的个体代表一种参数选择

策略,将每一种参数组解码出新的 C３D结构参数,进而得到

新的C３D结构.通过对该结构进行训练和分类求出结果,根

据结果求出适应度值,将适应度值较高的个体送入下一代种

群中.经过不断地迭代,在达到搜索停止条件后,得到适应度

值最高的个体,即搜索出的最优参数选择策略.

３　实验

３．１　微表情数据集

目前自 发 的 微 表 情 数 据 集 较 少,仅 有 ３ 个,分 别 是

９２２梁正友,等:一种用于微表情自动识别的三维卷积神经网络进化方法



CASME１[２４],CASME２[２５]和SMIC[２６].本文实验采用中国科

学院心理研究所的最新数据集CASME２.

CASME２是中国科学院心理研究所收集的 CASME数

据库的升级版本.CASME２包含由２００fps相机记录的２６个

受试者的２５５个微表情视频序列.获得的微表情样本由 AU
编码,包括３个部分:起始、顶点和结束.微表情数据集可以

分为７类:高兴、惊讶、恐惧、悲伤、厌恶、压抑、其他.

实验中,由于两个类的样本量不足以进行特征学习的训

练,因此不使用样本过少的视频序列类别(即恐惧和悲伤)来

进行识别,将其余的２４６个样本用于实验.本实验使用了５
个类(包括３２个高兴样本、６３个厌恶样本、２５个惊讶样本、２７
个压抑样本和９９个其他样本).图３给出了第１７位受试者

的部分帧序列样本.

　　注:第１７位受试者(视频编号为 EP０５_０２)的５３－５８帧序列

图３　CASME２数据集的部分帧序列

Fig．３　PartialframessequencecroppedbyCASME２dataset

３．２　实验过程

(１)前期的预处理.微表情识别的预处理流程包括人脸

检测、裁剪以及统一帧长处理环节.如图４所示,在微表情预

处理阶段,首先检测人脸区域,对每个视频序列的第一帧采用

Haar人脸检测器[２７]进行人脸检测,第一帧识别得到的人脸

区域矩形识别框适用于剩余帧,将整个视频序列对应的人脸

区域裁剪下来.之所以将第一帧应用到剩余帧,是因为微表

情的实验是在受控环境下进行的,头部的摆动可忽略不计,而
本文选取的是有效的表情段(即从onset帧到offset帧),平均

时间不足１/３s[１],对微表情识别的影响可忽略不计.接着进

行规范化操作.由于帧序列的时域和空域大小不统一,得到

的裁剪帧序列可以进行规范化操作,在时域上使用时间插值

模型(TemporalInterpolation Model,TIM)[２８]进行统一帧长

处理.具体来说,通过平面线性差值的方法将每一帧的平面

尺寸统一为６４∗６４,在时间序列上通过 TIM 的方法统一帧

数为６３.经过这样的时域和空域的尺寸调整,每个样本的尺

寸被统一为６４∗６４∗６３∗３(３为 RGB通道).

图４　微表情预处理过程

Fig．４　MicroＧexpressionpreＧprocessingprocess

(２)验证方法和指标说明.本文实验均采用留一受试者

交叉验证方法,即测试集的视频序列不参与训练.具体地,

CASME２数据集的受试人数为２６,将其中１人对应的视频序

列用作测试集,将其他人的视频序列用作训练集,如此循环,

就能得到２６个测试集的预测结果(识别准确率),最终的结果

为２６个预测结果的平均值.

(３)参数及配置说明.网络结构采用 C３DEvol算法中所

组合的参数.除用于优化的可变参数外,其余公共参数有:最

大卷积层数为６,最大完全连接层(不包括最后的分类层)为

２,最大卷积核种类为６４,最大完全连接节点数为５１２,种群代

数为５,种群大小为５,三维卷积核大小为(３∗３∗３),池化层

大小为(２∗２∗２),epoch设定为３０.C３DEvol算法用 Keras
实现.实验的主要硬件设备是两块 NVIDIATitanXGPU.

编程语言使用python.

３．３　实验结果和分析

３．３．１　C３DEvol方法选取的参数分布及最佳网络结构

本实验设定种群代数为５,种群大小为５,即经过２５次训

练.图５和图６分别给出了这２５次训练中选取的激活函数

概率分布和优化器概率分布.其中,选取的激活函数概率分

布是指在种群迭代训练中,C３DEvol算法选取每个激活函数

的概率大小,从而构成整个激活函数的选取概率分布.选取

的激活函数概率分布的具体计算公式为:

F(x)＝x
T

(８)

其中,x表示选取某个激活函数的训练次数;T 表示种群迭代

训练次数,这里由于设定种群代数为５,种群大小为５,因此T
为２５.

同理,选取的优化器概率分布是指在种群迭代训练中,

C３DEvol算法选取每个优化器的概率大小,从而构成整个优

化器的选取概率分布.选取的优化器概率分布的具体计算公

式为:

F(y)＝y
T

(９)

其中,y表示选取某个激活函数的训练次数;T 表示种群迭代

训练次数,这里取值为２５.

图５　选取的激活函数概率分布

Fig．５　Selectedactivationfunctiondistribution

图６　选取的优化器分布

Fig．６　Selectedoptimizerdistribution

从选取的激活函数来看,大多选取sigmoid为激活函数,

这是因为在层数较少的情况下,采用sigmoid有利于前向传

播.在微表情的识别上,由于网络层数不多,更倾向于选择

sigmoid激活函数.

从选取的优化器来看,C３DEvol算法的搜索决策更倾向
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于选择adadelta,而更少地选择adam.原因如下:１)adadelta
能够自适应调整学习率,解决在训练微表情的过程中分母累

积的和越来越大而学习率变得极其小的问题,因此在学习的

最后阶段,能够维持网络的更新能力;２)adam 比较适合用于

大规模的数据及参数的场景,而本文的识别对象微表情本身

的样本量有限,特征多样性不够,不适合运用adam 优化器.

实验中得到的最佳分类结果正是运用了adadelta优化器,这
进一步说明了该优化器适合用于微表情识别,并且 C３DEvol
算法的搜索决策是正确的.

根据表２所列的参数编码,通过对每一代进行训练和评

估来求出适应度值,并经过选择、交叉、变异决定进入下一代

的个体,在不断优化中得到最优参数组,从而得到最佳网络结

构.根据实验最终得到的最优的参数组合,形成的 C３D网络

结构具有２个卷积层(A１＝１,B１＝８,C１＝１,D１＝１,E１ ＝
０．３５,J１＝１;A１＝１,B１＝３２,C１＝１,D１＝１,E１＝０．３５,J１＝１)
和１个完全连接层(A１ ＝１,K１ ＝６４,C１ ＝０,D１ ＝０,E１ ＝
０．４５),优化器L为３.实验使用３．２节所述的硬件进行GPU
加速,每一个个体的训练时间为３２min;一次实验需要对２５
个个体进行训练,总的训练时间为８００min.

３．３．２　与其他方法的对比

目前的微表情识别研究主要使用留一受试者交叉验证

法.微表情识别使用的手工描述特征方法和深度学习方法的

比较如表３所列.表３中的对比方法均是在 CASME２数据

集上进行的,并且都采用的是留一受试者的验证方法.

表３　微表情识别方法的准确率比较

Table３　ComparisonofaccuracyofmicroＧexpressionrecognition

methods

方法 准确率/％

手工描述

特征方法

LBPＧTOP[３] ６３．４１

STLBPＧIP[４] ５９．５１

STCLQP[６] ５８．３９

MDMO[７] ５２．１２

BiＧWOOF[２９] ５９．２６

FDM[３０] ４１．９６

MMFL[３１] ５９．８１

深度学习

方法

SDF[３２] ４７．３０

MOST[１２] ６０．９８
C３D(本文) ４２．０８

C３DEvol(本文) ６３．７１

本文提出的方法获得了最高的准确率,为６３．７１％.从

表３可以看到,微表情识别领域更多地采用了手工描述特征

方法,但识别准确率仍然偏低,并且手工识别方法需要人工提

取特征,工程量大.相比手工识别方法,优化的 C３DEvol能

够自动地提取出特征,在像素层面上通过时域和空域多个维

度进行卷积和池化操作来实现最后的分类,可操作性强,更加

自动化.

没有使用优化方法的C３DEvol,即表格中的C３D,其识别

效果较差,这是由于在优化参数前,模型中的参数是初始化

的,是没有经过选择、交叉和变异的参数;而在经过数次迭代

之后,各项参数都得到了很好的优化,得到的识别准确率有了

进一步的提升,达到了６３．７１％.

３．３．３　与二维卷积神经网络进化算法的对比

为了探索C３DEvol对网络的优化能力,本文用同种条件

下的二维卷积神经网络进化算法(C２DEvol)对微表情开展了

实验.具体地,由于二维卷积神经网络的输入比三维的要小

一个维度,因此在每一次迭代实验中需要将三维卷积神经网

络的输入大小６４∗６４∗６３∗３转换为二维卷积神经网络的输

入大小６４∗６４∗６３,即去掉颜色通道,改为灰度图像输入;对

应的卷积核也改为３∗３,池化层大小为２∗２,其他参数不变.

实验结果如图７所示.

图７　C３DEvol和C２DEvol筛选出的最佳微表情识别准确率的比较

Fig．７　ComparisonofmicroＧexpressionrecognitionaccuracy

betweenC３DEvolandC２DEvol

由图７ 可 以 看 出,在 同 样 的 迭 代 训 练 次 数 下,相 比

C２DEvol,C３DEvol筛选出的最佳识别准确率更好,这说明了

三维卷积神经网络更适合于微表情识别.C２DEvol在微表情

识别上的效果较差,这是由于仅仅通过简单的堆叠帧的方式,

不能有效提取时域上的特征信息,也就是无法捕获到更多微

表情的微小动态变化细节.因此,尽管通过迭代训练能够筛

选到更 好 的 网 络 结 构,但 微 表 情 识 别 效 率 还 是 不 高.而

C３DEvol正好解决了这个问题,能够利用进化算法筛选出最

佳的三维卷积神经网络结构,进而在不断优化网络结构的过

程中提高微表情识别率.

结束语　本文利用遗传算法能够全局搜索及优化的特

点,提出了C３DEvol的微表情自动识别方法,通过对深度网

络参数的编码、选择、交叉、变异等操作,筛选出最佳的网络参

数组,将最优的网络参数组构成新的 C３D网络,实现微表情

的自动识别.与传统的手工方法以及现有的深度学习方法相

比,所提方法明显提高了识别准确率,达到了６３．７１％.

尽管本文方法能够提供一种优化策略,但微表情本身的

样本量不够丰富,样本的有效特征提取受限,今后的工作应考

虑增加样本的数量和多样性.另外,在优化策略的改进上,可

以探索出更好的策略,以更快取得最佳的参数组合,进一步提

高识别准确率.
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