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摘　要　人脸微表情具有持续时间短、动作幅度小的特点.数据集样本量较少等因素也给微表情识别带来了巨大挑战.针对

上述问题,提出一种基于 MEＧResNet残差网络的微表情识别方法.首先,在预处理阶段,等间隔提取微表情视频片段起始帧至

顶点帧之间的关键帧序列,利用改进Farneback光流法提取微表情关键帧序列的面部光流运动特征;接着,构建基于３D卷积的

ResNet５０网络,并将空间通道注意力 CBAM 机制加入网络Bottleneck模块,以增强网络对面部关键运动特征的聚焦学习能力,
并构建 MEＧResNet网络模型,将所提取的面部光流运动特征送入网络进行训练;最后,使用数据增强增加网络训练样本量,将

MEＧResNet网络模型用于微表情识别任务,并在 CASMEII,SMIC和SAMM 数据集上进行实验验证,所提算法识别率达到了

８４．４２％,７２．５６％,７０．４１％,与其他算法相比具有较高的识别能力.
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FaceMicroＧexpressionRecognitionMethodBasedonMEＧResNet
JIANGShengandZHUJianhong
KeyLaboratoryofAdvancedProcessControlforLightIndustry,MinistryofEducation,JiangnanUniversity,Wuxi,Jiangsu２１４１２２,China

　
Abstract　FacemicroＧexpressionshavethecharacteristicsofshortdurationandsmallamplitudeofmovement．Factorssuchasthe

smallsamplesizeofdatasetalsobringgreatchallengestomicroＧexpressionrecognition．Tosolvetheseproblems,thispaperproＧ

posesamicroＧexpressionrecognitionmethodbasedonMEＧResNetresidualnetwork．First,inthepreＧprocessingstage,extractthe

keyframesequencebetweenthestartframeandthevertexframeinthemicroＧexpressionvideoclipatequalintervalsandthen,

usetheimprovedFarnebackopticalflowmethodtoextractthemotionfeaturesofthemicroＧexpressionkeyframesequence．SeＧ

cond,constructaResNet５０networkbasedon３DconvolutionandaddthespatialchannelattentionCBAM mechanismtothenetＧ

workBottleneckmodule,soastoenhancetheabilitytofocusonkeyfacialmotorfeatures．Next,constructtheMEＧResNetnetＧ

workmodelandsenttheextractedfacialopticalflowmotionfeaturestothenetworkfortraining．Finally,usethedataenhanceＧ

menttoincreasethesamplesizeofnetworktrainingandapplytheMEＧResNetnetworkmodeltomicroＧexpressionrecognition

tasks．Also,experimentalresultsonCASMEII,SMICandSAMMdatasetsshowthattherecognitionrateoftheproposedalgoＧ

rithmreaches８４．４２％,７２．５６％and７０．４１％respectively．Ithashigherrecognitionabilitycomparedwithotheralgorithms．

Keywords　MicroＧexpressionrecognition,Farnebackopticalflow method,Convolutionalneuralnetworks,Motionfeatures,Data

augmentation
　

１　引言

微表情(MicroExpression,ME)是一种自发、无意识、短

暂的面部表情,通常在人们试图掩饰自身情绪波动时产生.

相比普通表情,微表情的持续时间更短,很难察觉,通常只持

续１/２５~１/５s,但它们仍然能够揭示人们真实情感状态,包

括愤怒、快乐、悲伤、厌恶、惊讶等.例如,在面对刑讯审问[１]、

法庭审判等场合中,检察官、警察可以使用微表情分析技术来

揭示嫌疑人或证人的真实情感状态.在心理学和医学研究领

域[２]中,微表情也可以作为一种诊断工具,帮助医生和心理学

家分析患者情感和心理状态.近年来,随着计算机视觉技术

的不断突破,微表情识别成为充满挑战与价值的研究领域.

目前微表情识别算法可以分成两大类:基于传统方法手

工提取特征方式和基于深度学习方式.早期微表情识别是通

过传统手工提取特征方法,主要有基于光流特征方法和基于

局部二值模式方法.Pfister团队[３]实现了３个正交平面局部

二 元 模 式 (LocalBinary Patternsfrom Three Orthogonal

Planes,LBPＧTOP),通过描述动态纹理来识别面部微表情,有

效利用压缩时空形式信息,首次成功实现面部自发微表情识

别.Huang等[４]提出基于时空完备局部量化模式的微表情

分析方法,将完备局部量化模式扩展到三维空间进行微表情

识别,在提取特征时加入了信号、大小和方向等因素,考虑了
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更多 信 息,提 高 了 微 表 情 识 别 性 能,但 也 引 入 了 高 维 度.

Shreve等[５]利用运动引起面部时空应变,通过计算下巴、嘴
巴、脸颊、前额等不同面部区域光流场的运动强度,度量区域

中的张力幅值来识别微表情,但是这种方法需要通过手工设

定阈值,有效性难以得到保证.Liu等[６]提出主方向平均光

流特征方法,基于光流特征进行微表情识别,利用光流场分析

视频片段中人脸的不同子区域,计算各方向光流均值后对不

同微表情进行分类.上述基于传统手工提取特征的方法,虽
然在一定程度上能够较为准确地对微表情进行识别,但也存

在着明显不足:产生计算量大,效率低,复杂度高,数据容易冗

余,而且人工提取需要较强的专业性知识,往往会忽略一些微

表情产生时的面部细节,造成识别准确率低下.

随着计算机视觉技术不断发展和广泛应用,越来越多研

究人员将其应用在微表情识别领域,并且取得了更高的识别

精度.Wang等[７]提出一种名为迁移长期卷积神经网络的深

度学习方法,该方法使用迁移的深层卷积神经网络提取面部

特征,然后使用长短时记忆(LongShortＧTerm MemoryNetＧ
work)模型进行训练学习以识别微表情.Peng等[８]提出基于

顶点帧空间信息和起始帧时间信息的顶点时间网络,通过学

习时间信息辅助微表情识别,在跨数据集验证中极具鲁棒性.

Gan等[９]介绍了一种新的特征描述符,该特征描述符将光流

与CNN相结合,从起始帧至顶点帧获得光流信息后,将光流

特征送入 OffＧApexNet模型进行进一步的特征增强和表情分

类.随后又设计了一种浅层三流三维卷积神经网络[１０](ShalＧ
lowTripleStreamThreeＧdimensionalCNN),该网络更小,却
能提取更具差异性的高级特征.

然而,上述算法大多只利用起始帧和顶点帧两帧之间的

差异进行运动特征[１１]提取,而忽略了两帧之外其他帧序列的

运动细节,从而造成信息提取不全,影响了整体网络识别微表

情的准确率.除此之外,由于微表情数据样本集较少,建立过

深的网络进行训练会造成过拟合,降低模型性能.

针对面部关键运动信息提取不全、样本量少的问题,本文

提出了一种基于 MEＧResNet残差网络的微表情识别方法.

１)首先,本文方法使用改进Farneback光流法,等间隔抽

取微表情视频片段中的起始帧至顶点帧之间的帧序列,利用

人脸面部感兴趣区域 ROI,裁剪出人脸重要区域,提取微表情

产生时的光流运动特征;

２)然后,基于３D 卷积构建出用于微表情识别的 MEＧ
ResNet网络模型,增强网络提取时间和空间维度信息能力;
并在 Bottleneck模块插入空间通道注意力机制,使网络能够

更加聚焦学习面部运动光流特征信息;

３)最后,利用数据增强[１２]方法来提高微表情样本量,使
用迁移学习进行预训练,让网络训练出更为有效的分类器,提
高微表情识别准确率.

２　本文算法

本文算法具体包括３个步骤:微表情视频片段预处理、面
部运动特征提取和微表情分类.首先预处理部分包括人脸裁

剪对齐,起始帧、顶点帧定位;然后从微表情序列中提取面部

光流运动特征和空间位置特征送入网络进行训练;最后将经

过网络处理后的信息输入分类器,完成微表情分类输出.其

流程图如图１所示.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

２．１　光流运动特征提取

由于微表情是一种自发、无意识的面部表情,通常其持续

时间短,动作幅度小,视频片段的相邻帧之间反映出的光流运

动特征并不明显.若逐帧输入所有帧序列的光流特征图,不
仅会造成数据冗余,引入过多无关背景信息,还会增加模型计

算量,降低识别效率.此外,人脸微表情产生是面部多处区域

共同作用的结果,仅提取起始帧和顶点帧两帧之间的光流运

动差异会忽略面部其他位置运动细节.针对此问题,本文提

出改进Farneback光流法[１３],通过面部感兴趣区域 ROI进行

光流运动特征提取.具体过程如下:

１)将每个微表情视频片段的起始帧至顶点帧之间等间距

提取 N 帧图像序列.

２)将提取的帧序列进行人脸裁剪,去除无关区域的影响.

３)利用改进的Farneback光流法提取起始帧至顶点帧之

间关键帧序列中的面部光流运动特征.

２．１．１　改进Farneback光流法

Farneback光流法是一种基于梯度的方法,假设目标图像

梯度恒定且局部光流恒定.首先构建高斯图像金字塔,对输

入的两帧连续图像进行金字塔处理.图像金字塔是一种多尺

度表达,通过逐级降采样得到不同分辨率图像,从而能够处理

不同大小和速度的运动目标.高斯金字塔可以表示为:

Gi＝Gi′∗K (１)

其中,Gi 表示金字塔的某一层,Gi′表示上一层,K 表示用于

平滑操作的低通滤波器.下采样操作方法如下:

Gi＋１,j＋１＝G′２i,j＋G′２i＋１,j＋G′２i,j＋１＋G′２i＋１,j＋１

４
(２)

其中,Gi＋１,j＋１表示金字塔下一层对应位置的像素值,G′２i,j表

示上一层中对应位置的像素值.下采样操作将前一层中每个

相邻的４个像素平均值作为下一层对应位置的像素值.
在每个金字塔级别上,对图像进行空间和时间方向的梯

度计算.然后通过在整个图像区域内进行积分和平均化来求

解位移向量(u,v):

u＝
∑
x,y

(I２
x􀅰It＋Ix􀅰Iy)

∑
x,y

(I２
x＋I２

y) (３)

v＝
∑
x,y

(I２
y􀅰It＋Ix􀅰Iy)

∑
x,y

(I２
x＋I２

y) (４)

其中,(x,y)表示图像中的像素位置,Ix和Iy分别表示图像在

x 方向和y 方向上的梯度,It表示两帧图像之间的帧间差异.
分子部分是对整个图像区域内梯度信息进行加权求和,用于

估计位移向量,分母部分是对梯度的模长进行加权求和,用于
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归一化位移向量.
从最低分辨率的金字塔级别开始,逐步向上优化光流场.

在每个级别上,通过插值和缩放方式将上一级的光流场估计

作为下一级初始估计,并继续进行光流近似和优化.通过逐

级优化,得到每个像素点在x和y 方向上的位移向量(u,v),
从而得到一个密集的光流场F＝(u,v).

实际情况中,由于图像中纹理变化和光照变化敏感会使

此方法求得的结果噪声太多,光流图如图２所示,噪声点密

集,分布广.直接输入网络训练会影响网络对关键光流运动

的特征提取.

图２　原Farneback光流特征图

Fig．２　OpticalflowfeaturediagramoforiginalFarneback

针对上述噪声点密集问题,提出改进的 Farneback算法.
首先,利用人脸感兴趣区域 ROI,裁剪出需要计算光流运动特

征的区域,去除无关背景;然后,根据微表情在空间和时间上

的连续性进行时空连续性判别,将面部运动与无关噪声进行

区分,提高网络对面部运动特征的提取准确性.

２．１．２　时空连续性判别

提取微表情视频起始帧至顶点帧之间关键帧序列进行灰

度化和Farneback光流计算,即计算前后两帧图像之间像素

点的运动矢量,得到目标图像Im.此时目标图像Im 包含面

部运动目标和多余噪声点,需将目标图像进行时空连续性判

别,以此去除噪声.
时空连续性判别是通过一个动态阈值U,对目标图像中

的像素运动轨迹进行过滤,去除运动轨迹不连贯的噪声,计算

式如下:

Q(x,y)＝
１, Imt(x,y)－Im(t－１)(x,y)|＞U
０, 其他{ (５)

其中,Q(x,y)为目标图像Im 上指定位置像素点,t表示当前

帧,(t－１)表示前一帧,若前后两帧图像灰度差的绝对值大于

阈值U,则判定该位置为有效运动,并保留其运动轨迹,否则

视为噪声点并清除.若阈值U 选择过高,会清除有效运动,
导致面部运动特征提取不完整;若阈值U 选择过低,会引入

大量干扰噪声,干扰网络训练.

２．１．３　自适应阈值

由于不同微表情片段中的运动强度不同,固定阈值不能

充分提取面部光流运动特征,因此提出了一种自适应确定阈

值方法.
首先将提取的图像帧序列转换为灰度图像,计算每两个

相邻帧之间对应像素灰度差的绝对值Pi.对于每个像素位

置(x,y),假设Im２和Im１分别表示相邻帧的灰度值,则灰度差

Pi 可以表示为:

Pi(x,y)＝|Im２(x,y)－Im１(x,y)| (６)
再将两个相邻帧之间的所有像素产生灰度差Pi 进行累

加,则总灰度差Si 可以表示为:

Si＝∑
x

∑
y
Pi(x,y) (７)

最后,求出１１帧图像产生总灰度差累积值的均值p:

p＝ １
M∗K∗∑

１０

i＝１
Si (８)

其中,M 的值为(N－１),表示 N 张帧序列共产生(N－１)个
灰度差.K 为１帧图像包含的像素值.把均值p乘以一个比

例因子a后可作为动态阈值U:

U＝a􀅰p (９)

理论上,微表情强度越小,连续帧序列之间灰度差越小,

得到的阈值U 也越小,符合实际需求.

通过改进的Farneback光流法可以充分提取面部关键运

动信息.图３是CASMEII数据集中sub１９/EP０２_０１惊讶样

本和sub１７/EP０１_０６积极样本对应的可视化光流应变图,惊
讶样本面部运动集中在右边眉毛区域,而积极样本面部运动

集中在左边嘴角区域,颜色越亮代表运动幅度越大.由此可

以看出,改进后 Farneback光流法很好地降低了面部其他无

关噪声点的影响,准确地提取了微表情产生时面部关键区域

光流运动特征.

　
(a)原始图片

　
　

(b)原 Farneback 法 提

取的光流图
　

(c)改 进 Farneback 提

取的光流图

图３　不同方法光流应变可视化图对比

Fig．３　Comparisonofopticalflowstrainvisualizationsby
differentmethods

２．２　MEＧResNet网络

随着网络深度增加,网络提取的特征更加丰富,但模型准

确率会出现大幅度降低的现象.这是由于之前网络模型随着

网络层不断加深会造成梯度爆炸和梯度消失问题,为解决此

问题便诞生了ResNet网络.ResNet网络是由残差块(ResidＧ
ualBuildingBlock)构建的,而ResNet５０网络是由７个部分组

成,其中第１部分不包含残差块,主要用于对输入图像进行卷

积、正则化、激活和池化等计算.而第２－５部分,一共有１６
个残差模块组成,用于对输入图像进行特征提取.第６部分

和第７部分分别为全局平均池化层和全连接层,最后经过

SoftMax输出分类结果.

本文提出的 MEＧResNet网络模型以 ResNet５０网络[１４]

为主干结构,为了加强网络对微表情片段中时间维度信息的

获取,本文构建了基于３D 卷积的 MEＧResNet网络[１５Ｇ１６],加

强网络对时间维度信息的获取.并在网络的Bottleneck模块

中穿插CBAM[１７]通道空间注意力机制[１８],使网络可以聚焦

学习面部运动信息,其结构如图４所示.

图４　MEＧResnet网络结构图

Fig．４　DiagramofMEＧResnetnetworkstructure
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２．２．１　３D卷积层

２D卷积通常作用于单张图像,可以充分提取单张图像的

细节特征,但不能提取时间轴上的局部链接特征,即忽略了对

图像时间维度的特征提取.而微表情视频是由多个相互联系

的帧序列组合而成,时间轴上特征联系紧密,因此采用３D卷

积可以充分提取微表情片段时空特征.３D卷积原理是通过

堆叠多个连续帧序列图像组成一个立方体,然后在立方体中

运用３D卷积核(Kw,Kh,Kd)进行计算.Kw,Kh和Kd分别表

示卷积核的宽度、高度和深度.

３D卷积层中每一个特征图都会与上一层中多个邻近连

续帧相连,可以捕捉图像时间维度信息.而微表情片段是包

含多帧图像的序列,时间特征和空间特征联系密切.因此,本
文模型采用３D卷积,这样能更好提取关键帧序列中的时序

信息,提高识别准确率.
网络中改进Bottleneck３D模块的结构图如图５所示.

图５　Bottleneck３D模块结构图

Fig．５　DiagramofofBottleneck３Dmodulestructure

首先输入特征图f依次通过一个１×１×１卷积、３×３×３
卷积和１×１×１卷积.每次经过卷积后使用 Relu函数激活

和批归一化,再将输出特征图传入 CBAM 注意力模块,得到

特征图f２.此外,输入特征图f通过右边１×１×１卷积后得

到f１,将特征图f２ 与f１ 按通道叠加后再输入下一节网络.

２．２．２　注意力机制

为使网络更好地聚焦于面部关键区域,提取其光流运动

特征,本文使用CBAM 注意力机制.CBAM 是一种结合空间

和通道的注意力机制,如图６所示.其主要由两部分组成:通
道注意力模块和空间注意力[１９]模块.目标图像通过此注意

力机制得到的权重乘以输入特征图进行自适应特征细化,使
网络同时学习输入特征图中的通道依赖性和空间依赖性,加强

网络对关键特征区域中重点信息的关注.此外,CBAM 是一个

轻量级通用模块,可以在保证效率的同时提高识别准确率.

图６　CBAM 注意力模块

Fig．６　CBAMattentionmodule

其中,通道注意力部分的作用是使网络学习输入特征图

通道间的依赖性,强调重要的通道信息,如图７所示.特征图

f有C 个通道分别经过全局最大池化和全局平均池化,形成

两个权重向量zc:

zc＝ １
H×W×D　∑

H

h＝１
　 ∑

W

w＝１
　∑

D

d＝１
Xhwdc (１０)

其中,H,W 和D 分别表示特征图的高度、宽度和深度.然后

两个权重向量分别经过同一共享 MLP网络,映射成每个通

道权重:

sc＝MLP(zc) (１１)
再将映射后的权重相加,最终使用sigmoid函数输出,从

而得到通道权重αc:

αc＝ exp(sc)

∑
C

i＝１
exp(si)

(１２)

最后与原特征图按通道相乘,这样就实现了对输入特征

图通道信息的注意力加权.

图７　通道注意力模块

Fig．７　Channelattentionmodule

空间注意力部分可进一步增强网络对图像帧序列空间特

征信息的提取,如图８所示,使网络可学习输入特征图的空间

依赖性.首先,特征图f按通道轴经过最大池化和平均池化,
形成两个权重向量 M 和A.然后,将得到的两张特征图按照

通道进行堆叠,通过一个卷积层K 来对连接后的特征图进行

映射,得到空间注意力得分:

s＝K(Concat(M,A)) (１３)
得到空间注意力得分后,将其进行归一化,得到注意力权

重β:

β＝ exp(s)

∑
H

i＝１
　∑

W

j＝１
　∑

D

k＝１
exp(sijk)

(１４)

最后将得到的空间注意力权重β与原特征图相乘,即特

征图上每一个点都被赋予了权重,实现了对输入特征图空间

信息的注意力加权.

图８　空间注意力模块

Fig．８　Spatialattentionmodule

３　实验

３．１　数据集

为验证本文算法的有效性,构建人脸微表情识别系统,完
成微表情分类工作.实验共使用了３种公共的微表情自发数

据集,分别是SAMM 数据集、SMIC数据集和 CASMEII数据

集.３种公共数据集的具体信息如表１所列.按照情绪种类
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可以将数据集分成积极、消极和惊讶三大类,其中积极样本中

包含积极、快乐２种标签,消极样本中包含消极、压抑、恐惧、
悲伤４种标签,而惊讶样本中只包含惊讶标签.

表１　３种微表情数据集

Table１　Threemicroexpressiondatasets

数据集 SAMM SMIC CASMEII
发布机构 曼彻斯特大学 奥卢大学 中国科学院

发布年份 ２０１８ ２０１２ ２０１４
微表情种类 ７ ３ ７
积极样本 ２６ ５１ ３２
消极样本 ９２ ７０ ８６
惊讶样本 １５ ４３ ２８

总样本个数 １３３ １６４ １４６

SMIC数据集是全球首个公开发布的自发式微表情数据

集[２０],由芬兰 Oulu大学的赵国英团队在２０１２年收集,该数

据集共有１６位被试者,包含积极、消极、惊讶３种微表情,共
有１６４个微表情序列.CASMEII数据集是由中科院心理研

究所的傅小兰团队于２０１４年采集[２１],该数据集包含２６位被

试者,且被试者均来自亚洲,共有２５５个微表情序列.SAMM
数据集是英国曼彻斯特大学 MoiHoonYap团队于２０１８年

收集[２２],该数据集中受试者男女比例为１∶１,其中的３２位被

试者包含１６位男性和１６位女性,并且还包括１３个种族,年
龄范围在１９~５７岁,共有１３３个微表情序列.

３．２　实验结果及分析

３．２．１　实验环境及设置

本文使用 Keras框架搭建神经网络,采用数据增强方法,
将数据集进行镜像、翻转操作,可以扩大样本量,以解决训练

的样本量稀缺问题,以免造成网络过拟合.数据增强后的样

本数量及各种类样本数量如表２和表３所列.

表２　数据增强后的样本量

Table２　Samplesizeafterdataaugmentation

数据集 扩充前样本量 扩充后样本量

CASMEII １４６ ５８４
SMIC １６４ ６５６
SAMM １３３ ５３２

表３　各种类样本数量

Table３　Numberofsamplesofvariousclasses

数据集 CASMEII SMIC SAMM
积极样本量 ３２ ５１ ２６
消极样本量 ８６ ７０ ９２
惊讶样本量 ２８ ４３ １５

预训练采用 Fer２０１３宏表情数据集,可一定程度上提高

网络训练效率.然后对微表情数据集进行留一交叉验证

(LeaveＧoneＧsubjectＧoutCrossＧvalidation,LOSOCV),测 试 对

微表情的识别效果.本实验的参数设置如下:网络的初始学

习率α＝０．０００１,batch_size＝３２,使用 Adam优化器.本网络

选用FocalLoss损失函数,FocalLoss是一种用于解决分类

问题中类别不平衡的损失函数.它可以通过对易分类样本的

权重进行调整来减少对非常规样本的过度拟合,该函数的定

义如下:

FL(pt)＝－αt (１－pt)γlog(pt) (１５)

其中,α为权重,帮助处理类别的不均衡;(１－pt)γ是调节因

子;γ≫０是可调的聚焦参数.为防止网络过拟合,在训练时

加入EarlyStopping机制,以便得到最佳训练模型.

３．２．２　评价指标

本实验用到的评价指标是准确率(Accuracy)、未加权 F１
得分(UnweightedF１Ｇscore,UF１)和未加权平均召回率(UnＧ
weightedAverageRecall,UAR).

UF１指标是衡量多分类模型性能的一种指标,适用于处

理样本类别分布不均衡的情况,因此在微表情分类问题上是

一个很好的评估标准.

F１i＝ ２TPi

２TPi＋FPi＋FNi
(１６)

UF１＝∑C
i＝１F１i

C
(１７)

其中,C为微表情总类别,i表示某一类别,TP 为被模型预测

为正类的正样本;TN 为被模型预测为负类的负样本;FP 为

被模型预测为正类的负样本;FN 为被模型预测为负类的正

样本.

未加权平均召回 UAR是针对每个微表情类别计算召回

率的平均值,其评估标准如下:

UAR＝１
C　∑

C

i＝１
　 TPi

TPi＋FPi＋TNi＋TNi
(１８)

其中,i表示某一类别,TN 表示真阴性.

３．２．３　设定等间距提取图像序列最优帧数

由于微表情产生时面部动作幅度十分微小,原始视频图

像帧序列之间的运动差异不明显.如果直接将原始视频图像

帧序列全部进行光流特征提取,面部的有效运动和噪声点不

易区分,造成网络对面部光流运动特征提取不全,进而无法准

确识别微表情类型.针对上述问题,本文提出了等间距提取

图像帧的方法,并通过实验来寻找合适的采样帧数 N.图９
给出了实验所得识别率和采样帧数之间的关系.根据实验结

果,当采样帧数为１１帧时,网络识别准确率最高,相比仅采样

３帧时在３种数据集上的识别率分别提高了２．７８％,２．５４％,

２．６３％.采样帧数越高,网络提取的细节信息就越多.但采

样帧数在１１帧之后,识别精度在逐渐降低.这是由于本文网

络采用３D卷积层,输入帧序列太少会造成时空维度信息缺

失;输入帧序列太多会造成运动特征信息冗余,相邻帧之间光

流运动差异不明显,进而影响网络对光流运动特征的提取,降
低识别准确率.

图９　不同采样帧数在３种数据集上的识别精度

Fig．９　Recognitionaccuracyofdifferentsamplingframeson

threedatasets

３．２．４　设置比例因子a
动态阈值U 的比例因子a 通常是一个用于调整局部阈

值的参数,以适应不同情况.这个因子可以根据具体应用和

图像特点来调整.不同比例因子下在３种数据集上的识别精

度如图１０所示,当比例因子a＝０．８时,网络的识别准确率最

高,此时改进的 Farneback光流法可充分提取面部关键区域
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的光流运动特征.当比例因子a选择过低时,面部某些关键

运动会被当作噪声点清除,影响网络学习.当比例因子a选

择过高时,提取的光流图噪声点密集,会造成特征冗余,影响

网络识别.

图１０　不同比例因子a在３种数据集上的识别精度

Fig．１０　Recognitionaccuracyofdifferentscalefactorsaon

threedatasets

３．２．５　消融实验

消融实验方法的设计如表４所列,为验证 MEＧResNet网

络识别微表情的有效性,消融实验在 CASMEII微表情数据

集上进行,不同方法的识别结果如图１１所示.

表４　４种实验方法的设计

Table４　Designoffourexperimentalmethods

方法 网络模型
是否提取

farneback光流

是否引用

３D卷积

是否添加

CBAM 模块

１ ResNet５０ × × ×
２ ResNet５０ √ × ×
３ ResNet５０ √ √ ×
４ MEＧResNet √ √ √

由图１１可知,MEＧResNet网络在 CASMEII数据集上

UF１达到了８３．０２％,UAR 达到了８４．１９％,准确率达到了

８４．４２％.通过改进的 Farneback光流法提取面部关键运动

的光流特征,极大提高了网络的识别性能;此外,通过引用３D
卷积和添加CBAM 注意力模块,加强了网络对图像序列在时

间和空间维度特征信息的关注,也在一定程度上提高了模型

的识别准确率.

图１１　不同方法在CASMEII数据集上的精度对比

Fig．１１　Precisioncomparisonofdifferentmethodson

CASMEIIdataset

３．３　与其他算法的对比

将本文算 法 与 其 他 算 法 进 行 精 度 对 比,选 取 UF１ 和

UAR两个指标,结果如表５所列.结果表明,本文算法取得

了良好性能,MEＧResNet网络模型在 CASMEII数据库上的

准确率最高,这是因为 CASMEII数据库样本精确的起始帧

和峰值帧标注及高帧率可以提供更准确的光流计算,能更好

地表征面部光流运动变化.本文算法在 SMICI数据库和

SAMM 数据集上的准确率略低,这是因为数据集受试者年龄

差范围较大,面部皱纹和肌肉松弛会影响网络识别.针对

SMIC数据集,MEＧResNet网络的 UF１和 UAR指标分别提

高了１．８５％和２．１２％;在SAMM 数据集中 UF１和 UAR指

标分别提高了２．４３％和２．１３％.总体上本文算法有着不错

的竞争力.

表５　与其他算法的精度对比

Table５　Accuracycomparisonwithotheralgorithms

方法
CASMEII

UF１ UAR
SMIC

UF１ UAR
SAMM

UF１ UAR
OFFＧApexNet[９] ０．８７６４ ０．８６８１ ０．６８１７ ０．６６９５ ０．５４０９ ０．５３９２
STSTNet[１０] ０．８３８２ ０．８６８６ ０．６８０１ ０．７０１３ ０．６５８８ ０．６８１０
RCNＧW[２３] ０．８１３１ ０．８５２２ ０．６６００ ０．６５８４ ０．６１６４ ０．７１６４
ATＧNet[８] ０．７９８０ ０．７７５０ ０．５５３０ ０．５４３０ ０．４９６０ ０．４８２０
HＧSVM[２４] ０．７１６６ ０．７５２５ ０．５４６５ ０．６３９８ ０．４１８０ ０．４１４１
本文方法 ０．８３０２ ０．８４１９ ０．７００２ ０．７２２５ ０．６８３１ ０．７０２３

结束语　本文提出了一种基于改进的Farneback光流法

的微表情识别算法.首先,在视频预处理方面,等间隔抽取从

起始帧到顶点帧之间的１１帧序列,利用改进的 Farneback光

流法,提取帧序列之间面部关键区域肌肉运动的光流特征,去

除无关背景噪声的影响.然后,构建基于３D 卷积的 MEＧ

ResNet网络模型,同时在网络中添加 CBAM 注意力模块,使

网络更专注于提取面部微弱运动特征以用于分类,并加强网

络对空间维度和时间维度的特征提取能力.最后,使用数据

增强增加样本量,训练出用于微表情识别的网络模型.实

验结果表明,本文算法对微表情的识别效果显著,和其他

主流算法相比具有不错的竞争力.由于微表情样本种类

分布严重不均,跨数据集识别率不高,因此解决这些问题

提高微表情识别的准确性和鲁棒性也是未来的研究方向

与思路.
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