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摘　要　微表情指当人们试图隐藏或抑制自己的真实情感时,脸上出现的一种无法控制的肌肉运动.此类情绪面部表情由于

具有持续时间短、动作幅度小、难以掩饰和抑制的特点,因此其识别精度受到了制约.为了应对这些挑战,文中提出一种结合特

征融合和注意力机制的微表情识别方法,同时考虑了光流特征和人脸特征,通过进一步加入注意力机制来提升识别性能.该网

络由３个部分组成:１)提取每个微表情片段中 Onset到 Apex的光流与光学应变,将垂直光流、水平光流、光学应变输入到一个

浅层３DCNN中,以提取光流特征;２)以深度卷积神经网络 ResNetＧ１０为迁移模型,加入卷积注意力模块以提取人脸特征;３)将

两个特征向量拼接起来进行分类.利用所提方法在３个自发微表情数据集中进行实验,结果表明,所提方法在微表情识别方面

优于传统方法和现有深度学习方法.
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Abstract　MicroＧexpressionreferstoanuncontrollablemusclemovementonthefacewhenpeopletrytohideorsuppresstheir

trueemotions．Duetotheshortduration,smallmotionrange,anddifficultyinconcealingandrestraining,therecognitionaccuracy
ofsuchemotionalfacialexpressionsisrestricted．Inordertocopewiththesechallenges,thispaperproposesanovelmicroＧexpresＧ

sionrecognitionmethodcombiningfeaturefusionandattentionmechanism,consideringopticalflowfeaturesandfacefeatures,

andfurtheraddingattentionmechanismtoimprovetherecognitionperformance．TheprocessingstepsofthismethodareasfolＧ

lows:１)ExtracttheopticalflowandopticalstrainfromOnsettoApexineachmicroＧexpressionsegment,inputtheverticaloptical

flow,horizontalopticalflowandopticalstrainintoashallow３DCNN,andextracttheopticalflowfeatures．２)Takingthedeep
convolutionneuralnetworkResNetＧ１０asthebackbonenetwork,theconvolutionattentionmoduleisaddedtoextractfacefeaＧ

tures．３)Combinethetwofeaturevectorsforclassification．Theexperimentalresultsrevealthattheproposedmethodissuperior

tothetraditionalmethodsandexistingdeeplearningmethodsinmicroＧexpressionrecognition．
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１　引言

表情是“情绪”的直接表征,当一个人试图隐藏自己的真

实情绪时,微表情就会出现[１].与宏表情相比,它能更准确地

反映一系列细微甚至无意识的想法[２].微表情包含大量关于

真实情绪的重要且有效的信息,在心理咨询、司法调查等许多

领域都有潜在应用[３Ｇ４],因此越来越受到相关学科研究者的关

注.与普通面部表情相比,微表情持续时间更短,通常为

１/２５~１/５s[５Ｇ６],这对于人和机器来说都具有挑战性.由于微

表情的这一特点,人类很难用肉眼感知微表情,经过专业培训

的人员的识别准确率也不超过５０％[５].近年来,卷积神经网

络作为一种有效的深度学习模型取得了巨大成功,人脸微表

情的自动识别在计算机视觉领域越来越受到重视.

传统的基于手工特征的微表情分析方法包括时空局部二

值模式(LBP)[７]、光流直方图(HOOF)和３D方向梯度直方图

(３DHOG)等.但是,这些方法从视频中提取的信息大多是表

面的,缺乏用于抽象特征表示的必要信息,而且需要复杂的实

验设计和烦琐的参数调整才能获得理想的结果.近年来,基
于深度学习的卷积神经网络(CNN)得到普及,被广泛应用于

人脸识别[８]、车辆识别[９]等多种计算机视觉领域.一般来说,



基于深度学习的技术被证明在大多数计算机视觉问题上优于

手工 特 征 技 术.最 近,一 些 基 于 CNN 的 微 表 情 识 别 方

法[１０Ｇ１３]被提出.但是,基于深度学习的方法由于缺乏训练数

据,无法学习对微表情识别有帮助的低层次特征,而且微表情

非常复杂,类别划分的界限往往不够明确,因此使用三维神经

网络(３DCNN)的特征来理解面部细微的运动可以更好地区

分微表情[１４].

Liong等[１５]提出一种浅层三流３DCNN(STSTNet),将空

间和时间信息嵌入到微表情视频片段中,通过轻量级计算来

提取具有判别性的高级特征和微表情的细节.虽然光流相比

原始数据具有更高的特征,并被证明对微表情识别有效[１６],

但是,目前的研究工作只是单独使用光流特征或者人脸特征

进行微表情识别,并未考虑光流特征和人脸特征的融合问题.

而且,微表情具有区域依赖性,即往往发生在一些较小但特定

的面部 区 域.例 如,图 １ 中 高 兴 的 微 表 情 涉 及 动 作 单 元

AU１２,这会 导 致 嘴 角 向 两 侧 拉 伸,而 悲 伤 时 会 抬 高 内 眉

AU１;在表达厌恶时 AU４和 AU９同时出现,此时两眉中部降

低.因此,识别微表情会更关注嘴角和眼睛区域,对面部其他

区域的关 注 较 少[１７],而 注 意 力 机 制 有 助 于 关 注 特 定 面 部

区域.

图１　CASMEII数据集中揭示不同情绪的峰值帧的动作单元

Fig．１　Differentemotionsrevealedbytheactionunitsatapexframe

fromCASMEIIdatasets

因此,为了解决上述问题,本文提出了一种结合特征融合

和注意力机制的微表情识别方法,同时考虑光流特征和人脸

特征,通过进一步加入注意力机制来提升识别性能.该网络

模型的设计重点体现在如下方面:首先,提取每个微表情片段

中Onset到Apex的光流与光学应变,将垂直光流、水平光流、

光学应变输入到一个浅层的３DCNN 中以提取光流特征;然

后,使用深度卷积神经网络 ResNetＧ１０做迁移学习,引入卷积

注意力模块搭建深度学习网络以提取人脸特征;最后,融合两

个特征向量进行微表情分类.

本文的主要贡献包括以下几个方面:

(１)引入了结合通道注意力和空间注意力的机制,使网络

学习更关注特定的面部区域,提取相对鲁棒的面部特征用于

微表情识别.

(２)根据现有知识,本文是首次在特征层次上融合经过

３DCNN得到的光流特征和加入注意力机制的人脸特征,以

构建更具判别性的微表情特征表示的方法.

(３)本文在３个自发微表情数据集中进行了实验,结果表

明,本文方法在微表情识别方面取得的结果优于其他深度学

习方法和传统方法,证明了该方法的有效性.

本文第２节介绍了微表情研究的常用方法;第３节详细

介绍了本文提出的方法和设计原理;第４节描述了实验结果

并对其进行了分析,然后进行了消融实验;最后总结全文并展

望未来.

２　相关工作

近年来,微表情识别受到了越来越多的关注,如何从微表

情视频序列中提取微表情特征成为了关键.目前,微表情识

别研究大致可以分为两类:１)基于手工特征的方法;２)基于深

度学习的方法.早期的微表情识别方法严重依赖于手工特

征,如基 于 局 部 二 值 模 式 (LBP)[７]的 算 法、光 流 直 方 图

(HOOF)和３D方向梯度直方图(３DHOG).LBP是一种基于

纹理的特征提取方法,具有判别能力强、表示紧凑和计算复杂

度低的特点.对于微表情视频片段,不同帧之间的动态信息

至关重要.Pfister等[１８]使用三正交平面局部二值模式(LBPＧ

TOP)作为时空局部纹理描述符来提取动态特征,并通过支持

向量机(SVM)、多核学习(MKL)和随机森林(RF)方法来输

出识别 结 果.基 于 光 流 的 方 法[１６,１９Ｇ２１]和 基 于 梯 度 的 描 述

符[２２Ｇ２３]也被广泛应用.基于光流的特征描述符可以推断出

不同帧之间的相对运动信息,以便捕获微表情识别的细微肌

肉运动.Liu等[１６]将光流引入微表情领域,提出了主方向平

均光流(MDMO),使用 RF作为分类器,取得了比已有方法更

高的准确率.在使用 ３DHOG 进行微表情识别的工作中,

Chen等[２４]提出了加权３DHOG 特征,并利用模糊分类对微

表情进行识别.

然而,这些方法从视频中提取的信息大多是表面的,缺乏

用于抽象特征表示的必要信息[２５],而且需要复杂的实验设计

和烦琐的参数调整才能获得理想的结果.近年来,基于深度

学习的卷积神经网络(CNN)等方法取得了前所未有的进展,

被广泛应用于人脸识别[８]、车辆识别[９]等多种计算机视觉领

域.一般来说,基于深度学习的技术被证明在大多数计算机

视觉问题上优于手工特征技术.Kim等[１０]最先将 CNN用于

微表情分析,提出一种新的微表情特征表示方法,该方法使用

CNN对不同时间状态下的空间信息进行编码,这些编码的特

征被输入到长短期记忆网络(LSTM)中,用于学习时间特征.

Zhao等[２６]使用４个卷积层和３个池化层来捕获判别性的高

级微表情特征,在输入层之后加入１×１卷积层,在不增加模

型计算负荷的情况下增加输入数据的非线性表达.Wang
等[２７]提出一种与残差网络协同的微注意力机制,微注意力由

１０个残差块构成,其微注意力单元是 ResNet的扩展.为了

标识映射而设计的shortcut连接可以减少退化问题,通过学

习特征图的空间注意力,网络可以聚焦于面部的细微运动.

Quang等[２８]试图将Capsule引入微表情识别工作中,提出一

种简单而有效的微表情识别网络CapsuleNet.首先识别出所

有片段的 Apex帧;然后仅将 Apex帧的像素值输入到预训练

的 Resnet１８中,得到一系列２８∗２８的特征图;再将特征图输

入到CapsuleNet中以提取特征并进行分类.Sun等[２９]提出

一种包含 AUs识别和人脸视图分类的多任务教师网络,然后

将学到的知识提炼为微表情识别的浅层学生网络.Peng
等[１１]提出的双流卷积神经网络模型(DTSCNN)是第一个针

对微表情识别的端到端中型神经网络,该网络提取数据集

５李星燃,等:结合特征融合和注意力机制的微表情识别方法



每两帧之间的光流,利用两路神经网络学习光流的变化,将

SVM 分类器的结果用于决策级融合,给出总体识别率.这种

直接将光流送到 CNN 中提取信息的方式并未用到人脸信

息.Li等[１２]提出利用以灰度帧序列、垂直和水平光学图像为

输入数据的三维融合 CNN 来提取深度学习特征,以进行微

表情识别,这种在图像层次进行的融合容易受背景、光照的

影响.

基于深度学习的方法提高了识别精度,但由于缺乏训练

数据,无法学习对微表情识别有帮助的低层次特征,而且微表

情非常 复 杂,类 别 划 分 的 界 限 往 往 不 够 明 确,因 此 使 用

３DCNN的特 征 来 理 解 细 微 的 运 动 可 以 更 好 地 区 分 微 表

情[１４].Zhi等[３０]采用３DCNN 进行自学习特征提取,考虑到

效率和计算复杂性,所有卷积核的大小都设置为３×５×５,其

中３是时间深度,５×５为空间接受场的大小.Reddy等[２５]利

用CNN框架中的时空信息,提出了两种针对自发微表情识别

的 ３DCNN 模 型,即 MicroExpSTCNN 和 MicroExpFuseNet.

Wu等[３１]提出了一种结合２D和３D卷积神经网络(TSNN)的

三信息流来提取表情序列特征.该框架充分利用单个３D核

大小和多个３D 核组合的优点,提升了微表情的识别性能.

Liong等[１５]提出一种浅层三流３DCNN(STSTNet),将空间和

时间信息嵌入微表情视频片段中,通过轻量级计算提取具有

判别性的高级特征和微表情的细节.该网络在基于每个视频

的起始帧和峰值帧计算出的３个光流信息(即水平光流特征、

垂直光流特征和光学应变特征)中进行特征提取融合,并利用

融合特征对微表情进行识别.这些工作都使用３DCNN 同时

提取时间Ｇ空间域特征,特征信息更加丰富.

３　结合特征融合和注意力机制的方法

本文提出的结合特征融合和注意力机制的网络模型同时

考虑了光流特征和人脸特征.此外,尽管可获得的数据较少,

但效果并未受到影响.该网络由３个部分组成:１)光流特征

分支,提取每个微表情片段中 Onset到 Apex的光流与光学

应变,将垂直光流、水平光流和光学应变输入到一个浅层

３DCNN中,以提取光流特征;２)人脸特征分支,以 ResNetＧ１０
为迁移模型,加入卷积注意力模块以提取人脸特征;３)将两个

特征向量拼接起来进行分类.详细的模型框架如图２所示.

图２　所提模型框架图

Fig．２　Overallstructureoftheproposedframework

　　本文将一个微表情视频片段记为:Si＝{Ij|i＝１,􀆺,n;

j＝１,􀆺,F},其中F为第i个序列的总帧数,取自n个视频序

列的集合.对于每个视频序列,只有一个峰值帧Ia∈I１,􀆺,

IF,它可以位于任何帧的索引处.预测开始的时刻(假设为

onset)和峰值帧(apex)的光流向量分别表示为I１ 和Ia.因此,

每段分辨率为X×Y 的视频只产生一组光流图,表示为:

Oi＝{(hx,y,vx,y)|x＝１,􀆺,X;y＝１,􀆺,Y}

对于i∈１,􀆺,n,hx,y,vx,y分别是光流场Oi 的水平方向和

垂直方向的位移矢量.σ(􀅰)表示sigmoid激活函数,􀱋表示

逐元素乘法.

３．１　光流特征分支

考虑到应变模式仅与面部的形变有关,不易受光照条件、

面部遮挡等因素影响,在微表情识别任务中有较好的表现,因

此给定光流向量,可以推导出光学应变这个特征来描述面部

运动模式.对于足够小的面部像素运动,它可以表示面部肌

肉组织的形变大小,即:

ε＝１
２

[Ñu＋(Ñu)T] (１)

其中,u＝[h,v]T 是位移矢量,表示三维空间中面部表情形变

导致的位移在二维图像上的投影;Ñ表示对u进行求导.也

可以将其展开为矩阵形式:

ε＝
εxx＝∂h

∂x εxy＝１
２

∂h
∂y＋∂v

∂x( )

εyx＝１
２

∂v
∂x＋∂h

∂y( ) εyy＝∂v
∂y

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(２)

其中,对角应变分量(εxx,εyy)是法向应变分量,而(εxy,εyx)是

切应变分量.具体来说,法向应变测量沿特定方向的长度变

化,而切应变测量两个角度的变化.由于微表情运动过程中

肌肉运动可能包含多个方向,因此每个像素的光学应变大小

可以通过法向应变分量和切应变分量的平方和来计算,表达

式如下:

|εx,y|＝ εxx
２＋εyy

２＋εxy
２＋εyx

２ (３)

将光学应变附加到光流场Oi 中,每个视频可以推导出一

个由３种基于光流表示的三元组θ＝{h,v,ε}∈R３.

该分支选择STSTNet[１５]网络作为骨干网络的原因是,该

网络能够通过轻量计算提取具有判别性的高级特征和微表情

的细节.按照文献[３２]中的建议,使用STSTNet进一步学习

光流特征时,将上述描述的光流三元组θ进行重采样之后作

为输入传递到网络中.然后,图像经过３个并行流,每个流都

由一个卷积层(每个流有不同数量的核)和一个最大池化层
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组成.该设计通过在每个流上利用不同数量的３×３内核来

补充小规模输入数据,从而解决数据不足的问题.此外,利

用最大池化操作在消除冗余的同时突出主要特征,最后将

输出通道合并形成３D光流特征块.具体的网络配置参见

文献[１５].

３．２　人脸特征分支

考虑到视频中微表情帧的细微运动的变化,使用峰值帧

表示整个微表情序列不仅可以最大程度地减少重复输入帧的

冗余,而且可以降低特征学习的计算复杂度.Sun等[２９]的实

验结果表明,仅利用微表情峰值帧提供的信息就可以获得较

好的识别准确率,且识别效果优于onsetＧapexＧoffset序列和

整个视频.为了提取峰值帧序列的人脸特征,该分支的基础

网络采用的是基于注意力机制的 ResNetＧ１０模型,它是当前

应用最为广泛的CNN特征提取网络.文献[３３]中的实验结

果表明,在视频样本的所有面部区域中,“眼＋眉”和“嘴”区域

是最有表现力的.换句话说,这些区域贡献了大部分有意义

的微表情信息.由于微表情运动具有局部性特点,只出现在

人脸的部分区域,大多数面部区域并不存在有效的分类特征,

只有少数存在微表情运动的区域才能提供有助于微表情分类

的信息,而注意力机制有助于关注特定的面部区域,学习和获

得重要特征.因此,在基础架构 ResNetＧ１０中,通过融合通道

注意力和空间注意力来提取人脸微表情特征,通道注意力模

型关注各通道间的特征信息,空间注意力模型关注通道内的

局部位置信息.借鉴CBAM 卷积模块的排列方式,将通道注

意力模块和空间注意力模块顺序排列.图３给出了在 ResＧ

NetＧ１０残差块中集成了CBAM 的网络模型.

图３　所提残差注意力模块

Fig．３　Proposedresidualattentionmodule

　　训练 ResNetＧ１０进行微表情识别.为了减少深度学习网

络在训练微表情数据集时的过拟合问题,考虑引入迁移学习

的方法.这种基于迁移学习的方法被证明是在小型数据库上

应用深度CNN的有效方法.一种通用的迁移方式是在新的

数据集上进行参数微调.本文遵循文献[３４]中的思想,首先

使用ImageNet数据集初始化原始残差网络(没有注意力单

元);然 后 使 用 ４ 个 宏 表 情 基 准 (CK＋[３５]、OuluＧCASIA

NIR&VIS面部表情[３６]、Jaffe[３７]和 MUGFE[３８])进行预训练,

有关这些数据集的详细信息将在第４节提供;最后,通过微表

情数据集(CASMEII[３９],SAMM[４０]和 SMIC[４１])对残差网络

和注意力单元进行微调.

通道注意力将特征图的每个通道作为特征检测器来关注

给定图像中有意义的内容.此外,在共享网络中同时利用平

均池化和最大池化,其中前者捕获目标属性范围,后者收集与

判别属性特征相关的线索.Woo等[４２]已经证明,采用平均池

化和最大池化两个池化操作来聚合通道信息更有利于模型进

行注意力推断.令Fin表示图２中卷积层的输出,MLP表示

具有一个隐藏层的多层感知机,则通道注意力模块的输出为:

Fch＝Fin􀱋σ(MLP(AvgPool(Fin))＋

MLP(MaxPool(Fin))) (４)

与通道注意力不同,空间注意力捕捉信息区域.空间注

意力也采用了平均池化和最大池化,其输出通过卷积层进行

级联卷积,记为ConvF.空间注意力模块的输出为:

Fsp＝Fch􀱋σ(ConvF([AvgPool(Fch),MaxPool(Fch)]))

(５)

因此,每个残差注意块的输出可以记为Fout＝Fsp ＋Fpout,

其中Fpout表示前一个残差注意块的输出.

３．３　特征融合

在连接光流和人脸这两个特征向量之前,对两个分支的

输出进行L２归一化处理,可以写成:

Ci＝ Oi

∑
D

d＝１
Od

i

(６)

其中,Od
i(i＝１,２;d＝１,􀆺,５１２)是每个分支的输出元素,Ci

是归一化输出.归一化后,将来自两个分支的特征向量拼接

起来,这个过程中原始信息不会损失,最终进行分类并得到总

体识别率.

４　实验

实验验证了本文提出的结合特征融合和注意力机制的微

表情识别方法的有效性.首先描述本文使用的数据集及其性

能度量方法;然后将本文方法与其他最新方法进行比较与分

析;最后针对本文方法进行消融实验,以分析模型的稳定性.

４．１　数据集与性能度量

为了验证本文方法的有效性,实验采用 MEGC２０１９[４３]复

合数 据 集 对 其 进 行 了 验 证.复 合 数 据 集 由 CASMEII,

SAMM 和SMIC这３个自发式微表情数据集组合而成,包含

来自６８个对象的４４２个微表情样本.表１列出了这３个微

表情数据集的详细信息.为了使３个数据集可以一起使用,

在第二届微表情识别大赛中使用了一组共同的简化情感类

别,即“Positive”“Negative”和“Surprise”,并将原有的标签重

新映射到新的标签空间中,以更好地避免因不同刺激和环境

设置所引发的情感类别的模糊性.跨库数据集在增加训练样

本的同时也有利于提升算法的泛化能力,使其更适用于真实

场景.这里需要提及的是,为了在峰值帧数量受到限制的情

况下进行特征提取,需要扩充数据集以增加样本数量,并防止

模型过度拟合.因此,实验使用了一种数据增强策略,即以旋

转和缩放的方式进行数据扩充,对样本数较少的这类情感进

行多次不同角度的旋转,每个训练序列都在[－１０°,１０°]范围

内旋转,在[０．９,１．１]范围内缩放,样本数较多的这类情感保

持原样本数,这大大增大了当前数据集,使其适合训练.

７李星燃,等:结合特征融合和注意力机制的微表情识别方法



表１　复合微表情数据集总结

Table１　SummaryofcompositemicroＧexpressiondatabases

MicroＧExpressionDatasets CASMEII SAMM SMIC
Subjects ２４ ２８ １６
Samples １４５ １３３ １６４

FramesPersec ２００ ２００ １００

Expression
Classes

Negative ８８ ９２ ７０
Positive ３２ ２６ ５１
Surprise ２５ １５ ４３

FrameAnnotations
onset,offset,

apex
onset,offset,

apex
onset,offset

为了避免实验的偶然性及网络在学习中可能存在的偏

差,本文将来自３个数据集的样本放在一起执行留一受试交

叉验证(LeaveＧOneＧSubjectＧOut,LOSO),每次选取一名受试

者的样本作为测试集,将其余受试者的样本作为训练集,迭代

交叉验证k 次,其中k 为微表情数据集中受试者的数量.

MEGC２０１９复合数据集包含６８名受试者的微表情样本,因

此需要执行６８轮LOSO,即k＝６８.从表１中很容易看出,融

合后的数据集中“Surprise”∶“Positive”∶“Negative”大约为

１∶１．３∶３,数据集还存在严重的数据类别不平衡问题.因此,

为了识别 ３ 个 微 表 情 类 别,使 用 非 加 权 平 均 召 回 率 (UnＧ

weightedAverageRecall,UAR)和非加权 F１得分(UnweighＧ

tedF１Ｇscore,UF１)指标来减小潜在的偏差.

UF１在多分类问题中是一个很好的选择,因为它可以同

等强调稀有类.为了计算 UF１,首先计算每个类别c的 F１
值.UF１就是每个类别的F１值的平均值.

F１c＝ TPc

２TPc＋FPc＋FNc
(７)

UF１＝１
C∑

c
F１c (８)

其中,C为微表情的标签数量,F１c 为类c分类结果的F１值,

TPc,FPc 和FNc 分别为类c分类结果中真阳性、假阳性和假

阴性的数量.

UAR也称“平衡准确率”,这是一种代替加权平均 召

回的更合理的评价标准,因为加权平均召回的预测更偏向

于较大类别的结果.

UAR＝１
C∑

c
Accc (９)

Accc＝TPc

Nc
(１０)

其中,Nc 为类c的样本数量;Accc 为类c的准确率,即c类中

预测正确的数量占类样本总数量的比例;UAR 为所有类别的

准确率的平均值.

为了对３个微表情数据集进行训练,本文采用了迁移学

习的方法.在预训练步骤中,使用４种常用的宏表情数据集,

即CK＋、OuluＧCASIA NIR&VIS面部表情、Jaffe和 MUGＧ

FE.CK＋[３５]包含１２３名受试者的５９３个视频片段,有愤怒、

蔑视、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶７种情绪类型,每个片段

从正常表情帧开始,到峰值帧结束.实验从每个对应的视频

片段中选择最后３帧,最终获得８５２张图像.OuluＧCASIA

NIR&VIS面部表情数据集[３６]包含８０名年龄在２３~５８岁的

受试者的视频,收集了６种表情,即快乐、悲伤、惊讶、愤怒、恐

惧和厌恶.视频由近红外(NIR)和可见光(VIS)两套成像系

统拍摄.实验选择了 VIS系统在正常室内照明下拍摄的每

个视频的最后３帧,最终得到１２００张图像.Jaffe[３７]包含了

由１０位日本女性拍摄的２１９张图片,每个对象都表现出了悲

伤、快乐、愤怒、厌恶、惊讶、恐惧和中立７种表情.实验选择

了对应的带有正确表情标签的图像进行微表情任务分类,最

终得到１５１ 张图像.MUGFE[３８]数据集由 ８６ 名受试者的

１０３２个视频片段组成,每个片段包含５０~１６０帧,从中性帧

开始到结束,峰值帧对应于其中的各个情感类型.实验从峰

值帧周围选取６~１０帧,最终得到８２２８张图像.

４．２　实验结果与分析

本节将本文方法与基于手工特征的方法[１６,２１,４１]和一些现

有深 度 学 习 方 法[１５,２８,３２,４４Ｇ４５]进 行 了 比 较,在 复 合 (Full)、

CASMEII、SMIC和SAMM 数据集上评估了本文方法.不

同方法的UF１和UAR 结果如表２所列.实验中涉及的比较

方法均使用原论文中的实验结果.

表２　微表情识别性能比较

Table２　ComparisonofmicroＧexpressionperformancerecognition

Methods
Full

UF１ UAR
CASMEII

UF１ UAR
SMIC

UF１ UAR
SAMM

UF１ UAR

Traditional
methods

LBPＧTOP[４１] ０．５８８２ ０．５７８５ ０．７０２６ ０．７４２９ ０．２０００ ０．５２８０ ０．３９５４ ０．４１０２

MDMO[１６] － － ０．４９６６ ０．５１６９ ０．５８４５ ０．５８７９ － －

SparseMDMO[２１] － － ０．６９１１ ０．６６９５ ０．７０４１ ０．７０５１ － －

Deeplearning
methods

ATNet[４４] ０．６３１ ０．６１３ ０．７９８ ０．７７５ ０．５５３ ０．５４３ ０．４９６ ０．４８２

CapsuleNet[２８] ０．６５２０ ０．６５０６ ０．７０６８ ０．７０１８ ０．５８２０ ０．５８７７ ０．６２０９ ０．５９８９

OFFＧApexNet[３２] ０．７１９６ ０．７０９６ ０．８７６４ ０．８６８１ ０．６８１７ ０．６６９５ ０．５４０９ ０．５３９２

DualＧInception[４５] ０．７３２２ ０．７２７８ ０．８６２１ ０．８５６０ ０．６６４５ ０．６７２６ ０．５８６８ ０．５６６３

STSTNet[１５] ０．７３５３ ０．７６０５ ０．８３８２ ０．８６８６ ０．６８０１ ０．７０１３ ０．６５８８ ０．６８１０
Proposed ０．７６７３ ０．７７７９ ０．８５３７ ０．８５６３ ０．７０４２ ０．７１１８ ０．６６３１ ０．６８５８

　　从表２中可以清楚地看出,基于深度学习的特征提取优

于传统的手工特征提取.本文提出的模型在复合数据集上获

得的UF１和UAR 性能最好,分别为０．７６７３和０．７７７９.此

外,本 文 方 法 在 ３ 个 单 独 的 数 据 集 (CASMEII,SMIC 和

SAMM)上实现了比手工方法更好的性能提升.本文模型没

有像LBPＧTOP方法一样使用微表情序列中的所有帧来提取

特征,而是仅将每个微表情的单个峰值帧作为输入数据.但

是,与LBPＧTOP方法相比,它的UF１和UAR 仍分别高出

１７．９１％和１９．９４％.通过进一步分析发现,使用所提模型

时,CASMEII中的UF１和UAR 在３个数据集中是最高的,

主要原因是该数据集中的样本量最多.这表明,与 CASME

II数据集相比,SAMM 和SMIC数据集的识别更具挑战性.

８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．２,Feb．２０２２



对于SAMM 数据集,这很可能是较高的类不平衡问题以及

参与者的年龄和种族差异较大导致的.对于SMIC数据集,

人脸区域分辨率和帧率的降低是性能下降的主要原因.在以

后的工作中可以考虑采用 GAN(GenerativeAdversarialNetＧ

work)等数据增强方法来增加数据集的数量和类别间样本的

平衡性.

为了验证上述分析,并进一步表明该实验结果是从完整

的复合数据集中获得的,图４给出了本文模型在复合数据集

上的分类结果混淆矩阵.可以看出,排除正确的预测样本,大

部分其他的积极和惊讶样本都被预测为消极类别,这主要是

由于任务类出现类不平衡,消极类别在数据集中占主导地位.

图４　复合数据集的混淆矩阵

Fig．４　Confusionmatrixofcompositedataset

本文进一步利用类激活映射(CAM)来探究加入了注意

力模块的网络模型的聚焦区域.图５给出了一些加入了３．２
节中设计的注意力模块后的算法的可视化示例,特征图显示

在右边,红色矩形表示信息最丰富的区域.

图５　加入注意力模块的网络特征图可视化(电子版为彩色)

Fig．５　Visualizationofnetworkfeaturemapwithattentionmodule

对于样例,微表情“积极”情绪主要发生在受试者的嘴巴

区域,“消极”情绪主要发生在受试者的眉毛上方以及嘴巴区

域.可以看出,本文提出的网络模型可以提取人脸信息区域

的情绪信息且网络的关注区域符合预期,很好地关注到了

“眼＋眉”和“嘴”区域.结果表明,注意力机制有助于关注特

定面部区域,提高了微表情特征的识别率.

４．３　消融实验

为了验证本文模型加入注意力机制后提取的人脸特征的

有效性以及光流特征和人脸特征融合方法的有效性,使用留

一交叉验证法处理从视频序列中提取的图像帧,设计了４种

方法的对比实验.

实验１　单独的光流特征,使用STSTNet网络作为基础

架构,提取具有判别性的光流特征.

实验２　单独的人脸特征,以ResNetＧ１０为迁移模型提取

人脸特征.

实验３　加入了注意力机制的人脸特征,以ResNetＧ１０为

迁移模型,加入卷积注意力模块提取人脸特征.

实验４　将光流特征和加入注意力机制的人脸特征进行

融合.

４种方法的对比实验结果如表３所列.

表３　使用留一交叉验证法的对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentresultsusingleaveＧoneＧout

crossＧvalidationmethod

方法

实验１ 实验２ 实验３ 实验４

光流特征 人脸特征
人脸特征＋
attention

光流特征＋
人脸特征＋
attention

CASMEII
UF１ ０．８３８２ ０．７９８ ０．８００２ ０．８５３７
UAR ０．８６８６ ０．７７５ ０．７７７９ ０．８５６３

SMIC
UF１ ０．６８０１ ０．５５３ ０．５５８３ ０．７０４２
UAR ０．７０１３ ０．５４３ ０．５４３９ ０．７１１８

SAMM
UF１ ０．６５８８ ０．４９６ ０．５０９０ ０．６６３１
UAR ０．６８１０ ０．４８２ ０．４８３５ ０．６８５８

与实验２相比,结合注意力机制的人脸特征即实验３效

果更好.两种网络的主要区别在于注意力机制,证明了利用

注意力机制进行微表情学习的有效性.在未来也可以实现该

模型光流特征分支的注意力机制.实验１相比实验３取得了

更好的结果,这意味着光流相比原始数据在卷积神经网络模

块上具有更好的特征表达能力,对微表情微小的面部肌肉运

动有更强的抽取能力.在所有方法中,实验４即将光流特征

和加入注意力机制的人脸特征融合的结果最优(UF１和UAR
分别达到了０．７６７３和０．７７７９),与使用单一的光流特征或者

人脸特征相比有更加突出的表现,证明了特征融合对微表情

识别的重要性.

结束语　本文提出了一种结合特征融合和注意力机制的

方法来识别微表情.首先,将基于深度卷积神经网络提取的

光流特征和人脸特征进行融合,以构建更具判别性的微表情

特征表示.其次,引入了通道注意力与空间注意力相结合的

机制,以关注特定的面部区域,提取相对鲁棒的面部特征进行

微表情识别.该方法既能提取人脸的整体特征,又能集中提

取人脸 特 定 面 部 区 域 的 关 键 特 征.最 后,在 CASMEII,

SMIC和SAMM 数据集上评估了本文方法.实验结果表明,

该模型的UAR 和UF１性能优于其他深度学习方法和传统方

法,验证了本文方法的有效性.

本文提供了一种有效的微表情识别方法,其仍有进一步

提升的空间.例如,现有数据集样本稀缺是目前微表情识别

技术发展的最大瓶颈.因此,未来的工作可以考虑通过生成

对抗网络(GANs)等数据增强方式来生成大量伪微表情样

本,以减小类别分布严重不均衡对识别准确率的影响.此外,

微表情在时域上表现稀疏,并不是每一帧都具有能够代表当

前微表情种类的信息量,寻找一个潜在的、局部的、代表当前

微表情种类的帧组合可能会进一步提高识别精度.
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