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多通道运动特征融合的微表情识别方法 
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摘  要: 针对已有的微表情识别中由于微表情变化幅度不明显, 导致细微特征容易在学习过程中丢失, 从而使模型的性

能受到限制的问题, 提出一种基于运动特征的微表情识别方法. 首先分析变化幅度相对明显的区域对微表情识别的影响, 

根据生理学研究对微表情变化相对活跃区域进行局部切割, 并使用并行神经网络分别对局部区域和全局区域提取特征; 

然后采用一种能够提取特征级运动信息的运动特征提取模块从空间特征图中学习到运动特征, 将运动特征和空间特征进

行聚合, 以减少细微特征的丢失; 最后将局部特征和全局的聚合特征组合成新的混合特征用于微表情识别. 实验结果表

明, 在 MEGC 2019 数据集(包含 CASME II, SMIC 和 SAMM)上, 未加权 F1 分数和未加权平均召回率的结果分别为 81.81%

和 79.01%, 与 MEGC 2019 最好的方法相比分别提高了 2.96%和 0.77%, 该方法具有更好的识别性能. 
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Abstract: Since the change of micro-expression is not obvious, subtle features are easily lost in the learning 

process, which limits the performance of the model. A micro-expression recognition method is proposed 

based on motion features. Firstly, in order to explore the influence of regions with obvious change on mi-

cro-expression recognition, the relatively active regions of micro-expression are locally cut according to 

physiological research, and the features of local region and global region are extracted respectively by using 

parallel neural network. When extracting features, a motion feature extraction module which can extract 

feature level motion information is adopted. The module can learn motion features from spatial feature 

graph, and aggregate motion features and spatial features to reduce the loss of subtle features. Finally, the 

local aggregate features and global aggregate features are combined to form a new hybrid feature for mi-

cro-expression recognition. Experiments on the MEGC 2019 (including CASME II, SMIC, and SAMM) da-

tabases show that the results of unweighted F1 score and unweighted average recall are 81.81% and 79.01%, 

which are improved by 2.96% and 0.77% respectively compared with the best method of MEGC 2019. 
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面部表情是人们在交流过程中一个重要的视

觉信号, 分为宏表情和微表情. 与宏表情不同, 微

表情是一种面部肌肉变化微弱且持续时间极短的

面部活动[1]. 相关的心理学研究[2]表明, 微表情持

续时间仅为 1/25~1/2 s, 通常会在人们试图隐藏自

己真实情感时无意识地流露出来, 难以伪装, 可以

为揭示人类真实情感提供重要的视觉线索 . 基于

这些特点, 微表情在许多领域具有重要的、潜在的

应用价值, 如审讯[1]、医疗[2]和安全领域[3]. 

近年来, 微表情识别受到越来越多的关注, 如

何从微表情视频片段中提取微表情特征成为关键问

题. 目前, 微表情识别方法分为基于传统手工特征

的微表情识别和基于深度学习的微表情识别 2 种. 

基于传统特征的方法, 如 LBP-TOP[4], Bi-WOOF[5]

等, 会依赖研究人员的个人经验, 往往得到的特征

不是最优的 [6], 在识别精度上很难有进一步的提

升 . 随着深度学习在计算机视觉领域取得重大成

功, 文献[7-11]开始将深度学习的方法应用到表情

识别中, 并取得优于传统方法的结果. 因此, 本文

结合深度学习对微表情进行识别.  

微表情是一个动态变化的面部表情 , 且面部

变化幅度小 , 利用神经网络很难从微表情帧中提

取到有效的空间特征 , 因此有必要结合微表情运

动特征进行识别. 目前, 序列的运动特征提取采用

光流 [12]或三维神经网络 (3D convolutional neural 

networks, 3DCNN)[13], 其中, 光流的计算既费时又

需要额外存储; 而 3DCNN 需要增加网络的参数

量, 在小样本数据集学习中很容易造成过拟合.  

相对于宏表情, 微表情还具有区域依赖性, 即

它出现在面部的局部区域中 [14]. 例如 , 高兴集中

在嘴部和眼部(嘴角向两侧拉升, 眼睑收缩), 惊讶

体现在嘴部和眉毛部分(嘴唇微张, 眉毛上扬), 这

些变化相对活跃的区域被称为感兴趣区域(region 

of interest, RoI). 在微表情识别工作中, RoI 能够避

免与微表情无关或弱相关区域带来的噪声干扰 . 

Ekman 等[15]开发了面部动作编码系统, 根据单个

肌肉或一群肌肉的运动定义不同的动作单位

(action units, AUs). Happy 等[16]根据 AUs 发生频次

划分 RoI, 并且通过提取 RoI 特征对面部表情进行

识别, 其结果在 CK+数据集[17]和 JAFFE 数据集[18]

上表现良好. 同时, Ringeval 等[19]也选择了左眼+

眉毛、右眼+眉毛和嘴巴 3 个局部区域作为 RoI 对

面部特征分析, 并取得成功. 微表情具有区域依赖

性, 通过对 RoI 有针对性的学习同样可以提高识别

性能. Yan 等[20]在微表情识别工作中发现了眉毛和

嘴巴是最富表现力的 2 个部位, 这些区域在面部的

所有其他区域中贡献了大部分且有意义的微表情

细节. Wang 等[21]使用特定的面部区域对微表情识

别并取得了一定成功. 

针对以上问题 , 本文利用深度学习构建微表

情识别框架 , 采用神经网络对微表情序列进行空

间特征的提取 . 为了避免额外的计算或网络参数

的增加 , 框架中使用一种运动特征提取模块对空

间特征图时间通道编码运动特征 , 可以像光流法

一样提取到明显的边缘特征 , 更加关注动作交互

的部分. 此外, 为了研究局部信息对微表情识别带

来的影响, 该框架使用并行网络分别学习 RoI 和全

局区域的特征, 并连接这些并行层的特征向量, 得

到混合特征用于微表情识别. 

1  相关工作 

最早期的微表情识别工作是基于局部二进制

模式(local binary pattern, LBP)展开的, Zhao 等[4]将

LBP 从二维空间扩展到三维空间, 得到三正交平

面局部二进制特征(local binary patterns from three 

orthogonal planes, LBP-TOP), 并使用多核学习对

微表情进行分类. 此后, LBP-TOP 又被扩展到张量

独立的色彩空间中以获得更鲁棒的子空间[22]. 

现有方法除了考虑微表情的空间信息 , 还考

虑序列间的运动信息.微表情序列信息的提取有 2

种. (1) 从光流中提取出运动信息. Liong 等[5]提出

的特征抽取器——双加权定向光流 (bi-weighted 

oriented optical flow, Bi-WOOF), 可以根据光流自

身的大小和光学应变的大小进行局部加权得到光

流直方图特征, 用于描述微表情的运动特征. Gan

等[23]利用顶点帧和起始帧获得光流信息, 并将光流

特征输入预先设计的卷积神经网络(convolutional 

neural networks, CNN)中, 以进一步增强特征并进

行微表情分类. Liong 等[9]利用浅层三流三维神经

网络(shallow triple stream three-dimensional CNN, 

STSTNet)对微表情序列的 3 种光流信息(光学应变

特征、水平光流特征和垂直光流特征)进行特征提

取融合 , 并利用融合特征对微表情识别 . 与之相 
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似, 文献[10]分别利用 2 个并行 Inception 块[24]组成

的网络提取水平光流和垂直光流的特征图 , 然后

将 2 个特征图融合, 继续学习并分类. Liu 等[8]也进

行了从宏表情光流信息到微表情光流信息迁移学

习的工作 . 这些工作都利用光流对运行信息进行

建模, 分为 2 个步骤: 首先需要单独计算出光流信

息并保存下来 , 然后将光流信息作为神经网络的

输入进行训练识别, 因此操作烦琐, 并不能达到端

到端的识别. (2) 利用 CNN 和长短时记忆网络(long 

short-term memory networks, LSTM)结合的方式建

模运动随时间变化的关系. Choi 等[25]提出一种基

于人脸地标特征图的情感识别方法, 其是 CNN+ 

LSTM 的集成框架, 将二维人脸地标点转化为二维

图像作为输入, 进行微表情识别. Wang 等[6]也采用

CNN+LSTM 框架学习微表情序列的时空信息, 但

其中增加了网络参数, 需要消耗更多的计算资源. 

目前, 自发式微表情的数据集样本较少, 过多的网

络参数容易造成过拟合的现象. 针对以上 2 种视频

序列信息提取方法的不足, Jiang 等[26]在动作识别任

务中提出以二维卷积网络为主干的框架, 其中利用

时空模块(spatio-temporal module, STM)并行地对时

空信息和运动信息建模时空特征和运动特征, 最后

将两者融合在一起. 不同于 STM, 本文利用运动特

征提取模块计算相邻空间特征图的差值, 以得到运

动特征, 并将这些特征和空间特征叠加得到时空混

合特征, 提高特征图的质量, 改善网络的可分辨性. 

还有许多关于微表情识别的方法. Ben 等[27]通

过最大化类间拉普拉斯散射和最小化类内拉普拉

斯散射寻找张量到张量投影 , 直接从原始张量数

据中提取出具有区分性的几何保留特征. Xia 等[28]

提出一种递归卷积网络 , 通过探索浅层网络结构

和较低分辨率的输入样本提高识别性能. 文献[29]

首次将遗传算法应用到微表情识别任务中 , 利用

遗传算法消除那些微表情预测的无关信息来丰富

特征表达, 通过将遗传算法集成到 STSTNet后, 识

别性能得到了提升. 文献[11]将胶囊网络引用到微

表情识别中 , 将顶点帧像素信息输入胶囊网络中

提取特征并分类 . 这些微表情识别方法虽然取得

了一定的成功 , 但是并没有考虑到微表情帧之间

的运动信息.  

2  本文方法 

2.1  视频预处理 
视频预处理即对微表情序列进行归一化操作, 

方便神经网络学习. (1) 用 Haar 脸部检测器和主动

形状模型[30]对人脸进行检测并定位 68 个地标点. 

为了确保人脸水平端正 , 通过判断两眼眼角地标

点是否在一条水平线上进行旋转调整, 直至水平. 

(2) 根据人脸地标点切分出人脸区域. (3) 对微表

情帧序列进行灰度化操作 , 减少深度模型学习的

参数. 处理结果如图 1 所示. 
 

 

图 1  人脸切分 
 

2.2  RoI 划分 
微表情的产生存在于局部区域[14](主要集中在

眼睛、眉毛和嘴部), 尽管全脸图像包含了微表情

的全部信息, 但是 RoI 信息也具有 3 个优势: 

(1) 删除与微表情无关或弱相关区域, 聚焦研

究局部细节信息; 

(2) 避免无效区域的背景噪声干扰, 提高识别

性能; 

(3) 减少输入的数据量和计算时间, 提高计算

性能. 

自发式微表情数据集 [31-32]在定义情感表情类

别时是根据 AUs 进行划分的, 这些单元主要集中

在眼睛、眉毛、嘴、脸颊以及鼻子的周围. 表 1 所

示为这些 RoI, AUs, 情感类别以及 AUs 在数据集

中出现的频次. 可以看出, 鼻子和脸颊区域的 AUs

出现频次远低于眉毛+眼睛和嘴部区域. 因此, 为

了提高数据的信噪比 , 本文舍弃相对不活跃的区

域, 选择了眉毛+眼睛和嘴部作为 RoI. 
 
表 1  RoI, AUs 情感类别和频次之间的关系 

RoI AUs 情感类别 频次

眉毛+眼睛 1, 2, 4, 7 
悲伤, 厌恶, 惊奇, 

紧张, 恐惧 
308

嘴部 10, 12, 14, 15, 25 
厌恶, 紧张, 惊奇, 

压抑, 鄙视, 高兴
155

鼻子 9 厌恶  18

脸颊 6 高兴  18

 

确定 RoI之后, 本文利用一种自动划分策略对

裁剪好的微表情帧进行 RoI 划分. 首先将序列中的

每帧归一化到 120 140 像素 , 此时微表情可划分

为长和宽均为 10 像素的12 14 个小块; 然后垂直
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方向以 10~50 像素、水平方向以 0~120 像素为范围

截取眼睛+眉毛区域, 垂直方向以 90~120 像素、水

平方向以 20~100 像素截取嘴部区域, 如图 2 所示. 

 

 

图 2  RoI 和 AUs 之间的对应关系 
 

2.3  运动特征提取 
微表情运动特征提取模块如图 3所示. 不同于

光流计算帧之间像素级运动特征 , 该模块可以提

取空间特征图在时间维度上的特征级运动特征 , 

避免了额外计算开销且更加关注动作交互的部分. 

 

 

图 3  微表情运动特征提取模块 

 
运动特征提取模块的输入是空间特征图

N T C H W     w . 其中 , N 为训练批次的大小 , 

T 为每个微表情序列的帧数, C为特征图的数量, 

H 和 W 分别为特征图的长和宽 . 在提取运动特

征之前 , 先对特征图 w 进行通道压缩 , 本文中相

对输入缩小了 4 倍, 公式为 

 /4( ),*w w w N T C H Wf          (1) 

其中, *( )f  表示卷积核大小为 3×3 的卷积层. 由

于在微表情序列中后一帧是前一帧因发生空间位

移而得到的 , 运动会使相邻帧中的对象发生空间

位移, 会导致运动信息不匹配, 从而无法直接计算

相邻帧位移变化特征. 为了解决这个问题, 模块中

在 t+1 帧处添加了 3×3 卷积, 从上下文中捕获运动

对象的匹配区域. 然后逐时求差, 计算出前后帧之

间短时运动信息 

 1( ( ) ( )), 1 1δ w wt tf f t T        (2) 

其中, ( )f  表示二维卷积操作; t 为微表情序列的

帧编号. 由于逐时差值后在时间维度会由 T 变为

T–1, 因此利用 ( )  进行补零 . 最后对运动特征进

行解码得到运动信息 

 ( ),v δ v N T C H Wf         (3) 

其中, ( )f   表示核大小为 3×3 的卷积层. 

2.4  微表情特征提取与识别 
由于微表情变化幅度小 , 相邻帧之间的运动

特征不明显且存在大量的冗余信息 , 在将微表情

序列输入神经网络前 , 先采用稀疏时间采样法从

微表情序列中提取出稀疏序列 , 使相邻帧之间的

运动信息相对明显. 具体地, 将微表情序列均匀分

为 T 个片段并从每个片段随机选取一帧, 便可得到

长度为 T 的微表情的序列, 作为神经网络的输入.  

微表情识别框架如图 4 所示, 它由 3 个并行网

络组成 , 每个分支都使用相同的空间特征提取模

块对输入的局部或全局序列进行学习 , 得到空间

特征图 N T C H W     w  , 具体的参数设置如图 5

所示. 首先将 w 输入运动信息提取模块中, 以捕获

特征图的边缘运动信息, 进而得到特征级运动特征
N T C H W     v  . 然后将 w 和 v 进行聚合, 即 

 ,φ v w A        N T C H W  (4) 

其中, C为空间特征图通道的数量; H和 W分别为

空间特征图的宽和高 . 接着将 φ送入全连接层学

习得到 N T C λ  , 并在时间维度上对特征取平均

值, 即可得到微表情视频的特征, 即 

 
1

( ),γ λ γ
T

N D

t

t 


    (5) 

其中, D 为全连接层的输出维度, D = 1 024. 此时, 

得到仅是一个分支的视频特征, 还需要将 3 个并行

网络的输出通过连接层合成一个综合的视频特征 

 m c h{ ; ; }z γ γ γ  (6) 

其中, m c h, ,γ γ γ 分别为从嘴部、眼睛+眉毛和整张 
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图 4  微表情识别框架 
 

 

图 5  空间特征提取模块 
 

脸中提取出来的特征. 最后将 z 送入 2 层全连接层

(维度分别取 1 024 和 3)以及一个 Softmax 层得到识

别特征 3Z N , 用于微表情的识别. 在 2 个连接

层之间还设置了一个丢包率为 0.5 的 dropout 层. 

3  实  验 

3.1  数据集 
实验中使用 3 个自发式数据集: CASME II, 

SMIC 和 SAMM. 

3.1.1  CASME II 数据集 

CASME II 数据集[32]包含 26 位中国志愿者的

247 个微表情序列, 样本示例如图 6a 所示. 该数据

集使用帧率为 200 帧/s 的摄像机进行采集, 图片分

辨率为 640×480 像素; 提供的信息包括开始帧、顶

点帧、结束帧、情感标签和 AUs; 情感标签有幸福、

厌恶、惊奇、压抑和其他 5 种. 

3.1.2  SMIC 数据集 

图 6b 所示为 SMIC 数据集[33]中包含的样本示

例图. 该数据集包含 164 个微表情序列, 来自 16

位志愿者(8 位亚洲人, 8 位高加索人); 采样帧率为

25 帧/s, 分辨率为 640×480 像素; 提供的信息有情

感标签、起始帧和结束帧; 情感标签为积极、消极

和惊讶. 

3.1.3  SAMM 数据集 

SAMM 数据集[31]一共有 32 位志愿者(17 位英

国白人, 3 位中国人, 2 位阿拉伯人, 2 位马来人, 非

洲人、非洲加勒比海地区人、英国非洲裔人、阿拉

伯人、印度人、尼泊尔人、巴基斯坦人和西班牙人

各 1 位), 每位志愿者各采集 7 条微表情序列, 一共

224 条. 使用带灰度传感器的摄像机采集数据集, 

帧率为 200 帧/s, 分辨率为 2 040×1 088 像素. 该数

据集提供了微表情序列的开始帧、顶点帧、结束帧、

情感标签和 AUs. 情感标签有生气、悲伤、害怕、

鄙视、厌恶、开心、惊讶和其他. SAMM 数据集的

样本示例如图 6c 所示. 
 

 

图 6  3 个数据集惊讶标签示例图 
 
数据集样本的具体分布如表 2 所示. 可以看

出, 这些自发式微表情数据集的样本数量不足, 利

用神经网络识别微表情很容易造成过拟合问题 . 
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针对这一问题, 本文采用第 2 届微表情识别大赛

(MEGC 2019)数据集[34], 其将 3 个自发式微表情数

据集(SAMM, CASME II 和 SMIC)集成到单个交叉

数据集中 . 集成后的数据集较单个数据集增加了

视频样本总数 , 更加契合以数据为驱动的深度学

习方法. 此外, 将原有的多种情感类别简化到一般

情感类别 , 能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. 在简化情感类别时, 

MEGC2019 将原有的标签重新映射到新的标签空

间{积极、消极、惊讶}中, 具体映射关系如下: 

(1) 消极. {压抑、生气、鄙视、厌恶、害怕、

伤心、消极}; 

(2) 积极. {开心、积极}; 

(3) 惊讶. {惊讶}. 
 

表 2  数据集的样本分布 

数据集名称 积极 消极 惊讶 合计 

CASME II[32] 32 88* 25 145 

SMIC[33] 51 70 43 164 

SAMM[31] 26 92** 15 133 

MEGC 2019[34] 109 250 83 442 

注. *仅包含厌恶和压抑; **仅包含生气、鄙视、厌恶、害

怕和伤心. 
 

3.2  实验评估标准 
实验采用留一法进行交叉验证 , 即每位志愿

者的情感视频都将单独作为测试集 , 其余志愿者

的情感视频均作为训练集, 迭代交叉验证 k 次, k

为数据集中的志愿者的人数. MEGC 2019 中总共

有 68 位志愿者(包含 SMIC 的 16 位、CASME II 的

24 位以及 SAMM 的 28 位), 因此取 k=68. 

从表 2 可以看出, 3 个类别的样本数量不平衡. 

为此, 文献[35]设计了 2 个指标来评估实验的性能, 

分别是未加权 F1 分数(unweighted F1-score, UF1)和

未 加 权 平 均 召 回 率 (unweighted average recall, 

UAR). 计算 UF1 时, 首先统计真阳性(true positive, 

TP)、假阳性 (false positive, FP)、假阴的 (false 

negative, FN)的个数 , 计算每类各自的 F1 分数

(F1-score, FS)、准确率 P 和召回率 R; 然后将所有

类的 FS 取均值便可得到 UF1. 计算公式分别为 

 
2

FS c c

c c

P R

P R

 


  (7) 

 
1

1 1
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 
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



 

 



 






 
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其中, c 为标签类别, k 为志愿者的数量, TPc 为 c

识别正确的样本数量, FPc 为将其他类别识别为 c

的样本数量, FNc 为将 c 识别为其他类别的数量 . 

因此, UF1 可以表示为 

 1
1

1
UF FS

C

c
c

=
C 
  (10) 

其中, C 为微表情的标签数量. 

UAR 度量标准也称为系统的平衡精度. 对于

样本不均衡的数据集 , 分类器很难从样本数量较

少的类别中拟合参数, 而 UAR 可能会偏向类别数

量较大的分类器, 进而全面分析分类器的性能. 计

算 UAR之前, 先计算每个类别的识别正确率 A , 即 

 1

TP
k

c

c
c

A
N



 
  (11) 

其中 , cN 为类 c 的样本数量; 然后对所有类别的

cA 取均值得到 UAR, 即 

 
1

1
UAR=

C

c
c

A
C 
  (12) 

3.3  实验结果与分析 
本节评估局部特征对微表情识别的影响 , 分

析微表情识别中稀疏采样帧与 UAR 之间的关系, 

最后与其他工作进行对比. 

3.3.1  局部与全局特征识别结果 

表 3 所示为利用局部特征、全局特征和串联特

征的识别结果. 其中, 局部特征(眼睛+眉毛特征、

嘴部特征)是以对应 RoI 作为输入得到的特征, 全

局特征是以整张人脸作为输入得到特征 , 将所有

的 RoI 和整个人脸输入并行网络后所提取到的特

征通过连接层和全连接层得到串联特征, 如图 4 所

示. 可以看出, 以全局特征的识别结果作为基线 , 

眼+眉毛和嘴部的结果低于基线, 这是因为基线的

识别结果是使用包含所有 RoI 的整张人脸提取得

到的, 而在 MEGC 2019 数据集上, 将全脸特征和

所有 RoI 特征相结合后的 UAR 结果比基线高了

2.72%. 该结果表明, RoI 特征可以弥补因学习全局

特征而忽略的一些局部特征 , 同时还可以避免不

活跃区域带来的噪声干扰. 即 RoI 和全局区域包含

着的是不同水平的信息 , 将细节和整体信息融合

能够取得更好的识别结果. 
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表 3  全局特征、局部特征和串联特征的识别率 

CASME II[32] SMIC[33] SAMM[31] MEGC 2019[34] 
区域特征 

UF1 UAR UF1 UAR UF1 UAR UF1 UAR 

眼睛+眉毛特征 0.7666 0.7843 0.6936 0.6856 0.7287 0.7745 0.7698 0.7468 

嘴部特征 0.7782 0.7524 0.7082 0.6921 0.7496 0.7443 0.7621 0.7524 

全局特征 0.7939 0.7931 0.7355 0.7149 0.7675 0.7929 0.7751 0.7629 

串联特征(本文) 0.8584 0.8569 0.7573 0.7559 0.7873 0.8221 0.8181 0.7901 
注. 粗体表示最佳实验结果. 
 

3.3.2  时间稀疏采样识别结果 

微表情变化微弱 , 帧之间的运动变化不太明

显, 存在大量冗余信息. 针对该问题, 本文使用时

间稀疏采样策略 , 在避免数据冗余的同时保证帧

之间的运动相对明显 , 进而对微表情进行有效的

运动建模. 图 7 所示为稀疏采样帧的数量与 UAR

间的关系, 可以看出, 在 4 个数据集中, 稀疏采样

帧数量为 6 时的 UAR高于取 7 帧和 5 帧的结果. 这

说明当采样帧不足时, 微表情序列的信息不全, 提

取到的微表情特征不具有完整性. 另外, 当达到一

定帧时, 微表情序列中的信息量已经达到饱和, 此

时再加入新帧不但没有提升性能 , 反而会引入更

多的噪声, 进而对识别造成干扰. 

 

 

图 7  采样帧数与 UAR 之间的关系 

3.3.3  与其他方法的对比 

表 4 所示为本文方法与其他最新方法的比较

的结果 , 所有的方法都使用了相同的数据集和验

证方法. 可以看出, 除了 CASME II 数据集, 本文

方法在其他数据集上的 UAR 和 UF1 都获得了最好

的结果; 相对于其他方法只提取单一的空间特征

或运动特征用于微表情识别 , 或者仅对微表情序

列的顶点帧进行识别 , 本文对微表情序列分别提

取了这2个特征并将两者聚合成新的特征再去识别, 

由于空间特征包含面部外观信息, 而运动特征包又

含随时间变化的运动信息, 将这 2 个不同类型的特

征互补聚合, 可以形成更具有区分性的新特征. 

图 8 所示为在 4 个数据集上识别的混淆矩阵.

可以看出 , 在消极微表情的识别上都取得了最高

的识别率; 另外, 在每个数据集的错误识别中, 大

部分都识别为消极微表情 , 这可能是数据集中消

极样本占据大部分而导致样本不均衡所致的 . 但

是 , 任意数据集的每个类别的正确识别数量都大

于错误识别数量, 这证实了本文方法的有效性. 

4  结  语 

本文提出一种端到端的微表情识别方法 . 首

先用残差神经网络提取微表情的空间特征 , 然后

利用动作提取模块提取空间特征的特征级的动作 
 

表 4  与现有方法性能的比较 

CASME II[32] SMIC[33] SAMM[31] MEGC 2019[34] 
方法 

UF1 UAR UF1 UAR UF1 UAR UF1 UAR 

LBP-TOP[4] 0.7026 0.7429 0.2000 0.5280 0.3954 0.4102 0.5882 0.5785 

Bi-WOOF[5] 0.7805 0.8026 0.5727 0.5829 0.5211 0.5139 0.6296 0.6227 

OFF-ApexNet[23] 0.8764 0.8681 0.6817 0.6695 0.5409 0.5392 0.7196 0.7096 

CapsuleNet[11] 0.7068 0.7018 0.5820 0.5877 0.6209 0.5989 0.6520 0.6506 

Dual-Inception[10] 0.8621 0.8560 0.6645 0.6726 0.5868 0.5663 0.7322 0.7278 

STSTNet[9] 0.8382 0.8686 0.6801 0.7013 0.6588 0.6810 0.7353 0.7605 

EMR[8] 0.8293 0.8209 0.7461 0.7530 0.7754 0.7152 0.7885 0.7824 

RCN[28] 0.8087 0.8563 0.5980 0.5991 0.6771 0.6976 0.7052 0.7164 

LFM[25] 0.8700 0.8400 0.7200 0.7100 0.6700 0.6000 0.7700 0.7500 

STSTNet+GA[25,29] 0.8872 0.8872 0.7169 0.7438 0.6678 0.6995 0.7663 0.7885 

本文 0.8584 0.8569 0.7573 0.7559 0.7873 0.8221 0.8181 0.7901 

注. 粗体表示最佳实验结果. 
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图 8  混淆矩阵 
 

特征, 再将两者聚合, 丰富微表情特征, 提高网络

的识别性能. 采用 MEGC 2019 数据集以及评测标

准进行实验的结果证明 , 本文方法比许多现有的

方法取得了更好的识别性能; 另外, 通过实验还验

证了 RoI 对于微表情识别的影响. 本文根据微表情

AUs 的活跃频次选取 RoI, 分别利用并行网络提取

全局和 RoI 特征. 实验结果表明, 2 个不同层次的

拼接特征的识别结果优于单一特征的识别结果 . 

在动作特征提取时 , 本文考虑相邻帧之间的特征

提取, 即短时的运动特征. 未来的工作会聚焦在提

取到长时运动特征, 即连续帧之间的特征, 以提高

识别性能; 本文方法在 CASME II 数据集的实验结

果不是最优 , 这可能是由于没有考虑少部分活跃

区域的原因 , 今后将充分研究微表情识别与活跃

区域之间的关系. 另外, 微表情数据样本不平衡带

来的决策边界偏移问题还有待解决. 
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