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摘 要： 目的　微表情识别在心理咨询、置信测谎和意图分析等多个领域都有着重要的应用价值。然而，由于微表

情自身具有动作幅度小、持续时间短的特点，到目前为止，微表情的识别性能仍然有很大的提升空间。为了进一步

推动微表情识别的发展，提出了一种注意力引导的三流卷积神经网络（attention-guided three-stream convolutional 
neural network， ATSCNN）用于微表情识别。方法　首先，对所有微表情序列的起始帧和峰值帧进行预处理；然后，

利用 TV-L1（total variation-L1）能量泛函提取微表情两帧之间的光流；接下来，在特征提取阶段，为了克服有限样本量

带来的过拟合问题，通过 3 个相同的浅层卷积神经网络分别提取输入 3 个光流值的特征，再引入卷积块注意力模块

以聚焦重要信息并抑制不相关信息，提高微表情的识别性能；最后，将提取到的特征送入全连接层分类。此外，整个

模型架构采用 SELU（scaled exponential linear unit）激活函数以加快收敛速度。结果　本文在微表情组合数据集上进

行 LOSO（leave-one-subject-out）交叉验证，未加权平均召回率（unweighted average recall， UAR）以及未加权 F1-Score
（unweighted F1-score， UF1）分别达到了 0. 735 1 和 0. 720 5。与对比方法中性能最优的 Dual-Inception 模型相比，

UAR 和 UF1 分别提高了 0. 060 7 和 0. 068 3。实验结果证实了本文方法的可行性。结论　本文方法所提出的微表情

识别网络，在有效缓解过拟合的同时，也能在小规模的微表情数据集上达到先进的识别效果。
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Abstract： Objective　In recent years， microexpression recognition has remarkable application value in various fields such 
as psychological counseling， lie detection， and intention analysis.  However， unlike macro-expressions generated in con⁃
scious states， microexpressions often occur in high-risk scenarios and are generated in an unconscious state.  They are char⁃
acterized by small action amplitudes， short duration， and usually affect local facial areas.  These features also determine 
the difficulty of microexpression recognition.  Traditional methods used in early research mainly include methods based on 
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local binary patterns and methods based on optical flow.  The former can effectively extract the texture features of microex⁃
pressions， whereas the latter calculates the pixel changes in the temporal domain and the relationship between adjacent 
frames， providing rich， key input information for the network.  Although the traditional methods based on texture features 
and optical flow features have made good progress in early microexpression recognition， they often require considerable cost 
and have room for improvement in recognition accuracy and robustness.  Later， with the development of machine learning， 
microexpression recognition based on deep learning gradually became the mainstream of research in this field.  This method 
uses neural networks to extract features from input image sequences after a series of preprocessing operations （facial crop⁃
ping and alignment and grayscale processing） and classifies them to obtain the final recognition result.  The introduction of 
deep learning has substantially improved the recognition performance of microexpressions.  However， given the characteris⁃
tics of microexpressions themselves， the recognition accuracy of microexpressions can still be improved considerably， while 
the limited scale of existing microexpression datasets also restricts the recognition effect of such emotional behaviors.  To 
solve these problems， this paper proposes an attention-guided three-stream convolutional neural network （ATSCNN） for 
microexpression recognition. Method　First， considering that the motion changes between adjacent frames of microexpres⁃
sions are very subtle， to reduce redundant information and computation in the image sequence while preserving the impor⁃
tant features of microexpressions， this paper only performs preprocessing operations such as facial alignment and cropping 
on the two key frames of microexpressions （onset frame and apex frame） to obtain a single-channel grayscale image 
sequence with a resolution of 128 × 128 pixels and to reduce the influence of nonfacial areas on microexpression recogni⁃
tion.  Then， because optical flow can capture representative motion features between two frames of microexpressions， it can 
obtain a higher signal-to-noise ratio than the original data and provide rich， critical input features for the network.  There⁃
fore， this paper uses the total variation-L1 （TV-L1） energy functional to extract optical flow features between two frames of 
microexpressions （the horizontal component of optical flow， the vertical component of optical flow， and the optical strain）.  
Next， in the microexpression feature extraction stage， to overcome the overfitting problem caused by limited sample size， 
three identical four-layer convolutional neural networks are used to extract the features of the input optical flow horizontal 
component， optical flow vertical component， and optical strain， （the input channel numbers of the four convolutional lay⁃
ers are 1， 3， 5， and 8， and the output channel numbers are 3， 5， 8， and 16）， thus improving the network performance.  
Afterward， because the image sequences in the microexpression dataset used in this paper inevitably contain some redun⁃
dant information other than the face， a convolutional block attention module（CBAM） with channel attention and spatial 
attention serially connected is added after each shallow convolutional neural network in each stream to focus on the impor⁃
tant information of the input and suppress irrelevant information， while paying attention to both the channel dimension and 
the spatial dimension， thereby enhancing the network’s ability to obtain effective features and improving the recognition 
performance of microexpressions.  Finally， the extracted features are fed into a fully connected layer to achieve microexpres⁃
sion emotion classification （including negative， positive， and surprise）.  In addition， the entire model architecture uses the 
scaled exponential linear unit （SELU） activation function to overcome the potential problems of neuron death and gradient 
disappearance in the commonly used rectified linear unit （ReLU） activation function to speed up the convergence speed of 
the neural network. Result　This paper conducted experiments on the microexpression combination dataset using the leave-

one-subject-out （LOSO） cross-validation strategy.  In this strategy， each subject serves as the test set， and all remaining 
samples are used for training.  This validation method can fully utilize the samples and has a certain generalization ability.  
This method is the most commonly used validation in current microexpression recognition research.  The results of this 
paper’s experiments on the unweighted average recall （UAR） and unweighted F1-score （UF1） reached 0. 735 1 and 0. 720 5， 
respectively.  Compared with the Dual-Inception model， which performed best in the comparative methods， UAR and UF1 
increased by 0. 060 7 and 0. 068 3， respectively.  To verify further the effectiveness of the ATSCNN neural network archi⁃
tecture proposed in this paper， several ablation experiments were also conducted on the combined dataset， and the results 
confirmed the feasibility of this paper’s method. Conclusion　The microexpression recognition network proposed in this 
paper can effectively alleviate overfitting， focus on important information of microexpressions， and achieve state-of-the-art

（SOTA） recognition performance on small-scale microexpression datasets using LOSO cross-validation.  Compared with 
other mainstream models， the proposed method achieved state-of-the-art recognition performance.  In addition， the results 
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of several ablation experiments made the proposed method more convincing.  In conclusion， the proposed method remark⁃
ably improved the effectiveness of microexpression recognition.
Key words： microexpression recognition； optical flow； three-stream convolution neural network； convolutional block 
attention module（CBAM）； SELU activation function

0　引 言

心理学家 Albert Mehrabian 的研究表明：面部表

情在传递信息的过程中占据大约 55% 的比例（Meh⁃
rabian，1965），远远高于语言沟通和肢体动作。因

此，通过对面部表情进行分析可以很大程度上了解

人们的情绪与心理。

面部表情按照持续时间和动作强度可以分为宏

表情和微表情（Lu 等，2022）。近年来，学者们对宏

表情的研究已经非常成熟，在很多领域都有实际应

用。宏表情有两个明显的特点：一方面，宏表情通常

是自发的且在有意识的状态下产生，适用于各种场

景；另一方面，其动作幅度大，可作用于全脸。与宏

表情不同，微表情有 3 个显著特点：1）往往在高风险

场景中于无意识状态下触发且难以掩饰；2）动作强

度 低 ，仅 作 用 于 局 部 人 脸 区 域（徐 峰 和 张 军 平 ，

2017）；3）持续时间很短，大约在 0. 04～0. 2 s 之间

（Porter 和 Ten Brinke，2008；Zhang 等，2014），人眼难

以察觉。所以，相比宏表情，微表情的研究面临着更

大的挑战。

鉴于微表情自身的特点，人工识别微表情存在

很大的困难，即使是经过专业培训的心理学研究人

员对微表情的识别准确率也仅仅约 47%（Frank 等，

2009）。随着计算机视觉和机器学习技术的快速发

展，越来越多的研究人员将机器学习算法应用到微

表情识别问题中，解决了人工识别存在的很多困难，

识别准确率也有了明显提高。但是，目前微表情识

别在计算机视觉领域仍然是一个比较前沿的工作，

针对这方面的研究主要存在两大挑战：1）由于微表

情的数据采集与鉴定很不容易，现有的微表情数

据集稀缺（Yan 等，2013，2014；Qu 等，2018；Li 等，

2023；Li 等，2013；Davison 等，2018），这使得深度学

习在微表情识别中的应用存在困难；2）微表情持

续时间短、动作强度低的特点导致特征难以提取，

因 此 需 要 进 行 合 适 的 数 据 预 处 理 与 特 征 提 取

操作。

本文主要针对上述微表情识别存在的第 2 个问

题展开研究，采用 CASME（Chinese Academy of Sci⁃
ences microexpression）、CASME II 和 SAMM（sponta⁃
neous actions and micromovements）的 组 合 数 据 集

（Yan 等，2013，2014；Davison 等，2018），以起始帧和

峰值帧的 3 个光流信息作为输入，设计并提出了一

种注意力引导的浅层三流卷积神经网络（attention-

guided three-stream convolutional neural network，

ATSCNN）来识别微表情。本文的主要贡献概括如

下：1）设计并提出了一种注意力引导的三流卷积神

经网络（ATSCNN）用于微表情识别，可以有效防止

过拟合、提升网络性能。2）使用 ReLU（rectified lin⁃
ear unit）激活函数不仅计算简单，而且能够获得强大

的学习和拟合能力。但是该函数可能会造成神经元

坏死和梯度消失的情况。因此，本文尝试使用 SELU
（scaled exponential linear unit）激活函数来解决这一

问题。3） 在 CASME、CASME II 和 SAMM 组合数据

集中，通过实验验证了本文方法在未加权平均召回

率（unweighted average recall，UAR）和 未 加 权 F1-

Score（unweighted F1-score，UF1）这两个评估指标下

的有效性。与现有的主流模型相比，本文方法获得

了先进的识别性能。

1　相关工作

自 Haggard 和 Isaacs（1966）在心理治疗研究中

首次注意到微表情的存在之后，学术界针对微表情

的研究逐步深入。然而直到 2009 年，自动微表情识

别 才 开 始 出 现 在 计 算 机 视 觉 领 域（Polikovsky 等 ，

2009），相比宏表情识别的研究要晚很多。

早期的研究以基于局部二值模式（local binary 
patterns，LBP）和光流的方法作为微表情识别的主要

技术手段。Pfister 等人（2011）首次将来自 3 个正交

平 面 的 局 部 二 值 模 式（LBP from three orthogonal 
planes，LBP-TOP）应用于微表情识别任务，能够有效

提取时空域的纹理特征。此后，LBP-TOP 作为一种

经典算法，为后续研究提供基础和验证基准。基于
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光流的方法计算像素在时域中的变化以及相邻帧之

间的相关性，从而找到前一帧和当前帧的对应关系。

为了应对微表情持续时间短、动作强度低的挑战，

Chaudhry 等人（2009）提出了定向光流直方图（histo⁃
grams of oriented optical flow， HOOF），大多数基于光

流 的 方 法 都 是 HOOF 的 变 体 。 此 外 ，Liong 等 人

（2018）提 出 了 加 权 定 向 光 流（bi-weighted oriented 
optical flow，Bi-WOOF），选择图像序列中的起始帧和

峰值帧并提取这两帧之间的光流，对 HOOF 特征进

行全局或局部加权。此后很多工作都利用起始帧和

峰值帧来对微表情进行分析，以减少整个图像序列

中可能存在的冗余现象。

近年来，深度学习已经成为人们研究的热点，很

多学者开始尝试将深度学习应用于微表情识别。在

第 1 届微表情挑战赛（Yap 等，2018）中，Khor 等人

（2018）使用富集长期递归卷积网络（enriched long-

term recurrent convolutional network，ELRCN）来预测

微表情。通过光流信息（光流水平分量、光流垂直分

量 和 光 学 应 变）学 习 空 间 关 系 ，并 利 用 VGG16
（Visual Geometry Group）和预训练的 VGGFace 模型

来丰富输入通道和深层特征叠加。该论文在深度微

表情识别工作中具有代表性，但是其相比传统方法

仍然不具备优势。此后的第 2 届微表情挑战赛（See
等，2019）中，深度学习方法在微表情识别任务中已

经初步显示出相比传统方法的优越性：Off-ApexNet
（optical flow features from apex frame network）（Gan
等，2019）网络及改进版本浅层三流三维卷积神经网

络 （shallow triple stream three-dimensional CNN，

STSTNet）（Liong 等，2019）从每个视频的起始帧和峰

值帧提取光流特征，然后将得到的光流特征送入浅

层卷积神经网络中分类，由于网络层数较浅，减少了

因微表情数据稀缺造成的过拟合；EMR（expression 
magnification and reduction）（Liu 等，2019）采用迁移

学习的方法，提取微表情起始帧和峰值帧之间的光

流，利用两种域自适应策略达到 SOTA（state-of-the-

art）实验结果；另外，Dual-Inception 网络（Zhou 等，

2019）同样是提取起始帧和峰值帧的光流特征，之后

再送入两个 Inception 网络拼接并分类，在 CASME II
数 据 集 上 的 表 现 最 好 ；而 CapsuleNet（capsule net⁃
work）网络（van Quang 等，2019）仅将峰值帧的像素

值输入到预训练的 ResNet18（residual network）（He
等，2016）中得到特征图，再将所有特征图输入到胶

囊网络中提取特征并分类，最终结果在整体上优于

LBP-TOP 基准网络和几种比较强大的卷积神经网络

模 型 。 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络（multi-scale convolu⁃
tional neural network，MACNN）模型（Lai 等，2020）利

用残差块和空洞卷积在低响应时间内对微表情进行

分类；唐宏等人（2022）基于光流信息并采用伪三维

残差网络学习微表情的时空特征，识别性能优于一

些较先进的方法。上述几种网络模型都是以关键帧

的光流值作为输入，并且取得了不错的效果。基于

此，本文考虑将起始帧和峰值帧这两个关键帧的光

流信息作为输入，观察在利用浅层卷积网络进行特

征提取的优势。

上述几种神经网络架构均比较简单，没有用到

复杂的模块（如注意力机制）。注意力机制最初用于

计算机视觉，之后逐渐广泛应用于自动问答、情感分

类等机器学习任务中。注意力模块可以给输入的不

同部分分配不同的权重。卷积块注意力模块（con⁃
volutional block attention module，CBAM）从通道维度

和空间维度进行双重特征权重标定，其根据多方向

的特征来改善网络的识别效果（Woo 等，2018）。后

来，Chen 等人（2020）提出用于微表情识别的带有

CBAM 的时空卷积神经网络，该网络以自适应的方

式分配特征权重。Micro-attention（Wang 等，2020）将

微注意力和残差网络相结合，设法通过增加微注意

力模块来提高 ResNet 在微表情识别中的性能。Off-
TANet（optical flow feature-triplet attention net）（Zhang
等，2021）是一个基于光流的包含空间注意力、通道

注意力和自注意力的轻量级神经网络，利用三重注

意 力 机 制 改 善 微 表 情 识 别 效 果 。 mini-AORCNN
（mini-attention-based optical flow residual convolu⁃
tional neural network）（张嘉淏 等，2022）将残差模块

与 Bottleneck Transformer 相结合，可以有效避免过拟

合并减少模型的参数复杂度。以上几种方法中都用

到了注意力机制，在识别性能方面均表现不错，说明

注意力机制在微表情识别中的应用是可行的。所

以，本文尝试将注意力机制引入微表情识别中，以期

获得良好的结果。

2　本文方法

本文的微表情识别算法框架如图 1 所示。主要

包括两个步骤：光流特征提取和神经网络学习。首
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先，为了便于提取微表情特征并减少非面部区域的

影响，对原始图像进行简单的预处理，并利用（total 
variation-L1）能量泛函（Pérez 等，2013）提取光流信

息；然后，将光流水平分量、光流垂直分量和光学应

变这 3 个光流值分别送入 ATSCNN 中提取微表情特

征并得到分类结果。

2. 1　光流特征提取

光流法通常基于两个前提假设：1）前后帧的光

照亮度保持恒定；2）同一像素在相邻帧之间的运动

变化很小。对于微表情而言，一方面，其从起始帧到

偏移帧之间的时间间隔很短，所以帧间图像序列的

亮度基本保持不变；另一方面，微表情相邻像素之间

存在相似的运动，帧之间的相对位移很小。基于此，

微表情的特点决定了其满足上述两个基本假设。

虽然微表情的持续时间短、变化速度快，但光流

仍然可以捕捉到微表情相邻帧之间具有代表性的运

动特征。与原始数据相比，其能够获得更高的信噪

比，为网络提供丰富且关键的输入信息。即，光流对

面部区域微弱运动的估计很大程度上决定了微表情

识别的准确性。本文拟使用噪声鲁棒性较好的 TV-

L1 能量泛函进行光流估计。设 u 和 v 分别代表光流

场的水平分量和垂直分量。其可以表示为

u = dx
dt

,  v = dy
dt

（1）
式中，dx 和 dy 分别表示沿 x 和 y 维度的像素变化，dt

表示时间变化。

光学应变能够近似面部变形强度，通过计算光

流的导数可以得到光学应变，并且可以定义为

ε = 1
2 [ ∇U + ∇(U ) T ] （2）

式中，U = [ u，v ]T 是位移向量，因此 ε 也可以表示为

ε =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úεxx = ∂u
∂x

εxy = 1
2 ( )∂u

∂y
+ ∂v

∂x

εyx = 1
2 ( )∂v

∂x
+ ∂u

∂y
εyy = ∂v

∂y

  （3）

式中，对角线应变分量中，(εxx，εyy ) 是法向应变分量、

(εxy，εyx ) 是剪切应变分量。可以通过取法向应变分

量和剪切应变分量的平方和来计算每个像素的光学

图 1　算法框架流程图

Fig. 1　Algorithm framework flow chart
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应变大小，从而有

| ε | = ε2
xx + ε2

yy + ε2
xy + ε2

yx （4）
最后，将 u，v，ε 这 3 个包含丰富微表情的光流信

息作为 3 个输入流分别送入融合了 CBAM 注意力机

制的浅层三流卷积神经网络中。

2. 2　浅层三流卷积神经网络

为了避免过拟合，深度卷积神经网络通常需要

大量样本进行训练，然而，目前可用于微表情识别的

样本量十分有限。为了在有限的数据集中训练卷积

神经网络，本文采用由 4 个子网络组成的浅层三流

卷积神经网络进行特征提取，每个子网络包括卷积

层（conv）、批量归一化层（bn）、激活函数层（selu）和

池化层（pool）。利用浅层三流卷积神经网络提取输

入 3 个光流信息的特征，以缓解过拟合，改善网络性

能。表 1 显示了每个子网络的具体配置。

2. 3　CBAM
传统的卷积网络模型可能无法对微小的特征进

行有效的捕捉和学习，从而限制了模型的识别性能。

此外，微表情通常在时空上分布不均匀，这也需要网

络能够有效关注到重要的时间和空间区域。基于上

述分析，本文在卷积神经网络之后引入了 CBAM 注

意力机制。

CBAM（Woo 等，2018）是一种轻量级卷积块注

意力模块，可以集成到任何卷积神经网络中，且能与

卷积神经网络一起进行端到端训练。如图 2 所示，

CBAM 将通道注意力和空间注意力两个子模块串

联，同时关注通道维度和空间维度的信息，以提高网

络获取有效特征的能力。下面将详细说明本文使用

的 CBAM 中 通 道 注 意 力 和 空 间 注 意 力 这 两 个 子

模块。

通道注意力模块主要关注什么样的特征是有意

义的，让神经网络自动判断哪个通道重要，从而帮助

网络提取包含有用信息的通道。如图 3 所示，为了

完成特征提取，减少数据丢失，首先，通道注意力机

制同时使用平均池化操作和最大池化操作这两种方

式将输入特征图 F 在空间维度进行压缩，保留通道

信息，得到两个空间维度为 1 的特征图；然后，将这

两个空间维度为 1 的特征图分别送入共享的多层感

知器（shared multilayer perceptron， Shared MLP）中进

行处理，得到两个特征图并将其相加；最后，通过

sigmoid 激活函数，得到最终输出的特征图 MC。通道

注意力具体可以表示为

MC (F ) = δ ( MLP ( AvgPool (F ) ) + MaxPool (F ) ) ) （5）
式中，δ 表示 sigmoid 激活函数。

空间注意力模块主要关注空间中哪部分的特征

是有意义的。如图 4 所示，首先对原始输入的特征

图 F'分别进行一个通道维度的最大池化和平均池

表1　每个子网络的具体配置

Table 1　The specific configuration of each sub-network

层

conv1
bn1
selu1
pool1
conv2
bn2
selu2
pool2
conv3
bn3
selu3
pool3
conv4
bn4
selu4
pool4

输入形状

1×128×128
3×128×128
3×128×128
3×128×128

3×64×64
5×64×64
5×64×64
5×64×64
5×32×32
8×32×32
8×32×32
8×32×32
8×16×16

16×16×16
16×16×16
16×16×16

输出形状

3×128×128
3×128×128
3×128×128

3×64×64
5×64×64
5×64×64
5×64×64
5×32×32
8×32×32
8×32×32
8×32×32
8×16×16

16×16×16
16×16×16
16×16×16

16×8×8

内核大小

5
-
-
2
5
-
-
2
5
-
-
2
5
-
-
2

注：“-”表示不涉及内核大小。

图 2　卷积块注意力模块

Fig. 2　Convolutional block attention module

图 3　通道注意力模块

Fig. 3　Channel attention module
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化，然后将得到的结果按照通道维度拼接成两个通

道，再经过一个 3 × 3 的卷积层降为一个通道，最后

通过 sigmoid 激活函数得到最终的特征图 MS。空间

注意力具体可以表示为

MS (F') = δ ( f 3 × 3 ( [ AvgPool (F'), MaxPool (F') ]) ) （6）
式中，δ 表示 sigmoid 激活函数， f 3 × 3 为 3 × 3 的卷积

运算。

本文将 CBAM 模块添加在浅层卷积神经网络之

后，同时关注通道维度和空间维度，期望聚焦输入的

重要信息且抑制不相关信息，从而提升微表情的识

别效果。

2. 4　SELU激活函数

激活函数（Scardapane 等，2020）在神经网络中

主要用来完成数据的非线性变换，通过加入非线性

激活函数促使网络获得更强的学习和拟合能力。典

型的 ReLU（rectified linear unit）激活函数（Yarotsky，

2017）就是其中之一。其主要包括两个优点：一方

面，该函数只需要一个阈值就能计算得到激活值，非

常简单；另一方面，ReLU 会使一部分神经元的输出

为 0，减少参数间的相互依赖关系，能缓解过拟合。

但是，ReLU 仍有其局限性。当函数在负半轴上的值

都为 0 时，负梯度经过 ReLU 单元不会被激活，导致

该神经元坏死；且 ReLU 在正半轴的导数恒为 1，当

梯度过小的时候，经过该函数容易导致梯度消失。

ReLU 以及 ReLU 的导数可以分别表示为

ReLU ( x ) = {x x > 0
0 x ≤ 0 （7）

ReLU'( x ) = {1 x > 0
0 x ≤ 0 （8）

SELU 激 活 函 数（Klambauer 等 ，2017）是 基 于

ReLU 的一种变体，其正半轴导数 λ > 1，因此可以在

方差过小的时候通过乘以 λ 增大方差，能有效避免

梯度爆炸和梯度消失现象；同时，在负半轴不再简单

地用 0 来表示，而是采用两个超参数 λ 和 α 进行调

整，从而解决 ReLU 中可能存在的神经元坏死问题，

增强了网络的表现力和泛化性能。SELU 以及 SELU
的导数可以分别表示为

SELU ( x ) = λ{x x > 0
α (ex - 1) x ≤ 0 ,    λ > 1  （9）

SELU' ( x ) = λ{1 x > 0
αex x ≤ 0 ,    λ > 1  （10）

式中，超参数 λ 和 α 的值是给定的，即：λ≈1. 050 7，

α≈1. 673 26。

因此，本文尝试使用 SELU 激活函数以弥补常

用的 ReLU 激活函数中存在的问题，提高神经网络

的收敛速度。

3　实验结果与分析

3. 1　数据集与实验设置

3. 1. 1　数据集

CASME（Yan 等，2013）包含 19 名受试者自发产

生的 195 个微表情样本，其中包括从起始到偏移的

所有帧。CASME 由高速摄像机以 60 帧/s 的速度记

录 ，样 本 分 辨 率 为 1 280 × 720 像 素（section A）或

640 × 480 像素（section B）。CASME 数据集中的样

本 分 为 8 个 微 表 情 情 感 类 别（“happiness”、“sur⁃
prise”、“disgust”、“repression”、“sadness”、“con⁃
tempt”、“fear”和“tense”）。 情 绪 的 标 注 部 分 基 于

AUs（action units），同时考虑了受试者的自我报告和

视频片段的内容。除了起始帧和偏移帧，也标记了

贡献情绪最多的峰值帧。

CASME II（Yan 等，2014）是 CASME 数据集的改

进版本。其微表情样本增加到 255 个，包含 26 名有

效的受试者，由高速摄像机以 200 帧/s 记录，样本分

辨 率 为 640 × 480 像 素 。 因 此 ，与 CASME 相 比 ，

CASME II 具有更高的时间和空间分辨率。样本标

记 了 起 始 帧 、峰 值 帧 和 偏 移 帧 。 情 绪 类 别 包 括 ：

“happiness”、“surprise”、“disgust”、“repression”、 
“fear”、“others”和“sadness”，共 7 类。

SAMM（Davison 等，2018）从 32 名受试者中收集

了 159 个微表情样本。与之前缺乏种族多样性的数

据集不同，受试者来自 13 个不同的种族。样本是在

受控照明条件下以 200 帧/s 的速度采集的，分辨率为

2 040 × 1 088 像素。实验过程中捕捉到的微表情类

别 包 括 ：“happiness”、“surprise”、“anger”、 “con⁃
tempt”、“disgust”、“fear”、“sadness”和“other”。样本

图 4　空间注意力模块

Fig. 4　Spatial attention module
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基于 AUs 标记了起始帧、峰值帧和偏移帧。

本文使用上述 3 个数据集中包含丰富微表情的

样 本 得 到 新 的 组 合 数 据 集 进 行 实 验 。 舍 弃 了

CASME（Yan 等 ，2013）中 情 绪 类 别 为“contempt”、

“fear”和“tense”的 所 有 样 本 、CASME II（Yan 等 ，

2014）中情绪类别为“fear”、“others”和“sadness”的所

有 样 本 及 SAMM（Davison 等 ，2018）中 的“other”样

本。为了缓解所使用的数据集之间存在的类别不平

衡 问 题 ，本 文 将 原 始 情 绪 标 签 映 射 到“negative”、

“positive”和“surprise” 3 个类别中。表 2 列出了本文

使用的微表情组合数据集的分类信息。

为了最大程度上减少图像序列中非面部区域对

微表情识别的影响，本文利用 dlib 库提供的 68 个人

脸关键点检测的模型来实现面部对齐操作，并将样

本分辨率统一调整为 128 × 128 像素。由于颜色容

易受到光照影响，造成 RGB 变化较大；且三通道转

换为单通道，无需进行加和操作，计算量大大减少。

因此，在提取光流特征之前，将 RGB 图像转换为灰

度图以减少计算量。另外，考虑到微表情相邻帧之

间的变化非常微小，为了减少冗余，本文选取每个样

本的起始帧和微表情变化最大的峰值帧进行处理。

3. 1. 2　数据集性能评估指标

由于表 1 中选取的组合数据集情绪类别依然具

有不平衡性，使用传统的性能评估指标（如：精确度）

将会导致过拟合。因此，本文使用 UAR 和 UF1 这两

个性能度量指标以减少所提方法潜在的偏差。

UF1 也称为宏观平均 F1 分数，通过对每类 F1 分

数进行平均来确定。其中，F1 分数可以解释为精度

和召回率的加权平均值，当 F1 分数等于 1 时达到最

佳值，等于 0 时达到最差值。精度（precision，P）和召

回率（recall，R）对 F1 分数的相对贡献是一样的。F1
分数可表示为

F1 = 2 × P × R
P + R

（11）

P = ∑
i = 1

C ∑
j = 1

S

TPj
i

∑
j = 1

S

TPj
i + ∑

j = 1

S

FPj
i

（12）

R = ∑
i = 1

C ∑
j = 1

S

TPj
i

∑
j = 1

S

TPj
i + ∑

j = 1

S

FN j
i

 （13）

那么，UF1 可以表示为

UF1 = 1
||C ∑

i = 1

C 2 × Pi × Ri

Pi + Ri
（14）

Pi =
∑
j = 1

S

TPj
i

∑
j = 1

S

TPj
i + ∑

j = 1

S

FPj
i

（15）

Ri =
∑
j = 1

S

TPj
i

∑
j = 1

S

TPj
i + ∑

j = 1

S

FN j
i

（16）

UAR 可以表示为每个类别的平均精度除以类

的数量，而不考虑每个类的样本。UAR 能减少由于

类别不平衡而引起的偏差，也称为平衡精度。UAR
具体可以表示为

UAR = 1
||C ∑

i = 1

C ∑
j = 1

S

TPj
i

∑
j = 1

S

TPj
i + ∑

j = 1

S

FN j
i

（17）

式（12）— 式（17）中 ，C 是 所 划 分 的 情 绪 类 别 数

（C = 3），S 是 受 试 者 个 数（S = 67）。 TP（true posi⁃
tive）表示真阳性，即实际是正样本、分类器预测也是

正样本。FN（false negative）表示假阴性，即实际是

正样本，分类器预测是负样本。FP（false positive）表

示假阳性，即实际是负样本、分类器预测是正样本。

3. 1. 3　实验设置

本 文 网 络 模 型 基 于 Python3. 7. 15 版 本 、利 用

PyTorch1. 13. 0 框架训练，显存为 10 GB。本文方法

使用的初始学习率为 0. 000 1，batch_size 设置为 64，

epoch 为 200。在训练模型时，使用交叉熵损失函数

和自适应矩估计优化器（Adam）优化。

本 文 采 用 留 一 被 试（leave-one-subject-out， 
LOSO）交叉验证策略，其中，每个受试者都被作为测

试集，所有剩余的样本用于训练。本文使用的组合

表2　微表情组合数据集的情绪分类信息

Table 2　Emotion classification information of 
micro expression combination dataset

微表情类别

negative
positive
surprise
合计

CASME
82
7

15
104

CASME II
88
32
25

145

SAMM
92
26
15

133

合计

262
65
55

382
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数 据 集 一 共 包 括 67 个 受 试 者（15 个 受 试 者 来 自

CASME，24 个受试者来自 CASME II，28 个受试者来

自 SAMM），因此，一轮实验需要重复评估 67 次。这

种验证方法能充分利用样本并且具有一定的泛化能

力，在目前微表情识别的研究工作中普遍应用。

3. 2　算法比较

将本文方法与其他主流方法进行对比，在组合

数据集上得到的结果如表 3 所示，表 3 中包括性能

评价指标 UAR 和 UF1。此外，还提供了所有模型的

总 参 数 量（total params）、总 浮 点 运 算 次 数（total 
flops）和总内存读写量（total MemR+W）。表 3 中涉

及的所有实验结果均是重新实现的。

根 据 表 3 中 的 结 果 可 以 看 出 ，本 文 提 出 的

ATSCNN 模型在组合数据集上获得的 UAR（0. 735 1）
和 UF1（0. 720 5）性能最优。具体来讲，与应用浅层

卷 积 网 络 的 STSTNet（shallow triple stream three-

dimensional CNN）（Liong 等，2019）相比，UAR 提高了

0. 074 8，UF1 提高了 0. 077 1，证明本文在设计的卷

积网络基础上引入注意力机制效果显著。与使用两

个 Inception 网 络 进 行 特 征 提 取 与 分 类 的 Dual-
Inception（Zhou 等，2019）相比，UAR 提高了 0. 060 7，

UF1 提高了 0. 068 3。一方面说明光学应变信息对

于提取面部特征的重要性；另一方面也说明了注意

力机制对重要信息的关注度。与采用残差块和空洞

卷积的 MACNN（multi-scale convolutional neural net⁃
work）（Lai 等，2020）模型相比，UAR 提高了 0. 143 1，

UF1 提高了 0. 189 6，识别性能大幅提升，进一步证

实了本文方法的有效性。与结合微注意力和残差网

络的 Micro-Attention（Wang 等，2020）模型相比，UAR
提高了 0. 111 4，UF1 提高了 0. 129 2，说明本文方法

将注意力与浅层卷积网络相结合在特征提取方面的

效果更好。与基于三重注意力机制的微表情识别网

络 Off-TANet（optical flow feature-triplet attention net⁃
work）（Zhang 等，2021）相比，UAR 提高了 0. 084 7，

UF1 提高了 0. 096 6，这可能得益于本文提出的浅层

卷积网络在有限样本量上较好的特征提取能力。与

融 合 了 残 差 模 块 和 Bottleneck Transformer 的 mini-
AORCNN（mini-attention-based optical flow residual 
convolutional neural network）（张嘉淏 等，2022）网络

模型相比，UAR 提高了 0. 075 0，UF1 提高了 0. 085 0，

虽然该方法的参数量是几个对比方法中最少的，但

是在识别性能上仍然低于本文方法。综上所述，本

文提出的 ATSCNN 模型在对比方法中取得了最好的

微表情识别效果。

3. 3　消融实验

如表 4 所示，为了进一步证实本文 ATSCNN 架

构的有效性，使用 LOSO 交叉验证方法设计了 6 组对

比实验。

实验 1 中，不添加注意力机制，仅使用浅层三流

卷积神经网络进行实验，对比发现本文引入 CBAM
注意力机制明显提高了微表情识别结果：UAR 增加

了 0. 035 8，UF1 增加了 0. 045 7。

实验 2 中，仅利用通道注意力模块进行实验，结

果表明引入通道注意力模块对识别效果有一定的提

升：UAR 增加了 0. 008 5，UF1 增加了 0. 012 8。

实验 3 中，只使用空间注意力模块进行实验，以

证明同时关注通道和空间两个维度确实能够提升识

别性能：UAR 增加了 0. 012 7，UF1 增加了 0. 023 5。

表3　本文方法与主流算法的对比

Table 3　Comparison between this method and mainstream algorithms

网络模型

STSTNet（Liong 等，2019）
Dual-Inception（Zhou 等，2019）
MACNN（Lai 等，2020）
Micro-Attention（Wang 等，2020）
Off-TANet（Zhang 等，2021）
mini-AORCNN（张嘉淏 等，2022）
ATSCNN（本文）

UAR
0.660 3
0.674 4
0.592 0
0.623 7
0.650 4
0.660 1
0.735 1

UF1
0.643 4
0.652 2
0.530 9
0.591 3
0.623 9
0.635 5
0.720 5

总参数量

4.98×107

1.34×108

8.63×107

1.88×107

67 083
46 251

4.21×106

总浮点运算次数/MFlops
57.45

264.15
1 040

327.35
39.29
16.39

19.01

总内存读写量/MB
192.98
546.62
366.72
82.89
7.33
4.84

20.5
注：加粗字体表示各列最优结果。
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实验 4 中，利用 ReLU 激活函数进行实验，发现

相比 ReLU，本文使用 SELU 激活函数能够提高神经

网络的收敛速度，识别性能显著提升：UAR 增加了

0. 045 1，UF1 增加了 0. 052 0。原因是 SELU 激活函

数解决了 ReLU 激活函数中可能会存在的神经元坏

死以及梯度消失问题。

实验 5 中，不计算光流的导数，即不添加光学应

变，只利用光流水平分量和光流垂直分量两种光流

信息，发现本文增加光学应变这一输入流可以很好

地近似面部变形强度，微表情识别效果有一定幅度

提升：UAR 增加了 0. 012 3，UF1 增加了 0. 023 9。

实验 6 中，只利用单通道灰度图作为输入，不计

算光流信息，从而证明利用光流信息能够提供更加

丰富的输入，获得与原始数据相比更高的信噪比，从

而显著增强后续网络的特征提取能力：UAR 增加了

0. 143 0，UF1 增加了 0. 189 6。

4　结 论

微表情自身运动幅度微弱、持续时间短暂的特

性决定了对其进行特征提取的难度。本文提出了一

种基于光流的用于微表情识别研究的神经网络架构

ATSCNN，由融合了 CBAM 注意力机制的浅层三流

卷积神经网络组成，在有限的样本量下实现了对微

表情的高效特征提取。其中，浅层卷积神经网络主

要用于缓解小数据集上存在的过拟合问题，同时，考

虑到浅层卷积神经网络在捕捉微小特征方面的局限

性，引入 CBAM 注意力机制以聚焦重要特征并抑制

无关特征。此外，在整个模型中采用 SELU 激活函

数替代常用的 ReLU 激活函数，明显提高了神经网

络的表达能力和收敛速度。本文采用 LOSO 交叉验

证策略，在使用的组合数据集（CASME、CASME II 和

SAMM）中测试了 ATSCNN 模型，并与现有基于深度

学习的 6 个主流模型进行对比，UAR 和 UF1 都达到

了最优结果，证实了所提方法在识别性能方面具有

一定的优势。同时，执行 6 组消融实验以进一步确

保本文网络模型在微表情识别中的有效性。

虽然本文方法取得了不错的识别效果，但是距

离投入工程应用仍需进一步研究与探索。因此，未

来的工作将着力解决微表情数据集中样本稀缺以及

类别不平衡的问题，使现有方法可以呈现出更好的

识别效果。
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