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基于视频放大和双分支网络的微表情识别
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摘要：微表情是指当人们想要隐藏其真实情绪时，所自发产生的表情，持续时间在１／５ｓ之内，其面部肌肉运动短暂、幅度

微小，有限的数据集使得特征提取变得困难，给其识别带来巨大的挑战。针对这些问题，本文提出一种基于图像预处理

技术和双分支网络的识别方法，首先利用先进的人脸对齐网络获取有效的面部表情区域，再采取欧拉视频放大技术捕捉

面部动作的微弱变化，以及提取光流信息作为视频序列的特征，然后将光流信息不同组合的特征图输入到双分支分类网

络中得到表情标签输出。在ＳＭＩＣ和ＣＡＳＭＥⅡ两个公开的数据集上进行实验，采用留一法交叉验证，准确率分别达到

０．５４５和０．５８４，实验结果的定量分析和定性分析均验证了所提出识别模型的有效性。
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１　引　　言

　　面部表情是重要的非语言性情绪表达，日常
生活中最常见和熟知的类型是宏观表情，还存在
一种不同于宏观表情的人脸表情称作微表情，微
表情既不能隐瞒也不能主观压制，能揭示人所潜
藏的感情表达和心理活动，可以作为人类主观感
受的重要依据［１］。通常情况下，微表情的持续时
间为１／２５～１／５ｓ［１－２］。微表情分析在临床诊断、
国家安全和刑事侦查等领域有很大的应用潜

力［３－５］。作为一个新领域，因为不同微表情序列之
间较大的歧义性，直接分析存在很大的挑战［６］。
微表情因其快速和细微的脸部自发运动使其

难以被观察到，即使是专业人士也难以准确识别
微表情。早期的一些工作提出了一些辅助性的工
具，比如微表情训练工具（ＭＥＴＴ）［７］，但因其成本
过高和较低的人工识别率，使得这些方法很难在
实际中应用。近些年，微表情数据库的建立和发
布［８－１０］使微表情的识别和应用取得了很大进展。
基于公开的数据集，研究者们提出了大量实验方
法来自动识别微表情。Ｌｉｕ等提出的光学流动
（ＭＤＭＯ）方法［１１］利用时域中像素的变化和相关
性在视频帧之间挖掘对应关系，通过定位主要的
面部运动方向来计算平均光流脸块，从而识别微
表情。有研究利用已经成熟的图像预处理技术，
如人脸特征点检测 ［１２－１３］来通过感兴趣区域的选

择对特定面部区域进行分析［１４］。这类基于纹理
和基于运动的方法在一定程度上解决了微表情识

别问题，但这些手工方法得到的特征需要人工去
设计，具有一定的复杂度。
近些年，深度学习在表情分类、人脸检测等视

觉领域发挥了巨大的优势。已经有许多基于深度
学习的方法被用于微表情识别，这些方法避免了
繁琐的手工特征设计，可以自动捕捉微表情的细
微变化。Ｋｉｍ等采用两步模型ＣＮＮ－ＬＳＴＭ来识
别微表情［１５］，先利用卷积神经网络（ＣＮＮ）来提取

空间帧的特征，然后将特征放入长短期记忆网络
（ＬＳＴＭ）中学习微表情的时间信息。Ｗａｎｇ等提
出了３Ｄ－ＦＣＮＮ提取深度时空特征来识别微表
情［１６］。Ｋｈｏｒ等使用光流来学习脸部区域空间关
系，再利用 ＶＧＧ－１６和预训练的 ＶＧＧＦａｃｅ模型
来增加输入通道和深度特征的堆叠［１７］。Ｌｅｉ等使
用了一个图时间卷积网络（Ｇｒａｐｈ－ＴＣＮ），使用迁
移学习将基于学习的视频运动放大应用于放大微

表情并提取形状信息，旨在解决脸部肌肉运动强
度低的问题［１８］。Ｌｉｕ等结合 ＥＶＭ 和光流来提取
和放大细微的运动变化以获得更准确的结果［１９］。
受这些工作的启发，本文提出了一种基于视

频动作放大和双分支网络的微表情识别框架。已
有工作展示了光流在微表情识别中的有效性，脸
部运动信息可以被光流所捕获，光流特征包含微
表情动态的特征细节，然后将它们输入到卷积神
经网络，可以构建和选择更多通过监督学习的重
要脸部运动特征。本文进一步探索了光流信息的
组合应用，使用双分支网络结构对预处理之后的
图像特征图进行识别分类，在该网络中融合了改
进的ＲｅｓＮｅｔ－１８中的残差模块，最后使用全连接
层预测微表情的类别。

２　算法流程

本文所提出的微表情识别算法主要由３部
分组成。视频预处理部分，将最新的人脸关键
点检测及人脸对齐技术应用于微表情序列，旨
在获取主要肌肉运动的人脸区域，然后采用欧
拉视频放大技术对视频序列进行微表情中微弱

运动的放大，同时在视频序列中提取出对应的
初始Ｏｎｅｓｅｔ帧和强度最大的Ａｐｅｘ帧；光流特征
处理部分，获取 Ａｐｅｘ帧的光流特征，进而获得
光流强度和光流应变，将其作为对应视频序列
的特征；双分支分类网络部分，用于表情的识别
和分类，其中融合了改进的 ＲｅｓＮｅｔ残差模块。
本文的实验算法流程如图１所示。
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图１　本文算法流程

Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ

２．１　视频预处理
人脸的一些部位是不包含微表情信息的。为

了避免模型训练中过大的类间差异，进行数据预处
理是非常有必要的，有助于减小脸部大小和脸部形
状的差异，可以使要识别的人脸进行空间的归一

化，使后续模型提取到的人脸特征与五官的位置无
关。视频预处理分为空间和时序两个方面：空间上
完成从原始数据到裁剪后的人脸图像序列；时序上
对视频帧进行了欧拉视频放大，有助于突显和放大
微表情的脸部动作，处理步骤如图２所示。

图２　视频预处理

Ｆｉｇ．２　Ｖｉｄｅｏ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　本文采用了文献［２０］中的２Ｄ人脸对齐网络
（２Ｄ－ＦＡＮ）来生成６８个人脸关键点以及完成人
脸对齐。２Ｄ－ＦＡＮ是目前已知最强的２Ｄ／３Ｄ的
人脸对齐网络，在超过２２０　０００张图像上做了验
证，是结合了已有最优人脸关键点检测的网络结
构。它的网络结构基于 Ｈｏｕｒ－Ｇｌａｓｓ［２１］网络并采
取堆叠的方式。Ｈｏｕｒ－Ｇｌａｓｓ网络采用瓶颈块
（Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ　ｂｌｏｃｋ）作为主要的构建模块，２Ｄ－
ＦＡＮ中则更进一步使用最新提出的分级并行和
多尺度的网络块对瓶颈块进行提升，在大规模的
综合２Ｄ人脸关键点数据集上进行了训练。本文
采用２Ｄ－ＦＡＮ直接检测和提取二维面部关键点，

利用该先进的残差网络架构，在整个面部范围内，

将整个面部区域的图像块作为回归 ＣＮＮ 的输
入，面部的２Ｄ坐标向量作为输出。裁剪人脸的
过程是依据人脸关键点中眼睛的位置而确定的矩

形，以图像序列中Ｏｎｅｓｅｔ帧为参考裁剪图像。

用于人脸对齐的传统度量是两眼距离归一化

之后，点对点的欧几里得距离，但如文献［２２］所指
出，对于双眼间距很小的轮廓人脸，该误差度量是
有偏差的。本文通过边界框大小进行归一化，使
用公式（１）中的平均误差定义作为人脸对齐的误
差评测。其中ｘ 表示给定人脸的真实特征点；ｙ
是对应的预测特征点；ｄ 由公式（２）得到，是真实
边界框高（ｈ）和宽（ｗ）乘积的平方根。

ＡＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１

‖ｘｋ－ｙｋ‖２
ｄ ． （１）

ｄ＝ ｗ＊■ ｈ ， （２）

微表情最大的挑战是脸部运动的幅度过小而

难以区分。对齐的脸部区域在时序上的变化细节
依然很难被人眼所观察到，也很难被机器学习技
术捕捉到这些微小变化。

为了增大不同微表情之间的区别，采用欧拉

视频放大方法［２３］对微小的脸部运动进行放大处
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理，使得在时序上有明显的肌肉运动变化。运动
放大步骤如下：视频帧分解为不同的拉普拉斯金
字塔频带，然后用巴特沃斯滤波器提取感兴趣的
频带，最后不同的带通信号乘以放大系数α添加
到原始图像。
基于运动的时序放大可由式（３）得到，Ｉ（ｘ，

ｔ）是图像在ｘ位置和ｔ时间的强度值，ｆ（ｘ）是视
频起始时刻在ｘ位置的强度值，图像中的区域块
经历了平移运动，δ（ｔ）作为位移函数的观测强
度。假设一阶泰勒展开中只考虑放大后的最强扰
动，式（３）可以简化为式（４），表明空间分布局部图
像ｆ（ｘ）在时间ｔ的位置δ（ｔ）已被放大到（１＋
α）的量级。

Ｉ（ｘ，ｔ）≈ｆ（ｘ）＋（１＋α）δ（ｔ）
∂ｆ（ｘ）
∂ｘ

，（３）

Ｉ（ｘ，ｔ）≈ｆ（ｘ）＋（１＋α）δ（ｔ）， （４）

（１＋α）δ（ｔ）＜
λ
８
． （５）

文献［２３］中视频放大包含动作放大和颜色放
大两种类型，本文采用动作放大，参数α是控制运
动放大程度的参数，若太大会引入较大的脸部错
位和噪声。根据公式（５）将放大系数固定在一个
固定区间范围内，空间波长λ取值为１６，选取α
值为２０，选择无限脉冲响应 （ＩＩＲ）滤波器作为时
序滤波器。

２．２　光流信息提取
本文采用微表情强度最强的Ａｐｅｘ帧和初始

Ｏｎｅｓｅｔ帧 来 代 表 对 应 的 微 表 情 序 列［２４］。

ＣＡＳＭＥ Ⅱ数据库［１０］提供了 Ａｐｅｘ帧的序号，

ＳＭＩＣ数据库［８］未提供Ａｐｅｘ帧序号，采用Ｌｉｏｎｇ
的方法［１３］来自动获取对应的Ａｐｅｘ帧。本文应用

ＦｌｏｗＮｅｔ　２．０来生成图像对的光流特征，ＦｌｏｗＮｅｔ
２．０的结果有着更清晰的物体边缘，对运动伪影
也具有较高的鲁棒性［２５］，在许多视觉任务中得到
了广泛的应用。从 Ｏｎｅｓｅｔ帧和 Ａｐｅｘ帧获得的
光流场中提取出水平和垂直方向的信息，分别用

ｕ和ｖ表示。再用ｕ和ｖ分别计算出光流强度和
光流应变的大小，公式（６）中采用了Ｌ２距离计算
光流强度ｍ。

ｍ＝ｄＬ２（ｕ，ｖ）＝ ｕ２＊ｖ■ ２ ． （６）
光流应变能计算面部的微小变化，能表达出

运动变形的相对量［２６］，假设进行了很小的运动，
光流应变强度可由公式（７）中的海森矩阵计算

得到。

ε＝
εｘｘ＝

∂ｕ
∂ｘ εｘｙ＝

１
２
（∂ｕ
∂ｙ
＋∂
ｖ
∂ｘ
）

εｙｘ＝
１
２
（∂ｕ
∂ｙ
＋∂
ｖ
∂ｘ
） εｙｙ＝

∂ｙ
∂ｙ

■

■

■

■

，（７）

可将其简化为

ε＝
１
２

∇ｕ＋（∇ｕ）Ｔ［ ］， （８）

其中ｕ为二维位移向量，ｕ＝［ｕ＋ｖ］Ｔ，（εｘｘ，εｙｙ）

是法向应变分量，（εｘｙ，εｙｘ）是切向应变分量。光
流应变强度推导最终可由公式（９）得到：

ε＝ εｘｘ２＋εｙｙ２＋εｘｙ２＋εｙｘ■ ２　． （９）

２．３　双分支网络模型
深度残差网络［２７］在图像分类、语义分割等领

域的应用中具有先进的性能，在不增加网络复杂
性的情况下，残差网络通过堆叠残差模块的方式
来构建网络，经典的残差块如图３所示，以两个

３×３的卷积层为主，外加ＢＮ层和ＲｅＬｕ层，通过

１×１卷积跨层直接连接，使得输入ｘ无损失地传
递到更深层的网络当中，将上一层或多层之前的
输出与本层的计算输出相加，解决了传统神经网
络中梯度弥散和网络性能退化的问题。

图３　ＲｅｓＮｅｔ残差模块

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｍｏｄｕｌｅ
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为了适应不同任务的特性，ＲｅｓＮｅｔ的结构也
可以进行调整［２８］，本文对ＲｅｓＮｅｔ残差模块进行
改进，融入了ＣＢＡＭ［２９］的空间注意模块，如图４
所示，来让网络从空间尺度学习目标“在哪里”。
因卷积运算是通过跨通道和空间信息来提取特征

的，为了计算空间注意特性，沿着残差模块的通道
轴应用平均池化和最大池化操作，连接生成有效
的特征描述符。再沿通道轴应用池化的操作能突
出有效的信息区域［３０］。该空间注意模块可由式
（１０）计算，Ｓｉｇｍｏｉｄ为Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

Ｃ（ｘ）＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｃｏｎｖ（ａｖｇＰｏｏｌ（ｘ），

ｍａｘＰｏｏｌ（ｘ））． （１０）

图４　改进的ＲｅｓＮｅｔ残差模块

Ｆｉｇ．４　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｍｏｄｕｌｅ

有不少研究［３１－３２］显示了在浅层网络一定条

件下小数据集和不平衡的类别上的分类性能，与
手工特征相比，显示出很大的优越性，且减少网络
深度可以减少可学习的参数。受文献［３３］的启
发，本文选取两个独立的分支网络 Ｎａ和 Ｎｂ，每
个分支Ｎ 由１６个改进的ＲｅｓＮｅｔ残差模块ｃ串
行叠加组成，即

Ｎ＝ｃ１，ｃ２，...，ｃ１６｛ }． （１１）
通过训练，这样的网络能够关注到脸部的微

表情区域。将以下两组的光流特征组合图各送入
网络Ｎａ和Ｎｂ中：水平光流场、垂直光流场和光
流强度的组合（ｕ，ｖ，ｍ），水平光流场、垂直光流
场和和光流应变的组合（ｕ，ｖ，ε）。两分支网络
输出后的合并采用公式（１２）的特征图映射加法，
来对时间－空间特征进行融合，网络输出之后连接
的是全连接层和归一化层。

Ｃ＝Ｃｎａ⊕Ｃｎｂ． （１２）

３　实验结果与分析

３．１　微表情数据库
自发微表情数据库ＳＭＩＣ是最常见的基准

数据库［８］，使用高速摄像机以１００ｆｐｓ拍摄，最
短的视频序列只有１１帧长（持续时间约为

０．１１ｓ），平均帧长为２９帧（约０．３０ｓ），ＳＭＩＣ数
据集包含１６名参与者，共１６４个视频，包含“负
面”（７０个），“正面”（５１个）和“惊喜”（４３个）３
类。ＣＡＳＭＥⅡ［１０］是一个综合性自发微表情数

据库，包含２４７个视频样本，包含来自亚洲的２６
名参与者。所有视频均以２００ｆｐｓ拍摄，分辨率
为６４０×４８０，该数据库中的视频包含厌恶、压
抑、惊讶、高兴、其他、害怕和悲伤７类微表情，
因最后两种表情样本过少，本文只对前５种表
情进行评测。

３．２　实验设置及定量结果
本文 在 公 开 的 微 表 情 数 据 库 ＳＭＩＣ 和

ＣＡＳＭＥⅡ上评测了所提出的识别算法，采用留
一法交叉验证。本文的实验部分在ＮＶＩＤＩＡ　Ｇｅ－
Ｆｏｒｃｅ　ＲＴＸ　２０８０Ｔｉ上进行，显存为１１Ｇ。采用

ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架和 Ａｄａｍ 优化器（β１＝
０．９，β２＝０．９９９，ε＝１ｅ－８），最初始的学习率设置
为１ｅ－４，使用大小为１６的ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ，共训练了

３０个ｅｐｏｃｈｓ。由于微表情数据集样本量小且不
平衡，在训练中还进行了数据增强，包括水平翻转
和高斯模糊（５×５）。混淆矩阵结果如图５和图６
所示。

图５　ＳＭＩＣ的混淆矩阵

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ＳＭＩＣ

图６　ＣＡＳＭＥⅡ的混淆矩阵

图６　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ＣＡＳＭＥⅡ
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表１是已有研究工作与本文算法的对比，包
含了经典的传统算法ＬＢＰ－ＴＯＰ和手工提取特征
算法，以及最新的深度学习算法。除最常使用的

准确率以外，还增加了同时考虑查准率和查全率
的Ｆ１ 指数对算法进行评价。基于 ＳＭＩＣ 和

ＣＡＳＭＥⅡ两个数据集，本文方法的准确率和Ｆ１指

表１　不同算法识别准确率和Ｆ１指数比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｎｄ　Ｆ１－ｓｃｏｒｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法
ＳＭＩＣ　 ＣＡＳＭＥⅡ

准确率 Ｆ１指数 准确率 Ｆ１指数

ＬＢＰ－ＴＯＰ［３４］ ０．４３４　 ０．３４２　 ０．４６５　 ０．４２４

ＦＤＭ［３５］ ０．５４９　 ０．５３２　 ０．４１７　 ０．２９７

ＬＢＰ－ＳＴＰ［３６］ ０．４４５　 ０．４４９　 ０．４６６　 ０．４４８

Ｂｉ－ＷＯＯＦ［２４］ ０．５９３　 ０．６２０　 ０．５７９　 ０．６１０

ＥＬＲＣＮ［１７］ ——— ——— ０．５２４　 ０．５００

Ｉｍａｇｅ－ｂａｓｅｄ　ＣＮＮ［３７］ ０．５３１　 ０．４７６　 ０．５６４　 ０．５０７

本文方法 ０．５４５　 ０．５６３　 ０．５８４　 ０．５２８

数均优于大多数算法。

３．３　定性结果
为了探索本文模型在“看哪里”及如何进行识

别分类的，本文应用梯度加权类激活映射 Ｇｒａｄ－
ＣＡＭ技术［３８］对双分支网络最后卷积层合并后的
激活强度进行可视化显示，模型映射后以热图的
方式展现，热图有助于直观地解释和分析网络所
激活的脸部位置以及网络的运行机制，图７是

ＣＡＳＭＥⅡ所激发的与具体的表情类别相关的面
部区域，通过最后双分支各自的激活值相加得到。

表明本文模型是能够从表情密切对应的区域学习

特征的。根据Ｅｋｍａｎ于１９７８年开发的面部动作
编码系统［３９］，可以看到热图的脸部运动单元
（ａｃｔｉｏｎ　ｕｎｉｔ，ＡＵ）与表情面部动作编码是对应和
一致的，见表２。特别能看到在压抑表情中，嘴唇
两侧的凹陷具有很强的网络激活；在厌恶表情中，

图７　双分支网络激活图可视化

Ｆｉｇ．７　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｗｏ－ｂｒａｎｃｈ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ

眉毛的小幅度提升运动也被本文识别算法检

测到。

表２　表情类别与对应的ＡＵ组合

Ｔａｂ．２　Ｅｍｏｔｉｏｎ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ａｎｄ　ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ＡＵ　ｃｏｍｂｉ－
ｎａｔｉｏｎｓ

表情类别 运动单元（ＡＵ）组合

厌恶

ＡＵ４（眉毛压低并使眉毛聚拢），ＡＵ５
（抬起上眼皮，瞪大眼睛），ＡＵ１０（抬起

上嘴唇）

压抑 ＡＵ１５（拉动嘴角肌肉向下拉）

惊讶
ＡＵ１（眼睛周围一圈肌肉往上拉），ＡＵ２
（眉毛外侧向上拉）

高兴
ＡＵ６（眼睛外圈收缩），ＡＵ１２（嘴角肌肉

向耳窝方向拉）

４　结　　论

本文提出了一种微表情的识别方法，利用
先进的人脸对齐网络和欧拉视频放大技术对视

频序列进行预处理，之后抽取 Ｏｎｅｓｅｔ帧和 Ａｐｅｘ
帧得到对应视频的光流特征，相同结构的分支
网络对光流特征图的输入进行进一步的特征提

取之后，输出表情的分类标签。所提出算法在
公开数据库中的性能优于大多数现有的方法，
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最后激活热力图提供了定性验证，也表明所提
出网络架构的合理性。已有数据库的情绪标注
是自我评估所产生的，与真实表情标签有一定
的误差性。本文下一步工作可以在已有模型基
础上验证标签误差对性能的影响，此外，数据库

中不同的微表情可能共享相同的一组脸部运动

单元，其如何定性决定表情类别需进行进一步
的研究。最后，微表情数据集的大小影响分类
性能，可以在本文数据增强的基础上进行更有
效的数据增广。
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