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双流增强融合网络微表情识别

陈斌，朱晋宁
（南京师范大学 信息化建设管理处，江苏 南京 210046）

摘    要：为解决微表情识别领域数据集样本数量少，样本类型分布不均导致识别率鲁棒性差的问题，提出了一

种基于双流增强网络的微表情识别模型。该模型基于单帧 RGB 图像流及光流图像流的双流卷积神经网络，以

权威数据集为基础，数据增强为基准，构建微表情识别模型。通过在 SoftMax 逻辑回归层融合单帧空域信息和

光流时域信息，对两个独立流的网络性能进行提升，并通过引入基于带循环约束的生成对抗网络的图像生成方

式对数据集进行扩充。通过将输入微表情视频帧序列进行分解，将其分割为双流网络的灰度单帧序列与光流

单帧序列，对两类序列图进行数据增强，再进行微表情识别模型构建的方法，有效提高了微表情识别率。基于

双流增强网络的微表情识别模型可以较好提升微表情识别准确度，鲁棒性较好，泛化状态较稳定。
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Micro-expression recognition based on a dual-stream
enhanced fusion network

CHEN Bin，ZHU Jinning
(Informatization Office, Nanjing Normal University, Nanjing 210046, China)

Abstract: We propose a micro-expression recognition model based on a dual-stream enhanced network in order to ad-
dress  the  issues  of  insufficient  samples  from the  dataset  of  micro-expression  and  uneven  distribution  of  sample  types
leading to a low rate of robustness. Targeting a dual-stream convolutional neural network of single-frame RGB image
flow and optical image flow, a micro-expression recognition model is built based on a fundamental authoritative dataset
and data enhancement. Single-frame airspace information and optical time flow domain information are incorporated in
the SoftMax logistic regression layer to improve the network performance for two independent streams. The dataset is
augmented  by  introducing  a  method  for  image  generation  based  on  a  generative  adversarial  network  with  loop  con-
straints. After segmenting the input micro-expression video frame sequence into greyscale single frame sequences and
optical flow single frame sequences of a dual-stream sequence diagram, augmenting the data of the two sequences, and
constructing  the  micro-expression  recognition  model,  the  input  micro-expression  video  frame sequence  is  subdivided.
The rate of micro-expression recognition has been significantly enhanced by this method. The micro-expression recogni-
tion model based on dual-stream enhanced networks can effectively improve the recognition accuracy of micro-expres-
sions with improved robustness and generalization state.
Keywords: micro-expression; dual-stream network; generative adversarial network; data enhancement; fusion of fea-
tures; pattern identification; convolutional neural network; cycle constraint
 

面部微表情（facial micro-rxpression，FME）是

引发隐藏某种真实情绪的短暂和不自主的快速面

部表情 [1]。微表情与宏表情不同，它不受大脑控

制，脱离意识支配，是最真实的内心感受和心理
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状态的折射。标准的微表情持续时间在 1/5 s 到

1/25 s 之间，通常只发生在脸部的特定部位。以

往对微表情的分析需要通过相当有经验的专业人

士，长时间细致的观察才能做出判断。近年来，

借助人工智能技术的发展和计算机视觉与模式识

别技术在表情及微表情分析领域的不断突破，智

能实时快速微表情识别成为既有挑战又有价值的

研究领域。

纵观微表情的研究史，最早始于 1966 年，当

时由 Haggard 和 Isaacs 发现了一种产生于一瞬间

且不易被感知到的面部表情 [2]。三年后，由 Ek-
man 与 Friesen 等人开始了对这类瞬间表情的系

统性研究，并为之取名“微表情” [3]。在数代人持

续的努力下，时至今日，针对微表情领域的研究

已经获得了较为成熟的理论框架，也有了一定的

方法论基础。

目前微表情识别算法总体上分为两大类：基

于传统特征的微表情识别算法及基于深度学习的

微表情识别算法。基于传统特征的识别方法主要

有局部二值模式及其改良方法 [4]，基于光流场特

征及其改良方法 [5]，基于张量变化分析及其改良

方法 [6]。Pfister 团队通过使用具有 3 个正交平面

的局部二值模式（local binary pattern from three or-
thogonal planes, LBP-TOP）来处理动态特征，同时

以支持向量机和多核学习随机森林方法进行分类

识别，首次成功实现了自发面部微表情识别 [7]。

Wang 团队提出的 6 个交点的局部二值模式（LBP
with six intersection points, LBP-SIP）的时空描述

子，对 LBP-TOP 中特征冗余情况做出了改进 [8]。

Liong 团队使用光学应变加权特征提取方法和光

学应变幅值特征提取方法，利用光学应变对运动

信息进行表示，以此对面部细微肌肉运动进行计

算，并通过时空信息进行微表情识别 [9]。另外代

表性的方法还有 Liu 团队提出的主方向平均光流

（main directional mean optical-flow, MDMO）特征

微表情识别 [10]，Happy 团队提出的模糊光流方向

直方图（fuzzy histogram of optical flow orientations,
FHOFO）特征微表情识别[11]。

毫无疑问，基于传统特征的微表情识别研究

在相当长的一段时间内为该领域发展做出了积极

和关键的贡献。但其仍然存在很多问题，例如由

于结构性问题导致的计算量大、复杂性高、兼容

性差、交叉学科领域知识门槛高、专业性要求高

等，令微表情识别技术的发展逐现迟缓。基于深

度学习的微表情识别研究正是在这样的背景下应

运而生的。

在计算机视觉分析领域，基于深度学习的方

法提取特征的能力优于传统方法。深度学习是利

用神经网络自主对特征进行学习的，其可以解析

高层语意信息，故对微表情特征有更好的表征效

果。Gan 团队针对微表情序列动幅最大的帧进行

了计算，进而分别计算该帧与初始帧之间水平及

垂直方向的光流坐标，再将其输入卷积神经网络

进行特征提取，该方法实际效果优于单一光流法[12]。

刘汝涵团队利用基于眼部干扰消除的视频放大方

法，结合深度神经网络进行微表情识别，该方法

实际效果优于单一神经网络方法[13]。微表情识别

利用的深度学习方法通常为卷积神经网络或循环

神经网络及其相结合的方式，其缺陷在于无法并

行对时空域关系进行编排处理，并且由于微表情

数据库的极度稀缺导致神经网络构建时规模及深

度受限，训练过程中过拟合现象也非常普遍，直

接导致微表情识别准确性的下滑。

针对以上问题，本文提出了一种双流增强融

合网络微表情识别模型（dual-stream convolution
enhanced networks, DSCEN），通过双流网络分别

编排处理时空域信息以解决独立并行处理问题，

并通过增强方式解决微表情数据集样本数量少，

样本类型分布不均导致识别率鲁棒性差的问题。

既利用双流网络的时空双域交互信息的叠加作

用，同时利用图像增强后的分类效果提升作用，

以提高微表情的识别准确度。 

1   基础原理
 

1.1    微表情识别方法及原理

人类面部由 42 块肌肉组成，它们各自受控于

不同的大脑区域，有些肌肉可以受意识控制，我

们称之为“自由肌”，有些却不易受意识控制，我

们称之为“非自由肌”[14]。其中在“非自由肌”的运

动痕迹中蕴藏着深刻的微表情信息。微表情识别

方法通常分为图像采集、图像预处理、微表情检

测、特征提取、微表情分类几个步骤，框架流程如

图 1 所示 [15]。首先要对采集图像进行预处理，预

处理阶段对图像进行降噪和局部放大，主要包括

面部检测、面部校正、运动放大和时域归一化。

微表情检测主要基于外观特征强度值，通过计算

局部二值模式（local binary patterns，LBP）距离特

征差或 3D 梯度直方图算子作为检测和提取的特

征对象。通过提取类似光流或光强等细微表情非

刚性的运动变化，或者使用面部动态图（facial dy-
namic map，FDM）对面部组件进行运动建模，结合

多尺度滑动窗口的微表情检测结果与数据集样本

进行比对，进而完成微表情的分类[16]。
 

第 2 期 陈斌，等：双流增强融合网络微表情识别 ·361·

 



表情采集

人脸检测

探测到人脸帧

表情图像预处理

多尺度滑动窗口微表情检测
提取光流特征

压
抑

厌
恶

紧
张

表情帧探测

计算局部二值模式距离特征差

计算 3D 梯度直方图算子
借助 FDM 对面部组件运动建模

特征对象提取 微表情检测

数据集样本比对

根据比对结果分类

微表情分类

校准待测人脸
图像及降噪

放大微小动作细节 标准化视频帧长

人脸注册 局部运动轨迹放大 时域归一化

 

图 1    微表情识别方法常用流程

Fig. 1    Common processes of micro-expression recognition methods
 
  

1.2    典型微表情实验数据集及其比较

与宏表情相比，微表情数据集样本较为稀缺。

以下简述几个具有代表性的微表情数据集。 

1.2.1   CASME 数据集

CASME 是一个自发式微表情数据集，由中国科

学院心理研究所傅小兰团队建立 [17]。通过 60 f/s
的高速摄像机对微表情进行图像采集，从中 1 500
个微表情序列中遴选了 195 个，通过对序列中动

作单元标定标签，实现微表情 8 种分类。 

1.2.2   CASMEII 数据集

CASMEII 也是由傅小兰团队建立的一个更

为全面的自发式微表情数据集 [18]，通过 200 f/s 的

高速摄像机对微表情进行图像采集，从 3 000 个微

表情序列中精选出 255 个，由 26 名平均年龄为

22 岁的亚洲参与者组成，分类为 9 种微表情。 

1.2.3   SMIC 数据集

SMIC 数据集由芬兰奥卢大学的赵国英团队

建立[19]。它包含了 SMIC-HS、SMIC-VIS 及 SMIC-
NIR 3 个子数据集，通过 100 f/s 的高速摄像机对

微表情进行图像采集，共含有 164 个微表情动作

序列，划分为 3 个表情分类。 

1.2.4   CAS(ME)2
数据集

CAS(ME)2 数据集由中国科学院建立，它提供

宏表情和微表情两个部分（Part A 与 Part B）[20]。A、B
两部分共包含了 387 个裁剪的自发宏表情样本或

微表情样本 [21]。情感标签基于动作单位、自我报

告情感以及情感类型的组合 [22]。局部二值模式

LBP 用于宏表情和微表情的检测和识别  [23]。CAS
(ME)2 数据库提供了长视频以及裁剪的表情样本，

这将有助于科研人员用于开发有效的算法来识别

宏表情和微表情[24]。它涵盖了 4 种微表情类别。 

1.2.5   典型实验数据集的比较

表 1 为几种典型代表型微表情数据集关键属

性参数比对[25-26]。
 

  
表 1    典型实验数据集关键属性参数比对

Table 1    Compare of key attribute parameters in typical
experimental datasets

 

属性参数 CASME CASMEII SMIC CAS(ME)2

参与者数 35 35 16/8/8 22

样本数 195 247 164/71+ 57

表情分类

蔑视

厌恶

恐惧

高兴

压抑

伤心

惊讶

紧张

高兴

惊讶

厌恶

恐惧

伤心

生气

压抑

紧张

消极

积极

消极

惊讶

积极

消极

惊讶

其他

分辨率/ppi 720×1 280 640×480 640×480 640×480

帧率/(f·s−1) 60 200 100/25+ 30
 
  

1.3    微表情识别共性问题及解决思路

在微表情识别领域中，各类方法均不能有效

处理人脸局部变亮的问题；特征提取过程中利用
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各类过程与方式，均存在数据集样本数量少，样

本类型分布不均从而导致识别率鲁棒性差的问

题。为解决该问题，本文提出基于单帧 RGB 图像

流及光流图像流的双流卷积神经网络，以典型权

威数据集为基础，数据增强处置条件为基准，构

建微表情识别模型并辅以实验验证。致力于借助

有效图片增强为载体，充分结合 CNN 共享卷积

核，处理高维数据高性能的特点，为微表情研究

领域的共性问题建立解决途径。 

2   理论原型及构架
 

2.1    双流卷积神经网络图像特征处理

微表情的开始、变化、直至结束可以视作一

个视频序列[27]。视频序列可以被分解为空域和时

域两个维度[28]。空域维度由单帧构成，即 RGB 图

像帧，作为空间信息的载体，包含环境及物体等

空间信息 [29]。时域维度以光流图像信息构成，承

载了待观测对象的运动情况，将光流信息作为时

序信息载体输入卷积神经网络，用以理解动作的

动态特征 [30]。空域和时域两个独立的信息流在

SoftMax 逻辑回归层通过以多元 L2 范式标准化

的 SoftMax 逻辑回归分数作为特征的多类别线性

SVM 方式进行分数融合，组成双流卷积神经网络

架构[31]。

f f +1 d f

d f (x,y) f (x,y)

K

2K

双流卷积神经网络目的在于模仿与理解视频

信息的视觉分析过程，通过卷积神经网络对获得

的数据样本进行特征提取及分类[32]。通过将单帧

彩色图像与单帧光流图像以及叠加后的光流图像

作为网络的输入，再分别对图像进行分类，并对

不同模型分类结果进行融合，可以显著提高两个

独立流网络的性能。为提升双流神经网络效能，

原始双流网络的时空域信息结构采用中等规模的

卷积神经网络结构。一个密集的光流序列可以看

作是连续帧 与 之间的一组位移向量场 。

光流场在水平和垂直的分量，可以视为图像通道。

表示在第 帧中坐标点 处的位移矢量。

光流可以进行叠加，将 个连续帧的光流通道

相堆叠，形成 个输入通道，表示了一系列帧之

间的运动。任意帧的卷积网络输入卷可表示为
Iσ(x,y,2 f −1) = dm

σ+ f−1(x,y)

Iσ(x,y,2 f ) = dn
σ+ f−1(x,y)

Iσ ∈ Ru×v×2K，x = [1 : u]，y = [1 : v]，t = [1 : K]

K m
n σ

输入卷堆叠了 帧序列的水平向量场 和垂

直向量场 ， 为位移偏量。

双流神经网络神经元权重初始化是神经网络

训练任务中一个非常关键的因素。神经元初始权

重的选择将直接影响到网络的收敛速度及训练的

效果。常用的初始化方法包括全局复位法、高斯

随机法、标准方差法等。在实践中，因数据集的

体量有限，造成迭代次数较少，很容易引起网络

过拟合或不收敛的情况，实际效果并不理想。所

以通常并不直接训练卷积神经网络，而是使用迁

移学习法对预训练网络在不同数据集上的运行结

果进行微调，从而改善训练效果。

l =
dh
dc

p =
dv
dc

dh

dv

dc

S =
√

l2+ p2 l p S

光流特征图的提取方式是利用以 TV-L1[33] 的

近似方法，其优势在于对噪声的鲁棒性及对持续

的运动流处置的稳定性。图像的运动变化轨迹及

流动方向与强度采用光流编码作为表征，光流编

码使用矢量参数作为标记。光流编码的水平量值

与垂直量值表示如下： ， 。其中， 表

示待观测对象沿着水平维度的运动轨迹， 表示

待观测对象沿着垂直维度的运动轨迹， 代表时

间周期。光流强度可以通过光流的水平量值与垂

直量值计算得到： 。将 、 及 在通道

层面进行融合，得到光流融合通道特征图。

双流网络在表情识别中的作用主要在图像的

时空域信息的提取上，卷积网络在表情识别中的

作用主要在表情特征提取及分类上。体现在各自

信息提取的输入、计算、分类和输出的差异上。 

2.2    数据增强融合

在人脸表情识别领域，有效高质量训练样本

数量的缺乏为普遍的共识[34]。在微表情识别领域，

该问题显得更为突出 [35]，为数不多的典型数据集

存在着类别分布不平衡，分类质量差，数据量少，

模型训练结果容易出现过拟合现象，识别效果鲁

棒性差等情况。通过数据增强的方式针对数据集

有效性提升方面在表情识别领域可以获得较好的

补充效果，这部分内容在本研究团队前期工作中

已经得到有效的验证[36]。在本文微表情识别的实

现中，也引入了这一机制，通过图像生成的方式，

将微表情数据集进行大规模扩容增补。图像的生

成方式同样使用了具有代表性的生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）改进方法。

该生成方法的基本思路为二人零和博弈，即二

人的利益之和为零，一方的所得必然为另一方的

所失 [37]。它属于无监督概率学习方法，可以学习

数据的实际分布情况，继而产生同其有关的新数

据集[38]。

生成对抗网络模型由生成模型与判别模型

共同组成，生成模型的作用是确定训练集数据分
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布属性，判别模型则用来判别待检测数据是源数

据还是衍生数据[39]。传统的生成对抗网络训练稳

定性较差，生成的数据样本分类较为单一，继而

导致生成的图像质量并不理想，缺乏可用性。一

般的处理方式是对生成网络赋予生成约束条件，

也即对生成网络进行有条件的补充。较为典型的

是带循环约束的生成对抗网络，在本研究团队此

前的基于残差整流增强卷积神经网络的表情识别

实验中选择该网络获得了较好的实验效果，在本

文微表情识别训练中同样选择了该方法。带循环

约束的生成对抗网络由两个生成模型和两个判别

模型组成，两组生成判别模型分别对应输入源和

目标域的映射关系。该类生成对抗网络的损失主

要由对抗损失和循环一致性损失构成 [40]。理论

上，对抗损失不会对目标域分布结果偏离源域分

布形成影响，但实际上受学习效果的影响，通常

偏离范围会超出预期，循环一致性损失却可以修

复该问题。本文将会在实验中采用该循环一致性

生成对抗网络进行图像的增强，由原始微表情数

据集图像和增强后的生成图像共同支撑实验的

进行。 

2.3    双流增强网络的微表情识别模型

为了解决人脸微表情发生时间短，变化不明

显的问题，本文引入了基于双流增强卷积神经网

络的微表情识别模型（DSCEN），既利用双流网络

的时空双域交互信息的叠加作用，又利用图像增

强后的分类效果提升作用，以提高微表情的识别

准确度。

本文将输入微表情视频帧序列进行分解，通

过分割为双流网络的灰度单帧序列与光流单帧序

列，对两类序列图进行数据增强，再进行微表情

识别模型的构建，其中包括了微表情模型的训练

和测试，以及微表情识别模型的分类与决策，整

体模型框架如图 2 所示。
 

 

输入视频 (动作流)

分数融合分类
光流信息帧

数据增强 紧张

厌恶

高兴

压抑

惊讶

恐惧

生气

视频单帧

空域流卷积神经网络

数据增强

卷积层 7×7×96

步长 2

池化 2×2

卷积层 5×5×256

步长 2

池化 2×2

卷积层 3×3×512

步长 1

卷积层 3×3×512

步长 1

2 048 全连接层

4 096
全连接层

SoftMax
层

时域流卷积神经网络

卷积层 7×7×96

步长 2

池化 2×2

卷积层 5×5×256

步长 2

池化 2×2

卷积层 3×3×512

步长 1

卷积层 3×3×512

步长 1

2 048 全连接层

4 096
全连接层

SoftMax
层 

图 2    双流增强网络的微表情识别模型

Fig. 2    Micro-expression recognition model of dual-stream enhanced network
 
 

双流增强网络的微表情识别模型主框架由空

域流卷积神经网络与时域流卷积神经网络的双流

网络结构构成，其中融合了数据增强处理，并将

两个独立神经网络的处理结果分别独立输出到分

数融合分类处理，最终得到微表情分类结果。在

模型训练过程中，当框架模型接收到外部输入微

表情基准视频即动作流信号时，将分别转发到空

域流卷积神经网络及时域流卷积神经网络。空域
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流卷积神经网络首先对视频流进行单帧 RGB 图

像流切片及递归处理，继而对 RGB 单帧信息进行

数据增强处理，扩容微表情图像数据集，进一步

进行多轮卷积处理以及全连接处理，并在 SoftMax
逻辑回归层进行多元 L2 范式标准化处理。类似

的，在时域流卷积神经网络上，当收到外部输入

微表情基准视频即动作流信号时，首先对视频流

进行图像流切片并生成相应的光流信息帧，再对

光流信息帧进行数据增强处理以扩充微表情光流

数据集，同样的经过多轮卷积处理及全连接处理

后，在 SoftMax 逻辑回归层进行多元 L2 范式标准

化处理。对双流网络 SoftMax 逻辑回归层结果进

行分数融合分类，形成双流增强网络的微表情识

别模型。由于该模型继承了空域维度的空间信息

用以识别对象的物理属性，同时容纳了时域维度

的光流信息用以识别对象的运动特征，并在两个

维度中融合了数据增强处理用以提升和稳定拟合

效果及弱化归一化差异，故而较好地提升了微表

情识别的准确度，使得模型识别效果拥有较稳定

的鲁棒性，且增强了模型泛化处理状态的稳定性。 

3   实验实现及结果分析
 

3.1    实验环境及设置

本实验采用 64 位 Ubuntu 操作系统，64 GB
DDR SDRAM 内存，NVIDIA GeForce GTX 1070Ti
GPU 加速。基础平台采用 Anaconda3 2020.02(64-
bit) 集成包，开发平台采用在搭建深度学习模型

方面具有独特优势的 PyCharm（版本号：2021.181.
3263.12），神经网络架构搭建采用的是 Tensor-
Flow 2.3。通过内嵌 Python Programming API，实
现图像元素多节点均摊负载的并行计算模式，使

得计算效率大幅度提升。实验在光源充足无干扰

环境下，通过近距离高分辨率正脸表情帧流捕捉

条件下进行。图 3 给出了现场实验环境。
 

 

(a) 硬件场景环境 (b) 实验中场景情况 

图 3    实验环境展示

Fig. 3    Exhibition of the experiment environment
 
  

3.2    实验数据集

在通过实验验证基于双流增强网络的微表情

识别方法的效能的过程中，首先需要选择并构建

实验所需数据集用于训练和测试。本文选取了领

域内具备权威代表性的微表情数据集 CASMEII
作为基础数据集，通过数据增强的方式，对数据

集进行了扩充。之所以选择 CASMEII 数据集，是

因为其五大特性：1）该数据集的自发性和动态性

比同类其他数据库强。2）其具备较高的时间分辨

率（200 f /s）和较高的面部分辨率（280 像素×
340 像素）。3）微表情标签是基于面部表情编码

系统 FACS，在领域内具有绝对的权威性。4）该
数据集的录制过程中光照柔和饱满，面部高光区

较少，噪声占比较低，有助于多元情况下衡量实

验结果的稳定性。5）数据集分布广泛，覆盖面

宽。虽然 CASMEII 数据集包含了 9 种微表情分

类，但重点分布集中在紧张（Tense）、厌恶（Dis-
gust）、高兴（Happiness）、惊讶（Surprise）、压抑

（Repression）这 5 类，另外恐惧（Fear）和生气（An-
ger）也有较多原始样本，而悲伤（Sadness）和消极

（Negative）样本数量非常有限。本文实验数据集

仅聚焦于前 7 类微表情的训练和识别。图 4 是

CASMEII 微表情数据集样例，图 5 是基于该数据

集的通过带循环约束的生成对抗网络模型所产生

的增补数据样例，它们共同作为本文实验部分所

使用的训练数据集和测试数据集。本实验模型的

训练使用了 10 356 个样本，其中用于训练集的为

6 784 张，测试集的为 3 572 张，为了避免过拟合，

训练中采用 64 epoch 为一组的单网格模式，通过

GPU 加速，训练用时 17.6 h。
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图 4    CASMEII 数据集微表情图像示例

Fig. 4    Example of the micro-expression images of the CASMEII dataset
 
 
 

 

 

图 5    CASMEII 数据集微表情生成图示例

Fig. 5    Example of the micro-expression generate images of the CASMEII dataset
 
  

3.3    实验结果及分析

本实验基于非开放条件下固定采集模式，待

测对像是基于近距离非干扰环境下的受控检测。

测试环境的特点在于待测对象位置恒定，光照均

匀充足，受光线变化的影响较小，近距离的高分

辨率快速采集设备对瞬间发生的微表情捕捉效果

较好。

我们进行了两组实验，第 1 组采用双流网络

框架做模型训练和识别分类，第 2 组在实验中结

合了数据增强处置方法。根据实验数据结果看，

第 2 组识别率效果明显优于第 1 组。实验通过增

强处理后的数据集进行训练，并经过多轮算法优

化及回归堆叠，识别率在单一表情象限最高达到

91.81%，未增强前最高仅为 69.05%，综合分布平
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均最高识别率最高达到 57.01%，未增强前最高仅

为 30.48%。两组实验结果比对见表 2。图 6 为基

于本文算法模型的实验系统例图截取。根据实验

结果分析，7 类微表情分类中，识别准确率最高的

是高兴（ H a p p i n e s s） ，对其最高识别率达到

91.81%，对其平均识别率为 86.35%。识别率最低

的是压抑（Repression），对其最高识别率仅为

34.55%，平均识别率为 9.43%。导致这种结果主

要是因为在训练样本集中压抑类别的样本数量最

小，在微表情特征中，压抑表情特征较不明显，其

运动方向是从眉毛内沿肌肉连接到额骨上端，也

就是眉毛内侧会被牵拉向上微动。从视觉上看，

多数情况一般人在这种表情下会形成一个类八字

眉，并且前额中部的皮肤会产生水平的褶皱，这

些褶皱通常不会贯穿全部的前额而是局限在前额

中部，褶皱一般呈弧线，皱褶中部比尾端提升略

高一点，并非是维持水平。由于这些特征与生气

（Anger）、恐惧（Fear）和紧张（Tense）微表情的交

集较多，界定不清晰，易引起交叉分类。另外由

于其特征在数据增强后不易保留，继而增强后的

样本数量和质量与其他分类相比不够丰富有效，

数据增强效果差，较难得到更优的训练效果。同

时我们观察到恐惧（Fear）与生气（Anger）微表情

在增强前后的结果甚至有反转情况，这是与生成

图像的特征继承有效性相关的，特征继承性高则

效果更佳。
 

  
表 2    实验组 1 与实验组 2 微表情识别率比较

 

Table 2    Comparison of micro-expression recognition
rates between experimental group 1 and ex-
perimental group 2 %

 

微表情分类 第1组 第2组

紧张 22.61 51.58

厌恶 39.68 73.75

高兴 69.05 91.81

压抑 12.17 34.55

惊讶 32.84 59.61

恐惧 19.26 43.16

生气 17.75 44.63
 

 

 

(c) 紧张微表情实验示例

(b) 惊讶微表情实验示例(a) 厌恶微表情实验示例

(d) 高兴微表情实验示例

(e) 生气微表情实验示例 (f) 恐惧微表情实验示例 (g) 压抑微表情实验示例 

图 6    微表情识别分析实验系统结果示例

Fig. 6    Example results of the experimental system for micro-expression recognition and analysis
 
 

 

3.4    跨数据集实验结果比较

为了验证双流增强网络方法训练后的识别效

果，分析算法在多元条件下鲁棒性的表现，以及

在不同运行环境中的泛化状态，本实验的整个过

程也选择在 CASME 和 CAS(ME)2 2 个数据集上

分别进行了验证。因为 CASME 数据集较 CAS-
MEII 数据集样本量少，CAS(ME)2 数据集在数量

上差距更为悬殊，且从样本分类角度而言，两者

分类结构均覆盖于 CASMEII 分类范围中，所以选

中了 CASME 的 195 个全量样本和 CAS(ME)2 的

57 个全量样本投入实验。实验程序与 CASMEII

类似，同样的双流结构卷积神经网络在对 2 个数

据集分布进行增强后实施训练和识别实验。每个

数据集上同样分别进行了增强前后的两组实验，
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从最终实验数据看，同一数据集增强前后识别率

有显著提升，不同数据集之间在同一表情归类上

的识别率有一定的差别，增强后的 3 个数据集上

的实验结果比对见表 3（“—”代表数据集不支持

的微表情类型）。由此可见，双流卷积神经网络

在增强前后对数据集训练效果有较显著的影响，

但在不同数据集之间影响效果有较明显的差异，

造成这种差异的原因与数据集规模和质量均有着

直接的关系。由于不同数据集对微表情定义及名

称的差别，在本实验比对中，对部分名称不同但

特征交集较大的微表情划分为横向比对类，具体

表现为：CAS(ME)2 数据集与 CASMEII 数据集之

间，Positive 类别映射 Happiness 类别，Negative 类

别映射 Repression 类别。
 

  
表 3    跨数据集微表情识别率实验结果比较

 

Table 3    Comparison of experimental results on micro-
expression recognition rates in different data-
sets %

 

微表情分类 CASMEII CASME CAS(ME)2

紧张 51.58 34.29 —

厌恶 73.75 67.02 —

高兴 91.81 80.27 68.50

压抑 34.55 20.05 37.69

惊讶 59.61 41.91 19.76

恐惧 43.16 38.00 —

生气 44.63 — —
 
  

3.5    与其他代表性研究成果的比较

将本文的研究成果与其他代表性研究成果进

行比较。主要以如下 8 个典型方法为例：LBP-TOP[41]、

LBP-SIP[42]、ELRCN (enriched long-term recurrent
convolutional network)[43]、FDM (facial dynamics map)[44]、

MRW (monigenic risez wavelet)[45]、STCLQP (spatio
temporal completed local quantization patterns)[46]、

MDMO (main directional mean optical-flow)[47]、Bi-
WOOF (bi-weighted oriented optical flow)[48]。有关

研究成果之间的指标比较如表 4 所示，所有实验

均在相同数据集 CASMEII 条件下进行比较。从

对比结果可以得出，本实验所提出的模型算法取

得了较为理想的微表情分类识别效果。主要原因

有以下几个方面：1）从网络结构角度，本文的双

流网络模型将时空域分别形成独立网络，各自承

载不同的特征信息单独处理，更接近于实际理解

视频信息的视觉分析过程。2）从网络空间角度，

本文通过数据增强方式将双流网络实验数据集进

行了拓展，延伸了网络训练的宽度，增强了网络

分类的准确性和鲁棒性。3）从增强融合的效果角

度，时空双域交互叠加融合图像增强，无论在

RGB 图像流信息帧，还是光流信息帧均起到了较

好的作用。
 

  
表 4    有关研究成果之间的指标比较

 

Table 4    Comparison of the indicators between the rel-
evant research results %

 

代表性研究成

果典型方法

最高识别

准确率

平均识别

准确率

LBP-TOP 58.98 47.00

LBP-SIP 65.34 46.56

ELRCN 50.00 39.37

FDM 45.93 40.53

MRW 46.15 43.07

STCLQP 58.39 55.88

MDMO 56.26 44.16

Bi-WOOF 61.25 57.89

DSCEN（本文） 91.81 57.01
 
  

4   结束语

针对基于深度学习的微表情识别算法并行时

空域关系的处理障碍，以及因微表情数据库的缺

乏导致网络构建时的功能障碍，进而导致微表情

识别准确度下降的问题，本文提出了一种基于双

流增强网络的微表情识别模型（DSCEN）。实验

采用了 CASMEII 数据集作为基础验证数据集，并

以 CASME 和 CAS(ME)2 数据集辅以有效性验证。

根据多轮分组综合实验情况显示，本模型识别率

在单一表情象限最高达到 91.81%，较未增强前提

高了 22.76%，综合分布平均最高识别率最高达到

57.01%，较未增强前提高了 26.53%，由此看出本

模型可以较好提升微表情识别准确度，鲁棒性较

好，泛化状态较稳定。

未来的工作重点将集中在提高微表情特征提

取能力方面，主要体现在网络结构优化和数据增

强效能提升上。希望从网络参数着手，找到一种

与本双流网络结构更加适配的微表情特征描述算

子，以期获得更准确、稳定及高效的微表情识别

效果。
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