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摘　要: 由于微表情动作幅度小且持续时间短, 使其识别难度大. 针对此问题, 提出一个结合三维卷积神经网络 (3D
Convolutional neural network, C3D)和光流法的微表情识别方法. 所提出的方法先用光流法从微表情视频中提取出

包含动态特征的光流图像系列, 然后将得到的光流图像系列与原始灰度图像序列一起输入到 C3D网络, 由 C3D进

一步提取微表情在时域和空域上的特征. 在开放数据集 CASMEⅡ上进行了模拟实验, 实验表明本文所提出的方法

对微表情的识别准确率达到 67.53%, 优于现有方法.
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Abstract: It is difficult to recognize microexpression because of its small range and short duration. To solve this problem,
a micro expression recognition method based on 3D Convolutional neural network (C3D) and optical flow method is
proposed. We first extract a series of optical flow images with dynamic features from the microexpression video by
optical flow method, then input the obtained series of optical flow images with the original gray-scale image sequences
into the C3D network, and then extract the features of micro expression in the time and space domain by C3D. Simulation
experiments on the open data set CASMEⅡ show that the recognition accuracy of the proposed method is 67.53%, which
is better than the existing methods.
Key words: micro expression recognition; optical flow method; 3-Dimensional Convolutional neural network (C3D); data
augmentation; deep learning

 

1   引言

微表情是指人们尽最大努力抑制真实表情的视频

片段. 微表情被内心真实情绪激发所产生, 难以抑制或

伪造, 所以可以更准确地反映人内心的真情实感, 能够

作为测谎的重要依据, 在心理治疗、刑事审问和国家

安全等领域有广阔的应用前景.

微表情的持续时间短, 仅为 1/25 ~1/3 s[1], 并且动

作幅度小. 尽管能够通过人力进行识别, 但识别的准确

率并不高, 经过培训的人员识别准确率不超过 50%[2].
因此, 近年来大量研究人员提出了利用计算机视觉和

机器学习算法进行微表情自动识别.
最先用于微表情识别的是基于手工描述特征的识
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别方法. Pfister等[3] 提出 LBP-TOP手工描述特征识别

方法, 通过在 3 个正交平面中组合局部二进制模式方

法来描述自发式微表情的特征并进行识别. Wang 等[4]

提出的 LBP-SIP 方法是在 LBP-TOP 的基础上在所有

相邻点中选取 6个点, 而 LBP-MOP方法[5] 沿 3个正交

平面仅提取了 3 个平均图像, 这两种方法都减低了数

据的冗余度. Huang 等[6] 提出了时空全局部量化模式

(STCLQP)的微表情分析方法, 该方法在进行微表情识

别时考虑了更多信息, 如信号、大小和方向因素. Huang
等[7] 提出时空域局部二值模式整体映射 STLBPIP 的

方法, 在不同图像上取得水平和垂直的整体映射, 保留

人脸图像的形状属性, 并使用 LBP 提取在水平和垂直

方向映射上的外观和动作特征. 在 CASME Ⅱ数据集

上取得 59.26% 的识别率. He 等[8] 提出了一种多任务

中间 (MMFL) 特征学习, 它通过学习一组特定类的特

征映射来增强提取的低级特征的辨别能力, 并使用两

种加权方案, 提高了微表情识别率. Xu 等[9] 提出了用

人脸动态映射 (FDM) 来描述微表情, 通过人脸标注定

位方法, 对没有任何预处理的微表情进行粗对齐和人

脸图像裁剪, 然后在 FDM特征提取之前采用基于像素

级别的对齐方法. 通过分类以及多种评估方法, 在微表

情数据集 SMIC、CASME 和 CASME Ⅱ上的准确率

分别达到 71.43%, 42.02%和 41.96%. Liu等[10] 在时间

空间局部纹理描述符 (SLTD)方法的基础上, 提出一个

简单并有效的特征描述符——主要方向性平均光流

(MDMO) 特征, 它运用了光流估计的方法来计算人脸

局部感兴趣区域 (ROIs) 的微小运动, 36 个 ROIs 仅仅

需要用长度为 72的MDMO特征向量表示. 另外, 他们

还提出了一个光流驱动的方法来对齐微表情视频的所

有帧. Liong 等[11] 在光流法的基础上提出 Bi-WOOF,
对开始帧 (onset)和高峰帧 (apex frame)的动作信息进

行加权, 在 CASMEⅡ数据集上取得 59.26%的识别率.
近年来, 深度学习技术在识别方面获得巨大成功,

已经广泛应用于多个领域, 如行为识别[12]、自然语言

处理[13]、语音识别[14] 等方面, 也逐步被应用到微表情

自动识别当中. Patel等[15] 提出了先用深度学习模型提

取出微表情的深度特征, 然后使用特征选择的方法对

深度特征进行选择, 减少了特征的冗余度. Kim等[16] 通

过结合时域和空域不同维度信息的提取方法进行微表

情识别, 其中空间维度信息通过搭建 CNN提取帧序列

的 5 个不同状态信息获得, 时域信息通过 LSTM 网络

获得. Peng等[17] 提出了一种双时间尺度卷积神经网络

(DTSCNN) 用于自发微表情识别. DTSCNN 是一种双

流网络, 不同的 DTSCNN流用于适应不同帧速率的微

表情视频. 每个 DSTCNN 流由独立的浅网络组成, 以
避免过度拟合问题. 同时, 还为 DTSCNN 网络提供光

流序列, 以确保浅网络可以进一步获得更好的性能. Khor
等[18] 提出了一个增强的长期递归卷积网络 (ELRCN),
首先使用光流法对微表情视频序列进行预处理, 以扩

大输入数据的空间维度, 然后通过 CNN模块将每个微

表情帧编码成特征向量, 然后通过将特征向量通过一

个长-短期记忆 (LSTM)模块对微表情进行预测.
尽管微表情的自动识别取得了令人印象深刻进展,

但由于微表情动作微小和持续时间短, 使得其识别准

确率还不高, 有进一步提高的空间. 利用深度学习技术

进行微表情识别是一种趋势. C3D[19] 是一种深度学习

技术, 能够同时提取视频的时域和空域信息, 较好地表

示人类活动的特性, 在行为识别、场景识别、视频相

似度分析等领域得到了成功的应用. 而光流法[20,21] 对

视域中的物体运动检测有非常好的效果, 已被应用到

微表情自动识别中. 为充分利用 C3D和光流法的优点,
本文提出一种结合 C3D 与光流法的微表情自动识别

方法, 通过结合 C3D 和光流法技术, 能有效提取微表

情的时空特征; 同时, 我们还针对微表情数据规模小、

容易过拟合等问题, 采用数据增强的方法增加样本的

数量, 以满足深度学习网络的要求. 我们在 CASME Ⅱ[22]

上进行了实验, 实验表明所提出的方法比现有方法有

更高的识别准确率, 微表情的识别准确率达到 67.53%.

2   C3D、光流法和微表情数据集

本节介绍本文用到的两个主要技术 C3D 和光流

法, 以及实验中使用的微表情数据集.
2.1   C3D

C3D是 Ji等[23] 提出的一种在时域和空域上的三维

卷积神经网络. 使用 C3D 可以同时对外观和运动信息

进行建模, 在时间和空间的特征学习、行为识别、动作

相似度等各种视频分析任务上都优于 2D卷积网络[19,23].

axyz
l j

C3D 的优点在于, 采用三维卷积核对上一层网络

中的特征映射进行卷积操作, 可以一次性提取时域特

征, 即可以捕捉到多个帧的动作信息. 具体地, 对于第

l 层网络的第 j 个特征映射上的像素点 (x,y,z)的特征值

可以记作 , 公式为:
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其中,  为特征映射的偏置值, n 为连接当前特征映射

的第 (l + 1)层网络的特征映射集, 而 和 分别是三维

卷积核的高度和宽度,  是三维卷积核的时域维度大

小,  为连接上层特征映射的三维卷积核 (s,t,r) 的权

重, f(x)表示激活函数.
2.2   光流法

光流法常常用于视频的动作特征提取上, 使用光

流法能够很好地捕捉相邻帧的动作信息. 光流法计算

在时域上前一帧与当前帧之间的图像序列中像素的变

化, 得到相邻帧之间的运动信息. 在微表情自动识别中,
光流法被用于提取微表情的时域特征[10,11,18]、增大输

入数据的空间维度[16] 等, 有效提高了识别率.
光流法的目的是找到图像中每个像素的速度矢量.

本文使用的 Farneback 算法[24] 是一种密集光流方法,
用于计算帧中每个点的全局密集光流. 产生的光流是

与原始图像大小相等的分别表示运动方向和亮度的双

通道图像. Farneback算法的原理是运用多项式展开的

方法来估计相邻两帧图像中物体的运动, 这个运动即

估计物体的位移场. 多项式展开指的是, 对每个像素的

领域使用一个多项式来近似建模. 本文只对二次多项

式展开变换, 对位置为 x 的每一个像素, 利用二次多项

式构造一个局部信号模型, 表示为:

I(x) ∼ xTAx+bTx+ c (2)

其中, A 是对称矩阵, b 是向量, c 是标量. 这些系数使用

加权的最小二乘法拟合领域中信号的值.
以下是在理想的情形下位移的估计过程. 对于第

一个图像, 构造一个局部信号, 考虑的二次多项式:

I1 (x) = xTA1x+b1
Tx+ c1 (3)

在经历一个全局的位移 d(不随空间变化, 恒定的

方向和大小), 在第 2幅图像上, 构造一个新的信号:
I2 (x) = I1 (x−d)

= (x−d)TA1 (x−d)+bT
1 (x−d)+ c1

= xTA1x+ (b1−2A1d)Tx+dTA1d−bT
1 d+ c1

= xTA2x+bT
2 x+ c2 (4)

然后, 通过观察, 可以对应得到:

A2 = A1 (5)

b2 = b1−2A1d (6)

c2 = dTA1d−bT
1 d+ c1 (7)

A1根据式 (6),  是非奇异矩阵的情况下, 可以计算

全局位移 d:

2A1d = − (b2−b1) (8)

d = −1
2

A−1
1 (b2−b1) (9)

值得注意的是, 在任何维度下, 以上公式均是成立的.

A1 (x) b1 (x) c1 A2 (x)

b2 (x) c1

而在实际情况中, 我们使用一个不随空间变化的

位移 d, 使用单一个多项式拟合函数来研究两个图像的

关系, 是不切实际的. 因此我们定义第 1个图像随空间

变化的参数 ,  和 以及第 2幅图像参数 ,
和 , 由式 (5)可以得到:

A (x) =
A1 (x)+A2 (x)

2
(10)

再根据式 (6), 令:

∆b (x) = −1
2

(b2 (x)−b1 (x)) (11)

得到最主要的约束:

A (x)d (x) = ∆b (x) (12)

d (x)其中,  说明已经使用一个随空间位置发生变化的位

移场来代替方程 4中恒定大小和方向的全局位移 d.

d (x)

随后进行邻域估计. 假设位移场仅缓慢变化, 从而

可以集成每个像素的邻域上的信息. 因此, 我们试图找

到 满足式 (12), 并且尽可能地超出邻域 P 的 x, 邻
域估计表示为:∑

∆x∈P
w (∆x) ||A (x+∆x)d (x)−∆b (x+∆x)||2 (13)

w (∆x)其中,  是邻域中的点的权重函数.
2.3   微表情数据集

目前自发的微表情数据集较少, 仅有的 3 个数据

集分别是 SMIC[25], CASME[26], CASME Ⅱ[22]. 本文全

部实验采用 CASME Ⅱ数据集.
CASME Ⅱ是中国科学院心理研究所收集的 CASME

数据库的升级版本. CASME Ⅱ包含由 200 fps 相机记

录的 26个受试者的 255个微表情视频序列. 获得的微

表情样本由 AU 编码, 包括 3 部分: 起始, 顶点和结束.
微表情数据集可以分为 7 类: 高兴、惊讶、恐惧、悲

伤、厌恶、压抑等.
在我们的实验中, 由于恐惧和悲伤两个类的样本

量分别是 2个和 7个, 不足以进行特征学习的训练. 因
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此我们将它们排除在实验之外, 即其余的 246 个样本

用于实验. 在我们的实验中使用了 5 个类 (包括 32 个

高兴样本, 63个厌恶样本, 25个惊讶样本, 27个压抑样

本和 99个其它样本).

3   本文提出的方法

本文所提出的方法流程主要分为预处理, 特征提

取和分类 3 个步骤, 过程如图 1: 首先经过预处理得到

标准化的微表情视频. 为了捕获人脸表情动态信息, 通
过光流法逐帧计算得到两通道的包含动态信息的特征

序列. 然后将原始图像的灰度图作为一个通道的特征,
与光流的两个通道组合成 3 个通道的特征序列, 将这

样的三通道的特征序列输入到 C3D, 由 C3D 的卷积

层、池化层和完全连接层自动提取高级特征. 最后, 由
C3D 的最后一层全连接层计算出每类的预测概率, 实
现对微表情的分类.

 

...

特征提取

标准化的视频 光流

光流计算

训练送入

送入

灰度视频

灰度化
处理

C3D 网络

分类

概率

高兴

抑郁

惊讶

厌恶

其他

 

图 1    本文所提出的微表情识别方法流程
 

3.1   微表情视频预处理

3.1.1    人脸检测和裁剪

由于原始帧中含有无关的背景, 因此需要定位边

界框以移除背景, 并从原始图像中保留面部区域. 首先,
通过 OpenCV中的 Dlib库实现的 68点检测算法[27] 检

测微表情视频片段第一帧中的面部区域, 并根据第一

帧剪裁该视频片段的其余帧. 此外, 为了准确地在原始

帧中裁剪面部区域, 从 68 点中选出特定周围点 (即最

左侧点、最顶部点、最右侧点和最下侧点) 以形成面

部区域周围的边界框, 如图 2所示, 通过裁剪周围点得

到最贴合脸部的人脸区域.
 

 
图 2    使用 68点人脸检测算法

 

3.1.2    标准化处理

由于帧序列的时域和空域大小不统一, 得到的裁

剪帧序列需要进行标准化操作. 具体来说, 在时域上使

用时间插值模型 (TIM)[28] 统一了微表情视频的帧长.
例如, 在时域上通过 TIM 的方法统一帧数为 96, 在空

域上使用平面线性插值的方法将每一帧的平面尺寸统

一为 96×96. 经过这样的时域和空域上的大小尺寸调

整, 每个样本大小尺寸统一为 96×96×96×3 (3 为 RGB
通道), 如图 3所示.
 

裁剪得到的视频段 标准化的视频段

标准化处理

 
图 3    微表情视频的标准化处理

 

3.1.3    灰度化处理

微表情视频的灰度化处理. 由 RGB三通道的图片

序列经过灰度化得到一通道的灰度图片序列. 如图 4
所示, 图中上方为原始微表情 RGB 图片序列, 下方是

对应灰度化的图片序列.
3.1.4    数据增强

深度学习常常需要大量的数据进行学习, 在样本

量较少的时候, 一般采用数据增强策略; 仿射变换就是

其中之一. 仿射变换一般包括平移、翻转、旋转、缩

放. 这些方法对于卷积神经网络提取特征具有不变性[29],
并且广泛用于各个领域的深度学习[17,29].
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(a) 原始图

(b) 灰度 
图 4    微表情的原始图及灰度图序列

 

本文用仿射变换进行数据增强. 所的方法包括平

移、翻转和旋转 3类. 具体地, 对于水平翻转、垂直翻

转; 旋转角度 90°、旋转角度 180°、使用旋转角度 270°,
单种方式有 5 种, 同类仿射变换不混合的混合方式有

6种, 水平翻转加垂直翻转本身及和旋转三个角度混合

有 4种, 共 15种仿射变换.
3.2   光流特征提取

光流特征提取是对微表情视频进行光流估计, 提
取微表情视频的低级特征. 对于微表情识别的视频序

列, 用光流法计算面部区域的微小移动, 计算工具使用

OpenCV 库[24], 得到与原始图像大小相等的双通道图

像, 双通道分别表示强度和方向. 为了更直观地可视化

光流, 可以使用 Munsell 颜色系统[30] 将强度和方向矩

阵转换为可视化图像, 使用该颜色系统的微表情光流

分布如图 5 所示. 得到的两个通道的光流估计序列视

为低级特征, 和一个通道的灰度图像序列合并为 3 个

通道图像序列, 共同输入 C3D 的输入层中, C3D 将自

动提取出时域和空域上的特征并进行最后的分类.
 

(a) 裁剪的图像

(b) 光流图 
图 5    使用Munsell颜色系统表示的微表情光流分布

 

3.3   C3D 网络结构设计

在深度学习中, 一个好的神经网络结构在训练过

程中起着重要作用, 良好的结构模型可以有效地提取

特征. 因此, C3D 结构上的参数需要适当地设置, 包括

层数、每层的核种类等. 本文所提出的 C3D结构如表 1
所示. 其中, 网络结构的卷积层核是 (3×3×3). 表 1 中:
(1) Conv, Pool 和 F 分别是卷积层, 最大池化层和完全

连接层的缩写. (2) 第一层 Conv1 的输入大小为 (96×

96×95×3), 其中 95 表示一个视频在时域上的大小 ,
(96×96) 表示一个视频在空域上的大小, 3 表示输入视

频的通道, 包括两个光流通道和一个上一帧灰度帧.
(3) 最后一层 F2 用于分类, 本文中的微表情类数为 5,
因此输出大小为 (5×1). 这个网络结构设计借鉴了经典

的深度学习网络 VGG[31](Visual Geometry Group)的优

点, VGG 在图像处理方面表现出良好的性能. 它具有

3个优点: (1) VGG使用多个小卷积核而不使用过多大

卷积核, 一方面可以在获得相同大小的特征映射的情

况下捕获到更多的空间上下文信息, 但使用较小的卷

积核时, 使用的参数和计算量较少. 另一方面, 因为使

用更小的核, 意味着要使用更多的滤波器, 即能够使用

更多的激活函数, 从而使卷积网络学习到更具区分性

的映射函数. (2) 层组的设计. 两个卷积层后面紧接着

一个池化层, 其中前两个卷积层更注重局部特征, 适合

于需要提取微小局部信息的微表情识别. (3) 第 2组层

组比第 1 组层组多一个卷积层 ,  这意味着可以在第

1组层组的基础上进一步细化特征的学习.
 

表 1     C3D网络结构参数
 

网络层 输入大小 核(kernel) stride Pad 本层输出大小

Input 96×96×95×3 − − − 96×96×95×3
Conv1 96×96×95×3 3×3×3 1 0 94×94×94×16
Pool1 94×94×94×16 2×2×2 2 0 47×47×47×16
Conv2a 47×47×47×16 7×7×7 1 0 41×41×41×32
Conv2b 41×41×41×32 7×7×7 1 0 35×35×35×32
Pool2 35×35×35×32 2×2×2 2 0 17×17×17×32
Conv3a 17×17×17×32 3×3×3 1 0 15×15×15×64
Conv3b 15×15×15×64 3×3×3 1 0 13×13×13×64
Pool3 13×13×13×64 2×2×2 2 0 6×6×6×64
F1 96×96×95×3 − − − 128×1
F2 96×96×95×3 − − − 5×1

4   实验

4.1   实验参数说明

网络模型的学习过程由 Keras 编码实现. 参数是

经反复试验决定的. 本文中, 初始学习率设置为 0.01.
对于 C3D, 训练 epoch设定为 160. 对于损失函数, 使用

均方误差 (Mean Square Error, MSE), 均方误差损失函

数是使用最广泛的函数, 并且在大部分情况下, 均方误

差有着不错的性能, 因此被用作损失函数的基本衡量

指标. 实验的主要硬件设备是两块 NVIDIA Titan X
GPU, 编程语言使用 Python.
4.2   实验结果和分析

在本节中, 我们通过评估本文提出的方法在 CASME
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Ⅱ数据集的分类准确率, 并与其他现有方法进行了比

较, 包括现有的手工描述特征方法和深度学习方法.
4.2.1    和现有方法的对比

由于留一受试者交叉验证方法 (LOSO) 能防止学

习过程中的主体偏差[15]; 因此, 我们的实验采用 LOSO
交叉验证法. 在此情景下, 我们将本文所提出方法和其

他现有的方法进行比较, 包括手工描述特征方法和深

度学习方法.
所提出方法的识别准确率比较如表 2 所示. 如表

中所示, 所提出的方法优于其他现有方法. 与手工描述

特征的方法相比, 深度学习方法通过调整参数和权重,
能够自动学习特征并在训练期间优化模型. 深度学习

方法尽管更依赖于训练样本的数量, 但这个问题可以

通过数据增强来解决, 通过逐层学习样本, 获取到深层

次的特征. 如表 2 所示的基于深度学习的方法总体比

手工描述特征方法表现更好. 特别地, 本文所提出的方

法结果比手工描述特征方法中的最佳方法高约 4%, 这
表明本文所提出的方法作为一种深度学习方法, 能够

自动提取特征, 省去了人工寻找特征的步骤, 也提高了

识别准确率.
 

表 2     本文提出的方法与现有方法的

微表情识别准确率比较
 

方法类别 方法名称 准确率 (%)

手工描述特征方法

LBP-TOP[22] 63.41
STLBP-IP[7] 59.51
STCLQP[6] 58.39
MDMO[10] 52.12
FDM[9] 41.96
MMFL[8] 59.81

Bi-WOOF[11] 59.26

深度学习方法

SDF[15] 47.30
文献[16]提出的方法 60.98

C3D(本文) 61.34
本文所提出的方法 67.53

 
 

4.2.2    光流法对微表情识别的影响分析

本文所提出的方法是通过计算光流获取低级特征,
在时间维度上提取相邻帧上的强度和方向的特征, 以
便捕获更多的动态信息, 然后对 C3D 进行训练, 提取

高级特征, 实现微表情的自动识别.
从表 2 可以看到, 本文所提出的方法比 C3D 的识

别准确率高了 6.19%. 即光流法贡献了 6.19% 的识别

正确率. 原因是微表情视频是一个动态时域上出现动

作变化的视频, 光流法能通过计算出微表情的微小运

动的大小和方向, 逐帧地提取微表情的动态特征, 捕捉

到更多的动作信息, 从而提高识别准确率.

5   结束语

本文提出了结合 C3D 与光流法的微表情自动识

别方法, 通过光流法逐帧提取微表情的动态信息, 得到

的光流序列和原始灰度序列输入 C3D网络, 通过 C3D
提取时域和空域上的特征, 同时捕捉微表情的动态信

息. 实验中, 为了满足大量的深度学习数据训练需要, 采
用数据增强策略, 扩大了微表情数据规模, 防止深度学

习网络容易过拟合. 在开放的微表情数据集 CASME Ⅱ
上进行了模拟实验, 实验表明所提出的方法提高了微

表情识别准确率, 准确率达到 67.53%.
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