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摘  要：微表情的变化是非常微小的，这使得微表情的研究非常困难。微表情是不能伪造和压制的，因此也成为

判断人们主观情感的重要依据。本文提出了以卷积神经网络及改进长短时记忆网络特征融合为依托的微表情识别方法，

先介绍了相关的背景知识，再介绍了实验的预处理过程、特征提取以及相应的特征融合的过程，将所得的结果用于实验

模型的预测分类。实验结果表明，新模型具有更好的识别率。
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Abstract: Changes in micro-expressions are very small, which makes it hard to study micro-expression. Besides, 
micro-expression cannot be forged and suppressed, which makes it an important basis for judging people's emotions. This 
paper proposes a micro-expression recognition method based on convolutional neural networks and improved Long-Short-
Term Memory (LSTM) network feature fusion. First, it introduces relevant background knowledge and then introduces 
experimental preprocessing process, feature extraction and corresponding feature fusion process. Results are used in 
prediction classification of experiment model. Experimental results show that the new model has a better recognition rate.

Keywords: micro-expression recognition; feature fusion; micro-expression classification; convolutional neural network; 
                    LSTM

1   引言(Introduction)
微表情的变化是非常微小的，这使得微表情的研究非常

困难。这种表达方式是不能伪造和压制的，因此也成为判断

人们主观情感的重要依据[1-3]。

2002年，国外学者Russell等人将首个微表情训练工具开

发出来。其后，Ekman团队又研究出来一个新的微表情识别

测量工具：短暂表情识别测验。除了METT和JACBART技术

之外，Ekman团队还设计了面部动作编码系统(Facial Action 

Coding System,FACS)[4-5]。FACS根据人脸肌肉不同的部

分，以生物学中的解剖学为基础，将人脸的不同区域划分成

44个运动单元(Action Unit，AU)，它们彼此独立又相互联

系，同时把不同的AU单元整合在一起，使FACS码得以形

成，任意一种面部表情与特定的FACS码相对应。图1和图2给

出了FACS编码中A0和A4的区别。

 

 

图1 表情是A0

Fig.1 Facial expression A0
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图2 表情是A4

Fig.2 Facial expression A4

2   基本理论(Basic theory)
数据的预处理在大部分的实验中都是极其重要的，如果

微表情图像不经过预处理就会有许多噪声影响，这会使得微

表情识别率不高。在检测微表情时，预处理图像是必需的步

骤。在识别时，通常来说，预处理步骤是：人脸配准(Face 

Alignment)、人脸切割(Face Cope)、图像归一化(Image 

Resize)[6-8]；之后则是特征提取过程，这一步骤直接影响到后

面分类的准确性；还有对CNN和LSTM背景知识的介绍。

2.1   人脸检测及配准

人脸检测与对齐简称人脸配准，人脸配准的好坏对识别

结果有很大的影响。人脸检测的过程：先给出一张图像，通

过计算机自动检测判断出该图像中的人脸区域有没有存在，

倘若没有包括在内，就会进行提醒；相反，就会给出相应

的人脸区域[9]。2006年，Cootes等人提出局部约束模型算法

(CLM算法)[10-11]。与活动形状模型和活动表观模型对比，这一

方法不仅可以有效定位正脸，同时可以有效解决脸部形状变

化下产生的鲁棒性问题，还解决了光照因素的鲁棒性问题。

不仅如此，这一模型的局部纹理关键点维度要低一些，在计

算速度方面要快一些。尽管局部约束模型具有以上优点，但

是其也有缺点，就是配准结果不平稳[12-14]。

2.2   人脸切割及图像归一化

在人脸对齐后要实施人脸切割，也就是把之前图像中人

脸区域进行有效划分。对于不同的图像处理技术，如人脸检

测、表情以及年纪识别等均要实施图像归一化，利用这一操

作，可以令图像数量不发生变化，同时消除外部环境影响[15]。

利用这一技术，不仅能够消除无关的影响因素，还能在后续

操作中使提取准确率得以保证，使分类识别准确率提升。图

像归一化处理有两个方面，一是尺寸归一化；二是灰度值归

一化。

2.3   微表情检测特征提取

在各种图像分类识别的模型中，特征提取都是至关重要

的一环，是算法的核心步骤。有效的特征提取方法不仅能够

降低不必要因素的干扰，获得完整而准确的图像特征信息，

还能够降低数据维数，减少数据运算，使之后的图像更好地

分类[16-18]。此外，有效的特征提取方法稳定性好，抗干扰能力

突出。

2.4   卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)为神经网络拓展的一类形式。神经

网络的关键环节是把一个或多个传入输送到一个模型之中，

并且获得一个传出，这个环节叫作神经元，如图3所示。

图3 神经元基本构造图

Fig.3 Basic neuron structure diagram

与传统神经网络一样，CNN也是层级的网络，不过层的

作用与模式各异。卷积运算为获取图像特点的很好方式。从

卷积核之中获取特点之后，把获得的特点传送到完整的联结

层。CNN模型涵盖卷积与池化执行。每一个执行还涵盖对应

的传入、激活、剪枝、传出几个板块，如图4所示。

图4 卷积神经网络的构造图

Fig.4 Structure diagram of convolutional neural network

2.5   长短时记忆网络

循环神经网络(RNN)可以通过独特的记忆单元Unit将所

有的时序进行一些改变。所以，RNN的输入数据、权值比重

等影响着循环神经网络的输出数据。而对于面部微表情的一

些序列来说，它们彼此之间是有一定的关联的，这也说明了

不仅微表情的像素彼此之间是牵连的，而且序列之间的元素

也是有一定关系的，因此通过RNN进行学习可以得到更好的

效果。

长短时记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)网络

是RNN的一种特殊形式，它具有记忆能力，所以能更好地表

现前后信息特征之间的相关性。RNN中存在梯度消失等问

题，但是LSTM的出现很好地解决了这个问题。

3 基于CNN和改进LSTM特征融合的表情识别

(Expression recognition based on CNN and 
improved LSTM feature fusion)
微表情图像序列的特征提取对之后的识别研究起着关键

性的作用，如何提取有效的特征对于微表情识别至关重要，

有效的图像特征能极大提高最终的识别率。本节通过将深度学

习与微表情识别相结合，提出一种有效的特征提取方法，通过
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CNN及改进的LSTM获取相应特征整合构成了微表情图像序列

的新特点，而且把获得的特点使用在最后的预估划分中。

3.1   CNN和改进LSTM特征融合的模型

因为通常特征表达符和我们需要的预估情感划分相互

之间存在一定的距离，所以微表达辨别的精准性并不高。为

求缩小特征表达符与微表情类别相互之间的距离，此小节给

出了一种新的融合特征描述符，并将该描述符用于微表情识

别，CNN与LSTM特征集中于全部图像序列之中。除此之

外，我们还通过CNN-LSTM特征融合层将两者融合生成全局

特征，并对LSTM结构提出改进，然后将全局特征输入分类器

进行预测分类，如图5所示。

 

图5 CNN和LSTM融合的模型

Fig.5 CNN and LSTM fusion model

从光流图中提取完整有效的时间特征，将两帧之间的

光流位移场图当作传入值来做时间LSTM构建。我们使用

AlexNet构建时间LSTM与空间CNN之间的关系。在我们的

CNN之中，有5个卷积层、3个池化层与4个FC层。为了防

止过拟合现象的发生，我们的池化层使用最大池化策略。而

CNN的传入大小为96×96×3，其中，3表示三通道图像，如

图6所示。

图6 新的LSTM模型结构图

Fig.6 New LSTM model structure diagram

3.2   实验过程

我们使用最常用的SMIC和CASMEⅡ微表情数据库进行

实验验证，以此评估提出方法的识别准确性。我们使用具有

16 GB显存的Tesla GPU进行训练学习。实验的系数设立如

下：对于CNN与LSTM特征的训练环节，批处理大小的数值

为50，最大轮次数设置为6,000，其中学习率取值为0.0005。

首先是预处理过程：为求达成适应的CNN，我们按照先

前阐述的方式实施了人脸测试与人脸对齐，而且把图像的序

列调节到96×96的大小。每两帧相互之间的光流位移场图当

作CNN的传入。

因为图像序列的帧数并不完全一样，图像的信息比较

少，为求达成拓宽它包含的信息，我们对每一个所得的序列

实施了划分，把图像切换为大量帧与帧之间的片段，而且应

用片段当作传入的信息。

为了使微表情识别的效果最好，应用以下方式来拓展训

练信息的起点。我们把每一个片段的帧数定义为X，区间为

[2,30]，通过实验证明出现X的取值为20时最好。其中，当

图像序列中的帧数高于20时，前、后(X-20)/2帧被去除；反

之，如若帧数低于20，则获取最前和最后的(X-20)/2帧。

对于时间的LSTM，我们直接将包含的20帧图像作为起始

输入数据。每20帧图像可以得到19幅时间图像，相邻的两幅

图像可以取得一幅时间图像。我们把时间的数据定义为一组

运动矢量dt，dt由第t帧与第t+1帧计算而得。时间图像涵盖两个

分量：dtx与dty。两者依次代表的是第t帧到第t+1帧之间X与Y方

向相应的位置改变。考虑到网络的传入大小，我们利用dtx与dty

的平方根计算第三个分量dtz，以此来表示输入时间图像。

为了防止过拟合，我们先将图像序列中隐含的特征提

取出来，接下来把该特点当作传入值传入网络实施学习与预

估划分，具体模型按照之前所给出的。我们将20个处理过的

96×96×3大小的图像片段传入模型中获取相应的特征，最后

进行特征整合的过程，在给出的CNN-LSTM特征融合模型

中，核心为训练好的整合层。

在实验探讨环节中，我们研究了各异的时空特征整合

方式，如出现空间数据、时态数据特征整合为一个单一结果

的情况。在微表情识别实验中使用该全局特征识别效果最

好。除了这些之外，我们还尝试在各异的层之间放置改进的

CNN-LSTM整合层，而且探讨了可以训练的策略和与之相

反的策略之间的差异。最终，我们还对某些比较经典的微

表情识别方式进行了对比，例如LBP-TOP+SVM、FDM及

MDMO等，以此证实我们所给出的新方式的适用性。

4  实验结果及分析(Experimental results and 
analysis)
根据以上的分析，我们可以得出在两种模式之下对

CNN-LSTM特征融合的微表情识别会有不同的结果，非训练

模式的模型表现要比训练模式的模型效果差。在SMIC数据库

数据识别率过程中，训练模式要比非训练模式高出5.4%；在

CASMEⅡ数据库的数据识别过程中，训练模式要比非训练模

式高出5%，如表1所示。

表1 训练和非训练模式下的平均识别率

Tab.1 Average recognition rate in training and non-

        training modes

模式 SMIC CASMEⅡ

经过训练 53.4% 56.6%

不经过训练 48.0% 51.6%
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由此我们可以推断，在训练模式的条件下，CNN-LSTM

时空特征融合层可以更加准确地获取到图像序列；而在非训

练模式的条件下CNN-LSTM特征融合层仅仅是将过去的神经

网络各个层中提取到的时间和空间特征进行整合，因为没有

对其进行提前的训练，所以获取特征信息的能力也就相对比

较薄弱。

相较于FC6之后插入时空特征融合层得到的性能表现，

FC7合格率更高。在SMIC数据库中提取数据时，FC7比FC6

识别率高了6.2%；在CASMEⅡ数据库中提取数据时，FC7比

FC6识别率高了2.5%，如表2所示。

表2 不同位置之后插入融合层的平均识别率

Tab.2 The average recognition rate of inserting the

         fusion layer after different positions

融合层插入位置 SMIC CASMEⅡ

FC7 56.3% 60.2%

FC6 50.1% 57.7%

在以上的各个实验中，为了确保对比实验输入数据的数

量相同，使用每个片段19帧的空间图像和每个片段19帧的时

间图像进行微表情分类实验。

表3的结果表明，为了更好地识别微表情，可以使用特征

融合，而且相较于时间/空间特征提取出来的微表情，融合特

征提取出来的微表情得到的识别效果更好。出现这种情况主

要是因为时空特征融合提取出了微表情图像中更为关键有用

的内容，因此识别效果更好。

表3 不同特征的平均识别率

Tab.3 Average recognition rate of different features

特征 SMIC CASMEⅡ

融合的特征 56.3% 60.2%

时间特征 41.1% 43.1%

空间特征 41.8% 42.9%

新的特征融合模型在识别方面的功能要远远高于过去以

往的方法。出现这种情况源于微表情图像序列中的时间和空

间特征信息在我们提出的模型中得到了充分利用，与此同时

在特征融合的作用下产生了功能更加齐全完善的时空特性。

另外，在以上的种种实验过程中我们还得到一些其他的发

现，利用这些方法进行识别的时候，因为CASMEⅡ的数据质

量比SMIC要高，所以如果识别的对象是CASMEⅡ，那么它

的成功率远远比识别数据库SMIC要高。从这一方面我们可以

看出，如果数据库的样本是高质量的，那么对于微表情的研

究则有一定的推动作用，如表4所示。

表4 不同识别方法的平均识别率

Tab.4 Average recognition rate of different recognition

        methods

方法 SMIC CASMEⅡ

新的融合模型 55.3% 58.7%

LBP-TOP+SVM 53.1% 56.5%

FDM 42.3% 43.2%

MDMO 52.2% 53.4%

5   结论(Conclusion)
本文对微表情识别的三个阶段，即预处理、特征提取和

微表情分类进行了分析。重点介绍了三个阶段中所采用的主

要方法和关键技术并对其进行了比较，指出了所采用算法的

基本原理和优缺点。

经过实验，利用各种层次的方式对特征进行提取，然后

将新提取的特征进行特征融合，再送到分类器对微表情进行

分门别类。实验最终的数据显示，利用训练的模式比未经训

练的模式表现更好。根据其他的实验结果，该方法相较于经

典主流特征提取算法表现出了更好的识别分类效果，验证了

该方法对提取基于图像序列的微表情特征有着更好的效果。
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