
第 １１ 卷　 第 ４ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．４ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 ４ 月

　 Ａｐｒ． ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）０４－００６２－０３ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

基于深度学习的人脸微表情识别
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摘　 要： 与一般的面部表情相比，微表情的持续时间更短，对其检测和识别是一种巨大的挑战。 利用传统的图像识别方法进

行微表情识别不仅准确率低，预处理也更复杂。 为了开发可靠的神经网络，需要大量的训练集以及大量的标记图像样本。 本

文基于 ＣＡＳＭＥ 和 ＣＡＳＭＥⅡ数据集训练改进的卷积神经网络模型，将特征提取和分类识别结合在一起，充分提取微表情的特

征。 实验结果表明，该模型的微表情识别效果良好。
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０　 引　 言

微表情是一种无法掩饰的面部表情，常常在人

们试图隐藏时下意识产生，反映了人们的真实心理

与情感，暴露内心想法。
面部表情可以根据发生的时间长短常常分为宏

表情和微表情［１］，宏表情常常可以轻易被获取发现，
但是有些时候这些信息有可能是伪造的，因为可以根

据主观意愿控制宏表情的发生和表现。 在一些特定

场合，可以通过控制宏表情来掩饰内心真实想法。 而

微表情常常发生时间极短，很难被发现，而且它的开

始和结束不受主观控制。 因此，研究微表情在很多重

要领域如医学、刑侦等方面有着重要的意义。
目前，深度学习在学习特征方面识别精确率高

且速度快。 其中，卷积神经网络可以将底层的每一

小块区域相连接，将底层的具体信息特征映射到高

层特征，并且对原图像不需要复杂的预处理，能很好

地应用在图像识别任务。

１　 基于卷积神经网络的微表情识别

１．１　 预处理部分

微表情图像的预处理不同于宏表情，需要更加

精细的操作。
利用不同的设备采集微表情图像，可能得到的

图像会有尺寸大小不一或者有噪声等问题。 本文主

要通过直方图均衡化、滤波去噪、尺寸变化的方法消

除外在因素对微表情识别的干扰。
（１）直方图均衡化。 在微表情识别中，图像若

是彩色，不仅会增加处理的难度，而且对之后的识别

也没有太大影响，因此在微表情识别的训练样本中

一般都是灰色图像，大大降低数据的维度，然后对这

些灰度图像做直方图均衡化处理，增强图像的亮度，
让图像中的细节更加清晰，减少拍摄时光照的影响，
还能在一定的程度上减少肤色对微表情识别的影

响。
（２）滤波去噪。 在制作微表情的数据集过程

中，存在着环境因素和设备因素的影响，会导致图像

中有比较多的噪声。 本文主要利用中值滤波和高斯

滤波减少图像中的噪声。 中值滤波主要是将图像中

的每一个像素点用其领域的中值代替，可以去除图

像中的脉冲噪声，不会破坏图像的边缘信息；高斯滤

波是将图像中的每一个像素点的值用领域和自身的

像素值加权平均替换，在边缘信息处理上效果更好。



（３）尺寸变化。 在卷积神经网络中训练时，需
要采用统一尺寸的图像，避免在训练过程中参数的

调整。 本文主要通过图像尺寸的放大和缩小将图像

尺寸归一化。
在将图像预处理后，得到一组大小相同，图像明

亮，无噪声的灰度图像，可以利用这组处理好的图像

进行图像特征信息提取和微表情识别。
１．２　 基于 ＬＢＰ－ＴＯＰ 的微表情特征提取

目前常用的特征提取方法都是利用了表情的动

态性，其中基于三个正交平面的局部二值模式（ＬＢＰ
－ＴＯＰ）提取的特征更简洁，计算时间更短，能够很好

地应用于微表情图像特征提取。
ＬＢＰ－ＴＯＰ 处理一个微表情图像特征的过程如

下：首先，将该图像根据 Ｘ，Ｙ，Ｔ 轴建立三维坐标系

如图 １ 所示；其次，将该图像分割成多个小正方体，
计算每个小正方体中图像在 ＸＹ，ＸＴ，ＹＴ 平面上的

ＬＢＰ 值，再将每个小正方体区域内的 ＬＢＰ 直方图串

联在一起，得到一个区域内的完整直方图；最后，将
所有区域内的直方图都串联起来最终得到一个完整

图像的直方图，即整个图像的 ＬＢＰ－ＴＯＰ 特征。

T

X

Y

图 １　 ＬＢＰ－ＴＯＰ 的三维坐标系

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ＬＢＰ－ＴＯＰ

１．３　 基于微表情识别的卷积神经网络构建

本文结合 ＬＢＰ －ＴＯＰ 提取的微表情特征，设计

了改进的卷积神经网络。 该卷积网络的输入是

ＬＢＰ－ＴＯＰ提取的特征，通过多个卷积层、池化层、全
连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ 层进行微表情图像的分类识别。
卷积层再将输入图像经过预处理后形成特征图，经
过池化层将所有的特征图都提取一样固定长度的特

征向量，再将这些特征向量都串联在一起形成一个

新的向量，最后将这个向量输入给全连接层和

Ｓｏｆｔｍａｘ 层进行分类训练。 本文的卷积神经网络主

要改进了最大值池化层和结构优化两个部分。
１．３．１　 最大值池化层

池化层对图像起到缩放的作用。 经过卷积层提

取特征后，需要对其进一步的压缩，此时需要池化层

的参与。
最大值池化层方法能将输入区域内的数据拆成

多个不相交的区域，每个区域内的输出都是这个区

域内的最大值，并且卷积层中提取的特征在最大池

化层之后也会保存下来，能够进一步地缩小特征图

的尺寸，减少了模型的大小，增加了计算的速度。
１．３．２　 结构优化

本文在卷积神经网络的结构中，采用了后向传

播方法训练权重。
首先从训练样本中随机选择 Ｎ 个图像，然后从

每一个图像中采集 Ｒ 个特征映射图并行运算。 常

见的微表情主要包括悲伤、惊讶、高兴、恐惧、厌恶和

愤怒，因此本文的输出结果有 ６ 类。 在采集图像之

后，令 ｘｉ 表示最大池化层的第 ｉ 个输入， ｙｎ，ｊ 表示图

像 ｎ 的第 ｊ 层输出。 最大池化层的计算公式（１）和
（２）。

ｙｎ，ｊ ＝ ｘｉ∗（ｎ，ｊ）， （１）
ｉ∗ ｎ，ｊ( ) ＝ ａｒｇｍａｘ ｘｉ， （２）

　 　 输入 ｘｉ 对应多个不同的输出 ｙｎ，ｊ。
最大池化层的反向函数的计算过程为式（３）：

∂Ｌ
∂ ｘｉ

＝ ∑
ｎ
∑

ｊ
［ ｉ ＝ ｉ∗ ｎ，ｊ( ) ］ ∂Ｌ

∂ ｙｎ，ｊ
． （３）

　 　 对于每一个图像区域 ｎ 和每一个池化层输出单

元 ｙｎ，ｊ， 偏微分
∂Ｌ

∂ ｙｎ，ｊ
是累加的，后向传播可以高效

运行。

２　 实验分析

２．１　 数据集分析

ＣＡＳＭＥ 数据库是在 ２０１３ 年傅小兰团队设计，
该数据库包含了 １９５ 段微表情视频。 每段微表情片

段的持续时间小于 ５００ ｍｓ 或者开始持续时间小于

２５０ ｍｓ。
ＣＡＳＭＥＩＩ 是第二代的 ＣＡＳＭＥ 改进数据库，由

两台 ２００ ｆｐｓ 摄像机录制，在生产的 ２ ５００ 多段微表

情片段中最终选取了 １５５ 个样本，由于帧率较高，而
又保持 ５００ ｍｓ 左右的持续时间，因此每一个微表情

片段包含更多的图像序列。
２．２　 性能评价

准确率是微表情识别中最重要的评价指标，本
文将在 ＣＡＳＭＥ 和 ＣＡＳＭＥⅡ这两个数据集上测试准

确率指标。
为评价本文的方法性能，通过将本文的微表情

识别方法与混合 ＰＣＡ 和 ＬＢＰ 方法［２］ ． 混合 ＬＢＰ 和
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ＳＶＭ 方法［３］和 ＣＮＮ 方法［４］ 进行对比。 其参数设置

如下：归一化尺寸 α × β 为 １２８ × １２８，特征映射图尺

寸 ａ × ｂ 为 １１ × １１；随机选择图像 Ｎ ＝ ８； 随机梯度

下降的迭代次数为１０ ０００，学习率为 ０．７。 所有测试

算法的运行平台相同，主要参数为：Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ５－８３００Ｈ ＣＰＵ ＠ ２．３０ＧＨｚ ２．３０ＧＨｚ、Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０ ６４ｈｉｔ 操作系统、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ １．９０ 环境。

关于 ＣＡＳＭＥ 和 ＣＡＳＭＥⅡ人脸微表情数据集的

识别率对比情况如图 ２ 所示。 本文的微表情识别率

明显要比其他三种的识别率指标要高，主要是因为

本文预处理得到的图像明亮，无噪声，并且在提取微

表情特征利用 ＬＢＰ－ＴＯＰ，对光照鲁棒性强，有很好

的人脸微表情识别效果。
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图 ２　 不同方法微表情识别率对比

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｉｃｒｏ － ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

３　 结束语

本文在微表情研究中，提出了一种改进的卷积

神经网络，其主要特点是，在预处理时，通过直方图

均衡化、滤波去噪和尺寸变化得到了大小相同，图像

明亮，无噪声的灰度图像，减少了环境对微表情图像

的干扰，对微表情图像的特征提取采用 ＬＢＰ－ＴＯＰ，
降低了光照变化对微表情识别的影响。 通过改进后

结构优化的卷积神经网络进行微表情图像分类识

别，提高了人脸微表情的识别率。 实验结果表明，在
ＣＡＳＭＥ 和 ＣＡＳＭＥⅡ微表情数据集上都取得了较高

的识别率，是一种有效的微表情识别方法。
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　 　 （３） ＮＮＳＳ 型的电流转化为有效电磁力的效率

比 ＮＳＮＳ 型更高。 由于磁力线在磁极间两两形成回

路，耦合很小，在 Ｘ 和 Ｙ ４ 个方向的电磁力控制互

不影响。 ＮＮＳＳ 型异性磁极之间的间隙干扰磁通很

小，与 ＮＳＮＳ 情况相同；同性磁极之间的间隙存在干

扰磁通，但很小，低于磁极端面磁通一个数量级。
基于以上分析，ＮＮＳＳ 型拓扑结构相对更易于

在电磁轴承容错设计的 ８ 级独立驱动控制中得到更

好的悬浮性能。
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