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人脸微表情识别综述

徐 峰 1, 2 张军平 1, 2

摘 要 人脸表情是人际交往的重要渠道, 识别人脸表情可促进对人心理状态和情感的理解. 不同于常规的人脸表情, 微表情

是一种特殊的面部微小动作, 可以作为判断人主观情绪的重要依据, 在公共安防和心理治疗领域有广泛的应用价值. 由于微表

情具有动作幅度小、持续时间短的特点, 对微表情的人工识别需要专业的培训, 且识别正确率较低. 近年来不少研究人员开始

利用计算机视觉技术自动识别微表情, 极大地提高了微表情的应用可行性. 本文综述人脸微表情识别的定义和研究现状, 总结

微表情识别中的一些关键技术, 探讨潜在的问题和可能的研究方向.
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Facial Microexpression Recognition: A Survey

XU Feng1, 2 ZHANG Jun-Ping1, 2

Abstract Facial expression is an important channel in social interaction. Reading facial expression can improve un-

derstanding of psychological condition and emotional status. Different from normal expressions, microexpression is a

special kind of subtle facial action. It serves as a vital clue for affective estimation, and has broad applications in public

security and psychological treatment. Recognizing microexpression requires professional training for human due to its

short duration and subtle movement. So far a low recognition accuracy has been reported in the literature. In recent

years, researchers have been studying microexpression recognition based on computer vision, which can largely improve

the feasibility of such recognition. In this article, we introduce problem definition and current research status of microex-

pression, survey several representative techniques in this topic, and discuss some underlying issues and potential research

directions.
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表情是人类情绪的直观反应, 表情识别一直是
计算机视觉的重要研究课题之一. 在过去几十年中,
研究人员已经在各类表情识别问题中取得了重要的

成果[1−6].
近年来, 针对自发式的表情 (Spontaneous ex-

pression) 的识别逐渐成为新的研究热点[7−8]. 与普
通表情不同, 自发式的表情无法伪造和抑制, 可以反
映人的真实情绪.

微表情 (Microexpression) 是一种自发式的表
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情, 在人试图掩盖内在情绪时产生, 既无法伪造也无
法抑制[9]. 与表情研究相比, 微表情发现的历史较
短. 1966 年 Haggard 等第一次提出了微表情的概
念[10], 此后 Ekman 等报道了关于微表情的案例[11].
在一段心理医生与抑郁症病人的对话中[11], 经常微
笑的病人偶尔有几帧非常痛苦的表情. 研究人员将
这种人在经历强烈情绪时产生的快速、无意识的自

发式面部动作称为微表情.
微表情在情绪识别任务上的可靠度很高, 对表

情情感识别任务有潜在的利用价值, 如婚姻关系预
测[12]、交流谈判[13]、教学评估[14−15] 等. 除了用于
情感分析, 研究人员观察到了有意说谎时产生的微
表情[16], 经过微表情识别训练, 普通人识别说谎的
能力得到提高[17].

微表情的持续时间非常短, 研究表明微表情仅
持续 1/25 s∼ 1/3 s[18], 且动作幅度非常小, 不会同
时在上半脸和下半脸出现[16, 18], 因此正确观测并且
识别有着相当的难度.
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尽管已有了专业的培训工具[19], 但依靠人力识
别的准确率并不高, 已知的文献报道中只有 47%[20].
另外, 依靠人力识别受限于专业培训和时间成本, 难
以进行大规模推广. 因此, 近年来依赖计算机实现人
脸微表情自动识别的需求越来越高.
利用计算机识别微表情具有独特的优势. 1) 无

论多迅速的运动, 只要客观上被摄像机捕捉, 计算机
就能获取相应的信息并进行处理, 因此研究人员引
入高速摄像机用于微表情的捕捉. 2) 只要能训练出
高效、稳定的模型, 计算机就能够以低廉的成本处理
大规模的微表情识别任务, 这显然超过专业人员人
工识别微表情的效率.

然而面部产生微表情的同时也存在无关的变化,
正确分离无用信息, 提取微表情相关的重要信息, 是
用计算机有效识别微表情的关键所在.

目前的研究可以分为两类研究方向, 一种是通
过构建计算机视觉特征, 寻找高效的表达形式描述
微表情并进行模型学习; 另一种是针对微表情本身
的特点, 寻找合适的学习算法进行模型的构建.
这两种研究方式并不是互斥的, 一个现实的微

表情识别系统往往需要两部分协同工作才能有效地

完成识别任务. 而一些机器学习的技术也被应用到
求解特征表达的过程之中. 目前这两类工作都在现
有数据集上取得了一定效果.

当前国内关于微表情方面的研究综述主要集中

在心理学方面, 例如中国科学院的吴奇等的工作综
述了微表情的潜在应用[21]. 关于微表情自动识别的
综述仅有山东大学的贲晛烨等较早期的工作[22], 将
微表情识别方法分为应变模式法和利用机器学习的

方法, 前者计算面部皮肤的应变响应模式并确定阈
值作为识别的依据, 后者使用特征提取与模式分类
的框架进行识别.
近年来涌现了大量针对微表情中不同细分问题

的新研究, 已经超出了以往的分类范畴. 与贲晛烨等
的综述[22] 相比, 本文侧重按微表情识别中的不同问
题进行分类, 介绍近年来大量新的研究工作. 本文组
织结构如下: 第 1 节给出微表情识别的具体问题定
义; 第 2 节介绍微表情的数据集; 第 3 节从不同的问

题定义出发介绍当前微表情识别的方法; 第 4 节和
第 5 节讨论微表情识别潜在的问题及未来值得研究
的方向.

1 问题定义

微表情识别是一个较为宽泛的问题, 实际包含
了多个具体的目标.
对于一段给定的面部图像序列, 首先要鉴别其

中是否包含微表情. 这包括两种场景, 一种是将微表
情从无表情 (即肌肉不运动时静止的面部状态) 的序
列中区分出来; 另一种是区别微表情和普通的表情.
这两者都称为微表情的检测任务.

与普通表情一样, 微表情蕴含了人类的情绪. 鉴
别微表情包含的情绪是最常见的任务. 在一段已知
是微表情的人脸序列中, 识别其中表达的情绪, 称为
微表情的分类任务.
通常所说的微表情识别包含了上述两类任务.

其基于的应用场景假设是, 从一段人脸图像序列中
检测微表情的片段, 再对检测出的微表情的情绪进
行分类.
除了上述两种任务, 微表情识别还有更加精细

的划分. 与普通表情相似, 微表情也可以分为两段,
并以三个时间点分割. 起始点 (Onset) 是指微表情
出现的瞬间; 顶点 (Apex) 是指微表情幅度最大的瞬
间; 终止点 (Offset) 是指微表情消失的瞬间. 阶段划
分就是从一段人脸图像序列中检测微表情并对三个

特殊的时间点进行标定.
面部动作编码系统 (Facial action coding sys-

tem, FACS) 是一种表情识别领域常用的编码标准,
包含一组预先定义的编码表, 每个编码称为一个动
作单元 (Action unit, AU). 每个动作单元表示一个
特定的面部局部动作, 例如动作单元 2 表示眉毛外
端上扬 (Outer brow raiser), 动作单元 3 表示眉毛
下垂 (Brow lowerer) 等. 微表情可以用 FACS 进行
编码, 即对微表情进行动作单元识别.
图 1 展示了微表情识别的两类通用框架. 在图

1 (a) 中, 算法只需要考虑已经分割好的面部图像序

图 1 微表情识别中的具体任务

Fig. 1 Specific tasks in microexpression recognition
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列, 检测其中属于微表情的序列, 并对微表情序列进
一步分类或者识别其中的动作单元; 在图 1 (b) 中,
算法在长视频里检测寻找微表情并进行阶段划分,
标定起始点、顶点、终止点, 这也可以看作是检测问
题的一种拓展.

2 微表情数据集

微表情数据采集困难, 且非专业人员很难鉴
定微表情. 因此微表情数据集的采集和选择非常
重要. 目前已知的微表情数据集有: 芬兰 Oulu
大学的 SMIC (Spontaneous microexpression cor-
pus)[23]和 SMIC 2[24]、中国科学院的CASME (Chi-
nese Academy of Sciences microexpression)[25] 和

CASME II[26]、美国南佛罗里达大学的 USF-HD[27]

和日本筑波大学的 Polikovsky dataset[28]. 其中
SMIC 2 包含三个子集 HS、VIS 和 NIR, 其区别
是拍摄设备不同, 分别是高速摄像机、普通相机和近
红外摄像机.

由于微表情的特殊性, 一个数据集有 3 项值得
注意的要素, 分别是帧率、诱导方式和标注方式.

2.1 帧率

微表情的持续时间通常只有 1/25 s∼ 1/3 s, 而
普通摄像机的帧率是 25 帧/秒, 因此有可能仅捕捉
到非常少的几帧图像, 难以进一步处理. 为此, 一些
数据集引入高速摄像机拍摄微表情. 例如 SMIC 使
用 100 帧/秒的摄像机, CASME 使用 60 帧/秒的摄
像机, 捕捉更多的面部图像. 现有文献中帧率最高的
是 Polikovsky等使用的数据集[28] 和CASME II[26],
两者都采用 200 帧/秒的高速摄像机. 但帧率并不是
越高越好, 过高的帧率会导致快门进光量减少, 降低
图像质量.
也有一些例外, 如 SMIC 2/VIS、SMIC 2/NIR

和 USF-HD, 这些数据集是用来衡量算法在普通帧
率下识别微表情的性能的.

2.2 诱导方式

微表情有特定的发生场景, 是人在试图掩盖自
己情绪时产生的微小面部动作. 严格地说, 人主观模
拟的微小表情不能称为微表情. 因此诱导方法决定
了微表情数据集的可靠程度.
在 SMIC 中[23], 被试者被要求观看能够引起情

绪波动的视频, 并尽力不流露出内在情绪; 而记录者
则被要求在不观看视频的情况下猜测被试者的情绪.
为了激励被试者尽力抑制表情, 如果被试者的情绪
被记录者发现, 则被试者需要填一份冗长的问卷作
为惩罚. 这样的机制能够确保微表情的可靠性.

CASME[25] 采用了类似的机制确保数据集的可

靠性. 同样以观看视频诱发被试者的情绪, 如果被试
者成功抑制了自己的情绪没有被记录者发现, 可以
获得一份现金奖励.
在另外一些数据集中, 没有类似的机制来保证

数据的可靠性, 只是要求被试者观看微表情的视频
图像资料, 并试图模仿微表情, 因此可能并不能称为
严格意义上的微表情.

2.3 标注方式

根据问题定义的不同, 微表情数据集的标注方
法各有不同. 在多数数据集中, 微表情识别通常被拆
分成两项子任务, 即检测与分类. 给定一段图像序
列, 检测旨在鉴定该序列是否包含微表情; 分类是在
该序列是微表情的假定下, 对微表情进行进一步的
情绪分类.

在进一步的分析中, 与普通表情类似, 微表情可
以用情绪和 FACS[29] 两种方法进行标记. 微表情对
应的情绪可以根据粒度的大小分为不同的类别, 例
如积极情绪和消极情绪, 或愉快、惊讶、厌恶、恐惧
和悲伤等.

SMIC 和 SMIC2 都使用了情绪分类进行标注.
CASME 和 CASME II 对每个表情既标注了情绪,
也标注了 FACS 编码.

表 1 总结了上述微表情数据集. 图 2 展示了一
些微表情的示例.

表 1 现有微表情数据集

Table 1 Existing datasets of microexpressions

数据集 帧率 # 被试 # 微表情 # 非微表情 诱导方式 标注方法

SMIC 100 6 76 76 自发 情绪

SMIC2/HS 100 20 164 164 自发 情绪

SMIC2/VIS 25 10 71 71 自发 情绪

SMIC2/NIR 25 10 71 71 自发 情绪

CASME 60 35 195 / 自发 情绪/FACS

CASME II 200 35 247 / 自发 情绪/FACS

USF-HD 29.7 / 100 181 模仿 微/非微表情

Polikovsky 200 10 / / 模仿 FACS
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图 2 微表数据集示例

Fig. 2 Examples of microexpression datasets

3 微表情的识别方法

在过去几年中, 涌现了不少微表情识别的研究
工作. 大多数工作同时研究微表情的检测与分类两
个问题, 也有一些工作针对特点问题, 例如特定情绪
的微表情的检测、微表情不同阶段的划分等. 本节
根据不同的问题定义, 介绍现有的微表情识别方法.

3.1 通用的微表情检测与分类方法

给定一段面部图像序列, 检测任务要求判断该
序列是否包含微表情, 而分类任务则在假定包含微
表情的情况下判定微表情的情绪种类. 在机器学习
的意义上, 这两个问题都属于分类问题. 而实际上,
的确有一些方法用相同的框架处理微表情的检测和

分类任务, 这些方法抽取相同的特征, 用相同的算法
针对两个任务训练两个独立的模型, 分别用于微表
情的检测和分类.

3.1.1 基于 LBP-TOP的识别方法

Pfister 等的工作[23] 是最早的自动识别微表情

的尝试之一. 该方法极具代表性, 为之后的微表情识
别工作提供了可靠的验证平台和对比标杆.
该方法首先使用一个 68 点的主观形状模型

(Active shape model, ASM)[30] 定位人脸的关键点.
以得到的关键点为基础, 使用局部加权平均算法
(Local weighted mean, LWM)[31] 计算每个序列第
一帧中面部图像与模型面部图像的形变关系, 并将
该形变作用于对应序列的每一帧图像. 这在一定程
度上消除了不同人脸、不同序列在无表情状态下的

差异.
由于输入图像序列的帧数量一般是不同的, 因

此需要统一对齐到相同帧数上. 这项工作中使

用时域插值模型 (Temporal interpolation model,
TIM)[32] 进行该插帧任务. 将每帧图像视作高维空
间中的一个点, 而图像通常是高度冗余的数据, 因此
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存在一个对应的低维流形映射. 这种插值算法把图
像序列映射到低维流形上并进行插值, 再重新映射
到原空间, 就得到了插值后的视频.
对于上述得到的相同帧数的对齐后的人脸图像

序列, 需要提取其进一步的特征. 这项工作中使用了
局部二值模式 (Local binary pattern, LBP)[33] 的
一种拓展方法.
局部二值模式试图编码图像中局部像素的共生

(Co-occurrence) 模式. 以最简单的局部二值模式为
例, 考虑一个像素与周围 8 个相邻像素的大小关系,
周围像素值比中心像素值大或者相等的记 1, 周围比
中心小的记 0, 连接后得到一个二进制数用于表征局
部像素共生模式. 图 3 展示了一个 3 × 3 的图像块,
图 4 展示了该图像块上的局部二值模式的计算. 将
相邻像素值减去中心像素值, 对得到的差值进一步
处理, 将 ≥ 0 的差值记 1, < 0 的差值记 0, 得到 8
位二进制数 (00111010)2.

图 3 一个 3× 3 的图像块及其对应的像素值

Fig. 3 A 3× 3 image patch and the corresponding

pixel values

图 4 局部二值模式计算过程

Fig. 4 Calculation process of local binary pattern

更一般地, LBP 算子可以定制两个参数, 以一
个像素为中心, 作半径为 R 的圆, 在圆周上均匀采
P 个点, 计算每个点所在位置的像素与中心像素的
关系, 即得到一个 P 位二进制数.
在微表情的识别中, 为了编码时空的共生模式,

该工作使用了 LBP-TOP (Local binary pattern on
three orthogonal plane)算子[34],对视频XY 平面、

XT 平面、Y T 平面分别抽取 LBP 特征. 具体地,
设定三个时空轴 (X, Y , T ) 上的半径 RX , RY , RT

和三个时空平面上的采样数量 PXY , PXT , PY T , 在
每个时空平面上作对应半径决定的椭圆, 并均匀采
点, 计算该平面上的局部二值模式, 最后拼接得到最
终的特征表达. 图 5 展示了一个 LBP-TOP 特征抽
取的例子, 其中, RX = RY = 3, RT = 1, PXY =
20, PXT = PY T = 8. 阴影部分是参与计算的像素.

图 5 LBP-TOP 示例[34]

Fig. 5 Illustration of LBP-TOP[34]

最后, 在 LBP-TOP 特征的基础上使用支持向
量机 (Support vector machine, SVM)、随机森林
(Random forest, RF) 和多核学习 (Multiple kernel
learning, MKL) 等算法进行检测和分类.

该工作的算法设计较简单, 利用了常规表情分
析中的很多技术, 作为微表情识别的初期尝试, 获得
了不错的效果. 一个重要的优点在于预处理十分精
细, 为适应微表情这一特征领域做了尝试, 也为后来
的工作奠定了基础和比较的参考. 这种方法各组成
部分的代码都是公开的1.

3.1.2 基于 STCLQP的识别方法

完备局部量化模式 (Completed local quan-
tized pattern, CLQP)[35] 是 LBP 的一项改进工
作. 与 LBP 只编码局部像素的灰度值大小关系不
同, 完备局部量化模式将中心像素与周围像素的局
部共生模式分解成符号正负和幅值大小, 并加入中
心像素的梯度信息, 分别用二进制数进行编码. 在构
建统计直方图的阶段, 为了降低特征的维度, 完备局
部量化模式并不统计所有可能的二进制编码, 而是
考虑最常出现的二进制模式, 引入了向量量化的技
术, 可以指定量化过程中的中心数量 (编码本中词的
数量), 得到指定维度的直方图作为特征. STCLQP
(Spatial temporal completed local quantized pat-
tern)[36] 是 CLQP 在三维时空的扩展, 计算方式
与 LBP-TOP 类似, 即在 XY 平面、XT 平面和

Y T 平面分别抽取 CLQP 特征, 并进行拼接, 作为
STCLQP 特征.

1http://www.cse.oulu.fi/CMV/Downloads/LBPMatlab
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将 STCLQP 用于微表情识别的优点在于考虑
更多信息, 但这不可避免地引入了高维度, 使用向量
量化的技术一定程度上可以缓解这一问题.

3.1.3 基于 LBP-SIP的识别方法

与基于LBP-TOP改进的微表情识别工作不同,
六交点局部二值模式 (Local binary pattern with
six intersection points, LBP-SIP)[37] 从另一个角度
拓展了 LBP 特征用于微表情识别. 考虑 LBP-TOP
的一种特例, 即 R = 1, P = 4, 此时 LBP-TOP 计
算三个平面上各 4 个像素与中心像素的关系, 需要
用 12 位的二进制数表示. 针对于此, LBP-SIP 将中
心点同平面上的四个点用作空间纹理描述, 前后两
帧的中心点用作时间纹理的描述. 这样仅需要 4 +
2 = 6 位二进制数进行描述. 图 6 展示了 LBP-SIP
的计算示例, 其中阴影部分是参与计算的像素.

图 6 LBP-SIP 示例

Fig. 6 Illustration of LBP-SIP

这项工作的主要改进就是降低了特征的维度,
提高了特征抽取的效率. 据报道, 其处理速度是
LBP-TOP 的 2.8 倍[37]. 在留一人验证的实验设
置下, LBP-SIP 在 5 类 CASME II 数据集和 SMIC
数据集上的最高分类准确率分别为 66.40% 和

64.02%; 在 CPU 为 Core i7、内存为 8GB 的实
验环境下, CASME II 中序列的 LBP-TOP 平均抽
取时间是 18.289 s, LBP-SIP 抽取时间为 15.888 s.
前者的识别时间为 0.584 s, 后者为 0.208 s.

3.1.4 基于Delaunay时域编码的识别方法

Lu 等[38] 提出了基于 Delaunay 三角化的
时域编码模型 (Delaunay-based temporal coding
model, DTCM). 利用主观表观模型 (Active ap-
pearance model, AAM)[39] 对人脸图像序列进行标
定. 由于微表情自身的变动幅度很小, 仅用关键点
不能很好地描述表情变化, 因此利用特征点将序列
图像归一化, 得到特征点位置固定的人脸图像序列.
Delaunay 三角化[40] 可以根据给定的特征点, 把人
脸分割为一系列三角形区域. 因为特征点已经过归
一化, 因此每个三角区域的大小和形状是相同的, 具
有相同的像素数量. 通过对比相同区域随着时间的
变化, 可以刻画微表情的动态过程. 具体地, 对第 i

帧的第 j 个三角区域, 计算如下特征:

xi,j =

m∑
k=1

(Ti,j,k − Ti−1,j,k)

m
(1)

若以 Ti,j 表示序列中第 i 帧的第 j 个三角区域的特

征向量, Ti,j,k 是该向量的第 k 个像素, m 用于归一

化计算. xi,j 计算每个相同三角区域在相邻帧中特征

向量之差的累加值. 显然, 正值的 xi,j 表示连续帧相

同区域灰度增强, 负值表示灰度减弱, 这可能是表情
变化或整体照明的变化引起的. 因此, 为了进一步编
码该特征, 需要选定合理的阈值:

τ+
i =

a

R

R∑
r=1

mean{x+
i,j,r}

τ−i =
a

R

R∑
r=1

mean{x−i,j,r} (2)

其中, x+
i,j,r, x−i,j,r 表示第 r 段序列的第 i 帧的第 j

个区域的特征值, 加号上标表示正值的特征, 减号上
标表示负值的特征; R 是序列数量, a 是可调参数.
τ+

i , τ−i 表示基于序列特征定义的阈值. 对于第 i 帧

的所有三角区域的特征, 特征大于 τ+
i 的区域用 1 表

示, 特征小于 τ+
i 的区域用 −1 表示, 两者之间的用

0 表示. 这种方式可以用很低的维数表示每帧的表
情变化, 再利用支持向量机或者随机森林就可以很
好地进行识别.
这种方法引入了主观表观模型 (AAM) 和 De-

launay 三角化对人脸进行区域的划分, 只编码含有
重要信息的区域, 理论上识别能力很强. 但是在所有
图像上使用 AAM 进行标注可能面临标注结果不稳
定的问题, 从而破坏后续处理的有效性.
3.1.5 基于时空梯度特征的识别方法

Polikovsky 等[28] 使用一种梯度特征描述面部

的时空局部动态. 1) 使用主观形状模型定位人脸关
键点, 根据常用 FACS 编码把人脸分割为 12 个区
域; 2) 对每个区域的图像进行一些预处理, 包括归
一化和平滑处理. 上述过程得到预处理完毕的 12 个
时空块, 每个块对应一个面部局部区域.
在一个微表情序列中, 可以在每个像素点计算

三个方向 (X, Y, T ) 上的梯度. 计算 12 个区域的每
一帧中所有像素的梯度并量化, 就能构建该区域中
的梯度直方图, 并作为该微表情图像序列的特征.
在获得该特征后, 假定每一帧微表情图像只包

含一个动作单元 (Action unit, AU), 即 FACS 的具
体编码, 则该动作单元就可以作为图像的标注. 在所
有图像的梯度直方图特征空间上使用 k –均值算法
进行聚类, 类别数量设置为所有图像中出现过的动
作单元的数量. 对每一个聚类簇, 将多数特征对应的
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动作单元作为类簇的真实标注.
对一个新的需要测试的微表情图像序列, 依照

上述方式提取每帧的梯度直方图特征, 用上述类簇
判定每一帧的动作单元, 再使用加权投票的方式决
定该微表情序列的动作单元和对应情绪.

该工作的特征比较简单, 是平面梯度直方图的
一种拓展. 模型构建过程采用了较为复杂的过程, 可
以看作一种用 k –均值算法辅助构造的 k 近邻模型,
该算法一定程度上对标注的正确性比较鲁棒, 对少
量的错误标注不敏感. 同时也存在局限, 虽然微表情
牵涉的面部肌肉数量较少, 但假设只有一个动作单
元仍有可能不成立. 此时模型的识别结果是次优的.
3.1.6 基于Gabor特征的识别方法

Wu 等[41] 通过 Gabor 特征描述每一帧的面部
图像, 并用 GentleSVM 识别微表情. 首先在视频的
每一帧中抽取 Gabor 特征:

Ψu,v(zzz) =
‖ku,v‖2

σ2
e−

‖ku,v‖2‖zzz‖2
2σ2

(
eiku,vzzz − e−

σ2
2

)

(3)

其中, zzz 是一个二维向量, 表示点坐标, ku,v 和 σ 都

是特征参数. Ψu,v(zzz) 表示抽取的 Gabor 特征.
对于一段新的视频, 用上述训练得到的模型判

定每一帧的情绪, 计算最长的连续具有相同情绪的
帧序列. 通过视频的帧率可以计算每一段情绪的
持续时间, 根据微表情的定义, 持续时间在 1/25∼
1/5 s 之间的是微表情片段, 长于 1/5 s 的是常规表
情. 丢弃常规表情后对微表情进行进一步的分类.
这一方法的优点在于自动完成了图像序列的分

割, 相比使用滑动窗口截取视频段再分类的方法降
低了计算代价; 另外 Gabor 特征也具有较强的描述
能力, 在很多人脸相关的问题中已经得到过验证. 但
是也存在一些问题, 首先模型需要训练基于图像的
微表情模型, 而目前的微表情数据集是针对视频的,
如果使用常规表情数据集, 则模型正确性可能较差;
在帧分类阶段, 部分帧可能被分错, 从而导致一个普
通表情被分为多段, 则较短的时间会致使模型错判
为微表情.

Zhang 等[42] 也采用Gabor 作为微表情的特征,
采用 CASME II 作为数据集, 建立以图像为样本的
模型. 另外使用 PCA 和 LDA 用作维数约简和判别
分析.
3.1.7 基于颜色空间变换的特征增强

Wang 等[43] 探索了颜色空间对后续特征抽取

的影响, 提出了张量独立颜色空间 (Tensor inde-
pendent color space, TICS). 在人脸面部的图像数
据中, 用 RGB 编码的图像的三个通道分量是高度
相关的, 也就是三通道之间的互信息量接近零. 因

此在这样的三通道图像中进一步抽取特征 (例如常
用的 LBP-TOP), 则很有可能得到几乎一致的特征
表达, 并不能给识别带来提升. 在另一项工作[44] 中,
尝试了 CIELab 和 CIELuv 两种颜色空间, 这两种
颜色空间在人肤色相关应用中有着较好的应用. 实
验证明颜色空间的转换带来了识别效果的提升. 为
了进一步利用这种效应, 他们试图通过算法寻找最
优的颜色空间变换. 首先将图像序列看作 4 阶张量
X ∈ RI1×I2×I3×I4 , 其中 I1, I2 是图像的尺度, I3 是

图像序列的帧数, I4 是颜色通道的数量. 则问题转
换为寻找一个张量在第 4 阶上的投影 UT

4 , 使得变换
Yi = Xi ×4 UT

4 后得到最优的颜色空间. 这一问题
可以通过独立成分分析完成.
在此基础上, 比较了 RGB 空间上的 LBP-TOP

算子和优化后的颜色空间上的 LBP-TOP 算子, 证
明颜色空间的优化给识别效果带来了提高.
3.1.8 基于 STLBP-IP的识别方法

面部图像积分图 (Integral projection) 是计算
机视觉中的一种常用技术, 通过对面部图像的像素
进行横向和纵向的累加, 得到与宽度和高度相同维
度的特征向量. 可以进行面部器官的定位, 人眼状态
的识别等.

Huang 等[45] 拓展了积分图技术用于微表情的

识别, 提出了时空局部二值模式积分图 (Spatiotem-
poral local binary pattern with integral projec-
tion, STLBP-IP). 首先将一段图像序列中所有帧减
去某一无表情的图像, 得到一段差异图像的序列. 对
每一帧图像进行横向和纵向的累加求和, 得到两个
方向的积分向量 VVV t 和HHHt, 其中 t 是帧序号. 在一维
的积分图上计算一维局部二值模式 (1DLBP)[46]

1DLBPt,W =
∑

P

δ(St(zp)− St(zc))2p (4)

其中,参数W 为线性掩模,作用类似于平面 LBP中
的半径长度; δ 是狄拉克函数; zc 是掩模中心像素,
St(zc) 是其对应的值; zp 是 zc 的相邻像素. 在每一
帧的累加积分图上计算 1DLBP, 得到特征 fXY , 这
是对平面图像的描述.

为了加入随时间变化的信息, 对每一帧的水平
积分向量HHHt 进行拼接, 得到 h × T 的积分图图像,
其中 h 是图像高度, T 是图像帧数. 对该图像进行
归一化后计算平面 LBP 特征, 得到特征 fY T .

结合 fXY 和 fY T 可以共同描述微表情序列, 再
使用支持向量机就完成了微表情的检测和分类任务.
3.1.9 基于 FDM的识别方法

Xu 等[47] 以光流场为描述微表情运动模式的基

础特征, 并进一步提取更精简表达的形式, 提出了面
部动力谱特征 (Facial dynamics map, FDM).
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首先抽取两帧之间的稠密光流场. 在稠密光流
场 (Ut, Vt) 的基础上, 进一步去除面部平移造成的误
差. 具体地, 定义目标

∆ut = arg max
u

Φ(Ut + u× I)

∆vt = arg max
u

Φ(Vt + v × I) (5)

其中, Ut 和 Vt 分别是第 t 帧图像和第 t + 1 帧图像
的光流场的水平和竖直分量, I 是所有元素为 1 的
矩阵, Φ 统计矩阵中 0 元素的数量. 即寻找水平和
竖直方向上的修正量, 使得修正后的光流场中大多
数元素为 0, 这是基于微表情中面部绝大部分区域是
静止的这样的假设. 这样的预处理能力在像素级别
上对面部进行精细化的对齐.

由于面部肌肉尺度的限制, 在局部空间和时间
中, 运动向量应当是趋同的. 因此把抽取出的光流
场进一步分割成小的时空立方体, 在每个立方体中
使用一种迭代的算法抽取时空立方体的主方向. 用
wi,j 表示立方体 i, j 坐标的光流运动向量, 则主方
向的目标

ξ∗ = arg max
|ξ|=1

∑
i,j

〈ξ,wwwi,j〉 (6)

其中, wwwi,j 取自 τ 个候选方向向量 {wwwt
i,j}τ

t=1, τ 是当

前时空立方体的帧数. wwwt
i,j 是上述修正后的光流场

(Ut, Vt) 的 (i, j) 坐标上的运动向量. τ 表示该时空

立方体包含的帧数. 上述目标选取了一个时空块中
最主要的运动模式. 但上述目标方程的解需要遍历
所有可能性, 计算代价过大. 因此采用了一种迭代的
方式求解问题, 实验证明迭代收敛非常快.

该方法基于光流场的计算, 能较好地反应微表
情的运动模式, 且计算的面部动力谱特征容易可视
化, 可以对微表情的深层理解起一定的辅助作用. 作
者提供了核心算法的代码2. 其瓶颈在于稠密光流场
的计算时间比较长, 不适合做实时、大规模的微表情
识别.
3.1.10 基于MDMO的识别方法

Liu 等[48] 在视频序列中抽取主方向, 并进一
步计算面部分块中的平均光流特征, 提出了主方向
平均光流特征 (Main directional mean optical flow
feature, MDMO).
在进一步提取基于光流场的特征之前, 首先对

面部图像帧进行操作. 先利用 DRMF 模型[49] 定位

每一帧的人脸关键点, 然后对第 2 帧起的每一帧光
流场进行修正, 寻找一个仿射变换矩阵, 使得每一帧
的面部特征点在该矩阵变换下与第 1 帧的面部关键
点差异最小化.

在特征抽取中, 定义了一种基于关键点的人脸
分块规则, 将面部分割为互不重叠的 36 个区域. 同
时,逐帧抽取光流场,然后在每一分块中提取主方向.
与 Xu 等的工作[47] 不同, 他们计算每个分区中最类
似的光流场运动向量的平均值, 并作为该区域的运
动特征. 具体地, 他们在每个分块中计算 HOOF
(Histrogram of oriented optical flow) 特征[50], 将
所有光流方向向量量化到 8 个区间, 然后作统计直
方图. 并基于此计算:

ūuuk
i =

1
|Bmax|

∑

uuuk
i (p)∈Bmax

uk
i (p) (7)

其中, p 表示一确定坐标, uuuk
i (p) 表示第 k 帧中第 i

个区域中坐标为 p 的点的方向向量, Bmax 是光流

统计直方图中数量最多的区间对应的方向向量集合,
|Bmax| 是其元素数量. ūuuk

i 是数量最多的方向的向量

的平均. 由此, 可以对每个区域计算一个二维的方向
向量, 并进行归一化的运算. 最后, 把方向特征分解
为幅度和方向都是 36 维的两部分, 获得最终的 72
维向量.
得到的向量可以用支持向量机建模, 用于处理

微表情的检测和识别任务.
3.1.11 基于判别式张量子空间分析的识别方法

Wang 等[51] 将微表情看作三维时空中的张

量, 通过判别式的子空间学习方法 (Deterministic
tensor subspace analysis) 学习最优的特征表达,
然后使用极限学习机 (Extreme learning machine,
ELM)[52] 进行模式分类.
将微表情图像序列看作三阶张量 X ∈

RI1×I2×I3 , 其中 I1 × I2 是图像的尺度, I3 是帧数.
由于微表情序列可能有不同的帧数或图像尺度, 因
此需要先使用插值算法得到维度相同的张量. 如果
对这些张量进行投影, 得到

Yi = Xi ×1 UT
1 ×2 UT

2 ×3 UT
3 (8)

投影的目的是使得变换后的张量 Yi 具有尽量

大的类间距离和尽量小的类内距离, 具体地, 优化如
下目标函数:

max
U1,U2,U3

C∑
i,j

‖Ȳi − Ȳj‖2
F Bij

C∑
c

Nc∑
i,j

‖Yc
i − YC

j ‖2
F W C

ij

(9)

其中,分子是所有Y (变换后的样本)的类间距离,分
母是各个类的类内距离. C 是类别数量, Ȳi 表示第 i

个类的算术平均; Nc 是第 c 个类的样本数量; Bij =
exp(−‖X̄i − X̄j‖2

F ), W c
ij = exp(−‖X c

i −X c
j ‖2

F ).
2http://www.iipl.fudan.edu.cn/%7Ezhangjp/sourcecode/fdm.py
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上述优化问题可以转变成广义特征值问题, 并
进行迭代求解. 求得变换矩阵 U1, U2, U3, 对于新的
测试样本, 使用求得的矩阵对其进行变换, 得到新的
特征表达后使用极限学习机进行模式分类.
3.1.12 基于稀疏张量典型相关性分析的识别方法

Wang 等[53] 通过张量表示微表情序列及其

LBP特征,并在张量上进行典型相关性分析 (Sparse
tensor canonical correlation analysis), 学习微表情
序列本身与其 LBP 特征的关系. 将两种变换后的表
达作为最终特征, 并利用最近邻算法进行分类, 性能
取得了进一步的提升.

该方法融合了计算机视觉的特征和比较强的理

论算法, 比单一的特征工程更着重于实际问题.
3.1.13 基于MMPTR的识别方法

Ben 等[54] 把微表情图像序列看作三阶张量,
并寻找最优投影矩阵. 试图优化类间拉普拉斯散
度 (Laplacian scatter)[54] φ

(n)
b 与类内拉普拉斯散度

φ(n)
w 之差.
对于新的样本, 利用学习得到的投影矩阵对其

进行变换, 得到新的张量表达形式, 然后用两种方式
对其进行分类.
在第一种分类方式中, 寻找与新样本欧氏距离

最接近的已有标签样本, 并将已有标签样本的标签
作为新样本的分类. 即张量空间中的最近邻方法.

在第二种分类方法中, 先将变换后的张量向量
化, 再在已有标签样本中进行最近邻搜索.
3.1.14 基于RPCA的识别方法

Wang 等[55] 通过 RPCA 将微表情分解成静态
面部图像和动态微表情过程. 假设有一段微表情序
列 V ∈ Rh×w×f , 其中 h 和 w 是图像的高和宽, f

是视频的帧数. 由于微表情的动作幅度很小, 可以分
解为没有表情的部分和微表情变化的部分. 用 D ∈
Rhw×f 表达图像序列, 即 D 有 h × w 行和 f 列.
假设 D = A + E, 目标优化

min
A,E

rank(A) + ‖E‖0

s.t. D = A + E (10)

即最小化 A 的秩与 E 的 0 范数之和; 这是非凸的优
化问题, 可以转换为最小化A 的 ∗ 范数与 E 的 1 范
数之和

min
A,E

‖A‖∗ + λ‖E‖1

s.t. D = A + E (11)

通过拉格朗日法可以解该问题. 上述过程中得
到的 E 在这里可以表征微表情的动态. 在此基础之
上, 使用一种改进的算子局部时空方向特征 (Local

spatiotemporal directional feature, LSDF)[55] 提取
微表情动态的特征, 并用支持向量机进行分类.

3.2 针对微表情分类的方法

针对微表情的分类任务提出的算法, 其中不少
可能也可以应用到检测任务中, 但并没有经过实验
的进一步验证.
3.2.1 基于 CBP-TOP的分类方法

中心化二值模式 (Centralized binary pattern,
CBP)[56] 是一种针对局部二值模式的改进. 它的计
算方式与 LBP 类似, 以当前像素为中心点, 作半径
为 R 的圆, 在圆周上取均匀分布的 P 个点, 得到对
应位置上的 P 个像素. 与 LBP 不同的是, 像素的取
值是中心点与周围相邻点的平均值之差, 因此对应
二进制编码长度大约是 LBP 的一半, 直方图维度更
低. 另外编码过程中增加了一个阈值作为参数, 如果
该像素值之差的绝对值超过预设阈值则记作 1, 否则
记 0, 得到 P/2 + 1 位的二进制数. 图 7 展示了一个
CBP 计算的例子, 其中 R = 1, P = 8, 其对应的图
像块是图 3 中的 3× 3 像素矩阵, 其阈值参数为 50,
得到的二进制数是 (01110)2.

图 7 中心化二值模式计算过程

Fig. 7 Calculation process of centralized binary pattern

CBP 相对于 LBP 的改进之处在于: 1) 可以获
得更低维度的特征; 2) 考虑了中心点与周围像素的
关系, 增加了一些信息量.

Guo 等[57] 提出用 CBP-TOP 算子代替 LBP-
TOP, 实验取得了更好的效果. CBP-TOP 是 CBP
特征在三维时空的拓展, 即在XY 平面、XT 平面、

Y T 平面分别计算 CBP 特征, 然后拼接得到 CBP-
TOP 特征. 使用极限学习机对得到的特征进行模式
分类, 处理微表情的分类问题.
3.2.2 基于Riesz小波变换的识别方法

Oh 等[58] 使用 Riesz 小波函数将图像帧进行小
波变换:

fmono,k(x) =

(ψk ∗ f(x), R1{ψk ∗ f}(x), R2{ψk ∗ f}(x))
(12)
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其中, f(x)是输入图像, R1, R2 是Riesz操作符, ψk

是小波函数, k 是小波尺度.
上述过程可以表达为

r = I + iRx + jRy (13)

其中, I = ψk ∗ f(x), Rx = R1{ψk ∗ f}(x), Ry =
R2{ψk ∗ f}(x), ∗ 表示卷积操作. 由此可以计算变换
后图像的幅值 Ar、方向 φr 和相位 θr.

Ar =
√

I2 + R2
x + R2

y

φr = arctan

√
R2

x + R2
y

I

θr = arctan
Ry

Rx

(14)

在上述三种中间特征的基础上, 分别构建三者
的统计直方图, 就可以得到最终的特征. 由于三者并
不是来自同一数据分布, 因此使用了多核学习进行
微表情的建模.

3.2.3 基于运动模式放大的分类方法

微表情识别的两大难点在于持续时间短和动作

幅度小. 前者已经通过高帧率摄像机得到一定的
解决, 后者依靠精细的预处理和高分辨率的特征表
达来解决. Li 等[59] 使用欧拉视频放大 (Eulerian
video magnification, EVM)[60] 技术将微小的动作
幅度增强放大, 再通过一些常规的识别技术对放大
后的微表情进行识别.
欧拉视频放大技术是一种计算机图形学技术,

用于视频中微小变化的捕捉和放大. 其原理如下: 一
段视频可以通过拉普拉斯变换得到其频域表示, 不
同尺度的运动对应着不同频域的频率分量. 因此通
过对某些频率波段施加带通的放大滤波器就可以增

强对应尺度的运动.
具体地, 使用截断频率是 [0.3, 4] Hz 的无限脉

冲响应 (Infinite impulse response, IIR) 滤波器对
视频进行处理, 对微表情进行定向地放大. 然后尝试
了 LBP-TOP、HOG-TOP、HIGO-TOP 三种特征
提取微表情的表示. 需要注意的是, 这里处理的视频
需要是微表情数据, 因此这种方法针对解决的是微
表情分类的问题.

Chavali 等[61] 也使用了这种动作放大技术.

3.2.4 基于特定点跟踪的特定动作单元识别

Yao 等[62] 试图解决特定 AU 的识别, 即动作单
元 12 (Lip corner puller) 和动作单元 16 (Lip cor-
ner depressor) 的识别. 这两种动作单元对应着愉悦
和厌恶两种重要的情绪, 因此有一定的应用价值. 他
们的方法首先使用一套精细定义的规则定位人脸,

再基于人脸寻找嘴角的位置. 用 TLD (Tracking-
learning-detection) 跟踪器[63] 追踪嘴角的位置, 识
别嘴角的运动模式, 就可以区分这两种动作单元.

3.3 针对微表情检测的方法

微表情的检测任务在逻辑上要比分类任务更优

先, 只有通过检测任务筛选的片段才会进行进一步
的分类. 因此检测算法的质量直接关系到后续处理
的有效性. 在检测任务中, 可以再细分为两种. 第一
种是一个简单的二分类问题, 给定一段较短的面部
图像序列, 算法只要判断该序列是否是一个微表情
即可. 这与之前介绍的方法类似; 第二种则更适用于
实际应用, 给定一段长视频, 算法需要从中找出微表
情开始和结束的时间点. 微表情的阶段分割任务可
以看作是后者的进一步工作, 但目前针对该问题的
工作很少.
3.3.1 基于几何形变建模的检测方法

Xia 等[64] 通过对几何形变进行建模, 解决微表
情检测的问题. 对于一段人脸图像序列, 首先使用
STASM (Active shape models with SIFT descrip-
tor)[65] 进行关键点的定位,得到每帧的面部形状.为
了消除头部移动造成的变化, 将每帧与第 1 帧进行
Procuste 变换[30], 即通过平移、缩放、旋转最小化
与第 1 帧之间的误差, 完成这一处理后的差别就是
面部形变造成的.

对每一帧的特征点, 计算两部分特征, 即

vvvb
i = (zzzi − zzzb)

vvvd
i = (zzzi − zzza) (15)

其中, zzzi 是第 i 帧的面部形状向量, zzzb 是基线面部

形状向量, zzza 是时间区间为 [i−L/2, i + L/2] 的帧
中的面部形状向量的算术平均. 这三者的维度都是
面部特征点数量的两倍, 对应每个特征点的二位平
面坐标. 这两部分特征分别表达了瞬时表情自身的
绝对动态及其在一段序列中的相对动态. 将两种特
征融合得到

vi =
βvb

i

σ(vb)
+

(1− β)vd
i

σ(vd)
(16)

其中, σ 表示在整段序列之中取方差, β 和 1− β 分

别是两部分的权重. 该式计算的 vi 表示两部分差异

特征的加权平均.
随后通过随机过程对每一帧是否含有微表情进

行建模:

pt+1(i) = α
∑

j∈Ωfi

pt(j)Φ(i, j) + (1− α)p0(i) (17)

其中, Φ(i, j) 是基于上述特征计算的转移概率, 由训
练数据集估算得到; Ωfi

是第 i 帧的前后近邻; pt(i)
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表示第 t 轮计算中第 i 帧含有微表情的概率, 迭代计
算 20 次后根据概率取阈值判定是否含有微表情.
3.3.2 基于特征差异的检测方法

计算面部图像连续帧的计算机视觉特征, 考察
短时间内的特征变化, 常规表情与微表情的变化应
当是不同的. Moilanen 等[66] 基于这样的原则使用

手工设计的特征和准则处理微表情的检测问题.
把面部图像分割成 6 × 6 = 36 个图像块, 在每

个图像块中计算 LBP 直方图特征. 为了衡量一帧
图像在一段图像序列中的突变程度, 计算与当前帧
(Current frame, CF) 各相差 k 帧的前后两帧 (分别
为 Tail frame (TF) 和Head frame (HF)) 的特征平
均值, 通过 CF 的特征与该平均值的卡方距离衡量
当前帧在视频中的变化程度

χ(PPP,QQQ) =
∑

i

(Pi −Qi)2

Pi + Qi

(18)

其中, PPP 和QQQ 是两个待计算差异的直方图向量, i 是

直方图的区间序号.
对于每一帧, 以差异值最大的三分之一的图像

块的差异和作为该帧的进一步特征 Ft (t 是帧序号),
并考虑前后帧之间的关系, 计算

Ct = Ft − 1
2
(Ft+k + Ft−k) (19)

即对差异序列 Ft 进行时间平滑. 经过上述过程计
算得到的特征 Ct 可以表征人脸图像序列的变化程

度. 在此基础上, 通过手工选择阈值 T = Cmean + p

× (Cmax − Cmean) 就可以判定微表情的出现, 其中
p 是一个 [0, 1] 之间的百分数, Cmax 和 Cmean 分别

表示 Ct 序列的最大值和平均值.
这种方法比较巧妙, 实验证明具有效果, 但是设

计思路较为复杂, 同时需要手工设定参数, 在实际应
用中可能需要重新设定参数、阈值等.
3.3.3 基于光流场积分的阶段分割方法

Patel 等[67] 试图对一段微表情图像序列标定

其起始点 (Onset)、顶点 (Apex) 和终止点 (Offset).
首先用 DRMF (Discriminative response map fit-
ting) 模型[49] 定位人脸的关键点, 再基于 FACS 的
规则将关键点进行分组, 即相同面部器官上的关键
点归为同一组, 例如左眉毛、右眉毛、嘴部等. 再抽
取逐帧之间的光流场, 则每个特征点都分配到对应
的运动向量, 每一分组的平均运动可以由其中点的
运动向量取算术平均获得. 对每一分组, 计算其随着
时间的运动幅值的累加值, 通过寻找累加值的顶点,
则可以得到其对应的动作单元的顶点. 在顶点的基
础上, 寻找起始点可以看作一个优化问题: 在起止点
之前的帧到顶点所在帧, 其运动幅值累加值在逐渐

增长; 而起始点所在帧开始, 到顶点所在帧, 其运动
幅值是逐渐减小的. 通过这一准则, 可以寻找到合理
的起始点位置. 终止点位置的寻找基于这样的规则:
顶点之后第一个与起始点的点积为负的帧即是终止

点.
3.3.4 基于特征差异的微表情顶点定位

Yan 等[68] 利用特征差异定位微表情顶点, 具体
使用了两种特征.
在基于受限局部模型 (Constrained local

model, CLM)[69] 的方法中, 利用该模型定位人脸
的 66 个关键点. 从第 2 帧起计算每一帧的特征向量
相对第 1 帧特征向量的累计偏差, 寻找该偏差的峰
值, 则对应为微表情的顶点.

在基于局部二值模式的方法中, 先利用 CLM
定位人脸关键点, 并划分出若干关键区域, 计算关键
区域中的局部二值模式直方图作为每帧的特征向量.
类似地, 计算每帧的特征向量与第 1 帧的相关性

d =

nBins∑
i=1

h1i × h2i

√
nBins∑

i=1

h2
1i ×

nBins∑
i=1

h2
2i

(20)

其中, hhh1 和 hhh2 分别是两个不同的直方图向量, i 是

直方图区间序号, nBins 是直方图长度, d 是两个直

方图向量的相关性, 其峰值对应微表情的顶点.
这种方法标定的顶点与人识别结果对比, 取得

了较好的效果.
3.3.5 基于 Strain Tensor的检测方法

Shreve 等[27, 70] 通过计算运动强度来检测微表

情.
首先使用主观形状模型定位面部特征点并切割

出小的矩形区域. 然后, 计算每个区域中的光流场,
并以此为基础计算张力张量 (Strain tensor), 用于
度量一块区域中的人脸部位相对于时间的变化强度.
具体地, 首先计算两帧图像之间的光流场, 得到每个
点的运动向量 [u, v]T, 并计算该点的有限张力张量
(Finite strain tensor)

ε =




∂uuu

∂x

1
2

(∂uuu

∂y
+

∂vvv

∂x

)

1
2

(∂vvv

∂x
+

∂uuu

∂y

) ∂vvv

∂y


 (21)

其中, uuu, vvv 是每个点的运动向量. ∂uuu
∂x

, ∂uuu
∂y

, ∂vvv
∂x

, ∂vvv
∂y
分

别表示水平和竖直方向上的运动向量对水平和竖直

方向的偏导. 上述矩阵的元素之和称为张力幅值, 用
于表征该点的运动强度. 因此, 可以通过一块区域中
所有像素位置上的张力幅值来考察面部的局部动作.
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这种方法可以检查微表情是否存在, 也可以用
来区分常规表情与微表情. 然而这种方法没有使用
机器学习技术, 需要通过人工选定阈值. 在训练数据
较大的情况下不适用, 而当训练数据较小时, 阈值选
择的有效性又很难保障.

Liong 等[71] 使用类似的方法, 加入时间平滑的
技巧. 即对每一帧的每个像素, 计算前后若干帧在该
点的张力张量的平均值. 将由此得到的特征用支持
向量机建模, 进行微表情的检测和分类.

4 对比与总结

4.1 实验结果对比

为了给出现有方法的直观比较, 表 2 选取了在
公共数据集 CASME 和 CASME II 上验证过的若
干方法的结果作为对比. 由于数据集的类别间分布
并不均衡, 现有工作通常选择其中的几类进行验证;
不少工作选择 “留一人验证” 的方式, 即每次选出一
名被试的样本作为测试集, 其余用作训练. 也有部分
工作选择了其他的验证方式. 表 2 注明了每个结果
使用的数据集类别数量, 以及相应的验证方式. 其中
LBP-TOP、STCLQP、LBP-SIP 的结果取自文献
[72]; DTSA 的验证方式是在每个类别中随机选 15
个样本作为训练集, 其余作为测试集; MMPTR 的
验证方式是随机选 15 个样本作为训练集, 其余作为
测试集; 其余方法使用留一人验证.

表 2 现有微表情识别方法的识别准确率 (%) 对比

Table 2 Recognition accuracy (%) of existing

approaches on common datasets

方法 CASME CASME II

LBP-TOP[23] 37.43 (4 类) 46.46 (5 类)

STCLQP[36] 57.31 (4 类) 58.39 (5 类)

LBP-SIP[37] 36.84 (4 类) 46.56 (5 类)

DTCM[38] 64.95 (4 类) N/A

TICS[43−44] 61.86 (4 类) 62.30 (4 类)

STLBP-IP[45] N/A 59.51 (5 类)

FDM[47] 56.14 (5 类) 45.93 (5 类)

MDMO[48] 64.07 (4 类) 57.16 (4 类)

DTSA[51] 46.90 (5 类) N/A

MMPTR[54] N/A 80.2 (4 类)

RPCA+LSDF[55] N/A 65.45 (4 类)

Riesz 小波[58] N/A 46.15 (4 类)

EVM[59] N/A 67.21 (4 类)

4.2 现有方法总结

Pfister 等[23] 是微表情识别最早的尝试者之一,
他们将传统的面部表情的识别方法应用到微表情识

别中, 根据微表情本身的特性做了一定的适应. 后期
不少工作都致力于在特征的层面上改进微表情的识

别性能[36−37, 57]. 这些工作都取得了不错的性能改
进, 其共性在于从时空纹理的角度挖掘面部表情的
变化, 具有很强的描述能力, 但是计算得到的特征的
可解释性欠佳.
近年来出现了不少从运动角度描述微表情的工

作[47−48, 67], 在保证识别性能的前提下, 给出了良好
的可解释性. 然而, 基于稠密光流场的特征耗时较
长, 对于微表情这样仅持续很短时间的面部运动显
得代价过大, 几乎无法应用到实时检测中.
除了上述从人工特征出发的工作, 我国的王甦

菁、贲晛烨分别进行了不少从理论算法上优化微表

情特征表达的工作[44, 51, 53−54]. 这些方法具有很强
的理论性, 同时不只适用于微表情的特征表达, 也可
用于普通面部运动甚至其他计算机视觉的识别分类

问题.
上述两大类方法并不冲突, 而是可以共同使用.

例如文献 [44] 在 TICS 变换后的图像上提取 LBP-
TOP 特征; 文献 [54] 也可用于在已有特征下进一步
计算表达.

此外, 早期工作的假设较为简单, 只在分割好的
面部表情序列上进行检测和分类, 而微表情分割本
身是一个困难的问题. 近年来有不少工作研究在长
视频中检测微表情并进行进一步分割[64, 66−67], 这对
于微表情识别走向实用化是必不可少的.
表 3 比较了现有的微表情学习算法.

5 未来研究的可能方向

近年来微表情识别领域涌现了大量新的研究工

作, 这是对微表情的利用价值的肯定. 可以预见, 未
来会有更多的工作尝试进一步提高微表情的识别性

能, 并逐渐将微表情识别应用到实际中. 本文总结了
现有技术的一些问题和未来可能的研究方向.

5.1 针对微表情的预处理技术

利用现有数据集的一个好处是可以直接在预处

理好的图像上尝试新的算法, 减轻了预处理流程的
压力. 然而预处理是微表情识别中非常重要的一项
流程, 其重要程度应当超过普通的表情识别或其他
面部信息识别, 其原因就是微表情的动作幅度很小,
且持续时间太短. 现有的数据集的录制过程中, 被试
位置相对稳定, 在经过进一步的对齐处理, 较容易得
到高质量的图像. 但在实际应用中是很难做到的, 因
此针对微表情的精细化预处理值得研究.
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表 3 现有微表情识别方法

Table 3 Existing approaches for microexpression recognition

方法 预处理方法 特征表达 学习算法 解决问题

文献 [23] ASM、LWM、TIM LBP-TOP SVM、RF、MKL 检测/分类

文献 [27, 70] ASM Strain tensor 阈值 检测

文献 [28] ASM、面部分块 时空梯度 近邻投票 检测/分类

文献 [36] ASM、TIM STCLQP SVM 检测/分类

文献 [37] N/A LBP-SIP SVM 检测/分类

文献 [38] AAM DTCM SVM、RF 检测/分类

文献 [41] ASM Gabor GentlSVM 检测/分类

文献 [42] N/A Gabor LDA、PCA、SVM 分类

文献 [43−44] ASM TICS +LBP-TOP SVM 检测/分类

文献 [45] N/A STLBP-IP SVM 检测/分类

文献 [47] 光流场修正 FDM SVM 检测/分类

文献 [48] DRMF、光流场对齐 MDMO SVM 检测/分类

文献 [51] N/A DTSA 变换 ELM 检测/分类

文献 [53] ASM STCCA 最近邻 检测/分类

文献 [54] N/A MMPTR 变换 最近邻 检测/分类

文献 [55] ASM、面部分块 RPCA+LSDF SVM 检测/分类

文献 [57] 面部检测、分割 CBP-TOP ELM 分类

文献 [58] N/A Riesz 小波 MKL 分类

文献 [59] ASM、LWM、TIM EVM 处理后提前特征 SVM 分类

文献 [62] N/A 特征点追踪 MKL 特定 AU 识别

文献 [64] STASM、Procuste 分析 几何形变特征 随机过程计算概率 检测

文献 [66] 特征点定位 基于 LBP 的差异特征 阈值 检测

文献 [67] DRMF 光流场 基于规则 阶段分割

文献 [68] CLM CLM、LBP 基于规则 顶点定位

文献 [71] N/A 时间平滑的 Optical Strain SVM 检测/分类

另外, 微表情预处理中应用到一些常见技术, 有
比较多的候选项, 但是其中哪种最适合对微表情进
行精细化的处理还少有研究. 例如人脸关键点定位
几乎在所有工作中都会涉及, 候选技术有 ASM、
AAM、DRMF 等; 又如帧数对齐, 有些工作使用
TIM 技术, 但是Xu 等[47] 报道了线性插值对微表情

有更好的适应性, 因为微表情帧率较高, 相邻帧之间
时间间隔很短, 基于流形的插帧方式反而可能造成
较线性插值更高的误差.
确立一组对微表情有效的预处理流程, 可能在

后续算法不变的情况下取得更好的效果.

5.2 长视频中的微表情检测

目前很多研究工作基于现有的数据集, 而数据

集中的图像序列已经预先进行了分割, 因此提出的
算法只需要完成检测和分类两种模式识别的任务.
而实际任务中, 通常要分析长视频中对象的表情和
微表情, 上述的技术模式很难处理这样的问题. 最简
单的弥补方式是引入滑动窗口, 对窗口内的子序列
进行检测和分类. 但这会极大地提升计算量, 且窗口
的长度难以确定. 因此, 在长视频中高效地检测微表
情的出现是一项非常关键的技术, 这将构成之后进
一步检测和分类的输入. 这种任务和微表情序列的
阶段划分有些类似, 而阶段划分需要寻找起始点、顶
点和终止点.
目前已经有一些工作尝试解决这种问题, 但也

存在局限. 例如 Shreve 等[27, 70] 和 Moilanen 等[66]

的工作都需要手工设定阈值作判断, 可能因个人差
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异等因素, 在真实场景中出现失效的问题. Wu 等[41]

对每一帧进行检测, 然后通过微表情的时间特性进
行序列的区分, 在单帧识别率较低时会造成整体检
测的失效.

5.3 高效的微表情识别

对于一段微表情图像序列进行分类, 识别其中
的对应情绪, 是微表情最有可能的实际应用之一. 由
于一段微表情序列的实际时间非常短,只有 1/25 s∼
1/3 s, 对处理速度提出了很高的要求. 在单机实时
处理场景下, 如果不能以类似的时间对一段微表情
图像序列进行分类, 就可能积累更多的待处理任务,
导致低效的系统. 高效的方法总是受欢迎的, 有两种
应用场景需要极端高效的处理算法: 1) 在嵌入式设
备或者移动终端上, 只有非常高效的方法能胜任; 2)
将识别算法部署在服务器上, 并以服务的方式向不
同的终端提供, 则高效的算法意味着更少的硬件投
入.
目前还较少有工作探讨这方面的性能, 而近期

出现的一些关于光流场计算的方法虽然有着很好的

识别率, 但是不可避免地在时间性能上有待提高.

5.4 微表情动作单元的识别

动作单元检测是常规表情识别中一项重要的子

任务, 但在微表情中对动作单元进行检测面临着更
大的难度. 然而这并不是没有价值的. 正确的识别动
作单元可以作为情绪识别结果的强有力证据, 使情
绪识别结果具有可解释性. 另外, 心理学对微表情的
各种性质仍在研究之中, 不少结论尚存在争议. 动作
单元级别的精细化识别, 结合可视化的标定技术, 可
以作为心理学中微表情研究的重要依据, 具有跨学
科辅助研究的意义.
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